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Kurzfassung

Patienten mit Storungen der mimischen oder orofazialen Muskulatur miissen regel-
mihig Gesichtsmotorik-Ubungen durchfiihren, um einen Erfolg in der logopidischen
Therapie zu erreichen. Ein trainingsunterstiitzendes Tiefenbildkamerasystem konnte
Feedbackkomponenten liefern, um die Moglichkeiten im Heimtraining zu verbessern.
Dafiir wird die Klassifikationsméglichkeit von Gesichtsmotorik-Ubungen in Tiefenbild-
aufnahmen anhand von statischen Bildern innerhalb einer Offline-Klassifikation unter-
sucht. Eine Merkmalsextraktion von Normalenvektoren und Punktsignaturen wurde in
MATLAB umgesetzt. Dabei werden deren Parameter und Ortsdefinitionen innerhalb
der Gesichtsdaten vielfach variiert. Am berechneten Merkmalsraum wird ein Merk-
malsranking beziiglich der Mutual Information durchgefiihrt. Anhand der paarweisen
Mutual Information wird eine Redundanzuntersuchung vorgenommen, um gegebenen-
falls redundante Merkmale auszuschliefsen oder iiber bestimmte Merkmalsgruppen eine
Hauptkomponentenanalyse durchzufiihren. Der resultierende Merkmalsraum wurde fiir
die Klassifikation genutzt und an einem Datensatz getestet, der mittels Kinectsensor
aufgenommen wurde. Der Datensatz enthilt RGB- und Tiefenbilder von elf Proban-
den und jeweils 19 Gesichtsmotorik-Ubungen. Durch die Klassifikation mittels Naive
Bayes Klassifikator und einer 11-fachen Kreuzvalidierung wird dabei eine Erfolgsrate
von 53% und mittels Hold-Out Methode von 65% erreicht. Ebenso wird die Halfte
der Klassen mit geringerer Balanced Error Rate als 20% erkannt, weshalb von einer
Klassifikationsméglichkeit der Gesichtsmotorik-Ubungen mittels Tiefeninformationen

des Kinectsensors ausgegangen werden kann.



Abstract

Patients with orofacial myofunctional diseases, dysphagia or speech disorders based
on amissed articulation have to regularly practice facial muscle exercises for a suc-
cessful therapy. A development of a training support system with range data sensors
could improve the potential for the patients practicing at home. Thus the capabili-
ties of an offline classification of facial muscle exercises based on static depth images
are examined. Surface normals and point signatures are implemented in MATLAB as
well as extracted with different parameters of computation and various positions. For
all extracted features, firstly a feature ranking with a mutual information criterion
is executed, secondly a redundancy analysis is done with paired mutual information.
Redundant features are removed or rather the dimension of a group of features is
reduced by principle component analysis. The accuracy of classification with a Nai-
ve Bayes model and Hold-Out Validation achieves 65%, with 11-fold cross-validation
53%. Furthermore, for half of the exercises the Balanced Error Rate for recognition is
smaller than 20%. The classification is tested on a dataset, which contains eleven indi-
viduals and nineteen different facial muscle exercises. The results prove the possibility

of recognition of facial muscle exercises in depth images.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Bei Sprach- und Schluckstorungen bzw. Schwichen im Bereich der orofazialen! und mi-
mischen Muskulatur werden Gesichtsmotorik-Ubungen als Teiltherapie durchgefiihrt.
Um beispielsweise eine Starkung oder Streckung der mimischen oder orofazialen Mus-
kulatur durch eine logopédische Therapie zu erreichen, miissen Patienten die Ubungen
zwischen den Therapiestunden zu Hause regelméfig durchfiihren und trainieren. Dabei
fehlt es oftmals an Motivation und an Mdoglichkeiten einer objektiven Kontrolle der
korrekten Ubungsdurchfithrung. Ein Kamerasystem, welches Farb- und Tiefenbilder
der Patienten wihrend der Ubungsdurchfiihrung aufnimmt und ein Echtzeit-Feedback
nach bestimmten Evaluationskriterien iiber die Qualitiit der Ubungsdurchfiihrung aus-
gibt, konnte dabei Abhilfe schaffen. Gerade fiir Kinder und Jugendliche wird somit eine
Méglichkeit des selbststindigen Ubens geschaffen, da sie oftmals bei den Ubungen auf
die Unterstiitzung und Zeit der Eltern angewiesen sind. Ebenso kann die Integration
der Ubungen in ein Computerprogramm am hiuslichen Computer neue motivieren-
de Komponenten schaffen. Dafiir konnten grundlegende Konzepte von bestehenden
Computerprogrammen um eine Echtzeitauswertung der Ubungen erweitert werden.
Eine Kombination des therapeutischen Ansatzes mit einer virtuellen Spielumgebung

ist ebenso denkbar. Ein Vorteil dabei wire eine mogliche Erweiterung des Programms

Von lateinisch os (Mund) und facies (Gesicht), deutsch: den Mund und das Gesicht betreffend
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durch die Echtzeitverinderung von Avataren?, die eine Abbildung der Patienten als
Ersatz fiir ihr Spiegelbild liefern. Somit ist keine zwangslaufige Auseinandersetzung
des Patienten mit seinem Spiegelbild fiir die Ubungsdurchfiihrung notwendig. Gerade
bei Storungen der Gesichtsmuskulatur kommt es oftmals zu sichtbaren Verénderun-
gen, wie zum Beispiel bei starken Asymmetrien durch eine halbseitige Lahmung. Diese
visuell sichtbaren Beeintréachtigungen konnen zu einem gestorten Selbstwertgefiihl der
Patienten beziiglich ihres Aussehens fiihren. Durch Integration von Avataren kénnen
Patienten somit je nach Tagesform zwischen ihrem Spiegelbild und der Darstellung
durch einen Avatar wéihlen. Um grundlegende Schritte fiir ein solches Programm zu
schaffen, miissen zunéchst einige Voruntersuchungen getétigt werden. Es gilt zu un-
tersuchen, ob eine Ubungserkennung anhand von Tiefeninformationen mittels ausge-
wahlter Merkmale iiberhaupt mdglich ist. Erst anschliefsend ist ein solches System
schrittweise auf das gewiinschte Ziel zu erweitern. Die Ziele, die innerhalb der vorlie-

genden Masterarbeit gesetzt werden, sind im folgenden Abschnitt genauer erlautert.

1.2 Zielstellung

Eines der Ziele dieser Arbeit ist, einen Katalog von Gesichtsmotorik-Ubungen im Hin-
blick auf betrachtete Krankheitsbilder und das entsprechende Therapieziel zu erstellen.
Ebenso miissen die Ubungen fiir Aufnahmen mit Probanden und fiir eine Untersuchung
bestimmter Merkmale geeignet sein. Nach der Auswahl einer geeigneten Tiefenbildka-
mera und der Erstellung eines Aufnahmeszenarios sollen Daten von Probanden auf-
genommen werden. Aus diesen Daten soll durch einige Vorverarbeitungsschritte ein
Datensatz erstellt werden, an dem im weiteren Verlauf der Arbeit Untersuchungen
stattfinden konnen. Aus verschiedenen Ansétzen aus der Mimik- und der Gesichts-
erkennung sollen Merkmale gewihlt werden, welche beziiglich der Klassifikationsmog-
lichkeiten der Gesichtsmotorik-Ubungen untersucht werden. Diese Analyse soll anhand
von statischen Tiefenbildern der Gesichtsmotorik-Ubungen geschehen. Fiir diese Zwe-

cke wird ein bereits vorhandenes MATLAB-Framework aus dem Fachgebiet fiir Neu-

2Ein Avatar ist eine Kunstfigur, welche den Benutzer in der virtuellen Welt repriisentiert und ist
oft im Comicstil gehalten.
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roinformatik und Kognitive Robotik der TU Ilmenau fiir eine Offline-Klassifikation?
erweitert und ergidnzt. Das Hauptziel ist die Implementierung der ausgewdhlten und
definierten Merkmale in MATLAB. Ebenso ist die Erweiterung der Vorverarbeitungs-
schritte, der Klassifikation und der Evaluierung fiir die Ubungserkennung ein Ziel die-
ser Arbeit. Um aus den extrahierten und ausgewdhlten Merkmalen einen geeigneten
Merkmalsraum fiir die Klassifikation zu schaffen, soll eine Merkmalsuntersuchung und
anschliefsende Selektion durchgefiihrt werden. Es ist vorgesehen, die erzielte Klassifi-

kation nach entsprechenden Leistungsbewertungsverfahren auszuwerten.

Zu Beginn dieser Masterarbeit werden in Kapitel 2 einige grundlegende Definitionen
und Erkldrungen der technischen, medizinischen und informatischen Zusammenhénge
aufgefiihrt, die das Verstindnis fordern sollen. Kapitel 3 gibt einen kurzen Uberblick
iiber die bisher genutzten Ansétze aus der Mimik- und Gesichtserkennung in Tie-
fendaten. Ebenso werden bekannte Hilfsmittel vorgestellt, welche das Training von
Gesichtsmotrik-Ubungen innerhalb einer logopidischen Therapie unterstiitzen. An-
schliefsend sind alle fiir diese Arbeit verwendeten Verfahren in Kapitel 4 mit den
entsprechenden Auswahlkriterien und den Ergebnissen dargestellt. Dies umfasst den
Aufbau des Messsystems, die Erstellung des Ubungskatalogs nach entsprechenden Kri-
terien und das Umsetzungs- und Untersuchungskonzept der ausgewédhlten Merkmale.
Die Implementierung der Merkmale und die Umsetzung der Arbeitsschritte aller zur
Merkmalsuntersuchung genutzten Verfahren werden in Kapitel 5 erldutert. Die erziel-
ten Ergebnisse dieser Arbeit werden in Kapitel 6 dargestellt und in Kapitel 7 diskutiert.
Abschliefsend wird in Kapitel 8 ein Restimee der Arbeit dargelegt. Es werden einige
Verbesserungsvorschlige des Klassifikationsprozesses sowie einige Moglichkeiten der

Vertiefung des Themas in weiterfithrenden Arbeiten vorgeschlagen.

3Die Erkennung erfolgt erst nach der Aufnahme und bietet keine Echtzeitklassifikation.
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Kapitel 2
Gundlagen

Dieses Kapitel gliedert sich in drei Teile und vermittelt grundlegende Informationen,
um das Verstdndnis dieser Arbeit zu erleichtern. Zu Beginn werden in Abschnitt 2.1 die
technischen Prinzipien der Tiefenbildkameras erlautert. Da bei Sprach- und Schluck-
storungen Gesichtsmotorik-Ubungen als Teiltherapie genutzt werden, sind die medizi-
nischen Hintergriinde kurz dargelegt (Abschnitt 2.2). Informationstechnische Ansétze,

die in der vorliegenden Arbeit genutzt werden, sind in Abschnitt 2.3 erklirt.

2.1 Die Kamerasysteme

Fir die Aufnahme von Tiefeninformationen kénnen beispielsweise die zwei folgen-
den Messsysteme genutzt werden, welche ohne weitere Vorverarbeitungsschritte Tie-
feninformationen ausgeben konnen: Zum einen die Kinect der Xbor 360 der Micro-
soft Corporation, welcher seit November 2010 auf dem Markt ist und zusammen
mit PrimeSense! entwickelt wurde [VILLAROMAN et al., 2011]. Zum anderen der
PMD|vision|® CamCube 3.0 der Firma PMD Technologies?, welcher im Juni 2010
erschien. Die Systeme sind in Abbildung 2.1 dargestellt.

1
2

WWW.primesense.com
www.pmdtec.com
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(a) PMD|vision]® CamCube 3.0, (b) Xbozx 360 Kinect, siehe www.

siehe www.pmdtec. com xbox.com/en-US/kinect

Abbildung 2.1: Mégliche Kamerasysteme zur Aufnahme der Tiefendaten.

2.1.1 Das Tiefenbild

Das Tiefenbild ist ebenso wie das Grauwert- oder Intensitatsbild als Matrix aufgebaut,
jedoch mit dem Unterschied, dass die Bildmatrix in ihren Elementen keine Grauwerte
der jeweiligen Umgebung beinhaltet, sondern Distanzwerte. Die Distanzwerte des dar-
gestellten Objekts werden relativ zur Position des Messsystems angegeben. Die Spalten
und Zeilen der Matrix konnen als X- und Y-Koordinaten des kartesischen Systems in-
terpretiert werden. Somit ist die Bildmatrix I(x,y) eine diskrete Funktion iiber die
Werte x und y und deren Ergebnisse stellen die Distanzwerte iiber die Z-Komponente
dar. In Abbildung 2.2 wird ein Beispiel eines Tiefenbildes gezeigt, welches ein Gesicht

darstellt. Die Farben codieren zur besseren Interpretation des Bildes die Tiefenwerte.

2.1.2 Das Prinzip der Abstandsmessung mit Time of Flight-

Sensoren

Bei Nutzung des Time of Flight (TOF) Messprinzips wird die Zeit gemessen, die ein
Lichtimpuls bestimmter Lénge nach dem Aussenden zu einem Objekt und der Re-
flektion zum entsprechenden Detektor benétigt. Mit Hilfe der gemessenen Zeit kann
bei bekannter Geschwindigkeit des Lichts ein Riickschluss auf die Distanz des Objek-
tes zum Sensor erfolgen. Bei der direkten Zeitmessung wird ein hoch energetischer
Lichtimpuls von einem Emitter ausgesendet und nach Reflektion an einem Objekt von
einem Detektor empfangen. Beide Elemente sind mit einem Timer verbunden, welcher

die benotigte Zeit misst. Dieses in [KAHLMANN et al., 2006] beschriebene Messprinzip,



www.pmdtec.com
www.xbox.com/en-US/kinect
www.xbox.com/en-US/kinect
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Abbildung 2.2: Tiefenbild eines Gesichts, welches mit MATLAB dargestellt wurde.
Die Farben codieren die Distanzwerte, welche an der Z-Achse in Meter abgetragen
sind.

die Pulsed Modulation?, setzt allerdings sehr schmale Lichtimpulse und einen genauen
Zeitmesser voraus. Nachteilig wirkt auch die Streuung des Lichtes bei der Reflekti-
on, welche die Messung verfilscht. Die meisten Sensoren nutzen bisher Infrarotlicht
von lichtemittierenden Dioden mit einer Wellenlinge um 850nm [RAPP, 2007|. Bei
der Continous Wave Modulation? wird, wie in [RAPP, 2007] beschrieben, amplituden-
moduliertes, kontinuierliches Licht mit konstanter Frequenz emittiert. Dabei weist das
reflektierte Licht bei Detektion eine Phasenverschiebung zum Originalsignal auf. Es er-
folgt daher keine Zeitmessung, sondern eine indirekte Messung der Phasenverschiebung
w4, welche iiber die Distanz d entsteht und proportional zur zuriickgelegten Distanz
des Lichts ist. Setzt man in die Gleichung der skalaren gleichméfig beschleunigten Be-
wegung die Phasenlaufzeit 7,, ein und ersetzt die Kreisfrequenz w,, des modulierten

Lichtes durch die Frequenz v,,, ergibt sich der Zusammenhang in Gleichung 2.1.
$d C . Pd

d= pr— mit Tph = o und Wy = 27Uy, (2.1)

3sendet ein gepulstes Signal
4sendet ein kontinuierliches sinusférmiges Signal
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In diesem Fall ist ¢ die konstante Lichtgeschwindigkeit des modulierten Lichts im Me-
dium Luft. Die Phasenverschiebung kann nicht direkt gemessen werden, daher erfolgt
eine Schitzung iiber die Berechnung der Korrelationsfunktion innerhalb der Kamera
zwischen dem modulierten eingehenden Signal und dem Referenzsignal. Das Referenz-
signal ist mit dem emittierten Signal phasengleich. Die berechnete Korrelationsfunkti-
on enthalt Informationen iiber die Parameter des reflektierten Signals. Der Gleichanteil
verursacht durch das Umgebungslicht, die Amplitude A und die Phase ¢, kénnen wie
in [RAPP et al., 2008] und [PLAUE, 2006] beschrieben aus der Funktion berechnet wer-
den. Da die Korrelationsfunktion nur an N diskreten Punkten berechnet werden kann,
werden die gesuchten Parameter {iber eine Regression geschétzt, wofiir mindestens drei

Abtastpunkte gewéhlt werden miissen.

Durch diese Schiatzungen kénnen in Echtzeit Amplituden- und Phasenwerte als Roh-
daten ausgegeben werden, wobei die Phasenwerte nach Gleichung 2.1 in Distanzwerte
umwandelbar sind. Beim CameCube 3.0 wird das Verfahren der Continous Wave Mo-
dulation genutzt. Die Berechnungen der Rohdaten finden hier direkt auf dem genutzten

Chip innerhalb der Kamera statt [PLAUE, 2006].

2.1.3 Das Messprinzip des Kinectsensors

Das Messprinzip des Kinectsensors basiert auf der Abstandsmessung mittels Triangu-
lation, bei der normalerweise zwei Kameras benotigt werden. Wie in [MENNA et al.,
2011] beschrieben, wird ein einzelner Infrarot (IR)-Lichtstrahl der Wellenlinge 830nm
durch ein Beugungsgitter in mehrere Lichtstrahlen aufgeteilt. Durch die Beugung des
Lichtstrahls werden gemeinsame Interferenzen zwischen verschiedenen Wellen glei-
cher Frequenz, aber unterschiedlicher Amplitude und Phase, gebildet. Durch diesen
Effekt entsteht ein konstantes und kontinuierliches Speckle-Muster®, welches mittels
IR-Projektor ausgesendet wird. Die Reflektionen werden an den Objekten mit Hilfe
einer TR-Kamera detektiert. Zusétzlich sind innerhalb der Kamera Reflektionen als

Referenzdaten des Speckle-Musters bei einem bestimmten Abstand Zg.; gespeichert,

®Auch Lichtgranulation genannt; bezeichnet ein Muster aus vielen zufillig verteilten Punkten,
welche durch das Interferenzphinomen entstehen.
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welche als Referenzbeobachtung genutzt und als zweite Kamera interpretiert werden
konnen. Die Echtzeitaufnahme und das virtuelle Referenzbild bilden zwei Stationen
und fithren mittels Triangulationsberechnungen zu Distanzwerten, wie in [KHOSHEL-

HAM und ELBERINK, 2012] erlautert ist.

B Referenzebene
I’" ‘\‘\
I" N,
/ Y Objektebene
I
l'/ D,/ \
4 / \
4
7 S Ve \
Ref K 7/ \
r
Z oy YAy \
7 Vs \
;7 \
z S 7 \
Vi \
I \
B 77 X ’
f 4 //',"Detektor L Projektor
ad
A
d

Abbildung 2.3: Abstandsmessung bei der Triangulation im Kinectsensor; Dar-
stellung der geometrischen Zusammenhinge. Vgl. [KHOSHELHAM und ELBERINK,
2012].

Jeder Punkt des detektierten Speckle-Musters hat innerhalb der Referenzdaten einen
korrespondierenden Punkt. Durch die Berechnung der Korrelation zwischen der Refe-
renz und der Beobachtung werden beide IR-Muster miteinander verglichen [MENNA
et al., 2011]. Sobald der Abstand der Objektebene Zpoy;, die parallel zur Bildebene
(XY-Ebene) verlduft, von Zg.; abweicht, ergeben sich Verschiebungen D zwischen
den korrespondierenden Punkten des Musters in X-Richtung. Diese Verschiebungen
sind in Abbildung 2.3 dargestellt und kénnen durch die Bildkorrelation als Dispari-
tatswerte d berechnet werden. Durch die in Gleichung 2.2 dargestellten geometrischen
Zusammenhdnge der Triangulation kann aus den gemessenen und bekannten Werten

fiir jeden Speckle des Musters ein Distanzwert Zoy; berechnet werden. Die Lange b ist
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dabei der konstante Abstand zwischen der IR-Kamera und dem IR-Projektor, wihrend

f die Fokaldistanz der IR-Kamera ist.

ZO =
b ZRef%—i- 1 b ZRef f

2.2 Sprach- und Schluckstorungen

Sprach- und Schluckstérungen sind durch ihre Ursachen und Symptome oft aneinan-
der gekoppelt und werden hiufig gemeinsam therapeutisch behandelt. Im folgenden
Abschnitt werden Krankheitsbilder vorgestellt, bei denen als Therapie oder als Teil-

therapie Gesichtsmotorik-Ubungen genutzt werden.

2.2.1 Dysarthrie

Dysarthrie ist eine erworbene Stérung der Sprechmotorik und eventuell anderer am
Sprechen beteiligter Systeme, durch die Probleme bei der Artikulation, der Phonati-
on® oder der Sprechatmung (Respiration) auftreten kénnen [JORG, 1997]. Die Storung
wird durch Léasionen an zerebralen Zentren, Bahnen oder Kerngebieten von motori-
schen Neuronen ausgelost, welche beim Sprechen beteiligt sind [BRAUN, 1999]. Man
unterscheidet Dysarthrien nach Ort und Ausmaf der organischen Schidigung. Aus-
16ser konnen Entziindungen, Tumore, Durchblutungsstorungen oder hirnatrophische
Prozesse an oben genannten Systemen sein [FRANKE, 2008]. Oft sind Dysarthrien
Folgeerscheinungen verschiedener neurologischer Krankheiten, welche je nach Schédi-
gungsort als Ausldser der Sprachstorungen angenommen werden. In Tabelle A.1 in
Abschnitt A.1 werden die unterschiedlichen Dysarthrieformen mit einigen beispielhaf-
ten auslosenden Pathologien aufgezeigt.

Als Symptom der Dysarthrie gelten Storungen, die eine mangelhafte Artikulation her-

5Durch Kehlkopfaktivititen verursachte Lautbildung mit Hilfe des von der Atmung bereitgestellten
Luftstroms.
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vorrufen, wie beispielsweise eine geringe Muskelkontrolle der im Ansatzrohr ablau-
fenden Bewegungen zur Lautbildung und -formung. Sind die gestorten motorischen
Systeme nicht nur fiir die Sprechbewegung, sondern auch fiir das Schlucken verant-
wortlich, kommt es zu einer begleitenden Dysphagie, einer Schluckstérung, welche in
Unterabschnitt 2.2.4 genauer erklért wird. Bei der Dysarthrie ist die Ausfiihrung mo-
torischer Befehle gestort, wohingegen das Sprachverstdndnis, die Wortfindung und das
Gedéchtnis nicht betroffen sind. Kommen diese Symptome ebenfalls vor, kann es sich
nicht nur um eine reine Sprechstérung, sondern um eine begleitende Aphasie” han-
deln. Zur Kriftigung der Muskulatur oder um muskelathropischen Verldufen entgegen
zu wirken, werden, als Teiltherapie der Dysarthrien, zur Verbesserung der Artikulation

oftmals Gesichtsmotorik-Ubungen eingesetzt.

2.2.2 Dysglossie

Laut [BRAUN, 1999] versteht man unter der Dysglossie einerseits eine Artikulations-
storung in Folge von organischen Schidigungen der peripheren Artikulationsorgane
und andererseits Artikulationsstérungen, welche indirekt durch Lahmung der Artiku-
lationsorgane aufgrund einer Schidigung der peripheren Hirnnerven auftreten. Organi-
sche Schiden konnen infolge einer Operation oder durch Unfillen entstehen. Motorik-

Ubungen kénnen zur Verbesserung der Artikulation genutzt werden.

2.2.3 Dyslalie

In [FRANKE, 2008]| ist die Dyslalie als fehlerhafte bzw. fehlende Lautbildung oder als
das Ersetzen eines Lautes definiert. Je nachdem, bei welchem Laut Probleme ent-
stehen, werden Dyslalien in der Fachsprache unterschiedlich benannt. Nur Dyslalien,
welche durch eine Dysglossie oder motorische Schwéchen verursacht werden, kénnen
durch Gesichtsmotorik-Ubungen verbessert werden. Wird die Lautfehlbildung durch
eine auditive Schwiche oder durch anderweitige Ausloser hervorgerufen wie beispiels-
weise durch entwicklungsbedingte Ursachen, miissen andere Mafnahmen zur thera-

peutischen Behandlung ergriffen werden.

"Neurologisch verursachte Stérung des Assoziationsvermdogens.
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2.2.4 Dysphagie

Storungen des Schluckvorgangs bezeichnet man allgemein als Dysphagien, welche die
in [PROSIEGEL und WEBER, 2010] ausfiihrlich beschrieben werden. Neurologische St6-
rungen verursacht durch einen Schlaganfall, Morbus Parkinson, Chorea Huntington,
Multiple Sklerose, Morbus Wilson oder schwere Schidelhirntraumata konnen beispiels-
weise Ausloser einer Dysphagie sein. Je nachdem, in welchem Bereich die neurolo-
gischen Storungen vorkommen, sind andere Phasen des Schluckens betroffen. Nicht
neurologische Ausloser kénnen Folgen von Tumoren oder Fehlbildungen im Hals- oder
Nasenbereich sein.

Der Schluckvorgang unterteilt sich in vier verschiedene Phasen: Die orale Vorberei-
tungsphase umfasst die Nahrungszerkleinerung und die Bolusformung®. In der oralen
Transportphase wird der Bolus in den Mundteil des Rachens geschoben. In der pha-
ryngealen Phase wird der Bolus durch den Rachen transportiert, wobei die Atemwege
geschiitzt werden. In der letzten, 6sophagealen Phase wird der Bolus bis zum Magen-
eingang gebracht. Die ersten beiden Phasen konnen willentlich ausgefiihrt werden, sind
aber als Reflexketten einzuordnen. Die beiden letzten Phasen werden dagegen als rein
reflektorische Prozesse angesehen.

Folgen von Dysphagien kénnen Untererndhrung, Dehydratation und Respirations-
pneumonien durch das Einatmen bakteriell verunreinigten Materials sein. Einbufsen
der Lebensqualitit entstehen bei entsprechenden Mafknahmen, wie zum Beispiel der
Nutzung von Erndhrungssonden.

Therapiemaknahmen werden in drei Gruppen unterteilt: Die restituierenden Mafsnah-
men sollen die gestorten Funktionen wieder herstellen, die kompensatorische Therapie
schafft Ersatzbewegungen, um die Storungen ausgleichen zu konnen. Die adaptiven
Mafsnahmen ermdéglichen unter Einsatz externer Hilfsmittel, beispielsweise durch Nah-
rungsmittelanpassung, eine Verbesserung der bisherigen Situation. Fiir restituierende
und kompensatorische Mafnahmen kénnen unter anderem oralmotorische Ubungen
sowie Ubungen aus der myofunktionellen Therapie im orofazialen Bereich genutzt wer-

den.

8Ein Bolus ist eine kleine Menge zerkleinerter Nahrung oder Fliissigkeit.
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2.2.5 Orofaziale Dysfunktion

In [BRAUN, 1999] wird eine grundlegende Ubersicht iiber die orofaziale Dysfunktion
gegeben. In [CLAUSNITZER, 2004| und |[KITTEL, 1998| sind entsprechende Therapie-
mafsnahmen vorgestellt. Die orofaziale Dysfunktion ist eine Muskelfunktionsstorung
der orofazialen Muskulatur, die in den inneren und den &ufseren Bereich eingeteilt
wird. Der innere Funktionskreis umfasst die Zungen- und Mundbodenmuskulatur und
die Muskulatur des weichen Gaumens. Der dufere Funktionskreis der orofazialen Mus-
kulatur beinhaltet die Mund- und Kaumuskeln. Myofunktionelle Stérungen an diesen
Muskelgruppen werden in zwei Storungsgruppen unterteilt: Zum einen in die Tonussto-
rungen und zum anderen in die orofazialen Bewegungsstorungen, aus denen beispiels-
weise falsche Ruhelagen und Schluckbewegungen von Lippen und Zunge resultieren.
Die Ursachen des Krankheitsbildes sind nicht immer geklart, da es genetische, orga-
nische und funktionelle Einfliisse gibt. Die Symptomatik kann jedoch aus Haltungs-
und Bewegungsgewohnheiten, Dysglossien oder Zahn- und Kieferanomalien entstehen.
Oft ist die Myofunktionelle Therapie (MFT) an eine kieferorthopédische Behandlung
gekoppelt. Symptome wie das Zungenpressen, das Offenhalten des Mundes und die
Mundatmung, sowie die Hypersalivation® kénnen Folgestérungen wie die unphysiolo-
gische Atmung, fehlerhafte Lautbildung und Stimmstérungen verursachen. Beim Zun-
genpressen stoft die Zunge beim Schluckvorgang gegen die Zahne oder liegt interdental,
weswegen Speichel oder Nahrung nicht in Richtung Rachen geschoben werden und der
Schluckreflex ausbleibt. Als Begleit- oder Folgeerscheinung kénnen Dyslalien, Dyspha-
gien und Dysarthrien auftreten. Als Therapiemaknahmen werden Motorik-Ubungen

im orofazialen Bereich angewendet, welche daher den Namen MFT tragt.

2.3 Informatische Grundlagen

Die Erkennung von Gesichtsmotorik-Ubungen ist ein Klassifikationsproblem, fiir das
bestimmte Schritte abzuarbeiten sind, welche in Abbildung 2.4 dargestellt sind. Nach

der Definition der bendtigten Klassen, der Aufnahme und Vorverarbeitung der Daten

%hohe Speichelabsonderung




14 KAPITEL 2. GUNDLAGEN

miissen entsprechende Merkmale extrahiert werden. Aus den Features'® werden mittels
Merkmalsselektion (siehe Unterabschnitt 2.3.1) die fiir das bestehende Klassifikations-
problem relevanten Merkmale ausgewéhlt. Diese stehen dann als Eingangsdaten fiir
den Klassifikator bereit. Die Grundlagen der Merkmalsselektion und der Klassifikation

werden im Folgenden genauer erldutert.

Sensorik Daten- Merkmals- [ e Iektion
BN , > ) > & B> Klassifikation = Klassen
(Datenaufnahme) vorverarbeitung extraktion . ) )
Dimensionsreduktion

Abbildung 2.4: Arbeitsschritte fiir die maschinelle Erkennung von
Gesichtsmotorik-Ubungen.

2.3.1 Merkmalsselektion

Fiir jedes Klassifikationsproblem kénnen zahlreiche Merkmale extrahiert werden, die
nicht immer eine Aussage iiber das gestellte Problem enthalten. A priori Wissen spielt
daher eine grofse Rolle, damit nur Merkmale extrahiert werden, bei denen ein Infor-
mationswert iiber die Klassenzugehorigkeit der Daten zu erwarten ist [DUDA et al.,
2001]. Beispielsweise lohnt es sich nicht, die Korpergrofe als Merkmal fiir die Erken-
nung der Gesichtsmotorik-Ubungen zu extrahieren. Oft kann trotz Beriicksichtigung
des Vorwissens keine Aussage iiber die Relevanz eines Merkmals getroffen werden und
es entsteht ein hochdimensionaler Merkmalsraum. Allerdings ist ein kleinerer Merk-
malsraum wiinschenswert, damit weniger freie Parameter fiir die Modellbildung exis-
tieren. Die richtige Zuordnung der Klasse ist aufgrund einer kleineren Dimension durch
eine Minimasuche des Klassifikationsfehlers einfacher zu erreichen. Das Training und
die Zuordnung der Klassen in der Einsatzphase ist weniger arbeitsintensiv und somit
schneller. Bleibt die Anzahl der Daten im Datensatz gleich, aber die Featureanzahl
steigt deutlich, steigt auch die Wahrscheinlichkeit des Overfittings'! des Klassifika-

tors und die Generalisierungsfihigkeit nimmt ab. Daher ist eine Dimensionsredukti-

Yenglisch, fiir Merkmale

Henglisch, fiir Uberanpassung; Wenn der Klassifikator zu stark an die Trainingsdaten angepasst
wird, einen kleinen Bias-Fehler, aber einen hohen Varianz-Fehler bei unterschiedlichen Beispieldaten
aufweist, und damit keine gute Generalisierungseigenschaft besitzt.
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on oftmals noétig. Das Ziel der Featureselektion ist, irrelevante'? Merkmale aus dem
Merkmalsraum auszuschlieen sowie redundante!® Merkmale zu finden und diese ge-

gebenenfalls zu vermeiden [L1U und MOTODA, 2008|.

Fiir die Featureselektion gibt es zahlreiche Ansétze, von denen an dieser Stelle nur
einige grob erlidutert werden. In [GUYON und ELISSEEFF, 2003] wird ein zusammen-
fassender Uberblick iiber die Méglichkeiten gegeben. Zum einen gibt es Filteransitze,
bei denen klassifikatorunabhéingig mit Hilfe bestimmter Relevanzkriterien eine Rang-
folge der Features festgelegt wird. Beispiele solcher Relevanzkriterien sind die linea-
re Korrelation und die Transinformation'® zwischen den einzelnen Features und der
Klassenfunktion. Die einfachste Art eines Filters ist das Ranking, welches die k besten
Merkmale beziiglich eines der Kriterien auswihlt und alle anderen vernachléssigt. Die
Transinformation als Relevanzkriterium wird im Folgenden genauer erldutert, da sie
in dieser Arbeit Anwendung findet. Eine weitere Moglichkeit sind Wrapperansétze, bei
denen ein beliebiger Klassifikator mit unterschiedlichen Subsets trainiert. Anhand der
Leistungsbewertung mittels Fehlerrate wird das beste Subset ausgewihlt. Entweder
werden alle moglichen Subsets untersucht oder es wird nach bestimmten Suchstrategi-
en vorgegangen. Bei der sequentiellen Vorwértsselektion wird mit einem leeren Subset
begonnen. Alle Merkmale werden einzeln in das Subset aufgenommen und das Modell
mit diesem trainiert. Nur das Merkmal, das die beste Fehlerrate des Klassifikators
hervorgerufen hat, wird dauerhaft aufgenommen. Das Subset wird schrittweise solan-
ge vergrofert, bis der Fehler der Klassifikation nicht mehr verringert wird. Ahnlich
verlauft die sequentielle Riickwartsselektion, bei der mit allen Merkmalen im Sub-
set begonnen und sukzessiv verkleinert wird. Bei den Embedded-Ansétzen wird ein
Klassifikator trainiert, welcher seine Struktur an das Klassifikationsproblem anpasst.
Anhand dieser Struktur kdnnen nach der Trainingsphase Aussagen iiber die Merkmale

getroffen werden.

12Merkmale, die keinen Informationswert fiir das Klassifizierungsproblem tragen.

13Merkmale, deren Information iiber das Klassifikationsproblem ebenso von anderen Merkmalen
getragen wird. Die Klassifikationsleistung wird durch das Merkmal nicht verbessert.

14 Gemeinsame Information zweier Zufallsvariablen, wird im folgenden Abschnitt genauer erliutert.
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Transinformation

Die Transinformation wird auch Mutual Information (MI)!® genannt und ist ein sta-
tistisches Mafs fiir die Menge der Information, die eine Zufallsvariable iiber eine andere
enthilt. Die MI kann iiber die Entropieformulierung erkldrt werden, was in Abbil-
dung 2.5 dargestellt wird und in [ZHANG und HANCOCK, 2011] und [BATTITI, 1994]

wie im Folgenden erldutert wird.

Abbildung 2.5: Zusammenhang zwischen Entropien H(X) und H(C) der Zufalls-
variablen X und C und der Transinformation I(X;C); Vgl. [DUDA et al., 2001,
S. 633]

Die MI I(X; C) wird als Schnittmenge zwischen den beiden Entropien H (X) und H(C)
der Zufallsvariablen X und C dargestellt. Beide Zufallsvariablen sind definiert als
X = (x1,22,...,x,) und C = (1, Ca, ..., ¢;y) und konnen mehrere Werte annehmen. Die
Entropie wird definiert als Maf der Unsicherheit oder als mittlerer Informationsgehalt
einer Zufallsvariable und ist in Gleichung 2.3 dargestellt. Die bedingte Entropie ist
das Mak der Unsicherheit unter Kenntnis einer anderen Zufallsvariable und ist in

Gleichung 2.4 zu sehen.

H(X) = =3 P(w:) log (P(x:)) (2:3)

n m

H(X|C) =~ > Plxile) log (P(xilc;)) (2.4)

i=1 j=1

Benglisch, fiir gemeinsame Information




2.3. INFORMATISCHE GRUNDLAGEN 17

P(z;) ist dabei die Wahrscheinlichkeit, mit der die Zufallsvariable X den Wert z;
angenommen hat und P(z;|c;) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass X den Wert
x; annimmt, wenn die Zufallsvariable C den Wert ¢; angenommen hat. Die bedingte
Entropie H(X|C) hat die Eigenschaft, dass sie nicht grofer als H(X) werden kann.
Sind die Zufallsvariablen statistisch unabhéngig voneinander, nehmen beide Entropien

die gleichen Werte an.

I(X;C) = H(X) — H(X|C) (2.5)

Aus der definierten Entropie und der bedingten Entropie iiber die gleiche Zufallsva-
riable unter Kenntnis einer zweiten, kann die MI zwischen beiden berechnet werden.
In Gleichung 2.5 und der Abbildung 2.5 wird der Zusammenhang verdeutlicht, wobei
ebenso daraus ersichtlich wird, dass es sich bei der MI um eine symmetrische Grofe

handelt.

In |GUYON und ELISSEEFF, 2003] wird die MI zudem iiber den Abstand der Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen der beiden Zufallsvariablen interpretiert und bildet dann

die Kullback-Leiber-Divergenz in der Gleichung 2.6.

[(X:C) = / / P(x,¢) log (%) dwde (2.6)

P(x,c), als gemeinsame Wahrscheinlichkeit bzw. Verbundwahrscheinlichkeit und die
Einzelwahrscheinlichkeiten der Zufallsvariablen sind dabei unbekannt. Die Transinfor-
mation kann daher nur iiber verschiedene Ansétze geschitzt werden. Zum einen kann
eine Kerneldichteschitzung vorgenommen werden, bei der die Verteilungen durch iiber-
lagerte Gaufkurven beschrieben werden [GROSS, 2011]. Zum anderen kénnen die Ver-
teilungen iiber eindimensionale bzw. zweidimensionale Histogramme geschétzt werden,
wobei sich die Kullback-Leiber-Divergenz diskretisiert, was zur Gleichung 2.7 fiihrt

[GUYON und ELISSEEFF, 2003].

I(X;0) = ZZP(LC) log (%) (2.7)
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Bei diesem Ansatz ist zu beachten, dass die Verteilungsschitzung von der Anzahl und
dementsprechend von der Breite der Sdulen im Histogramm abhingig ist und diese
ausreichend grofs gewahlt werden miissen. Die MI enthélt das Maf an Informationen,
die eine Zufallsvariable {iber eine weitere enthilt. Sind beide Variablen statistisch un-
abhingig voneinander, ist die MI gleich Null. Berechnet man die MI iiber die gleichen
Variablen, wird die MI maximal. Der maximale Wert ist dabei abhédngig von der Anzahl
der Samples im Datensatz, was durch die histogrammbasierte Verteilungsschitzung zu

erklaren ist.

2.3.2 Klassifikation

Wie in [WALTER, 2004] erlidutert, werden bei der Ubungserkennung den Eingangsda-
ten, also den Bildern der aufgenommenen Ubungen, diskrete Ausgabewerte zugeordnet,
welche als Klassen bezeichnet werden. Ausgewihlte Merkmale werden fiir die Klassi-
fikation aus jedem der Eingangsbilder extrahiert und elementweise zu einem Merk-
malsvektor zusammengefasst. Anhand dieses Vektors, welcher fiir die Klassifikation

bereitgestellt wird, kann die Zuordnung der Klassen erfolgen.

Fiir jedes Klassifikationsproblem muss ein spezieller Klassifikator erzeugt werden. Da-
fiir wird das Klassifikator-Modell in der Lernphase mit Hilfe eines Trainingsdaten-
satzes trainiert. Dieser Datensatz besteht aus Merkmalsvektoren der Trainingsbilder
mit bereits zugeordneten Klassen. Anhand der Verteilungen der einzelnen Merkmale
im Merkmalsvektor iiber die verschiedenen Klassen wird der Klassifikator so modu-
liert, dass er die Klassen mdoglichst gut voneinander trennt. Wenn die realen Klassen
innerhalb der Lernphase bekannt sind, handelt es sich um Supervised Learning'®. Ea-
ger Learner!” erstellen zuniichst ein Generalisierungsmodell, bevor sie fiir unbekannte
Daten genutzt werden konnen. Die Trainingsphase kann somit unter Umsténden re-
chenaufwiindig sein. Bei Lazy Learner'® hingegen ist die Vorbereitungsphase durch

das Speichern der Trainingsdaten beendet. Erst bei der Klassifikation werden die un-

6englisch, fiir iiberwachtes Lernen
englisch, fiir eifrige Klassifikatoren
Benglisch, fiir trige Klassfikatoren
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ermittelte Klassenzugehorigkeit
tatsdchliche Klassenzugehorigkeit Klasse 1 Klasse 2
Klasse 1 True Positive (TP) | False Negative (FN)
Klasse 2 False Positive (FP ) | True Negative (TN)

Tabelle 2.1: Konfusionsmatrix eines bindren Klassifikationsproblems.

bekannten Daten mit den Modelldaten verglichen und entsprechend zugeordnet, was

die Finsatzphase aufwindiger macht.

Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts sollen drei Klassifikatoren néher erldutert wer-
den, welche in der vorliegenden Arbeit genutzt werden. Die Leistungsbewertung der
Klassifikatoren kann auf verschiedene Arten erfolgen, welche grundlegend in [LEBING,
2011] und [GrOsS, 2011] vorgestellt werden. Die Bewertung setzt allerdings das Wis-
sen iiber die tatséchliche Klassenzuordnung fiir einen Testdatensatz voraus. Eine gute
Ubersicht liefert eine Konfusionsmatrix, welche bei einem Klassifikationsproblem mit n
Klassen die Gréfie n x n annimmt und alle moéglichen Kombinationen aus tatséchlicher
und vom Klassifikator zugeordneter Klasse angibt. Bei einem bindren Klassifikations-
problem setzt sich die Matrix aus vier Werten zusammen, die in Tabelle 2.1 aufgezeigt
sind. Diese Matrix kann auf beliebig groke Multiklassenprobleme erweitert werden.
Im Falle der aufgezeigten Tabelle ist die Klasse 1 als positiv und die Klasse 2 als
negativ zu bezeichnen. True Positive (TP)!? bezeichnet die Anzahl der richtigerweise
zu Klasse 1 zugeordneten Daten. False Negative (FN)?° umfasst dagegen alle Daten,
die falschlicherweise in die Klasse 2 geordnet wurden, und bildet mit TP die Summe
der untersuchten Daten, welche die reale Klassenzugehorigkeit der Klasse 1 aufweisen.
Die zweite Zeile ist analog zu interpretieren. Aus den aufgezeigten Werten konnen
weitere Evaluationswerte berechnet werden. Dies betrifft zum einen die True Positi-
ve Rate (TPR)?!, die auch Sensitivitit oder Recall eines Klassifikators genannt wird.
Ebenso kann die Trefferrate des Klassifikators fiir eine Klasse angeben. Zum anderen

kann daraus die False Positive Rate (FPR) berechnet werden, welche in diesem Fall

Yenglisch, fiir richtigerweise positiv
20englisch, fiir filschlicherweise Negative
Zlenglisch, fiir Rate der richtigerweise Positiven
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auch Fehlalarmrate genannt wird. Die Balanced Error Rate (BER)?? bildet den Mittel-
wert iiber die Anzahl fehlerhafter Klassifikationen beider Klassen und beriicksichtigt
die Dysbalance von Datensétzen. Bei der Berechnung der BER gibt P die Anzahl
aller Daten an, welche die tatséchliche Klassenzugehorigkeit 1 besitzen und N die An-
zahl aller Daten mit der tatsdchlichen Klassenzugehorigkeit 2 an |[GROsS, 2011]. Die
genannten Gréfsen sind in Gleichung 2.8 dargestellt.

TP FP | (FN FP
TPR= ——"  FPR———  und BER== (- 41=
B=7prrn "= mpion ™ R Q(P * N)

(2.8)

Bewertungsmafe, die sich auf alle Klassen beziehen, sind die Erfolgs- und Fehlerrate,
welche jeweils die Anzahl aller richtig bzw. falsch klassifizierten auf die Anzahl aller

untersuchten Daten normiert [LEBING, 2011].

Fiir die Bewertung eines bindren Klassifikationsproblems ist ebenso das Maf der
Receiver Operating Characteristics (ROC)? geeignet, bei der die TPR gegen die FPR
in einem Graphen abgetragen werden und den ROC-Raum aufspannen. Anhand des
Verlaufs kann eine Aussage iiber die Leistungsfihigkeit eines Klassifikators getroffen

werden.

Naive Bayes Klassifikator

Bayes Klassifikatoren sind statistische und lernende Klassifikatoren und gehéren zu den
Eager Learnern. Thre Ausgabe ist nicht die direkte Zuweisung der Daten zu diskreten
Klassen, sondern eine Wahrscheinlichkeitsaussage der Klassenzugehorigkeit fiir jede
Klasse. Anhand der héchsten Wahrscheinlichkeiten konnen anschliefend die Klassen
zugeordnet werden. Die Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten wird im Folgenden
aus [HAN und KAMBER, 2006] und [DUDA et al., 2001] zusammenfassend erldutert.
Aus den Testdaten werden Featurevektoren X = (z1, zs, ..., x,,) mit n Einzelmerkmalen

extrahiert und kénnen m moglichen Klassen Cf, Cy, ..., C,, zugeordnet werden, wobei

2Zenglisch, fiir balancierte Fehlerrate
Zenglisch, fiir Grenzwertoptimierungskurve
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n,m € N. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten erfolgt iiber das Bayestheorem,
welches fiir jede a posteriori Wahrscheinlichkeit P(C;|X) berechnet wird. Durch die
Erweiterung des Nenners um P(C;) und eine anschliefende Umformung ergibt sich das
Bayestheorem, welches in Gleichung 2.9 dargestellt ist. Die a posteriori Wahrschein-
lichkeit gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die zum Featurevektor X gehorigen

Daten der Klasse C; zugeordnet sind.

_P(GnX)  Crey PO PX|C) PGy
PR =—p =P = px o (€N (2.9)

Dabei ist P(C;) die Eintrittswahrscheinlichkeit der Klasse Cj, die auch a priori Klas-
senwahrscheinlichkeit genannt wird. P(X) ist die Verteilungsdichte des Featurevektors
X und P(X|C1%) ist die Verteilungsdichte des Featurevektors, wenn die Klasse C; vor-
gegeben ist. Aus allen a posteriori Wahrscheinlichkeiten iiber die Klassen wird die ma-
ximale Wahrscheinlichkeit gesucht. P(X) ist klassenunabhéngig und damit konstant,
wodurch fiir die Maximierung nur der Zéhler (P(X|C;) P(C;)) betrachtet wird. Wenn
die a priori Klassenwahrscheinlichkeit unbekannt ist, wird sie iiber alle Klassen gleich
angenommen und kann aus dem Quotienten der Anzahl der Daten in Klasse C; im
Trainingsset und der Anzahl aller Daten des Trainingssets geschétzt werden. P(X|C})
muss somit fiir alle Klassen berechnet werden, was bei vielen Merkmalen sehr aufwin-
dig ist. Bei dem Naive Bayes Klassifikator wird daher die Annahme getroffen, dass
alle Merkmale klassenbedingt unabhéngig sind, also bei bekannter Klasse eine statis-
tische Unabhéangigkeit aufweisen. Mit Hilfe dieser Annahme kann eine Vereinfachung
der Maximierung getroffen werden, die in Gleichung 2.10 dargestellt ist. Dabei wird
P(z;|C;) fiir jedes Element des Featurevektors aus dem Trainingsdatenset geschétzt,

oder bei kontinuierlichen Merkmalen als normalverteilt angenommen.

PX|C)) = ﬁP(xj|Ci)7 i,jeN (2.10)

j=1

Die Annahmen, die getroffen werden, konnen in der Realitdt meistens nicht vollstindig
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erfiillt werden. Trotzdem erzielt der Naive Bayes Klassifikator hdufig gute Klassifika-

tionsergebnisse.

K-Nichste-Nachbarn Klassifikator

Der k néchste Nachbarn (kNN) Klassifikator gehért zu den Lazy Learnern und ist
ein nicht parametrischer und verteilungsfreier Klassifikator und in [HAN und KAwMm-
BER, 2006| erldutert. Wihrend der Trainingsphase werden die n € N Einzelmerkmale
der Featurevektoren X = (x1, x, ..., z,,) der Trainingsdaten in einem n-dimensionalem
Merkmalsraum gespeichert. Das Lernen des Klassifikators erfolgt iiber die Analogie zu
den bekannten Trainingsdaten. Wahrend der Einsatzphase wird der Testfeaturevektor
mit den gespeicherten Trainingsdaten verglichen und die k& #dhnlichsten Featurevek-
toren werden gesucht, wobei k& € N. Die Ahnlichkeit wird an metrischen Kriterien,
wie beispielsweise der euklidischen Distanz, gemessen, wenn die Features ausschliefs-
lich numerisch beschrieben sind. Diese metrischen Distanzwerte geben die Ahnlichkeit
der Merkmalsvektoren an und sind damit das Kriterium fiir die Nachbarschaftsbezie-
hungen. Bevor die Ahnlichkeitsberechnung durchgefiihrt werden kann, ist allerdings
eine Skalierung der Featurevektoren in einen gleichen Wertebereich notwendig, um
eine Vergleichbarkeit zu schaffen. Sobald alle £ Nachbarn bestimmt sind, kann den
Testdaten die Klasse zugeordnet werden, die am héufigsten in seiner Nachbarschaft im
Merkmalsraum vorkommt. Bei kontinuierlichen Klassenlabeln?* kann die Klasse durch
Mittelwertsbildung iiber die Nachbarschaft bestimmt werden. Fiir den Spezialfall £ = 1

wird den Testdaten die Klasse des nichsten Nachbarn im Merkmalsraum zugeordnet.

Stiitzvektormethode

Mit Hilfe der Stiitzvektormethode wird der Klassifikator, der im englischen Support
Vector Machine (SVM) genannt wird, modelliert. SVMs gehoren zu den Eager Lear-
nern und l6sen nach einer Normierung der Merkmale in den gleichen Wertebereich bi-
nare Klassifikationsprobleme. Sie haben zwar im Vergleich zu anderen Klassifikatoren

langsame Trainingszeiten, allerdings konnen sie auch fiir hoch-dimensionale Merkmals-

24T diesem Fall bezeichnen die Label die unterschiedlichen Klassen
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rdume genutzt werden und sind weniger anfillig fiir Overfitting [HAN und KAMBER,
2006.

Alle Trainingsdaten sind durch einen Featurevektor X = (1, xa, ..., 2, ) im n-dimesionalen
Merkmalsraum mit der entsprechend zugeordneten Klasse C; dargestellt. In [DuDA
et al., 2001] und [GORZ und ROLLINGER, 2003| wird die Funktionsweise von SVMs
erliutert und in dieser Arbeit zusammenfassen beschrieben. Bei SVMs miissen alle
Merkmale innerhalb des Featurevektors numerisch sein. Es wird bei den SVMs eine
Hyperebene im mehrdimensionalen Raum berechnet, die beide Klassen voneinander
trennt. Nimmt man an, dass die beiden Klassen linear voneinander trennbar sind,
ergibt sich eine separierende Hyperebene zu W X 4 wy = 0. Dabei ist W der Norma-
lenvektor der Ebene und ordnet den einzelnen Merkmalen Gewichte zu, weswegen er
Gewichtsvektor genannt wird. Die Variable wy gibt den Abstand zum Ursprung des
Merkmalsraums an. Die Ebene separiert beide Klassen im gesamten Merkmalsraum
voneinander, sodass eine Klasse unter der Ebene und die andere iiber der Ebene liegt.
Diese Aussagen lassen sich zu einer Bedingung in Gleichung 2.11 als Beispiel fiir einen

2-dimensionalen Merkmalsraum zusammenfassen.
Ci=(wo+wi a1 +wpa3) 21, 1<i<m (2.11)

Die strikte Einhaltung dieser Nebenbedingung wird durch die Nutzung des Fehler-
gewichts aufgehoben, jedoch wird die Nichteinhaltung bestraft. Um die Hyperebene
mit den besten Generalisierungseigenschaften zu finden, soll der Abstand zwischen
den Klassenbeispielen und der Ebene maximal sein. Dieser ist mit Wlﬂ gegeben, wobei
||W]| die euklidische Norm des Gewichtsvektors ist. Die Trainingsdaten, die am néchs-
ten an der Hyperebene liegen, werden Stiitzvektoren und der Abstand zwischen den
Stiitzvektoren und der Hyperebene Margin genannt. Die Lage und Position der Hyper-
ebene ist allein von den Stiitzvektoren abhéngig, wihrend alle anderen Trainingsdaten
keinen Einfluss haben. Die Berechnung ist somit ein Optimierungsproblem und kann

mit Hilfe einer Lagrangefunktion aus den aufgezihlten Bedingungen formuliert werden.

Die Formulierung der Optimierungsfunktion soll hier nicht ndher betrachtet werden
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und kann in [GORZ und ROLLINGER, 2003, S. 541| nachgelesen werden. Ist keine li-
neare Trennbarkeit der Klassen moglich, werden alle Trainingsdaten in einen hoher
dimensionalen Merkmalsraum transformiert. In diesem Merkmalsraum kann eine li-
neare Hyperebene nach beschriebener Optimierung mit maximalen Margin gefunden
und in den originalen Merkmalsraum projeziert werden. Im Originalmerkmalsraum
wird somit eine nicht-lineare Hyperebene gebildet, welche die Daten optimal trennt.
Da Projektionen sehr rechenaufwéndig sind, nutzt man den sogenannten , Kerneltrick".
Alle Datenpunkte in der zu optimierenden Lagrangefunktion kommen nur als Skalar-
produkt vor. Damit ist ihre Berechnung von der Transformationsfunktion unabhéngig.
Als Trick verwendet man nur Kernelfunktionen?3, die sich in htheren Dimensionen wie
Skalarprodukte verhalten. Somit muss zur Trennfunktionsbestimmung keine wirkliche
Projektion durchgefiihrt werden. Die Parameter der Kernelfunktion sind allerdings

zusammen mit dem Fehlergewicht vor der Berechnung der Hyperebene zu setzen.

25 Transformationsfunktion, welche die Daten virtuell in eine hohere Dimension transformiert, in
der die lineare Trennbarkeit gegeben ist.
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Kapitel 3

State of the Art

Dieses Kapitel stellt einen Uberblick iiber hiufig genutzte Ansitze aus der Gesichts-
und Mimikerkennung mittels Tiefenbildern auf. Zudem werden bereits vorhandene Me-
dien fiir die Unterstiitzung des Motoriktrainings innerhalb der logopadischen Therapie

vorgestellt.

3.1 Gesichts- und Mimikerkennung in Tiefenbildauf-
nahmen

Bisher sind noch keine Veréffentlichungen zur Unterscheidung von Gesichtsmotorik-
Ubungen anhand von Tiefeninformationen bekannt. Seit den 90er Jahren werden al-
lerdings Tiefendaten mit TOF-Kameras aufgenommen und in der Gesichtsdetektion
genutzt. Mimikbewegungen sowie Gesichtsmotorik-Ubungen dufern sich beide durch
Formverdnderungen der Gesichtsoberfliiche. Die Erkennung von Gesichtsmotorik-Ubun-
gen kann daher als Teilgebiet oder Erginzung der Mimikerkennung! betrachtet werden.
Fiir die Auswahl der zu verfolgenden Ansitze wird demnach auf bereits vorhandene
Ideen aus der Mimikerkennung zuriickgegriffen. Im einem Teilbereich der Mimikerken-
nung hat es sich durchgesetzt, Emotionen in sechs verschiedene Basisemotionen zu
klassifizieren |[EKMAN und FRIESEN, 2003]. Bei der Gesichtserkennung werden Pro-

file definiert, um Gesichtsdaten anhand dieser Informationen den einzelnen Personen

!Im englischen als ,Facial Expression Recognition bezeichnet.




26 KAPITEL 3. STATE OF THE ART

zuordnen zu koénnen. Es kann gepriift werden, ob ein solches Profil auch Aussagen
iiber verwendete Motorik-Ubungen enthilt. Die Ansitze der Gesichtserkennung aus
Tiefendaten sind daher ebenso zu betrachten, wie die Ansétze der Mimikerkennung.
Im folgenden Abschnitt wird daher ein Uberblick iiber die bisherigen Verfahren beider
Teilgebiete gegeben.

Bei dreidimensionalen Daten werden hiufig normierte Distanzen zwischen Referenz-
punkten als Merkmale verwendet. Diese Referenzpunkte kénnen automatisch mit ver-
schiedenen Algorithmen detektiert, oder manuell in die Daten als sogenannte Label-
punkte gesetzt werden. In [YIN et al., 2006] und [YIN et al., 2008] wird der 3D Da-
tensatz BU-3DFE Dataset? beschrieben, der neben Bildern zu Emotionen bereits 83
solcher Label bereitstellt. Ebenso zu erwéhnen ist das Bosphorus-Dataset aus [SAVRAN
et al., 2008]. Beide werden genutzt, um eine Vergleichbarkeit zwischen den entwickelten
Erkennungsalgorithmen zu schaffen. In den Veroffentlichungen [SOYEL und DEMIREL,
2008|, [TEKGUG et al., 2009] und [TANG und HUANG, 2008] werden reine Distanz-
werte als Merkmale zur Klassifikation verwendet. Alle wurden am BU-3DFFE Dataset
getestet. Durch eine manuelle Selektion werden in [SOYEL und DEMIREL, 2008]| viele
der moglichen Distanzen ausgeschlossen und somit die Dimension des Merkmalsrau-
mes reduziert. Durch die Annahme der Gesichtssymmetrie werden nur Distanzwerte
in einer Halfte des Gesichts genutzt. Ebenso werden nur speziell die Gesichtsbereiche
betrachtet, in denen die Emotionsbildung verlduft bzw. in denen die Oberflichenver-
anderungen auftreten. Aus 23 resultierenden Referenzpunkten wird durch Mittelungen
ein Distanzvektor aus sechs Elementen gebildet, durch welchen mittels Propabilisti-
sches Neuronales Netzwerk klassifiziert wird. Im Ansatz |[TEKGUG et al., 2009] werden
alle Referenzpunkte genutzt, aus denen durch alle Kombinationen ein grober Distanz-
pool erstellt wird. Mit Hilfe eines genetischen Algorithmus werden nur relevante Di-
stanzen aus dem Pool ausgewihlt. Vergleichbar ist es in [TANG und HUANG, 2008],
in der durch eine automatische Merkmalsselektion die Dimension des Merkmalraums
verringern wird. Als Selektionskriterium wird die Maximierung der mittleren relativen

Entropie der Merkmale genutzt. Durch den Algorithmus in |LI und SOARES, 2011|

2Binghamton University 3D Facial Expression Dataset
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werden nur die zwei Klassen, ,frohlich und ,neutral“, unterschieden. Die normierten
Distanzen werden jedoch um weitere distanzbasierte Merkmale erweitert. Anhand der
berechneten Abstinde zwischen den Referenzpunkten werden Gesichtsbereiche eindeu-
tig definiert, iiber die dann Tiefenwerthistogramme gebildet werden. Der Merkmals-
vektor besteht aus normierten Distanzen und aus distanzabhéngigen Parametern, die
das gebildete Histogramm beschreiben.

Eine Erweiterung der normierten Distanzen sind die sogenannten Punktsignaturen,
welche erstmals in [CHUA und JARvIS, 1997| als Ansatz fiir die Gesichtserkennnung
vorgestellt werden. Die Punktsignaturen sind eindimensionale Darstellungen eines drei-
dimensionalen Zusammenhangs. Um einen Referenzpunkt innerhalb der Tiefendaten
wird eine Kugel gelegt. An der Schnittkurve zwischen der Kugel und des Tiefenda-
tenreliefs werden die Tiefendaten ausgelesen und entsprechend verrechnet. Es ergibt
sich ein Tiefenprofil um den Referenzpunkt, welches entlang der Schnittkurve ver-
lauft. Genauere Erkldrungen folgen in Unterabschnitt 4.5.2. Aus den Punktsignaturen
an bestimmten festgelegten Gitterpunkten und den jeweiligen acht direkten Nach-
barn wird ein Profil eines Gesichts entwickelt. Ebenso werden die Punktsignaturen in
[WANG et al., 2002] zur Gesichtsidentifikation verwendet, wobei sie in diesem Ansatz
als dreidimensionale Ergdnzungen von zweidimensionalen Informationen genutzt wer-
den. Zudem werden vor der Berechnung nur vier relevante Referenzpunkte bestimmt.
In [MPIPERIS et al., 2007| werden die Punktsignaturen auferdem an Punkten eines
Gitters berechnet. Zusétzlich werden in diesem Ansatz die Radien der Kugeln va-
riiert, sodass mehrere Punktsignaturen fiir jeden Referenzpunkt existieren. Vor der
Gesichtserkennung wird eine Selektion der berechneten Punktsignaturen mit Hilfe ei-

nes Relevanzkriteriums getroffen.

Die Kriimmungsanalyse wurde bisher oftmals im Teilgebiet der Mimikerkennung als
lokales Feature verwendet. An jedem der Punkte der vorhandenen Tiefendaten wird in-
nerhalb einer definierten Nachbarschaft eine Fliche eingepasst. Den Fliachen, wird iiber
die Berechnung der Weingarten-Matrix und ihrer Eigenwerte eine Kriimmungskatego-
rie zugeordnet [SUN et al., 2008, WANG et al., 2006]. Fiir jeden Pixel der Daten wird ein

Kriimmungsattribut berechnet. Im Ansatz [SUN et al., 2008 werden acht verschiedene
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Kriimmungsattribute genutzt, welchen wiederum zu Darstellungszwecken eine Farbe
zugeordnet wird. Alle Pixel enthalten somit eine Farbcodierung fiir ein Kriimmungs-
attribut und werden als ,Label-Map* iiber das gesamte Gesicht abgebildet. Hingegen
wird in [WANG et al., 2006] das Gesicht zusétzlich in sieben fiir die Mimik aussagekraf-
tige Regionen geteilt, in denen Histogramme iiber die Kriimmungsattribute ermittelt

werden.

Durch die Bildung von Normalenvektoren, an jedem Punkt der Tiefendaten, kann
ebenfalls eine merkmalsbasierte Darstellung der Daten erfolgen. In [CHEW et al., 2010]
werden die Normalen an jedem Punkt der Gesichtsdaten fiir die Zuordnung zu einem
der Referenzgesichter aus dem in [CHANG et al., 2003| vorgestellten Datenset genutzt.
Zunichst wird jedes Bild in eine Standardform transformiert. Anschliefsend werden fiir
jedes korrespondierende Punktepaar der zu vergleichenden Bilder die Winkel zwischen
den Normalen berechnet. Der minimale Median iiber alle Winkel der Bildpaare fiihrt
zur Identifikation des Bildes zu einer im Datensatz existierenden Referenz. Die Point
Cloud Library ist ein offenes ,Stand-Alone-Projekt, welches fiir die Datenverarbei-
tung von dreidimensionalen Punktwolken ein Framework in C++ bereitstellt [Rusu
und COUSINS, 2011]. In diesem Framework sind unter anderem Funktionen fiir die
Merkmalsschitzung zu finden, mit welchen fiir jeden Punkt eine Kriimmungsanalyse
durchgefiihrt und die Normalenvektoren in einer bestimmten Nachbarschaft berechnet

werden [RUSU und COUSINS, 2012].

Aus den aufgefiihrten Verfahren werden innerhalb dieser Arbeit zwei Ansétze ausge-
withlt und fiir die bestehende Problematik Erkennung der Gesichtsmotorik-Ubungen

angewendet und untersucht.
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3.2 Trainingsunterstiitzung der logopidischen The-

rapie

Bei vielen therapeutischen Ansitzen mittels Gesichtsmotorik-Ubungen ist es fiir einen
schnellen und anhaltenden Erfolg wichtig, dass bestimmte Bewegungsiibungen nicht
nur in den Therapiestunden beim Logopédden, sondern auch selbststindig zu Hause
durchgefiihrt werden. Die bisher vorhandenen Moglichkeiten fiir eine Trainingsunter-
stiitzung in der Therapie bei Sprach- und Schluckstérungen sollen im Folgenden vor-
gestellt werden. Einige Logopéaden stellen unterstiitzende schriftliche Anleitungen und
Bildmaterialien zur Verfiigung. Somit kénnen der Ablauf der Ubungen und wichtige
Durchfiithrungshinweise zu Hause nachgeschlagen werden. Beispiele fiir kommerziell er-
héltliche Materialien zur autodidaktischen Trainingsunterstiitzung fiir Patienten mit

Morbus Parkinson sind in [BENECKE, 1998] aufgefiihrt.

Einen weiteren Ansatz zur Trainingsunterstiitzung gibt es in Form von Computerpro-
grammen, wie beispielsweise CoMuZu- Computer-Mund-Zunge |[SCHMIED und SCHMIED,
2007|, mit dem eine Unterstiitzung bei der MFT von Kindern und Jugendlichen er-
reicht werden soll. Der Therapeut kann Ubungen aus Ubungskatalogen, sortiert nach
Kategorien und Schwierigkeitsstufen, auswéhlen und fiir den Patienten freischalten.
Zusitzlich kann er Informationen oder Erinnerungen zu den entsprechenden Ubungen
anfiigen. Fiir jeden Patienten werden die Einstellungen auf einem Datentrager gespei-
chert, {iber den der Patient am Heimrechner auf seine Profildaten zugreifen kann. Der
Patient erhilt Anleitungen der jeweiligen Ubungen durch Video- und Tondateien so-
wie eine schriftliche Anleitung. In Tagebuchoptionen sollen die Patienten beispielsweise
Ubungszeiten, Bemerkungen oder Fragen zu den Ubungen notieren. Nach Riickgabe
des Datentrigers ist dem Therapeut die Moglichkeit gegeben, die erstellten Listen
auszuwerten. Je nach Angaben zur Haufigkeit der Ubungsdurchfiihrung werden, auto-
matisch oder durch den Therapeuten, virtuelle Belohnungen in Form von Medaillen,
Pokalen oder speziell Judo-Giirtel vergeben. Die unterstiitzende Arbeit am Computer

stellt eine Herausforderung zum Handeln dar, gilt somit bei Jugendlichen als Motiva-
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tionsfaktor und wird von diesen und dem Therapeuten als sinnvolle Unterstiitzung der
MFT angesehen. Nachteilig bei dem Programm CoMuZu ist, dass es keine Analysemag-
lichkeit der Ubungsdurchfiihrung wihrend der Ubungsphasen gibt. Die Nutzer erhalten
somit keine Riickkopplung, da keine Evaluation der Ubungsdurchfiihrung moglich ist.
Die Logomedien stellen weitere Materialien fiir die Trainingsunterstiitzung bei logo-
padischen Behandlungen zur Verfiigung und bestehen aus drei verschiedenen Zweigen

[VMS GESELLSCHAFT FUR THERAPEUTISCHE MEDIEN MBH, 2009]:

e LogoMem ist eine Audio-CD-Reihe, welche auditive Anleitungen zur Ubung oft
benotigter Sprachanwendungen bietet. Durch hiufiges Héren und Wiederholen
der Kommunikationsstiicke im entsprechenden Kontext wird das sprechbasierte

Memorieren® verbessert.

e Die Video-und DVD-Reihe der Logomedien wird als Logo Vid-Reihe bezeichnet,
wobei es sich um videobasierte Anleitungen fiir logopidische Ubungen handelt.
Die Videos sind ebenso wie die Audio-CDs je nach therapeutischem Ziel sortiert.
Fir die in dieser Arbeit beschriebenen Ziele gibt es die Videos ,Artikulation
1-3“ und ,Mund- und Gesichtsmotorik®, welche bei Stérungen der Sprech- und
Schluckmotorik eingesetzt werden konnen. Die entsprechenden Ubungen werden
im Video vorgefithrt und durch auditive und schriftliche Erklarungen ergénzt.
Nachteilig ist, dass Art der Ubungen, Anzahl der Wiederholungen und Durch-
fithrungsgeschwindigkeit durch das ibungsbegleitende Videomaterial vorgegeben

sind und damit nicht auf den einzelnen Nutzer angepasst werden kdnnen.

e Bei der LogoCeedee handelt es sich um ein PC-Lernprogramm, welches die Ver-
bindung zwischen Sprache und Bildern férdert. Es steigert das Assoziationsver-
mogen bei Menschen, bei denen dies durch neuronale Veranderungen gestort ist,
wie beispielsweise bei einigen Schlaganfallpatienten. Dieses Programm ist somit

eher fiir Menschen mit aphasischen Stérungen von Nutzen.

Die vorgestellten trainingsunterstiitzenden Medien enthalten bisher keinerlei bewerten-

3 Auswendiglernen
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de Komponenten. Der Nutzer bekommt nach einer Ubungsdurchfiithrung kein Feedback
iiber die Ausfithrungsqualitit der Ubung. Somit gibt es fiir die Patienten keinen An-
haltspunkt, ob die Ubung richtig ausgefiihrt wurde. Der Trainingsplan kann bisher
in keinem der aufgefiithrten Ansitze dynamisch angepasst werden. Fiihrt ein Patient
eine Ubung regelmifig und gewissenhaft durch, konnte eine Erweiterung des Thera-
pieplans durch neue Ubungen erfolgen. Ebenso kénnten die Haltedauer und die Durch-
fiihrungshéufigkeiten individuell an die Fortschritte der Patienten angepasst werden.
Eine motivierende Komponente fiir Kinder und Jugendliche gibt es bisher nur im
Rahmen des integrierten Belohnungssystems bei CoMuZu. Diese kénnte durch dyna-
mische Therapieplanung und Feedback-Komponenten in einem spielerischen Kontext
noch motivierender auf die Kinder und Jugendlichen wirken.

Die Moglichkeit, den Nutzer-Avatar dndern zu kdnnen, wire fiir eine Spielumgebung
eine motivierende Komponente. Oft haben Patienten aufgrund einer neuronalen Sto-
rung sichtbare Verdnderungen im Gesicht, die zu einem unbefriedigenden Selbstwert-
gefithl beziiglich des eigenen Aussehens fiihren. Ubungen, die vor dem Spiegel oder
einer Kamera mit direkter Bildwiedergabe durchgefiihrt werden, sind daher oftmals
nicht forderlich. Daher kénnte eine Nutzung eines Avatars, als Ersatz fiir das eigene
Spiegelbild, Hemmungen bei Patienten abbauen. Als System, welches eine Echtzeit-
verdnderung eines Avatars mit entsprechender Mimik aus Tiefendaten erzeugt, ist das
Spiel ,,Avatar” fiir die Xbox 360 mit dem Kinectsensor zu nennen. ,Avatar  erschien am
25. Juli 2011 und ist Teil der Kinect Fun Labs*. Ziel der Anwendung ist es, Gestik und
Mimik der Spieler in eine virtuelle Welt zu iibertragen, sodass ein Online-Chatroom
entsteht. Laut der Kritik in [VIDEOGAMEZONE, 2011] ist die Mimikiibertragung der
Spieler in die virtuelle Welt noch nicht ausgereift, da die Mimik verzogert und noch zu
ungenau dargestellt wird. Als langfristiges Ziel ist eine Kombination aus einem Trai-
ningssystem mit integrierter Echtzeitevaluation der Ubungen und einer spielerischen
Umgebung, speziell mit der Avatar-Nutzung, gesetzt. Im Folgenden werden allerdings
zuniichst die Moglichkeiten einer Ubungserkennung untersucht, um die Grundlage fiir

ein System mit Feedbackkomponenten zu schaffen.

4Kostenlose Applikationen fiir Xbox LIVE Nutzer
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Kapitel 4
Verwendete Verfahren

Im Folgenden wird eine Auswahl des Messsystems zur Datenaufnahme getroffen und
die vorbereitenden Schritte fiir die Klassifikation erliutert. Die Kriterien der Ubungs-
auswahl und der Katalog an Gesichtsmotorik-Ubungen werden vorgestellt. Nach einer
genauen Definition der Klassen, wird das Konzept fiir eine Merkmalsselektion und die

anschlieffende Klassifikation beschrieben.

4.1 Messaufbau

Im Folgenden wird aus den vorhandenen Tiefenbildkameras, welche in Abschnitt 2.1
erldutert wurden, ein Messsystem ausgewihlt, mit welchem der Datensatz aufgenom-
men wird. Ebenso werden aufgrund der technischen Zusammenhénge des gewahlten
Systems einige Bedingungen fiir den Messaufbau wihrend der Datensatzaufnahme ge-

troffen.

4.1.1 Awuswahl der Kamera

Sowohl der Kinectsensor als auch der CamCube 3.0 konnen Tiefeninformationen auf-
nehmen. Der CamCube 3.0 erfasst simultan zur Tiefenbildaufnahme ein Grauwertbild,
wohingegen der Kinectsensor ein Farbbild aufnimmt. Die zusédtzliche Aufnahme von
Farbinformationen kann fiir spitere Erweiterungen der Merkmalsextraktion auf zwei-

dimensionale Daten von Vorteil sein. Zusétzlich unterscheiden sich die beiden Systeme
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stark im Kaufpreis. Der Kinectsensor liegt derzeit bei 99,99 Euro', wobei der Cam-
Cube 3.0 circa 7750 Euro kostet. Da die Kamera ein Teil des Messaufbaus fiir eine
Trainingsunterstiitzung der Patienten im hiuslichen Bereich ist, darf der Anschaf-
fungspreis keine finanzielle Belastung fiir den potentiellen Nutzer darstellen. Dieser
Punkt ist vor allem zu beachten, da es sich bei der Zielgruppe um Kinder und Ju-
gendliche sowie Senioren handelt. Der Kinectsensor besitzt den Vorteil, dass er neben
der Therapieunterstiitzung anderweitig in Kombination mit der Spielkonsole Xboz 360
genutzt werden kann. Ebenso ist moglich, dass die Patienten oder Personen im néhe-
ren Umfeld bereits einen Kinectsensor besitzen. Fin héherer Preis kann auferdem zu

Hemmungen der Patienten im Umgang mit dem System fiihren.

4.1.2 Bedingungen des Messaufbaus

Der Distanzmessbereich des Kinectsensors wird in [KHOSHELHAM und ELBERINK,
2012| beschrieben und betréigt 0.5m bis 5m. Dieser wird durch die Geometrie des Sen-
sors und Messparameter begrenzt. Die Messung der Motorik-Ubungen sollte so nah
wie moglich am Kinectsensor erfolgen. Zum einen wird die Tiefenauflésung mit abneh-
mender Distanz zur Kamera quadratisch erh6ht und es kénnen kleinere Tiefenabstinde
erfasst werden. Zum anderen wird die Standardabweichung in Tiefenrichtung mit zu-
nehmender Distanz zum Sensor quadratisch zunehmen. Im Bezug auf diese beiden
Grofen sollen fiir eine bessere Qualitdt der Aufnahmen die Abstinde zur Kamera so
klein wie moglich gehalten werden. Die Standardabweichung in Z-Richtung liegt bei
einem Abstand von 5m bei 4cm, wobei die kleinste detektierbare Tiefendistanz bereits
grofser als 7em ist. Objekte, die weiter als 5m von der Kamera entfernt liegen werden
nur noch gering aufgelost und mit erhohter Unsicherheit gemessen. Der Kopf sollte
sich wihrend der Messungen im Zentrum der aufgenommenen RGB- und Tiefenbil-
der befinden, da aufgrund der Linsenkriimmungen der Kameras in den Bildern radiale
Verzerrungen entstehen, welche im Zentrum am geringsten sind. Zu beachten ist au-

flerdem, dass die Verzerrung der IR-Kamera iiber die Entfernung zunimmt.

! Kaufpreis am 20.03.2012 inkl. Adventurespiel im Versandhaus Amazon, www.amazon.de.
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Befindet sich ein Objekt in zu geringer Distanz zum Kinectsensor, kénnen aufgrund
der geometrischen Anordnung des IR-Projektors und der IR-Kamera im Messsystem
Liicken im aufgenommenen Tiefenbild entstehen. Da Projektor und Kamera mit Ab-
stand b auseinander liegen, nehmen beide zwar die gleiche Szene, allerdings um einige
Pixel verschoben, auf. Dieser Versatz ist immer gleich und wird bei der Berechnung
mittels extrinsischer Parameter verrechnet. Bei zu geringer Distanz ergeben sich jedoch
Verdeckungen, die nicht ausgeglichen werden kénnen [KHOSHELHAM und ELBERINK,
2012]. Bei der Gesichtsmotorik-Ubungsaufnahme ist die Nase fiir diesen Problembe-
reich ein kritisches Gebiet. Erfolgt die Frontalaufnahme im Kamerazentrum zu dicht
an der Kamera, liegt ein seitlicher Bereich der Nase im Schatten und wird von der IR-
Kamera nicht erfasst. Der andere seitliche Bereich wird von der Nase verdeckt, daher
vom Speckle-Muster nicht getroffen und somit ebenfalls bei der Messung nicht erreicht,
wodurch sich Liicken im Tiefenbild bilden. Liickenlose Tiefenbilder des Gesichts lassen
sich nach praktischen Erfahrungen ab einer Distanz von 70cm aufnehmen. Um den
Probanden oder Patienten einige Zentimeter Bewegungsfreiheit zu gewéhrleisten, ist
ein Messbereich von 75-95cm einzuhalten. Bei zu starkem Licht im Aufnahmebereich
ist der Kontrast des IR-Lichts zu gering und wird nicht komplett von der Kamera
aufgenommen, was ebenfalls zu Liicken in der Aufnahme fiithrt und zu vermeiden ist.
Der Sensor sollte auf einem Stativ oder einem kleinen Podest auf Kopthohe positio-
niert werden. Somit liegt aus oben genannten Griinden der Kopf im Bildzentrum und es
gibt keine glatten spiegelnden Flachen, wie beispielsweise eine Tischplatte direkt unter
dem Aufnahmesystem, welche ebenfalls nicht messbare Bereiche hervorrufen [KHOS-
HELHAM und ELBERINK, 2012|. Die Punktdichte des Speckle-Musters beschreibt die
Anzahl der Speckles pro Fliacheneinheit. Sie ist bei Objekten mit geringer Distanz zum
Sensor kleiner als bei entfernten Objekten. Trotzdem wird eine Nahaufnahme des Ge-
sichts bevorzugt, damit mdoglichst viele Speckles im Gesichtsbereich liegen und nicht

im Hintergrund, welcher fiir diese Untersuchung keine Informationen tréigt.
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4.2 Katalog der Gesichtsmotorik-Ubungen

Es gibt eine Vielzahl von Gesichtsmotorik-Ubungen, die von Logop#den zu therapeu-
tischen Zwecken eingesetzt werden. Ebenso werden in bestimmten Lehrbiichern und
Selbsthilfebiichern zahlreiche Ubungen vorgestellt, von denen einige ausgewihlt worden
sind. Um eine Auswahl aus diesen Ubungen treffen zu konnen, die innerhalb dieser Ar-
beit verwendet werden sollen, werden im Folgenden einige Auswahlkriterien definiert.

In Unterabschnitt 4.2.2 folgt eine Vorstellung aller ausgewiihlten Ubungen.

4.2.1 Auswahlkriterien der Ubungen

Es werden nur Gesichtsmotorik-Ubungen in Betracht gezogen, die fiir die in Ab-
schnitt 2.2 vorgestellten Krankheitsbilder als Teiltherapie Anwendung finden. Ebenso
werden Ubungen betrachtet, welche Mimikbewegungen stiirken, da oftmals neben den
Krankheitsbildern in Abschnitt 2.2, welche durch neurologische Storungen verursacht

2 einhergehen. Fiir den Ubungs-

werden, Mimikschwichen oder sogar Fazialisparesen
katalog ist es erstrebenswert, dass er moglichst aus wenigen und einfachen Ubungen
aufgebaut ist, die abwechslungsreiche Trainingsmaoglichkeiten bieten, indem sie fiir ver-
schiedene Bereiche im Gesicht eingesetzt werden konnen. Jede der ausgewihlten Ubun-
gen soll krankheitsiibergreifend therapeutische Wirkung erzielen. Dabei ist es sinnvoll,
dass einfache, statische Ubungen gewihlt werden, die einzeln und in Kombination
mit anderen Ubungszustinden oder Ruhelagen zu dynamischen und komplexen Wech-
seliibungen kombiniert werden koénnen. Dabei ist erforderlich, dass die Ubungen mit
Hilfe des Kinectsensors erfasst werden. Die Zustdnde und Bewegungen miissen daher
bei Ubungsdurchfiihrung von aufen sichtbar sein. Ubungen aus der myofunktionellen
Therapie im orofazialen Bereich, die nur innerhalb der Mundhdohle verlaufen und keine
aufsere Verdnderungen verursachen, sind fiir diese Zwecke nicht geeignet. Um die Auf-
nahme so einfach wie moglich zu halten, wird nur ein Sensor fiir die Ubungsaufnahme
genutzt. Verinderungen bei der Ubungsdurchfiihrung miissen in einer Frontalansicht

des Gesichts zu erkennen sein. Ubungen, bei denen zusitzlich eine laterale Aufnahme

2Gesichtslihmung, als Folge von Verletzungen oder Funktionsstérungen des Fazialisnervs (Ge-
sichtsnerv)
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fiir eine Evaluation notwendig ist, werden ausgeschlossen. Verdeckungen in den Tie-
fenbildaufnahmen miissen vermieden werden, da der Gesichtsbereiches fiir eine Klas-
sifikation gut sichtbar sein muss. Somit wird auf Ubungen, fiir die Material benétigt
wird, verzichtet. Als Beispiel sind Lippen- und Zungeniibungen zu nennen, bei denen
Spatel als Widerstdnde und Knopfe oder Bonbons als Transportobjekt im Mundraum
Verwendung finden. Die nach diesen Kriterien ausgewihlten Ubungen werden im fol-

genden Abschnitt ndher beschrieben.

4.2.2 Ausgewihlte Ubungen

Die folgenden Abschnitte geben kurze Durchfiihrungshinweise und Ziele fiir die in
dieser Arbeit betrachteten Gesichtsmotorik-Ubungen. Der Ubungskatalog wurde in
Kommunikation mit mit Logopiden® sowie der Informationszusammenfassung aus den
Biichern [BENECKE, 1998|, [ CLAUSNITZER, 2004], [PROSIEGEL und WEBER, 2010],
|[THIELE, 1997] und |[KITTEL, 1998| erstellt. Eine Zusammenfassung zum Nachschlagen
der genutzten Ubungen mit beigefiigten Seitenangaben der jeweiligen Quellen ist in

tabellarischer Form im Abschnitt A.3 dargestellt.

Sofern nicht anders vorgegeben, sind statische Halteiibungen fiinf bis zehn Sekunden
zu halten. Dynamische Ubungen hingegen sind weniger als fiinf Sekunden in den je-
weiligen Lagen zu halten. Bei diesen Ubungen sollen die Wechselbewegungen zwischen
den verschiedenen Zustinden eine Wirkung erzielen.

Wihrend jeder Ubungsdurchfiihrung ist zu beachten, dass keine Ausgleichsbewegun-
gen, sogenannte Synkinesien, in den Bewegungsablauf integriert werden, da diese meis-
tens nur sehr miihevoll wieder abtrainiert werden kénnen. Die Gesichtsregionen, die
nicht an der Ubung beteiligt sind, sollten daher bei Durchfiihrung der Ubungen mog-
lichst entspannt sein. Auf eine aufrechte Sitzposition der Probanden und Patienten ist

wert zu legen.

3Ressortleiterin Eva Schillikowski der sprachtherapeutischen Abteilung der mé&zi-Fachklinik Bad
Liebenstein und Frau Irina Stangenberger aus Ilmenau/ Arnstadt
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Augen- und Stirniibungen

,Das Stirnrunzeln* wird durch das Hochziehen der Augenbrauen verursacht, wodurch
sich die Stirn quer zur Muskulatur in Falten legt. Sie kann als Halteiibung einige Se-
kunden in diesem Zustand gehalten werden oder in Kombination mit der Ruhelage
der Augenbrauen als dynamische Ubung funktionieren. Fiir die Ubung ,Augenbrauen
zusammenziehen“ werden die Augenbrauen in die Mitte zusammen geschoben. Auch
diese Ubung kann mit der Ruhelage der Augenbrauen kombiniert werden. Fiir das
Trainieren des Augenschlusses wird die Ubung ,,Augen schliefen® durchgefiihrt. In die-
sem Fall ist es wichtig, dass beide Augen gleichzeitig geschlossen werden. Dabei soll
das Schliefen nur durch die Augenlidbewegung geschehen und keinesfalls durch das
Hochziehen der Wangen. Das Zupressen, welches in der Ubung ,Augen zusammenpres-
sen“ erwiinscht ist, soll an dieser Stelle vermieden werden. Bei der Presshewegung ist

ebenfalls ein gleichzeitiges Schliefsen der Augen zu erreichen.

Lippeniibungen

Lippeniibungen bzw. Orbikularisiibungen® aktivieren allesamt den Kreismuskel des
Mundes. Als erste Lippeniibung ist ,Lippen spitzen“ zu nennen. Ausgangspunkt fiir
diese Ubung ist die sogenannte LM-Haltung. Die LM-Haltung ist die Kombination aus
der L- und der M-Haltung, welche jeweils die Ruhelage der Lippen bzw. der Zunge
beschreibt. Die L-Haltung bezeichnet die Ruhelage der Zunge und wird am besten
durch die Haltung beschrieben, die die Zunge bei der Aussprache des Buchstaben ,[.*
einnimmt. Ebenso ist die M-Haltung zu betrachten, da sich die Lippen in entspanntem
Zustand dhnlich der Aussprache des Buchstaben ,M* befinden. Aus dieser Lage werden
die Lippen sternférmig zusammengezogen. Die Zahnreihen bleiben dabei locker aufein-
ander und die Lippen geschlossen. Als Hilfestellung kann auch das Zusammenschieben
der Mundwinkel durchgefiihrt werden. In |[CLAUSNITZER, 2004] werden die spitzen
Lippen auch als ,Kirschmund“ bezeichnet. Eine sehr #hnliche Ubung, die bei vielen

kaum von den ,Spitzen Lippen“ zu unterscheiden ist, wird ,,Kussmund“ genannt. Sie

4Der Musculus obicularis oris, in diesem Zusammenhang oftmals als Orbikularis abgekiirzt, bildet
die muskuldre Grundlage der Lippen [KIRSCH et al., 2011, S. 580].
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wird bei gleicher Bewegung allerdings ein wenig lockerer ausgefiihrt. Als Wechseliibung
kann die Ubung mit dem ,Breitziehen der Lippen der ,O-Form“ oder der Ruhelage
kombiniert werden. Durch das Ausfiihren als Haltelibung kann eine Tonussteigerung im
Orbikularismuskel erreicht werden, da er beim Uben immer wieder kontrahiert wird.
Es kénnen Gewebedehnungen bzw. Oberlippenverlingerungen und Lippenrundungen
erzielt werden. Sie fordert die Unabhéngigkeit der inter- und extraoralen Muskulatur.
Das ,Lippen Breitziechen® wird auch ,Mundwinkelzugiibung”“ genannt. Dabei werden
die Mundwinkel seitwérts gezogen und in diesem Zustand gehalten. Die Mundwinkel
fithren dabei keine Bewegung nach oben oder unten aus. Die Ubung kann wie oben be-
reits erwahnt als Wechseliibung dynamisch fungieren. Eine mogliche Erweiterung ist,
die Mundwinkel einzeln nach aufken zu ziehen und eine dynamische Ubung aus dem
Wechsel der Seiten zu gestalten. Die Ausgangslage ist die M-Haltung. Die Lippen sind
daher geschlossen und sollen withrend des Ubungsverlaufes locker geschlossen bleiben.
Bei der richtigen Durchfiihrung wird die Ringmuskulatur gestreckt und es kommt bei
verminderter Wangen- und Lippenmuskulatur zur Tonusstarkung. Daher sollten selbst
minimale Offnungen zwischen den seitlichen Bereichen der Lippen vermieden werden.
Die Vokaliibungen sind ein wichtiger Bestandteil der Lippeniibungen und werden un-
ter anderem oft in der Teiltherapie von Dysphagie und Morbus Parkinson genutzt.
Sie kénnen ebenfalls mit weiteren Ubungen zu Wechseliibungen kombiniert werden.
Die Ubung ,A formen® wird bei weit getffnetem Mund durchgefiihrt, wobei die Wan-
genmuskulatur komplett entspannt ist. Fiir die Durchfiihrung als Halteiibung kann es
hilfreich sein, einen A-Laut zu bilden und den Zustand einige Sekunden zu halten.
Hierbei muss der Laut nur in den ersten Sekunden gebildet werden und kann beim
weiteren Halten verstummen. Die Nutzung der Lautbildung als Unterstiitzung der Be-
wegungsformung ist bei allen Vokaliibungen hilfreich. Die Ubung ,O formen® ist eine
Méglichkeit, die Oberlippenmuskulatur zu aktivieren und zu verlingern. Die Ubung
zielt auf die zentralen Zirkuldrfasern der Muskulatur. Auch diese Art der Vokaliibung
wird in der M-Haltung begonnen. Der Mundspalt wird von allen Seiten gleichzeitig
und gleichmiifig geschlossen, bis nur noch eine kleine Offnung vorhanden ist. Bei der
Durchfiithrung sind die Zahnreihen nicht geschlossen. Ganz dhnlich ist die Vokaliibung

,U formen®. Bei ,I formen* werden beide Mundwinkel nach aufen gezogen, wobei der
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Mund leicht gedffnet ist. Das Breitziehen der Lippen soll hier ohne Anspannung der

Halsmuskeln geschehen. Die Zahnreihen sind ebenfalls nicht geschlossen.

Zungeniibungen

Bei den Zungeniibungen sind mehrere verschiedene Variationen zu betrachten. Sie un-
terscheiden sich hauptséchlich in der Streckrichtung der Zunge und in der aktivierten
Muskulatur. Zungeniibungen verbessern die eigene Wahrnehmung iiber die einzelnen
Muskelzustdande der Zunge. Bei ,Zunge herausstrecken” wird die Zunge bei weit ge-
offnetem Mund horizontal herausgestreckt. Dabei darf die Zungenspitze nicht nach
oben bzw. unten zeigen. Die Zunge soll so weit wie mdglich gestreckt werden, bis ein
Ziehen in der Muskulatur spiirbar ist. Diese Position sollte gehalten werden, ohne
dass die Zunge auf der Unterlippe oder der unteren Zahnreihe aufliegt. Diese Zun-
genprotraktion® fiihrt zu einer Stirkung des Zungenmittelteils und der transversalen
Zungenmuskulatur, ebenso wird die Binnenmuskulatur der Zunge stabilisiert. Wird die
Zunge bei weit, geéffnetem Mund in Richtung Nase gestreckt, handelt es sich um die
Ubung ,Zunge zur Nase®. Zu beachten ist, dass der Unterkiefer die Zunge nicht nach
oben driickt, sondern die Bewegung allein durch die Zunge bewirkt wird. Dadurch
wird die Zungenspitzenhebung aktiviert und gestiirkt. In Kombination mit der Ubung
yLunge herausstrecken” wird sie zu einer Wechseliibung und haufig ,Winken“ genannt.
Bei ,,Zunge in den Mundwinkel* wird die Zunge ebenfalls ausgestreckt. Im Gegensatz
zu den erwdhnten Zungeniibungen wird sie nun seitlich bewegt und die Spitze in den
Mundwinkel gelegt. Dabei soll der Weg zum Mundwinkel direkt gefunden werden.
Zur dynamischen Ubung kann sie durch Seitenwechsel abgewandelt werden. Als Er-
weiterung kann statt des direkten Weges eine Kreisbewegung genutzt werden, um die
Zungenspitze zum anderen Mundwinkel zu fiihren. Die Ubung steigert die Flexibili-
tdt und Mobilitdt der Longitudinalfasern der Zunge. Die Muskeln zur Seitwéarts- und
Drehbewegung der Zunge werden ebenfalls aktiviert. Alle der bisher genannten Zun-
geniibungen konnen durch die unterschiedliche Streckrichtung gut als Wechseliibung

miteinander kombiniert werden. Eine Kombination aus Zungen- und Wangeniibung ist

>Zungenprotraktion bezeichnet das Vorschieben der Zunge
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die Ubung ,Zunge in Wange bohren®, die in dieser Arbeit auch als ,Zunge in Wange
boxen® bezeichnet wird. Die Zunge wird zwischen den Zahnreihen, welche folglich nicht
aufeinander liegen, mit der Zungenspitze von innen kriftig gegen die Wange gepresst,
wobei sich eine von aufen sichtbare Wangenbeule bildet. Das Pressen der Zunge ge-
gen die Wange steigert wie ,Zunge in den Mundwinkel” die Flexibilitdt und Mobilitat
der Longitudinalfasern, wobei die Wange als Widerstand wirkt. Als zusitzlicher Effekt

wird die Wangenmuskulatur gestreckt und ein wenig gestérkt.

Wangeniibungen

Bei der Wangeniibung ,Wangen aufblasen” wird im Mundraum der Luftdruck maximal
erhoht, wobei keine Luft durch den Lippenspalt entweichen sollte. Dabei hebt sich das
Gaumensegel und die Wangenmuskulatur wird gestreckt und gedehnt, was zur Korrek-
tur bei Verkrampfungen, also zur Entspannungshilfe, dienen kann. Dieser Zustand soll
einige Sekunden gehalten werden und fiihrt bei hiiufigem Uben zur Verbesserung des
Lippenschlusses. Patienten und Probanden diirfen wihrend der Ubung ruhige Nasenat-
mung durchfithren. Durch geringe Krafteinwirkung withrend der Ubungsdurchfiihrung,
beispielsweise durch die flachen Hande, die von aufen auf die Wangen gebracht wer-
den, wird der Schwierigkeitsgrad der Ubung erhéht, was allerdings im Laufe dieser
Arbeit aufgrund der entstehenden Verdeckungen nicht betrachtet wird. Es kénnen To-
nussteigerungen im Orbikularis® und Velum” erreicht werden. Kontrahiert man zusétz-
lich zum Luftdruck eine der beiden Wangenmuskeln, wird nur die gegeniiberliegende
Wange aufgeblasen. ,Eine Wange aufblasen® verbessert daher durch hiufiges Uben die
Kontraktionsfihigkeit der Wange. Beide Wangen konnen als dynamische Ubung ab-
wechselnd kontrahiert und aufgeblasen werden. Bei der dynamischen Ubung hilft ein
leichter Schluss der Zahnreihen, um eine Kieferbewegung wiahrend des Seitenwechsels

als Ausgleichsbewegung zu vermeiden.

5Deutsche Kurzform fiir Musculus Orbicularis Oris, dem Ringmuskel des Mundes, welcher im
Lippenbereich liegt.
"Kurzform fiir Velum palatinum, Gaumensegel
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4.3 Erstellung der Basisprimitive

Mit dem Ziel, dass die Motorik-Ubungen in einer Fortsetzung dieser Arbeit als dy-
namische Kombinationsiibungen aus den einzelnen Zustinden der Ubungen genutzt
werden, werden sie in zu erkennende Bewegungseinheiten unterteilt. Sind die Ubungen
auf eine Art von Bewegung beschrinkt, so werden sie selbst als Bewegungseinheit be-
trachtet. Als Vorbild fiir die Aufteilung und Begriindung der Bewegungseinheiten gilt
das Das Facial Action Coding System (FACS)®, welches daher in seinem Aufbau und
der Zielstellung im Folgenden genauer erldutert wird. Anschliefend wird nach einer
Analyse eine Anpassung des FACS auf die in dieser Arbeit bestehende Problematik

vorgenommen, wobei ein System fiir die vorliegende Masterarbeit formuliert wird.

4.3.1 Das Facial Action Coding System

Das Facial Action Coding System (FACS) ist ein deskriptives Dokumentationssystem
fiir Gesichtsbewegungen. Es wurde seit 1978 von Ekman et al. entwickelt und seitdem
zur schriftlichen Dokumentation von Gesichtsausdriicken genutzt [UNIVERSITAT DES
SAARLANDES, 2009]. In der Emotionspsychologie wird das System angewendet, um
reale von unechten Emotionen besser unterscheiden zu kénnen. Ebenso findet es in
der Computeranimation Anwendung, um eine moglichst realistische Darstellung von
Emotionen erzeugen zu kénnen. Die Bewegungen des Gesichts werden in grundlegen-
de Primitive zerlegt und als Action Unit (AU)? bezeichnet. Diese Primitive wurden
auf anatomischer Grundlage der mimischen Muskulatur gebildet und fiir die kleinsten
moglichen Bewegungen im Gesicht genutzt [EKMAN et al., 2003b]. Eine AU beschreibt
eine oder mehrere zusammengefasste Muskelbewegungen. Die verschiedenen Einhei-
ten sind durch Zahlen codiert. Es gibt unterschiedliche AUs, welche sich in Einheiten
des oberen und unteren Gesichtsbereich unterteilen. Der untere Bereich wird zusétz-
lich, basierend auf den Bewegungsrichtungen, in fiinf verschiedene Gruppen aufgeteilt.
Zu den codierten Bewegungen der mimischen Muskulatur werden die Intensitdten der

Bewegungsausfithrung bei maximaler Durchfiihrung durch die Buchstaben A bis E

8englisch, fiir Gesichtsbewegungen-Kodierungssystem
Yenglisch, fiir Bewegungseinheiten
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angegeben [EKMAN et al., 2003a]. Die Action Desciptor (AD)!? sind von den AU zu
unterscheiden. Sie beschreiben ebenso Zustinde des Gesichts, wurden jedoch nicht auf
muskuldrer Basis entwickelt, weswegen sie grober definiert sind. Die ADs sind in der
Zahlencodereihe der AUs enthalten. Als Beispiel ist das Zeigen der Zunge als AU 19 zu
nennen, wodurch jegliches Zeigen der Zunge codiert, jedoch keinerlei Bewegungsrich-
tung der Zunge beriicksichtigt wird. Das FACS enthélt zusétzliche Codes, um Kopf-
und Augenbewegungen eindeutig zu beschreiben. Verdeckungen des Gesichts werden
ebenso durch entsprechende Codes dokumentiert. Die AUs werden im Einzelnen in
[EKMAN et al., 2003a] mit den jeweiligen innervierten Muskeln, den sichtbaren Ver-
anderungen und entsprechenden Intensititsstufen vorgestellt. Diese vollstindige Zu-
sammenfassung und das enthaltende Lehrmaterial, welches kostenpflichtig erworben
werden kann, dient als Referenz fiir alle codierten Dokumentationen. Da die Mimik
eines Menschen vollstdndig mit dem FACS codiert und in Basisprimitive eingeteilt
werden kann, dient es als Basis fiir die Bewegungsprimitive der zu klassifizierenden
Ubungen. Die komplette Ubernahme des Systems fiir diese Arbeit ist nicht moglich,

die Griinde dafiir sind im folgenden Kapitel erldutert.

4.3.2 Anpassen des FACS an die bestehende Problematik

Bei Gesichtsmotorik-Ubungen handelt es sich nicht um natiirliche Mimikbewegungen,
daher sind einige der Ubungsbewegungen nicht im FACS enthalten. Alle sichtbaren
Zungenbewegungen werden bisher, wie bereits erwihnt, nur durch AU19 codiert. Zun-
genbewegungen sind jedoch ein Teil der myofunktionellen Ubungen, die in dieser Arbeit
betrachtet werden, weswegen sie detaillierter unterschieden werden miissen.

Eine weitere Problematik umfasst den Bereich der Wangeniibungen. Die Wangen wer-
den nicht durch Aktivitdt der Wangenmuskulatur aufgeblasen, sondern indirekt durch
das Erzeugen eines Innendrucks und dem zusétzlichen Lippenschluss. Fiir das Auf-
blasen nur einer Wange ist zusétzlich die Wangenmuskulatur auf der jeweils anderen
Seite aktiv. Driickt die Zunge von innen gegen die Wange, tritt die Bewegung bzw.

Formverdnderung ebenso an anderer Stelle auf als die Innervation der Muskulatur.

19Bewegungsbeschreibungen
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Demnach muss das FACS fiir die Beschreibung der Motorik-Ubungen im Gesicht um
einige neue Bewegungseinheiten erweitert werden und an einigen Stellen beziiglich
der Ursache der Bewegung detaillierter unterschieden werden. Einheiten, die nicht be-
notigt werden, konnen vernachlissigt werden. Es wird ein neues Codierungssystem
aus Basisprimitive (BP) erstellt, welches auf der Idee und dem Aufbau des FACS
basiert. Bei den Zungenbewegungen ist bisher keine Einteilung der Bewegungen be-
ziiglich innervierter Muskulatur in AU vorgenommen worden. Daher werden diese mit
Hilfe von [KIRSCH et al., 2011, S. 619-628] auf anatomischer Basis analysiert und in
entsprechende BP aufgeteilt. Die beschriebenen, indirekten Bewegungen werden nicht
auf muskuldrer Basis, sondern auf deskriptiver Bewegungsbasis in BP eingeteilt. Die
Zuordnung der AUs und der BP zu den Stirn-, Augen- und Lippeniibungen sind in
Tabelle A.2 aufgefiihrt. Die Erweiterungen des FACS und die BP der Zungen- und
Wangeniibungen sind in Tabelle A.3 aufgelistet. Eine Kurzform der Ergebnisse ist in
Tabelle 4.1 dargestellt. Das erginzende Adjektiv der BP  bilateral“ weist auf dessen

Zweiseitigkeit hin. Das BP kann auf beiden Seiten einzeln durchgefiihrt werden.

Ubungsabk. Basisprimitive Ubungsabk. | Basisprimitive

Stirn BP 1 (bilateral) || Zunge BP 11
Brauen BP 2 ZungeO BP 12
Auge BP 3 (bilateral) || Zungeli .
' BP 13 (bilateral)
Augenpressen | BP 4 (bilateral) || ZungeRe
Kuss BP 5 BoxenLi
: BP 14 (bilateral)
Breit BP 6 BoxenRe
AForm BP 7 Wangen BP 15
OForm BP 8 WangeLi i
BP 16 (bilateral)
IForm BP 9 WangeRe
UForm BP 10

Tabelle 4.1: Ubersicht der Basisprimitive

Anzumerken ist, dass die Aufteilung der BP fast vollstéindig den eigentlichen Ubungen
entspricht, allerdings die Grundlage fiir dynamische und kombinierte Ubungen liefert.

Ebenfalls kann das System durch Intensitdtsangaben, wie es beim FACS genutzt wird,
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erweitert werden. Einige bilaterale BP werden fiir eine Ubungsdurchfiihrung nur ge-
meinsam genutzt, wie es bei den Augen- und Stirniibungen der Fall ist. Die BP15
stellt einen Spezialfall dar, da sie nicht aus der Kombination der bilateralen BP16 ge-
bildet wird. Die Wangenmuskulatur ist bei der Durchfiihrung nicht auf beiden Seiten

angespannt, sondern komplett entspannt und bildet somit eine eigenstiandige BP.

4.4 Erstellung des Datensatzes

Alle Gesichtsmotorik-Ubungen, welche im Ubungskatalog im Unterabschnitt 4.2.2 ge-
nauer beschrieben sind, wurden von elf Probanden vor dem Kinectsensor durchge-
fiihrt, welcher die Ubungsdurchfithrungen erfasste. Der erstellte Datensatz enthilt kei-
ne Verdeckungen durch Fremdobjekte und wurde mit gesunden Probanden, die keine
Schwéchen der mimischen und orofazialen Muskulatur aufweisen, erstellt. Die Auf-
nahme erfolgte mit dem in Abschnitt 4.1 ausgewéhlten Messsystem und unter den
definierten Bedingungen. Alle ausgewihlten Probanden hatten keine Erfahrungen in
der Ausfithrung von Gesichtsmotorik-Ubungen. Die einzelnen Ubungen wurden da-
her vor der Aufnahme kurz vorgefiihrt und trainiert. Den Probanden wurden, nach
den in Unterabschnitt 4.2.2 aufgefiihrten Anleitungen, zu jeder Ubung entsprechen-
de Durchfiihrungshinweise gegeben. Jeder Proband hat eine Einverstdndniserkldrung
unterschrieben, die besagt, dass die Daten anonymisiert im Rahmen dieser und an-

schlieRender Arbeiten verwendet werden diirfen.

Der Kinectsensor wird durch eine Aufnahmeeinheit auf einem Laptop mit dem Be-
triebssystem openSUSE gesteuert. Dabei werden ca. jede Sekunde statische RGB-
und Tiefenbilder der Ubungsdurchfiihrung gespeichert. Die RGB-Bilder werden im
JPEG-Format mit einer Bittiefe von 24 und die Tiefenbilder im PNG-Format mit
einer Bittiefe von 16 gespeichert. Beide Bildarten sollen moglichst zeitsynchron aufge-
nommen werden, was anhand des dreizehnstelligen Unix-Zeitstempels'! im Dateina-

men iiberpriift wird. Korrespondierende RGB- und Tiefenbilder unterscheiden sich in

" der Unix-Zeitstempel eine mindestens zehnstellige Zahl, die das Datum mit der sekundengenauen
Uhrzeit seit dem 1. Januar, 1970 um 00:00 Uhr codiert, siche www.unixtimestamp.de.
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ihrer Aufnahmezeit maximal um 16 Millisekunden. Fiir jeden Probanden werden die
RGB-Bilder sortiert. Nur die Bilder, welche die maximale Ubungsdurchfithrung fest-
halten, werden im weiteren Verlauf der Arbeit genutzt. Das bedeutet, dass alle Bilder
einer Ubungssequenz, welche den Weg zur Halteposition der Ubung und von dieser
weg, nicht beriicksichtigt werden. Dabei werden fiir jede Ubung und jeden Proband
ungefihr sieben Bilder ausgewihlt, bei denen die Ubung méglichst exakt ausgefiihrt
wurde. Alle weiteren Bilder, welche die Ubungsiibergéinge und die Anfangs- und End-
stadien der Ubungsdurchfiithrung darstellen, werden aussortiert. In den ausgewihlten
RGB-Bilder werden mit Hilfe des Tools AAMLabelTool 2'? 58 spezielle Punkte des
Gesichts mit sogenannten Labelpunkte!® manuell markiert. Die markierten Punkte
sind entsprechend Abbildung 4.1 definiert und durchnummeriert. Das Setzen der La-
belpunkte in die RGB-Bilder aller Probanden wurde von zwei verschiedenen Personen
durchgefiihrt. Neben den definierten Punkten werden zu jedem Bild die dargestellte
Ubung, eine anonymisierte Probandenidentifikationsnummer und das Geschlecht des
Probanden zugeordnet. Ebenso wird vermerkt, ob Verdeckungen der Positionen der

Labelpunkte durch beispielsweise die Zunge vorhanden sind. Alle Labelpositionen und

Abbildung 4.1: Alle mit dem AAMLabelTool 2 eingefiigten Labelpunkte mit ent-
sprechender Nummerierung an der definierten Position.

2Labeltool, welches vom Fachgebiet Kognitive Robotik und Neuroinformatik bereitgestellt wurde.
13In diesem Zusammenhang speziell definierte Punkte
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zugeordneten Attribute werden innerhalb einer Textdatei gespeichert. Die Tiefenbil-
der sind aufgrund der Geometrie des Kinectsensor mit den Intensitdtsbildern nicht
komplett deckungsgleich. Die Tiefenbilder werden daher mit Hilfe von intrinsischen
und extrinsischen Parametern transformiert und mit den jeweiligen RGB-Bildern re-
gistriert. Die im RGB-Bild gesetzten Label kénnen somit fiir das Tiefenbild genutzt
werden, um bestimmte Gesichtsregionen eindeutig zu finden. Liicken, die sich eventuell
im Gesichtsbereich des Tiefenbildes befinden, werden mit Hilfe eines Medianfilters in
der direkten Nachbarschaft der Liicke geschlossen. Ein Beispieltiefenbild des Daten-
satzes der Ubung ,Kuss® ist in Abbildung 4.2 dargestellt, in welchem die Farben den

Tiefenwert codieren und die Label in schwarz eingezeichnet sind.

Distanz [m]

100 150

Abbildung 4.2: Tiefenbilddarstellung der Ubung ,Kuss“ mit den im RGB-Bild
gesetzten Labelpunkte in schwarz.

4.5 Auswahl und Definition der Features

Fiir die Untersuchung der aufgenommenen Daten beziiglich der Erkennung der BP,
welche in Unterabschnitt 4.3.2 beschrieben wurden, miissen entsprechend aussagekraf-

tige Merkmale aus den Bilddaten extrahiert werden. In Abschnitt 3.1 wurden einige
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Merkmale aus dem Bereich der Gesichts- und Mimikerkennung in Tiefendaten vorge-
stellt. Aus diesen werden repréasentative Merkmale gesucht, die auf ihre Relevanz zur
BP-Erkennung untersucht werden. Normierte Distanzen in 3D-Daten sind skalierungs-,
translations- und rotationsinvariant. Diese Eigenschaft bewirkt, dass die Kopfposition
keinen Einfluss auf die Merkmalsberechnung, und somit auf das Klassifizierungsergeb-
nis hat. Zu beachten ist, dass die Rotationsinvarianz um die X- und Y-Achse, welche
die Bildebene aufspannen, nur fiir kleine Winkel gilt. Die Winkel sind auf einen Bereich
begrenzt, in dem die Gesichtsinformation vollsténdig in der Frontalaufnahme enthalten
ist. Aufgrund dieser Vorteile distanzbasierter Merkmale sollen Punktsignaturen an aus-
sagekriftigen Punkten untersucht werden. Punktsignaturen gelten als ,,Fingerabdruck®
eines Gesichts, da das berechnete Profil zwischen den einzelnen Individuen charakte-
ristisch variiert. Zu untersuchen ist, ob dieses Schema fiir die Unterscheidung der BP
anpassbar ist. Gesichtsformen variieren zwischen Individuen und vor allem zwischen
ethnischen Gruppen. Es ist allerdings anzunehmen, dass grobe Proportionen erhalten
bleiben. Die Nase ist beispielsweise im Hohenprofil immer mindestens als lokales Ex-
tremum gekennzeichnet. Bestimmte Veriinderungen bei Motorik-Ubungen kénnen iiber
die Individuen als gleich angenommen werden, wie zum Beispiel die Verdnderung des
Hohenprofils iiber den Mundbereich durch das Herausstrecken der Zunge. Weiterhin
sind Unterschiede zwischen den Ubungsprofilen bei maximaler Ubungsdurchfiihrung
zu erwarten. Ebenso ist anzunehmen, dass die Normalenvektoren an jedem Punkt
der 3D-Gesichtsdaten eine gute Repréasentation der Gesichtsform geben. Es wird an-
genommen, dass bei unterschiedlichen Personen dhnliche Verformungen bei gleichen
Ubungen auftreten, was allerdings zu untersuchen bleibt. Als Beispiel ist zu nennen,
dass die Wangen beim Aufblasen bei jedem Individuum gewdlbt sein werden. Aus den
genannten Griinden werden als Merkmale fiir die Klassifikation in die BP zunéchst
Punktsignaturen an bestimmten Punkten des Gesichts und die Normalen an allen

Gesichtspunkten extrahiert.
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4.5.1 Normalenvektoren

Der Normalenvektor als lokales Feature soll an jedem einzelnen Punkt bestimmt wer-
den, der zum Gesichtsbereich zugeordnet wird. Ein Normalevektor kann allerdings nur
mittels seiner Umgebung berechnet werden. Eine einfache Methode ist die Berechnung
der Normalen an den Knotenpunkten innerhalb eines Meshs'*, beispielsweise eines
Meshs aus Dreieckelementen. In diesem Fall werden die Normalenvektoren an den
Vertecis'® aus dem Mittelwert der Normalenvektoren der drei benachbarten Flichen
berechnet. Innerhalb dieser Arbeit sollen Daten betrachtet werden, die als Tiefenbild
vorliegen und aufser zu Darstellungszwecken wird kein Mesh genutzt. Fiir jeden ein-
zelnen Punkt der Tiefenbildmatrix muss daher eine Umgebung geschaffen werden, in
der ein Normalenvektor fiir den betrachteten Punkt geschéitzt werden kann, wie es in
[RUsU und Cousins, 2012| durchgefiihrt wird. Zur Umgebungsdefinition werden die
Datenpunkte der k-Nachbarschaft hinzugezogen. Die Variable k gibt die Anzahl der
Punkte an, die zur Nachbarschaft gezihlt werden. Die Nachbarauswahl wird allein an
der Anordnung der Pixel in der Tiefenbildmatrix und durchgefiihrt. Die Tiefenwerte
sind fiir die Nachbarschaftsauswahl irrelevant. Legt man ein Koordinatensystem so in
die Tiefendaten, dass die XY-Ebene der Bildmatrix entspricht, sind die Nachbarn in der
X- und Y-Richtung dquidistant. In der Z-Richtung, der Tiefe, variiert der Abstand. In
diesem Satz aus Datenpunkten soll eine Ebene gebildet werden, deren Flichennormale
eine Approximation des gesuchten Normalenvektors darstellt. Fiir die Ebenenregres-
sion stehen k& + 1 > 3 Punkte zur Verfiigung, da die kleinste nutzbare Nachbarschaft
in der Bildmatrix die 4er-Nachbarschaft ist. Aus diesem Grund gibt es keine eindeu-
tige Ebenengleichung. In dieser Arbeit soll die Berechnung der Regressionsebene nach
der Least-Mean-Squares (LMS)-Methode!®) bezogen auf die Distanzen der einzelnen
Nachbarschaftsdatenpunkte zur Ebene, erfolgen. Fiir die Regressionsebene werden die

Koeffizienten der Koordinatengleichung berechnet, aus denen der Normalenvektor in

4Englisch fiir Masche, wird i.A. verwendet, um ein Netz aus Knotenpunkten und Kanten zu be-
schreiben.

5Knoten

6Methode der kleinsten mittleren Quadrate
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kartesischen Koordinaten abgelesen werden kann (siche Gleichung 4.1).

b1
0=0b1x+by+bzz+by mit n=|b, (4.1)
bs

Zu beachten ist, dass der gewdhlte Normalenvektor nur eine Losungsmoglichkeit aus
vielen moglichen linear abhédngigen Vektoren ist. Zwei Richtungen des Normalenvek-
tors sind moglich. Zum einen die Richtung des positiven Normaleneinheitsvektors e,
zum anderen die Richtung des negativen Normaleneinheitsvektors —e,. Das globale
Koordinatensystem liegt aus praktischen Griinden in der linken oberen Ecke der Bild-
matrix, wobei die Y-Richtung nach unten zeigt. Damit entsprechen die Spalten- und
Zeilenzahlen den X- und Y-Werten. Bei einer Berechnung der Normalen an den jewei-
ligen Bildpunkten wird die Richtung des Normalenvektors entsprechend des Bezugsko-
ordinatensystems, welches im Folgenden ,,O0“ genannt wird, bestimmt. Anschlieffend
wird der Normalenvektor in ein lokales Koordinatensystem am betrachteten Punkt ver-
schoben. Erfolgt die Berechnung iiber das Kreuzprodukt zweier Vektoren, so sollte sie
immer im mathematisch positiven Sinne geschehen, um eine einheitliche Richtung der
Normalen zu erreichen. In Abbildung 4.3a ist das Ergebnis einer méglichen Berechnung

beziiglich des beschriebenem Koordinatensystem ,,00“ dargestellt.

z z
L) L

00 X oz X

(a) Normalen mit Bezugssystem OO (b) Bezugssystem der Normalenberechnung
im Objektzentrum (OZ)

Abbildung 4.3: Verschiedene Bezugssysteme fiir die Normalenberechnung; Die
Richtungen der Normalem ist abhéngig vom Bezugssystem

Fiir eine bessere Interpretationsmoglichkeit der Ergebnisse der Normalen ist die in

Abbildung 4.3b dargestellte Weise jedoch besser geeignet. Dafiir wird das Bezugs-
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koordinatensystem , 00O in ein Koordinatensystem im Objektzentrum, welches ,OZ
genannt wird, verschoben. Die Lange der Vektoren ist fiir eine Formbeschreibung des
Gesichtsreliefs irrelevant, daher werden Einheitsnormalenvektoren gebildet. Nach der
Normierung der kartesischen Koordinaten kann die Liange vernachlissigt werden, da
sie bei allen Einheitsvektoren eins ist. Die Normalenvektoren werden durch den Polar-

winkel ¢ und den Azimutwinkel ¢ der sphéirischen Koordinaten eindeutig beschrieben.

4.5.2 Punktsignaturen

Die Art der Punktsignaturberechnung soll nach dem Schema bestimmt werden, wie es
in [CHUA und JARVIS, 1997]| beschrieben und in [WANG et al., 2002], [CHUA et al.,
2000| und [MPIPERIS et al., 2007| angewendet wurde. Die Berechnung der Punktsi-
gnaturen soll allerdings nur an bestimmten Referenzpunkten durchgefiihrt werden. Die

Definition der Punktsignatur wird im Folgenden néher erldutert.

Um einen definierten Referenzpunkt p° der Tiefendaten des Gesichts wird eine Kugel
mit dem Radius r gelegt. Die Schnittkurve C' zwischen den Gesichtsdaten und der ent-
sprechenden Kugel wird berechnet. In Abbildung 4.4 sind die Gesichtsdaten grau und
die Kugel fiir die Punktsignaturberechnung rot dargestellt. Die Schnittkurve C' wird
durch die Kante der Kugel am Relief dargestellt und zeigt deutlich, dass die Kurve im
aufgezeigten Fall nicht in einer Ebene verlduft. Man kann erkennen, dass die Kurve
aus Sicht des Normalenvektors am Mittelpunkt der Kugel keinen Kreis ergibt.

Da es sich bei den Gesichtsdaten nicht um eine kontinuierliche Kurve handelt bzw.
nicht mit einem Mesh gerechnet wird, soll die Schnittkurve mit einem Radiusinter-
vall berechnet werden, wobei sich eine diskrete Schnittkurve ergibt. Am Punkt p°
und seiner Umgebung wird eine Fliche eingepasst, um einen Normalenvektor n; des
Punktes p° approximieren zu koénnen. Dies soll nach dem gleichem Verfahren wie
in Unterabschnitt 4.5.1 geschehen. Um den berechneten Einheitsnormalenvektor ey,
wird ein Vektor e,,, der senkrecht zu ey, steht, mit diskretem Winkel A« gedreht, um
die Schnittkurve abzutasten. Zu beachten ist, dass, obwohl die Abtastung mit einem

konstanten Winkel A« erfolgt, die Schnittkurve nicht in dquidistanten Abstdnden ab-
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Abbildung 4.4: Schnittkurve C' zwischen Gesichtsrelief und der Kugel um den
Referenzpunkt p®. Die Gesichtsdaten sind fiir eine bessere Darstellung als Mesh
dargestellt.

getastet wird, da sich C nicht zwangsliufig in einer planaren Fliche befindet. Dieser
Zusammenhang ist in der Darstellung in Abbildung 4.5a und b verdeutlicht.

Da die Punktsignaturen durch die Abtastung entlang des Winkels A« periodische
Funktionen ergeben, ist es fiir einen Profilvergleich von Bedeutung, den Start- und
Endpunkt der Signatur eindeutig iiber alle Bilder gleich zu definieren. Durch eine
Phasendifferenz bei zwei zu vergleichenden Signaturen werden &hnliche Kurven sehr
unterschiedliche Werte aufweisen. Eine mogliche Phasendifferenz miisste daher fiir ei-
ne Vergleichbarkeit korrigiert werden oder ist von Beginn an zu vermeiden. In Abbil-
dung 4.5b werden die Schnittkurve und die angedeutete Kugel in der Draufsicht auf
den Normaleneinheitsvektor e,, dargestellt. Der Vektor e,, bildet mit dem Einheits-
vektor e,,, der den Startpunkt der Abtastung angibt, ein neues Koordinatensystem.
Der Vektor ey, liegt in der Ebene, welche in die Schnittkurve C eingepasst und in
p° verschoben wird. Zwischen der berechneten Ebene, auf welcher der Referenzpunkt
p? liegt, und den ausgewihlten Schnittpunkten sollen die Distanzwerte berechnet und

iiber den Winkel aufgetragen werden. Um eine Aussage iiber die Lage der Punktsi-
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(a) Darstellung der Schnittkurve C (b) Draufsicht auf den Normaleneinheitsvek-
tor e,

Abbildung 4.5: Abtastung der Schnittkurve C' mit A« um den Normaleneinheits-
vektor ep, mit dem Startvektor ng

gnatur im Bezug auf die Referenzebene geben zu kénnen, werden allen Punkten ent-
sprechende Vorzeichen zugeordnet. Definitionsgeméf liegen alle Punkte mit positiven
Distanzen ,jiber“ der Referenzebene, also ndher an der Kamera, mit der die Daten
aufgenommen wurden, als der Referenzpunkt. Alle Punkte mit negativen Distanzen
liegen junter” der Referenzebene und weiter von der Kamera entfernt. Um keine ir-
relevanten Daten zu erheben, sollte die Punktsignatur so berechnet werden, dass alle
Schnittpunkte im Gesichtsbereich liegen. Ebenso kénnten, um Randeffekte zu vermei-
den, nur bestimmte Teile bzw. Kugelsegmente zur Schnittpunktberechnung genutzt

werden.

4.6 Konzept der Merkmalsselektion

Wird der Datensatz nach dem in Abschnitt 4.4 beschriebenen Verfahren aufgenommen,
ergibt sich mindestens eine Anzahl von 1463 Bildern. Normalenvektoren und Punktsi-
gnaturen werden an definierten Stellen im Gesicht bzw. an vorher bestimmten Berei-
chen berechnet. Dabei bestehen Punktsignaturen an einem Referenzpunkt aus mehre-
ren diskreten Funktionswerten und sollen zuséitzlich mit unterschiedlichen Parametern

berechnet werden. Genauere Beschreibungen der Berechnungen und der Parameterva-




54 KAPITEL 4. VERWENDETE VERFAHREN

riationen erfolgen im Abschnitt 5.2 und Abschnitt 5.3. Durch beide Featurearten wird
der Merkmalsraum hochdimensional und kann gréfser als 1000 Dimensionen enthal-
ten. Wie bereits in Unterabschnitt 2.3.1 beschrieben, ist somit eine Merkmalsselektion
durchzufiihren, um eine bessere Generalisierung der Klassifikatoren zu ermdoglichen.
Ebenso verlauft die Klassifikation nach einer Selektion weniger rechenaufwéndig und

die Wahrscheinlichkeit des Overfittings sinkt.

Um die Dimension des Merkmalsraums zu verringern, wird ein Filteransatz gewihlt.
Die Merkmale werden durch ein entsprechendes Relevanzkriterium in eine Rangfolge
gebracht und nur signifikante Merkmale ausgewihlt. DieMI, welche in Abschnitt 2.3.1
erlautert wurde, ist ein Mafs fiir die Information, die eine Zufallsvariable iiber eine
zweite besitzt, und somit als Relevanzkriterium geeignet. Sie bildet im Gegensatz zum
linearen Korrelationskoeffizienten nicht nur lineare Zusammenhénge ab und ist daher
zu bevorzugen [BATTITI, 1994]|. Die MI soll zwischen allen Merkmalen und der entspre-
chenden Zielfunktion gebildet werden. Je héher die MI ist, umso mehr Informationen
tragt das Merkmal iiber die Klassenverteilung. Bei einem niedrigen MI-Wert besteht
kaum oder gar keine statistische Abhéangigkeit der beiden Grofen. Mit der MT als Rele-

vanzkriterium kann ein Ranking als einfache Moglichkeit der Filter umgesetzt werden.

Im Zusammenhang der Merkmalsselektion wird innerhalb dieser Arbeit zwischen Fea-
turearten, Featureblocken und Einzelfeatures differenziert. Eine Featureart umfasst alle
Merkmale, die auf die gleiche Weise berechnet werden. Einzelne Werte des Featurevek-
tors werden Merkmal oder Einzelmerkmal genannt. Mehrere Einzelfeatures werden zu
Featureblocken zusammengefasst, welche beispielsweise alle Werte einer Punktsignatur
an einem Referenzpunkt mit einem Parametersatz umfassen. Mittels Merkmalsselek-
tion sollen verschiedene Featureblocke, welche sich beispielsweise durch verschiedene
Parameter unterscheiden, auf ihre Relevanz fiir die Klassifikation untersucht werden.
Der Informationswert von Kombinationen verschiedener Features ist in den MI-Werten
nicht enthalten. Ein Merkmal muss eine statistische Abhéngigkeit zu den Klassenla-
bel besitzen, um als relevant eingestuft zu werden [ZHANG und HANCOCK, 2011].

Durch das Ranking der berechneten MI-Werte allein kann keine Aussage iiber den
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Informationswert eines Featureblocks getroffen werden. Werden die besten Merkmale
im Ranking gewihlt, bezieht sich das allein auf Einzelfeatures. In dieser Arbeit soll
ein MI-Grenzwert festgelegt werden. Liegt ein gewisser Prozentsatz an Einzelfeatu-
res aus einem Block iiber dem MI-Grenzwert, wird der komplette Featureblock fiir
den weiteren Verlauf genutzt. Der MI-Mittelwert eines Blocks wird an dieser Stel-
le als Grenzkriterium ausgeschlossen, da er zu stark von vereinzelten Ausreiftern in
dem kleinen MI-Wertebereich beeinflusst wird. Um einen Grenzwert festzulegen, kann
ein Vergleichswert zwischen gleichverteiltem bzw. normalverteiltem Rauschen und der
Labelfunktion berechnet werden. Alle Merkmale, die weniger Informationen iiber die
Klassen tragen als Rauschen, sind fiir das Klassifikationsproblem zu vernachléssigen.
Die Halfte der Merkmale aus einem Block sollen mindestens doppelt so grofe Informa-
tionswerte aufweisen wie das Maximum aus den MI-Werten des Rauschens. Fiir eine
Reproduzierbarkeit der Grenzwertberechnung sollten nach dem zentralen Grenzwert-
satz mindestens 30 normalverteilte und 30 gleichverteilte Rauschkanéile erzeugt wer-
den. Folglich kann eine Normalverteilung der MI-Werte angenommen werden. Durch
die Berechnung der Mittelwerte iiber die Kanéle sind im Vergleich zu den Einzelinfor-
mationswerten der Rauschkanile zwei stabilere Werte zu erwarten. Das Maximums aus
beiden Mittelwerten der verschiedenen Rauscharten soll fiir eine Grenzwertfestlegung

genutzt werden.

Durch das vorgestellte Konzept wird eine Merkmalsteilmenge mit kleinerer Dimen-
sion als die Originalmenge gefunden. Dabei sind keine Einbufsen in der Leistung der
Klassifikation zu erwarten, da nur irrelavante und redundante Merkmale entfernt wer-
den sollen. Zu beachten ist jedoch, dass durch das Verfahren keinesfalls eine Aussage
iiber die optimale Teilmenge getroffen wird. Die berechnete Teilmenge verbessert die
Klassifikationsleistung, gibt aber keine Aussage iiber die beste Losungsmoglichkeit.
Die optimale Teilmenge des Originalmerkmalsraums wiirde die besten Klassifikations-

ergebnisse aus allen moglichen Teilmengen erzielen.
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4.7 Konzept der Klassifikation

Die Klassifikation soll mit den in Abschnitt 4.5 ausgewahlten Merkmalen durchgefiihrt
werden. Dazu werden sie in jedem Bild des Datensatzes extrahiert und gemeinsam in
den Wertebereich [—1,1] skaliert. Die Klassen werden als BP definiert und entspre-
chen innerhalb dieser Arbeit den eigentlichen Ubungen, da nur Halteiibungen und
statische Bilder betrachtet werden. Um eine bessere Interpretationsmoglichkeit iiber
die Leistungsfihigkeit der Merkmale zu schaffen, sollen drei verschiedene Klassifika-
toren genutzt werden. Zu beachten ist jedoch, dass die Evaluierung der Merkmale
mit der Leistungsfahigkeit der Klassifikatoren zusammenhéngt. Bei kleiner Erfolgsra-
te der Klassifikation kann somit nicht entschieden werden, ob die Merkmale fiir diese
Anwendung nicht ausreichend signifikant sind oder ob der Klassifikator bzw. dessen
Parameter ungiinstig gewihlt wurden. Mit der Wahl des kNN- und des Naive Bayes

Klassifikator sowie von SVM werden mehrere Arten an Klassifikatoren abgedeckt.

Fiir die Klassifikation mittels SVMs soll die Library for Support Vector Machines
(LibSVM)'7 genutzt werden, welche in [CHANG und LiN, 2011] beschrieben wird und
unter MATLAB eingesetzt werden kann. Bei SVM handelt es sich um einen bindren
Klassifikator, weswegen fiir Multiklassenprobleme mehrere SVMs in Kombination ver-
wendet werden. Fiir die Nutzung der SVM auf Multiklassenprobleme gibt es zwei
bekannte Methoden: Zum einen die Methode one-against-rest!'8, mit der fiir das beste-
hende Problem mit x Klassen auch x verschiedene SVM berechnet werden. Zum ande-
ren gibt es die one-against-one!®-Methode, bei der % verschiedene SVMs kombi-
niert werden, um eine Trennbarkeit aller Klassen zu schaffen, was bei 19 verschiedenen
Klassen 171 kombinierten SVMs entspricht [BRAMER, 2006]. LibSVM nutzt die one-
against-one-Methode. Die Parameterwahl fiir die SVMs soll durch die von LibSVM

bereitgestellte Funktion zur Parametersuche erfolgen.

Fiir den kNN-Klassifikator soll die Ahnlichkeitsberechnung mittels euklidischer Di-

17 http://www.csie.ntu.edu.tw/"cjlin/libsvmtools/, letzter Abruf am 23.03.2012
Benglisch, fiir Einer gegen die Restlichen.
Yenglisch, fiir Einer gegen Einen.
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stanz erfolgen. Der Parameter der Nachbarschaftsanzahl wird auf k = 5 gesetzt. Diese
haben wéhrend der Erstellung der vorliegenden Masterarbeit sehr gute Ergebnisse
geliefert. Die Validierung der Modelle soll nach zwei verschiedenen Methoden durch-
gefithrt werden, welche in [KoHAVI, 1995] erldutert sind. Zum einen soll die Hold-
Out Methode genutzt werden, bei welcher der Datensatz zufillig in zwei Teile, in die
Trainings- und die Testdaten, geteilt wird. Bei ungiinstiger Teilung kann es vorkom-
men, dass in den Trainingsdaten eine Klasse gar nicht oder nur selten vertreten ist,
was zu Klassifikationsfehlern fiihrt. Daher soll die Methode der Stratifikation genutzt
werden, sodass in den jeweiligen Teilmengen moglichst die gleiche Klassenverteilung
wie im Originalset vorliegt. Damit das Ergebnis auch bei der Nutzung des statisti-
schen Bayes-Klassifikators reproduzierbar ist, sollen die Klassifikationsergebnisse iiber
mindestens 30 Durchgéinge gemittelt werden. Zusétzlich soll eine n-fache Kreuzvali-
dierung durchgefiihrt werden. Dabei wird der Datensatz ebenfalls in n gleich grofse
Teile getrennt. Die Trainingsphase erfolgt dabei mit n — 1 Teilen, wobei an der nicht
genutzten Datenmenge getestet wird. Dieser Vorgang wird fiir alle n Teile wiederholt.

Anschliefsend wird {iber alle Durchgénge gemittelt.

Fiir die n-fache Kreuzvalidierung soll zusétzlich eine weitere Bedingung gelten. Der
Datensatz enthilt fiir jede Person und Ubung mindestens sieben Bilder. Diese sicben
Darstellungen der gleichen Ubung wurden allerdings in derselben Messreihe aufgenom-
men. Teilweise wird die Ubung zwischen den Bildern gehalten und nicht erneut aus
der Ruhelage ausgefiihrt, dadurch kénnen innerhalb dieser Bilder sehr starke Ahnlich-
keiten auftreten. Damit ein Auswendiglernen des Klassifikators verhindert wird, soll
die Datenmenge bei der Kreuzvalidierung personenweise aufgeteilt werden. Somit wird
in jedem Durchgang an Bildern einer Person getestet, die in den Trainingsdaten nicht
vertreten ist. Daraus folgt eine elf-fache Kreuzvalidierung, bei denen in allen elf Teilen

die Stratifikation ndherungsweise erfiillt ist und die Aufteilung nicht zufillig geschieht.

Die Evaluierung der Klassifikationen soll mdglichst {ibersichtlich gestaltet werden.
Daher ist die Erstellung eines Uberblick iiber die Erfolgs- und Fehlerrate der Klassifi-
katoren beziiglich aller Ubungen vorteilhaft. Das Klassifikationsergebnis kann mittels

Konfusionsmatrizen dargestellt werden.
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Kapitel 5
Umesetzung

Die Umsetzung des Klassifikationsproblems erfolgt in MATLAB und wird durch die
Erweiterung eines im Fachgebiet fiir Kognitive Robotik und Neuroinformatik der TU
[lmenau entwickelten Frameworks durchgefiihrt. Zunéchst werden die einzelnen Kom-
ponenten des Frameworks erldutert. Den Hauptteil des Kapitels stellt die Beschreibung
der Implementierung der ausgewédhlten Merkmale dar. Die Vorgédnge zur Berechnung
der Merkmale werden im Abschnitt 5.2 fiir Normalenvektoren und im Abschnitt 5.3
fiir Punktsignaturen beschrieben. Die Durchfiihrungsschritte der anschlieffenden Merk-
malsselektion werden erldutert und mit der Darstellung der Ergebnisse der Klassifika-

tion beendet.

5.1 Framework zur Klassifikation der Tiefenbilder

Das Framework ist in drei Abschnitte geteilt. Zu Beginn werden Vorverarbeitungs-
schritte vorgenommen, um die entsprechende Klassifikation vorzubereiten. Es folgt die
Extraktion der gewiinschten Merkmale aus den Tiefenbildern. Abschlieftend wird an-
hand der erstellten Merkmalsvektoren die Trainings- und Testphase des Klassifikators
durchgefiihrt, um die Klassifikation evaluieren zu kénnen. Alle bendtigten Teilschritte
sind als Funktionen in MATLAB umgesetzt worden und in das Framework eingebun-
den.

Fiir einen Durchlauf der Klassifikation werden alle Tiefenbilder des Datensatzes ein-
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gelesen. Es besteht die Mdoglichkeit, in vorbereitenden Schritten Datensatzteilmengen
zu erstellen. Das Klassifikationsproblem kann neu definiert werden, indem nur Bilder
bestimmter Klassen beriicksichtigt bzw. die Anzahl der Klassen variiert werden kann.
Dabei kénnen zusétzlich mehrere Ubungen zu einer Klasse zusammengefiigt werden.
Fiir die Hauptbetrachtung in dieser Arbeit wird diese Moglichkeit allerdings nicht ge-
nutzt. Werden Merkmale betrachtet, die nur Teilbereiche des Gesichts abbilden, kon-
nen Ubungen, die im betrachteten Bereich gleich oder dhnlich sind, zusammengefasst
werden, um die Klassifikationsleistung nicht zu verfilschen. Betrachtet man beispiels-
weise ein Merkmal, welches ortlich auf den Mundbereich beschrénkt ist, konnen alle
Augen- und Stirniibungen zu einer Klasse ,Neutraler Mundbereich® zusammengefasst
werden. Das Verbinden mehrerer Ubungen in einer Klasse wird unter Beriicksichtigung
der Datensatzbalance durchgefiihrt. Ein stark unbalancierter Datensatz kann bei un-
giinstiger Auswahl der Lernstrategie bei der Klassifikation zur Begiinstigung der stark
reprasentierten Klasse fithren [GROSS, 2011]. Der Datensatz wird in einem solchen Fall
durch die Methode des Undersampling! ausbalanciert. Dabei werden aus der iiberre-
prasentierten Klasse zufillig Daten aus der Datenmenge entfernt. Es wird in Kauf
genommen, dass dabei eventuell reprasentative Daten fiir eine untersuchte Klasse un-
beachtet bleiben [GROSS, 2011]. Nach der Erstellung der Datenmenge werden in allen

Tiefenbildern die gemessenen Disparitidtswerte in Meterangaben umgerechnet.

Bei der darauffolgenden Merkmalsextraktion werden fiir alle Bilder der ausgewéhlten
Datensatzteilmenge einige der implementierten Features ausgewahlt. Die Berechnung
erfolgt nach den in Abschnitt 5.2 und Abschnitt 5.3 beschriebenen Regeln. Bei allen
Featurefunktionen werden dabei fiir jedes Bild Featureblécke ausgegeben, die zu einem
Featurevektor zusammengesetzt werden. Das Ergebnis {iber alle Bilder ist die Merk-
malsmatrix, deren Spalten die Merkmale und Zeilen die Beobachtungen darstellen. In
jeder Zeile der Merkmalsmatrix befindet sich somit ein Featurevektor eines bestimm-
ten Tiefenbildes. Bei einer m x n Matrix hat der berechnete Merkmalsraum fiir die
Klassifikation n Dimensionen und es werden m verschiedene Bilder betrachtet, wobei

m,n € N sind.

Lenglisch, fiir Unterabtastung
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Es stehen zwei Moglichkeiten der Validierung und drei verschiedene Klassifikatoren
zur Verfiigung, welche in Abschnitt 4.7 beschrieben wurden. Es kénnen nacheinander
beide Validierungen in einem Durchlauf der Funktionen durchgefiihrt werden. Als Er-
gebnisse werden die iiber die Durchldufe gemittelten Erfolgsraten und die gemittelte
Konfusionsmatrix in Prozentangaben ausgeben. Zu beachten ist, dass fiir die Ausgabe
gerundet wird. Kleine Unstimmigkeiten beider Grofsen zueinander sind daher auf die

Rundungsfehler zuriickzufiihren.

5.2 Normalenvektoren

Bei Normalenvektoren zur Formbeschreibung des Gesichts handelt es sich um lokale
Merkmale, da sie an jedem der definierten Punkte im Tiefenbild einzeln berechnet
werden. In diesem Abschnitt wird zunichst eine allgemeine Beschreibung der Berech-
nungsschritte an einem Punkt erfolgen und anschliefend die genaue Definition der

verschiedenen Berechnungsorte getroffen.

Die Berechnung von Normalenvektoren wird nur im Gesichtsbereich vorgenommen.
Eine Definition iiber die Gesichtslage innerhalb der Tiefenbilder ist iiber die Label-
punkte gegeben, die vor der Bearbeitung manuell in die RGB-Bilder gesetzt wurden.
Mit Hilfe dieser Label kann eine Gesichtsmaske berechnet werden, die den Gesichts-
bereich vom Hintergrund des Bildes segmentiert, sodass in folgenden Schritten nur

Gesichtsdaten beriicksichtigt werden.

5.2.1 Allgemeine Umsetzung

Der Datenpunkt p® = (p?, p9, p)” wird innerhalb seiner Nachbarschaft betrachtet.
Fiir die Nachbarschaftsdefinition gibt es unterschiedliche Varianten, wobei sie in dieser
Arbeit fest definiert wird. Der Einfluss der Variation der Nachbarschaftsparameter auf
die gegebene Problemstellung bleibt offen. Wie bereits im Unterabschnitt 4.5.1 erklért,

wird die Nachbarschaft nicht mit einer metrischen Distanz in der dreidimensionalen
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Umgebung berechnet, sondern in der zweidimensionalen Betrachtung der XY-Ebene
des Tiefenbildes. Sie wird durch die Annahme vereinfacht, dass die Nachbarn in der
Tiefenbildmatrix ebenfalls die néchsten Nachbarn in der dreidimensionalen Betrach-
tung sind. Fiir die Berechnung der Normalenvektoren wird die Achter-Nachbarschaft
gewahlt, welche auch Moore-Nachbarschaft genannt wird. Die Datenpunkte innerhalb
der Nachbarschaft werden durch entsprechende Ortsvektoren beschrieben und im wei-
teren Verlauf als Nachbarschaftspunktmenge NB = {p°, p*, ..., p*} mit k = 8, welche
den betrachteten Punkt p° einschliefft, bezeichnet. In die NB wird eine Ebene einge-
passt, deren Flichennormale den Normalenvektor am Punkt (p?, p3, p) approximiert.
Da die NB mehr als drei Punkte umfasst, ist die Suche nach der Ebene ein iiberbe-
stimmtes Problem und hat unendlich viele mogliche Losungen. Als Losungsansatz wird
eine Regressionsebene in der NB nach der Methode der kleinsten Quadrate gesucht.
Die Abstidnde der Datenpunkte zur Ebene sollen in der Summe minimal sein. Damit
hohere Distanzen bei der Minimumsuche stérker bestraft werden als kleinere, wird die

quadratische Summe der Abstinde betrachtet.

Eine Ebene ist in ihrer Normalform durch einen Punkt, dem sogenannten Aufpunkt a

auf der Ebene, sowie ihrem Normalenvektor n eindeutig definiert (sieche Gleichung 5.1).

e

n(x—a)=0 mit a=

Zpi (5.1)

Der Vektor a beschreibt dabei den Abstand der Ebene zum Ursprung und kann durch
den Mittelwert iiber alle Punkte in der NB bestimmt werden. Alle Punkte der NB
werden daher beziiglich des Aufpunktes angegeben. Durch Berechnung des Einheits-
normalenvektors e,, und einer Umformung ergibt sich die Hessesche Normalform Glei-

chung 5.2.

xep,—¢g=0 mit ae, =g (5.2)
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Die Hessesche Normalform ist fiir alle Punkte auf der Ebene erfiillt, wobei g den Ab-
stand der Ebene zum Ursprung beschreibt und grofer oder gleich Null sein muss.
Ebenso kann die Hessesche Normalform durch Einsetzen der Datenpunkte als Ebenen-
punkte x fiir die Berechnung von orthogonalen Abstinden d zwischen Punkten und der
Ebene genutzt werden. In der Gleichung 5.3 ist die Abstandsgleichung in Normalform
und kartesischer Form angegeben. Die kartesische Form gilt hier nur fiir R und es

wird mit dem Normalenvektor n gerechnet.

d:pl Ny + p2 N2+ P3 N3 — Po

V/n?+n3+n3

Haben d und g bei der Abstandsberechnung die gleichen Vorzeichen, befindet sich der

d=pe,—g¢g und (5.3)

untersuchte Punkt auf der anderen Seite der Ebene als der Ursprung. Bei unterschied-
lichem Vorzeichen liegen der Ursprung und der Punkt im gleichen Halbraum.

Nach der Methode der kleinsten Quadrate wird das Minimum der Summe der quadrier-
ten Abstédnde der Punkte in der NB zu der gesuchten Ebene gefunden. Der Aufpunkt
der Ebene kann durch die Mittelwertbildung iiber alle Punkte aus der NB berechnet
werden. Durch Einsetzten aller Punkte aus der NB in die Hessesche Normalform ergibt

sich somit der zu minimierende Ausdruck in Gleichung 5.4.

mm{Z((pi —a) en)’} (5.4)

Fasst man die Datenpunkte nach Abzug des Mittelwertes fiir alle Punkte der NB zu
einer (k + 1) x 3 Matrix A zusammen, ergibt sich ein linear iiberbestimmtes Glei-
chungssystem, welche immer durch die Singuldrwertzerlegung (SVD)? lésbar ist. Die
SVD 16st iiberbestimmte Gleichungssysteme nach der Methode der Ausgleichsrech-
nung. Bei bestimmten Gleichungssystemen ist die optimale Losung gleich der exakten.

Die SVD héngt stark mit der (PCA)? zusammen. Die SVD erweitert diese auf nicht

2im englisch als ,,Singular Value Decomposition (SVD)“ bezeichnet
3englisch: Principal Component Analysis (PCA)
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quadratische Matritzen, wobei fiir alle symmetrischen Matritzen die Singularwerte dem
Quadrat der Eigenwerte entsprechen. Dementsprechend kann geschrieben werden, dass
eine PCA einer quadratischen Matrix, welche nur nicht negative Eigenwerte hat, eben-

falls eine SVD ist [GRAMLICH, 2004].

Durch diese Herangehensweise ist eine weitere Interpretationsmoglichkeit des Problems
moglich, wie es auch in [RUSU und CoOUSINS, 2012] formuliert ist. Die Regressionsebe-
ne soll also, um die Summe der Distanzen so gering wie moglich zu halten, entlang der
grokten Varianzen der Punktmenge aufgespannt werden. Dementsprechend handelt es
sich bei der Normalen der Fliche um den Eigenvektor des geringsten Eigenwertes,
welcher zu den aufspannenden Vektoren orthogonal ist.

Die SVD ist in Gleichung 5.5 definiert.

A =USV?T (5.5)

A € R™*" ist eine nicht quadratische Matrix und U € R™*™ und V € R™*" sind zu-
einander orthogonale Matritzen. S € R™*" mit dem Rang n ist eine Diagonalmatrix,
welche n Singularwerte o1, 09, ..., 0, mit absteigender Grofe auf der Hauptdiagonalen

enthalt [OVE, 2011].

Wie in [KovVEsI| und [OVE, 2011| beschrieben, ergibt sich die Berechnung der Regres-
sionsebene nach SVD durch den Normalenvektor der Ebene als dritter Spaltenvektor
aus U. Die beiden ersten Spaltenvektoren repréisentieren die Komponenten entlang der
grofsten Varianz und spannen die Regressionsebene auf. Ebenso ist die minimale qua-
drierte Summe der Distanzen zwischen den Punkten und der besten Ebene gleich dem
Quadrat des kleinsten Singulirwertes 2. In Abbildung 5.1 ist ein Beispiel eines Ergeb-
nisses der SVD dargestellt. Die Punktwolke bildet sich aus dem betrachteten Punkt
p° und seinen acht Nachbarn, welche rot eingezeichnet sind. Die Regressionsebene ist
grau dargestellt und zeigt die Ebene, bei der die Summe der Distanzen (blau) im Qua-
drat minimal ist. Der resultierende Normalenvektor wird zu Darstellungszwecken an

den untersuchten Punkt verschoben und griin dargestellt.
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Abbildung 5.1: Der Punkt p° und seine acht Nachbarn (rot). Die othogonalen
Distanzen zur Ebene (blau) sollen in der quadratischen Summe minimal sein. Durch
die SVD ergeben sich die Regressionsebene (grau) und deren Flichennormalenvektor

(griin).

Die Verschiebung der Normalen ist nur fiir Darstellungszwecke niitzlich. Zwischen dem
Bezugskoordinatensystem in der Bildecke und dem lokalen Koordinatensystemen je-
weils an dem betrachteten Punkt liegt keine Rotation vor. Es handelt sich dabei um
eine reine Translationsverschiebung. Da die Normalen nur durch den Polar- und Azi-
mutwinkel der sphirischen Koordinaten angegeben werden, ist keine Verschiebung in
den Punkt (p?, pY, p3) notwendig. Die Winkel bleiben bei Translationsverschiebungen
gleich. Um die Darstellungsweise auf die in Unterabschnitt 4.5.1 beschriebene Art zu
erhalten, miisste das Bezugskoodinatensystem wie erldutert in das Objektzentrum ver-
schoben werden. Hier erfolgt jedoch nur eine virtuelle Verschiebung. Dazu werden aus
allen Bilddaten des Gesichts die Koordinaten des Objektzentrums bestimmt. Dafiir
wird der Mittelpunkt der Gesichtsdarstellung in der XY-Ebene und der Z-Wert der
Gesichtsdaten, welcher am weitesten von der Kamera entfernt liegt, bestimmt. Der
Normalenvektor ny in Richtung e,; und der korrespondierende Vektor ns in Richtung
—epy werden voriibergehend in kartesischen Koordinaten in das lokale Koordinatensys-

tem verschoben. In Abbildung 5.2 sind beide gestrichelt in griin dargestellt. Zwischen
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den zwei Punkten, die durch diese beiden Vektoren als Ortsvektoren beschrieben wer-
den, und dem Objektzentrum OZ wird die euklidische Distanz berechnet (siehe Glei-
chung 5.6).

||TL1 - OZHQ und Hng - OZHQ (56)

Die grofsere Distanz bestimmt den zugehorigen Vektor, der fiir eine bessere Darstellung
gewéhlt wird. In Abbildung 5.2 liegt der Punkt, welcher durch ns beschrieben wird,
weiter vom Objektzentrum entfernt und zeigt in die zu wéhlende Richtung fiir den

Normalenvektor.

.
>
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00 e @ » X
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Abbildung 5.2: Die Berechnung der Normalenvektoren erfolgt beziiglich des Ko-
ordinatensystems “O0“. Die Richtung entlang des Normalenvektors wird mit Hilfe
des Objektzentrums bestimmt.

Nach Berechnung des Normaleneinheitsvektors kann der Vektor durch den Polar- und

Azimutwinkel der sphérischen Koordinaten eindeutig beschrieben werden.

Durch die Berechnung des Normalenvektors mittels Regressionsebene innerhalb einer
Nachbarschaft entstehen Randprobleme. Sobald sich Datenpunkte der NB auferhalb
des Gesichts befinden, wird die Normale der Regressionsebene den Normalenvektor

nicht mehr gut approximieren, da die Werte im Hintergrund sehr viel hohere Tiefen-
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werte besitzen. Tiefenwerte, die aufgrund von Verdeckungen oder Schatten bei der
Aufnahme nicht ermittelt werden konnen, werden mit dem gréfsten Disparitidtswert
von 2047 belegt (siche Unterabschnitt 2.1.3) und bei der Umwandlung in Meter nicht
beriicksichtigt. Im Randbereich kommt es beispielsweise durch Haare zu solchen Effek-
ten. Daher sollten die Werte der NB, welche nicht im Gesichtsbereich liegen, aus der
NB entfernt werden. Alle NBs fiir Punkte des Randbereichs beinhalten somit weniger

Elemente als NBs fiir Punkte im Zentrum des Gesichts.

5.2.2 Verschiedene Umsetzungen der Normalenvektoren als Merk-

male

Durch die Variationen der Gesichtsformen und -gréfen iiber die Probanden und die
intraindividuellen Abstédnde zur Kamera werden die Gesichtsdaten nicht durch die glei-
che Anzahl an Pixeln reprisentiert. Es muss jedoch die Vorraussetzung gelten, dass
die Merkmale in verschiedenen Bildern an korrespondierenden Stellen berechnet wer-
den. Die Featurevektoren miissen fiir jedes Bild gleiche Dimensionen besitzen, um eine
Vergleichbarkeit zu ermoglichen. Eine alleinige pixelbasierte Berechnung ist daher fiir

diese Zwecke nicht ausreichend.

Die Berechnung setzt eine vorherige Standardisierung der Gesichtsdaten oder genaue
Ortsdefinitionen, welche die Stellen der Berechnung eindeutig beschreiben, voraus. Er-
folgt die Berechnung nur an definierten Punkten, ist fiir jedes Gesicht der Ort und
die Anzahl der Vektoren gleich und der Featurevektor gleich dimensional. Eine weitere
Moglichkeit ist die Berechnung an allen Punkten des Gesichts, wobei die ausgege-
benen Merkmale die Verteilungsbeschreibung der Normalenwerte, beispielsweise iiber
ein Histogramm, angeben. Fiir die Nutzung eines Histogramms zur Beschreibung der
Héaufigkeitsverteilungen ist wiederum eine Diskretisierung der Winkelwerte oder eine
Zuordnung der Winkel zu bestimmten Kategorien, welche die Histogrammbalken bil-
den, notwendig. Die Berechnung iiber bestimmte Bereiche mit einer anschliefenden
Standardisierung durch Abtastung oder Interpolation der berechneten Werte auf eine

konstante Anzahl an Merkmalen ist ebenso moglich.
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Normalenvektoren an Markerpunkten

Eine eindeutig definierte Pixelmenge, die in jedem Bild korrespondierende Punkte mar-
kiert, besteht aus den 58 Labelpunkten, die in den vorbereitenden Schritten manuell
gesetzt wurden. Werden die Koordinaten dieser Pixel genutzt, um die Normalenvek-
toren zu berechnen, sind eindeutige Ortsdefinitionen vorhanden. Dabei ist in den Be-
rechnungsschritten keine Diskretisierung oder Standardisierung der Normalenvektoren
notwendig und die berechneten Winkel werden als Merkmale angegeben. Da einige
Labelpunkte iiber die verschiedenen Ubungen ihre Positionen nicht veréindern, enthal-
ten sie eventuell keine Information iiber die Klassenfunktion. Aus diesem Grund wird
ein zweiter Featureblock berechnet, der eine Teilmenge des ersten Featureblocks dar-
stellt und die manuell selektierten Normalenvektoren an dynamischen Labelpunkten
enthalt. Die 41 dynamischen Labelpunkte bestimmen die Markerpositionen, die durch
das Ausfiihren einiger Motorik-Ubungen relativ zu anderen Markerpositionen verscho-
ben werden. Da einige Labelpunkte die Gesichtsregion begrenzen, treten die bereits
erwahnten Randprobleme bei der Berechnung der Normalenvektoren auf und die NB
wird verringert. Zusétzlich kdnnen die Labelpunkte selbst durch Auf- oder Abrunden
der Positionen auf ganzzahlige Spalten- und Zeilenwerte aufserhalb der bestimmten Ge-
sichtsmaske liegen und werden ebenfalls aus der NB entfernt. Fiir die iibrigen Punkte

in der NB wird die Regressionsrechnung vorgenommen.

Der erste Featureblock besteht fiir jedes der m Bilder aus 116 Einzelmerkmalen, da
jeder Normalenvektor durch zwei Winkelwerte reprisentiert wird. Die Featurevekto-
ren werden in der Reihenfolge der Labelnummerierungen mit den jeweiligen Winkeln
des Normalenvektors an der entsprechenden Markerposition zusammengesetzt (siche

Gleichung 5.7).

x™ = (¢1,01, 02,02, ..., 01,0;), Ym und [ =58 oder [ =41 (5.7)

Um eine Vergleichbarkeit der Merkmale verschiedener Berechnungsmethoden zu er-

moglichen, miissen alle Featurewerte in einen Wertebereich skaliert werden. Negative
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Vorzeichen der Werte besitzen einen Infomationswert und sollen bei der Skalierung
nicht verloren gehen. Daher werden alle Features, welche negative Werte enthalten, in
den Wertebereich [—1, 1] und alle Features, welche nur positive Werte enthalten, in den
Bereich [0, 1] skaliert. Der Definitionsbereich der Winkel ist in der Abbildung 5.3 ver-
deutlicht. Der Normalenvektor n wird durch die Winkel # und ¢ eindeutig beschrieben.
 ist dabei von [—180°,180°] definiert. Innerhalb der sphérischen Koordinatendarstel-
lung ist € von [0°,180°] definiert. Da jedoch die Blickrichtung der Kamera aus der
Richtung —e, auf die XY-Ebene festgelegt ist, sind Beschriankungen im dreidimen-
sionalen Bereich vorhanden. Verdeckte Gegenstédnde bzw. Objektriickseiten kdnnen in
dieser Darstellung nicht dargestellt werden, daher ist 6 auf den Bereich [90°,180°]
beschrankt.

OD
-180° i .
+180° 90
T ’? (0} Oo
180°

Abbildung 5.3: Definition der Normalenwinkel in sphéirischen Koordinaten inner-
halb eines Tiefenbildes. Der Normalenvektor ist rot und seine Projektion in die
XY-Ebene gestrichelt dargestellt. Die Blickrichtung der Kamera ist aus —e, auf
die XY-Ebene gerichtet. Der Polarwinkel 6 ist daher im Bereich [90°,180°] und der
Azimutwinkel ¢ in [—180°,180°] definiert.
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Normalenvektoren innerhalb definierter Spalten

Die Berechnung der Normalenvektoren erfolgt iiber einen definierten Ortsbereich, wel-
cher durch eine Spalte eindeutig festgelegt ist. Die jeweiligen ausgewahlten Spalten sind
in ihrer Lage durch bestimmte Labelpunkte bestimmt. Diese Definition reicht fiir die
pixelbasierte Berechnung nicht aus, da die Pixelanzahl innerhalb der Spalten variiert.
Es ist daher eine anschlieffende Standardisierung notwendig. Die Verldaufe der beiden
Winkel werden iiber die Spalten dargestellt. Nicht alle Spalten des Gesichtsbereichs
werden gewdhlt, da zu viele Einzelfeatures entstehen wiirden. Ein Beispieltiefenbild
enthélt 6147 Pixel mit Tiefeninformationen des Gesichts, daher wiirden sich mindes-
tens 12294 Einzelmerkmale ergeben, je nachdem, ob die Werte der Winkelverldufe
durch Interpolation noch vermehrt werden. Es werden manuell einige Spalten ausge-
wihlt, die iiber Bereiche verlaufen, in denen Ubungsverinderungen visuell sichtbar
sind. Daraus ergeben sich drei Spalten, die durch die Labelpunkte 6, 29, 14 festge-
legt werden. Eine genaue Darstellung der Lage der Spalten ist in Abbildung 5.4 griin
dargestellt.

Abbildung 5.4: Das Gritter deutet die Spalten und Zeilen im Tiefenbild an. Die
ortsbestimmenden Spalten der Normalenvektoren sind griin eingezeichnet. Dunkel-
griin kennzeichnet die Tiefenwerte, die keine Gesichtsinformation tragen.
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Die Anzahl der Pixel innerhalb der Spalten wird iiber das Minimum und das Maximum
der Zeilen innerhalb der Gesichtsmaske bestimmt. Es ergeben sich einige der beriick-
sichtigten Werte innerhalb der Spalten, welche in Abbildung 5.4 dunkelgriin markiert
werden, die nicht mehr im Gesichtsbereich liegen. Die Winkelwerte an diesen Stellen
werden mit den Konstanten, § = 180° und ¢ = 0° belegt. Sie sind so gewahlt, wie es
bei nicht ausgelenkten Normalenvektoren der Fall ist. Da es sich dabei nur um wenige
Pixel handelt, wird keine Verfdlschung der Merkmale durch das Besetzen der Stellen
mit konstanten Werten angenommen. Uber die Winkelverliufe erfolgt eine Interpola-
tion mit definierter Anzahl an Werten, um alle Winkelverldufe iiber die Spalten mit
gleich vielen und somit standardisierten Werten zu bilden. Die Anzahl der Werte, iiber
die interpoliert wird, wird nacheinander auf 40, 60 oder 80 gesetzt, sodass sich iiber
drei Druchldufe drei verschiedene Featureblocke bilden. Ist die gewéhlte Zahl kleiner
als die Anzahl der wahren Winkelwerte iiber einer Spalte, wird dieser Verlauf abge-
tastet. Um keinen Informationsverlust durch eine zu geringe Interpolationskonstante
zu verursachen, wird diese variiert. Spéater soll durch die Merkmalsselektion einer der
Featureblocke ausgewihlt werden. Jeder Featurevektor eines Blockes setzt sich fiir alle

m Bilder, wie in Gleichung 5.8 gezeigt, zusammen.

xm:((pi,..,@%,9%,...6’,},(,0?,..,@?,9%,...0?,(,0?,..,@?,8?,...,9?), VYm (5.8)
mit ¢ = 40,60 oder 80

Histogrammberechnung iiber diskrete Winkelverteilungen

Bei der Berechnung der Winkelverteilungen {iber alle Pixel der Gesichtsdaten kann
eine einheitliche Datenmenge durch die Bildung eines Histogramms iiber die Win-
kelverteilungen erreicht werden. Dafiir werden die Winkel ¢ und 6 diskretisiert und
voneinander unabhéngig betrachtet. Informationstriager sind nicht die Winkel selbst,
sondern die Haufigkeiten der Winkel {iber alle Pixel. Da 6 iiber 90° und ¢ iiber 360°
variieren kann, werden fiir beide Winkel zehn Intervalle eingefiihrt, iiber die Histo-

gramme gebildet werden, um aussagekréftige Histogramme zu erhalten.
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Bei der Normalenberechnung an jedem Punkt werden die X- und Y- Werte jeweils
als dimensionslose Langeneinheiten betrachtet, da die Spalten- und Zeilenzahl der je-
weiligen Pixel betrachtet wird. Im Vergleich dazu ist die Auflésung in Z-Richtung
erheblich kleiner, da die Tiefenwerte in Meter angegeben werden und iiber ein Gesicht
um ungefihr 0.025m variieren. Fiir eine Darstellung muss die Z-Achse daher sehr ge-
streckt werden, damit iiberhaupt ein Relief des Gesichts erkennbar ist. Als Folge dieser
Art der Berechnung besitzt der Polarwinkel 6 meistens nur sehr geringe Abweichun-
gen von 180°. Bei einer linearen Aufteilung der zehn Winkelintervalle fiir  wiirden
daher fast alle der Winkel im ersten Intervall, welches durch 171° < 8 < 180° begrenzt
wiirde, liegen. Das Histogramm hétte somit kaum Informationswert. Die Intervalle des
Polarwinkels werden folglich nicht alle gleich grofs gewihlt, sondern durch eine empi-
risch ermittelte Funktion gebildet. Da der Polarwinkel in diesem Zusammenhang von
[90°, 180°] definiert ist und die Intervalle beginnend bei 90° immer kleiner werden sol-
len, wird der Hilfswinkel o = 180 — 0 eingefiihrt, fiir den die Intervallgrenzen nach
der Gleichung 5.9 bestimmt werden. Dabei ist p der Stauchfaktor und k der Grad
des Polynoms. Beide Grofsen werden empirisch bestimmt, um eine lineare Aufteilung
der Grenzen von «, in 10°-Schritten, in eine nichtlineare Intervallgrenzbestimmung o/

umzurechnen. Eine direkte Berechnung ist mittels Gleichung 5.10 méoglich.

o =pat mit k=25 und p = 0.001 (5.9)

0 =180 — p (180 — O)* (5.10)

Der Definitionsbereich des Winkels ¢ wird linear in zehn Intervalle geteilt, welche
daher jeweils eine Grofe von 36° haben. Fiir beide Winkel sind die zehn Intervalle in
Tabelle 5.1 aufgelistet, iiber die fiir jeden der beiden Winkel Histogramme berechnet

werden.
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] Intervall \ v[°] H Intervall \ 01[°] ‘
9 p < —144 || 10 f < 103.16
7 144 < p < —108 | 9 103.16 < 0 < 122.76
5 —108 < p < =72 8 122.76 < 6 < 139.00
3 -T2 < p< =36 7 139.00 < 0 < 152.11
1 —-36<p<0 6 152.11 < 0 < 162.32
2 0< <36 5 162.32 < 0 < 169.88
4 36 < p <72 4 169.88 < 0 < 175.07
6 72 < ¢ < 108 3 175.07 < 0 < 178.21
8 108 < p < 144 2 178.21 < 0 < 179.68
10 144 < ¢ 1 179.68 < 0

Tabelle 5.1: Definierte Winkelintervalle der Normalenvektoren zur Histogrammbe-
stimmung.

Durch die Nutzung der Histogramme ist die Linge der Information zwar standardisiert,
allerdings geht der Ortsbezug der Normalenvektoren im Gesicht vollstandig verloren.
Daher werden spezielle Regionen im Gesicht definiert, iiber die jeweils Histogramme
gebildet werden, um eine ortliche Zuordnung der Winkelverteilungen herstellen zu kon-
nen. Dabei sind die Gesichtsregionen so definiert, dass einzelne Ubungsbewegungen in
diesen visuell sichtbar sind, und die Form dieser Regionen von Interesse® einen In-
formationswert beziiglich der Ubungsklassifikation haben. Die Regionen der Wangen
und des Mundes werden beispielsweise einzeln betrachtet. Die Festlegung der Regionen
wurde rein visuell vorgenommen und die Position iiber die Lage der Labelpunkte defi-
niert. Alle zehn Gesichtsregionen sind in Abbildung 5.5 dargestellt und entsprechend

nummeriert.

Jedes der gebildeten Histogramme wird auf die Anzahl der untersuchten Pixel inner-
halb der jeweiligen Regionen, also auf die relative Haufigkeit, normiert. Die Summe
der Haufigkeiten iiber ein Histogramm ergibt somit eins und alle Haufigkeiten befin-
den sich im Wertebereich [0, 1]. Eine Vergleichbarkeit mit anderen Merkmalsarten ist
gegeben. Uber jede Region werden fiir beide Winkel die Histogramme iiber zehn Inter-

valle gebildet, was einen Merkmalsvektor mit 200 Elementen ergibt. Der Aufbau des

4englisch: Region of Interest (ROT)
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Abbildung 5.5: Eingezeichnete Regionen, in denen jeweils Histogramme iiber die
Intervalle der Normalenwinkel berechnet werden.

ausgegebenen Featurevektors ist in Tabelle 5.1 angegeben.

Xm = (Sphistla Sohistza ceey Sohistka ehistp 9hi5t27 (X Ohistk) Vm mlt k = 10 (5].].)

Im weiteren Verlauf werden die Histogramme der beiden Winkel iiber eine Region als
Featureblock bezeichnet. Histogramme iiber die definierten Winkelintervalle sind fiir
ein Beispieltiefenbild der Ubung ,BoxenLi/BP14Li“ iiber die Region acht in Abbil-
dung 5.6 dargestellt, wobei die Intervalle {iber die Intervalle in Tabelle 5.1 definiert

sind.

Histogrammberechnung iiber diskrete Winkelkombinationen

Bei den bisherigen Betrachtungen wurden die Winkel der Normalenvektoren einzeln
betrachtet. Mit dem folgenden Ansatz werden die Winkel in Kombination untersucht.
Dafiir werden die Normalen an allen Gesichtspunkten berechnet. Die Winkel werden in

jeweils zehn Intervalle unterteilt, welche in Tabelle 5.1 angegeben sind. Eine Kombina-




5.2. NORMALENVEKTOREN 75
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Relative Haufigkeit iiber Region 8
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i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Intervalle von 6

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Intervalle von ¢

(a) Histogramm iiber die ¢ (b) Histogramm {iiber die 6

Abbildung 5.6: Histogramme {iber die definierten Winkelintervalle fiir ein Bei-
spielbild der Ubung ,BoxenLi“ iiber die Region

tion zweier Intervalle der beiden Winkel miteinander ergibt jeweils einen Oberflachen-
abschnitt der Einheitskreisoberfliche. Da es fiir beide Winkel jeweils zehn Intervalle
gibt, existieren 10 x 10 Kombinationsmoglichkeiten. Oberflichenteile, die durch Kom-
binationen von Winkelintervallen entstehen, sind in Abbildung 5.7 durch die farbigen
Markierungen angedeutet, wobei in der Darstellung in Abbildung 5.7 beide Winkel
linear unterteilt wurden. Die Grofe der Oberflichenanteile ist allerdings nicht fiir alle
Kombinationen gleich. Die Aufteilung der Intervalle des Winkels 6 verlduft nicht line-
ar, wie bereit im vorherigem Ansatz beschrieben wurde. Diesen einzelnen Anteilen der
Oberfliche werden bestimmte Nummern zugeordnet. Die Haufigkeiten, mit denen jede
Kombination der Winkel iiber die Gesichtsdaten vorkommt, werden als Histogramme

abgetragen, sodass in jedem Histogramm beide Winkel beriicksichtigt werden.

Um den Ortsbezug herzustellen, werden zehn Histogramme iiber die einzelnen Ge-
sichtsregionen gebildet, die in Abbildung 5.5 dargestellt sind. Es ergeben sich zehn
Histogramme, die jeweils Mengeninformationen iiber 100 verschiedene Kombinationen

der Winkel enthalten. Der ausgegebene Featurevektor enthélt daher 1000 Einzelmerk-




76 KAPITEL 5. UMSETZUNG

Abbildung 5.7: Die Oberflichenbereiche, die bei Kombination der Intervalle der
beiden Winkel des Normalenvektors entstehen, sind durch weife und graue Abgren-
zungen gekennzeichnet. In der Darstellung sind die Intervallgrenzen beider Winkel
linear bestimmt.

male und ist fiir jedes Bild m, wie in Gleichung 5.12 gezeigt, aufgebaut.

x™ = (histy, histy, ..., histy) ¥Ym mit k=10 (5.12)

5.3 Punktsignaturen

Die Punktsignaturen wurden bereits im Unterabschnitt 4.5.2 vorgestellt und definiert.
Im Folgenden wird die Berechnung von zwei Varianten der Punktsignaturen vorgestellt,
die sich in der Radiusbestimmung der Kugel unterscheiden, mit dem die Schnittkurve
bestimmt wird. Die allgemeine Berechnungsart ist in beiden Versionen gleich und wird

daher nur einmal im Unterabschnitt 5.3.1 erlautert.
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5.3.1 Punktsignaturen mit dynamischem Radius

Durch die Angabe von zwei Labelpunkten wird die dynamische Punktsignatur eindeu-
tig bestimmt. Der erste Punkt gibt den Referenzpunkt p°® der Punktsignatur an. Die
euklidische Distanz zwischen beiden Punkten gibt den Radius r an. Anschliefend wird
die Schnittkurve einer Kugel mit Radius 7 um den Punkt p® und den Gesichtsdaten
berechnet. Befinden sich Gesichtsdaten auf der Kugel, werden sie als Schnittpunkte
gespeichert. Die Gesichtsdaten bestehen aus diskreten Werten, weswegen die Kugelo-
berfliche oftmals genau zwischen den einzelnen Pixeln liegt und keine Schnittpunkte
existieren. In der Schnittkurve C' kénnen daher grofse Liicken entstehen. Der Radius der
Kugel wird deshalb zu einem Intervall um r erweitert. Der maximale Berechnungsfehler
des Radius wird abgeschitzt und als Intervallgrenze genutzt, sodass die Kugeloberfla-
che nicht mehr beriihrungslos zwischen einzelnen Pixel liegen kann. Die Unsicherheit
der Ortsangabe durch die dimensionslosen X- und Y-Werte betrigt jeweils 0.5 Pixel.
Die Unsicherheit in Z-Richtung wird sehr grof mit 0.035m angenommen, wie es bei
einem Abstand zur Kamera von 5m der Fall ist (siehe Unterabschnitt 4.1.2). Die ma-

ximale Unsicherheit der Tiefendaten ist somit v/0.52 4+ 0.52 + 0.0352 ~ 0.7 und fiihrt

zu einem Radiusintervall von [r — 0.7, 7 + 0.7] fiir die Schnittkurvenberechnung. Die
Schnittbedingung wird dabei spalten- und zeilenweise iiber alle Gesichtsdaten gepriift.
Die gespeicherten Schnittpunkte sind daher nicht entlang der Schnittkurve sortiert,

was erst mit Hilfe eines weiteren Verarbeitungsschritt nachgeholt wird.

In alle Schnittpunkte der Kurve C' wird eine Ebene gelegt, um den Normalenvektor
am Referenzpunkt p® zu schiitzen. Die Approximation des Normalenvektors erfolgt
nach gleicher Berechnungsart wie die Normalenvektorbestimmung, welche in Unter-
abschnitt 5.2.1 beschrieben ist. Mit dem Unterschied, dass die Regressionsebene in
die berechnete Schnittpunktmenge eingepasst wird. Die berechnete Ebene wird ent-
lang des approximierten Normalenvektors n' in den Referenzpunkt p° verschoben und
bildet die Referenzebene Eg.y, zu der die Distanzbestimmung erfolgt. Um eine Abtas-
tung der Schnittkurve zu erreichen, werden alle n Schnittpunkte in Eg.; projiziert und

dort um den Normalenvektor abgetastet. Dafiir werden mittels Abstandsgleichung der
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Hesseschen Normalform die orthogonalen Abstidnde aller Schnittpunkte zu Eg.s be-
rechnet (sieheUnterabschnitt 5.2.1). Das Verschieben der Schnittpunkte entlang des
Normalenvektors um den berechneten Abstand erfolgt nach Gleichung 5.13 und bildet
die projizierte Schnittkurve C".

pi/:pi—<d en1> Z: 1,...,71 TLEN (5]‘3)

Der zweite angegebene Referenzpunkt bestimmt die Startrichtung der Abtastung der
Schnittkurve, indem ein Vektor zwischen den Referenzpunkten p° und p! gebildet
wird. Dieser Vektor wird in Eg.; projiziert und bildet dann einen Ortsvektor p™* be-
ziiglich des lokalen Koordinatensystems am Punkt p°. Dieser Ortsvektor wird durch
die Rotationsmatrix Ryt um die Normale n' mit dem Winkel o gedreht. Die Rotati-

onsmatrix ist in Gleichung 5.14 angegeben.

cos(a) +ni(1 — cos(a))  ning(1l — cos(a)) — nzsin(a)
Rrot(@) = | ngni(1 — cos(a)) + nzsin(a)  cos(a) + ni(1 — cos(a))
nsni(1 — cos(a)) — ngsin(a) nzno(l — cos(a)) + nysin(a) (5.14)
ning(1 — cos(a)) + nasin(a)

)
nanz(1l — cos(a)) — nysin(a)
1

cos(a) + n3(1 — cos(a))

Damit die Drehung des Ortsvektors um den Ursprung des lokalen Koordinatensystems
erfolgt, werden die Punkte zunéchst in dieses verschoben und nach der Rotationsbe-

rechnung wieder zuriickgerechnet, wie es in Gleichung 5.15 gezeigt ist.

pFOt/(a) = Rrot (CY) <pr0t - prot) + Prot (515)

Die Rotation erfolgt fiir jeden Abtastwinkel «, wobei die verschieden stark rotierten

Ortsvektoren am Referenzpunkt um den Normalenvektor gedreht sind. Durch den mi-
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nimalen Abstand zwischen der Schnittkurve C” in der Ebene Eg.; und dem entspre-
chend rotierten Ortsvektor p™* wird der abgetastete Schnittpunkt in C’ gefunden.
Dabei wird die Distanz zwischen der gefundenen Stelle in C’ und den korrespondie-

renden Punkten der Kurve C' als Funktionswert der Punktsignatur von a gespeichert.
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Abbildung 5.8: Tiefendaten eines Gesichts mit farblicher Kodierung der Distanzen
zur Kamera. In schwarz ist die Schnittkurve C' gekennzeichnet, deren Projektionen in
die Ebene Epcs (griin) werden durch C7 (blau) angegeben. Ep.; ist die verschobene
Regressionsebene (rot) der Schnittpunktmenge von C'. Die Kurve C7 wird in der Eg
abgetastet und die korrespondierenden Distanzen zwischen C' und C’ berechnet.

Der Winkel o, mit dem die Schnittkurve abgetastet wird, ist eine konstante Grofe
und fiir eine dquidistante Kreisabtastung ein ganzzahliger Teiler von 360°. Der Winkel
muss eine bestimmte radiusabhiingige Grofe iiberschreiten, um redundante Distanzen
zu vermeiden. Aufgrund der diskreten Tiefendaten wiirden sonst bei zu kleinem Ab-
tastwinkel mehrmals die gleichen Pixel abgetastet. Innerhalb der Masterarbeit ist der

Winkel unter Beriicksichtigung dieser Bedingungen mit a = 15° festgelegt.
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Der Radius wird, wie bereits beschrieben, durch die euklidische Distanz beider Refe-
renzpunkte bestimmt. Da die Referenzpunkte aus den Labelpunkten gewéhlt wurden,
die manuell in die Bilder eingezeichnet wurden, handelt es sich um reproduzierba-
re und eindeutig bestimmte Punkte. Allerdings kénnen die Markerpositionen durch
Ubungsdurchfiihrungen relativ zu anderen Markerpositionen verschoben werden. Bei-
spielsweise befindet sich der Mundwinkel bei den Ubungen ,Kussmund“ und ,Lippen
breitziehen* in unterschiedlichen Abstéinden zur Nasenspitze. Da die Radiusbestim-
mung in jedem Bild neu erfolgt, um unabhéngig von interindividuellen Varianzen zu
sein, variiert dieser dynamisch iiber die verschiedenen Ubungen. Daher sind die unter-

suchten Orte abhiingig von den Motorik-Ubungen.

Die Punktsignaturen werden nur an speziell ausgewdhlten Referenzpunkten berech-
net. Eine manuelle Vorauswahl von fiinf Referenzpunkten erfolgt in Abhéngigkeit iiber
den vermuteten Informationswert fiir die Klassifikation. Punktsignaturen sollen keine
irrelevanten Daten enthalten, weswegen sie nicht iiber den Gesichtsbereich hinaus-
laufen und Distanzen im Hintergrund berechnen. Die Referenzpunkte sind daher in
Zentrumnéhe des Gesichts gewédhlt. Durch die Lage der Referenzpunkte auf der verti-
kalen Symmetrielinie des Gesichts werden dhnliche Bereiche in beiden Gesichtshilften
untersucht. Dies ist notwendig, da keine Bewegungssymmetrie der Ubungen angenom-
men werden kann. Gerade bei muskuldren Erkrankungen und Stérungen, die mittels
der ausgewihlten Ubungen therapiert werden kénnen, sind Asymmetrien der Gesichts-
hilften bei Bewegungen typisch. Liegt der Referenzpunkt nicht auf der vertikalen Mit-
tellinie des Gesichts, wird ebenso die korrespondierende Punktsignatur in der anderen
Gesichtshilfte berechnet. Um eine Vergleichbarkeit der Signaturen iiber verschiede-
ne Ubungen zu ermdglichen, werden méglichst stabile Referenzpunkte gewihlt, deren
Lage bei verschiedenen Ubungen robust ist, aber deren Umgebungen iiber die Ubun-
gen verdanderlich sind. Es wurden fiinf verschiedene Referenzpunkte gew#hlt, denen
jeweils zur Radiusbestimmung und Startrichtungsdefinition der Abtastung ein zweiter
zugeordnet wird. Die gewihlten Signaturen sind in Abbildung 5.9 als Kreise im R?

angedeutet, deren Radius durch beide Punkte bestimmt ist.
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(a) Label 27 als Referenz- (b) Label 28 als Referenz- (¢c) Label 29 als Referenz-
punkt punkt punkt

TN . TN
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@ﬁ

(d) Label 30 als Referenz- (e) Label 32 als Referenz-
punkt punkt

Abbildung 5.9: Alle manuell ausgewéhlten Punktsignaturen mit dynamischem Ra-
dius sind im R? als Kreise angedeutet. In rot sind alle Labelpositionen eingezeichnet,
welche als Referenzpunkte in Frage kommen. Die ausgewidhlten Punkte sind hervor-
gehoben.

Jede der Punktsignaturen wird durch einen Winkel von 15° abgetastet, was 24 Stiitz-
stellen fiir jede der Funktionen ergibt. Am Funktionsverlauf der Punktsignatur wird
eine diskrete Kosinustransformation® vorgenommen. Zum einen wird dabei die Dimen-
sion einer Signatur gesenkt und zum anderen stellen die Einzelmerkmale nicht einzelne
Distanzen der Signatur dar, sondern beschreiben den Verlauf der Signatur. Die DCT ist
eine reelle orthogonale Transformation, welche eine diskrete Funktion vom Ortsbereich
in den Ortsfrequenzbereich transformiert. Dabei wird das Signal als Folge gewichte-

ter trigonometrischer Funktionen mit unterschiedlichen Frequenzen dargestellt. Die

Senglisch: Discrete Cosine Transform (DCT)
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Basisfunktionen mit den kleinsten Koeffizienten werden fiir eine Datenreduktion als
erstes entfernt und verandern das Signal nur geringfiigig. Anhand einer Beispielpunkt-
signatur am Referenzpunkt 29 wird eine DCT vorgenommen und mit unterschiedlich
vielen Koeffizienten zuriick in den Ortsbereich transformiert. Das Ergebnis ist zusam-
men mit der Originalsignatur in Abbildung 5.10 dargestellt. Erkennbar ist, dass eine
Riicktransformation ab 14 Koeffizienten einen sehr dhnlichen Funktionsverlauf besitzt
wie die originale Punktsignatur. Mit zehn Koeffizienten ist der Verlauf bereits gut an-
gendhert, daher wird mit zwolf DCT-Koeffizienten in jedem Fall eine gute Darstellung
der Signatur erreicht. Die zwolf groften Koeffizienten werden nach der Skalierung als

Featureblock ausgegeben.

-0.41- —— Punktsignatur (24 Stiitzstellen)

— 18 Koeffizienten

05k — 14 Koeffizienten
’ — 10 Koeffizienten

—6 Koeffizienten

-0.6[- 2 Koeffizienten

W
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-
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|
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Abbildung 5.10: Die dynamische Punktsignatur am Punkt 29 ist in rot dargestellt.
Ricktransformationen der diskreten Kosinustransformation mit unterschiedlich vie-
len Koeffizienten werden farblich unterschieden.

Ob durch das Entfernen der zwolf kleinsten Koeffizienten ein Verlust von Informationen
iiber die Klassenverteilung des Klassifikationsproblems stattgefunden hat, wird in einer
Untersuchung gepriift. Fiir alle fiinf ausgewahlten Punkte werden die Punktsignaturen
zum einen durch den Distanzverlauf iiber 24 Stiitzstellen dargestellt und zum anderen

durch eine durch die DCT auf zwolf Stiitzstellen reduzierte Form. Die MI zwischen
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den einzelnen Features der Featureblocke wird paarweise® berechnet und die einzelnen

MI-Werte in einer Matrix dargestellt, welche in Abbildung 5.11 zu erkennen ist.

Pairwise Mutual Information
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Abbildung 5.11: MI zwischen den Einzelmerkmalen der Punktsignaturen. Die Re-
ferenzpunkte sind fiir jeden Featureblock sind in griin angegeben.

Auf der X- und Y-Achse sind jeweils alle Features der zehn Blocke hintereinander
aufgereiht, beginnend bei den nicht reduzierten Punktsignaturen. Die Referenzpunkte,
an denen die jeweiligen Blocke berechnet werden, sind in griin abgetragen. Je hoher
die MI zwischen zwei verschiedenen Merkmalen ist, umso grofser ist die statistische
Abhéngigkeit der beiden zueinander. Bei einem hohen MI-Wert zwischen zwei Merk-
malen tragen beide &hnliche Informationen und sind daher als redundant anzusehen.
Die Punktsignaturen weisen innerhalb ihres Funktionsverlaufs Redundanzen auf, was
durch eine Blockbildung entlang der Hauptdiagonalen zu erkennen ist. Neben diesen

Redundanzen, die spéiter weiter diskutiert werden, ist deutlich eine erhéhte MI zwi-

Senglisch: Pairwise Mutual Information
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schen den Einzelmerkmalen der Punktsignaturen am gleichen Punkt mit unterschied-
licher Anzahl an Stiitzstellen zu erkennen. Dies fiihrt zu einer hellen Rechteckbildung
innerhalb der oberen und unteren Dreiecksmatrix. Daher besteht ein statistischer Zu-
sammenhang zwischen den originalen und den reduzierten Punktsignaturen und eine

Reduzierung der Stiitzstellen kann vorgenommen werden.

5.3.2 Punktsignaturen mit statischem Radius

Bei den Punktsignaturen mit einem statischen Radius erfolgt die Berechnung auf &hn-
liche Weise wie zuvor bei Punktsignaturen mit dynamischem Radius. Die Berechnung
unterscheidet sich allein in der Methode der Radiusbestimmung. Die Linge des Radius
ist konstant, da er durch die verschiedenen Bewegungen der Gesichtsmotorik-Ubungen
nicht beeinflusst wird. Der Radius wird so gewihlt, dass Umgebungen erfasst wer-
den, die durch Motorik-Ubungen verdnderlich sind. Der Radius berechnet sich aus der
Gleichung 5.16 als ein Vielfaches der Linge EW, welche den Mittelwert beider Au-
genbreiten” des Gesichts darstellt. Mittels Multiplikator m wird der Radius variiert.

r=mEW meR (5.16)

Die Grofke EW wird dabei jeweils individuell in jedem Bild bestimmt. Innerhalb ei-
nes Bildes ist der Radius translations- und rotationsinvariant, wobei die Translation
in Z-Richtung der Skalierung entspricht. Da die Augenbreite im gleichen Verhiltnis
wie das komplette Gesicht durch Abstandsregulierung zur Kamera skaliert wird, ist
der Radius skalierungsinvariant. Die Translation in X- und Y-Richtung verandert die
Langeneinheit KW nicht, solange die Tiefendaten das Gesicht vollstdndig abbilden.
Die Unabhéngigkeit der Langeneinheit von der Rotation des Gesichts ist durch zwei
Einschrankungen gegeben. Die Rotation um die X- und Y-Achse nimmt solange keinen
Einfluss auf die Radiusbestimmung, bis durch Verdeckungen oder Eigenschattierungen

die Label zur Positionsdefinition nicht mehr in den Tiefendaten sichtbar sind. Die Ro-

Tenglisch: Eye Width (EW)
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tationsinvarianz um diese beiden Achsen ist daher fiir kleine Winkel v und /3 gegeben.

Die Abbildung 5.12 stellt diese Zusammenhénge dar.
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Abbildung 5.12: a)Translationsinvarianz des Radius in X-und Y-Richtung und
Rotationsinvarianz um die Achse Z, b) Translationsinvarianz in Z-Richtung und
Rotationsinvarianz beziiglich kleiner Winkel v und 8 um die X- und Y-Achse.

Trotz der labelunabhéngigen Radiusbestimmung wird fiir die Punktsignatur mit sta-
tischem Radius ein zweiter Referenzpunkt angegeben, um wie bei den dynamischen
Radien den Startpunkt der Abtastung eindeutig festzulegen. Die Punktsignatur mit
statischem Radius wird an den gleichen fiinf Punkten berechnet wie die Punktsignatu-
ren mit dynamischem Radius, welche in der Abbildung 5.9 dargestellt werden. Dabei
werden fiir jeden der Punkte drei Signaturen mit unterschiedlichen Radien berech-
net, welche durch den Multiplikator variiert werden. Dieser wird nacheinander mit
m = {1,1.5,2} gesetzt. Alle Punktsignaturen werden zun#chst berechnet und an-
schliefend mit einem Verfahren, welches in Abschnitt 4.6 beschrieben wurde, auf ihren
Informationswert getestet. Wie in [MPIPERIS et al., 2007] wird daher eine Vorauswahl

aller berechneten Signaturen anhand eines Kriteriums getroffen.

5.4 Dimensionsreduktion

Alle in Abschnitt 5.2 und Abschnitt 5.3 beschriebenen Features bilden zusammen einen

Featurevektor und spannen einen Merkmalsraum mit 2718 Dimensionen auf. Eine zu-
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sammenfassende Ubersicht ist in Tabelle 5.2 gegeben. Diese hohe Anzahl der Dimen-
sionen ist fiir das gestellte Problem mit der Datensatzgrofe von 1480 Bildern aus den
in Abschnitt 4.6 beschriebenen Griinden zu grofs. Eine Dimensionsreduktion mittels
Filteransatz und Featureranking wird nach dem Konzept, welches in Abschnitt 4.6 vor-
gestellt wurde, durchgefiihrt. Dabei erfolgt zusatzlich eine Redundanzuntersuchung der
einzelnen Features, wobei eventuell redundante Featureblocke ausgeschlossen werden.

Eine Hauptkomponentenanalyse wird unter Umstédnden ebenfalls durchgefiihrt.

‘ Featureart ‘ Dimension ‘ Anzahl Featureblocke ‘
Punktsignaturen (dynamisch) an 5 Punk- | 5 x 12 5
ten
Punktsignaturen (statisch) an 5 Punkten | 15 x 12 15
mit jeweils 3 Radien
Normalenvektor tiber zwei Labelsets der | 2 x 57 + 2
Grofie 57 und 41 2 x 41

Winkelverldufe der Normalen iiber drei | 3 x2x404 | 3
Spalten mit 40, 60 oder 80 Stiitzstellen pro | 3 x 2 x 60+
Spalte 3x2x80

Histogramme iiber beide Winkel der Nor- | (10 4+ 10) x | 10
male mit jeweils 10 Intervallen iiber 10 | 10
ROI
Histogramme iiber 100 Winkelkombina- | 10 x 10 10
tionen in 10 ROI

Summe der Dimensionen iiber die Featu- | 2718
rearten

Tabelle 5.2: Uberblick iiber die Featurearten mit den resultierenden Merkmals-
dimensionen, der Anzahl der resultierenden Featureblécke und der Dimension des
gesamten Merkmalsraumes.

5.4.1 Merkmalsranking mittels Mutual Information

Fiir alle Einzelmerkmale wird ein Featureranking mittels MI durchgefiihrt. Dabei wird
fiir alle der MI-Wert mit der Klassenfunktion berechnet und absteigend sortiert. Die
Grenzwertberechnung erfolgt durch zwei verschiedene kiinstliche Merkmale. Gleichver-
teiltes und normalverteiltes Rauschen werden als kiinstliches Merkmal genutzt, mit de-

nen der MI-Wert mit der Zielfunktion berechnet wird. Dieser Vorgang wird fiir jeweils
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hundert kiinstliche Merkmale durchgefiihrt und der Mittelwert iiber alle berechneten
Werte bestimmt. Das Maximum aus beiden Mittelwerten der MI-Werte von gleich-
verteiltem und normalverteiltem Rauschen wird verdoppelt und bildet den Grenzwert
fiir alle folgenden Betrachtungen. Mit den verwendeten Parametern ergibt sich der
Grenzwert zu einem MI-Wert von G = 0.0814. Die Ergebnisse des Rankings werden

featureblockweise bestimmt, wofiir zunéchst einzelnen Blocke genauer definiert werden.

Jede Punktsignatur umfasst fiir jeden Referenzpunkt zwolf Funktionswerte, die einen
Featureblock bilden. Die Winkelverldufe der Normalenvektoren iiber bestimmte Spal-
ten werden iiber alle drei Spalten zu einem Block zusammengefasst, woraus sich drei
Bl6cke mit unterschiedlicher Stiitzstellenabtastung ergeben. Die Normalenwinkel iiber
ein Labelset werden im Gesamten als Block zusammengefasst, weshalb sich zwei Fea-
tureblocke bilden. Die Histogramme iiber die Winkelintervalle werden iiber jede der
zehn Regionen als Block zusammengefasst. Fiir die Kombination der Winkelintervalle
ist daher jedes Histogramm einzeln zu betrachten, wéihrend bei den Histogrammen
iber einzelne Winkelintervalle jeweils zwei Histogramme iiber eine Region als Block

zusammengefasst werden.

Das Filterkriterium fiir Featureblocke ist die Grofe des Medians der MI eines Fea-
tureblocks, welcher grofer als der festgelegte Grenzwert sein muss. Das bedeutet, dass
mehr als 50% der Einzelfeatures eines Blocks {iber dem festgelegten Grenzwert liegen
miissen, um selektiert zu werden. Alle Blocke, deren Mediane unterhalb der Gren-
ze liegen, werden nicht selektiert und im weiteren Verlauf dieser Arbeit nicht weiter
betrachtet. Die selektierten Merkmalsblocke sind in Form eines Balkendiagramms in
Abbildung 5.13 gezeigt. Zu erkennen ist, dass mindestens die Halfte der Einzelfeatu-
res aller selektierten Blocke iiber dem Grenzwert liegen, welcher mit einer roten Li-
nie eingezeichnet ist. Die Winkelhistogramme der Normalenvektoren in den Regionen
sechs bis zehn bilden die ersten 100 Merkmale. Die Regionen sind jeweils im Wechsel
mit blau und grau gekennzeichnet, beginnend bei Region sechs. Die Farbabstufungen
grenzen die einzelnen Histogramme iiber die zwei Winkel voneinander ab, wobei fiir

jede Region zuerst das Histogramm iiber ¢ und dann das iiber 6 abgetragen ist. Alle
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Punktsignaturen mit dynamischem Radius sind in griin und durch Farbabstufungen
gekennzeichnet. Ab Merkmal 161 folgen die Punktsignaturen mit statischem Radius,
wobei die farblichen Gruppierungen der Blocke Signaturen am gleichen Referenzpunkt
kennzeichnen. Eine Punktsignatur am Punkt 28 mit dem Multiplikator m = 1 erfiillt
das Kriterium nicht. Die Punktsignaturen werden immer in der Reihenfolge 27, 29, 32,

30 und 28 der Referenzpunkte dargestellt.

Mutual Information der selektierten Featurebldcke
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Abbildung 5.13: MI der selektierten Featureblocke, welche das Filterkriterium
erfiillen. Von links nach rechts: Die Histogramme iiber die Winkelintervalle in den
Regionen sechs bis zehn, die Punktsignaturen mit dynamischem Radius und 14 von
15 Punktsignaturen mit statischem Radius.
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5.4.2 Redundanzuntersuchung

Um redundante Merkmale, die im Vergleich zu anderen keinen Mehrwert besitzen, zu
finden und aus dem Merkmalsraum zu entfernen, wird zwischen allen Einzelmerkmalen
der bisher selektierten Features paarweise die MI berechnet. Die Ergebnisse werden in
einer MI-Matrix in Abbildung 5.14 abgebildet. Zu beachten ist, dass die MI symme-
trisch ist und an der Hauptdiagonalen gespiegelt wird. Die Betrachtung einer der Drei-
ecksmatritzen ist daher ausreichend. Die Hauptdiagonale miisste zusatzlich dazu die
héchsten MI-Werte tragen, da es die MI-Werte eines Features mit sich selbst darstellt.
Da diese Werte nicht von Interesse sind, werden sie nicht berechnet und in schwarz

dargestellt. Griine Linien grenzen unterschiedliche Featurearten voneinander ab. Das
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erste Quadrat (oben links) beinhaltet alle Histogramme iiber die Winkelintervalle in
den Regionen sechs bis zehn. Dabei wird iiber jede Region zuerst das Histogramm iiber
¢ und dann iiber 6 aufgereiht. Das zweite Quadrat enthélt alle Punktsignaturen mit
dynamischen Radien mit der Referenzpunktreihenfolge 27, 29, 32, 30 und 28. Die Rei-
henfolge im letzten Quadrat fiir die Punktsignaturen mit statischen Radien ist gleich,
wobei an jedem Referenzpunkt mehrere Signaturen mit unterschiedlichen Radien in
der Reihenfolge m = 1, m = 1.5 und m = 2 liegen. Am Referenzpunkt 28 werden nur

die zwei grofteren der Signaturen gebildet.

Pairwise Mutual Information
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Abbildung 5.14: Redundanzpriifung durch paarweise MI zwischen den selektierten
Featurebldcken. Die griinen Linien trennen verschiedene Featurearten voneinander.
Hohe MI-Werte weisen auf statistische Abhéngigkeiten hin. Durch den roten Pfeil
sind Abhéngigkeiten zwischen statischen und dynamischen Punktsignaturen am Re-
ferenzpunkt 27 gekennzeichnet. Die hellen Blécke entlang der Hauptdiagonalen wei-
sen auf featureblockinterne Redundanzen hin.

Alle Einzelfeatures der Signaturen mit dem Referenzpunkt 27 bilden untereinander
héhere MI-Werte als die Umgebung. Diese Abhéngigkeiten sind in Abbildung 5.14 zu

erkennen, da die ersten statischen Punktsignaturen ein 36 x 36 Feature grofes erhell-
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tes Quadrat bilden. Zusétzlich sind auferhalb der Hauptdiagonalen erhellte 12 x 36
Feature grofe Rechtecke zu erkennen, von denen eins in Abbildung 5.14 mit einem
roten Pfeil gekennzeichnet ist. Ein Entfernen von redundanten Blocken ist daher mog-
lich. Wiirde einer der Blocke, die untereinander Redundanzen aufweisen, zwischen den
eigenen Einzelfeatures keine Abhéngigkeiten besitzen, wiirde im Vergleich zu den ande-
ren jeder der Einzelfeatures einen Informationsmehrwert zur Klassifikation beitragen
und wire somit den anderen vorzuziehen. Da jedoch alle Signaturen am Punkt 27
innerhalb der Featureblécke Abhingigkeiten aufweisen, werden weitere Quantile® als
Grenzwertkriterium genutzt. Bei der dynamischen Signatur liegen alle Einzelfeatures
iber dem Grenzwert, weshalb auch das 90%-Quantil iiber dem Grenzwert liegt. Bei
den statischen Punktsignaturen wird dieses Kriterium nicht erfiillt. Bei diesen liegen
25% unter dem Grenzwert. Unterstiitzend dazu ist auch der Mittelwert iiber die MI-
Werte der Einzelfeatures bei der Punktsignatur mit dynamischem Radius mit 0.1349
grofser als bei den statischen Signaturen. Alle statischen Punktsignaturen am Punkt 27
mit m = 1, m = 1.5 und m = 2 werden somit aus der selektierten Featuremenge ent-
fernt. Nach dieser Redundanzpriifung zwischen den unterschiedlichen Featureblocken
und dem vorherigen Merkmalsranking ergibt sich ein Merkmalsraum mit 328 Dimen-

sionen, was 12.1% der Dimensionsmenge vor der Merkmalsselektion entspricht.

Die erhohten MI-Werte, die sich blockweise entlang der Hauptdiagonalen abzeichnen,
weisen auf blockinterne statistische Abhangigkeiten hin. Somit ist innerhalb der Bl6-
cke zusédtzlich eine weitere Dimensionsreduktion notwendig, damit jedes Einzelfeature
Informationsmehrwert fiir die Klassifikation enthilt. Daher wird auf alle Featurblocke,
welche einen Mittelwert iiber alle MI-Werte aus allen Kombinationen der internen Ein-
zelfeatures einen Wert von 0.25 {iberschreiten, eine PCA durchgefiihrt. Der Schwellwert
des Mittelwerts ist ein visuell festgelegter Wert, ab dem sich deutlich ein heller Block in
der MI-Matrix abzeichnet. Fiir diese Untersuchung werden die Histogramme {iber die
einzelnen Winkelintervalle einzeln betrachtet, womit sich {iber die fiinf Regionen zehn
verschiedene Blocke ergeben. Durch diese Festlegung erfolgt eine Dimensionsredukti-

on mittels PCA fiir das Histogramm {iber die Intervalle des Winkels ¢ der zehnten

8Bezeichnet statistische Lagemafe, wobei der Median als 50%-Quantil bezeichnet wird.
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ROI sowie der dynamischen Punktsignatur am Referenzpunkt 27 und an allen iibrigen
statischen Punktsignaturen. Die Anzahl der genutzten Dimensionen wird durch eine

quantitative Analyse ermittelt, welche mit Gleichung 5.17 beschrieben wird.

-1
Z?:O )\Z > g

i=0 20 (5.17)
Zj:é )‘j

Der Prozentsatz der Datenvarianz, die im reduzierten Datensatz erhalten bleiben soll,
wird durch o reprasentiert und 0.9 gewéahlt. Das gewahrleistet eine 90%ige Datenvari-
anz. In Gleichung 5.17 wird die Summe der ersten u absteigend sortierten Eigenwerte
A; auf die Summe alle n Eigenwerte )\; des n-dimensionalen Merkmalsraums normiert.
Die gesuchte Merkmalsdimension m ist ausreichend, um eine Datenvarianz von o zu
erhalten [GROSS, 2011]. Die Dimension der Merkmale wird daher bei den transfor-
mierten Daten im neuen Koordinatensystem auf v Dimensionen reduziert. Nach der
PCA ist die Datenreduktion abgeschlossen und es ergibt sich ein Merkmalsraum mit

183 Dimensionen, was 6.6% des Merkmalsraums der Ausgangssituation entspricht.
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Kapitel 6
Ergebnisse

Die Ergebnisse der Klassifikation werden in den folgenden Abschnitten durch verschie-
dene Grofen und Darstellungsweisen aufgezeigt. Die Klassifikationsleistungen beruhen
auf den in Kapitel 5 beschriebenen Verfahren. Alle Berechnungen der Merkmale basie-
ren auf der manuellen Setzung der Markerpunkte im RGB-Bild. Um die Stabilitit der
Verfahren gegeniiber den Positionen der Labelpunkte zu testen, werden die manuell
gesetzten Positionen zuféllig verschoben. Die Ergebnisse dieser Untersuchung werden

in Abschnitt 6.2 dargestellt.

6.1 Ergebnisse der Klassifikation

Die Erkennung von 19 Klassen erfolgte mit drei verschiedenen Klassifikatoren: Zum
einen mit dem kNN- und dem Naive Bayes Klassifikator und zum anderen mit SVMs
mit radialen Basisfunktionskerneln. Die Nachbarschaft des kNN-Klassifikator wurde
mit k = 5 festgelegt. Die Klassifikation wurde mit drei verschiedenen Merkmalsréu-
men durchgefiihrt. Sie wurde an allen extrahierten Merkmalen, welche einen Merkmals-
raum mit 2718 Dimensionen aufspannen, mit allen Merkmalen, die das Filterkriterium
erfiilllen und am resultierenden Merkmalsraum nach der Dimensionsreduktion durch-
gefithrt. Dabei wird deutlich, dass die Erfolgsrate bei allen Klassfikatoren mit der
11-fachen Kreuzvalidierung iiber die Dimensionsreduktion steigt oder gleich bleibt.

Bei der Klassifikation mittels Hold-Out Methode wird die Erfolgsrate des Naive Bayes
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Klassifikators erhoht, bei den anderen beiden Methoden gehen diese leicht zuriick. Fest-
zuhalten ist jedoch, dass eine Dimensionsreduktion um 56% zum vorherigen Schritt
bei dem kNN-Klassifikator und den SVMs eine Einbufe der Leistung von weniger als
10% verursacht. In Tabelle 6.1 sind die Erfolgsraten beziiglich aller Klassifikationen
angegeben. Hingegen wurde die Klassifikation mit SVM bei 2718 Dimensionen nicht
durchgefiihrt, da fiir jeden Durchgang der Klassifikation mit 19 Klassen 171 SVMs
trainiert werden miissten, was aufgrund der Grofe der vorliegenden Datenmenge zu
aufwindig ist (siche Abschnitt 4.7). Die Erfolgsraten mittels Hold-Out Methode bei
2718 Dimensionen werden iiber drei Durchlaufe, bei den reduzierten Merkmalsraumen

iiber 30 Durchliufe, gemittelt, um eine stabile Angabe der Grofsen zu erreichen.

Dimension | kNN Naive Bayes SVM
HO 11-fache KV | HO 11-fache KV | HO 11-fache KV
2718 | 49% 16% 52% 21% - -
328 | 49% 24% 61% 53% 68% 29%
183 | 44% 28% 65% 53% 62% 39%

Tabelle 6.1: Erfolgsraten iiber alle betrachteten Klassifikatoren und Validierungs-
arten. Reduzierung des Merkmalsraumes durch Ranking und Dimensionsreduktion
mittels Redundanzentfernung und PCA.

Die Erfolgsraten aller Klassifikatoren werden durch den ersten Schritt der Merkmalsse-
lektion mittels Filterkriterium gesteigert oder bleiben gleich. Die Dimensionsreduktion
durch Entfernen von redundanten Merkmalen und die anschlieffende PCA steigern nur

die Ergebnisse der 11-fachen Kreuzvalidierung.

Die vollstdndigen Konfusionsmatrizen der Klassifikationen sind in Abschnitt A.4 dar-
gestellt. Alle Erfolgsraten sind mit Standardabweichungen iiber mehrere Durchlaufe in
Tabelle 6.2 dargestellt. Zwischen den Erfolgsraten der Klassifikation mittels Hold-Out
Methode und der 11-fachen Kreuzvalidierung ist eine deutliche Differenz der Erfolgs-
rate zu erkennen. Die Erfolgsraten mittels 11-facher Kreuzvalidierung sind fiir jeden
Klassifikator kleiner.

Das Ergebnis wird durch die BER beziiglich aller Klassen ebenfalls bestétigt, welche in
Tabelle 6.3 aufgelistet sind. Bei beiden Validierungsmethoden besitzt die Klassifikation
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] \ Hold-Out Methode \ 11-fache Kreuzvalidierung ‘

kNN 44 + 1.5% 28 + 4.7%
Naive Bayes 65 + 2% 53 + 10.1%
SVM 62 + 2%* 39 + 9.4%

* Berechnung der Standardabweichung nur fiir die Vollstdndigkeit, da die Erfolgsrate

nur {iber drei Durchldufe gemittelt wurde.

Tabelle 6.2: Erfolgsraten der Klassifikation in 19 Klassen mittels resultierendem
Merkmalsraum. Bei der Hold-Out Methode wurde fiir kNN und Bayes iiber 30,
bei SVM iiber 3 Durchlidufe gemittelt. Bei der 11-fachen Kreuzvalidierung sind die
Datensets personenweise aufgeteilt.

‘ ‘ Hold-Out Methode ‘ 11-fache Kreuzvalidierung ‘

kNN 53% 81%
Naive Bayes 35% 49%
SVM 40% 64%

Tabelle 6.3: BER der drei Klassifikatoren iiber 19 Klassen bei Nutzung der Hold-
Out Methode und der 11-fachen Kreuzvalidierung und Nutzung des resultierenden
Merkmalsraums.

mittels Naive Bayes Klassifikator die hochste Erfolgsrate sowie die niedrigsten BER
und zeigt somit hinsichtlich der zwei untersuchten Grofen die besten Klassifikations-
leistungen. Beide Ergebnisse werden daher beziiglich der einzelnen Klassen genauer
betrachtet und in Tabelle 6.4 aufgezeigt.

Fiir jede Klasse wird die TPR, also die Menge der richtig klassifizierten Daten in
Bezug auf die Anzahl aller zu der Klasse gehorigen Daten, angegeben. Fiir die Be-
trachtungen wird pro Klasse ein bindres Klassifikationsproblem betrachtet, wobei die
jeweils restlichen Klassen zu einer zusammengefasst werden. Als Folge ergibt sich eine
stark unbalancierte bindre Aufteilung. Um diese Dysbalance fiir die Interpretation der
Ergebnisse auszugleichen, wird zusétzlich fiir jedes bindre Problem die BER berechnet.
Es ergibt sich fiir beide Validierungsarten beziiglich der BER ein &hnlicher Verlauf iiber
die einzelnen BPs, was in Abbildung 6.1 bildlich veranschaulicht ist. Ebenfalls wird
erneut deutlich, dass die Klassifikation mittels 11-facher Kreuzvalidierung beziiglich
jeder Klasse eine schlechtere Klassifikationsleistung erreicht.

Bei der 11-fachen Kreuzvalidierung werden die einzelnen Datenblécke personenweise

aufgeteilt, wobei keine Bilder der Testpersonen im Trainingsset enthalten sind. Die
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BP | Kiirzel Naive Bayes, Hold-Out | Naive Bayes, 11-fache KV
TPR [%] BER [%] | TPR[%] BER [%]
1 Stirn 71 16 45 29
2 Brauen 46 28 24 39
3 Augen 34 34 13 45
4 Augenpressen 50 27 31 37
5 Kuss 58 22 46 29
6 Breit 83 9 71 16
7 AForm 81 11 79 12
8 OForm 43 30 28 37
9 [Form 72 15 76 13
10 | UForm 47 29 27 38
11 | Zunge o7 28 47 29
12 | ZungeO 79 11 66 18
13l | ZungeLi 61 20 46 27
13r | ZungeRe o8 22 37 32
141 | BoxenLi 84 8 80 11
14r | BoxenRe 84 8 69 17
15 | Wangen 82 9 72 14
161 | WangeLi 80 10 73 14
16r | WangeRe 83 6 80 11

Tabelle 6.4: TPR und BER beziiglich der einzelnen Klassen bei Klassifikation mit-
tels Naive Bayes Klassifikator. Fiir die Berechnungen wurden jeweils bindre Klassi-
fikationsprobleme der Klasse gegeniiber den restlichen Daten angenommen.
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Abbildung 6.1: BER der 19 Klassen mit Klassifikation durch den Naive Bayes
Klassifikator iiber die 11-fache Kreuzvalidierung und der Hold-Out Methode iiber

30 Durchlaufe.

Erfolgsraten der einzelnen Validierungsschritte der Kreuzvalidierung sind in Tabelle 6.5

aufgelistet. Dabei ist auffillig, dass fiir alle drei Klassifikatoren die Erfolgsraten iiber

die einzelnen Testpersonen deutliche Differenzen aufweisen und die gleichen Verlaufe

iiber die einzelnen Probanden zeigen.

’ Proband \ SVM

kNN Naive Bayes ‘

55 %
50 %
45 %
44 %
43 %
39 %
37 %
34 %
31 %
27 %
24 %

— O © 00~ O Ui Wi+

— =

29 % 68 %
28 % 64 %
28 % 59 %
27 % 58 %
27 % 57 %
23 % 57 %
22 % 55 %
21 % 53 %
20 % 44 %
17 % 42 %
16 % 33 %

Tabelle 6.5: Erfolgsraten einzelner Durchldufe der 11-fachen Kreuzvalidierung iiber

alle Probanden.
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6.2 Ergebnisse mit verschobenen Markerpositionen

Die extrahierten Merkmale, welche fiir die Klassifikation der BP genutzt werden, sind
in ihrer Ortsdefinition abhédngig von den in den Vorverarbeitungsschritten manuell ge-
setzten Labelpunkten. Die Positionsdetektion der Referenzpunkte der Merkmale soll
zukiinftig vollautomatisch durchgefiihrt werden, weswegen die Robustheit der Merk-
male gegeniiber Verschiebungen der Markerpositionen an einem Beispiel untersucht
wird. FEine automatische Detektion der Positionen unterliegt statistischen Schwankun-
gen. Die manuell gesetzten Markerpositionen werden daher zufillig in der Bildebene in
X- und Y-Richtung mit normalverteilter Distanz um den Mittelwert Null verschoben.
Dafiir wird in beide Richtungen eine Standardabweichung von o, = 3 und o, = 3 Pixel

gewahlt.

‘ ‘ Hold-Out 11-fache KV ‘

kNN | 45 +£1.7% 23 +4.7%
Naive Bayes | 66 +1.7% 54 £10%
SVM | 63 +0.8% 39 4+9.4%

* Berechnung der Standardabweichung nur fiir die Vollstin-
digkeit, da die Erfolgsrate nur iiber drei Durchldufe gemittelt

wurde.

Tabelle 6.6: Erfolgsrate aller Klassifikationen bei kiinstlich verschobenen Marker-
positionen mit o, = 3 und o, = 3 Pixel. Bei der Hold-Out Methode sind die Er-
gebnisse fiir kNN- und Naive Bayes Klassifikator iiber 30, sonst iiber 3 Durchldufe
gemittelt.

‘ ‘ Hold-Out 11-fache KV ‘

kNN 59% 80%
Naive Bayes 36% 49%
SVM 40% 65%

Tabelle 6.7: BER aller Klassifikationen bei kiinstlich verschobenen Markerpositio-
nen mit o, = 3 und oy, = 3 Pixel. Bei der Hold-Out Methode sind die Ergebnisse
fiir kNN- und Naive Bayes Klassifikator iiber 30, sonst iiber 3 Durchldufe gemittelt.

Die Unterschiede zwischen den Klassifikationsleistungen mit verschobenen Marker-

positionen zu den Originalpositionen bleiben sehr gering fiir die getesteten zufilligen
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Verénderung der Labelpositionen in kleinen Bereichen. In Abbildung 6.2 sind die Klas-
sifikationsleistungen basierend auf manueller Positionierung der Markerpositionen rot
und die Klassifikationsleistungen mit zufillig verschobenen Positionen der Marker-
punkte griin dargestellt. Fiir jede Parameterkombination befindet sich die Differenz
der Erfolgsrate innerhalb der berechneten Unsicherheiten der Erfolgsraten bei Nut-

zung der exakten Labelpositionen. Die maximale Differenz der Erfolgsrate liegt bei

5% und bei der BER bei 6%.
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Abbildung 6.2: Die Erfolgsraten und BER der Klassifikation basierend auf manuell
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gesetzten Markerpunkten sind rot, die Positionen mit o, = 3 und o, = 3 Pixel

bestimmten Verschiebungen griin dargestellt.
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Kapitel 7
Diskussion

Die Ergebnisse der Klassifikation werden zum einen beziiglich der durchgefiihrten
Merkmalsselektion und -extraktion und zum anderen im Bezug auf die unterschiedlich
genutzten Klassifikatoren und Validierungsmethoden diskutiert. Klassifikationsleistun-

gen einzelner Ubungen werden detaillierter betrachtet.

7.1 Extraktion und Selektion der Merkmale

Bei der Durchfiihrung der Merkmalsreduktion mittels Featureranking ist auffillig, dass
von allen Berechnungsarten der Normalenvektoren nur Histogramme iiber die Winkel-
intervalle in den ROI sechs bis zehn das Filterkriterium erfiillen. Weitere Variationen
der Ortsdefinition oder Standardisierung weisen nur geringe MI-Werte auf. Daher sind
entweder die Berechnungen ungeeignet oder die ausgewédhlten Orte zeigen keine signifi-
kanten Verdinderungen iiber ausreichend viele Ubungen. Betrachtet man das Verhiltnis
der Ubungen, so beeinflussen bei richtiger Durchfiihrung nur vier der 19 Ubungen den
Stirn- und Augenbereich. Ein Merkmal im Augenbereich enthélt im Vergleich zu ei-
nem im Mundbereich, der von 15 Ubungen beeinflusst wird, weniger Information iiber
die Klassenfunktion und hat somit einen geringeren MI-Wert. Der Referenzpunkt der
einzigen Punktsignatur, die das Filterkriterium beziiglich des MI-Grenzwertes nicht
erfiillt, liegt ebenso in der oberen Gesichtshilfte. Berechnungsorte wie die definierten

Spalten oder die Markerpositionen werden nicht ausreichend iiber die BPs verdndert
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und somit im Featureranking aussortiert. Weitere Punktsignaturen im Stirnbereich er-
fiillen jedoch das Kriterium. Bei Veriinderungen des Tiefenbildes durch Ubungen im
Stirn- und Augenbereich handelt es sich im Vergleich zu weiteren Regionen um gerin-
ge Verdnderungen. Die Normalenvektoren werden iiber eine Nachbarschaft geschitzt
und unterliegen einem Glattungseffekt. Kleine Verdnderungen im Pixelbereich wer-
den daher von Normalenvektoren nicht erfasst, die eventuell von giinstig gelegenen
Punktsignaturen erhoben werden. Aus diesen Griinden erfiillt keine Berechnungsart
der Normalenvektoren das Filterkriterium im oberen Gesichtsbereich und es werden

nur Punktsignaturen selektiert.

Eine Berechnung der Normalenvektoren in einer kleineren Nachbarschaft wiirde den
Glattungseffekt senken. Bei Berechnungen der Normalenvektoren an den Knoten in-
nerhalb eines Meshs wird fiir diesen der Mittelwert aus allen Flichennormalen der
angrenzenden Flichen gebildet. In einem Dreiecksmesh bedeutet das, dass die Fla-
chen eindeutig von jeweils drei Punkten aufgespannt werden. Der Normalenvektor
wird iiber Mittelung der angrenzenden Flichennormalen bestimmt. Kleinere Tiefen-
distanzen werden somit ebenfalls erfasst. Anliegendes Rauschen hat durch die Mit-
telwertbildung weniger Einfluss auf die Normalenberechnung als bei einer einfachen
Dreier-Nachbarschaft zur Berechnung. Zusétzlich wird der Rauscheffekt durch die Hi-
stogrammbildung abgeschwiacht, da die Winkel der Normalenvektoren nur indirekte

Merkmale darstellen und durch die Histogrammhé&ufigkeiten repréisentiert werden.

Die Histogramme iiber die Winkelkombinationen werden ebenfalls iiber zehn ROI
berechnet, erfiillen jedoch in keiner der Regionen das Filterkriterium. Viele der 100
Winkelbereiche pro Histogramm werden trotz nicht linearer Aufteilung der Winkelin-
tervalle fiir den Polarwinkel # in den untersuchten Regionen nicht besetzt. Eine Vielzahl
der Einzelmerkmale trigt somit keine Information iiber die Zielfunktion und das Fil-
terkriterium fiir den Featureblock wird nicht erfiillt. Die Winkelverteilungen kénnten
durch eine verbesserte Normalenberechnung aussagekraftiger werden. Die Berechnung
der Normalenvektoren erfolgt, wie in Unterabschnitt 5.2.1 beschrieben, iiber dimensi-

onslose Grofen zur Beschreibung der X- und Y-Richtung, was zu sehr kleinen Winkeln
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6 fiihrt. Eine Umrechnung der Ortsangaben in Meter, wie es kiirzlich in der Veroffentli-
chung [KHOSHELHAM und ELBERINK, 2012| vorgestellt wurde, konnte dieses Problem
beheben. Die Umrechnung erfolgt nach Gleichung 7.1 und Gleichung 7.2, wobei x und
y die Tiefenbildkoordinaten des Objektes und zy und y, der Ursprung des genutzten
Koordinatensystems sind. Die Parameter dx und dy korrigieren die Verzerrung des

Bildes aufgrund der Linsenkriimmung der Kamera.

Xopj = — 7 (z — x0 + O (7.1)
Yoo = — ZJOpbj (y — yo + dy) (7.2)

Durch diese Berechnung sind Normalenwinkel zu erwarten, die am Gesichtsrand 45°
iiberschreiten und in verschiedenen Gesichtsbereichen iiber die Ubungen differenzier-

barere Winkelhistogramme bilden.

Normalenvektoren an einem Punkt werden mittels Umgebungsdaten approximiert. An
den Gesichtsrdndern wird die Nachbarschaftsdatenmenge verkleinert, um keine Ver-
fialschung der Normalen durch Hintergrunddaten zu verursachen. Diese Verkleinerung
der Nachbarschaftsmenge kann allerdings zu einer Verschlechterung der Approxima-
tion fithren, da Bildrauschen einen héheren Einfluss auf die Berechnung nimmt. Eine
Losung dafiir wire ein kleiner Randbereich, der fiir die Berechnung der Normalen un-
beriicksichtigt bleibt. Die Menge der berechneten Normalenvektoren wird dabei zwar
kleiner, allerdings verfilschen keine Hintergrunddaten oder Approximationsungenau-

igkeiten die Berechnungen.
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7.2 Einfluss der Markerposition

Um die Stabilitdt der Klassifikation gegeniiber verschobenen Markerpositionen zu tes-
ten, werden die manuell ausgewdhlten Positionen der Label unabhéngig voneinander
in X- und Y-Richtung verschoben. Dafiir wird die Verschiebung in beide Richtungen
mit einer Standardabweichung von o, = 3 und o, = 3 Pixel um die manuell gesetzten
Positionen gewihlt. Die Labelposition befindet sich also mit einer Wahrscheinlichkeit
von 68% innerhalb eines 7 x 7 Pixel groken Quadrates um die manuell gesetzte Po-
sition. Die Labelpunkte werden manuell oftmals nicht in die Mitte der Pixel gesetzt.
Die Position in den Zeilen und Spalten der Bildmatrix wird durch Auf- und Abrunden
bestimmt. Daher kann je nach Position das Rechteck, welches durch die Standardab-
weichungen bestimmt wird, durch Rundungen vergroffert werden. In Abbildung 7.1

werden diese beispielhaft dargestellt.

Abbildung 7.1: RGB-Bildausschnitt mit manuell gesetzten Labeln (rot) und den
Bereichen, in denen mit einer Wahrscheinlichkeit von 68% die verschobenen Marker
liegen (schwarz).

Die Merkmalsselektion und Redundanzuntersuchung wurde aus den vorherigen Schrit-
ten iibernommen, um einen vergleichbaren Merkmalsraum zu nutzen. Die PCA wurde
auf die gleichen Featurebldcke neu berechnet, da sich die Datenwolke der berechneten
Merkmale verdndert hat, wodurch sich neue Hauptkomponenten ergeben. Der resul-
tierende Merkmalsraum wird von 183 Dimensionen aufgespannt. Die Ergebnisse der
Klassifikation sind durch die Erfolgsraten mit Standardabweichung und BER iiber alle
Klassifikatoren und beide Validierungsarten in Tabelle 6.6 und Tabelle 6.7 auf Seite
98 festgehalten. Als positives Resultat wird deutlich, dass die Klassifikationsergebnisse
iiber die beschriebenen Verschiebungen stabil sind, da sich die Erfolgsraten und BER
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nur geringfiigig dndern. Allerdings muss beachtet werden, dass automatische Detekti-
onsverfahren auch grofere statistische Abweichungen haben kénnten. Eine Uberprii-
fung der Robustheit der Klassifikation in Abhéngigkeit von der Standardabweichung
der Verschiebung wire daher von Vorteil. Mit dieser kann ein Grenzwert fiir die Unsi-
cherheit angegeben werden, mit dem das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren noch
eine robuste Erkennung der BP durchfiihren kann. Ein solcher Grenzwert wiirde die

Auswahl automatischer Detektionsverfahren erleichtern.

Bei kleinen Unsicherheiten sind die Ergebnisse der Untersuchung stabil, da die La-
belabhingigkeit des Merkmalsraumes durch die Merkmalsselektion bereits gesunken
ist. Die Merkmalsbldcke der Normalenvektoren, fiir die eine starke Abhédngigkeit von
Markerpositionen zu erwarten sind, erfiillen das Filterkriterium nicht und werden be-
reits in vorverarbeitenden Schritten aussortiert. Fiir die Darstellung des Winkelverlaufs
iiber definierte Spalten wird pro Spalte nur ein Marker fiir eine eindeutige Ortsdefi-
nition genutzt, weswegen die Berechnung stark von den Verschiebungen des Markers
abhéingig und keine gute Vergleichbarkeit zwischen unterschiedlichen Bildern gegeben
ist. Die Berechnung der Normalenvektoren an den Labelpositionen unterliegt ebenfalls
starken Schwankungen, weshalb beide Methoden im Hinblick auf spitere Verwendung
mittels automatischer Detektion ungeeignet sind. Bei Berechnung mittels Histogramm-
bildung sind die Regionen durch die Labelpositionen bestimmt. Jedoch wird in diesen
Ansédtzen der Verlauf der Haufigkeit der Winkel betrachtet und einzelne Verschiebun-
gen der Markerpositionen beeinflussen nicht die berechneten Winkel selbst, sondern
die Grofse der ROI. Es kann also dazu fiihren, dass die betrachtete Region kleiner wird
oder Hintergrundinformationen in die Betrachtung einflieken und diese verfilschen.

Die Labelpositionen haben daher nur einen indirekten Einfluss auf die Histogramme.

Die Punktsignaturen sind sehr stark von den Markerpositionen abhéingig und kénnen
bei starken Verschiebungen nicht als robust angenommen werden, da die Referenz-
punkte der einzelnen Signaturen allein von einer Markerposition bestimmt wird. Eine
Verbesserung kénnte durch die Berechnung der Referenzpunkte aus dem Mittelpunkt

mehrerer Markerpositionen erreicht werden. Die Verschiebung eines einzelnen Punk-
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tes hat somit weniger starken Einfluss auf die Lage der Signatur. Ebenso kdnnte die
Bestimmung der statischen Radien iiber grofsere Mittelwertbildung genutzt werden.
Hier werden zwar bereits zwei Distanzen gemittelt; der Einfluss der Verschiebungen
konnte gegebenenfalls vermindert werden, wenn sich die statistischen Verschiebungen

gegenseitig aufheben.

7.3 Diskussion der Klassifikation

Die veranderlichen Klassifikationsleistungen iiber die Validierungsmethoden werden in
Unterabschnitt 7.3.1 beschrieben. Die Erfolgsrate einzelner Klassen wird in Unterab-

schnitt 7.3.2 und die einzelner Probanden in Unterabschnitt 7.3.3 diskutiert.

7.3.1 Unterschiede durch Validierungsarten

Betrachtet man die Tabelle 6.2 und Tabelle 6.3, wird deutlich, dass die Erfolgsra-
te bei der 11-fachen Kreuzvalidierung niedriger und die BER héher im Vergleich zur
Klassifikation mittels Hold-Out Methode ist. Im Datensatz sind immer mindestens sie-
ben verschiedene Bilder der gleichen Person bei einer Ubung vorhanden. Die Ubungen
wurden allerdings oftmals nicht neu ausgefiihrt, sondern es wurden mehrere Bilder aus
einer Halteiibungseinheit aufgenommen. Daher sind die Bilder in Position, Kopfhal-
tung und Ubungsdurchfiihrung sehr dhnlich und kénnten als Kopien aufgefasst werden.
Befinden sich einige der Bilder im Trainingsdatensatz des Klassifikators, werden die
sehr dhnlichen Bilder im Testdatensatz eher als richtig klassifiziert. Dieser Effekt kann
wie das Random-Oversampling! interpretiert werden, bei dem die Daten aus unterre-
prasentierten Klassen zufillig dupliziert werden, um einen balancierten Datensatz zu
erreichen. Allerdings steigt dabei das Risiko des Overfittings. Die Klassifikation mit-
tels 11-facher Kreuzvalidierung erzielt somit realistischere Ergebnisse. Innerhalb der
vorliegenden Arbeit sind bei dieser Validierungsmethode keine Bilder der Person, an
der getestet wird, im Trainingsdatensatz vorhanden. Eine Uberpriifung der erzielten

Ergebnisse mittels Hold-Out Methode miisste mit einem angepassten Datensatz ge-

Lenglisch, fiir zufillige Uberabtastung
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schehen. Dabei konnen die Bilder der Ubungen zwar aus der gleichen Aufnahmeserie
stammen; die Ubungen sollten jedoch siebenmal neu positioniert und aus der Ruhelage
ausgefiihrt werden. Man erreicht dadurch grofere, aber auch realistischere Intravaria-
bilititen in den Ubungsdurchfiihrungen und ein Auswendiglernen des Klassifikators

wiirde vermieden.

7.3.2 Klassifikationsleistungen beziiglich einzelner BP

Die Klassifikation in 19 Klassen mittels Naive Bayes Klassifikator ergibt mittels 11-
facher Kreuzvalidierung die besten Klassifikationsergebnisse und wird im Folgenden
genauer betrachtet. Fiir jede Klasse wird ein binéres Klassifikationsproblem gegeniiber
allen restlichen Klassen angenommen und Erfolgsrate und BER in Prozent angegeben.
Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.4 aufgelistet. Einen kompletten Uberblick iiber die
gesamte Klassifikation bildet die Konfusionsmatrix in Tabelle A.20 im Abschnitt A.4.
Einige der Klassen werden mit einer BER von weniger als 20% erkannt, was im Ver-
gleich mit anderen Ubungen sehr gut ist. Hervorzuheben sind die Wangeniibungen
(inkl. Wangenboxen), welche mit elf bis 19% BER Kklassifiziert werden. Auffillig ist
dabei, dass Daten mit realer Zugehorigkeit zu den Wangeniibungen kaum zu anderen
Klassen zugeordnet werden. Die Ubungen werden allerdings untereinander einige Male
falsch klassifiziert. So werden Ubungen, bei denen einseitig eine Wange aufgeblasen
ist, als beidseitige Wangeniibung eingestuft. Ebenfalls gibt es Falschklassifikationen
zwischen einseitigen Wangeniibungen und den Ubungen, bei denen die Zunge in die
gleiche Wange gedriickt wird. Der Wangenbereich wird durch die ROI, in denen die
Normalenvektoren berechnet werden, und durch verschiedene Punktsignaturen unter-

sucht.

Schlechtere Ergebnisse beziiglich der beiden untersuchten Groéfsen zeigt die Erkennung
der bilateralen BP 3, also das lockere Schliefsen der Augen, welche eine Erfolgsrate von
13% und einen BER von 45% besitzt. Die Tabelle 7.1 zeigt einen Ausschnitt aus der
gesamten Konfusionsmatrix iiber die Stirn- und Augeniibungen.

Erkennbar sind hohe Werte neben der Hauptdiagonalen des Konfusionsmatrixaus-
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ermittelte Klassenzugehorigkeit
tatsichliche Klassenzugehorigkeit | BP1 BP2 BP3 BP4
BP1 45 11 8 15
BP2 11 24 17 24
BP3 24 23 13 15
BP4 15 22 8 31

Tabelle 7.1: Auszug der Stirn- und Augeniibungen aus der Konfusionsmatrix der
Klassifikation mittels Naive Bayes Klassifikator iiber 11-fache Kreuzvalidierung. Pro-
zentuale Angaben normiert auf die Anzahl genutzter Daten pro Klasse.

schnitts, welche die Prozentsatze der falsch klassifizierten Objekte beziiglich der Anzahl
der Daten der realen Klassenzugehorigkeit angeben. So werden beispielsweise 24% der
getesteten Daten der BP 2 (Zusammenziehen der Brauen) als BP 4 (beide Augen zu-
sammenpressen) klassifiziert. Alle dargestellten BP weisen Bewegungen im Augen- und
Stirnbereich auf, konnen allerdings nicht ausreichend voneinander differenziert werden.
7Zu beachten ist dabei, dass die Tiefenbilder keine Informationen iiber den Offnungszu-
stand der Augen tragen. Ebenso sind weniger starke Verdnderungen des Stinbereichs
durch Stirn- und Augeniibungen im Tiefenbild zu sehen als in der unteren Gesichtshélf-
te bei den restlichen Motorik-Ubungen. Der genutzte Merkmalsraum enthilt zudem
im Verhéltnis zum unteren Gesichtsbereich kaum Merkmale, die Informationen iiber
den Zustand der Stirn- und Augenbereiche enthalten. Die einzigen Merkmale, welche
Informationen iiber den Stirnbereich erfassen, sind eine dynamische Punktsignatur am
Referenzpunkt 27 sowie zwei statische am Referenzpunkt 28. Die drei Punktsignaturen
sind in Abbildung 7.2 als Kreise angedeutet.

Ein Grofteil der Verdnderungen im Augen- und Stirnbereich sind im Tiefenbild nicht
erkennbar. Die kleinste Tiefendistanz, welche im Aufnahmebereich detektierbar ist,
liegt etwa bei 1-1.5mm |[KHOSHELHAM und ELBERINK, 2012]. Falten zwischen den
Augenbrauen, welche sich beim Zusammenschieben der Brauen in die Mitte auspragen,
sind im Tiefenbild zu erkennen, falls die Ausprigung tiefer als die kleinste detektier-
bare Tiefendistanz ist. Die Verdnderungen, welche bei BP 1 auftreten (Augenbrauen
hochziehen) und quer zur Muskulatur verlaufen, haben bei allen Probanden eine zu
geringe Tiefe. Die Faltenbildung ist in der Tiefenbildaufnahme nicht sichtbar und ist

somit kein Informationstriger fiir die Klassifikation. Fiir die Augen- und Stirniibun-
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Abbildung 7.2: Der Stirnbereich wird durch anliegende Punktsignaturen unter-
sucht. Eine Punktsignatur mit dynamischem Radius liegt an Referenzpunkt 27. Zwei
Punktsignaturen mit unterschiedlichen statischen Radien liegen am Referenzpunkt
28.

gen ist was schlechte Klassifikationsergebnis aufgrund der fehlenden Informationen zu

erwarten.

Zungeniibungen werden meistens als solche klassifiziert, jedoch werden die Zungen-
streckrichtungen oftmals nicht erkannt und als BP 11 eingeordnet, bei der die Zunge
gerade herausgestreckt ist. In Tabelle 7.2 ist ein Ausschnitt aus der gesamten Konfu-

sionsmatrix in Tabelle A.20 {iber die Zungeniibungen gezeigt.

ermittelte Klassenzugehorigkeit
tatsichliche Klassenzugehorigkeit | BP11 BP12 BP131 BP13r

BP11 47 17 1 2
BP12 18 66 0 0
BP13 1 21 1 46 0
BP13 r 23 1 4 37

Tabelle 7.2: Auszug von Zungeniibungen aus der Konfusionsmatrix der Klassifika-
tion mittels Naive Bayes Klassifikator iiber 11-fache Kreuzvalidierung. Prozentuale
Angaben normiert auf die Anzahl eingehender Daten pro Klasse.
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Die neunte ROI umfasst den Lippenbereich und umschliefst bei geéffnetem Mund die
komplette Mundhéhle. Die Normalenvektoren weisen eindeutige Verdnderungen auf,
wenn die Zunge herausgestreckt wird. Da der Ortsbezug iiber die Region allerdings
verloren geht, kann die Zeigerichtung der Zungenspitze oft nicht erkannt werden. Die
BP 12, bei welcher die Zungenspitze nach oben zeigt, wird teilweise mit BP 11 ver-
tauscht. BP 13 wird bei beiden Streckrichtungen oftmals als BP 11 oder BP 7, bei der
ein ,,A* geformt wird, klassifiziert. Diese beiden Varianten sind auf die unterschiedliche
Art der Durchfiihrung der Ubung ,,Zunge in Mundwinkel“ zuriickzufithren. Wird die
Zungenspitze direkt aus der L-Haltung bei gedffnetem Mund zum Mundwinkel gefiihrt,
ist die Zunge kaum sichtbar und die Erhebung am Mundwinkel im Tiefenbild ist nur
sehr klein. Somit dhnelt die Haltung sehr stark der BP 7, was eine solche Falschklassifi-
kation erklért. Ist die Zunge wihrend der Seitwirtsbewegung weit herausgestreckt, ist
sie im Tiefenbild deutlich erfasst. Ebenso konnte man die unterschiedliche Ausfiihrung
durch verschieden starke Intensitétsstufen beschreiben. Die Ausfiihrungsarten sind in

Abbildung 7.3 vedeutlicht.

(a) Hohere Intensitét (b) Geringe Intensitét

Abbildung 7.3: Unterschiedliche Intensitdtsstufen oder Ausfithrungsarten der BP
13.

Die Punktsignaturen verlaufen meistens nicht direkt iiber die Mundoffnung. Alle Punkt-
signaturen mit dynamischem Radius tangieren die Oberlippe durch die Radiusbestim-
mung oder verlaufen im &uferen Drittel iiber die Mund&ffnung. Dass die Punktsigna-
turen an den Referenzpunkten 29, 30 und 32 {iber den mittleren Teil der Mundéffnung
verlaufen, ist moglich, aber nicht fiir jede Gesichtsform anzunehmen. Punktsignatu-

ren, welche so definiert sind, dass sie immer quer bzw. lings iiber den Mund verlaufen,
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wiirden die Klassifikation an dieser Stelle deutlich verbessern. Beispielsweise kénnten
Signaturen am Mundwinkel als Referenzpunkt gewahlt werden. Der Referenzpunkt wé-
re dann zwar nicht robust, aber durch eine Ergénzung mit einem dynamischen Radius,
der immer durch die Mundmitte verlauft, wiirde ein Informationsmehrwert erzielt. Eine
Moglichkeit fiir die Berechnung des zweiten Referenzpunktes bestiinde in der Mittel-
wertbildung beider Mundwinkelpositionen. Ebenso kénnten zusatzliche Informationen
iiber Farbhistogramme aus den korrespondierenden RGB-Bildern extrahiert werden

und einen Informationsmehrwert fiir die Klassifikation der Zungeniibungen liefern.

Weiterhin sollen drei BP gesondert betrachtet werden; der entsprechende Ausschnitt
aus der Konfusionsmatrix ist in Tabelle 7.3 dargestellt. Diese Gruppe umfasst das BP
5, 8 und 10, bei der die Lippen zu einem Kussmund, zu einem ,O“ oder zu einem

,U“ geformt sind. Diese BP werden hiufig untereinander, aber selten mit anderen BP

vertauscht.
ermittelte Klassenzugehorigkeit
tatsichliche Klassenzugehorigkeit | BP5 BPS BP10
BP5 46 9 34
BPS8 23 28 27
BP10 41 17 27

Tabelle 7.3: Auszug aus der Konfusionsmatrix der Ubungen ,OForm*, ,,UForm“
und , Kussmund“. Klassifikation erfolgt mittels Naive Bayes Klassifikator iiber 11-
fache Kreuzvalidierung. Prozentuale Angaben normiert auf die Anzahl eingehender
Daten pro Klasse.

Alle drei BP haben relativ hohe BER von 29% bis 38% und im Vergleich zu anderen
niedrige Erfolgsraten. Die Falschklassifikationen zwischen diesen drei Ubungen waren
zu erwarten, da sie sehr dhnliche Formen aufweisen. Das geformte ;0 und ,,U* kénnen
selbst im RGB-Bild ohne eine Lautbildung schwer auseinander gehalten werden (siehe
Abbildung 7.4).

Die BP 5 kann von beiden anderen nur durch den Lippenschluss unterschieden werden.
Oftmals ist die Offnung bei den BP 8 und 10 sehr klein und somit nicht im Tiefen-

bild zu erkennen. Mittels Kinectsensor kann eine kleine Mundéffnung aufgrund von
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(a) geformtes O (BP &) (b) geformtes U (BP 10) (¢) Kussmund (BP 5)

Abbildung 7.4: Direkter Vergleich der dhnlich geformten Lippen zu einem , 0%, U“
und zu einem Kussmund.

Verdeckungen und Schattierungen nicht erfasst werden. Eine beispielhafte Tiefenbild-
aufnahme der Durchfiihrung der Vokaliibung, bei der die Lippen zu einem , O geformt
werden, ist in Abbildung 7.5 dargestellt. In der Aufnahme ist keine Offnung zwischen

den Lippen erkennbar.

T

LT

Jinneai

T
T

Abbildung 7.5: Tiefenbilddarstellung der Gesichtsmotorik-Ubung ,OForm®, bei
welcher die BP 8 aktiviert ist. Obwohl eine Offnung zwischen den Lippen vorhanden
ist, wird diese mittels Kinectsensor nicht erfasst.

Im Gegensatz dazu werden die restlichen Vokaliibungen sehr gut mit einer BER von
12% und 13% klassifiziert. Ebenso wird die Ubung ,Lippen breitziehen“ mit einer BER

von 16% Kklassifiziert. Eine Wechseliibung zwischen den gegenldufigen Vokaliibungen,
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beispielsweise zwischen ,JForm“ und ,OForm“, wiirde daher aufgrund der Integration
von Vorwissen gut klassifiziert werden. Das Gleiche gilt fiir den dynamischen Wechsel
zwischen breitgezogenen Lippen und einem Kussmund. Durch das Einbinden dieses
Vorwissens bei Wechseliibungen kann eine Klassifikation der Ubungen in die BP mit

einer guten Erfolgsrate funktionieren.

7.3.3 Abhingigkeit der Klassifikationsleistung vom Datensatz

Anhand der Erfolgsraten in Tabelle 6.5 iiber die einzelnen Schritte der 11-fachen Kreuz-
validierung wird eine Abhéangigkeit der Klassifikationsleistung von verschiedenen Per-
sonen deutlich. Auch wenn bei einem kleinen Datensatz iiber einige Probanden gute
Ergebnisse erzielt werden, kann es nicht auf alle Gruppen iibertragen werden. Ein siche-
res Ergebnis fiir die Klassifikation wird nur bei Steigerung der Anzahl der Probanden
im Datensatzes erreicht, sodass der Klassifikator in den einzelnen Validierungsschrit-
ten iiber mehr Personen trainiert wird. Keine der Testpersonen hat myofunktionelle
Einschrankungen im Gesichtsbereich. Zudem befinden sich alle Probanden in der Al-
tersgruppe von 20 bis 35 Jahren. Daher werden stirkere Schwankungen der Erfolgsrate
zwischen den verschiedenen Personen erwartet, wenn der Datensatz durch einzelne Pro-
banden erweitert wird, die deutlich jiinger oder dlter sind. Ein stabiles Ergebnis kann
daher nur tiber eine grofe und reprasentative Gruppe iiber Alter, Geschlecht, ethnische

Zugehorigkeit usw. erreicht werden.
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Kapitel 8
Zusammenfassung und Ausblick

Bei Storungen der mimischen oder orofazialen Muskulatur werden Gesichtsmotorik-
Ubungen als Teiltherapie eingesetzt. Gerade Patienten mit orofazialer Dysfunktion
oder Beeintrachtigung des Schluck- und Sprachvorgangs verursacht durch neurologi-
sche Stérungen miissen diese Ubungen regelmifig durchfithren, um einen therapeuti-
schen Erfolg zu erzielen. Es gibt bisher keine trainingsunterstiitzenden Module, welche
dem Patienten ein Feedback iiber die Qualitit der Ubungsdurchfiihrung geben. Durch
ein Tiefenkamerasystem konnte auch zu Hause eine Ubungsiiberwachung erméglicht
werden, welche durch Integration von spielerischen Komponenten zusétzlich motivie-
rende Faktoren aufweisen kann. Um grundlegende Schritte fiir ein solches System zu
schaffen, wurde in der vorliegenden Masterarbeit zunéchst die Klassifikationsmdéglich-
keit ausgewiihlter Ubungen mittels Tiefeninformationen anhand von bestimmten Merk-
malen untersucht. Die wesentlichen Schritte der Mustererkennung sind dafiir auf die
bestehende Problematik angewendet worden, was in Abbildung 8.1 zusammengefasst

dargestellt ist.

Zunichst wurde ein Ubungskatalog mit 19 Gesichtsmotorik-Ubungen mit Hinblick auf
bestimmte Krankheitsbilder und den Anwendungsbereich erstellt. Diese Ubungen sind
in Anlehnung an das FACS in entsprechende BP eingeteilt worden. Die BP geben

gleichzeitig die Definition der Klassen, in die klassifiziert wird. Nach der Auswahl des
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e  Funktionsweise der Sensoren

Sensorik e Auswahl des Sensors

v

e Labelpunktsetzung
Vorverarbeitu ng e Transformation und Regression
e  Fehlerbeseitigung in der Punktwolke
v

e Normalenvektoren und Punktsignaturen

Merkmalsextraktion | , Skalierung/Normierung

v

e Merkmalsselektion mittels Filterkriterium
(Mutual Information)

e Redundanzuntersuchung

e PCA

Dimensionsreduktion

v

. . e Naive Bayes, kNN und SVM
Klassifikation e  Hold-Out Methode und 11-fache
Kreuzvalidierung
v

Basisprimitive (BP)

BP der Gesichtsmotorik-Ubungen

Abbildung 8.1: Zusammenfassender Uberblick iiber die Module der Klassifikation
der Gesichtsmotorik-Ubungen und den darin durchgefiihrten Schritten in der vorlie-
genden Arbeit.

Sensors wurde ein Aufnahmeszenario festgelegt und ein Datensatz aus 1480 Bildern
von elf verschiedenen Personen aufgenommen, welcher nach entsprechenden Vorverar-

beitungsschritten fiir die Merkmalsextraktion bereitgestellt wird.

Es wurden Normalenvektoren und Punktsignaturen in unterschiedlichen Varianten in
MATLAB umgesetzt und aus den Bildern extrahiert. Dabei ist die Normalenvektor-
berechnung iiber verschiedene Moglichkeiten der Ortsdefinition fiir die Berechnung
variiert worden. Zuséatzlich wurden unterschiedliche Standardisierungsverfahren der
Merkmalsvektoren auf eine einheitliche Dimension eingesetzt. Die Grundberechnung
der Normalenvektoren blieb dabei iiber alle Variationen gleich. Die Normalenvekto-
ren sind an der manuell gesetzten Labelpunktmenge berechnet und die Verldufe der
sphérischen Koordinaten der Normalenvektoren iiber definierte Spalten der Tiefen-
bildmatrix erstellt worden. Zudem wurden Histogramme in zehn definierten ROI iiber

Winkelintervalle und -kombinationen ermittelt. Bei der Umsetzung der Punktsigna-
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turen wurden zwei Mdoglichkeiten zur Radiusbestimmung unterschieden. Der Radius
ist entweder iiber eine statische Grofe aus der Augenbreite der jeweiligen Probanden
abgeleitet oder durch die euklidische Distanz zwischen zwei angegebenen Labelpunk-
ten gebildet worden. Zusdtzlich wurden die Ortsdefinition und die Radiusgrofe iiber
alle Bilder mehrfach variiert. Daraus ergab sich ein hochdimensionaler Merkmalsraum,
dessen Dimension mittels Merkmalsselektion vermindert wurde. Durch Featureranking
und einem Kriterium basierend auf der MI wurde eine Merkmalsteilmenge selektiert.
An dieser selektierten Teilmenge wurde eine Redundanzuntersuchung anhand der paar-
weisen MI vorgenommen und eventuell blockweise redundante Merkmale entfernt. Ha-
ben die zusammengehorigen Werte der einzelnen Berechnungsarten, der Featureblocke,
untereinander hohe Redundanzen aufgezeigt, wurde eine PCA durchgefiihrt, um den
Informationswert einzelner Merkmale zu steigern und die Dimension des Merkmals-

raumes weiter zu senken.

Die Klassifikation wurde mit SVMs, dem kNN- und dem Naive Bayes Klassifikator
durchgefiihrt, welche mittels Hold-Out Methode und der 11-fachen Kreuzvalidierung
evaluiert wurden. Aufgrund des Datensatzaufbaus sind die etwas niedrigeren Erfolgsra-
ten der 11-fachen Kreuzvalidierung gegeniiber der Hold-Out Methode als realistischer
anzusehen und wurden daher weiter betrachtet. Anhand einer Erfolgsrate von 53%
ergab sich das beste Klassifikationsergebnis fiir alle 19 Klassen am reduzierten Merk-
malsraum mittels Naive Bayes Klassifikator. Bei der Untersuchung der TPR und der
BER beziiglich der einzelnen Klassen ergab sich, dass Augen- und Stirniibungen durch
sehr kleine Unterschiede im Tiefenbild schlechter klassifiziert werden. Die Ergebnisse
der Klassifikation der Wangeniibungen erwiesen sich mit einer BER kleiner als 20% als
die besten. Sehr #hnliche Ubungen, wie die Lippeniibung ,OForm* und ,,UForm*, sind
bei alleiniger Nutzung der Merkmale nicht zu trennen, da sie selbst im RGB-Bild zu
starke Ahnlichkeiten aufweisen. Im Tiefenbild wird zudem die kleine Offnung zwischen
den Lippen bei beiden Ubungen nicht erfasst, wodurch eine zusétzliche Ahnlichkeit zu
der Ubung ,Kussmund“ auftritt. Allerdings kénnten diese im Wechsel mit bestimmten
Halteiibungen durch Integration von Vorwissen bessere Klassifikationsergebnisse er-

zielen. Entsprechende Gegenspieler, wie beispielsweise die Ubungen ,,AForm*, ,IForm*
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und ,,Lippen breitziehen®, besitzen ebenfalls eine BER kleiner als 20%. Es ist festzuhal-
ten, dass eine Klassifikation mittels Tiefendaten in die BP mit einigen Einschriankun-
gen gut funktioniert. Durch weitere Anpassung der Merkmale, des Datensatzes und
entsprechender Parameter der Merkmalsselektion und Klassifikation ist eine deutliche

Steigerung der Erfolgsrate und eine Verminderung der BER zu erwarten.

Sehr schlecht klassifizierte Ubungen, zum Beispiel das lockere Augenschlieffen, kénnen
aus dem Datensatz ausgeschlossen werden, um die Klassifikationsrate zu verbessern.
Im Hinblick auf diese Ubung, die kaum eine Veriinderung des Tiefenbildes verursacht
und fiir eine bessere Erkennung der Streckrichtung der Zunge ist eine Erweiterung mit
zweidimensionalen Informationen aus Farbbildern denkbar. Um die Informationswerte
der einzelnen Features zu steigern, konnen Untersuchungen beziiglich verdnderlicher
Parameter fiir die Extraktion durchgefiihrt werden. Vor der Berechnung der Norma-
lenvektoren sollten zunichst die Ortsangaben innerhalb der Bildebene in Meter um-
gerechnet werden, um besser interpretierbare Winkel zu erhalten. Dies wurde bereits
in Abschnitt 7.1 erldutert und in [KHOSHELHAM und ELBERINK, 2012] durchgefiihrt.
Ebenso kénnte der Einfluss der Nachbarschaftsgrofe auf die Klassifikationsergebnis-
se bzw. auf die MI-Werte der berechneten Merkmale untersucht werden, wie es in
[CHEW et al., 2010] vorgestellt wird. Dadurch kann eine optimale Nachbarschaftsgrofe
als Kompromis zwischen Rauscheinfluss und Glattungseffekt bei der Berechnung der
Normalen gefunden werden. Bei der Berechnung der Punktsignaturen kann die Abta-
strate der Schnittkurve erhéht werden, um keinen Informationsverlust durch einen zu
klein gewéhlten Winkel zu verursachen. Redundante Daten durch mehrfaches Abtasten
gleicher Pixel konnen durch eine anschliefsende Dimensionsreduktion mittels DCT des
Funktionsverlaufes der Punktsignatur ausgeglichen werden. Ebenso konnte die Berech-
nung an jedem Datenpunkt des Tiefenbildes erfolgen, um erst mittels Featureranking

die besten fiir die entsprechende Klassifikation zu selektieren.

Die Featureselektion kann fiir eine bessere Dimensionsreduktion aus verschiedenen
Anséatzen kombiniert werden und somit bessere Merkmalsraume fiir die Klassifikation

erzielen. Fiir die hochdimensionalen Merkmalsrdume, wie sie in diesem Fall vorlie-
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gen, wire eine kombinierte Losung aus Filterverfahren und anschliefender Suche eines
optimalen Subsets am bereits vorselektierten Merkmalsraum méglich. Die Generalisier-
barkeit der Klassifikatoren konnte durch optimale Parameter verbessert werden. Dafiir
ist beispielsweise die Anzahl der Nachbarn und die Art der metrischen Distanz bei
dem kNN-Klassikator zu untersuchen. Ebenfalls ist eine gewichtete Kombination der
drei bereits genutzten Klassifikatoren mit einer Mehrheitsentscheidung moglich, um die
Erfolgsrate zu steigern. Untersuchungen fiir eine optimale Klassifikatorstruktur sind
in einer weiterfithrenden Arbeit vorzunehmen. Die Robustheit der Klassifikation kann
hinsichtlich méglicher Verdeckungen im Gesicht, wie beispielsweise durch Brillen und
Haarstrahnen, untersucht werden, um eventuelle Vorgaben fiir ein Trainingssystem ge-
ben zu konnen. Ebenso sollte das Klassifikationsergebnis iiber einen reprisentativen
Datensatz stabil sein. Daher ist eine Erweiterung des bestehenden Datensatzes durch
Probanden unterschiedlichen Alters, Geschlechts, ethnischer Herkunft oder &dhnliches,

notwendig.

Weitere Schritte fiir die Entwicklung eines trainingsunterstiitzenden Systems sind
die Ausarbeitung und Umsetzung von Evaluationskriterien fiir die Durchfiihrung der
Gesichtsmotorik-Ubungen. Dabei ist die Ausweitung der Untersuchungen auf dyna-
mische Bilder sinnvoll, um a priori Wissen iiber die Ausgangslage der Ubung zu er-
halten. Im Hinblick auf die dynamische Ubungsbewertung ist eine Erweiterung des

BP-Systems mit Durchfiihrungsintensitiaten sinnvoll.

Zusétzlich ist fiir eine automatische Feedbackkomponente ein Zusammenfiihren der
Klassifikationsansétze mit einer automatischen Detektion von Labelpunkten aus dem
Teilgebiet der Mimikerkennung notwendig. Dalfiir ist zundchst die Untersuchung der
Robustheit des vorhandenen Systems auf Detektionsunsicherheiten voran zu stellen.
Eine Integration von Projekten der Computeranimation wiére fiir die Erweiterung eines

bewertenden Moduls um Avatare vorstellbar.
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Anhang A

Erganzende Unterlagen

A.1 Dysarthriearten

’ Dysarthrieform‘ Lokalisation der Lision ‘ Bemerkung mogliche Ursache
kortikal motorische selten, da beidseitige Zerebrale
Hirnrindenfelder, moto- | Felder betroffen sind , | Gefiflsyndrome,
rische  Ursprungsgebiete | meist mit gekoppelter | Schlaganfall
beider Hemispéren Aphasie
bulbér, Hirnstamm, hypotones Bulbérparalyse,
hypoton, Motorische Hirnnerven in | Sprechbewegunsmuster, ALS(amyotropische
peripher Medulla oblongata und | Bulbérsprache Lateralsklerose)
Pons
zerebellar, Kleinhirn (Cerebellum) Fehlkoordinierte Multiple Sklerose
ataktisch Sprechbewegung, atakti-
sche Sprechmotorik
extrapyramidal | extrapyramidales System, | hyperkinetische und Chorea Huntigton,
Stammganglien rigide, hypokinetische Morbus Parkinson
pyramidal Pyramidenbahn schwerfillig, harte Pseudobulbérparalyse
suprabulbér bis spastische hirnatrophischer
supranuklear Artikulation Prozess
pseudobulbar

Tabelle A.1: Dyarthriearten, geordnet nach Orten der verursachenden Lisionen

1

1Vgl. Tabellen in [BRAUN, 1999, S. 150] und [JORG, 1997, S. 126] und Definitionen in [FRANKE,

2008, S. 59ff|
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A.2 Basisprimitive

Nr. | Ubungs- | AU Innervierte Muskeln Basisprimitive

label
X: Weitere unbekannte AU

1 | Stirn 1+ 2 | Venter frontalis (Teil des Occi- | BP1(bilateral)- Augen-
pitofronatlis) braue heben

2 Brauen 4 Corrugator supercilii, Proce- | BP2- Augenbrauen zu-
rus, Depressor supercilii (Teil | sammenschieben
des Orbicularis Oculi)

3 | Auge 43 Orbicularis Oculi (pars palpe- | BP3 (bilateral)- Auge
bralis), Entspannung des Leva- | entspannt geschlossen
tor palpebrae superioris

4 | Augen- 44+6 | Orbicularis Oculi (pars palpe- | BP4(bilateral)-  Auge

pressen bralis und pars orbitalis) zusammengepresst

) Kuss 18 Orbicularis Oris, Incisivus labii | BP5- Lippen spitzen
superioris und inferioris

6 Breit 144 | Buccinator, Risorius BP6- Mundwinkel nach

20 aufsen ziehen
7 | AForm 25F+ | Entspannung Mentalis und Or- | BP7- A formen
27 bicularis Oris, Digastricus Pte-
rygoideus medialis
8 | OForm 18+ | Orbicularis Oris, Incisivus labii | BP8- geoffneter runder
25+ | superioris und inferioris, Ent- | Mund
X spannung mentalis
9 | IForm 25+ | Entspannung mentalis, (Bucci- | BP9- ge6ffneter Mund
14 nator), Risorius und Mundwinkel nach
aufsen
10 | UForm 25+ | Entspannung Mentalis und Or- | BP10- U formen
X bicularis Oris

Tabelle A.2: Basisprimitive fiir die Klassifizierung der Augen-, Stirn- und Lippen-
{ibungen; Anpassung des FACS an die ausgewihlten Ubungen.
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Nr.| Ubungs- | AU Innervierte Muskeln Basisprimitive
label
k.A: keine Angabe
11 | Zunge 19 Beidseitig Genioglossus, | BP11- Zunge gerade
Transversus linguae, Verticalis | herausstrecken
linguae
12 | ZungeO | 19 Beidseitig Genioglossus, beide | BP12- Zunge raus und
longitudinalis superioris nach oben
13 | Zungeli | 19
Beidseitig Genioglossus, je
BP13(bilateral)- Zunge
einseitig longitudinalis
14 | ZungeRe | 19 in Mundwinkel
superioris
15 | BoxenLi | k.A Mentalis, Orbicularis Oris,
einseitig Styloglossus, je BP14(bilateral)-Wange
16 | BoxenRe | k.A einseitig longitudinalis ausbeulen
superioris
17 | Wangen | k.A Orbicularis Oris und innerer | BP15-Wangen aufblasen
Druck durch Luft
18 | WangenLi| k.A
Orbicularis Oris, Buccinator BP16(bilateral)-
einseitig, innerer Druck durch | Einseitig Wange
19 | WangenRe k.A

Luft

aufblasen

Tabelle A.3: Basisprimitive fiir die Klassifizierung der Zungen- und Wangeniibun-
gen; Anpassung des FACS an die ausgewihlten Ubungen.

A.3 Ubungskatalog der Gesichtsmotorik-Ubungen

Im Folgenden ist ein tabellarischer Uberblick iiber die ausgewéhlten Ubungen gege-

ben. Das entsprechende Basisprimitiv sowie der Ubungsname und das jeweilige Kiirzel

der Ubungen sind beigefiigt. Neben Durchfithrungshinweisen und Zielen, die mit den
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Ubungen erreicht werden sollen, sind die Biicher aufgefiihrt, in denen die Ubungen
angegeben sind. Die Informationen sind aus den angegebenen Biichern zusammenge-
tragen. Das Kiirzel ,BL“ steht fiir Ubungen, die von Mitarbeitern der Fachklinik Bad

Liebenstein aus dem Bereich der Sprachtherapie empfohlen wurden.

BP 1 Stirn runzeln/ Stirn

BL

Quellen
|BENECKE, 1998, S.17]

Stirnrunzeln durch Hochziehen der
Durchfiihrung Augenbrauen- statisch; Im Wechsel mit

der Ruhelage- dynamisch

Hinweise
Ziele )
Tabelle A.4: Ubungsiibersicht Teil 1: Stirnrunzeln
BP 2 Augenbrauen zusammenziehen,/ Brauen
BL;
Quellen

|BENECKE, 1998, S.17]

Zusammenschieben der Augenbrauen- sta-
Durchfiihrung tisch; Im Wechsel mit der Ruhelage- dyna-

misch

Hinweise

Ziele

Tabelle A.5: Ubungsiibersicht Teil 2: Augenbrauen zusammenziehen
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BP 3

Augen schliefen/ Augen

Quellen

BL

Durchfiihrung Beide Augen gleichzeitig und locker schliefen

oGleichzeitiges Schliefen der Augen

Hinweise eNur Augenlidbewegung

oKeine weiterer Muskulatur zur Schliefung
Ziele -

Tabelle A.6: Ubungsiibersicht Teil 3: Augen schliefen
BP 4 Augen zusammenpressen,/ Augenpressen
Quellen BL

Durchfiihrung Beide Augen gleichzeitig zusammendriicken

Hinweise

Ziele

Tabelle A.7: Ubungsiibersicht Teil 4: Augen zusammenpressen
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BP 5

Lippen spitzen oder Kussmund/ Kuss

Quellen

BL; |THIELE, 1997, S.108]; |KITTEL, 1998,
S.81|; [CLAUSNITZER, 2004, S.59|; |BENE-
CKE, 1998, S.22|; [PROSIEGEL und WEBER,
2010, S.154]

Durchfiihrung

Ausgangspunkt ist die  LM-Haltung,
Lippen spitz formen, dabei Lippen
zusammengepresst-  statisch; Im  Wech-
sel mit LM-Haltung, mit breit gezogenen

Lippen oder mit ,,OForm*“- dynamisch

Hinweise

e Lippen bleiben geschlossen

eZahnreihen leicht geschlossen und Zunge in
Ruhelage

eHilfe: Mundwinkel in die Mitte schieben

Ziele

e Als Halteiibung zur Tonussteigerung
eGewebedehnung bei Mundschlussproble-
men

oStiarkung der Muskulatur
eUnabhingigkeitsforderung der inter- und

extraoralen Muskulatur

eLippenrundung

Tabelle A.8: Ubungsiibersicht Teil 5: Lippen spitzen
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BP 6

Lippen breitziehen oder Mundwinkelzugiibung/ Breit

Quellen

BL; |THIELE, 1997, S.30]; |KITTEL, 1998,
S.81|; [CLAUSNITZER, 2004, S.67|; |BENE-
CKE, 1998, S.22|; [PROSIEGEL und WEBER,
2010, S.154]

Durchfiihrung

Ausgangspunkt ist die M-Haltung, Mund-
winkel seitwirts ziehen- statisch; Im Wech-
sel mit anderen Lippenhaltungen bzw.

Orbikularisiibungen- dynamisch

Hinweise

eLippen bleiben geschlossen

eMundwinkel nicht nach oben/unten ziehen

eErweiterung, einzelnes seitliches Ziehen der

Mundwinkel

Ziele

eStreckung der Ringmuskulatur der Orbiku-
larismuskeln

o' Tonussteigerung im Giirtel bei verminderter

Wangen- Lippenmuskulatur

Tabelle A.9: Ubungsiibersicht Teil 6: Lippen breitziehen

BP 7

Vokaliibung- ,A“ formen/ AForm

Quellen

BL, |THIELE, 1997, S.7|; [BENECKE, 1998,
S.21]

Durchfiihrung

Mund weit oOffenen, ,,A“ sagen und Form
halten- statisch; Im Wechsel mit der M-
Haltung oder anderen Vokaliibungen- dyna-

misch

Hinweise

Wangenmuskulatur bleibt bei Ubungsdurch-

fithrung entspannt

Ziele

eStreckung der Orbikularismuskeln
o' Tonussteigerung im Giirtel bei verminderter

Wangen- und Lippenmuskulatur

Tabelle A.10: Ubungsiibersicht Teil 7: ,A“ formen
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BP 8 Vokaliibung- ,O* formen/ OForm
BL; |KiTTEL, 1998, S.82|; |THIELE, 1997,
Quellen
S.169]; |[BENECKE, 1998, S.21|
Mundspalt von allen Seiten gleichf6r-
mig schliefen bis kleiner offener Kreis-
Durchfithrung statisch; Im Wechsel mit Ausgangslage
(M-Haltung) oder anderen Vokal- bzw.
Orbikularisiibungen- dynamisch
eZahnreihen nicht schliefen
Hinweise
eBeide Lippen aufeinander zu bewegen
e Aktivierung und Verldngerung der Oberlip-
penmuskulatur
Ziele

eAnwendung bei insuffizienter Muskulatur

eVerstarkung der zentralen Zirkuldrfasern

Tabelle A.11: Ubungsiibersicht Teil 8: ,0¢ formen
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BP9 Vokaliibung- ,I* formen/ IForm
BL; [PROSIEGEL und WEBER, 2010, S.154|;
Quellen
|THIELE, 1997, S.84,148]
Mundwinkel mit leicht gedffnetem Mund
nach aufen ziehen und I sagen, Form
Durchfiihrung
halten- statisch; Im Wechsel mit Ruhelage
oder anderen Vokaliibungen- dynamisch
eZahnreihen nicht schliefsen
eBreitziehen der Lippen ohne Anspannung
Hinweise
der Halsmuskulatur
e Aktivierung und Verldngerung der Oberlip-
penmuskeln
Ziele eAnwendung bei insuffizienter Muskulatur
eVerstarkung der zentralen Zirkuldrfasern
Tabelle A.12: Ubungsiibersicht Teil 9: ,J* formen
BP 10 Vokaliibung- ,U* formen/ UForm
BL; [PROSIEGEL und WEBER, 2010, S.154|;
Quellen
|BENECKE, 1998, S.21]
Mit leicht gedffnetem Mund ,,U“ sagen und
Form halten- statisch; Im Wechsel mit der
Durchfiihrung
Ruhelage und anderen Vokaliibungen- dyna-
misch
Hinweise -
Ziele )

Tabelle A.13: Ubungsiibersicht Teil 10: ,,U* formen
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BP 11

Zunge herausstrecken, Zunge

Quellen

BL; [BENECKE, 1998, S.22|; | CLAUSNITZER,
2004, S.98]; [K1TTEL, 1998, S.71]; |[THIELE,
1997, S.302|; [PROSIEGEL und WEBER, 2010,
S.154]

Durchfiihrung

Zunge so weit wie moglich gerade und ho-
rizontal nach draufen strecken und halten-
statisch; Im Wechsel mit der L-Haltung oder

weiteren Streckrichtungen-dynamisch

Hinweise

oWeit geoffneter Mund

eStrecken der Zunge bis ein Ziehen im Mus-
kel spiirbar

eZunge nicht auf Lippen oder Zahnreihe auf-

legen

eZungenspitze nicht nach oben/unten zeigen
eVerstirkung der Anspannung durch Wider-

stand moglich

Ziele

eAktivierung und Stiarkung des Zungenmit-
telteils

eStabilisierung der Binnenmuskulatur
eForderung der Zungenwahrnehmung fiir un-
terschiedliche Lagen

oStirkung der transversalen Zungenmuskeln

eFérderung der Zungenprotraktion

Tabelle A.14: Ubungsiibersicht Teil 12: Zunge gerade herausstrecken
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BP 12

Zunge zur Nase/ ZungeO

Quellen

BL; |BENECKE, 1998, S.23|; |KITTEL, 1998,
S.64|; [CLAUSNITZER, 2004, S.100]; [PROSIE-
GEL und WEBER, 2010, S.155|

Durchfiihrung

Zunge so weit wie moglich rausstrecken, da-
bei die Zungenspitze zur Nase- statisch; Im
Wechsel mit der L-Haltung oder als Koordi-
nationsiibung mit anderen Streckrichtungen-

dynamisch

Hinweise

eUnterkiefer soll Zunge nicht hochschieben

o Weit gedffneter Mund

Ziele

eAktivierung der Seitwirts- und Drehbewe-
gung der Zunge
eFlexibilitdt- und Mobilitatssteigerung der

Longitudinalfasern

Tabelle A.15: Ubungsiibersicht Teil 12: Zunge zur Nase
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BP 13 Zunge in linken bzw. rechten Mundwinkel/ ZungeLi/ ZungeRe
BL; [BENECKE, 1998, S.22|; | CLAUSNITZER,
Quellen 2004, S.98|; [PROSIEGEL und WEBER, 2010,

S.155|

Durchfiihrung Mundwinkel und halten- statisch; Wechsel

Ausstrecken der Zunge zum rechten/linken

der Seiten- dynamisch

e Temposteigerung mdoglich

eZungenspitze in Mundwinkel legen

Hinweise
eDirekter Weg zum Mundwinkel
eVariation durch Kreisbewegung
eAktivierung der Seitwirts- und Drehbewe-
ung der Zunge
Ziele B &

eFlexibilitdt- und Mobilitatssteigerung der

Longitudinalfasern

Tabelle A.16: Ubungsiibersicht Teil 13: Zunge in den Mundwinkel

BP 14

Zunge in linke bzw. rechte Wange bohren/ BozenLi/BozenRe

Quellen

BL; [BENECKE, 1998, S.23|; [THIELE, 1997,
S.267); [CLAUSNITZER, 2004, S.52]

Durchfiihrung nen gegen die Wange pressen- statisch; Wech-

Zunge zwischen den Zahnen hindurch von in-

sel der Seiten- dynamisch

eEinseitige Halteiibung

eRetrales Pressen der Zunge mit aller Kraft

Hinweise
olivtl. bei Wechsel der Seite Pausen in Ru-
helage einlegen
eMuskeltraining bei Ausfall der Zunge
eGeringer Streckeffekt auf die Wange

Ziele

eFlexibilitdts- und Mobilitatssteigerung der

Longitudinalfasern

Tabelle A.17: Ubungsiibersicht Teil 14: Zunge in Wange bohren
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BP 15 Wangen aufblasen/ Wangen
| THIELE, 1997, S.22|; |BENECKE, 1998, S.24];
Quellen |[CLAUSNITZER, 2004, S.56]; [PROSIEGEL

und WEBER, 2010, S.154]

Durchfithrung Luft durch den Lippenspalt entweichen las-

Luftdruck im Mund erhohen, dabei keine

sen und halten- statisch

Hinweise

eRuhige Nasenatmung

eLippen zusammenpressen

oZiehen in Wangenmuskulatur wird spiirbar
eBei lockerer Wangenmuskukatur Dehn-

bzw. Entspannungsiibung

Ziele

eHebung des Gaumensegels

eVerbesserung des Lippenschluss
eStrecken/Dehnen der Wangenmuskulatur
eKorrektur bei Verkrampfungen

eBei Eigenmanipulation kann Tonussteige-

rung des Orbikularis und des Velums erreicht

werden

Tabelle A.18: Ubungsiibersicht Teil 16: Beide Wangen aufblasen
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BP 16 Linke bzw. rechte Wange aufblasen/ WangeLi/ WangeRe
|CLAUSNITZER, 2004, S.56]; |PROSIEGEL
und WEBER, 2010, S.153|; [THIELE, 1997,

Quellen
S.23]
Aufblasen einer Wange durch Kontraktion

Durchfithrung der anderen- statisch; Wechsel der Seiten, dy-
namisch
eBei Durchfiihrung ruhige Nasenatmung
eleichter Schluss der Zahnreihen vermei-

Hinweise
det Kieferbewegung beim Seitenwechsel, kein
pressen

Ziele Starkung der Wangenkontraktionsfahigkeit

Tabelle A.19: Ubungsiibersicht Teil 15: Eine Wange aufblasen

A.4 FErgebnisse der Klassifikation

Im Folgenden sind die vollstindigen Konfusionsmatritzen der Klassifikationen mittels

SVM, kNN- und Naive Bayes Klassifikator aufgezeigt. Die Klassifikationen wurden mit

zwei verschiedenen Validierungsarten durchgefiirt: Zum einen durch eine Hold-Out Me-

thode, wobei die Hilfte der Daten zur Validierung genutzt wurden, und zum anderen

durch eine 11-fache Kreuzvalidierung. Bei der 11-fachen Kreuzvalidierung wurde der

Datensatz personenweise aufgeteilt.
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Konfusionsmatrix der Klassifikation mittels Naive Bayes Klassifikator nach Dimensionsreduktion (Merk-

malsselektion und PCA). Validierung mittels 11-facher Kreuzvalidierung.

Tabelle A.20




136 ANHANG A. ERGANZENDE UNTERLAGEN

Wahre Klassenzugehorigkeit
o> Rlles) U owEw
5 2a= A =~ R - RS- s vl ov Bl ve B v
petlloe N = = Y Y WEEE W T
oy |5 TRk 22y oot
ac“ H = R R = NP O O 0 OOtk W N
T @
e = o
s @ © o 0wk O O OC C O O R~k wo 5 R oIy
SRS -
s {
5N NN e e
%f — o O = B O O Cc o N~ == N0 o X N5lels
NS
-7
m»—l
o g wwowwwoowmwoo»—»—’:ﬁgwg
a2 5
=)
05 Ut o= oy
g = wawwwwwwowww.&wogmmg
o
Z B
D
E;E oowwwooooﬁosoogoowwg
&Sﬁ
2 P
o ©c o N O o o o o o wo oBlo wo =g
U‘Z [
@ £ —
= 4 -
w @ o oo oo h o2 oo w X o oo oo ol
Obj 3
54
U%
Em N N w
=g o~ o wo o r e olflew o v o ~~~7
5 = @
g ¥ @
th»% oowoow»&wwoﬁoomoowoo»—g;
0w B ©lg
IS ]
52 = (3
52 oooooooooﬁo&»—o%om»—ogg
5 & i
= & @
oA @ |
= ©c oo o ol © L% o ®» o o 0o o o o o I
) o
= 0
43
= &
@ eehl=
= ©c o 0o o o~ ~JdlNw o v o o o o o~ o o TN
Z. S|
o 95s}
= e}
7 =]
= CUO:
@ =1
% o o o oo ¢~ ks o0~ o ko oo oo oLk
b = %]
= =
o
= s}
’z\ ooooogwomo.&o.&oooooog
D =
1
-
= s}
&, M\IOO&OOOOHDOOOHH[\D)—‘OE
.
@ -
@,
@
= s}
=+ o B!
5 o ~lfleo oo oo -0 wo oo o wrws o
= =
v}
g, &
~ N 8lo - o oo 00 o o~ o o o r o3
I
b :
@
= &
o%mowoooooooooooooog
o
o)
&oggooooooowowooooog
s




137

A.4. ERGEBNISSE DER KLASSIFIKATION

SIB[\) UOINPaIsuoIsusWI(] Yoru (G

“BUTLIOIPI[RAZNOIY IOYDRI-TT S[99TW SUnISIpIfe) (Y J PUunl UONo[ass[eul
= %) J09Rq{UISSey NN S[E19TW UOTYeYISSe[y] Jop XLIJRWSUOISNJUOY GGV O[[PqelL

i € 1 T T T 0 0 L T T 8 T 0 € L ) T 0 | t91ddg
T a1 {4 T 9 8 T T 0T € 9 8 € T 0 € € T T | 191dd
9 ) 9z 0 4 4 0 0 8 0 I 9 4 T L 1 4 4 g | stdd
0 T 8 8¢ v 0 0 1 0 01 0 L1 0 0 €1 € T v 0 | 4vidd
0 9 4 0 €v 0 0 (4 (4 2 I y) I 0 ) i 4 9 T | 1vidd
0 L 4 T 4 ! 4 v 2 T 9 9 2! 4 g T T v T | ferdd W
i 8 € 0 0 g 91 € ) T 6 g (4 g 0 g € i 0 |r1erdg | 2
0 0 T 0 0 0 0 6C 01 T 8 9 T 91 2 iZ 8 q g | ¢cldd =
0 g € 0 4 4 q 9 8T v 01 4 6 81 2 T 4 0 ¢ | 1144 m
v T 9 4 01 T T € g (44 0 a1 0 0 €C T T 0 T | o1dd 2
0 T T 0 0 9 T 2 LT 0 0¢ T € e 0 i 0 0 T | 6dd om
€ T € 9 9 0 9 € 2 a1 0 £e v T 91 T € 0 ¢ | 8dg =
0 T v 0 4 LT 81 T €1 0 i 0 9 4 (4 0 0 0 T | Lddg =
0 T v 0 2 € 3 9 0e 0 (44 0 i |44 € T € 0 V| 9dd o%
i € g i v € 0 0 3 61 0 Lz T 0 Ve 0 € 0 ¢ | edd =
8 z a1 9 T T i g g T 4 9 z T g g 9 L 8 | vdd
€1 0 91 € i g T i T i T T T 8 € i 4! 1 L | edd
01 z 1 € 8 g g 9 4 g (4 0T 0 01 4 9 8 € g | edd
T € €1 T € € 0 8 4 T T 0T 0 JAS € i 4 i ¢1 | 1dd

191dd 191dd 9Idd  Tyidd  [¥Idd  rgIdd  VIEIdd  gidd  T1dd  0Idd  6dd  8dd 4" 9dd  9dd  ¥dd  €dd  gdd  1dd

MONILIOYOSNZ USSR Y 915es0SI0YI0A




138 ANHANG A. ERGANZENDE UNTERLAGEN

Wahre Klassenzugehorigkeit
B = B m @@
U ®E "YU ®E W W
B = =2 — - W W W W wwww
S A RS- N T R R R R e
U)’_‘U‘ H o= Ol R s R = N R D ©® 00N Ut R W N
xn O
D
e
opi_m wmgwwwwwwwwww%wmaaﬁ%
c—r:> =
2
s N
- gwwowmwmwwwwoowwgggg
=
ax
= o]
C'-%Eh %w%mw»—»»—wwowoww@@;gg
e
> m
~_— ="
- O
<a gw%www»—t»—twwwwoowﬁgwm%
NG
® 8
=,
=
Q. =
7 . m»—»—q»m»—mwgogwogwwww%
=X S
e
(oW
& 2 e e - =
EN owmwowmm%ooow\,ogwmmg
=,
=gy
Do A o e
= 0 I S S R I O O A B =T =T S =l
IZI=S 3
T =
S‘g* = w = o
o w%w@mwwmwmwwww%wwwwg
]
05
=g =
- B o — o)
= [ R =T A = T = Il =T e e =N e ) ]
=g g
= :
o,
= 0 o2
W@
gW %MM@;HOMMED&HHEH%ngg
%Z o0
2 g
(=]
= w
gg %%%OHS@@EWS%U‘BM%MM%E?
n —
w &, &
S = o
= esl =]
::U%—Jr Owom»—tm»—‘gﬂwwwwwwwwwwgg
2 & MES
= =
=S 2l
E:h|| R = I I S R T VN R ey
P n ol g
~— "‘9.
o =+
2 us)
aQ
= w\lwowgﬁwwwmwwwwwwwwg
) ~
.
2 .
a »—Aww%ﬁowowmo%wwmwwwwz
o' -
S —
0
: :
o O T = = T G o - S S S BN SO i
c e e~
<% ~
g
=} o
—_ S o B S N = IU RS LR e
z =2
@]
=
- - =
)—‘%\])—‘WI\DWMHHHMMHHOHWMM
o
o)
ggmwo»—tw»—twgowooow%mwg
o
—




A.4. ERGEBNISSE DER KLASSIFIKATION

139

=~
=t ™
Fle e oo oo oo aooo o~ w0 olp
as}
—_
©
EH@HOHONOHooomvNowEo
m
0
Al ® 0 m ©o ®» 0o 0 0o & © © =« © © |20 1~
= =T
~
<t
Eom—<<ﬁmoomo—<ooooo$—<o<ﬁ
m
—_
<t
Eowmwﬂoowowﬂoovﬁgmmw—«
as}
~
e,
Eoomv—«oozoaooojgooomo
m
-
_Eofmmoowmmamﬂooooggoowwm
—
'Om
=
&)
20 | e
I=RE <t
E%l\o—tv—towoﬁ*v—tv—tﬁ*@HOOOOOﬂ
]
0
Z
—
Eg_‘wo'.aﬂwoﬁgﬂﬂo%gool\oowﬂﬂ
as}
<]
+
ol o
B ) =) ©
5%oooowoomoﬁooooo¢—<oo
o0
f”
]
o
%%mmﬂmogoo%ogmwSOquoo
%

N = D= o — e
%I\mﬂv_(c\]owmowmammﬂv_‘msom
M~

™ <t © ©
%ﬂoooovﬁwmoo_‘oc\,_‘HOMMO
©
— — o
%lxaomooowmo,_(o,_(,_(vaoooaoa
10
%oo—<m§o—<§o§woo—<wlx—«oo
<t
%:googwwoomomﬂoommﬂwmw
e
ggggvmmvamovvomawmhaw
™~
%P‘ml\ﬁo—(omo—tv—(m—ic\]ml\—(—(ﬁ
—
%ﬁmmﬁmaavmaoaooomoaa
—~ N M F W O - WSO~ N — = = =0 = N
I D Y N T T s T T R~ R R
mmm@mommmegm©E & & & = = = & o
M MmMM~AA-AG~ALMDARA
mmAmMm M m

MONILIQUOSNZUISSR[ Y IYCA\

Konfusionsmatrix der Klassifikation mittels SVM (one-agains-one) nach MDimensionsreduktion (Merk-

malsselektion und PCA). Validierung mittels 11-facher Kreuzvalidierung.

Tabelle A.24
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Thesen

o Gegenwiirtig existieren fiir Gesichtsmotorik-Ubungen keine unterstiitzenden und
somit therapieférdernden Systeme mit Feedbackkomponenten beziiglich der

Durchfiihrungsqualitét.

e Eine Offline-Klassifikation von Gesichtsmotorik-Ubungen mittels Punktsignatu-
ren und Normalenvektoren anhand von statischen Tiefenbildern des Kinectsen-

sors ist moglich.

e Kombinationen von Punktsignaturen an Gesichtsbereichen, welche bei Ubungs-
durchfiihrungen versindert werden, bilden Distanzprofile einzelner Motorik-Ubun-

gen.

e Normalenvektoren dienen als Oberflachenbeschreibung des Gesichts; Eine Histo-
grammbildung iiber Intervalle der sphérischen Koordinaten in definierten Orts-
bereichen, den ROIs, standardisiert den Merkmalsraum auf eine einheitliche Di-

mension.

e Der zusammengestellte Katalog der Gesichtsmotorik-Ubungen bildet eine Grund-
lage fiir Trainingspléne bei verschiedenen orofazialen und mimischen Muskelsto-

rungen.

e Die Codierung der Ubungen iiber das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte BP-
System bildet, nach einer Erweiterung durch Intensitétsstufen der Ubungen, die

Basis fiir eine Evaluierung der Ubungsdurchfiihrungen.

llmenau, 13.04.2012 ...
Birant Sibel Olgay
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