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Zusammenfassung

Die wesentliche Thematik des Dokuments befasst sich mit der Frage, ob und wie der
Wiimote fiir Zwecke der Gestenerkennung genutzt werden kann. Zunéchst werden die
Grundlagen des Wii-Controllers erkldrt und mogliche Kommunikationswege abge-
grenzt. AnschlieBend wird in die Mustererkennung, insbesondere in Hidden-Markov-
Modelle, eingefiihrt und zugehorige Algorithmen dargestellt. Zusétzlich wird der k-
mean-Algorithmus sowie die Bayes-Klassifikation beschrieben. Anschliefend erfolgt
anhand einer Anforderungsanalyse eine Komponentenbestimmung in der Systemar-
chitektur. Als wesentliche Komponenten kénnen eine Diskretisierungskomponente,
diverse Filter, ein mathematisches Modell und ein Klassifizierer erkannt werden. Im
Rahmen des Entwurfs werden diese wesentlichen Komponenten, teilweise anhand von
empirischen Versuchen, mit mdoglichen Initialisierungen belegt. In der vorgestellten
Implementierung wird eine Umsetzung der Komponenten in der Programmierspra-
che Java beschrieben. Schliellich werden die ermittelten Erkennungsraten dargestellt
und dessen Eignung fiir Anwendungen beschrieben. Im Ausblick finden sich mégliche
Anwendungsgebiete und weitere Ideen zur Weiterarbeit in dieser Fragestellung.
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1 Einleitung

Gestenerkennung wurde bereits auf vielfaltigste Art und Weise erforscht und in Soft-
wareprodukte umgesetzt. Mausbasierte Gestenerkennung auf Browserebene (Opera,
usw.), optische Gestenerkennung via Kamera, Datenhandschuh basierte Gestener-
kennung, usw. sind hier als wesentliche Aspekte der Mensch/Maschine-Interaktion
zu nennen. Bisher wurde die Erkennung oft auf einen zweidimensionalen Raum be-
schrinkt und es wurde mit absoluten, erkennbaren Positionen des Menschen /Geréits
gearbeitet.

In diesem individuellen Projekt soll nun die Moglichkeit betrachtet und analysiert
werden, ob und wie es moglich ist mit dem WiiMote, einem Spielekonsolencontrol-
ler von Nintendo, auf Ebene von einem integriertem 3D-Beschleunigungssensor eine
Gestenerkennung zu verwirklichen. In gewissen Rahmen gezeigt wurde diese Mog-
lichkeit bereits von AiLive, ein Unternehmen, welches fiir die Gestenerkennung im
Nintendo-Wii verantwortlich ist. Besondere Schwierigkeit ist hierbei die unbekannte
Position des WiiMote, die damit dem Gestikulierendem die vollig neue Freiheit er-
moglicht seine Gesten an beliebiger Stelle, mit nahezu beliebiger Ausgangsposition,
auszufiihren. Einzige Vorraussetzung ist die korrekte Haltung vom Controller in der
Hand.

In der Arbeit werden die technischen Grundlagen erdrtert und Verfahren zur Muste-
rerkennung gesichtet. Anhand einer geeigneten Softwarearchitektur wird ein Entwurf
konzeptioniert und implementiert. Schliellich erfolgt eine Auswertung der vorgestell-
ten Methode und es wird ein Bezug zu weiteren denkbaren oder existenten Projekte
hergestellt. Ziel der Arbeit ist das individuelle Anlernen und echtzeitnahe Erkennen
von Gesten, die im dreidimensionalen Raum mit dem WiiMote unter zu ermittelnden
Randbedingungen ausgefiihrt werden.






2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Nintendo Wii-Konsole und zugehoriger Controller
vorgestellt und im Hinblick auf die Ziele dieser Arbeit genauer betrachtet. Der
Wii-Controller (auch Wiimote genannt) wird auf Hardwareebene analysiert und die
iiber die standardisierte Bluetooth-Schnittstelle bereitgestellten Funktionen erklért.
Darauf aufbauend wird beschrieben, wie Beschleunigungswerte aus dem Controller
ausgelesen und normiert werden. Des Weiteren wird in diesem Kapitel das Thema
Mustererkennung behandelt. Es werden unterschiedliche Verfahren vorgestellt und
verglichen. AnschlieBend werden Hidden-Markov-Modelle definiert und zugehdorige
Probleme bei der Anwendung diskutiert. Zur Losung dieser Probleme werden drei
Algorithmen eingefiihrt. Abschliefend wird in dem Kapitel auf Vektorquantisierung
eingegangen sowie die Bayes-Klassifikation vorgestellt.

2.1 Wii-Konsole

Zu den Konsolen der siebten Generation zéhlt neben Microsoft x-Box 360 und Sony
Playstation 3 die von Nintenddl entwickelte Konsole SWii“. Die Konsole lockt nicht,
wie sonst auf dem Konsolenmarkt iiblich, mit Leistung und hochauflésender Grafik,
sondern durch ein auflergewohnliches Bedienkonzept. Damit soll ein grofleres Pu-
blikum als bisher angesprochen werden. Es kommt ein schnurloser Controller mit
Tastenkreuz und mehreren Knépfen zum Einsatz. Jeder der bis zu vier Spieler steu-
ert mit dem Wiimote iiber Bluetooth Aktionen in den Spielen. Dabei ist die Konsole
nicht nur auf die Nutzung des Steuerkreuzes angewiesen, sondern erméglicht den
Spielern eine Interaktion iiber im Spiel definierte Gesten. In dem im Lieferumfang
befindlichen Spiel ,Wii Sports“ kann der Spieler beispielsweise Baseball oder Bowling
durch Gesten spielen. Urspriinglich wurde diese Art der Spiele als Demonstration
der Technik angesehen. Eine Veroffentlichung fiihrte spéter dann zu einem ,,Game
Developers Choice Awardd“ fiir Innovation und Spieldesign. Im Folgenden wird der
Controller und dessen Konzept genauer analysiert.

2.2 Der Wii-Controller

Der Controller dhnelt von der Optik (siche Abbildung ZT]) einer Fernbedienung und
trigt deswegen den von Nintendo erdachten Namen ,Wiimote“ (engl. Remote = Fern-
bedienung). Fiir eine Fernbedienung typisch greift sich der Controller intuitiv richtig

Yhttp://www.nintendo. com/| letzter Zugriff: 28.07.07
2http://www.gamechoiceawards . com/| letzter Zugriff: 28.07.07
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Abbildung 2.1: Foto eines Wiimote [6]

und liegt ergonomisch in der Hand. Neben herkémmlichen Knépfen und einem Steu-
erkreuz verfiigt der Wiimote iiber eine Infrarot-Kamera, einen Lautsprecher, einen
Beschleunigungssensor und einen kleinen Vibrationsmotor. Das Bedienkonzept ba-
siert hauptsédchlich auf der Infrarot-Kamera und dem Beschleunigungssensor. Der
Mauszeiger auf der Wii wird ausschlieBlich mittels der integrierten Infrarot-Kamera
gesteuert. Durch den Beschleunigungssensor iibertrigt der Spieler typische Hand-
bewegungen in die Spiele. So lédsst sich beispielsweise ein virtueller Tennisschléger
im Spiel auf und ab schwingen. Diese Funktion beruht auf dem Konzept der Geste-
nerkennung. Die Gestenerkennung in der Konsole wurde im Auftrag von Nintendo
von der Firma AiLiVGE entwickelt. In dieser Arbeit wird der Beschleunigungssensor
konsolenunabhéingig fiir eine Gestenerkennnung genutzt. Um die vom Wiimote be-
reitgestellten Eigenschaften zu verstehen befasst sich der Grundlagenteil auch mit
den verbauten Komponenten und deren Funktionsweise.

2.2.1 Hardwareanalyse

Anhand der Prigung an der Controller-Unterseite und der FC(ﬂ—Nummer kann
bestimmt werden, dass der Controller von Mitsumﬁ und Foxconnﬁ mit der Bezeich-

3http://www.ailive.com/| letzter Zugriff: 28.07.07
Yhttp://www.fcc.gov/| letzter Zugriff: 28.07.07
Shttp://www.mitsumi.co. jp/ letzter Zugriff: 28.07.07
Shttp://www.foxconn.com/| letzter Zugriff: 28.07.07
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Kanal-Nr. (HEX) | Funktion
11 LEDs, haptisches Feedback
13 IR-Kamera aktivieren (1)
14 Lautsprecher aktivieren
16 Rohdaten in EEPROM schreiben
17 Rohdaten aus EEPROM lesen
18 Lautsprecherdaten
19 Lautsprecher stummschalten
la IR-Kamera aktivieren (2)

Tabelle 2.1: Empfangskanile des Wiimote

nung RVL-003 in China gefertigt wird. Kernstiick des Wiimote ist ein Broadcom(]
BCM2042 Mikrocontroller [2] mit integrierter Bluetooth-Funktionalitit. Urspriing-
lich ausgelegt fiir Computerméuse und Tastaturen unterstiitzt der Chip Bluetooth
2.0 sowie das Human Interface Device (HID) Protokoll. Im Wiimote gespeicherte
Daten werden in einem 128kbit EEPROM vom Typ sTH M) 4128 BWP hinterlegt.
Als Audio-Prozessor kommt ein H7824HE von Rohmi] zum Einsatz. Besonders in-
teressant ist der Beschleunigungssensor ADXL330 [I] von Analog Devices{@, welcher
Beschleunigungswerte auf allen drei Achsen X, Y und Z im Interval zwischen typi-
scherweise +3,6g (Erdbeschleunigung g = 9,817 ) erkennt [3].

2.2.2 HID-Schnittstelle

Die HID-Schnittstelle ist eine standardisierte Klasse des USB-Standards [25]. Sie
dient dazu Gerite zu betreiben, die direkt in Kontakt mit dem Menschen stehen.
Héufig findet diese Technik in Tastaturen oder M#usen Verwendung. Nintendo ver-
wendet diese Schnittstelle im Wiimote. Im Wesentlichen handelt es sich um eine
standardisierte, erweiterbare, selbstbeschreibende Schnittstelle. Dies erleichtert die
Kommunikation mit dem Wiimote, da iiber die Wiimote-Selbstbeschreibung eine Lis-
te mit sdmtlichen Kommunikationskanélen ausgelesen werden kann. Weitere Details
zur Selbstbeschreibung von HID-Geréten kann der Spezifikation [25] entnommen
werden. Nicht fiir Nintendo arbeitenden Personen ist es durch Reverse-Engineering
gelungen zwei noch unvollstdndige Tabellen tiber die Funktionen der einzelnen Ein-
und Ausgabekanile (Abbildungen X1 und EZ2)) zu erstellen. Besonders wichtig ist
an dieser Stelle der Hinweis, das eventuell erwdhnte Steuerkommandos oder dhnli-
ches allein von den aus Reverse-Engineering gezogenen Erkenntnissen stammen und
somit in spéteren Revisionen des Wiimote nicht mehr korrekt funktionieren kénnten.

"http: //www.broadcom. com/| letzter Zugriff: 28.07.07
8http://www.st.com/| letzter Zugriff: 28.07.07
%http://www.rohm. com/| letzter Zugriff: 28.07.07
Ohttp://www.analog. com/| letzter Zugriff: 28.07.07
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Kanal-Nr. (HEX) | Funktion
20 Erweiterungsport
30 Statuszustand der Knopfe
31 Statuszustand von Beschleunigung und Knoépfen

Tabelle 2.2: Sendekanile des Wiimote

2.2.3 Sende- und Empfangskanile

Der Wiimote wird iiber verschiedene Kanile angesprochen. Jeder Kanal wird als
einzelne Schnittstelle zum Gerét mit gesonderter Aufgabe betrachtet. Die Zahlenan-
gaben in diesem Abschnitt sind grundsitzlich im hexadezimalen Format. Uber Kanal
0x11 konnen die vier Leuchtdioden im unteren Teil des Wiimote angesteuert werden,
hierbei gibt es keine Beschrinkung auf die Ansteuerung einer Diode, es kénnen auch
mehrere und sogar alle Dioden ansteuern. Auf Kanal 0x14 empféingt der Wiimote
Signale zur Aktivierung des integrierten Lautsprechers. Schreib- und Lesezugriff auf
den virtuell verwalteten Speicher wird auf Kanal 0x16 bzw. 0x17 ermoglicht. An
Kanal werden die wiederzugebenen Audio-Daten gesendet, nachdem der Lautspre-
cher aktiviert worden ist. Via 0x19 kann der Lautsprecher lautlos geschaltet werden.
Wichtigster Empfangskanal fiir die Gestenerkennung ist 0x31, welcher Beschleuni-
gungsdaten und Zustandsinformationen iiber die Knopfe des Wiimote liefert [6].

2.2.4 Beschleunigungsdaten auslesen

Dieser Abschnitt beschreibt die Datenpakete vom Beschleunigungssensor, welche der
Wiimote nach vorheriger Aktivierung tibertriagt. Es handelt sich hierbei um Daten
auf Kanal 0x31, welcher unter anderem fiir das Ubertragen von Beschleunigungsda-
ten zusténdig ist (vgl. Tabelle EZZ). Ermittelt wurde eine Sequenz von Bytes durch
das Programm hcidum7 welches unter GNU /Linux frei zur Verfiigung steht und
alle ein- und ausgehenden Daten an der Bluetooth-Schnittstelle protokolliert. Eine
empfangene Byte-Sequenz konnte beispielsweise so aussehen:

(A1) 31 40 20 86 8A A5

Das von Klammern umschlossene erste Byte enthélt Metadaten und wird in der
HID-Sperzifikation genauer beschrieben [25]. Das zweite Byte zeigt den verwende-
ten Kanal und damit indirekt den Zweck der nachfolgenden Bytes an. Das dritte
und vierte Byte dienen zur Ubermittlung der Buttonzustinde mit einem noch nicht
niher bekannten Einfluss durch Bytes nach dem Schema 0x20, 0x40, 0x60, welche
auf die Zustandsbytes von den Buttons hinzuaddiert werden. Byte fiinf bis sieben
représentieren eine X, Y, Z Beschleunigung in Form von jeweils positiven bin&ren
Werten. Im obigen Beispiel befindet sich der Wiimote in Ruhe und liegt mit den
Knopfen nach oben.

"http: //www.bluez.org letzter Zugriff: 28.07.07
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Abbildung 2.2: Wiimote Beschleunigungsachsen [6]

2.2.5 Normierung von Beschleunigungswerten

Die Rohdaten im bindren Format sind fiir eine Beschleunigung nicht anschaulich
und auch fiir spétere Rechenoperationen und Vergleiche nicht geeignet. Deswegen
werden die Werte in diesem Abschnitt auf den sogenannten G-Faktor (auch: G-
Kraft) normiert. Der G-Faktor beschreibt eine Kraft relativ zur immer und iiberall
vorhandenen Erdanziehungskraft. Ein in Ruhe befindlicher Korper erfihrt, wird der
den Betrag iiber alle Dimensionen gebildet, eine Kraft a, welche bei jedem Korper
in Ruhelage auf der Erde ca. 9,817 betrigt. Es handelt sich hierbei um einen G-
Faktor von 1. Wird der Koérper in eine beliebige Richtung beschleunigt nimmt der
Betrag zu, damit steigt auch der G-Faktor. Folglich gibt der G-Faktor unabhéngig
von der Masse Auskunft iiber die erfahrene Beschleunigung. Zur Kalibrierung auf
diesen Faktor wird der Wiimote in drei unterschiedliche Position bewegt und die
Werte z, y und z als Elemente der ganzen Zahlen ermittelt [5.

1. Der Controller liegt eben auf einem Tisch mit den Knépfen auf der Oberseite.
Diese Position liefert (z1,y1,21). Position A in Abbildung[Z3

2. Der Controller steht auf dem Infrarot-Sensor und der Erweiterungsport be-
findet sich auf der Oberseite. Werte: (x2,y2,22) ab. Position B in Abbildung
Z3

3. Der Controller liegt auf der rechten Seite, so dass sich das CE-Priifzeichen auf
der Oberseite befindet. Werte: (z3,ys, 23). Position C in Abbildung [Z3

Anhand dieser neun Messwerte konnen die Nullpunkte fiir die Beschleunigung auf
jeder Achse berechnet werden. Dies geschieht wie folgt:
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Abbildung 2.3: Positionen zur Kalibrierung des Wiimote

o ,f[,‘o = —x1—5$2
o yo =ik
[ ] ZO = —ZI;ZS

Diese Nullstellen sind nétig um auf den G-Faktor normierte Daten zu berechnen.
Fiir einen beliebigen Beschleunigungsvektor (Z,quw, Yraw, 2raw) werden folgende Be-
rechnungen durchgefiihrt.

P Zraw —%0
T1—T0o

oy = Yraw —Y0
Y2—Yo0

o 2 — Zraw —Z0
23—20

Der ausgegebene Vektor (z,y, z) beschreibt die Beschleunigung damit G-Faktor kon-
form. Das bedeutet, dass wenn der Wiimote ruhig auf einer Tischoberfliche liegt,
der Wert fiir die Z-Achse +1,0g betriagt. Der Controller erfiahrt genau die 1-fache
Erdbeschleunigung in eine Richtung. Die so ermittelten Werte ermdglichen damit
ein leichteres Versténdnis fiir die betrachteten Vektoren.

In Abbildung A ist zur Veranschaulichung eine iiber die Zeit gemessene Beschleu-
nigung graphisch dargestellt und farblich codiert (X rot, Y griin, Z blau).
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Abbildung 2.4: Beschleunigungsgraph vom Wiimote

2.3 Mustererkennung

Mustererkennung spielt insbesondere bei der Spracherkennung eine grofie Rolle. Fiir
die Erkennung von biometrischen Daten oder Handschriften werden ebenfalls Tech-
nologien der Mustererkennung verwendet. Auch Gesten unterliegen einem Muster.
In der Praxis bewéhrte Techniken stellen Dynamic Time Wrapping [13], kiinstliche
neuronale Netze [IT] oder Hidden-Markov-Modelle dar [I3].

2.3.1 Techniken der Mustererkennung

Um im Vorfeld schon Methoden der Mustererkennung ausschliefen zu kénnen ist
es hilfreich, die zu betrachtende Datenmenge genau zu beschreiben. Der Wiimote
bewegt sich frei im Raum und die ausgefithrten Gesten haben eine flexible zeitliche
Lénge. Es handelt sich somit um raumlich-zeitvariante Muster, die es zu erkennen
gilt. Unbekannte Gesten sollen bei allen Ansétzen vernachléssigt werden.
Dynamic-Time-Wrapping ist eine Technik, die auf dynamischer Programmierung
und einem Vergleich von Mustern mit Vorlagen basiert. Grofiter Nachteil der Me-
thode ist eine hohe Anzahl von Vorlagen, die Gesten in unterschiedlichen Variationen
enthalten [I3]. Dies ist zwar grundsétzlich moglich, durch die hardwarebedingte Un-
genauigkeit beim Wiimote jedoch nicht leicht zu realisieren. Deswegen und um die
Flexibilitdt zum dynamischen Antrainieren von Gesten nicht zu verlieren ist diese
Technik ungeeignet. Neuronale Netze eignen sich hauptséchlich fiir statische Muste-
rerkennung. Sobald Dynamik, wie beispielsweise die Bewegung des Wiimote relevant
wird, sind sie als ungeeignet einzustufen [I3]. Die um eine Zeitbetrachtung erweiter-
ten Time-Delay-Neural-Networks (deutsch etwa: zeitverzogertes neurales Netz) eig-
nen sich prinzipiell fiir die Betrachtung der oben beschriebenen Daten. Ein grofies
Manko ist das feste Zeitfenster in denen sie mit Muster fester Linge auskommen.
Das selbe Problem tritt auch bei Hidden-Markov-Modellen auf, diese haben jedoch
weniger Schwierigkeiten bzw. Einschrinkungen bei der Verarbeitung von dynami-
schen Daten. Zudem erlauben sie es durch ihre Automatenstruktur, die Muster fiir
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Abbildung 2.5: Schematische Darstellung eines Hidden-Markov-Modells

den Menschen verstdndlicher zu beschreiben als es neuronale Netze konnten. Be-
sonders geeignet ist eine spezielle Art von Hidden-Markov-Modellen, Links-Rechts-
Modell genannt. Dies stellt eine sehr gute Moglichkeit dar, rdumlich und zeitlich
flexible Informationen zu modellieren [19].

2.3.2 Hidden-Markov-Modelle

Ein Hidden-Markov-Modell [I8] ist ein stochastisches Modell und setzt sich aus zwei
separaten stochastischen Prozessen zusammen (vgl. Abbildung ZH). Der versteck-
te (engl. hidden) Prozess ist eine Markov-Kette und besteht aus Zustdnden und
Ubergangswahrscheinlichkeiten. Der Zustand, in dem sich dieser Prozess zum Zeit-
punkt ¢ befindet, wird mit ¢; angegeben. Der duflere stochastische Prozess erzeugt zu
jedem Zeitpunkt mit Wahrscheinlichkeiten belegte Ausgabesymbole. Diese Ausga-
besymbole sind alles, was der Betrachter des Modells wahrnimmt. Das Erzeugen der
Ausgangssymbole wird auch als ,Emittieren“ bezeichnet. Formal wird ein Hidden-
Markov-Modell als Fiinftupel A = (S, 7, V, A, B) definiert [I8]. Da es sich bei S und
V um interne Modellparameter handelt, findet sich in der Literatur auch gelegentlich
die Kurzschreibweise A = (A4, B, 7).

Im Folgenden werden die einzelnen Elemente definiert:

1. Eine Zustandsmenge S mit N Zustinden
S = {81782,...731\[}

2. Eine Menge von Wahrscheinlichkeiten 7 = {m;}, dass Zustand ¢ Startzustand
ist.
m=P(qp=s;),1<i<N

3. Eine Menge V von M Beobachtungssymbolen alias diskretes Beobachtungs-
Alphabet

V ={v,v9,...,up}

10
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4. Eine Menge von Wahrscheinlichkeiten A = {a;;}, wobei a;; die Wahrschein-
lichkeit angibt, dass ein Ubergang von Zustand s; nach s;j geschieht.

aij = P (@41 = sjlqe = 8:),1 <4,j <N

5. Eine Menge von Emissionswahrscheinlichkeiten B = {b; (k)}, die angibt wie
wahrscheinlich das Beobachten von Symbol v;, in Zustand s; ist.

bj=P(Or=w|gg=55),1<j<Nund1<k<M

Oy ist hierbei die Beobachtung zum Zeitpunkt ¢. Oy € V.

Desweiteren gelten folgende stochastische Beschriankungen:

1. Die Summe der Wahrscheinlichkeiten um von Zustand 7 zu allen anderen Zu-
stédnden j zu kommen ist 1.

N
V’ilzaijzl, CLZ']'ZO
7j=1

2. Die Summe der Emissionswahrscheinlichkeiten von allen Symbolen k& in Zu-
stand j ist 1.

M
Vi) bi(k)=1, b;j(k)>0
k=1

3. Die Summe der Startwahrscheinlichkeiten ist 1.
N

Zﬂ'izl, WZZO

i=1
2.3.3 Arten von Hidden-Markov-Modellen

Durch Einschrinkung der Modellparameter lassen sich bestimmte Arten von Hid-
den-Markov-Modellen erzeugen. Ein Modell ohne Einschrinkungen heifit ,,Ergodi-
sches Hidden-Markov-Modell“. In dem ergodischen Modell ist jeder Zustand in einem
Schritt erreichbar. Formal wird diese Aussage durch folgende Gleichung definiert:

ai;; >0, 0<i,j<N.

In der Spracherkennung populér ist das ,Links-Rechts Hidden-Markov-Modell“
[21]. Fiir das Links-Rechts-Modell ist nicht jeder Zustand in endlich vielen Schritten
erreichbar. Vielmehr nimmt der Zustandsindex zu oder bleibt gleich. Dabei wird die
maximale Zunahme vom Zustandsindex nach einer Transition als Sprungweite be-
zeichnet. Ein Modell mit einer Sprungweite von eins kann folglich mit jeder Transiti-
on in dem Zustand ¢ bleiben oder in Zustand i+1 wechseln. In Links-Rechts-Modellen
hat der Zustand sg grundsétzlich die maximale Wahrscheinlichkeit, sonst wiirde das
Modell Zustande besitzen, die nie besucht werden konnten. Der Endzustand sy darf
nach einmaligem Besuchen nicht mehr verlassen werden.
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2.3.4 Probleme von Markov-Modellen in der Mustererkennung

Das mathematisch definierte Modell sagt noch nichts iiber die Verwendungsméglich-
keiten und den damit zusammenhingenden Problemen aus. Wird das Modell zur
Mustererkennung verwendet stellen sich drei Probleme:

1. Zu einer Beobachtungssequenz O = 01,0, ...,0, muss die Wahrscheinlich-
keit P (O|\) der Zustandsfolge im Hidden-Markov-Modell A = (A, B, 7) ermit-

telt werden konnen.

2. Bei einem gegebenen Modell A = (A, B,n) und einer gegebenen Folge von
Beobachtungen O = 01,03, ...,0, muss diejenige Zustandsfolge ermittelt
werden konnen, die die Emissions-Wahrscheinlichkeit maximiert.

3. Ein Modell A muss so verédndert werden konnen, dass P (O|\) maximal wird.

Hinsichtlich einer Mustererkennung beschreibt das letzte Problem das Trainieren
des Modells, wahrend sich das erste Problem mit der eigentlichen Mustererkennung
befasst. Problem Nummer 2 ist fiir die Gestenerkennung mit den Markov-Modellen
nicht relevant, weil auf diesem Gebiet nur das Training und die Erkennung von Ges-
ten relevant ist. Die Zustandsfolge fiir eine Folge von Beobachtungen ist fiir folgende
Algorithmen nicht notwendig. In den néichsten Abschnitten werden Vorschlige und
Algorithmen zur Problemlésung beschrieben.

2.3.5 Vorwarts-Algorithmus

Der Vorwirts-Algorithmus (auch Forward-Algorithmus, Vorwirts-Prozedur) wie in
[21] beschrieben erméglicht eine effiziente Losung des ersten Problems. Fiir eine belie-
bige Beobachtung O = O1,0s..., 0O, soll die Wahrscheinlichkeit ermittelt werden,
mit der diese Beobachtung von einem Hidden-Markov-Modell A emittiert worden
ist. Hierzu kann die Wahrscheinlichkeit aller moglichen Zustandsfolgen betrachtet
werden. Dies wiirde exponentiellen Aufwand fordern: O (N T) mit N = Anzahl der
Zustande und T' = Anzahl der diskreten Zeitpunkte. Der Vorwarts-Algorithmus er-
moglicht die Berechnung unter Zuhilfenahme einer sogenannten Vorwértsvariablen

v (i) in O(N?-T).

v (1) = P (O1,02,...,0¢,q: = si|A)

Initialisiert wird die Vorwéarts-Prozedur dabei mit

Ul(i):Wz‘bi(Ol), 1<¢<N.

Fiir weitere Zeitpunkte ¢ und Zustdnde j wird die Hilfsvariable induktiv weiterbe-
rechnet.

’Ut+1 (Z ’l}t CZZ]) Ot+1) 1 S t S T—1und 1 S] S N
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Wird die Induktion iiber die ganze Lénge der Beobachtung gefiihrt kann letztlich
die Summe iiber die Wahrscheinlichkeiten gebildet und damit die Gesamtwahrschein-
lichkeit P(O|\) errechnet werden.

P(O]A) = ZUT (4)

Der in Abschnitt EZ37 vorgestellte Baum-Welch-Algorithmus zum Training des
Modells verwendet ebenfalls den Vorwérts-Algorithmus, benétigt zuséitzlich aber
auch den Riickwérts-Algorithmus.

2.3.6 Riickwarts-Algorithmus

Der Algorithmus an sich ist nicht hilfreich fiir die Bewéiltigung eines der in Ab-
schnitt 2234 beschriebenen Probleme. Trotzdem ist der Algorithmus fiir die Lo-
sung der Probleme relevant, da er im Baum-Welch-Algorithmus verwendet wird. Der
Vorwirts-Algorithmus berechnet die Wahrscheinlichkeit eine Beobachtungssequenz
01,03, ...,0; zu betrachten und dabei in Zustand s; zu enden. Dagegen berech-
net der Riickwérts-Algorithmus die Wahrscheinlichkeit in Zustand s; zu starten und
dann die Sequenz Oy 1, Os9,...,0; zu beobachten:

7t (i) = P (Opt1, Orga, ..., Orlge = i, M)
Der Riickwirts-Algorithmus wird definiert durch die Initialwerte

r(T)=1, 1<i<N

und weitergefithrt durch

Za” (Opi1)rj(t+1), 1<t<T—1und1<i<N.

Somit ergibt sich die Wahrscheinlichkeit aus folgender Summe

P(O[\) = Zm 01).

2.3.7 Baum-Welch-Algorithmus

Der Baum-Welch-Algorithmus [7], []] ist in der Lage die Wahrscheinlichkeit P (O|\)
einer Beobachtungsfolge O auf dem Modell A = (A, B,7) zu maximieren. Dabei
werden iterativ die Modellparameter verfeinert (trainiert), bis ein lokales Maximum
der Wahrscheinlichkeit erreicht wird. Der Algorithmus z&hlt dabei die Haufigkeiten
der aufgetretenen Beobachtungen und errechnet daraus eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung. Mit diesen Werten werden in jeder Iteration die Werte fiir 7, A und B neu

13
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berechnet. Um den Algorithmus zu beschreiben werden zwei Hilfsvariablen einge-
fithrt. Die Funktion & (4,j) beschreibt die Wahrscheinlichkeit sich innerhalb eines
Modells A bei einer Beobachtungsfolge O zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; und zum
Zeitpunkt t 4+ 1 im Zustand s; zu befinden.

Ut (1) aijbj (Opg1) Te41 ()

& (i,9) = Par = si, a1 = 55|17, 0) =
DD (@) aijby (Orrr) resr ()

Mit dieser Funktion lisst sich eine weitere Hilfsfunktion -y, (¢) definieren, die die
Wahrscheinlichkeit angibt sich zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; zu befinden.

mit k e V.

Diese Neuzuweisung von Werten geschieht beliebig oft oder so lange, bis ein loka-
les Maximum gefunden worden ist. Da es keine Anhaltspunkte fiir die zu erwarten-
den Modellparameter gibt, wird zur Maxima-Erkennung eine Anderungsrate benutzt
(vgl. Abbildung Z6). Liegt der neue Modellparameter unterhalb dieser Anderungs-
rate terminiert der Algorithmus und es wurde ein neues lokales Maximum gefunden.
Alternativ zu dieser Methode kann der Algorithmus auch nach einer vorher bestimm-
ten Anzahl von Schritten terminiert werden. Dies fithrt jedoch nicht zwangsliufig zu
einer Optimierung der Wahrscheinlichkeit.
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Modell- Trainings-
parameter sequenzen O
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Abbildung 2.6: Training mit dem Baum-Welch-Algorithmus [16]

2.4 Vektorquantisierung

Die vorgestellten Algorithmen verwenden die beschriebenen Beobachtungsfolgen O =
01,03, ...,0, um Wahrscheinlichkeiten zu ermitteln oder Modellparameter zu opti-
mieren. Der Wiimote liefert Beschleunigungswerte in drei Dimensionen. Diese Werte
weichen bedingt durch Sensorungenauigkeit bei vollig identisch ausgefithrten Bewe-
gungen voneinander ab. Ungenaue Daten sind fiir obige Algorithmen nicht gut ge-
eignet, da die Modelloptimierung und Gestenerkennung unter dynamischen Werten
spiirbare QualitdtseinbuBen zeigt. Der Abschnitt beschreibt Techniken zur Gruppie-
rung von Daten, in der Literatur auch als Quantisierung oder Clusteranalyse be-
kannt. Ahnliche Vektoren, die vom Wiimote gesendet werden, kénnen unter Beriick-
sichtigung von definierten Ahnlichkeiten zusammengefasst und abstrahiert werden.
Diese Art von Verfahren beseitigt die angesprochenden Probleme der variierenden
Werte und zieht letztlich eine Optimierung der Modellergebnisse nach sich.

2.4.1 k-mean-Algorithmus

Bei den Clustering-Technologien ist der k-mean-Algorithmus [I7] eine sehr bekannte
Methode. Das begriindet sich nicht nur dadurch, dass er einfach zu implementieren
ist. Vielmehr erlaubt er bei geringer Berechnungskomplexitéit ein performantes Er-
gebnis. In Hinblick auf spétere Echtzeitanwendung ist dies ein entscheidener Vorteil.
Zudem kommt die Tatsache, dass es wohl keinen anderen uniiberwachten Clusteral-
gorithmus gibt, der so intensiv studiert und erweitert worden ist [24]. Vorerst wird
der Algorithmus allgemein beschrieben, anschlieend folgt ein Beispiel fiir Werte in
zwei Dimensionen.
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Angenommen es existiert eine Menge von Vektoren und fiir jedes Element soll
eine Gruppenzugehorigkeit bestimmt werden. Das k in k-mean steht fiir die Anzahl
der Gruppen (auch: Zentren, Centeroids, Cluster) in die diese Vektoren zugewiesen
werden sollen. Die Gruppenzentren werden bei Initialisierung vom Algorithmus iiber
die Menge der Vektoren verteilt. Eine vollig zufallsbasierte Erstellung der k Zentren
ist auch moglich, erhoht aber die Komplexitit. Eine optimale Anordnung wird bei
grofitmoglicher Distanz zwischen den initialen Gruppenzentren erreicht. Nach der
Erstellung wird jeder Vektor aus dem Datensatz einem Zentrum zugewiesen. Die
Zuweisung erfolgt iiber die euklid’sche Distanz. Dem Zentrum, welches die geringste
Distanz zu einem Element aus der Menge der Vektoren hat, wird das Element zu-
geordnet. Nachdem alle Elemente ihrer optimalen Gruppe zugeordnet worden sind,
werden die Zentren neu berechnet. Neue Werte berechnen sich aus dem Schwerpunkt
der den Gruppen zugeordneten Elementen. Mit den neuen Zentren wird anschlieend
das Verfahren wiederholt bis sich keine Verénderung der Gruppenzentren mehr ein-
stellt.

2.4.2 k-mean-Algorithmus Beispiel

In Abbildung 27 ist k = 3 gewéhlt worden und die Gruppenzentren jeweils durch
ein Kreuz gekennzeichnet. Die Anordnung der Zentren ist so gewéhlt, dass die eu-
klid’sche Distanz zwischen den Koordinaten moglichst grofl ist. Die initialen Po-
sitionen der Gruppenzentren sind im Optimalfall durch vorher ausgefiihrte Tests
bekannt und zusétzlich durch einen moéglichen maximalen Wertebereich beschrénkt.
Beim Wiimote beispielsweise ist diese Grenze +3,6¢g. Die zuzuordnenden Vektoren
sind in der Abbildung als Kreise dargestellt. Der Abstand zu den initialen Grup-
penzentren ist ziemlich gering. Ein Vorteil, der durch gute Vorarbeit bei der Wahl
der Gruppenzentren erreicht werden kann. Der entstandene Rechenaufwand ist mi-
nimiert worden. Nach der Berechnung haben sich zwei Gruppenzentren etwas ver-
dndert. Wird iiber die zwei Gruppen mit je drei Vektoren ein Dreieck aufgespannt,
ist das neue Zentrum gerade der Schwerpunkt.

2.5 Bayes Kilassifikation

Gegeben eine beliebige Sequenz v = v1,v2,...,v; mit v; € V,1 <4 < 4. Fiir M
Hidden-Markov-Modelle A1, Ao, ..., Ay und einer zu klassifizierenden Sequenz v gibt
es M Wahrscheinlichkeiten: P (\;|v),1 < i < M. Jede dieser Wahrscheinlichkeiten
berechnet sich nach dem Satz von Bayes [9], wie beispielsweise in [20] beschrieben,
wie folgt:

PA)PX) P (x)P(v[N)
P (v) Skls P () P (v]Ar)

Hierbei ist P ();) die Modellwahrscheinlichkeit, mit der ein Modell A eine der Trai-
ningssequenzen erkennt. P (v|\) ist die Modellwahrscheinlichkeit fiir die Sequenz v.

P()\Z‘U) =
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Abbildung 2.7: Anwendungsbeispiel k-mean-Algorithmus

Nachdem fiir alle Modelle A die Wahrscheinlichkeiten bestimmt worden sind, wird die
grofite von allen ausgewihlt. Zur maximalen Wahrscheinlichkeit gehdrendes Modell
reprasentiert die klassifizierte Geste. Ein Vorteil der Klassifikation nach Bayes ist,
dass die Werte von P (A;|v) im Intervall [0, 1] liegen. Damit lassen sich anschaulich
Wahrscheinlichkeiten in Prozent angeben.
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3 Anforderungsanalyse und Grobentwurf

Dieses Kapitel stellt zunéichst funktionale und nicht-funktionale Anforderungen her-
aus um daraus fiir das System notwendige Komponenten zu ermitteln. Die ermit-
telten Komponenten werden kurz vorgestellt und anschliefend deren Initialwerte
erfasst. Es wird ein abstrakter Automat entwickelt, der das Nutzervorgehen be-
schreibt und beim Versténdnis der Arbeitsweise der Komponenten unterstiitzt. Der
Automat wird in der Implementierung erneut aufgegriffen und erméglicht so ein
leichtes Ubertragen der Anforderungen auf die praktische Anwendung.

3.1 Funktionale Anforderungen

Das Programm soll in der Lage sein mit einem Eingabegerit, z.B. Wiimote, be-
schleunigungsbasierte Gesten zu erkennen. Die zu erkennenden Gesten miissen dem
System bereits bekannt sein oder kénnen diesem individuell beigebracht werden.
Daraus resultiert die zweite funktionale Anforderung des Trainings von Gesten. Im
Folgenden werden beide Funktionen genauer beschrieben und die benétigten Kom-
ponenten ermittelt [23].

Aufnehmen der Beschleunigungsvektoren

Der Wiimote, oder ein vergleichbares Gerit, stellt Beschleunigungsvektoren zur Ver-
fiigung. Diese miissen iiber eine Schnittstelle zum Gerét abgegriffen werden. Auch
eine Normierung der Daten, wie in Abschnitt vorgestellt, ist je nach Format
der Vektoren notwendig. Die vorverarbeiteten Vektoren werden anschlieflend iiber
eine zu definierende Schnittstelle weiteren Komponenten zur Verfiigung gestellt.

Erkennen von Gesten

Die vorverarbeiteten Vektoren werden analysiert und einer Geste zugeordnet. Neben
bekannten Gesten miissen auch unbekannte Gesten beriicksichtigt werden. Ergebnis
von dieser Prozedur kénnte z.B. eine Wahrscheinlichkeit sein.

Klassifizieren von Gesten

Anhand der Werte, die durch die Gestenerkennung zur Verfiigung gestellt werden,
wird eine Entscheidung abgegeben ob und um welche Geste es sich handelt. Die Geste
wird klassifiziert, beispielsweise in ,,erkannt“ oder ,nicht erkannt“. Das Ergebniss der
Klassifikation wird dem Nutzer zugénglich gemacht oder fiir weitere Funktionen
verwendet.
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Training von Gesten

Die Komponente der Gestenerkennung soll zur Ausfithrungszeit anpassungsfihig
sein. Damit kann ein Nutzer dem System eine neue Geste antrainieren. Die zur Geste
gehorenden Vektoren werden entsprechend integriert und vollstéindig im Ablauf der
Erkennung und Klassifizierung beriicksichtigt.

3.2 Nicht-Funktionale Anforderungen

Neben den funktionalen Anforderungen sollen auch nicht-funktionale Anforderun-
gen erfiillt werden. Das Ergebnis der Gestenerkennung sollte bereits nach mdoglichst
kurzer Zeit verfiigbar sein. Auch eine Erweiterung auf mehrere Wiimotes sollte dem
System keine Schwierigkeiten bereiten. Zusétzlich werden gehobene Anforderungen
an die Zuverléssigkeit gestellt.

Echtzeitfahigkeit

Der Zeitraum zwischen Ende der Ausfithrung einer Geste und Ergebnis ist fiir die
Anwendungstauglichkeit in Multimediaumgebungen entscheidend. Ein Nutzer moch-
te nach Ausfithrung einer Geste nicht erst mehrere Minuten warten bis das System
reagiert und die damit assoziierte Funktion ausfithrt. Das Ergebnis einer Geste soll-
te daher schon innerhalb der Latenzzeit verfiigbar sein. Dazu ist es notwendig das
Datenaufkommen zu verringern und vereinfachte Gesten fiir das Training und die
Erkennung zu verwenden. Fiir eine sehr gute Reaktionszeit wird ein mehrstufiges
Filterkonzept unumgénglich sein.

Latenzzeit

Im Rahmen der Echtzeit wird eine maximale Latenzzeit definiert. Eine durch Lauf-
zeiten der Algorithmen und Ubertragung der Signale entstehende Zeit sollte maximal
wenige Millisekunden betragen. Als nominaler Richtwert ist die Ausfithrungsdauer
der Geste zu verwenden. Der Nutzer erwartet also nach der Ausfithrung innerhalb
der Ausfithrungszeit der Geste ein Ergebnis.

Erweiterbarkeit

Denkbar ist, dass ein Nutzer mehrere Wiimotes in seiner Anwendungsumgebung
verwenden méchte oder aber mehrere Nutzer jeweils einen Wiimote nutzen wollen.
Weitere Wiimotes sollten sich daher problemlos in das System integrieren lassen und
die selbe Funktionalitdt bereitstellen. Die ausgefithrten Gesten sollten eindeutig ei-
nem Wiimote zugewiesen werden konnen. Auch ein visuelles Feedback an die Nutzer
sollte mehrere Wiimotes beriicksichtigen kénnen.
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Portabilitat

Das System soll auf den groflen Plattformen (Windows, MacOS X, Linux) lauf-
fahig sein. Auflerdem soll die Hardware fiir das Liefern der Beschleunigungswerte
ausgetauscht werden kénnen. Dabei miissen evtl. auch andere Normierungsschritte
beriicksichtigt werden.

Erkennungsrate

Die Erkennungsrate beeinflusst mafigeblich die Zuverlissigkeit des Gesamtsystems
und damit auch die Akzeptanz beim Nutzer. Bei definiertem Trainingsaufwand sollte
die Erkennungsrate im Mittel fiir jede Geste 80% nicht unterschreiten um dem Nut-
zer erkennbare Funktionalitéit zu bieten. Unter Verletzung von Randbedingungen
fiir die Gesten darf sich die Erkennungsrate beliebig verschlechtern.

Wiederholgenauigkeit

Wird exakt die selbe Geste mehrmals hintereinander ausgefithrt darf vom System
wiederholend mit der selben Klassifikation gerechnet werden. Dem Nutzer wird da-
durch der Umgang mit dem System erleichtert. Zusétzlich wird eine bessere Priif-
barkeit der Ergebnisse ermoglicht.

3.3 Nutzerintention erkennen

Die Handlungen des Nutzers lassen sich in einem Automaten veranschaulichen. Der
in Abbildung Bl dargestellte Automat besteht aus drei Zustédnden: Ruhelage, Er—
kennung und Training. Manche Zustandsiibergéinge sind mit dem Label [Aktion]
versehen. Eine Aktion ist ein Nutzerkommando, welches iiber den Wiimote einge-
geben wird. Zu Aktionen z#hlt beispielsweise das Driicken eines Knopfes oder das
Verlassen oder Betreten der Ruhelage. Das Label [Bewegung] beschreibt, dass der
Wiimote sich in Bewegung befindet und damit iiber der Dauer des Aufenthalts im
jeweiligem Zustand eine Geste ausgefiihrt wird. Erst durch eine erneute Aktion kon-
nen diese Zustédnde wieder verlassen werden.

3.3.1 Ruhelage

Der Betrag der Beschleunigung ist in der Ruhelage 1,0g. Die Bedeutung des g-Faktors
unterstiitzt diese Aussage, der Wiimote erfahrt das 1,0-fache seines Gewichts. Ist der
Wiimote dagegen in Bewegung erfahrt er grundsétzlich eine héhere Beschleunigung.
Diese wichtige Eigenschaft dient als Grundlage zum Setzen von Ausgangs- und End-
punkt der Gesten. In dem Automaten stellt der Zustand Pause den Initialzustand
dar. Fiir einen Beschleunigungsvektor @ berechnet sich der Betrag nach euklid’scher

Norm wie folgt:
|d| = /a2 + a2 + aZ.
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[Bewegung]
[Aktion]

[Aktion]

Start
[Aktion]

[Aktion]
[Bewegung]

Abbildung 3.1: Veranschaulichung Erkennungsablauf

3.3.2 Training

Méchte der Nutzer eine neue Geste hinzufiigen wechselt der Automat auf Anwei-
sung des Nutzers in den Zustand Training. Die Anweisung des Nutzers kann dabei
implizit, durch schlichtes Bewegen des Wiimote, oder durch Driicken eines Knopfes
auf dem Wiimote initiiert werden. Es wird je nach Nutzerwunsch eine neue Gesten-
Représentation erzeugt oder eine bestehende mit einer weiteren Instanz von Beob-
achtungen erweitert. Nach abgeschlossener Geste und fertigem Training wechselt der
Automat durch eine [Aktion] wieder in den Zustand Pause.

3.3.3 Gestenerkennung

Der hiufigste Anwendungsfall ist die Erkennung einer Geste. Der Automat wird
wieder entweder auf implizite oder explizite Anweisung in den Zustand Erkennung
geschaltet. Nach Erkennung einer [Aktion] zum Beenden der Erkennung wechselt der
Automat auch hier wieder in Pause. Durch implizites Aktivieren der Gestenerken-
nung kénnen unbeabsichtigt Gesten durchgefithrt werden. Um dies zu verhindern ist
es notwendig, das Wechseln in den Zustand Erkennung durch einen Knopfdruck zu
aktivieren. Dadurch wird sichergestellt, dass nur Gesten erkannt werden, wenn der
Nutzer auch wirklich eine Geste ausgefiihrt hat.
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Vektoren Diskrete Werte Wahrscheinlichkeit Ergebnis

Abbildung 3.2: Identifizierte Komponenten zur Gestenerkennung

3.4 Identifizierte Komponenten

Aus den funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen lassen sich die wichtigs-
ten Komponenten des Systems herleiten. Eine grobe Ubersicht iiber die identifizier-
ten Komponenten findet sich in AbbildungB2 In der Abbildung werden ausschlief3-
lich die erkannten Hauptkomponenten aufgefiihrt, die vereinfachenden Filter werden
spéter separat vorgestellt. Jede dieser Komponenten wird in diesem Abschnitt ge-
nauer betrachtet und es wird eine fiir das Gesamtsystem sinnvolle Initialisierung
bestimmt.

3.4.1 Quantisierungskomponente

Die Quantisierungskomponente dient der Vektorquantisierung. Eingaben sind Be-
schleunigungsvektoren, die in der Ausgabe durch diskrete Werte reprisentiert wer-
den. Fiir diese Komponente wird der vorgestellte k-mean-Algorithmus verwendet.
Wiéhrend des Trainings werden die initialen Parameter des Algorithmus entspre-
chend an die Geste angepasst um in der spéteren Erkennung optimale Ergebnisse
liefern zu konnen. Wichtige Aspekte zur Initialisierung der Komponente sind die
Anzahl der Gruppen, und die initialen Gruppenzentren.

3.4.2 Modell

In dieser Arbeit kommt als Modell ein Hidden-Markov-Modell zum Einsatz. Das
Hidden-Markov-Modell bekommt als Eingabe eine Sequenz von diskreten Symbo-
len und liefert eine Modellwahrscheinlichkeit. Bei den unterschiedlichen Arten von
Hidden-Markov-Modellen muss ermittelt werden, welches die beste Losung fiir un-
ser Problem darstellt. Aulerdem besitzt ein Modell Parameter, die initialisiert wer-
den miissen: Startwahrscheinlichkeit, Ubergangswahrscheinlichkeit, Emissionswahr-
scheinlichkeit, Anzahl der Zustéinde und Anzahl der diskreten Symbole im Beobach-
tungsalphabet. Ublicherweise ist eine konkret mathematische Initialisierung nicht
moglich, so dass auf empirische Ergebnisse zuriickgegriffen werden muss.

3.4.3 Klassifizierer

Das Endstiick der Komponentenkette ist der Klassifizierer. Dieser bedient sich an den
Modellwahrscheinlichkeiten einzelner Hidden-Markov-Modelle und ermittelt daraus
als Ergebnis die Geste, welche erkannt worden ist. Wird keine Geste erkannt lie-
fert er eine Wahrscheinlichkeit gegen Null fiir alle Gesten. Diese Komponente wird
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durch einen Bayes-Klassifizierer initialisiert. Der Klassifizierer muss nicht initialisiert
werden.

3.4.4 Filter

Durch die nicht-funktionalen Anforderungen wird die Echtzeitfihigkeit eingefiihrt.
Die Komplexitiat der Algorithmen hiangt mafigeblich von der Linge der Geste ab.
Die Aufgabe eines Filters ist es, aus einer Menge von n Eingabesignalen eine Menge
von m Ausgabesignalen zu erzeugen, wobei n > m gilt und die Differenz zwischen
n und m moglichst grofl sein soll. Dabei wird eine Geste durch weniger Elemente
reprisentiert als vorher. Ein entstehender Informationsverlust soll minimal gehalten
werden. Auch das mehrfache Filtern an verschiedenen Stellen im Ablauf ist moéglich.
Filter werden nicht initialisiert.
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4 Entwurf

Nachdem die Anforderungen erarbeitet und zugehorige Komponenten identifiziert
wurden ist es Inhalt dieses Kapitels, die problembezogene Initialisierung der Kom-
ponenten zu beschreiben. Um optimale Werte fiir die Komponenten zu ermitteln ist
es teilweise notig empirische Versuche zu betreiben und Werte aus bekannten Pro-
blemen auf dieses Projekt zu iibertragen. Zu diesem Zweck werden in diesem Kapitel
Referenzgesten eingefiihrt. Nach dem Initialisieren der Diskretisierungskomponente
werden die verwendeten Filter detailliert beschrieben und definiert. Anschlieend
werden die Modellparameter entwickelt und unter Beriicksichtigung der stochasti-
schen Randbedingungen festgesetzt. Abschlieflend wird der Klassifizierer nach Bayes
in seiner Funktionsweise beschrieben.

4.1 Rahmenbedingungen fiir Gesten

Fiir die Parameterbestimmung der Komponenten sind empirische Versuche notwen-
dig, hierfiir werden Rahmenbedingungen fiir Gesten und beispielhafte Referenzgesten
eingefiihrt. Gesten kénnen grundsétzlich vollig frei gewéhlt werden. Trotzdem gibt es
einige Hinweise, die eine bessere Erkennung garantieren, und daher bei der Auswahl
der Gesten zu beachten sind. Eine Geste sollte den Sinn einer Geste nicht verfehlen
— Einfachheit und Unmissverstéindlichkeit. Daher sollte eine gewihlte Geste nicht
iiberméfig komplex ausfallen. Auflerdem wird die Erkennung bei voneinander ver-
schiedenen Gesten positiv unterstiitzt. Dies schlief3t ein, dass Gesten nicht ineinander
enthalten sein diirfen, weil damit nicht mehr eindeutig ist um welche Geste es sich
handelt. In [T9] wird beschrieben, dass Gesten bevorzugt selbst definiert werden.
Durch die Verwendung von diskreten Hidden-Markov-Modellen kann der Trainings-
aufwand zusétzlich reduziert werden [T9].

4.1.1 Referenzgesten

Als Referenzgesten, hauptséchlich zum Vergleich und Einschitzung von Messwerten,
werden fiinf einfache Gesten (Abbildung EZTl) definiert. Alle Referenzgesten werden
auf einer zweidimensionalen Fliche ausgefiihrt. Dabei wird der Wiimote in der spé-
teren Implementierung nicht erkennen, dass die Geste auf einer 2D-Ebene ausgefiihrt
worden ist. Bei der Kreisgeste Kreis ist der Startpunkt gleich dem Endpunkt, je-
doch beliebig wihlbar. Dabei wird der Kreis genau einmal durchlaufen. Geste Kippen
stellt das dreimalige Kippen des Wiimote um die eigene Achse nach rechts dar. Nach
jedem Kippen wird der Wiimote in die Ursprungsstellung zuriickgefithrt. Zusétzlich
zu den grafisch darstellbaren Gesten wird eine kompliziertere Referenzgeste Tennis
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(a) Viereck (b) Kreis (c) Kippen (d) Zett (e) Tennis

Abbildung 4.1: Referenzgesten

eingefithrt. Bei dieser Geste wird mit dem Wiimote Tischtennis gespielt. Die Geste
ldsst sich wie folgt beschreiben: Der Nutzer wirft einen Ball nach oben und schligt
diesen, mit dem Wiimote als Schlidger, weg. Der Wiimote wird also in einer fliissigen
Bewegung nach oben beschleunigt und anschliefend ruckartig nach vorne bewegt.

4.1.2 Unbekannte Gesten

Wird eine unbekannte Geste ausgefiihrt ist es hilfreich auf die fehlerhafte Ausfithrung
oder die noch nicht definierte Geste aufmerksam zu machen. Hidden-Markov-Modelle
bieten zur Erkennung von unbekannten Gesten keine Moglichkeit. Jedes Modell rea-
giert auf die ihm antrainierte Geste mit einer Wahrscheinlichkeit, unbekannte Gesten
rufen eine Wahrscheinlichkeit gegen Null hervor. Rubine stellt in seiner Ausarbei-
tung [22] einen linearen Klassifizierer vor, der die Wahrscheinlichkeit mit der Gesten
richtig erkannt worden sind, betrachtet. Unter Zuhilfenahme der Zustédnde, wie sie
im Vorfeld vorgestellt wurden, ldsst sich die Nutzerintention erkennen. Sollte der
Versuch eine Geste zu machen erkannt werden, liefert jedoch kein Modell eine iiber
einem Schwellwert liegende Wahrscheinlichkeit, wird angenommen, dass es sich um
eine unbekannte Geste handelt. Das in dieser Arbeit verwendete Modell ist kom-
plexer als diese einfache Variante. Die genaue Funktionsweise wird in Abschnitt
beschrieben.

4.2 Quantisierungskomponente

Der Wiimote liefert fiir die eingefithrten Hidden-Markov-Modelle zu viele variie-
rende Datenvektoren. Dies erschwert eine Zuweisung zu eindeutigen Gruppen. Um
dieses Problem zu 16sen werden die Beschleunigungsvektoren des Wiimote mit Hilfe
des k-mean-Algorithmus diskretisiert. Ein sehr wichtiger Punkt bei Anwendung des
k-mean-Algorithmus ist die Bestimmung von k, welches die Anzahl der Gruppen
angibt.

4.2.1 Anzahl der Gruppen

Prinzipiell liefert der Wiimote im Betrag unterschiedlich lange Vektoren im dreidi-
mensionalen Raum. Einzige Grenze fiir die Dimension ist die maximale Beschleu-
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4 Entwurf 4.2 Quantisierungskomponente
k / Geste | Viereck Kreis Kippen | Zett Tennis
6 0,029 0,16 0,47 59-100% [6,1-1076
14 6,88-1077 | 6,23-10"7 | 0,13 9,35-107'2 | 1,68 10717
18 6,88-1077 | 6,23-10"7 | 0,027 | 1,35-10"1 | 1,68-10"17

Tabelle 4.1: Modellwahrscheinlichkeiten bei variierender Anzahl von Gruppen

nigung, die der Sensor in jeder Dimension messen kann. Fiir eine maximale Grup-
pierungsgenauigkeit miisste jeder Ort in dem Raum mit sich selbst als Zentrum
gewihlt werden. Das sogenannte Codebuch, die Menge aller Zentren, wiirde mit
dieser Menge an Elementen jedoch schon keine hohe Abstraktion mehr darstellen.
Dagegen ist eine zu geringe Anzahl an Elementen im Codebuch wieder eine zu grobe
Abstraktion, was sich als nicht hilfreich fiir eine eindeutige Erkennung der Gesten
auswirkt. Der Informationsverlust ist in diesem Fall zu hoch. Die Anzahl der Zentren
ist im Idealfall gestenabhéngig zu wéihlen und anhand der Hidden-Markov-Modelle
und dessen Wahrscheinlichkeit zu optimieren. In [I5] wird & = 8 als Anzahl an
Codebuch-Elementen fiir Gestenerkennung im zweidimensionalen Raum verwendet.
Wird eine gleichméfBige Verteilung der Werte auf einem Kreis angenommen und auf
eine Kugel im dreidimensionalen Raum iibertragen kann k& = 14 als Pendent zu k = 8
in 2D bestimmt werden.

Um diese Theorie zu unterstiitzen wird eine Versuchsreihe bei unterschiedlichem k
antraininert und die Modellwahrscheinlichkeit ermittelt (vgl. Tabelle EET)). Fiir k = 6
hat sich gezeigt, dass die ermittelten Modellwahrscheinlichkeiten sehr gut ausfallen.
Dafiir besteht das Problem, dass die Auflésung zu gering gewihlt ist und sehr leicht
dhnliche Gesten als eine falsche Geste erkannt werden. Insbesondere die Referenzges-
ten Viereck und Kippen zeigten hier hohe Ahnlichkeiten. Eine Ubergenauigkeit kann
fiir den Wert k = 18 festgestellt werden. Bei den Gesten Viereck, Kreis und Tennis
sind die Modellwahrscheinlichkeiten gleich, fiir die Gesten Kippen und Zett wird
dafiir ein geringerer Wert als fiir kK = 14 geliefert. Fiir diese Arbeit wird k = 14 als
optimaler Wert fiir die Anzahl der Gruppen im dreidimensionalen Raum bestétigt.

4.2.2 Walhl initialer Gruppenzentren

Neben der Anzahl der Zentren ist auch die Verteilung iiber alle Datensétze relevant
fiir eine gute Gruppenzuordnung iiber alle Vektoren, die vom Wiimote gesendet
werden. Fiir die Funktionsweise des Algorithmus ist eine zuféllige Verteilung der
Vektoren im Raum nicht optimal. Die Wahl des initialen Codebuchs ist daher be-
sonders relevant. Fiir einen dreidimensionalen Raum wird eine Kugel mit Radius r
um den Ursprung (vgl. Abbildung BE2) erzeugt. Darauf werden in maximalem Ab-
stand zueinander die k initialen Zentren fiir den k-mean-Algorithmus platziert. Alle
initialen Gruppenzentren sind dadurch paarweise verschieden und das Zusammen-
fallen von zwei Gruppen daher unwahrscheinlich. Nach der Ausfithrung des k-mean-
Algorithmus auf einer Datenmenge bilden sich Regionen, in denen neue Vektoren
eindeutig einem Gruppenzentrum zugeordnet werden konnen. Jede initiale Bele-

27



4.3 Hidden-Markov-Modelle 4 Entwurf

dl)a

Abbildung 4.2: Die 17 initialen Gruppenzentren

gung endet in unterschiedlichen Regionenaufteilungen [16]. Eine Garantie fiir eine
optimale Losung gibt es nicht. Um eine annéhrend optimale Losung zu erhalten wer-
den unterschiedliche initiale Gruppenzentren verwendet und das Ergebnis nach der
minimalen Abweichung ausgewihlt [T4].

4.2.3 Quantisierung der Vektoren

Der Wiimote sendet, wie bereits in Abschnitt ZZ genauer erlautert, permanent Be-
schleunigungsvektoren. Hidden-Markov-Modelle in ihrer diskreten Form versprechen
hingegen den grofiten Erfolg bei dem Anwendungsgebiet der Gestenerkennung [19].
Daher werden die Vektoren nach dem vorgestelltem k-mean Algorithmus diskreti-
siert. Aus dreidimensionalen Vektoren entstehen, wie in Abbildung dargestellt,
eindimensionale Vektoren. Diese Vektoren kénnen durch eine beliebige Koordinie-
rung reprasentiert werden. Um die Anschaulichkeit zu wahren werden im Folgenden
ganzzahlige, positive Werte in aufsteigender Reihenfolge verwendet. Eine aus 10 Vek-
toren bestehende Geste mit dem Wiimote besteht nach der Diskretisierung weiterhin
aus 10 Werten, die einen Wertebereich aus der Menge der k& Gruppen haben. Diese
Folge von Werten wird im Folgenden mit Hidden-Markov-Modellen als Trainings-
oder Erkennungssequenz von Beobachtungen verwendet.

4.3 Hidden-Markov-Modelle

Fiir jede Geste wird ein eigenes Hidden-Markov-Modell initialisiert, welches mit
Hilfe des Baum-Welch-Algorithmus auf eine Geste optimiert wird. Nach [21] ist das
Links-Rechts-Modell besonders fiir die Modellierung von Signalen geeignet, deren
Eigenschaften sich iiber die Zeit verdndern.
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Abbildung 4.3: Diskretisierung der Beschleunigungswerte [15]

4.3.1 Ergodisches vs. Links-Rechts-Modell

Um festzustellen, welches Modell fiir unsere Anwendung geeigneter ist, wird ein Ver-
such unternommen und die resultierenden Modellwahrscheinlichkeiten miteinander
verglichen. Der Versuch besteht aus drei Messreihen pro Modell {iber einer variie-
renden Anzahl von Zustéinden. Die vier Referenzgesten werden einmalig fiir diesen
Versuch aufgezeichnet und die Modelle pro Messreihe damit trainiert. Anschlieflend
wird tiberpriift, wie hoch die Wahrscheinlichkeit ist, dass genau die selbe Beobach-
tung zu dem Modell gehort. Je hoher die Zahl ist, desto optimaler ist das Modell an
die Geste angepasst und desto geeigneter ist das Modell im Allgemeinen fiir Zwecke
der Gestenerkennung mit dem Wiimote. Als mogliche Anzahl von Zustédnden wird 5,
8 und 10 gewahlt. Im ergodischen Modell werden die Startwahrscheinlichkeiten als
gleichverteilt angenommen. Aus den Tabellen ist ablesbar, dass die Modellwahr-
scheinlichkeiten sich in beiden Modellen etwa gleich verhalten. Die Aussage nach
[12], dass die Wahl der Modellart nicht entscheidend fiir gute Modellwahrschein-
lichkeiten ist, wird fiir die hier vorliegenden Daten bestéitigt. Fiir den Zweck der
Ubersichtlichkeit ist das Links-Rechts-Modell dann aber zu bevorzugen, da hier die
Zustandsiibergénge und Emissionswahrscheinlichkeiten an den Werten von a;;, b; (k)
und 7; sehr gut nachvollzogen werden kénnen.

4.3.2 Initiale Modellparameter

Das Hidden-Markov-Modell besteht aus vielen Parametern, die bereits vor dem ers-
ten Training gut konfiguriert werden miissen, um einen Trainingserfolg zu gewéhr-
leisten. Die Menge an Beobachtungssymbolen wird durch die Anzahl der Gruppen
k im k-mean-Algorithmus vorgegeben. Es wird das Links-Rechts-Modell verwendet,
da sich dies als geeigneter herausgestellt hat. Die Menge der Zustinde N wird mit
fiinf Zusténden sq,. .., s5 initiiert, da sich dies bereits bewihrt hat [I2]. Die Anzahl
der Zustidnde hat nach [20] keinen besonderen Einfluss auf die Ergebnisse.

Fiir die Initialisierung der Parameter A und B gibt es keine konkrete Vorschrift,
sondern heuristische Bestimmungsmethoden [21]. Eine zufillige Belegung ist daher
moglich, aber nicht sinnvoll. Zufiillige Belegungen kénnen das Modell in der Trai-
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5 Zustiande | Viereck Kreis Kippen | Zett Tennis
Ergodisch | 2,37-107 | 1,42-107° | 0,0078 | 2,916-1073 | 2,5-10~1
Links-Rechts | 6,88-10"7 | 6,2-10~7 [ 0,132 |9,35-107'% | 2,8-107
8 Zustdnde | Viereck Kreis Kippen | Zett Tennis
Ergodisch | 2,32-107 | 5,55-107% | 0,0027 | 2,9-107% [ 2,58-10"1°
Links-Rechts | 1,16 -107® | 1,5-107° | 0,124 1,55 -107 | 1,68 - 10717
10 Zusténde | Viereck Kreis Kippen | Zett Tennis
Ergodisch | 2,37-10"7 | 1,17-107% | 0,0016 | 2,916-10"% | 2,58 - 10~ 1°
Links-Rechts | 1,4-107% | 1,3-107* | 0,125 1,73-1071 | 1,68 10717

Tabelle 4.2: Vergleich der Modellwahrscheinlichkeit bei variabler Zustandsanzahl

ningsphase schon stark beeintridchtigen und somit Trainingsergebnisse verfilschen.

Aus diesem Grund ist eine moglichst neutrale Initialisierung zu bevorzugen, da diese

das Modell nicht negativ beeinflussen kann. Zu beachten ist hierbei, dass die defi-

nierten stochastischen Randbedingungen aus Abschnitt nicht verletzt werden.
1 S

N_; >

Dies schafft fiir Transitionen zwischen allen Zustédnden die selbe Wahrscheinlichkeit

und beeinflusst das Modell damit nicht.

Fiir den Parameter B darf keine zufillige Wahrscheinlichkeit gew#hlt werden, weil

dadurch die spédteren Operationen beeinflusst werden. Auch hier gilt, dass eine

Gleichverteilung das Modell neutral initialisiert.

aij =

Im Links-Rechts-Modell ist die Initialwahrscheinlichkeit 7 fest definiert: my = 1.
Fiir ein ergodisches Modell ist die Startwahrscheinlichkeit der Zustéinde unbekannt.
Da zur Initialisierung jedoch bei A und B Gleichverteilungen vorliegen ist es unin-
teressant, wie wir die Startwahrscheinlichkeiten definieren. Fiir das Modell &ndern
sich die Parameter im Training in gleicher Weise, unabhéngig von dem Startzustand.
Sinnvoll ist daher, die Startzustandswahrscheinlichkeit vom ersten Zustand 7y mit

1 zu definieren.

4.3.3 Training mit mehreren Trainingssequenzen

In der Theorie wird das Hidden-Markov-Modell mit einer einzigen Beobachtungs-
sequenz trainiert und die Wahrscheinlichkeit auch ausschliefllich auf diese eine Se-
quenz optimiert. Bei der Ausfithrung von Gesten variieren die Werte durch Messfeh-
ler und die Ausfithrung durch mehrere mégliche Personen teilweise erheblich. Wird
ein Hidden-Markov-Modell mit mehreren Gesten hintereinander trainiert wird je-
weils die Wahrscheinlichkeit an die letzte Trainingssequenz angepasst. In der Praxis
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werden daher, wie in [2I] und [20] beschrieben, alle vorliegenden k£ Beobachtungsse-
quenzen

0= <o<1>,o<2>,...,o<k>)

zur Berechnung der Modellwahrscheinlichkeiten herangezogen. Die Sequenz an Stelle
k wird wie folgt formuliert:

o (o, 0,...,0).

Ziel ist, die Parameter des Referenzmodells so zu verdndern, dass die Gesamtwahr-
scheinlichkeit iiber alle Teiltrainingssequenzen maximal wird. Fiir eine Menge von
Trainingssequenzen und ein Modell A bedeutet dies formal:

P(O[)) = H (om) - ﬁpk.

N

Die Startzustandsverteilung wird von dem Training nicht beeinflusst, da diese beim
Links-Rechts-Modell fest initialisiert wurde und keine weiteren Anderungen zuge-
lassen werden. Die Ubergangsmatrix und die Emissionswahrscheinlichkeiten werden
unter Zuhilfenahme einer Hilfsvariablen und der Vor- und Riickwértsvariablen be-
rechnet. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten berechnen sich mittels

1
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4.4 Klassifizierer

Zur Klassifizikation wird das Verfahren von Bayes gewéhlt, wie in [ZH vorgestellt. Fiir
den Wert P (\;) wird die hochste Wahrscheinlichkeit gewihlt, die von einer der Trai-
ningssequenzen fiir Modell \; erzeugt wird. Fiir jede zu klassifizierende Geste wird
fiir alle vorhandenen Modelle die Modellwahrscheinlichkeit gebildet. Anschlieflend
wird anhand der aus den Grundlagen bekannten Formel ein Wert zwischen Null und
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Eins berechnet. Dieser Wert stellt die Grundlage fiir die Entscheidung dar. Dem Mo-
dell, welches den grofiten Wert liefert, wird die zu klassifizierende Geste zugeordnet.
Vorteil der Bayes-Klassifizierung ist, dass nicht nur die Modellwahrscheinlichkeit
der aktuellen Geste beriicksichtigt wird, sondern auch die Wahrscheinlichkeit der
Trainingsdaten verwendet wird. Dadurch werden selbst fehlerhafterweise festgestell-
te sehr hohe Modellwahrscheinlichkeiten kompensiert, die z.B. durch eine sehr kurze
Sequenz fiir eine Geste entstehen konnen.

4.5 Filter

Die vom Wiimote gesendeten Beschleunigungsdaten durchlaufen drei Filter. Dabei
werden die Daten aufbereitet, vereinfacht oder zusammengefasst. Ohne Aufbereitung
sendet der Wiimote selbst in der Ruhelage permanent bis zu 100 Beschleunigungs-
daten pro Sekunde. Wird die Komplexitdt der Algorithmen betrachtet, stellt solch
ein hohes Datenaufkommen die Echtzeitfihigkeit stark in Frage. Zuerst werden die
Daten im Ruhelagefilter gefiltert, da fiir die Gestenerkennung nur Vektoren wichtig
sind in denen der Wiimote sich nicht in Ruhe befindet. Anschlieend werden Vekto-
ren, die einen dhnlichen Wert haben zu einem Vektor zusammengefasst. Schliefllich
werden, nach der Diskretisierung, aufeinander folgende, gleiche Elemente zu einem
zusammengefasst.

4.5.1 Bedeutung der Filter

Die Hauptaufgabe der Filter ist die Reduktion des Datenaufkommens um die komple-
xen Algorithmen im Rahmen der Echtzeit zu betreiben. Eine weitere Aufgabe ist die
Reduktion von Fehlern, die z.B. durch Zittern des Nutzers entstehen kénnen. Nach
durchlaufen der Vektoren durch alle drei Filter entsteht eine minimale Représenta-
tion einer Geste, mit der das Modell trainiert oder verglichen wird. Auf diese Art
gekiirzte Gesten ermoglichen, durch die mathematischen Zusammenhénge im Modell
bedingt, bessere Modellwahrscheinlichkeiten. In der Praxis kénnen sehr kurze Gesten
aber auch zu Problemen bei der Erkennung fithren. Ein beliebiges Modell kann, be-
dingt durch die hohe Wahrscheinlichkeit des Emittierens von einem einzigen Symbol,
schnell die global héchste Modellwahrscheinlichkeit erlangen. Diese Situation tritt,
je hoher die Anzahl Gruppenzentren fiir den k-mean-Algorithmus gewahlt wird, we-
niger hdufig ein. Unter sinnvollen Anwendungsbedingungen ist dieses Problem nicht
relevant. Als zusétzlicher Schutz gegen diese Art von Trivialgesten-Erkennung dient
auch der Bayes-Klassifizierer, der eine Geste auch unter Zuhilfenahme der Modell-
wahrscheinlichkeit fiir Trainingsgesten als erkannt einstuft oder nicht. Unbekannte
Gesten werden durch die Bayes-Klassifiktation ausgeschlossen.

4.5.2 Ruhelagefilter

Wie in Abschnitt B3l vorgestellt wird anhand des Betrags ermittelt, ob sich der
Wiimote in Ruhelage befindet. Wenn der Betrag einen bestimmten Schwellwert {iber-
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Geste | Messung 1 | 2 3 4 5 Mittel
Viereck 109 111 | 131 | 102 | 110 113
Kreis 98 105 | 112 | 92 | 95 100
Kippen 29 29 | 38 | 31 | 28 31
Zett 118 130 | 131 | 142 | 139 132
Tennis 110 109 | 109 | 110 | 110 110

Tabelle 4.3: Anzahl der Vektoren vor dem Richtungsiquivalenzfilter

schreitet, werden die Beschleunigungsdaten weiterverarbeitet. Fiir die aus Vektoren
bestehende geordnete Eingabemenge N gilt nach Anwendung des Filters fiir die
geordnete Ausgabemenge N’

N ={@eN|d>A}

wobei A der zu wéhlende Schwellwert ist. Der Schwellwert représentiert die ge-
wiinschte Empfindlichkeit des Filters. Ein Wert von A = 1,2¢ hat sich beim Wiimo-
te als geeignet erwiesen. Fiir Werte iiber diesem Wert war die Empfindlichkeit des
Wiimote zu gering, wiahrend sie bei geringeren Werten zu hoch war und sich somit
das Datenvolumen nicht nennenswert reduziert hat.

4.5.3 Richtungsdquivalenzfilter

Durch die hohe Rate an Werten, die der Wiimote liefert, sind die Richtungen der Be-
schleunigungsvektoren bei aufeinanderfolgenden Werten annihrend gleich. Der Wii-
mote dndert bei Gesten iiblicherweise nicht mehrfach in kiirzester Zeit die Richtung,
da die Gesten sonst keiner natiirlichen Handbewegung mehr unterliegen wiirden.
Ahneln sich mehrere aufeinanderfolgende Vektoren konnen diese zu einem Vektor
zusammengefasst werden. Fiir die geordnete Ausgabemenge des Filters N’ und einer
beliebigen Koordinate ¢ € {x,y, z} heifit das

[

N’:{aeNyac; a<">—ag“*1>‘ 26}.

&’((;n) bezeichnet hierbei den Vektor @ an der Position n mit Koordinate ¢ € {z,y, z}.
Diese Notation bleibt auch fiir den folgenden Abschnitt bestehen. Der Schwellwert
¢ wird nach gewiinschter Genauigkeit frei gewihlt. Fiir den Wiimote hat sich ein
Wert von € = 0,2 als ausreichend genau herausgestellt.

Anhand der quadratischen Referenzgeste Viereck wird diese Art der Filterung in
Abbildung B4 vereinfacht dargestellt. Um die Wirksamkeit vom Filter fiir dieses
Projekt zu veranschaulichen sind in Tabelle und B4 entsprechende Werte auf-
gelistet. Die in der Anzahl verringerten Vektoren werden anschlieBend mittels des
k-mean-Algorithmus diskretisiert.
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(a) Vor der Filterung

(b) Nach der Filterung

Abbildung 4.4: Richtungsiquivalenzfilter

Geste | Messung 1 | 2 | 3 | 4 | 5 || Mittel
Viereck 56 45| 54 | 51 | 44 50
Kreis 23 31| 25| 22|27 26
Kippen 19 22 122124 |20 21
Zett 78 78 | 69 | 66 | 66 71
Tennis 67 61 | 66 | 65 | 67 65

Tabelle 4.4: Anzahl der Vektoren nach dem Richtungsiquivalenzfilter

4.5.4 Gruppendquivalenzfilter

Beim Diskretisieren werden aufeinander folgende Vektoren hiaufig selben Klassen
zugeordnet. Ein weiterer Filter entfernt gleiche aufeinanderfolgende Elemente. Nach
dem Filtern sind alle Werte in der Sequenz paarweise voneinander verschieden.

N' = { a € N\a(”) %a("_l)}

Im Optimalfall wiirde Geste Viereck somit noch aus vier diskreten Elementen be-
stehen, da hier der Wiimote in vier unterschiedliche Richtungen beschleunigt wird
und die Diskretisierung daher im Optimalfall vier Werte liefern wird. Wie stark sich
die Gléattung tatséchlich auswirkt zeigt Tabelle Die Anzahl der Werte vor der
Gliattung kann aus Tabelle EE4l entnommen werden. Ein Plot der Filterwerte findet

sich in Abbildung LA

Geste | Messung 1 | 2 | 3 | 4 | 5 || Mittel
Viereck 15 17 | 18 | 18 | 15 17
Kreis 8 8 | 8| 81 8 8
Kippen 14 14 116 | 15 | 14 15
Zett 16 15|14 | 17 | 15 15
Tennis 13 14 | 14 |1 13 | 16 14

Tabelle 4.5: Anzahl der diskreten Werte nach der Glattung
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5 Implementierung

Das Kapitel der Implementierung begriindet die Wahl der Programmiersprache Ja-
va und geht auf das verwendete Entwurfsmuster mit Vor- und Nachteilen ein. Ein
Klassendiagramm gibt eine Ubersicht iiber sémtliche im System befindliche Klassen.
Zum tieferen Versténdnis werden wichtige Schnittstellen beschrieben und dessen Zu-
sammenhang mit dem Entwurfsmuster geklart. Aulerdem werden die identifizierten
Komponenten explizit in ihrer Implementierung beschrieben und die Funktionsweise
anhand von Grafiken und Automaten erklirt. Ein vollstéindiger Ablauf eines Ges-
tentrainings sowie einer Gestenerkennung ermdoglicht praxisorientierten Lesern einen
unmittelbaren Einstieg in die Arbeit. Am Ende der Arbeit stellen mehrere Tabellen
und eine Grafik die Leistungsfihigkeit der Implementierung unter Beweis und zei-
gen die Grenzen des Systems auf. Wihrend des ganzen Kapitels wird teilweise die
englische Sprache fiir Fachbegriffe verwendet.

5.1 Wahl der Programmiersprache

Als Programmiersprache wird Javaﬂ verwendet, da die Sprache die drei grofien Be-
triebssysteme (Windows, MacOS X, Linux) problemlos unterstiitzt. Zudem gestaltet
sich das Zusammenspiel von Java und Bluetooth als sehr einfach und exakt spezi-
fiziert. Dies war fiir die Ansteuerung vom Wiimote und erste Datenauswertungen
sehr hilfreich.

5.1.1 Java und Bluetooth

Die Kommunikation mit dem Wiimote erfordert ohne Java eine betriebssystemab-
hingige Ansteuerung der Bluetooth-Schnittstelle. Leider enthélt Java keine Imple-
mentierung der JSR—82—SpeziﬁkationE, es stehen aber mehrere Implementierungen
zur Verfiigung. Als sehr ausfiihrlich dokumentiert und zumindest fiir Linux-Nutzer
unter der GPL-Lizenz verfiigbar hat sich Avetana Bluetooth] herausgestellt. Fiir
Windows- oder MacOSX-Nutzer ist kostenlos eine zeitlich beschrinkte Demoversi-
on verfiigbar. Fiir eine Vollversion sind 25 Euro zu zahlen. Selbstverstéindlich kann
die Implementierung gegen jede andere JSR-82 konforme Implementierung ausge-
tauscht werden, da Methoden und Klassen von der Arbeitsgruppe um JSR-82 genau
spezifiziert werden.

"http://java.sun. com/| letzter Zugriff: 28.07.07

2JSR-82 Sperifikation http://jcp.org/en/jsr/detail?id=82, letzter Zugriff: 28.07.07

3 Avetana-Bluetooth Bibliothek http://www.avetana-gmbh.de/avetana-gmbh/produkte/jsrs2.
eng.xml| letzter Zugriff: 28.07.07
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5.2 Klassendiagramm 5 Implementierung

5.2 Klassendiagramm

In Abbildung BTl ist das Klassendiagramm der Logik abgebildet. Die Klasse Quan-
tizer ist unsere Quantisierungskomponente in Form des k-mean-Algorithmus. Ge-
sture modelliert eine Geste mit einer Sequenz von Beschleunigungswerten in dem
Attribut data. Das Hidden-Markov-Modell befindet sich in der Klasse HMM. Es stellt
Methoden, wie getProbability() und train() zur Verfiigung. Die Klasse Gestu-
reModel verkniipft alle Komponenten miteinander und enthélt den Ablauf iiber das
Training oder die Erkennung.

5.3 Entwurfsmuster

Grafische Oberflachen in Java werden iiber sogenannte Events (deutsch: Ereignisse)
gesteuert. Ein Event kann z.B. ein Tastendruck oder eine Mausbewegung sein. Die
Architektur dieser Arbeit sieht vor, dass der Wiimote bei Gesten ebenfalls solche
Events erzeugt. Erzeuger der Events sind die Klassen Wiimote und Accelerati-
onStreamAnalyzer. Mochte beispielsweise die fiktive Klasse MP3Player die Events
empfangen, implementiert Sie die abstrakten Methoden aus den Interfaces Wiimote-
Listener und GestureListener. Die hardwarenahe Ebene, der WiimoteListener,
empfingt z.B. die Events, wenn ein Knopf am Wiimote gedriickt wird oder der Wi-
imote beschleunigt wird. Dagegen wird der GestureListner mit Gestenevents oder
Zustandsédnderungen der in Abschnitt vorgestellten Statemachine bedient.

5.3.1 Vorteile

Das Entwurfsmuster erleichtert dem Programmierer individuell auf sehr hardwa-
renahe Funktionen des Wiimote zu reagieren. Zudem erleichtern abstrakte Events,
wie ein GestureEvent, ein Umgehen der komplexen Logik der Gestenerkennung. Fiir
die Integration der Gestenerkennung muss ein Entwickler seine Anwendung nur den
Events beliebige Handlungen zuweisen. Events werden in grafischen Anwendungen
sowieso verwendet, eine Einarbeitung in andere Techniken ist daher nicht notig. Zu-
dem muss eine Anwendung nicht regelméBig Informationen einholen (pull), ob eine
neue Geste ausgefithrt worden ist, sondern wird direkt iiber neue Ereignisse infor-
miert (push). Das spart in der Anwendung viel Logik und Rechenzeit fiir andere
Aufgaben. Alternativ sind Schnittstellen denkbar, die entsprechende Gestenevents
in z.B. MIDI-Steuersignale umwandeln und so auch Programme auflerhalb der Pro-
grammiersprache Java bedienen kénnen.

5.3.2 Nachteile

Ein Nachteil der Methode ist der hohe Speicherbedarf im Vergleich zu einfacheren
Anwendungsmustern. Fiir jede Art von Event wird ein neues Objekt erzeugt, wel-
ches anschlieffend an die Klassen, die auf die Events reagieren sollen, geschickt wird.
Wird beriicksichtigt, dass jede Beschleunigung ein Event auslost kommen so sehr
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5.3 Entwurfsmuster
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Abbildung 5.1: Klassendiagramm der Logik
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schnell viele Objekte zusammen, die alle einen Teil vom Speicher fiir sich beanspru-
chen. Durch eine geschickte Filterung der Daten ldsst sich das Datenaufkommen
aber so reduzieren, dass der Nachteil des Speicherverbrauchs vernachléssigt werden
kann. Zudem gilt zu beriicksichtigen, dass die Gestenerkennung in dieser Arbeit auf
Heimcomputer und nicht portable, ressourcenbegrenzte Geréte ausgelegt ist. Fiir die
Zielarchitektur ist die Performanz im Echtzeitbereich anzusiedeln.

5.4 Interfaces und Events

In diesem Abschnitt finden sich Beschreibungen zu erstellten Interfaces und erzeug-
ten Events. Dabei werden ausschliefllich die wichtigsten Events vorgestellt, da nur
wenige Beispiele zum Verstédndnis notwendig sind.

5.4.1 Interface: WiimotelListener

Klassen, die das Interface WiimoteListener implementieren und entsprechend von
einem Wiimote mit Daten versorgt werden, kénnen mit drei unterschiedlichen Events
versorgt werden. Zum einen wird ein ButtonPressedEvent gesendet, in welchem
kodiert ist welcher Knopf auf dem Wiimote soeben gedriickt worden ist. Das ent-
sprechende Pendant fiir das Loslassen eines Knopfes heifit ButtonReleasedEvent.
Zum anderen wird ein Beschleunigungsevent AccelerationEvent erzeugt fiir jede
Beschleunigung, die einen gewissen Schwellwert {iberschreitet. In diesem Event ent-
halten sind alle relevanten Daten, wie z.B. der Betrag oder die Beschleunigung in
z-Richtung. Insgesamt lassen sich so die direkten Interaktionen am und mit dem
Wiimote festhalten und fiir Anwendungszwecke nutzen.

5.4.2 Interface: GesturelListener

Wird das Interface GestureListener implementiert, empfingt die Klasse Events, die
Auskunft iiber den aktuellen Zustand des Automaten geben (vgl. Abschnitt BEXl) und
ein GestureEvent, wenn eine Geste erkannt worden ist. Bei einem GestureEvent
handelt es sich um ein sehr abstraktes Event, das die gesamte Gestenerkennungslogik
maskiert. Intern triagt jedes Gestenmodell eine aufsteigende Nummer aus den natiir-
lichen Zahlen. Die Zuweisung eines Namens und einer Funktion erfolgt auflerhalb
der Anwendung durch die Semantik mit denen die Gesten behaftet sein kénnten.

5.4.3 Event: GestureEvent

Das GestureEvent wird erzeugt und an die Listener iibergeben, wenn von einem
Klassifizierer eine Geste erkannt worden ist. Ohne eine ausgefiihrte Bewegung mit
Erkennungswunsch wird dieses Event nie im System erscheinen. Ein GestureEvent
ist eine Klasse bestehend aus drei Attributen: Eine Nummer, einer Wahrscheinlich-
keit und einer Quelle. Die Nummer entspricht der programminternen Représentation
aus den natiirlichen Zahlen. In einer moglichen Umgebung wird der Geste anhand

40



5 Implementierung 5.5 Implementierter Automat

der eindeutigen Nummer sicherlich eine aussagekriftigere Bezeichnung zugewiesen.
Als zusitzliche Informationen zur Nummer wird eine Wahrscheinlichkeit geliefert,
die dem Nutzer die Wahrscheinlichkeit ausgibt, zu der die Geste erkannt worden ist.
Die Quelle dient dazu, dass mehrere Eingabegeriite benutzt werden kénnen und dass
beliebig viele Gestenerkennungseinheiten erzeugt werden kénnen. Damit bleibt die
Moglichkeit offen eine ausgefithrte Geste mit unterschiedlichen Modellen zu erkennen
und z.B. iiber die Wahrscheinlichkeit den Mittelwert zu bilden.

5.4.4 Event: WiimoteAccelerationEvent

Dieses Event wird erzeugt, wenn der Wiimote beschleunigt wird und die Beschleuni-
gung nicht innerhalb der beschriebenen Filter entfernt wird. Anhand des WiimoteAc—
celerationEvents lisst sich beispielsweise ein Graph darstellen, wie in Abbildung
B dargestellt. Das Event besteht aus den Parametern x, y und z fiir die Beschleuni-
gungswerte in den drei Dimensionen sowie aus dem daraus berechneten Betrag und
einer Quelle. Bis auf die Quelle sind alle Werte selbsterkldrend. Als Quelle wird ein
Wiimote angegeben, damit kénnen mehrere Wiimotes im System unabhéngig von-
einander betrieben werden und mogliche Gesten mit mehreren Geréten ausgefiihrt
werden.

5.5 Implementierter Automat

Der in Abschnitt vorgestellte Automat in der allgemeinen Fassung wird in die-
sem Abschnitt fiir die konkrete Implementierung beschrieben. Um unbeabsichtigt
ausgefiihrte Gesten zu vermeiden wechselt der Zustand ausschliellich mit explizitem
Kommando in einen anderen Zustand. In Zustand Pause kann der Wiimote bewegt
werden, ohne das es zu Handlungen im Programm kommt. Befindet sich der Au-
tomat in diesem Zustand und wird [Knopf A] gedriickt wechselt der Automat in
den Zustand Training. Bis der Knopf losgelassen wird, werden Beschleunigungs-
werte gespeichert und mit dem Loslassen als eine Trainingseinheit abgelegt. Durch
erneutes Driicken von [Knopf A] wird eine weitere Trainingsgeste aufgenommen, bis
der Knopf wieder losgelassen wird. Mit dem [Knopf Home| wird ein neues Hidden-
Markov-Modell erzeugt und mit den gesammelten Trainingsdaten, wie in Abschnitt
vorgestellt, trainiert. Wird in Zustand Pause [Knopf B| gedriickt und bis zum
Ende der Geste gehalten, wird eine Geste aufgezeichnet. Mit dem Loslassen des
Knopfes wird die aufgezeichnete Geste mit allen Modellen verglichen und Anhand
der Bayes-Klassifikation die zugehorige Geste ermittelt.

5.6 Quantisierungskomponente

Fiir jedes Modell und damit fiir jede Geste wird eine eigene Quantisierungskompo-
nente genutzt. Explizit bedeutet dies, dass fiir jedes Hidden-Markov-Modell jeweils
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[Knopf A]
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Abbildung 5.2: Implementierter Automat

ein k-mean-Algorithmus existiert. Das ist insofern sinnvoll, dass jede Geste die in-
itialen Gruppenzentren anders verdndert, weil die Beschleunigungen der Gesten in
unterschiedlichste Richtungen verteilt sein kénnen. Der erhchte Rechenaufwand féllt
bei der Gestenerkennung aber gering aus, weil dabei die Gruppenzentren nicht neu
gesetzt werden sondern die Vektoren lediglich einem diskreten Symbol zugeordnet
werden. Jeder k-mean-Algorithmus wird mit vierzehn initialen Gruppenzentren in-
itialisiert, die auf einer Kugel mit Radius r angeordnet verteilt sind (vgl. Abbildung
E2). Der Radius 7 sollte moglichst nahe an r = A = 1,2¢ gewihlt werden, um den
Rechenaufwand zu reduzieren. Prinzipiell ist ein beliebiger, positiver Radius zuléssig.

5.7 Hidden-Markov-Modell

Die Hidden-Markov-Modelle werden fiir jede Geste gleich initialisiert und bestehen
aus fiinf Zustédnden sowie einem diskreten Beobachtungsalphabet der Lange vier-
zehn. Es wird ein Links-Rechts-Modell verwendet. Eine detaillierte Beschreibung
des Trainings- und Erkennungsablaufs beschreibt die Integration der Modelle in die
Umgebung.

5.7.1 Trainingsablauf

Der Trainingsablauf ist in Abbildung B3l dargestellt. Die vom Wiimote empfangenen
Daten sammeln sich in einer Menge von Trainingssequenzen, welche fiir jedes Modell
separat dem k-mean-Algorithmus zugefiihrt werden. Die diskreten Werte werden an-
schlieBend dem Hidden-Markov-Modell iibermittelt und dort mit vorgestellten Ver-
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Abbildung 5.3: Schematische Darstellung des Trainingsablaufs

fahren trainiert. Das Modell kann nicht erneut trainiert werden, trainierte Modelle
werden daher in der Abbildung grau markiert. Die nichste Menge von Trainingsse-
quenzen wird daher dem néchsten, freien Modell zugefithrt. Durch die unbegrenzte
Anzahl an Modellen lisst sich die Prozedur unendlich lange fortfithren. Um eine Ges-
te zu entfernen geniigt es, das Modell samt gespeicherten k-mean-Gruppenzentren
zu 16schen.

5.7.2 Erkennungsablauf

Die Gestenerkennung erfordert weniger Eingriffe und Vorverarbeitung als das An-
trainieren von Gesten. Die Beschleunigungsvektoren werden direkt in den k-mean-
Algorithmus gegeben und resultierende diskrete Sequenzen mit der Vorwérts-Pro-
zedur ausgewertet. Eine nachgestellter Bayes-Klassifizierer ermittelt schliellich die
entsprechende Geste. Bei der Gestenerkennung existiert eine einzige Sequenz von
Beschleunigungswerten. Diese Sequenz wird von allen k-mean-Algorithmen in eine
Sequenz von diskreten Werten umgewandelt und diese werden jeweils dem zugehori-
gen Hidden-Markov-Modell iibergeben (vgl. AbbildungB4]). Im k-mean-Algorithmus
werden dabei die Gruppenzentren nicht neu ausgerichtet, sondern bleiben so beste-
hen, wie im Training ermittelt. Im Modell wird die Wahrscheinlichkeit zu der Se-
quenz vom Vorwirts-Algorithmus berechnet. Die ganzen Wahrscheinlichkeiten der
verschiedenen Modelle werden einem Entscheider zugefiihrt, der die héchste Wahr-
scheinlichkeit auswiahlt und die Sequenz der Beschleunigungswerte eindeutig einem
Modell und damit einer Geste zuordnen kann.

5.8 Klassifizierer

Der Klassifizierer liefert nach der Wahrscheinlichkeitsbestimmung durch die diskre-
ten Hidden-Markov-Modelle eine Einschitzung, um welche Geste es sich tatséch-
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Abbildung 5.4: Schematische Darstellung des Erkennungsablaufs

lich handelt. Anfiangliche Versuche sich auf die hochste Modellwahrscheinlichkeit zu
stiitzen verliefen schnell in einer haufigen Fehlklassifizierung der Gesten. Der Klas-
sifizierer nach Bayes beriicksichtigt neben der Modellwahrscheinlichkeit fiir die zu
klassifizierende Geste auch die hochste Modellwahrscheinlichkeit von den Trainings-
daten. Dadurch ldsst sich das Ergebnis genauer feststellen und ein anschliefender
Schwellwert von 0,6 fiir die Erkennungswahrscheinlichkeit eliminiert fehlerhaft er-
kannte Gesten.

5.9 Filter

Bevor ein Event erzeugt wird, greifen bereits der Ruhelagefilter und der Richtungsi-
quivalenzfilter. Damit wird ein unnotiges Erzeugen von Events verhindert und damit
Speicher und Rechenzeit gespart. Nach dem Durchlaufen der Diskretisierung werden
die Events verworfen und der dritte Filter glittet die Folge von diskreten Symbo-
len. Diese verkiirzte Folge wird anschliefend im Modell entsprechend algorithmisch
behandelt. Fiir den Wiimote haben sich beim Ruhelagefilter ein Schwellwert fiir
den Betrag von A = 1,2¢g ergeben. Fiir den Richtungsidquivalenzfilter wird ¢ = 0,2
gewahlt.

5.10 Volistandiger Ablauf

Dieser Abschnitt beschreibt abschlieffend einen kompletten Trainings- und Erken-
nungsablauf aus Nutzersicht. Damit werden dem Leser die Zusammenhénge der er-
kldrten Theorie verdeutlicht und praktisch veranlagten Lesern ein guter Einstieg
in die Arbeit gegeben. Fiir das Szenario wird angenommen, dass der Nutzer die
Referenzgeste Viereck trainieren und erkennen mochte.

44



5 Implementierung 5.11 Erkennungsraten

5.10.1 Geste antrainieren

Der Nutzer nimmt seinen Wiimote in die Hand und verbindet ihn {iber eine Bluetoo-
thverbindung mit seinem Rechner und der Java-Anwendung zur Gestenerkennung.
Nach erfolgreichem Verbindungsaufbau wird Knopf A gedriickt und ein Rechteck in
die Luft gezeichnet. Die Applikation zeichnet hierbei durchschnittlich 113 Beschleu-
nigungswerte auf, die durch einen Ahnlichkeitsfilter auf 50 reduziert werden. Nach
dem Loslassen von Knopf A kann der Nutzer die Geste noch mehrfach trainieren
oder die Lernprozedur durch einen Druck auf den Knopf Home den Lernvorgang ab-
schlieffen. Mit Abschluss des Lernvorgangs wird ein k-mean-Algorithmus und ein zu-
gehoriges Hidden-Markov-Modell initialisiert. Fiir jede Trainingssequenz werden die
50 Beschleunigungswerte durch den k-mean-Algorithmus diskretisiert. Dabei passen
sich die Gruppenzentren an die Trainingsmuster an. Ergebnis der Diskretisierung
ist eine Menge von diskreten Werten aus dem Hidden-Markov-Alphabet mit pro
Element einer durchschnittlichen Lénge von 17. Mit den diskreten Werten wird im
Anschluss das Hidden-Markov-Modell trainiert und damit die Wahrscheinlichkeit fiir
diese Art von Geste optimiert.

5.10.2 Geste erkennen

Die Erkennung wird vom Nutzer mit dem Knopf B gestartet. Die Geste wird auch
aufgezeichnet und, genau wie beim Training, vereinfacht. Die vereinfachten Werte
werden von allen vorhandenen k-mean-Algorithmen diskretisiert und anschlieend
dem zugehorigem Modell zugefiithrt. Das Modell gibt die Wahrscheinlichkeit, dass
die Geste zu dem Modell gehort, an einen Klassifizierer weiter, welcher dem Nutzer
angibt, dass die ausgefiihrte Sequenz zu der Geste Viereck gehort. Wird keine ak-
zeptable Wahrscheinlichkeit vom Modell geliefert teilt dies der Bayes-Klassifizierer
dem Nutzer ebenfalls mit.

5.11 Erkennungsraten

In diesem Abschnitt wird eine Auswertung der Erkennungsraten durchgefiihrt. Dafiir
wird der Wert nach der Bayes-Klassifikation iiber 20 Versuchsreihen gemittelt. Im
Vorfeld wird jede Geste n Mal trainiert. Es wurden alle fiinf Referenzgesten antrai-
niert und anschlieflend zwanzig Mal jede Geste ausgefithrt. Durch dieses Verfahren
sind Verwechslungen mit anderen Gesten und Nichterkennung der Geste eingeschlos-
sen. Die Modellparameter sind so gewéhlt, wie bereits beschrieben.

5.11.1 Fiinf Trainingsdurchlaufe

Bei flinf Trainingslédufen pro Geste sind die Erkennungsraten noch ziemlich gering, da
es oft zu falschen Klassifikationen kommt. Bei fiinf unterschiedlichen Sequenzen kann
sich das Modell noch nicht so gut an die Gegebenheiten der Geste anpassen. Die so
erzielten Raten sind fiir praktisch anspruchsvolle Aufgaben noch nicht ausreichend.
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Geste | Anzahl Treffer (bei 20 Versuchen) | Prozent
Viereck 11 55%
Kreis 14 70%
Kippen 17 85%
Zett 14 70%
Tennis 6 30%

Tabelle 5.1: Erkennungswahrscheinlichkeit bei fiinf Trainingssequenzen

Geste | Anzahl Treffer (bei 20 Versuchen) | Prozent
Viereck 18 90%
Kreis 19 95%
Kippen 19 95%
Zett 17 85%
Tennis 18 90%

Tabelle 5.2: Erkennungswahrscheinlichkeit bei zehn Trainingssequenzen

Die einzelnen Werte sind in Tabelle BTl aufgefithrt. Die Geste Tennis kann, bedingt
durch ihre Komplexitét, bei fiinf Trainingsdurchldufen nicht akzeptabel trainiert
werden und so ist die maximal erreichbare Erkennungsrate sehr gering.

5.11.2 Zehn Trainingsdurchlaufe

Bei zehn Trainingsdurchldufen werden dem Modell ausreichend viele Variationen
einer Geste antrainiert, was sich schliellich in htheren Erkennungsraten auswirkt.
Nach 10 Trainingsdurchldufen kann die Gestenerkennung mit den Referenzgesten als
ausreichend genau bezeichnet werden. Deutlich zu sehen an Tabelle Bl und Tabelle
ist, dass die Komplexitidt der Geste mafigeblich fiir das Ergebnis ist. Anhand
der Werte kann festgestellt werden, dass die Gesten Viereck und Zett sehr komplex
aufgebaut sind, wihrend die Kreisgeste Kreis bei den Raten im Mittelfeld agiert. Von
der Komplexitit ist Geste Kippen als sehr einfach einzustufen. Geste Tennis wird bei
dieser Anzahl von Trainingsdurchldufen schon erstaunlich oft erkannt. Vermutlich,
weil wir bei dieser Geste sehr markante Maximalbeschleunigungen erreichen und sich
diese im Modell deutlich zeigen. Zudem besteht fast keine Verwechselungsgefahr mit
anderen Gesten bei der Erkennung. Die Einschétzung der Komplexitéit deckt sich
mit dem personlichen Empfinden beim Ausfiithren der Gesten.

5.11.3 Fiinfzehn Trainingsdurchldufe

Bei fiinfzehn Trainingsdurchldufen werden alle Gesten noch zuverlissiger Erkannt,
als bei zehn Trainingsvorgéingen. Das System lernt noch mehr unterschiedliche Aus-
priagungen von den Gesten und kann die zugehorigen Modelle so wesentlich besser
optimieren. In Tabelle werden die Erkennungsraten veranschaulicht. Die Kom-
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5 Implementierung

5.11 Erkennungsraten

Geste | Anzahl Treffer (bei 20 Versuchen) | Prozent
Viereck 19 95%
Kreis 20 100%
Kippen 20 100%
Zett 19 95%
Tennis 20 100%

Tabelle 5.3: Erkennungswahrscheinlichkeit bei flinfzehn Trainingssequenzen

100

Erkennungsrate

50

40

30

Geste Viereck —+—
Geste Kreis - A
Geste Kippen ----%---
Geste Zett 8
Geste Tennis ——=-

10
Trainingsdurchlaeufe

Abbildung 5.5: Plot der Erkennungsraten

plexitéitseinschitzung fiir die Gesten bei zehn Trainingsdurchldufen bleibt auch bei
fiinfzehn Trainingsdurchldufen erhalten.

5.11.4 Zusammenfassung

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass ab zehn Trainingsdurchldufen pro Geste
brauchbare Ergebnisse festgestellt werden konnen. Fiinf Trainingsdurchléufe besche-
ren insbesondere bei den komplexen Gesten keine akzeptabelen Erkennungsraten.
Bei flinfzehn Trainingsdurchldufen kommt die Erkennungsrate, insbesondere bei den
einfachen Gesten, den 100% ziemlich nahe. Die grafische Veranschaulichung in Ab-
bildung ermoglicht einen visuellen Eindruck iiber die Erkennungsraten.
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6 Resiimee und Ausblick

In der Arbeit wird gezeigt, dass der Wiimote nicht nur im Zusammenspiel mit
der Konsole, sondern auch autonom fiir die beschleunigungsbasierte Gestenerken-
nung verwendet werden kann. Die dazu notwendige Bluetooth-Kommunikation wird
beschrieben und fiir die Gestenerkennung aufbereitet. Fiir den Prozess der Ges-
tenerkennung und zugehorigem Training werden diskrete Hidden-Markov-Modelle
eingesetzt. Diese Modelle in Kombination mit einem Filterkonzept und einer drei-
dimensionalen Diskretisierungskomponente eignen sich sehr gut. Die Eignung der
gewéhlten Komponenten wird durch die hohen Erkennungsraten hervorgehoben, die
ab zehn Traininigsdurchldufen pro Geste erreicht werden kénnen.

Auch das Ziel der Arbeit, die beschleunigungsbasierte 3D-Gestenerkennung, kann
damit als erreicht angesehen werden. Durch das gewéhlte Entwurfsmuster kann die
Gestenerkennung mit dem Wiimote nun fiir andere Applikationen ohne weitere Hin-
tergrundkenntnisse bzgl. der Mustererkennung verwendet werden. Denkbar wéren
konsolenahnliche Spiele auf dem Heimcomputer ohne die Kosten fiir eine zusétzliche
Konsole aufbringen zu miissen. Sollte in der Zukunft ein Wii-Emulator fiir den Heim-
gebrauch existieren ist denkbar auch dort die Gestenerkennung zu verwenden um die
Spiele so originalgetreu wie moglich nachzubilden. Ein weiterer Aspekt, der in der
Zukunft berticksichtigt werden sollte ist unter anderem die Portierung der Gestener-
kennung auf mobile Plattformen. Dort besteht der Vorteil, dass die Hersteller meist
eine JSR-82-Implementierung mitliefern und diese nicht separat erworben werden
muss.

Weitergehende Forschungen kénnten sich mit dem Nutzen der Gestenerkennung in
diverser Software beschéftigen. Zusétzlich konnen auch alternative Komponenten fiir
das Gesamtsystem gewihlt werden und dessen Resultate mit den Ergebnissen dieser
Arbeit verglichen werden.
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