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Kurzfassung

Handerkennungsalgorithmen mit 2D/3D-Sensorik sind mit der Einfiihrung des Kinect-Sensors
im Jahr 2010 in vielen Forschungsarbeiten entwickelt und untersucht worden. Inzwischen gibt es
eine Vielzahl verschiedener Ansitze und Methoden fiir die Handerkennung. Sie kdnnen die 3D-
Gelenkpunktkoordinaten in der Hand ableiten und erlauben somit Riickschliisse iiber die ausgefiihrte
Handpose zu ziehen. Die besten Ergebnisse erzielen die Verfahren mit dem Einsatz von maschinellem
Lernen. Hierzu werden die Handerkennungsalgorithmen mithilfe eines Handposendatensatzes
trainiert. Diese Arbeit gibt einen Uberblick iiber den aktuellen Stand der Handerkennungsalgorithmen.
Es werden verschiedene Verfahren miteinander verglichen und gegeniibergestellt. Neben einer
selbst entwickelten Methode, werden drei weitere Handerkennungsalgorithmen implementiert und
auf einem Handposendatensatz und einem Testszenario in der manuellen Montage ausgewertet.
Mithilfe des Testszenarios wurde bewertet, ob die Handerkennungsalgorithmen auch in dem
Anwendungsgebiet der manuellen Montage zuverldssig eingesetzt werden konnen. Die Evaluation
hat aufgezeigt, dass die Handerkennungsalgorithmen auf dem Testdatensatz durchaus genaue
Resultate erzielen konnten. Mit der selbst entwickelten Methode ist im Testdatensatz auf der x- und
y-Ebene die hochste Genauigkeit erreicht worden. Bei der Auswertung des Testszenarios in der
manuellen Montage ergab sich, dass alle der verglichenen Handerkennungsalgorithmen zu ungenaue
Resultate erzielten um sinnvolle Riickschliisse auf die Handpose zu ziehen. Aktuell 6ffentlich
verfligbare Handposendatensitze unterscheiden sich deutlich von den Handposen im Testszenario.
Die Interaktion beider Hinde mit Bauteilen und Werkzeug fiihrt zu wesentlich komplexeren Posen.
Diese Diskrepanz zwischen Trainingsdatensatz und Testszenario stellt die grofite Problematik fiir
die Handerkennungsalgorithmen dar.
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1 Einleitung

Jeden Tag verwenden wir unsere Hiande um mit der Umgebung zu interagieren. Dabei kann die Hand
auf viele verschiedene Weisen genutzt werden, selbst Kommunikation durch Handgesten ist moglich.
Aktuell existiert bereits eine Vielzahl an Methoden, die Hénde zur Steuerung verwenden. Die
genaue Erkennung der Handpose spielt dabei eine wichtige Rolle. In den letzten Jahren haben sich
Handerkennungsalgorithmen deshalb rapide weiterentwickelt. Durch den Einsatz von maschinellem
Lernen sind die Handerkennungsalgorithmen robuster und priziser geworden. Vor allem im
Bereich Mensch-Computer-Interaktion haben sich neue vielversprechende Anwendungsgebiete, wie
beispielsweise Robotik oder Virtual Reality, aufgetan [MZ15].

Ziel dieser Handerkennungsalgorithmen ist es, die Gelenkpunktkoordinaten der Hand abzuleiten,
um Riickschliisse auf die Handpose ziehen zu kdnnen. Inzwischen gibt es eine Vielzahl an
verschiedenen Handerkennungsalgorithmen, die auf maschinellem Lernen basieren und mithilfe
von 2D/3D-Bilddaten die Handgelenkpunktkoordinaten bestimmen konnen. Die 3D-Sensorik hat
sich ebenfalls weiterentwickelt. Seit der Einfiihrung des ersten Kinect-Sensors von Microsoft im
Jahr 2010, verwenden die meisten Handerkennungsalgorithmen 3D-Sensorik und konnten auf
diese Weise die Genauigkeit der Methoden erhohen. Hierfiir werden mithilfe von 3D-Sensoren
Tiefenbilder aufgenommen. Fiir jeden Pixel wird dabei zusitzlich ein Tiefenwert, der angibt
in welcher Entfernung sich dieser von dem Sensor befindet, aufgenommen. Die erhaltenen 3D-
Gelenkpunktkoordinaten erlauben es Handposen erkennen zu konnen und so Riickschliisse auf
die ausgefiihrte Geste zu ziehen. Die Handerkennungsalgorithmen teilen sich in zwei Funktionen
auf: Handsegmentierung und die Ableitung der Gelenkpunkte. Ein Anwendungsgebiet fiir solche
Handerkennungsalgorithmen ist die manuelle Montage. Mithilfe dieser kann beispielsweise ein
Assistenzsystem entworfen werden, dass die komplexen Arbeitsschritte in der Montage verfolgen
und den Arbeiter auf diese Weise unterstiitzen soll. Es konnen vergessen Montageschritte aufgezeigt
und auf Fehler wihrend der Montage hingewiesen werden.

Ziel dieser Arbeit ist es, einen Uberblick iiber vorhandene Handerkennungsalgorithmen zu geben
und ausgewihlte Methoden auf ihre Robustheit und Genauigkeit zu untersuchen. Im Speziellen soll
die Einsetzbarkeit solcher Verfahren im Szenario eines Assistenzsystems fiir die manuelle Montage
untersucht werden. Dabei wird neben den verglichenen Handerkennungsalgorithmen ein selbst
entwickeltes Verfahren implementiert und vorgestellt. Der Beitrag dieser Arbeit setzt sich wie folgt
zusammen:

1. Uberblick und Vergleich aktueller Handerkennungsalgorithmen
2. Auswahl und Implementierung von mehreren Algorithmen

3. Konzeption und Entwicklung eines eigenen Handerkennungsalgorithmus
4. Evaluation der Algorithmen auf einem Handposendatensatz

5

. Konzeption und Evaluation eines Testszenarios im Bereich der manuellen Montage



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen fiir die in der Arbeit verwendeten neuronalen Netzwerk-
architekturen und Datenformate vorgestellt. Dabei werden sowohl mathematische Grundlagen fiir
das Trainieren eines Netzwerks als auch Eigenschaften der Netzwerkarchitekturen beschrieben.

2.1 Artificial Neural Network

Artificial Neural Network (ANN) sind nach dem Vorbild des menschlichen Gehirns entworfen
worden. Wie im Gehirn werden Informationen durch Neuronenverbinde geleitet und ausgewertet.
Die Netzwerkarchitektur wird durch ein Input-Layer, ein oder mehrere Hidden-Layer und ein Output-
Layer definiert. Zuerst werden die Eingabedaten an das Input-Layer gegeben, in den Hidden-Layer
verarbeitet und im Output-Layer ausgegeben. In Abbildung 2.1 ist ein solcher Aufbau dargestellt.

Hidden
Input
Output

Abbildung 2.1: Aufbau eines Artificial Neural Networks. Ein ANN besteht aus einem Input-
Layer gefolgt von einem oder mehreren Hidden-Layer. Den Abschluss bildet ein
sogenanntes Output-Layer. Die Kreise symbolisieren die Neuronen und die Pfeile
ihre Verbindungen miteinander [wik].

Ein Layer besteht aus Neuronen, welche mit dem nichsten Layer verbunden sind. Fiir jede dieser
Verbindungen existiert eine Gewichtung, die angibt, wie stark diese Verbindung zwischen den
Neuronen gewertet werden soll. Ein Neuron kann dabei als Verarbeitungseinheit betrachtet werden,
welche eine Aktivierungsfunktion beinhaltet, die basierend auf dem Eingangswert entscheidet, ob
das Neuron aktiviert wird. Damit das ANN fiir den gegebenen Input das gewiinschte Ergebnis ausgibt,
muss eine passende Gewichtung fiir die Neuronenverbindungen gefunden werden. Dieser Vorgang
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2.2 Convolutional Neural Network

wird als ”Trainieren des Netzwerkes” bezeichnet. Hierfiir wird ein sogenannter Lernalgorithmus
definiert. Ein Beispiel ist der Back-Propagation Algorithmus. Durch ihn, kann das Netzwerk aus
den Fehlern wihrend der Trainingsphase lernen. Hierfiir werden gelabelte Daten benétigt, das heif3t
fiir jedes Bild im Datensatz, ist der reale Wahrheitswert, der bestimmt werden soll, angegeben. Die
Funktion fiir das Aktualisieren der Parameter ist wie folgt definiert [KRSB18]:

0E

O =0l + 15,

2.1

Die Gewichte des Netzwerks (®) werden basierend auf der Ausgabe des vorherigen Trainingsdurch-
gangs (") und des Gradienten der Fehlerfunktion (%E”) unter Riicksicht der Gewichte des Netzwerks
(®) aktualisiert. Die Fehlerfunktion beschreibt dabei, wie stark die Ausgabe des Netzwerks von
dem richtigen Ergebnis abweicht. Der Gradient gibt die Steigung innerhalb dieser Funktion an, er
zeigt in die Richtung des stirksten Anstiegs. Auf diese Weise kann bei jedem Update der Parameter
ein Schritt in die richtige Richtung (basierend auf der Fehlerfunktion) vorgenommen werden.
Der Parameter 7 gibt an, wie grof3 dieser Schritt sein soll. Dabei kdnnen viele unterschiedliche
Fehlerfunktionen eingesetzt werden. Ein Beispiel fiir eine solche Funktion ist die "kleinster mittlerer

quadratischer Fehler Funktion” (Least Mean Square Error). Sie ist wie folgt definiert [KRSB18]:

1
E = Z ;(yn _pn)z’
pi = Z 0 ;.-
7

Der Parameter p steht fiir den Ausgabewert des Netzwerks basierend auf den Gewichten ® und
Eingabewerten x. Parameter y beschreibt den korrekten Ausgabewert und Parameter n steht fiir
die Anzahl der Neuronen im Output-Layer, die beispielsweise stellvertretend fiir die Anzahl der zu
erkennenden Klassen stehen. Auf diese Weise gibt die Fehlerfunktion den mittleren quadratischen
Fehler zuriick. Mit den gegebenen Funktionen aus 2.1, 2.2 kann der Gradient der Fehlerfunktion fiir
das Output-Layer L und die Hidden-Layer berechnet und daraufhin alle Parameter riickwirkend
aktualisiert werden. Dieser Vorgang wird mehrere Male wiederholt bis die Parameter des Netzwerks
sich nicht mehr signifikant verdndern (der Gradient wird verschwindend gering) [KRSB18]. Sind
ausreichend Daten vorhanden gewesen und eine passende Netzwerkarchitektur gewihlt, ist das
Netzwerk trainiert und fiir die Vorhersage optimiert. Das heift, es kann auch fiir neue Eingangsdaten
die richtigen Ausgabewerte liefern.

2.2)

2.2 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (CNNs) zeichnen sich durch mehrfach wiederholende Blocke an
Neuronen aus, die lokalisierte Eigenschaften anhand der Eingabe ableiten konnen. Sie werden vor
allem bei mehrdimensionalen Daten angewendet wie Bilder oder Videos. Ein Hauptunterschied zu
einem standardméfBigen neuronalen Netz ist, dass die Layer im CNN wie ein mehrdimensionaler
Filter aufgebaut sind. Diese Filter werden mit dem Input des Layers gefaltet und auf diese Weise
konnen Merkmale extrahiert werden. Ein CNN besteht aus mehreren Layern, die miteinander
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2 Grundlagen

verbunden sind. Der Aufbau des Netzwerks ist dhnlich zum ANN, es gibt auch hier das Input-
Layer, die Hidden-Layer und das Output-Layer. In Abbildung 2.4 ist ein CNN dargestellt. Das
Hauptmerkmal eines CNN sind die Convolutional-Layer, es besitzt aber weitere Layer welche
folgend niher erldutert werden [KRSB18].

2.2.1 Convolutional-Layer

Das Convolutional-Layer ist die wichtigste Komponente innerhalb eines CNN. Es besteht aus Filtern
(auch Kernel genannt), welche mit einem Input gefaltet werden um sogenannte Activation-Maps
zu erzeugen. In Abbildung 2.2 ist ein solcher Filter dargestellt. Ein Filter ist dabei eine Zelle mit
mehreren diskreten Zahlen. In Abbildung 2.2 ist ein 3x3 Filter verwendet worden, dieser wird iiber
das Eingabebild gelegt und die entsprechen Position mit dem Filter elementweise multipliziert.
Der Wert der Activation-Map wird durch Addition mit den Multiplikationen errechnet. Zusétzlich
kann festgelegt werden, in welchem Abstand der Filter iiber das Eingabebild geschoben wird.
Hierfiir wird ein sogenannter Stride definiert. Wenn der Filter iiber den Rand des Eingabebilds
kommt, konnen Funktionen definiert werden, welche den Rand des Eingabebilds erweitern,
sodass der Filter hineinpasst, oder es wird festgelegt, dass der Filter den Rand des Eingabebilds
nicht iiberschreiten darf. Durch die Verwendung eines solchen Convolutional-Layers konnen
einzelne Eigenschaften im Bild gelernt werden. Ublicherweise werden mehrere Convolutional-Layer
hintereinander verwendet. Wihrend das erste Layer noch als Input das Eingabebild verwendet,
dienen den anderen Convolutional-Layern als Input jeweils die erzeugten Activation-Maps des
vorherigen Layers. In den ersten Layern werden Low-Level Features wie Kreise, Kurven, Linien
oder Kanten erkannt und in den tieferen Layer konnen High-Level Features, wie die Form der
Augen oder die Form des Kopfes, erkannt werden. Dabei setzen sich diese High-Level Features aus
den zuvor gelernten Low-Level Features zusammen. Die Convolutional-Layer in einem CNN sind
dafiir zustdndig, die Eigenschaften im Bild zu extrahieren und erméglichen somit auf Basis dieser
Eigenschaften korrekte Vorhersagen treffen zu konnen [KRSB18].

Convolutional layer 0 YRS 2 B
- 32x32x3 image B 0101 FLL4G 0T, L4341
2 5x5x3 filter 010(011)1 lg L{0f1 11214133
2 01010 110 U* Of1{0] = [1{2{3[4]1
ofoft]t]ofofot-. [tfofr] {1{3]3]1]1

convolve (slide) over all =
spatial locations 011{1]0]0(0{0 3131111]0

28 111]0{0{0(0]0
3 1
I K [xK

Abbildung 2.2: Aufbau eines Convolutional-Layers. Ein Filter (K) wird iiber den Input(I) geschoben.
Dadurch wird eine Activation-Map erstellt. Aus einem 32x32x3 Bild und einem
5x5x5 Filter wird eine 28x28x1 groBe Activation-Map erzeugt. Auf der rechten
Seite, ist dargestellt, wie eine Position innerhalb der Activation-Map berechnet
wird [Fol16; Spal].
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2.2 Convolutional Neural Network

2.2.2 Pooling-Layer

Das Pooling-Layer ist dhnlich aufgebaut wie ein Convolutional-Layer. Auch hier wird ein Filter
definiert, welcher im Gegensatz zu dem Convolutional-Filter keine Zahlenwerte beinhaltet. Oft
verwendete Pooling Funktionen sind Max-Pooling und Average-Pooling. Beim Max-Pooling wird
der Maximalwert im Filterbereich, beim Average-Pooling der Durchschnittswert zuriickgegeben.
In Abbildung 2.3 ist eine Max-Pooling Operation mit der Filtergroe 2x2 und einem Stride
von 2 dargestellt. Das Pooling-Layer dient dazu, die Gré8e des Eingabebilds zu reduzieren und
verringert somit die Anzahl der Parameter, die Dimension der Eingabe und die Anzahl der
benotigten Berechnungen. Meist wird ein Pooling-Layer zwischen Convolutional-Layern eingesetzt
[KRSB18].

Single depth slice

% 1112 )| 4
max pool with 2x2 filters
516 |7 |8 and stride 2 6|8
3 | 2 i 3| 4
1| 2 BSHEE
y

Abbildung 2.3: Aufbau eines Max-Pooling-Layer (MP-Layer). Hier wird ein Filter der Gro3e 2x2
iiber das Eingabebild gelegt und jeweils der grofite Wert im Filterbereich in das
Ausgabebild geschrieben [CS2].

2.2.3 Fully-Connected-Layer

Ein Fully-Connected-Layer (FC-Layer) ist genau genommen ein Convolutional-Layer mit einem
1x1 Filter. Das heifit jedes Neuron im vorherigen Layer ist mit jedem Neuron im FC-Layer
verbunden. Meist befinden sich FC-Layer am Ende des Netzwerks und helfen bei der Klassifikation
beziehungsweise Regression. Sie dienen dazu die gelernten Features zusammenzufassen und daraus
das Ergebnis als Output abzuleiten. Es konnen nicht lineare Kombination an Features gelernt werden,
welche jeweils zu einem bestimmten Ergebnis fiihren.

13



2 Grundlagen

‘0 [ — sicyeee

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION « RELU  POOLING FLATTEM

j co:duh:lLZI[D SOFTMAX
Y 4
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Abbildung 2.4: Aufbau eines Convolutional Neural Network. Das CNN besteht aus einem Input-
Layer gefolgt von Hidden-Layer und den Abschluss bildet ein Output-Layer
bestehend aus einem Flatten-Layer und FC-Layer fiir die Klassifikation [Mat].

2.3 Residual Network

Residual Networks (ResNets) basieren auf einer iiberarbeiteten CNN-Architektur. Sie sind mit dem
Ziel entworfen worden, tiefe CNNs verwenden zu konnen, ohne dass sich die Performance sowohl
beim Training als auch beim Testdatensatz verschlechtert. Dies ist der Fall, bei der Verwendung
von tiefen CNNs mit herkdmmlichen CNN-Architekturen, die nur mehrere Convolutional-Layer
hintereinander stapeln. In Abbildung 2.5 ist dieses Verhalten dargestellt.

S6-layer

20-layer

S6-layer

training error (%)
test error (%)

iter. (1¢4) iter. (1e4)
Abbildung 2.5: Erhéhung der Tiefe herkommlicher CNNs fiihrt zur schlechterer Performance.
Sowohl der Trainings- als auch der Testfehler steigen [HZRS16].

Werden zu viele Layer verwendet, steigt sowohl der Trainings- als auch der Testfehler. Diese
Eigenschaft ist darauf zuriickzufiihren, dass der Gradient bei solch tiefen Netzwerken verschwindend
gering wird bevor die Merkmale gelernt werden konnten und somit das Training des CNN nicht mehr
vorangehen kann [HZRS16; KRSB18]. Um dies zu umgehen, ist die ResNet-Architektur entworfen
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2.3 Residual Network

worden. Sie besteht aus mehreren sogenannten Residual Blocks. Hierzu werden zu den Convolutional-
Layer zusitzlich Skip Connections hinzugefiigt. In Abbildung 2.6 ist dies bildlich dargestellt. Diese
Skip Connections stellen eine sogenannte Identity Connection (Identititsverbindung) dar, welche
die Convolutional-Layer umgeht. Ein solcher Residual Block ist in Abbildung 2.6 dargestellt.

X
¥
weight layer
}'(X) 1 relu <
weight layer identity

Abbildung 2.6: Residual Block eines ResNet. Zu jedem Convolutional-Layer wird eine sogenannte
Skip Connection hinzugefiigt. [HZRS16].

Die Transformation setzt sich aus den Transformationen der Layer F(x) und der Identititsfunktion
x (reprasentiert den Eingangswert in den Residual Block) zusammen. In der Praxis, erlaubt eine
solche Architektur wesentlich tiefere Netzwerke zu trainieren [KRSB18]. In Abbildung 2.7 ist der
Vergleich zu einer herkommlichen CNN-Architektur graphisch dargestellt.
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Abbildung 2.7: Architektur eines ResNets im Vergleich zu herkommlichen CNN-Architekturen.
Auf der linken Seite ist ein herkommliches CNN abgebildet, auf der rechten Seite
ein ResNet mit Skip Connections [HZRS16].
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2 Grundlagen

2.4 Verwendete Datenformate

2.4.1 Tiefenbild

Ein Tiefenbild stellt die Tiefeninformationen einer Szene in einem zweidimensionalem Bild dar.
Dabei beschreibt jeder einzelne Pixelwert die Tiefe, das heil3t wie weit weg dieser Pixel sich von
der Kamera befindet. Der Tiefenwert wird meist in Millimetern (Weltkoordinaten) angegeben. Um
die 3D-Koordinaten aus einem Tiefenbild abzuleiten, sind die Sensorparameter notwendig. Auf
folgende Weise konnen die Pixelkoordinaten in Weltkoordinaten umgewandelt werden.

worldX = (pixelX — Bildbreite/2) = Tie fenwert] fx)
worldY = (pixelY — Bildhoehe/2) « Tie fenwert] fy) (2.3)

worldZ = Tiefenwert

Um Weltkoordinaten in Pixelkoordinaten umzuwandeln, wird folgende Funktion verwendet.

pixelX = fx «worldX|Tiefenwert + Bildbreite/2

24
pixelY = fysworldY |Tiefenwert + Bildhoehe /2 @4

Die Parameter fx und fy stehen fiir die Brennweite der Linse im Sensor. In Abbildung 2.8 ist ein
solches Tiefenbild dargestellt. Nahe Pixel werden heller und Pixel, die sich weiter weg befinden,

dunkler dargestellt. In diesem Beispiel wurde eine Graustufendarstellung gewéhlt. Es konnen auch
Farbkodierungen zur Visualisierung angewendet werden.

Abbildung 2.8: Tiefenbild eines Tiefensensors. Nahe Pixel sind heller dargestellt, wihrend Pixel,
die sich weiter weg befinden, dunkler dargestellt werden [pra].

2.4.2 Punktwolke

Aus einem Tiefenbild kann eine dreidimensionale Punktwolke berechnet werden. Dazu werden
mithilfe der Sensorparameter die 3D-Koordinaten abgeleitet und graphisch abgebildet. In Abbildung
2.9 ist eine dreidimensionale Punktwolke dargestellt. Sie helfen die 3D-Eigenschaften einer Szene
besser visualisieren zu konnen und werden deshalb oft bei Verwendung von Tiefenbildern als
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2.4 Verwendete Datenformate

Visualisierung eingesetzt. Ein Tiefenbild erlaubt keine komplette 3D-Reprisentation der Szene. Aus
dem zweidimensionalen Tiefenbild konnen fiir die Pixel, die im Vordergrund liegen und nicht durch
andere Objekte iiberdeckt werden, die Tiefeninformationen extrahiert werden. Somit lisst sich keine
komplette 3D-Repriésentation der Szene erstellen. Es wird auch von einer 2.5D-Reprisentation
gesprochen [LIC06].

~ =Ty
e

Abbildung 2.9: Tiefenbild und zugehdrige Punktwolke. Aus dem Tiefenbild (links) ist die Punkt-
wolke (rechts) erzeugt worden [Dinl15].

2.4.3 Heatmap

Eine Heatmap ist eine graphische Darstellungsform, in welcher Daten und deren Werte in einer
mehrdimensionalen Definitionsmenge farblich dargestellt werden. Sie wird meist zu dem Zweck
eingesetzt, grofle Datenmengen visuell schnell erfassbar zu machen [Onp]. In Abbildung 2.10 ist
eine solche Heatmap dargestellt. In diesem Beispiel wird der kleine Finger gesucht, dabei werden
die Pixel nach der Wahrscheinlichkeit, ob sich sich in dieser Region befinden, eingefirbt. Durch die
Farbdarstellung lassen sich die Ubergange und die Wahrscheinlichkeitswerte einfacher darstellen.

0.0

0 5 10 15 20 25 30

Abbildung 2.10: Darstellung einer Heatmap. Es wird der kleine Finger gesucht. Die Wahrschein-
lichkeit, ob es sich bei einem Pixel hierbei um die kleine Finger Region handelt,
wird durch eine Farbkodierung (rechts im Bild) ausgedriickt. Rot steht fiir sehr
wahrscheinlich und blau fiir sehr unwahrscheinlich [WFOY 18].
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3 Stand der Technik

In diesem Kapitel wird der aktuelle Stand der Sensortechnik, Handsegmentierung, Handerken-
nungsalgorithmen und verfiigbaren Datensétzen beschrieben. Dabei werden mehrere Verfahren
miteinander verglichen und deren Ergebnisse auf etablierten Handposen-Datensitzen vorgestellt.

3.1 Ubersicht

In dieser Arbeit werden Handerkennungsalgorithmen untersucht, die mithilfe von maschinellem
Lernen die 3D-Gelenkpositionen der Hand im Eingabebild bestimmen konnen. Es werden Me-
thoden in Betracht gezogen, die in Echtzeit operieren kdnnen. Grundsitzlich lésst sich zwischen
markerbasierten- und markerlosen Verfahren unterscheiden. Markerbasierte Methoden verwenden
zusitzliche Erkennungsmerkmale, um die Gelenkpositionen der Hand bestimmen zu konnen.
Wang und Popovi¢ [WP09] verwenden ein mit verschiedenen Farben gefarbten Handschuh, um
Riickschliisse auf die Handpose ziehen zu konnen. In dieser Arbeit werden markerlose Methoden
untersucht, da sie flexibler sind und keinerlei Einschriankungen fiir die Nutzer bedeuten. Der Ablauf
solcher Handerkennungsalgorithmen ldsst sich in drei Schritte untergliedern, wie in Abbildung 3.1
dargestellt. Im ersten Schritt wird die Hand im Bild lokalisiert und die Handregion zuriickgegeben.
Hierfiir existieren verschiedene Herangehensweisen, welche in diesem Kapitel vorgestellt werden.
Der zweite Schritt besteht aus der Extraktion der Merkmale aus der erhaltenen Handregion im
Eingabebild. In diesem Punkt unterscheiden sich die meisten Handerkennungsalgorithmen vonein-
ander. Im letzten Schritt werden anhand der extrahierten Merkmale die Gelenkpositionen der Hand
abgeleitet. Das Ergebnis stellen die dreidimensionalen Gelenkpunktkoordinaten der Hand dar. In
Abbildung 3.6 ist ein Beispiel solcher Gelenkpunkte dargestellt.

Die markerlosen Handerkennungsalgorithmen teilen sich in drei verschiedene Gruppen auf:

* Datenbasierte Methoden: Diese Methoden lernen auf Basis einer grolen Datenmenge direkt
anhand eines Eingabebilds die Handpose vorherzusagen.

* Modellbasierte Methoden: Diese Methoden verwenden ein Handmodell und versuchen
anhand des Eingabebilds die dazu am besten passende Handmodellpose zu finden.

* Hybride Methoden: Verbinden modellbasierte und datenbasierte Methoden miteinander.

Der Fokus wird auf die datenbasierten Verfahren gelegt, da diese aktuell die besten Ergebnisse
erzielen [YYGK17] und die wenigsten Einschrankungen an die aufzunehmende Szene und Testperson
legen. Die meisten Handerkennungsalgorithmen verwenden 3D-Sensorik fiir die Aufnahme der
Eingabebilder, durch die zusitzlichen Tiefeninformationen lassen sich genauere Riickschliisse
auf die 3D-Gelenkposition ziehen. Verfahren, die nur auf RGB-Bildinformationen zuriickgreifen,
haben weniger Informationen und Daten zur Verfiigung und werden deshalb nicht betrachtet.
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3.2 3D-Sensorik

Die anschlieBenden Abschnitte geben einen Uberblick iiber den Stand der Technik zu dem eben
spezifizierten Bereich der Handerkennungsalgorithmen, sowie der verwendeten 3D-Sensorik, der
Handsegmentierung und Datensétzen fiir die Handerkennung.

f"
4

Feature-

Hand-
Segmentierung

Riickgabeder

Extraktion Gelenkpunkte

Abbildung 3.1: Generelle Funktionsweise der Handerkennungsalgorithmen. In dem ersten Schritt
erfolgt die Segmentierung der Hand, im zweiten Schritt die Extraktion der Merk-
male. Am Ende werden anhand der extrahierten Merkmale die 3D-Positionen der
Gelenkpunkte abgeleitet. [NWNT17; pral].

3.2 3D-Sensorik

Mit der Einfithrung des Kinect-Sensors von Microsoft im Jahr 2010 ist der erste preiswerte RGB-D
Sensor vorgestellt worden. Seitdem wird in der Forschung mehr auf 3D-Sensoren zuriickgegriffen
[Zhal2]. Dies gilt auch fiir den Bereich der Handerkennungsalgorithmen, welcher inzwischen zum
GroBteil 3D-Sensorik einsetzt. Ein Uberblick iiber Handerkennungsverfahren, welche den Kinect
Sensor verwenden, ist in [CYL16] zu finden. Die hier genutzten Anwendungsgebiete reichen von
Roboternavigation iiber Handgestenerkennung, Hand-Objekt Interaktion und Handtracking.

3D-Sensoren liefern neben dem normalen RGB-Bild ebenfalls Tiefenwerte zuriick. Durch diese
zusitzlichen Informationen lassen sich zuverldssigere und genauere Riickschliisse auf die Gelenkpo-
sitionen in der Hand schlieen. Genaueres dazu ist im Abschnitt "Handsegmentierung” erldutert.
Der erste Kinect Sensor selbst basiert auf dem Structured Light Prinzip. Inzwischen gibt es weitere
Technologien, die eingesetzt werden. Im Folgenden werden diese niher erldutert.

3.2.1 Structured Light Prinzip

Beim Structured Light Prinzip wird eine Sequenz an bekannten Lichtmustern ausgesendet. Treffen
diese auf ein Objekt, werden sie je nach geometrischer Form des Objekts deformiert. Dieses
Objekt wird zusitzlich aus einer anderen Richtung von einer Kamera aufgenommen. Mithilfe des
deformierten- und des originalen Musters konnen die Tiefenwerte berechnet werden [SLK15]. In
Abbildung 3.2 ist der Aufbau eines 3D-Sensors, welcher das Structuerd Light Prinzip verwendet,
dargestellt. Es wird ein Projektor benétigt, der das Lichtmuster aussendet und eine Kamera, die
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3 Stand der Technik

das deformierte Lichtmuster aufnimmt. Das Structured Light Prinzip kam im ersten Kinect Sensor
zum FEinsatz und ist somit das erste Verfahren, welches in einem preiswerten 3D-Sensor verwendet
worden ist. Ein weiterer 3D-Sensor, der auf dem Structured Light Prinzip basiert, ist beispielsweise
der Asus XtionPro (siche Tabelle 3.1).

P

Projector Camera

-

=
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Abbildung 3.2: Darstellung des Structured Light Prinzips. Es wird ein Projektor und eine Kamera
verwendet. Der Projektor sendet ein Lichtmuster aus. Die Kamera nimmt die
Veridnderung des Lichtmusters auf, wenn dieses auf ein Objekt trifft. [SLK15].

3.2.2 Time of Flight Prinzip

Das Time of Flight Prinzip basiert auf einem Laser, der einen Impuls an Licht aussendet. Dieser
wird von einem Objekt reflektiert und zum Sensor zuriickgeworfen. Sobald der Laserstrahl auf den
Detektor im Sensor trifft, wird die verstrichene Zeit gemessen. Auf diese Weise kann mithilfe der
gegebenen Lichtgeschwindigkeit die Entfernung, die der Laserstrahl zuriickgelegt hat, berechnet
werden [SLK15]. In Abbildung 3.3 ist dieser Ablauf dargestellt. Ein oft verwendeter 3D-Sensor,
der auf dem Time of Flight Prinzip basiert, ist der Kinect V2 Sensor (siehe Tabelle 3.1). Die
meisten neueren Sensoren verwenden inzwischen das Time of Flight Prinzip oder Active Stereo, da
hierdurch eine hohere Genauigkeit und Reichweite bei der Messung erreicht werden kann [SH].
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Abbildung 3.3: Darstellung des Time of Flight Prinzips. Ein Laser sendet einen Lichtstrahl aus,
welcher reflektiert und von einem Detektor im Sensor erkannt wird. Dabei wird die
vergangene Zeit gestoppt und mithilfe der Lichtgeschwindigkeit die zuriickgelegte
Entfernung berechnet [Ter].

o O

3.2.3 Active Stereo Vision Prinzip

Das Active Stereo Vision Prinzip baut auf dem Stereo Vision Prinzip auf. Zwei Kameras nehmen
ein Bild auf und durch Abgleich der zwei Bilder kann die 3D-Position mithilfe von Triangulation
berechnet werden. Dabei konnen Probleme auftreten, wenn das Objekt keinerlei Textur besitzt,
deshalb sendet das Active Stereo Vision Prinzip, gegeniiber Stereo Vision, zusétzlich ein Lichtmuster
aus. Dadurch kann Textur auf texturlose Objekte gebracht und die 3D-Position genauer berechnet
werden [FVR+17]. In Abbildung 3.4 ist der Aufbau eines solchen Sensors dargestellt. Ein Beispiel
fiir einen Sensor, der auf dem Active Stereo Vision Prinzip basiert, ist der Intel Realsense D435 (siehe
Tabelle 3.1). Das Active Stereo Prinzip erlaubt eine deutlich hohere Genauigkeit und Reichweite als
bei Time of Flight und Structured Light, allerdings ist die dahinter liegende Berechnung deutlich
komplexer und rechenintensiver [FVR+17]. Deshalb sind erst seit kurzem preisgiinstige Sensoren
mit dieser Technologie fiir Privatkunden erhiltlich und werden inzwischen immer 6fters in der
Forschung eingesetzt.
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Projector

Abbildung 3.4: Darstellung des Active Stereo Vision Prinzips. Ein Lichtmuster wird durch Projektor
P auf ein Objekt gesendet. Dies wird von zwei Kameras aufgenommen. Fiir das
Stereo Matching wird der kleine rote Block im linken Bild gegen eine Reihe von
Blocken mit dem selben vertikalen Abstand aus dem rechten Bild verglichen und
die 3D-Position berechnet [Kon10].

3.2.4 Vergleich verschiedener 3D-Sensoren

In Tabelle 3.1 ist Uberblick iiber 3D-Sensoren aufgefiihrt, die im unteren Preisbereich (unter
300 Euro) und auch fiir Privatpersonen erhltlich sind. Dabei ist fiir jede der eben vorgestellten
3D-Sensor-Technologien ein Beispielsensor aufgelistet. Vergleicht man den Kinect V1 Sensor aus
dem Jahr 2010 mit dem Sensor Real Sense D435 von Intel aus dem Jahr 2018, ist der Real Sense
Sensor in allen Bereichen deutlich iiberlegen. Sowohl die Reichweite, als auch die Auflésung und
der Sichtbereich des Tiefensensors sind stark verbessert worden. Dabei ist der Intel Real Sense
Sensor immer noch preiswert zu erwerben (180€).

Tabelle 3.1: Uberblick iiber 3D-Sensoren und den Spezifikationen des enthaltenen Tiefensensors
[AFG14; Asul8; Int18]. ASV = Active Stereo Vision, SL = Structured Light, ToF =

Time of Flight.
Sensor Auflosung FPS Reichweite FOVH=xV  Typ  Preis
Kinect V1 (2010) 320x240 30  1.8-3.5m 57° x 43° SL 160€
Asus XtionPro (2011) 640x480 30  0.8-3.5m 58° x 45° SL 140€
Kinect V2 (2014) 512x424 30  1.3-4.5m 70° x 60° ToF  160€

Intel Real Sense D435 (2018) 1280x720 90  0.2-10m 91.2°x65.5° ASV 180€

22



3.3 Handsegmentierung

3.3 Handsegmentierung

Die zuverlissige Lokalisierung der Hand spielt eine essenzielle Rolle bei allen Handerkennungsalgo-
rithmen. Kann die Hand im Bild nicht lokalisiert werden, ist keine Bestimmung der Gelenkpositionen
durchzufiihren. Im Folgenden werden Handsegmentierungsverfahren vorgestellt, welche moglichst
wenige strikte Anforderungen an das Eingabebild stellen und trotzdem verléssliche Resultate erzielen
konnen. Verfahren, die zu viele strikte Einschrinkungen, wie beispielsweise ein statischer Hinter-
grund oder die Voraussetzung, dass Hinde das einzige Objekt im Bild sind, an die aufgenommene
Szene stellen, werden nicht betrachtet.

3.3.1 Farbbasierte Verfahren

Die Lokalisierung der Hand anhand der Hautfarbe, ist einer der ersten Methoden, welche fiir die
Handsegmentierung verwendet worden ist. Hierfiir werden im Bild alle Pixel, die keinen Hautfarbton
besitzen geschwirzt oder entfernt. Bei der Benutzung dieses Verfahrens treten Hindernisse auf.
Beispielsweise storen zusitzliche Objekte im Bild, die ebenfalls einen Hautfarbton besitzen. Dadurch
kann es zu Fehlerkennungen kommen, da die Hand nicht mehr anhand des Farbtons von den anderen
Objekten unterschieden werden kann. Weiterhin konnen unterschiedliche Lichtverhéltnisse zu
Fehlerkennungen fiihren. Ebenfalls zu beachten sind die vielen unterschiedlichen Hauttone, da der
Hautfarbton sich von Mensch zu Mensch stark unterscheiden kann. Das Farbspektrum, das hier
abgedeckt werden muss, ist nicht zu vernachlissigen [SSN+14]. Ein Ansatz um diese Probleme
zu umgehen, ist die Verwendung von Farbraumen wie HSV oder YUV. Auf diese Weise kann der
Einfluss von Beleuchtungs- und Lichtverhiltnissen grofitenteils aufgelost werden. Zusétzlich wird
in vielen Methoden ein vorher definiertes Farbmodell verwendet. Dieses ist bereits anhand einer
groBen Datenmenge an Bildern abgeleitet worden. Damit kann fiir jeden Pixel bestimmt werden, ob
er einen Hautton besitzt oder nicht [ZBAQ9].

Trotz dieser Verbesserungen ist die Segmentierung der Hand durch Farbeigenschaften fehleranfillig
und nicht zuverldssig genug fiir viele Anwendungsfille. Deswegen werden inzwischen andere
Verfahren oder Kombinationen mit anderen Methoden eingesetzt. Tang [Tan11] verkniipft das
farbbasierte Verfahren mit Tiefen-Thresholding. Zuerst werden alle Pixel als Haut-Pixel oder
Nicht-Haut-Pixel klassifiziert und dann die Tiefenwerte dieser Pixel in Kontext genommen. Befindet
sich beispielsweise eine Haut-Pixel Region ganz am hinteren Rand der aufgenommen Szene kann
diese Region ausgeschlossen werden. Auf diese Weise konnten Fehlerquellen wie andere Objekte
mit Hautfarbton, die sich im Hintergrund befinden, entfernt werden.

3.3.2 Tiefen-Thresholding

Mit der Einfiihrung der 3D-Sensorik kann Tiefen-Thresholding fiir die Handsegmentierung eingesetzt
werden. Die meisten 3D-Sensoren konnen neben dem Tiefenbild zusitzlich ein RGB-Farbbild
aufnehmen. Auf diese Weise werden beide Bildinformationen genutzt. Fiir jeden Pixel im Bild
existiert ein Tiefenwert, welcher angibt, wie weit dieser Pixel von der Kamera entfernt ist. Dadurch
lassen sich bestimmte Regionen im Bild extrahieren. Mo und Neumann [MNO6] stellt den 3D-Sensor
ungefihr 1 Meter vom Benutzer entfernt auf. Hiermit konnte davon ausgegangen werden, dass die
Pixel, welche die Hand beschreiben, diejenigen sind, welche den kleinsten Tiefenwert besitzen.
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Durch Tiefen-Thresholding kann mit hoher Genauigkeit die Hand im Bild segmentiert werden. Dies
ist darauf beschrénkt, dass sich keine Objekte vor den Hénden befinden und dass die Kamera direkt
vor dem Nutzer aufgestellt ist.

Um das Tiefen-Thresholding robuster zu machen und weniger Einschrinkungen vorzugeben, wurde
es mit zusétzlichen Verfahren erweitert beziehungsweise kombiniert [SM12]. Li und Jarvis [LJ09]
schreibt eine Mindestanzahl an Pixel vor, aus der die Hand bestehen soll. Auf diese Weise werden
kleine Objekte, die sich vor der Hand befinden, nicht als mogliche Handregionen vorgeschlagen.
Cerlinca und Pentiuc [CP11] verwendet eine Gesichtserkennung, um das Gesicht der Person im
Bild zu erkennen. Daraufhin kann ein passender Threshold fiir die Hand-Region im Bild berechnet
werden. Auch diese Methode hat Nachteile. Es wird vorausgesetzt, dass sich ein Gesicht im Bild
befindet und es kann es zu Problemen fiihren, wenn sich das Gesicht einer zweiten Person im Bild
befindet.

3.3.3 Verfahren mit maschinellem Lernen

Erste Methoden fiir die Segmentierung der Hand im Bereich maschinellem Lernen basieren auf
Entscheidungsbdaumen. Shotton et al. [SFC+11] verwendet Random-Forests, um die Korperbereiche
pixelweise zu segmentieren. Der Random-Forest gibt fiir jeden Pixel einen Wahrscheinlichkeitswert
an, ob er zur einem Korperteil gehort oder zum Hintergrund. Inzwischen verwenden die meisten
Verfahren neuronale Netze. Die erste Architektur, die gute Ergebnisse erzielte, ist das Region Based
Convolutional Neural Network (R-CNN). Hier werden mogliche Regionen, in denen sich das Objekt
befinden konnte, vorgeschlagen. Diese werden an das R-CNN weitergegeben. Es wird fiir jede
vorgeschlagene Region ein Wert zuriickgegeben, der angibt mit welcher Wahrscheinlichkeit sich
das Objekt darin befindet. Da jede vorgeschlagene Region durch das R-CNN geschickt wird und
keine der Berechnungen geteilt werden, ist dieses Verfahren langsam [RHGS15]. Deswegen sind
weitere Methoden wie das Fast-R-CNN, Faster-R-CNN, YOLO und SSD entwickelt worden. Diese
verwenden effizientere Verfahren fiir die Berechnung der vorgeschlagenen Regionen, wie auch fiir
den Durchlauf durch das CNN. Huang et al. [HRS+17] fiihrt eine Beschreibung und Vergleich
dieser Methoden durch. Allgemein gilt, dass schnellere Methoden wie YOLO in Echtzeit laufen,
dafiir aber die Genauigkeit der Erkennung sinkt. Es gibt einen Tradeoff zwischen Geschwindigkeit
und Genauigkeit.

Auch diese Methoden haben Nachteile. Es kommt vor, dass vorgeschlagene Regionen nicht die
ganze Hand umfassen oder es gibt Fehlerkennungen. Fiir das Erkennen in Echtzeit leidet oft die
Genauigkeit. Ein Vorteil dieser Methoden ist, dass keinerlei Anforderungen an das Eingabebild
gestellt werden und sie in jedem Szenario eingesetzt werden konnen.

3.4 Handposendatensatze

Es existieren bereits Handposendatensitze, an denen die verschiedenen Methoden getestet und trai-
niert werden konnen. In Tabelle 3.2 ist eine Ubersicht aktueller Handposendatenbanken dargestellt.
Beispielbilder solcher Datensitze sind in Abbildung 3.5 aufgefiihrt. Grundsétzlich 14sst sich zwi-
schen synthetisch erzeugten Bildern und aufgenommen Bildern unterscheiden. Die aufgenommenen
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Bilder sind mit 3D-Sensorik erstellt worden. Alle der untersuchten Datensitze fiir die Handerken-
nungsalgorithmen haben einen Tiefensensor verwendet. Synthetische Bilder werden mithilfe eines
selbst erstellten Handmodells erzeugt. Ein Beispiel stellt die MSRC Datenbank von Microsoft da
[SKR+15]. Hier werden 102000 synthetische Bilder erzeugt, um den Handerkennungsalgorithmus
zu trainieren. Beispielbilder hieraus sind in Abbildung 3.5 dargestellt.
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Abbildung 3.5: Darstellung moglicher Ergebnisse der Handposenerkennung anhand des NYU,
ICVL, MSRA15 und MSRC Datensatz [GWC+17; HZX+18; SKR+15; YYS+17].
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Fiir jedes der Bilder in den Datensétzen existieren die zugehorigen Gelenkkoordinaten. Dabei
unterscheiden sich die Datensétze deutlich in der verwendeten Anzahl an Gelenkpunkten. Die
Spanne reicht von fiinf bis zu 36 annotierten Gelenkpunkten. Dafiir wird meist ein Gelenkpunkt fiir
das Handgelenk und die restlichen Gelenkpunkte fiir die Finger verwendet. Ein Beispiel fiir die
Darstellung von 16 Gelenkpunkten, wie in dem ICVL Datensatz verwendet, ist in Abbildung 3.6
aufgelistet.

Die Perspektive, in welcher die Bilder aufgenommen werden, ist ein weiteres Merkmal der Datensitze.
Hierbei ist zwischen 3rd-Person und der Ego-Perspektive zu unterscheiden. Die Ego-Perspektive
beschreibt eine Sicht, welche dem menschlichem Sichtfeld nahe kommt, beispielsweise wird eine
solche Perspektive durch eine am Kopf montierte Kamera erreicht. Die 3rd-Person Perspektive
beschreibt eine Sichtweise die entsteht, wenn zum Beispiel eine Person eine andere mit einer Kamera
aufnimmt. Die Kamera kann dabei auch an einer Halterung montiert werden. Die BigHand2.2M
Datenbank ist dar einzige Datensatz, der beide Perspektiven verwendet und ist gleichzeitig der
Datensatz mit der grofiten Anzahl an Bildern (2.2 Millionen). Dabei ist zu beachten, dass die Bilder
in drei verschiedene Bereiche aufgeteilt werden: Handerkennung, Handtracking und Hand-Objekt-
Interaktion. Ein weiterer Unterschied zwischen den Datensitzen, ist die Anzahl der verschiedenen
Testpersonen, welche fiir die Aufnahmen eingesetzt werden. Hierbei reicht die Spanne von einer
Testperson (Dexter 1, MSRC), bis zu 30 verschiedenen Testpersonen (ASTAR). Die Auflosung der
verwendeten Tiefenbilder betrdgt groftenteils 320x240 Pixeln. Neuere Datenbanken wie NYU oder
BigHand verwenden inzwischen eine Auflosung von 640x480 Pixeln [YYS+17].

Die meisten aktuellen Methoden evaluieren ihre Verfahren auf dem ICVL-, NYU- und MSRA15
Datensatz. Der ICVL Datensatz besteht aus 17604 Tiefenbildern mit einer Auflésung von 320x240
Pixeln. Im Vergleich mit den anderen , ist er der kleinste Datensatz und beinhaltet groB3tenteils
simple Handposen,die mit 16 Gelenkpunkten annotiert sind. Der MSRA15 Datensatz beinhaltet
76375 Tiefenbilder mit einer Auflosung von 320x240 Pixeln und 21 annotierten Gelenkpunkten und
ist deutlich groBer als der ICVL Datensatz. Er deckt im Vergleich ein wesentlich grofleres Spektrum
an Handposen ab. Den herausforderndsten Datensatz bei ICVL, NYU und MSRA15 stellt der NYU
Datensatz dar. Er besteht aus 81009 Tiefenbildern mit einer Auflosung von 640x480 Pixeln und 36
annotierten Gelenkpunkten [MCL17]. Im Folgenden werden die verschiedenen Verfahren, sofern
ausgewertet, auf dem ICVL Datensatz verglichen, da dieser am hiufigsten zur Evaluation eingesetzt
worden ist.

3.5 Modellbasierte Methoden

Modellbasierte Methoden sind alle Verfahren, welche ein vorher definiertes Handmodell verwenden.
Dafiir wird ein kinematisches Handmodell erstellt, sowie meist ein zusatzliches Modell fiir die
Handoberflache. Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung 3.6 dargestellt. Das Handmodell wird durch
dessen Gelenkpunkte, deren Freiheitsgrade und den Rotationswinkeln beschrieben. Auf diese
Weise konnen Einschriankungen auf mogliche Handposen gelegt werden, das heifit Handposen,
welche physisch vom Menschen nicht ausfiihrbar sind, konnen ausgeschlossen und der Suchraum
an moglichen Posen eingegrenzt werden.
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Tabelle 3.2: Ubersicht von verschiedenen Handposendatensitzen [YYS+17]

Datensatz Art Bilder Gelenkpunkte Subjekte Perspektive Auflosung
Dexter 1 Tiefenbilder 2137 5 1 3rd 320x240
MSRA14 Tiefenbilder 2400 21 6 3rd 320x240
ICVL Tiefenbilder 17604 16 10 3rd 320x240
NYU Tiefenbilder 81009 36 2 3rd 640x480
MSRA15 Tiefenbilder 76375 21 9 3rd 320x240
UCI-EGO Tiefenbilder 400 26 2 ego 320x240
Grazl6 Tiefenbilder 2166 21 6 ego 320x240
ASTAR Tiefenbilder 870 20 30 3rd 320x240
HandNet Tiefenbilder 212928 6 10 3rd 320x240
MSRC Synthetisch 102000 22 1 3rd 320x240
BigHand2.2M Tiefenbilder 2200000 21 10 komplett 640x480

6 DOF Wrist

Abbildung 3.6: Darstellung eines Handmodells mit 16 Gelenkpunkten und 26 Freiheitsgraden und
moglichen Handoberflachenmodellen [QSW+14].

Die Herangehensweise der modellbasierten Methoden ist folgendermaflen aufgebaut. Zunéchst
wird eine Funktion festgelegt, welche die Unterschiede zwischen dem Eingabebild und dem vorher
definierten Handmodell beschreibt. Hierfiir wird eine Fehlerfunktion verwendet, die diese Differenz
angibt. Um den Fehler zu minimieren wird ein Optimierungsalgorithmus basierend auf der Fehler-
funktion definiert. Dieser gibt die synthetische Handpose des Handmodells zuriick, die den kleinsten
Fehler im Bezug zu dem beobachteten Eingabebild aufweist. Solche Optimierungsalgorithmen
bendtigen eine Initialisierung, oft wird dafiir die Handpose verwendet, welche im vorherigen Durch-
lauf erkannt worden ist. Bei einer schlechten Initialisierung kann der Optimierungsalgorithmus
in lokalen Minima stecken bleiben und aufgrund dessen starke Abweichungen von der realen
Handpose entstehen. Ein weiterer Nachteil von modellbasierten Verfahren ist, dass fiir jeden Nutzer
der Methode das Handmodell auf die eigene Hand angepasst werden muss. Ein Handmodell kann
nicht generell fiir alle Personen verwendet werden, da Hiande in Grofle und Form von Mensch zu
Mensch stark voneinander abweichen [EBN+07; LFP11].
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Die verschiedenen modellbasierten Verfahren unterscheiden sich bei dem verwendeten Handmodell,
der Fehlerfunktion und der gewéhlten Optimierungsfunktion. In [OKA11] wird als Optimierungs-
funktion Particle Swarm Optimisation (PSO) verwendet. Zunichst wird die Hand im Bild basierend
auf Farbe und Tiefeninformationen segmentiert. Das resultierende Bild ist ein Tiefenbild der
Hand. Dies wird mit dem gerenderten Bild des verwendeten Handmodells verglichen. PSO ist ein
stochastischer Algorithmus, der die Optimierung einer Funktion durch die Bewegung von Partikeln,
die sich im Parameterraum der zu optimierenden Funktion befinden, beschreibt. Jedes Partikel
speichert seine aktuelle Position und Geschwindigkeit. Diese Partikel werden durch den Suchraum
bewegt, um die beste Losung zu finden, welche in diesem Fall die am besten passende Handpose
darstellt. Eine detaillierte Beschreibung der Implementierung des PSO Algorithmus ist in [OKA11]
zu finden. Fiir die Initialisierung bei PSO wird die zuletzt gefundene Handpose benutzt und zur
Evaluation der Methode ein eigens erstellter Datensatz mit dem Kinect Sensor verwendet. Auf
900 Testbildern, ist eine Genauigkeit von 74 Prozent erreicht worden. Dabei liegt die erlaubte
Abweichung aller Gelenkkoordinaten gesamt bei maximal 40 mm.

Liang et al. [LYT12] verwendet im Gegensatz zu Oikonomidis et al. [OKA11] die Optimierungs-
funktion ICP. Sowohl mit dem Eingabebild, als auch der synthetische Handmodellpose wird
eine Punktwolke generiert. Beide Punktwolken dienen als Input fiir den ICP Algorithmus, dieser
beschreibt eine Optimierungsfunktion, welche eine Punktwolke der anderen annihert, sodass der
Abstand der einzelnen Punkte beider Wolken moglichst gering ist. Dieses Verfahren wird iterativ
wiederholt. In Abbildung 3.7 ist ein Beispiel fiir den Durchlauf des ICP Algorithmus abgebildet.
Eine detaillierte Beschreibung der ICP Methode ist in [MSFM10] zu finden. Die Initialisierung
der Handpose fiir den ICP Algorithmus wird mithilfe einer Fingerspitzenerkennung verfeinert.
Anhand der Positionen der Fingerspitzen wird eine initiale Handpose mithilfe des synthetischen
Handmodells generiert. Der ICP Algorithmus errechnet darauf basierend die finale Handpose. Fiir
die Evaluation dient ein mit dem Kinect Sensor selbst erstellter Datensatz. Allerdings sind keine
tatsdchlichen Wahrheitswerte fiir die Gelenkpositionen ermittelt worden, daher ist keine Auswertung
im Bezug auf die Genauigkeit der bestimmten Gelenkpositionen vorhanden.

IterationO Iteration 1 I[teration 10

Abbildung 3.7: Durchlauf des ICP Algorithmus an zwei Punktwolken [san].

Qian et al. [QSW+14] verwendet fiir die Optimierung eine Kombination aus ICP und PSO. Bei einer
initialen Pose mit einer Abweichung von maximal 15-25 mm bei den Gelenkpunkten zu dem realem
Warheitswert, liegt die Genauigkeit bei der ICP-PSO Methode bei 90.8 Prozent. Die PSO Methode
fiir sich alleine erreicht eine Genauigkeit von 52.4 Prozent, ICP erreicht 61.4 Prozent. Durch die
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Kombination von ICP und PSO kann die Genauigkeit gegeniiber der getrennten Verwendung der
Methoden fast um das zweifache gesteigert werden. Fiir die Auswertung ist ein selbst erstellter
Datensatz verwendet worden.

Zhou et al. [ZWZ+16] verwendet einen anderen Ansatz. Das Handmodell ist innerhalb eines CNN
integriert. Der Aufbau des Netzwerks ist in Abbildung 3.8 dargestellt. Das Besondere ist das
Handmodell Layer, welches in das CNN integriert wird. Es mappt die extrahierten Handparameter
aus dem Eingabebild zu den Handgelenkpunkten des verwendeten Handmodells. Hierfiir wird eine
kinematische Funktion verwendet und somit kann eine korrekte physisch ausfiihrbare Handpose
als Ergebnis garantiert werden. Das CNN wird in einem Durchgang trainiert und gibt direkt die
errechneten Gelenkpositionen zuriick. Die Auswertung der Methode ist auf mehreren 6ffentlich
verfiigbaren Datensitzen durchgefiihrt worden. Auf dem ICVL Datensatz, mit einer maximalen
erlaubten gesamten Gelenkpositionsabweichung von 40 mm, wird eine Genauigkeit von ca. 84
Prozent erreicht.

Alle Methoden, die hier verglichen werden, verwenden unterschiedliche Datensitze zur Evaluierung.
Deshalb konnen die Ergebnisse untereinander nicht wirklich in Relation gesetzt werden. Da das hier
zuletzt vorgestellte Verfahren auf 6ffentlich zuginglichen Datensétzen ausgewertet worden ist, 14sst
sich dieses mit den folgenden neueren Ansétzen und Methoden vergleichen.

ke 14 Hand Model
> - - - Y Layer —
| e ‘ e

. Model Physical Constraint Joirt Joint Location
Convolutional Layers Fully Connected Layers Parameters ¥ Loss Locations Loss

Abbildung 3.8: Aufbau eines CNN fiir einen modellbasierten Handposenerkennungsalgorithmus.
In den letzten Layern wird ein Handmodelllayer integriert um die Einschrankungen
durch das kinematische Handmodell in das Netzwerk zu integrieren [ZWZ+16].

3.6 Datenbasierte Methoden

Datenbasierte Methoden kénnen direkt anhand des Eingabebildes Aussagen iiber die Handpose
treffen. Um dies zu erreichen, wird im Allgemeinen folgende Herangehensweise verwendet. Es
existiert ein Datensatz, welcher Bilder von verschiedenen Handposen enthilt. Fiir jedes dieser Bilder
miissen die realen Gelenkpositionen der Hand angegeben sein. Mithilfe eines solchen gelabelten
Datensatzes werden Verfahren mit maschinellem Lernen trainiert und ermdglichen anhand eines
beliebigen Handbildes die Gelenkpositionen ableiten zu konnen. Wie ein solches Ergebnis aussehen
kann, ist in Abbildung 3.5 dargestellt. Die Verwendung von datenbasierten Methoden bringt
Herausforderungen mit sich. Es ist mit einem grolen Aufwand verbunden den bendtigten gelabelten
Datensatz, welcher eine geniigend groen Anzahl an qualitativ hochwertigen Bildern enthiilt,
anzulegen. Zusitzlich fordern die meisten Ansitze zusétzliche Zeit fiir das Trainieren der Verfahren.
Ein weiterer Nachteil liegt darin, dass meist keine Einschrinkungen auf die vorhergesagten
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Gelenkpunkte gemacht werden, wie es bei allen modellbasierten Methoden der Fall ist. Dadurch
konnen Handposen vorhergesagt werden, welche rein physisch gesehen fiir einen Menschen nicht
ausfiihrbar sind [EBN+07; MZ15].

Einer der ersten Algorithmen aus dem Bereich des maschinellem Lernens, welche fiir datenbasierte
Verfahren eingesetzt worden, sind Entscheidungsbdume (Random Forest). Xu und Cheng [XC13]
trainieren zwei Random-Forests mithilfe eines synthetisch erzeugten Handmodells. Der erste
Random-Forest ist dafiir zustindig die 3D-Position und Rotation der Hand im Bild zu bestimmen.
Das Ergebnis dient als Input fiir den zweiten Random-Forest, welcher die Form und Position
der restlichen Punkte des verwendeten Handmodells bestimmt. Fiir das Training wird eine grofle
Anzahl an synthetischen Bildern verwendet, aufgrund dessen miissen die realen Testbilder erst
aufgearbeitet werden. Hierfiir wird ein initiales Bild der Testhand benétigt um diese an die Grofe
des verwendeten synthetischen Modells anzupassen. Da die Berechnungen bei Random Forests
effizient und ressourcenarm durchzufiihren sind, erreicht diese Methode bereits zu der Zeit (2013)
eine Laufzeit von 67 FPS mit der Verwendung einer GPU. Als Ergebnis wird ein synthetisch
erzeugtes Handmodell zuriickgegeben. In Abbildung 3.9 sind mehrere Beispielergebnisse dieses
Verfahren dargestellt.
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Abbildung 3.9: Beispielergebnisse fiir die Random-Forest Methode. Die erste Reihe stellt die
Eingabebilder und die zweite Reihe die Resultate dar [XC13].

Weitere ahnliche Methoden, die auf Random-Forests basieren, sind in [KKA14; KKKA12; TYK13]
zu finden. Tang et al. [TJTK14] verfolgt einen neueren Ansatz basierend auf Random Forestss.
Im Gegensatz zu den vorherigen Methoden, welche jeden Pixel einzeln klassifizieren und darauf
aufbauend die Gelenkkoordinaten ableiten, wird hier die gesamte Hand als Input genommen. Das
Verfahren kann als von grob zu fein strukturierte Suche beschrieben werden, welches beim Zentrum
der Hand anfingt und die Suche weiter in kleine Bestandteile aufgliedert bis alle Gelenkpunkte
gefunden wurden. Ein Vergleich beider Ansitze ist in Abbildung 3.10 dargestellt.
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Abbildung 3.10: Vergleich des Latent Regression Forest Modell gegeniiber eines herkommlichen
Random-Forest Modell. [TITK14].
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Als Eingabe dient die gesamte Punktwolke der Hand und dessen Massenmittelpunkt (Center of
Mass). Hierfiir wird ein Latent Tree Model verwendet, welches aus mehreren Latent Regression
Forests besteht (Entscheidungsbidume), die die Struktur der Hand abbilden sollen. Ein Beispiel fiir
die Bestimmung eines einzelnen Gelenkpunkts ist in Abbildung 3.11 dargestellt. Die Hand wird in
kleine Teilregionen aufgeteilt bis am Ende der Kette der Gelenkpunkt klassifiziert worden ist.

[

Abbildung 3.11: Beispieldurchlauf des Latent Regression Forest fiir einen einzelnen Gelenkpunkt.
Die Hand wird in kleinere Regionen aufgeteilt bis am Ende der Kette Gelenkpunkt
gefunden wird [TITK14].

Eine genaue Beschreibung eines Latent Tree Model istin [CTAW 11] erldutert. Durch die Verwendung
dieses Modells konnte die Genauigkeit der Erkennung erhoht werden. Bei einem maximalen
Gelenkpositionabweichungsfehler von 40 mm erzielte dieser Ansatz eine Genauigkeit von ca. 63
Prozent auf dem ICL Testdatensatz. Normale Random-Forest Methoden wie [KKKA12] erreichten
bei denselben Testbedingungen eine Genauigkeit von ca. 22 Prozent [SRY+15; TITK14]. Die
erzielten Ergebnisse sind gegeniiber den herkommlichen Random-Forest Methoden durch die
Verwendung des Latent Tree Modells fast um ein dreifaches verbessert worden. Betrachtet man das
Ergebnis von 63 Prozent bei einer erlaubten Gelenkspositionsabweichung von 40 mm, ist dieses
allerdings weit entfernt von einer genauen und zuverlissigen Erkennung. Bereits simple auf CNN
basierenden Methoden wie DeepPrior (welches in den folgenden Absétzen genauer beschrieben
wird), erzielen hier deutlich bessere Ergebnisse. Im Vergleich dazu erreichte DeepPrior bei den eben
genannten Testumstinden eine Genauigkeit von ca. 90 Prozent. Dies ist eine deutliche Steigerung.
Deswegen werden inzwischen im Bereich der datenbasierten Verfahren fast ausschlieSlich Methoden
verwendet die auf neuronalen Netzen aufbauen. Im Folgenden werden Beispiele fiir solche Verfahren
niher vorgestellt.

Eines der ersten Verfahren, welches ein CNN fiir die Handposenerkennung verwendet, ist DeepPrior.
Oberweger et al. [OWL15] vergleicht hier tiefe-, flache- und Netzwerkarchitekturen, die mehrere
Auflésungen unterstiitzen, miteinander. Als Input fiir das jeweilige CNN dient ein auf 128x128
skaliertes Tiefenbild der Hand. Dessen Tiefenwerte sind auf den Bereich [-1,1] normalisiert. Fiir
die Segmentierung der Hand wird angenommen, dass sie das nichste Objekt zum verwendeten
Sensor ist. Bei dem Vergleich der Netzwerkarchitekturen ergibt sich, dass tiefe Architekturen,
welche zusitzlich mehrere Auflosungen unterstiitzen, die besten Ergebnisse erzielen, wihrend flache
Architekturen am schlechtesten abschneiden. Anstatt die 3D-Koordinaten der Gelenke direkt aus
dem Eingabebild abzuleiten, werden diese Handposenparameter in einen kleiner dimensionierten
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Parameterbereich abgebildet. Hierfiir wird ein sogenanntes ”Bottleneck Layer” vor dem letztem
Layer eingesetzt. Dieses zwingt das Netzwerk eine niedrig dimensionierte Reprisentation der
Trainingsdaten zu lernen, welche die physischen Einschriankungen der Hand, die ebenfalls den
Raum moglicher Handposen begrenzt, widerspiegeln soll. Dies wird erreicht indem ein Anteil der
Neuronenverbindungen fiir dieses Layer entfernt werden. Da dieser Vorgang durch auf bereits zuvor
bekannten Informationen basiert (die moglichen Handposen sind bekannt), wird das zusitzlich
eingefiihrte Bottleneck Layer hier als "Prior"bezeichnet, was zu dem Namen DeepPrior der Methode
gefiihrt hat. Im letzten Layer wird diese niedrig dimensionierte Représentation wieder auf die volle
urspriingliche Dimension zuriickgerechnet. Hierfiir werden die Gewichte des Layers, welches die
Parameter auf urspriingliche Dimension zuriick projiziert, mithilfe von der Principal Component
Analysis auf Basis des verwendeten Datensatzes initialisiert. In Abbildung 3.12 ist die Architektur
des Netzwerks mit einem solchen "Bottleneck Layer"dargestellt. Durch die Verwendung dieses kann
die Anzahl der moglichen Handposen reduziert und deshalb die Zuverléssigkeit der Vorhersagungen
erhoht werden. Die Genauigkeit des Verfahrens auf dem ICVL Datensatz (mit einer maximalen
Abweichung von 20 mm bei den Gelenkpositionen) ist durch die Verwendung eines solchen
Bottleneck Layer von 40 Prozent auf 45 Prozent erhoht worden.
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Abbildung 3.12: Netzwerkarchitektur mit einem Bottleneck Layer. Durch Einfiigen dieses Layer
wird das Netzwerk gezwungen eine niedrig dimensionierte Repréisentation der
Trainingsdaten zu lernen [OWL15] .

Um die Genauigkeit des eben vorgestellten Verfahrens noch weiter zu erhohen, wird eine iterative
Methode nach dem Erhalt der Gelenkkoordinaten angehingt. Fiir jeden Gelenkpunkt werden
weitere kleine Regionen an der Position der Gelenkkoordinaten extrahiert und durch ein weiteres
dafiir trainiertes Netzwerk geschickt. Dieses dient dazu die Genauigkeit der Bestimmung der
Gelenkkoordinaten noch weiter zu verfeinern. Da es eine iterative Methode ist, werden die neu
bestimmten Gelenkkoordinaten als Eingabe fiir den néchsten Durchgang verwendet. Die hier
angewendeten Verbesserungen helfen die Genauigkeit zu erhohen, jedoch nimmt die Trainingszeit
zu und die Performance sinkt, die Methode lduft in Echtzeit bei der Berechnung auf einer fahigen
GPU. Ohne den iterativen Verfeinerungsschritt lag die Laufzeit fiir einen Durchlauf bei 0.09 ms auf
einer Geforce 780 Ti, mit der iterativen Verfeinerung bei 2.38 ms. Die gesamte Methode erreicht bei
einer maximal erlaubten Gelenkpunktabweichung von 40 mm eine Genauigkeit von ca. 90 Prozent
auf dem ICVL Testdatensatz.
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Ein weiterer Ansatz ist die Verwendung von Multi-View-CNNs. Ge et al. [GLYT16] erstellt anhand
eines Tiefenbilds eine 3D-Punktwolke. Diese wird auf drei verschiedene orthogonale Ebenen
projiziert. Jedes dieser drei Bilder dient als Input fiir ein anderes CNN. Die drei Netzwerke
generieren drei verschiedene 2D-Heatmaps. Hierbei wird durch die Intensitét der Farbdarstellung
ausgedriickt, welche 2D-Position am ehesten fiir den Gelenkpunkt in Frage kommt. Die Kombination
dieser 2D-Heatmaps erlaubt am Ende die Berechnung der 3D-Koordinaten von den Gelenkpunkten.
Die Verwendung mehrerer verschiedener Perspektiven sorgt fiir eine bessere Genauigkeit als die
Verwendung von nur einer Perspektive. An dem Testdatensatz aus [SWL+15], kann durch die
Verwendung mehrerer Perspektiven gegeniiber einer, die Genauigkeit, mit einer maximal erlauben
Gelenkpositionsabweichung von 40 mm, von ca. 54 Prozent auf ca. 80 Prozent erhdht werden. Die
Methode ist in Abbildung 3.13 dargestellt. Da mehrere CNNs verwendet werden, erhoht sich die
Trainingszeit wesentlich und die Performance sinkt. Die Methode l4duft immer noch in Echtzeit mit
der Verwendung einer fiahigen GPU (hier Nvidia Tesla K20), bei einer Laufzeit von 14.1 ms fiir die
Berechnung einer Handpose.
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Abbildung 3.13: Netzwerkarchitektur des Multi-View-CNN Ansatzes. Das Eingabebild wird auf
drei verschiedene Ebenen projiziert. Fiir jede Projektion werden Heatmaps
erstellt, welche dann am Ende fiir die Berechnung der Gelenkkoordinaten wieder
zusammengefiigt werden. [GLYT16] .

Die Methode DeepPrior++ [OL17] baut auf der bereits vorgestellten Methode DeepPrior von
[OWLI15] auf. Als Verbesserung wird eine neuere Netzwerkarchitektur fiir die Bestimmung der
Gelenkkoordinaten verwendet. Das Netz basiert auf dem ResNet [HZRS16], welches gute Ergebnisse
in der Bildklassifizierung erzielt. Da es sich bei der Handposenerkennung um ein Regression-
Problem handelt, werden Anpassungen vorgenommen. Das globale Pooling-Layer ist entfernt und
zwei weitere FC-Layer hinzugefiigt worden. Der Aufbau der neuen Netzwerkarchitektur ist in
Abbildung 3.14 dargestellt. Da die ResNet-Architektur anfillig fiir Overfitting ist, sind weitere
Dropout Layer zur Regulation in das Netzwerk integriert worden. Die Trainingsdaten werden
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im Gegensatz zur urspriinglichen Methode zusitzlich mithilfe von Augmentation erweitert. Mit
diesen Anderungen konnte die Genauigkeit auf dem ICVL Datensatz mit einer maximal erlauben
Gelenkpunktabweichung von 40 mm von ca. 90 Prozent auf ca. 95 Prozent erhoht werden.
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Abbildung 3.14: Netzwerkarchitektur von DeepPrior++ auf Basis eines ResNet. C beschreibt ein
Convolutional-Layer, FC fiir ein FC-Layer, D ein Dropout-Layer, R ein Residual
Modul und P ein Max-Pooling-Layer (MP-Layer) [OL17].

Ein weiterer moderner Ansatz kommt in [GWC+17] zum Einsatz. Die Netzwerkarchitektur basiert
auf einem Region Ensemble Network. Der erste Teil des Netzwerks ist eine normale CNN-
Architektur, welche die Feature Maps zuriickgibt. Innerhalb dieser erhaltenen Features werden
einzelne Regionen ausgewihlt und jeweils durch ein weiteres FC-Layer gesendet. Am Ende werden
alle Layer der verschiedenen Regionen zu einem einzelnen FC-Layer verbunden. Ein Uberblick iiber
die Methode ist in Abbildung 3.15 dargestellt. Das Netzwerk wird im Gegensatz zum Multi-View
Ansatz ein einziges Mal trainiert, da die verwendeten Feature-Regionen nur einmal berechnet
werden miissen. Dieses Verfahren erreicht auf dem ICVL Datensatz bei einer maximal erlaubten
Gelenkpunktabweichung von 40 mm eine Genauigkeit von ca. 96 Prozent.
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Abbildung 3.15: Netzwerkarchitektur des Region Ensemble Netzwerks [GWC+17].
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[WPVY17] verwendet mit Dense Regression einen neuen Ansatz bei der Représentationen der
Parameter. Anstatt mit absoluten Gelenkpositionen zu arbeiten, werden Offsets benutzt, das heif3t
jeder Pixel wird auf einen 3D-Offset zu jedem Gelenkpunkt zuriickgefiihrt. Es werden sowohl
die 2D- als auch die 3D- geometrischen Eigenschaften des Tiefenbildes wirksam genutzt. Von
der 2D-Perspektive aus, wird das Tiefenbild als 2D-Oberfliache, welche in einem 3D-Raum liegt,
betrachtet. Um geometrische Muster auf dieser Oberflache einzufangen wird ein CNN benutzt.
Von der 3D-Perspektive aus wird das Tiefenbild als ein Set an 3D-Punkten betrachtet. Fiir diese
Punkte soll der Offset zu den Gelenkpunkten bestimmt werden. Hierfiir wird ein CNN verwendet,
welches ein Vektorfeld an Offsets fiir jeden Gelenkpunkt ableitet. Der Offset Vektor wird in zwei
Komponenten zerlegt, eine 3D-Heatmap und einen direktionalen Einheitsvektor. Mithilfe der 2D-,
3D-Heatmap und dem Einheitsvektor wird die finale Handpose abgeleitet. Die Berechnung ist
komplex und ist in [WPVY 17] detailliert beschrieben. Der Aufbau der Netzwerkarchitektur ist in
Abbildung 3.16 dargestellt. Als Grundgeriist wird die sogenannte Hourglass Netzwerkarchitektur,
welche speziell fiir die Posenerkennung von Menschen entwickelt worden ist, verwendet. Eine genaue
Beschreibung dieser ist in [NYD16] zu finden. Fiir jeden Gelenkpunkt wird eine 2D-Heatmap, eine
3D-Heatmap und ein Einheitsvektorfeld abgeleitet. Aus diesen Informationen kdnnen dann die 3D-
Gelenkpositionen der Hand abgeleitet werden. Dieses Verfahren erreicht auf dem ICVL Datensatz
eine Genauigkeit von ca. 97 Prozent, bei einer maximal erlaubten Gelenkpositionsabweichung von
40 mm.
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Abbildung 3.16: Netzwerkarchitektur des Dense Regression Netzwerks. Die Abkiirzungen C,P,R
stehen fiir Convolution Layer, Pooling-Layer und Residuale Module. Das Netzwerk
bestimmt eine 2D-Heatmap, eine 3D-Heatmap und einen Einheitsvektorfeld fiir
jeden Gelenkpunkt. In dieser Abbildung wird die Berechnung des Gelenkpunkts
im kleinen Finger dargestellt [WPVY17].

Ein weiterer Ansatz ist die Verwendung von 3D-CNNs [GLYT17; MCL17], diese verwenden eine
dritte zusétzliche Achse (x,y und z) fiir die Berechnung der Convolutions. In [MCL17] werden die
Tiefenbilder in dreidimensionale volumetrische Formen umgewandelt. Hierzu werden die Punkte des
Tiefenbilds in den 3D-Raum projiziert. Diese sogenannten Voxel dienen als Input fiir das Netzwerk.
Es wird fiir jeden Voxel ein Wert zuriickgegeben, welcher beschreibt, wie wahrscheinlich ein
Gelenkpunkt enthalten ist. Die Position mit der hochsten Wahrscheinlichkeit fiir jeden Gelenkpunkt
wird in die realen 3D-Koordinaten umgewandelt und zuriickgegeben. Die Netzwerkarchitektur
besteht aus einem Encoder, welcher fiir das Downsampling und einem Decoder der fiir das
Upsampling verantwortlich ist. Zuerst wird der Input mithilfe des Encoders auf einer kleinere
Feature Map reduziert und auf dieser werden dann fiir jeden Voxel der Wahrscheinlichkeitswert,
welcher angibt wie wahrscheinlich es ein Gelenkpunkt ist, bestimmt. Danach werden die Featuremaps
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durch den Decoder wieder auf ihre urspriingliche Dimension umgewandelt. Die Netzwerkarchitektur
basiert ebenfalls auf dem Hourglass Modell [NYD16], eine Ubersicht ist in Abbildung 3.17
dargestellt. Aufgrund der Verwendung von Voxeln und einer komplexen Netzwerkarchitektur, ist
die Berechnung aufwendig und die Methode benétigt eine starke GPU (hier wird ein Nvidia Titan
X verwendet) um performant in Echtzeit laufen zu konnen. Dieses Verfahren hat die "Hands in the
Million Challenge"[ Y YGK17] basierend auf 3D-Handposenerkennung im Jahr 2017 gewonnen und
erzielt die besten Ergebnisse der hier verglichenen Methoden. Auf dem ICVL Datensatz ist bei einer
Gelenkpositionsabweichung von 40 mm eine Genauigkeit von ca. 98 Prozent erreicht worden.
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Abbildung 3.17: Netzwerkarchitektur des 3D-CNN mit Voxel. Fiir jeden Voxel wird ein Wahr-
scheinlichkeitswert berechnet, der angibt wie wahrscheinlich er ein Gelenkpunkt
ist und am Ende wird darauf basierend eine 3D-Heatmap zuriickgegeben. Jede
Farbe in der Heatmap steht fiir Gelenkpunkte in demselben Finger [MCL17].

3.7 Hybride Methoden

Hybride Methoden verbinden datenbasierte und modellbasierte Verfahren miteinander. Dadurch sol-
len die Vorteile beider Methoden miteinander kombiniert werden. Da modellbasierte Methoden stark
abhéngig von einer guten Initialisierung sind, ist ein Ansatz der hybriden Methoden datenbasierte
Verfahren fiir die Berechnung der zur Initialisierung verwendeten Handpose einzusetzen. Tompson
et al. [TSLP14] ist einer der ersten, welcher diesen Ansatz verfolgt. Fiir die Handsegmentierung
wird ein Random-Forest verwendet. Das segmentierte Bild dient als Input fiir ein CNN, welches
die Gelenkpunkte in Form von Heatmaps zuriickgibt. Diese dienen als Initialisierung fiir den
modellbasierten Teil, welcher eine inverse kinematische Funktion verwendet. Auf diese Weise kann
das Problem von stark abweichenden Initialisierungen verbessert werden. Einen dhnlichen Ansatz
verwendet Sanchez-Riera et al. [SSH+17]. Hier wird ein simples CNN genutzt um die initiale
Handpose zu bestimmen. Dann wird mithilfe des ICP Algorithmus und des Eingangbildes die
finale Handpose bestimmt. Sharp et al. [SKR+15] gibt mithilfe einer datenbasierte Methode anhand
eines Eingabebildes mehrere mogliche Handposen zuriick. Der modellbasierte Teil des Verfahrens
berechnet fiir jede dieser Posen die am besten passende Pose des synthetischen Handmodells.
Am Ende wird die synthetische Handmodellpose gewéhlt, welche am néchsten an dem realem
Eingabebild dran ist. Malik et al. [MES17] versucht das Problem der unterschiedlichen Handgro-
Ben bei modellbasierten Verfahren zu 16sen, indem das verwendete Handmodell automatisch fiir
jeden Nutzer neu kalibriert wird. Bei diesem hybriden Verfahren ist das CNN nicht nur fiir die
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Bestimmung der Gelenkpunkte als Initialisierung zustdndig, sondern gibt zusitzlich Parameter fiir
die Knochenlédnge der Hand anhand eines Eingabebildes zuriick. Dadurch wird das kinematische
Handmodell automatisch fiir jeden Nutzer angepasst.

3.8 Zusammenfassung

Fiir die Handposenerkennung existiert eine Vielfalt an verschiedenen Verfahren. Dabei hat jede
Methode ihre Vorteile. Die modellbasierten Ansétze konnen durch das verwendete Handmodell
Einschriankungen auf die zu erkennenden Handposen festlegen und auf diese Weise nur physisch
korrekte Handposen zuriickgegeben. Allerdings sind modellbasierte Verfahren nicht flexibel, da jede
Hand unterschiedliche Knochenldngen besitzt, muss das Verfahren fiir jede Person neu kalibriert
werden. Hybride- und datenbasierten Methoden iibertreffen modellbasierte Methoden inzwischen
in der Genauigkeit der Erkennung als auch in der Performance. Durch die Hinzunahme von
grofen offentlich verfiigbaren Datensitzen fiir Handposen sind datenbasierte Methoden deutlich
robuster und genauer geworden. Die Verwendung von neuen Netzwerkarchitekturen wie ResNet
und Region Based Networks helfen die Genauigkeit der Erkennung weiter zu erhdhen. Ansitze mit
der Verwendung von 3D-CNNs erzielen ebenfalls gute Ergebnisse. In Tabelle 3.3 ist eine Ubersicht
iiber die Performance auf dem ICVL Datensatz der hier vorgestellten Verfahren zu finden. Ein
Nachteil von datenbasierten Verfahren ist, dass diese im Vergleich zu den modellbasierten Verfahren
erst trainiert werden miissen. Dies kann Tage in Anspruch nehmen. Im Gegensatz dazu, muss fiir
modellbasierte Methoden ein passendes Handmodell modelliert werden.

Da datenbasierte Ansitze aktuell die besten Ergebnisse erzielen, werden in dieser Arbeit drei
Verfahren solcher Methoden zu einem Vergleich herangezogen: DeepPrior++, Dense-Regression
und V2V Posenet. Diese Methoden werden ausgewihlt, da sie gute Ergebnisse auf den offentlich
verfiigbaren Datensitzen erzielen und der Source Code zur Verfiigung steht. Weiterhin unterscheiden
sie sich in ihren Ansitzen, DeepPrior++ verwendet ein ResNet in Verbindung mit einem Prior, Dense-
Regression verwendet anstelle der direkten Gelenkpunktkoordinaten eine andere Parametrisierung,
und V2V Posenet basiert auf einem 3D-CNN. Auf diese Weise konnen die unterschiedlichen
Verfahren und ihre Vorteile und Nachteile miteinander verglichen und untersucht werden. Auf
Basis dieser Ergebnisse wird ebenfalls eine eigene Methode entwickelt und mit den eben genannten
Verfahren in Bezug auf Genauigkeit, Performance und Zuverlissigkeit evaluiert.

Fiir alle Verfahren spielt die Handsegmentierung eine essentielle Rolle. Wird eine Region zuriick-
gegeben, in welcher die Hand nicht komplett enthalten ist konnen nie alle Gelenkpunkte korrekt
zuriickgegeben werden. Deswegen werden bei fast allen Verfahren Annahmen auf die aufgenommene
Szene gemacht, um die Erkennung der Handregion robuster zu machen. Die Verwendung von
Tiefenthresholding und der Annahme, dass die Hand sich am néchsten zur Kamera befindet, ist
ein Beispiel hierfiir. In dieser Arbeit werden deshalb auch die Handsegmentierungsmethoden
der Verfahren untersucht. Allgemein lédsst sich erkennen, dass die Entwicklung in dem Gebiet
der Handerkennung bei Weitem noch nicht abgeschlossen ist. Schnelle Handbewegungen, die
vielen verschiedenen Gelenkpunkte und deren Freiheitsgrade stellen bei allen Methoden noch
Herausforderungen dar. Deswegen miissen die Verfahren in Zukunft weiterhin verbessert und
verfeinert werden.
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Tabelle 3.3: Uberblick iiber die erreichte Genauigkeit der vorgestellten Verfahren auf dem ICVL
Datensatz. Die erlaubte Abweichung der Gelenkpunkte liegt bei 40 mm.

Quelle Art Methodik Genauigkeit
Tang et al. [TJTK14] Datenbasiert ~ Latent Regression Forest 63%
Zhou et al. [ZWZ+16] Modellbasiert CNN 84%
Oberweger et al. [OWL15] Datenbasiert CNN 90%
Oberweger und Lepetit [OL17] Datenbasiert ~CNN 95%
Guo et al. [GWC+17] Datenbasiert ~ Region Ensemble Network  96%
Wan et al. [WPVY17] Datenbasiert =~ Hourglass Architektur 97%
Moon et al. [MCL17] Datenbasiert  3D-CNN 98%
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In diesem Kapitel werden die verwendeten Verfahren zur Handposenerkennung vorgestellt. Dies
beinhaltet drei bereits existierende Verfahren und eine eigene selbst entwickelte Methode. Dabei
wird auf die verwendete Netzwerkarchitektur, die Besonderheiten der einzelnen Methoden und den
verwendeten Datensatz zum Trainieren eingegangen.

4.1 Handposendatensatz

Fiir das Trainieren der verschieden Verfahren wird der BigHand2.2M Datensatz verwendet. Der
Trainingssatz besteht aus 957032 gelabelten Tiefenbilder speziell fiir die Handposenerkennung.
Der Datensatz ist fiir die ”2017 Hands in the Million Challenge on 3D Hand Pose Estimation”
verwendet worden und ist nicht frei 6ffentlich verfiigbar. In dieser Arbeit besteht Zugriff auf den
Trainingsdatensatz, in diesem sind fiir jedes Tiefenbild die 3D-Koordinaten von 21 Gelenkpunkte
angegeben. In Abbildung 4.1 sind die verwendeten Gelenkpunkte dargestellt [Y YGK17].

TP —
DIP —>
R

PIP

Wrist=—

Abbildung 4.1: Verwendete Gelenkpunkte im BigHand2.2M Datensatz. Fiir jedes Bild existieren
die 21 gelabelten 3D-Gelenkpunktkoordinaten [Y YGK17].

4.2 Testszenario fir die manuelle Montage

Die Handerkennungsalgorithmen werden auf ihre Einsatzfahigkeit im folgenden Szenario unter-
sucht.
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In der manuellen Montage besteht ein Bedarf an Assistenzsystemen, welche die Arbeiter bei
komplexen Arbeitsdurchldufen unterstiitzen sollen. Bei Montagevorgéingen, welche mehrere hunderte
verschiedene Arbeitsschritte beinhalten, besteht die Gefahr, dass ein Arbeiter den Uberblick verliert.
Beispielsweise konnen Montageschritte vergessen oder Fehler iibersehen werden. Um dies zu
verhindern und den gesamten Montagevorgang einfacher gestalten zu kdnnen, aber auch in erster
Linie um den Arbeiter zu unterstiitzen, soll ein Assistenzsystem eingesetzt werden. Dieses System
dient dazu den Arbeiter bei der Montage zu assistieren und ist mit dem Ziel konzipiert, dass eine
interaktive Kommunikation zwischen Arbeiter und System moglich ist. Auf diese Weise kann die
Qualitét des Produkts erhoht und die Komplexitéit des Montagevorgangs reduziert werden. Folgende
Eigenschaften soll das System mitbringen:

» Erfassen sdamtlicher Arbeitsschritte

* Aufzeigen der Arbeitsschrittfolge und direkte Fehlererkennung fiir den optimalen Prozessab-
lauf

o Intuitive Steuerung und Bedienung
* Kein Bedarf langer Ausbildung von Mitarbeitern

* Multimodale und intuitive Kommunikation zwischen dem Assistenzsystem und dem Arbeiter

Fiir die hier untersuchten Handerkennungsalgorithmen wird evaluiert, ob sie in einem solchem
Szenario eingesetzt werden konnten. Dabei soll hervorgehen, ob auch in diesen Produktionsumge-
bungen eine zuverlidssige Handerkennung moglich ist. Fiir die Evaluation wird deshalb ein @hnliches
Szenario simuliert. In Abbildung 4.2 ist das Testszenario dargestellt. Es ist wie folgt aufgebaut. In
der Mitte einer Werkbank befindet sich ein Sensor der circa in 70cm Hohe montiert ist. Zentral
im unteren Bereich befindet sich die Montagefliache, auf welcher der Arbeiter die verschiedenen
Bauteile zusammensetzt. Auf der rechten Seite der Werkbank ist das benotigte Werkzeug aufgestellt
und auf der linken Seite befinden sich die bendtigten Bauteile. Der Bausatz besteht aus einzelnen
Metallelementen die zu einem fertigen Produkt zusammengesetzt werden. Hierfiir miissen die
Bauteile mithilfe von Schrauben und Muttern in der richtigen Reihenfolge zusammengeschraubt
werden. Der ganze Montagevorgang wird aufgenommen und die Tiefenbilder und Farbbilder
abgespeichert. Da fiir dieses Szenario keine Wahrheitswerte fiir die Gelenkkoordinaten vorhanden
sind, werden die erkannten Gelenkpunkte in das Farbbild eingezeichnet und visuell ausgewertet, ob
es sich um annihernd korrekte Positionen handelt. Dabei werden alle Teilbilder, welche fehlerhaft
erkannte Gelenkpunkte beinhalten ausgewertet und mit den als korrekt ausgewerteten Teilbildern
gegeniibergestellt. Auf diese Weise sollen mogliche Fehlerquellen erkannt und eine allgemeine
Schlussfolgerung auf die Genauigkeit der Handerkennungsalgorithmen in diesem Testszenario
getroffen werden konnen.
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ED"n Sensor

Montageflache

Abbildung 4.2: Aufbau des Testszenarios. Der Sensor ist in der Mitte des Tisches in ca. 80 cm
Hohe platziert und um 20° nach unten geneigt. B steht fiir Bauteile und W fiir
Werkzeuge. Zentral im unteren Bereich befindet sich die Montagefldche.

4.2.1 Sensor

Fiir das Testszenario wird der Intel RealSense D435 Sensor verwendet. Er nimmt sowohl ein Farbbild,
als auch ein Tiefenbild der Szene auf. Das Farbbild wird mit einer Auflésung von 1920x1080 Pixeln
und das Tiefenbild mit einer Auflosung von 640x480 Pixeln aufgenommen. Der Sensor gibt die
Tiefenwerte in Millimetern zuriick und besitzt eine Brennweite von 382.96mm. Die horizontale
Sichtweite betrdgt 91.2° und die vertikale Sichtweite 65.5°. Dabei besitzt er eine Reichweite von
0.2-10 Metern fiir die Tiefenerkennung [Int18].

4.3 Handsegmentierung

Alle Methoden, die in diesem Kapitel betrachtet werden, trennen zwischen der Handsegmentierung
und der Handposenerkennung auf. Fiir die Gelenkpunkterkennung wird die segmentierte Handregion
des Tiefenbildes als Eingabe bendtigt. Beim Training der Netzwerke wird anhand der gelabelten
Trainingsdaten die Position der Hand ermittelt und die gewiinschte Handregion segmentiert. Hierfiir
wird das erste Gelenk im Mittelfinger (Metacarpophalangealgelenk) als Zentrum fiir die Handregion
definiert und ein fest definierter Rahmen um die Handregion ausgeschnitten. Dieser Ausschnitt
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der Hand aus dem Tiefenbild dient als Eingabe fiir die Handerkennungsalgorithmen. Auf diese
Weise werden beim Trainieren der Netzwerke korrekte Handregionen verwendet. Der Vorgang
funktioniert fiir gelabelte Daten, das heifit die Positionen der Gelenkpunkte in dem Tiefenbild
miissen angegeben sein. Fiir nicht gelabelte Daten wird eine andere Methode zur Extrahierung
der Handregion genutzt. Hierfiir wird bei allen Verfahren aktuell die Handsegmentierung von
DeepPrior++ verwendet [OL17]. Im Folgenden werden die Handsegmentierung von DeepPrior++
und das selbst entwickelte Verfahren vorgestellt.

4.3.1 Handsegmentierung DeepPrior++

Die Handsegmentierung von DeepPrior++ setzt auf ein simples und robustes Verfahren. Es werden
Anforderungen an die Handposition gestellt, die fiir eine zuverldssige Erkennung eingehalten
werden miissen. Hierfiir wird angenommen, dass die Hand das am nahestehende Objekt zur Kamera
ist. Zusitzlich wird nur die Handregion im Bild erkannt, die sich ndher am Sensor befindet. Es
kann daher nur eine der beiden Hénde erkannt werden. Die Handsegmentierung ist wie folgt
aufgebaut. Zuerst wird ein Tiefenbereich festgelegt, der stufenweise erhoht wird, bis Pixel gefunden
worden, die in diesem Bereich Tiefenwerte besitzen. Daraufthin kann mithilfe der umliegenden
Pixel und deren Tiefenwerte das Massenzentrum berechnet werden. Dieses wird als Mittelpunkt der
Handregion definiert. Um die Genauigkeit weiter zu steigern, wird zusétzlich ein CNN verwendet,
welches die finale Position des Mittelpunkts der Handregion weiter verfeinert. Es bekommt
als Eingabe das berechnete Massenzentrum und das Tiefenbild und gibt einen Abweich-Vektor
zuriick, welcher beschreibt wie weit das Massenzentrum von Mittelpunkt der Hand entfernt ist.
Die Architektur dieses CNN ist in Abbildung 4.4 dargestellt. Das Netzwerk besteht aus einem
Convolutional-Layer gefolgt von einem MP-Layer und einem Residual Block. Danach folgen
FC-Layer und Dropout Layer, welche den Ausgabewert liefern. Mit der Verwendung des CNN kann
die Genauigkeit der Handsegmentierung zusétzlich gesteigert werden. Zuvor muss ein ausreichend
grofler Trainingsdatensatz vorhanden sein um dieses Netzwerk zu trainieren. Beim Einsatz in
einem Echtzeitszenario wird das Massenzentrum nicht jedes mal neu berechnet, sondern der bereits
bestimmte Mittelpunkt des vorherigen Frames als Input in das CNN verwendet. Dies fiihrt zu einer
gleichbleibenden Genauigkeit, verringert die Laufzeit der Methode aber deutlich. In Abbildung 4.3
wird der komplette Prozess der Handsegmentierung von DeepPrior++ dargestellt.

DeepPrior++ Handsegmentierung

Abbildung 4.3: Prozess der Handsegmentierung von DeepPrior++. Als Eingabe dient ein Tiefenbild
einer kompletten Szene, als Ausgabe wird das auf die Handregion ausgeschnittene
Tiefenbild zuriickgegeben.
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Abbildung 4.4: Netzwerkarchitektur der Gelenkpunktaktualisierung von DeepPrior++. C beschreibt
ein Convlutional Layer, FC fiir ein FC-Layer, D ein Dropout-Layer, R ein Residual
Modul und P ein MP-Layer [OL17]. Das Netzwerk gibt einen Abweich-Vektor
zurlick, der beschreibt in welche Richtung und wie weit der erste Gelenkpunkt im
Mittelfinger verschoben werden soll.

4.3.2 Eigene Handsegmentierungmethode

In dem Anwendungsszenario der manuellen Montage ist die Handsegmentierung von DeepPrior++
nicht ausreichend. Die Anforderungen, dass nur eine Hand erkannt werden kann und diese sich am
nachsten zur Kamera befinden muss, sind fiir viele Use-Cases an einer Werkbank nicht erfiillbar.
Deshalb ist eine zusitzliche Handsegmentierungsmethode entwickelt worden. Hierzu wird das
Erkennungsnetzwerk YoloV3 verwendet [RF18]. Das Netzwerk kann Objekte innerhalb eine RGB
Bildes erkennen, in diesem Fall ist es darauf trainiert, fiir alle Hinde in der aufgenommenen Szene,
ein umschlieBendes Rechteck zuriickzugeben. Die Architektur von YoloV3 ist in Abbildung 4.6
dargestellt. Es besteht aus 53 Convolutional-Layern und baut zusétzlich auf Residual Blocke aus der
ResNet-Architektur.

Die Methode zur Handsegmentierung ist dabei wie folgt aufgebaut. Zunachst wird ein Sensor
benotigt, der sowohl ein RGB-Farbbild, als auch ein Tiefenbild derselben Szene aufnehmen kann.
Im Testszenario wird hierfiir der Intel RealSense Sensor D435 verwendet. Der erste Schritt besteht
aus der Erkennung der Hinde im RGB-Farbbild. Das YoloV3 Netzwerk gibt mit dem Farbbild als
Input die Koordinaten der umschlieBenden Rechtecke fiir die Hinde zuriick. Im zweiten Schritt wird
anhand dieser Rechtecke jeweils das Tiefenbild zugeschnitten. Dieses Tiefenbild dient als Input fiir
die DeepPrior++ Handsegmentierungsmethode. Jetzt wird kein Tiefenthresholding durchgefiihrt,
sondern es kann direkt das Massenzentrum berechnet und das CNN zur Verfeinerung verwendet
werden. Mithilfe dieser Kombination der Verfahren kann die Hand sich weiter entfernt als andere
Objekte von dem Sensor befinden und muss nicht mehr das am néchstliegendste Objekt zur Kamera
sein. Zusitzlich konnen gleichzeitig mehrere verschiedene Héinde im Bild erkannt werden. Der
komplette Prozess der Handsegmentierung ist in Abbildung 4.5 dargestellt.

Fiir das Training des YoloV3 Netzwerks ist der Datensatz aus [GOC17] verwendet worden. Das
Trainingsset besteht aus 80420 Bildern und fiir jedes dieser Bilder sind die Koordinaten des
umschliefenden Rechtecks der Handregionen angegeben. Die Bilder sind mit einer Auflésung von
640x480 Pixeln aufgenommen worden und fiir alle Bilder existieren Aufnahmen aus verschiedenen
Perspektiven. Hierfiir sind mehrere Sensoren zeitgleich verwendet worden.
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Eigene Handsegmentierungsmethode

Segmentierung .
_ . - Finale
der Region auf Handresion
Tiefenbild =

Abbildung 4.5: Prozess der eigenen Handsegmentierungsmethode. Als Eingabe dient ein Farbbild
und Tiefenbild einer kompletten Szene, als Ausgabe wird das auf die Handregion
ausgeschnittene Tiefenbild zuriickgegeben.

Handregion
bestimmen
durch YOLOw3
Metzwerk

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x 1

8x| Convolutional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3x3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1

Softmax

Abbildung 4.6: Netzwerkarchitektur der YoloV3 Methode. Es werden 53 Convolutional-Layer
benutzt, das Netzwerk trigt daher den Namen Darknet-53 [RF18].
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4.4 Handerkennungsalgorithmus DeepPrior++

4.4.1 Architektur

DeepPrior++ setzt auf einer ResNet-Architektur. Das hier verwendete Modell basiert auf einem
ResNet-50 Netzwerk aus [HZRS16]. Durch die ResNet-Architektur konnen deutlich tiefere Netz-
werke erstellt werden im Vergleich zu herkommlichen Convolutional Netzwerkarchitekturen wie
AlexNet. Dies wird durch die sogenannten ”Skip Connections” erreicht. Eine genauere Beschreibung
der Funktionsweise ist im Kapitel “Grundlagen” zu finden. Da das ResNet fiir Bildklassifikation
entworfen ist, die Riickgabe der Handgelenkpunkte aber ein Regressionsproblem ist, wird in
DeepPrior++ die Architektur in den letzten Layer angepasst. Das globale Pooling-Layer wird
entfernt und zwei FC-Layer hinzugefiigt. Die finale Netzwerkarchitektur besteht aus einem initialen
Convolutional-Layer mit 64 Filtern gefolgt von einem 2x2 MP-Layer. Danach folgen vier Residual
Module, alle mit einem Stride von 2x2 und jeweils mit 64,128,256,256 Filtern. Nach diesen
kommen zwei FC-Layer mit 1024 Parametern und jeweils einem Dropout Layer dazwischen fiir
die Regulation. Den Abschluss bilden ein niedrig dimensioniertes FC-Layer mit 30 Parametern
und am Ende dann ein FC-Layer mit den 3D-Gelenkkoordinaten als Output [OL17]. Die gesamte
Architektur ist in Abbildung 4.7 dargestellt.
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Abbildung 4.7: Netzwerkarchitektur von DeepPrior++ auf Basis eines ResNet. C beschreibt ein
Convolutional-Layer, FC fiir ein FC-Layer, D ein Dropout-Layer, R ein Residual
Modul und P ein MP-Layer. [OL17].

4.4.2 Methodik

Das Hauptmerkmal von DeepPrior++ ist die Verwendung eines “’Prior” innerhalb der Netzwerk-
architektur. Dabei werden vor dem Start des Trainings des Netzwerks bereits Informationen {iber
die Handgelenkpunkte verwendet. In diesem Fall wird hierfiir im vorletzten Layer ein sogenanntes
Bottleneck Layer eingebaut, ein FC-Layer das eine niedrig dimensionierte Reprisentation der
Gelenkkoordinaten lernt. Es besteht aus 30 Dimensionen und somit weniger Dimensionen als das
finale Output-Layer mit den 3D-Gelenkkoordinaten (bei 21 Gelenkpunkten besitzt das Ouputlayer
3x21= 63 Dimensionen). Fiir das Mapping von dieser niedrig dimensionierten Reprisentation
der Gelenkkoordinaten auf die finalen 3D-Gelenkpunkte wird der "Pose Prior"verwendet. Hierfiir
wird im Vorhinein PCA (Principal Component Analysis) auf den vorhanden Trainingsdaten der
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Hand angewendet und mit den erhaltenen Daten werden die Gewichte vom Bottleneck Layer zum
finalen Output-Layer initialisiert. Auf diese Weise soll die Vorhersage von physisch nicht moglichen
Handposen eingeschrinkt und korrekte Handposen zuriickgegeben werden, da durch die niedrige
Dimension aufgrund des Bottleneck Layers der Ergebnisraum der physisch falschen Posen deutlich
kleiner wird.

Als Input fiir das Netzwerk dient ein 128x128 Tiefenbild der Handregion. Diese wird durch den
Einsatz der bereits vorgestellten Handsegmentierung von DeepPrior++ erzeugt. Die Tiefenwerte
werden auf den Bereich -1 bis 1 normalisiert und dann in das Netzwerk gegeben. Fiir das Training
wird Augmentation verwendet, im speziellen werden die Handtiefenbilder rotiert, skaliert und
verschoben. Die Augmentierung der Daten wird zur Laufzeit des Trainings durchgefiihrt, somit sieht
das Netzwerk mit jeder Epoche neue Daten. Als Optimierungsfunktion fiir die Netzwerkparameter
wird ADAM mit den Standard Hyperparameter und einer Lernrate von 0.0001 eingesetzt. Das
Netzwerk wird fiir 100 Epochen trainiert [OL17].

4.4.3 Implementierung

Der Quellcode fiir die Deep-Prior++ Methode steht auf Github offentlich zur Verfiigung [Obe]. Fiir
das Training auf dem BigHand2.2M Datensatz sind zusétzliche Funktionen implementiert worden.
Der gesamte Code ist in Python geschrieben und verwendet das Theano-Framework zum Trainieren
der Netzwerke. Im Speziellen ist eine Funktion fiir das Einlesen der 3D-Gelenkkoordinaten und
Tiefenbilder des BigHand2.2 Datensatzes hinzugefiigt worden. Des Weiteren wird der vorhanden
Code fiir das Training auf dem neuen Datensatz angepasst und erweitert. Hierzu ist der Trainingscode
von PCA fiir den Prior und des ResNet fiir den neuen Datensatz neu implementiert worden. Fiir die
Evaluation werden Funktionen entwickelt, welche die Abweichung zum Wahrheitswert berechnen
und die Gelenkpunkte im Testbild einzeichnen kénnen.

4.5 Handerkennungsalgorithmus Dense-Regression

4.5.1 Architektur

Dense-Regression verwendet eine Netzwerkarchitektur, die auf dem Hourglass Netzwerk basiert
[NYD16]. Das Hourglass Netzwerk ist speziell fiir die Posenerkennung bei Menschen entworfen
worden und wird hier auf die Handposenerkennung angewendet. Das Netzwerk ist auf eine Weise
aufgebaut, sodass moglichst bei jeder Auflosung Informationen eingefangen werden koénnen. Dafiir
werden Convolutional-Layer und MP-Layer verwendet, um die Auflosung schrittweise auf ein
Minimum zu reduzieren. Sobald die minimale Auflosung erreicht ist, wird mithilfe von Upsampling
die Auflésung wieder auf die urspriingliche Ausgangssituation erhoht. Bei jedem Upsampling
Schritt werden die Features der néachstgrofleren Auflosung elementweise addiert. Nachdem die
Zielauflosung erreicht ist, folgen zwei 1x1 Convolutions und die finale Ausgabe des Netzwerks wird
zuriickgeben. Einen Uberblick iiber die Hourglass Architektur ist in Abbildung 4.8 dargestellt. Fiir
eine gegebene Heatmap gibt das Netzwerk die Wahrscheinlichkeit, ob es sich um einen Gelenkspunkt
handelt, fiir jeden einzelnen Pixel zuriick. Dense-Regression stapelt zwei solcher Hourglass Module
aufeinander. Es werden zwei Hourglass Module verwendet, da die Methode ansonsten nicht mehr
in Echtzeit lauffahig ist. Die Netzwerkarchitektur von Dense-Regression ist in Abbildung 4.10
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4.5 Handerkennungsalgorithmus Dense-Regression

dargestellt. Fiir die Residual Module wurde ein Kernel von 3x3 verwendet und fiir das Pooling ein
2x2 MP-Layer eingesetzt. Die Convolutional-Layer sind mit einem 7x7 Kernel und einem Stride
von 2x2 ausgestattet [WPVY17].

4.5.2 Methodik

Die Methode von Dense-Regression sticht besonders durch die Parametrisierung der Pose hervor.
Sie ist unter der Riicksicht gewihlt, sodass sowohl die 2D-, als auch die 3D-Eigenschaften des
Tiefenbildes betrachtet werden konnen. Dies wird erreicht, indem die Handposenparameter durch
eine 2D-Heatmap, eine 3D-Heatmap und ein dreidimensionales direktionales Vektorfeld dargestellt
werden. Eine weitere Besonderheit ist, dass die 3D-Gelenkpunkte nicht direkt durch Regression
abgeleitet werden, sondern ein Offsetvektor zwischen den Tiefenwerten und den Gelenkpunkten der
Hand bestimmt wird. Dadurch ist die Vorhersage des Netzwerks translationsinvariant, das heift
bei einer Translation (Verschiebung) der Handposenparameter sich die Ausgabe des Netzwerks
nicht dndert. Zusitzlich soll sich diese Parametrisierung besser fiir verschiedene Kombinationen
an Fingerposen verallgemeinern. Eine direkte Regression des dreidimensionalen Offsetvektors
ist nicht ideal. Regression fiir Punkte die weit entfernt von den Handgelenken liegen resultieren
in Offsetvektoren mit groBen Normen, welche beim Training des CNNs den abgeleiteten Fehler
dominieren wiirden. Deswegen wird der Offsetvektor in zwei Komponenten zerlegt, eine 3D-
Heatmap und einen direktionalen Einheitsvektor.

Durch die 2D-Heatmap werden die lokalen geometrischen Oberflichenmuster eingefangen. Von der
3D-Perspektive wird das Tiefenbild als 3D-Punktwolke betrachtet und von dieser der Einheitsvektor
und eine 3D-Heatmap abgeleitet. Der Einheitsvektor wird durch Regression bestimmt und die
Gelenkpunkte auf den Heatmaps durch Erkennung abgeleitet. Alle Ausgaben des Netzwerks werden
mithilfe des Mean-Shift-Algorithmus in eine globale Vorhersage iiberfiihrt mit Ubereinstimmung
zwischen den 2D- und 3D-Ausgaben. Der finale Output ist dann ein 3D-Offsetvektor, welcher fiir
jeden Pixel angibt wie weit dieser von einem Gelenkpunkt entfernt ist. Als Input fiir das Netzwerk
dient ein Tiefenbild mit einer Auflosung von 128x128. Diese kommt durch ein Convolutional-
Layer und wird dann mit einer Dimension von 32x32 in das Hourglass Modul gegeben. Beim
Training wird Augmentierung eingesetzt, die Tiefenbilder werden zufillig rotiert und skaliert. Als
Optimierungsfunktion kommt ADAM zum Einsatz mit eine Lernrate von 0.001.
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Abbildung 4.8: Architektur eines Hourglass Netzwerks. Jeder Block im Netzwerk besteht aus

einem “Residuale Module”, welches in Abbildung 4.9 dargestellt ist. Die Anzahl
der Features ist konsistent {iber das gesamte Netzwerk. [NYD16].
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Abbildung 4.9: Aufbau eines einzelnen Hourglass Moduls. Das Design ist an ein “Residual Module”
angelehnt und verwendet Skip Connections [NYD16].
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Abbildung 4.10: Netzwerkarchitektur des Dense-Regression Netzwerks. Die Abkiirzungen C,P,R
stehen fiir Convolution Layer, Pooling-Layer und Residuale Module. Das Netzwerk
bestimmt eine 2D-Heatmap, eine 3D-Heatmap und einen Einheitsvektorfeld fiir

jeden Gelenkpunkt. In dieser Abbildung wird die Berechnung des Gelenkpunkts
im kleinen Finger dargestellt [WPVY17].
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4.6 Handerkennungsalgorithmus V2V-PoseNet

4.5.3 Implementierung

Der Quellcode fiir die Dense-3D-Regression Methode steht auf Github 6ffentlich zur Verfiigung
[Mel]. Fiir das Training auf dem BigHand2.2M Datensatz sind Scripts ergéinzt worden. Der gesamte
Code ist in Python geschrieben und verwendet das Tensorflow-Framework zum Trainieren des
Netzwerks. Fiir das Training selbst sind die Trainingsbilder und die Gelenkpunkte in das TF-
Record Format umgewandelt worden. Dies erlaubt eine schnellere Performance beim Einlesen der
Daten im Trainingsvorgang. Der Code fiir das Training ist fiir den neuen Datensatz erweitert und
angepasst worden. Fiir die Evaluation werden Funktionen implementiert, welche die Differenz zu
den Wahrheitswerten berechnen und die Gelenkpunkt in das Testbild einzeichnen kdnnen.

4.6 Handerkennungsalgorithmus V2V-PoseNet

4.6.1 Architektur

Die Architektur von V2V-PoseNet baut ebenfalls auf dem Hourglass Netzwerk auf. Sie wurde leicht
angepasst und ist fiir 3D-Input aufgebaut. Das heifit die z-Achse wird als zusétzliche rdumliche
Achse betrachtet, sodass die Kernel-Grof3e durch Weite x Hohe x Tiefe definiert ist. Zuerst folgt
ein 3D-Convolutional-Layer und ein volumetrischer Downsampling Block der den Input auf
die gewiinschte Grofle downsampled. Daraufthin sollen drei volumetrische Residual Blocke die
sinnvollen Eigenschaften extrahieren. Dies dient als Input fiir das Hourglass Modul. Hier wird der
Downsampling-Part als Encoder und der Upsampling-Part als Decoder definiert. In Abbildung 4.12
sind diese detaillierter dargestellt. Im Encoder reduziert der volumetrische Downsampling Block
die Grofle der Featuremap, wihrend die Residual Blocke die Anzahl der Channel der Featuremaps
erhohen. Auf der anderen Seite im Decoder wird das Gegenteil durchgefiihrt. Die Featurmaps
werden upgesamplet und die Anzahl der Channel reduziert. Auch hier wird, wie beim Hourglass
Netzwerk, bei jeder Skalierung elementweise Addition mit dem vorherigen Block durchgefiihrt. Nach
dem Decoder wird mithilfe von einem Residual Block und zwei 1x1x1 3D-Convolutional-Layern
die Wahrscheinlichkeit, welche angibt um welchen Gelenkpunkt es sich handelt, fiir jeden Voxel
zuriickgegeben. Die komplette Architektur ist in Abbildung 4.11 bildlich dargestellt.
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Abbildung 4.11: Netzwerkarchitektur des 3D-CNN mit Voxeln. Die Basisblocke stehen fiir ein 3D-
Convolutional-Layer. Fiir jeden Voxel wird ein Wahrscheinlichkeitswert berechnet
der angibt wie wahrscheinlich er ein Gelenkpunkt ist und am Ende wird darauf
basieren eine 3D-Heatmap zuriickgegeben. Jede Farbe in der Heatmap steht fiir
Gelenkpunkte in demselben Finger [MCL17].
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Abbildung 4.12: Decoder und Encoder des V2V Pose Netzwerks. Auf der linken Seite ist der
Encoder und auf der rechten Seite der Decoder abgebildet. Die Zahlen unterhalb
stellen die rdumliche Grofle gefolgt von der Anzahl der Featuremaps [MCL17].

4.6.2 Methodik

Das V2V Pose Netzwerk sticht hervor durch die Nutzung einer 3D-CNN-Architektur und der
Verwendung einer Voxel-Reprisentation der Daten als Input in das Netzwerk. Ein Uberblick dazu
ist in Abbildung 4.13 dargestellt. Zuerst wird das Tiefenbild in eine dreidimensionale volumetrische
Form konvertiert, indem die Punkte mithilfe der Tiefenwerte in den 3D-Raum projiziert werden.
Als Output wird bei allen Gelenkpunkten fiir jeden Voxel die Wahrscheinlichkeit, ob es sich
um einen Gelenkpunkt handelt, ausgegeben. Die Voxel mit der hochsten Wahrscheinlichkeit
werden identifiziert und als 3D-Koordinaten zuriickgegeben. Als Input in das Netzwerk wird
eine Voxel Reprisentation des Tiefenbildes mit einer Grofle von 88x88x88 definiert. Fiir die
Optimierungsfunktion wird RMSProp mit einer Lernrate von 0,00025 verwendet. Beim Training
werden die Daten augmentiert in Form von Rotation, Skalierung und Translation.
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Abbildung 4.13: Uberblick iiber Kombination von Eingabe und Ausgabe der Handerkennungsalgo-
rithmen anhand eines einzelnen Tiefenbildes. Die meisten bisherigen Verfahren
setzten auf Methode (a). Das V2V Pose Netzwerk setzt bei Eingabe und Ausgabe
beides mal auf Voxel eine 3D-Reprisentation [MCL17].

4.6.3 Implementierung

Der Quellcode fiir die V2V-PoseNet Meth*ode steht auf Github 6ffentlich zur Verfiigung [mks].
Fiir das Training auf dem BigHand2.2M Datensatz sind Scripts ergdnzt worden. Der gesamte Code
ist in Lua geschrieben und verwendet das Torch-Framework zum Trainieren des Netzwerks. Fiir das
Einlesen der Tiefenbilder sind diese in ein bindres Format umgewandelt worden um den Vorgang zu
beschleunigen. Der Code fiir das Training auf dem neuen Datensatz ist angepasst und erweitert
worden. Die V2V-PoseNet Methode ist bereits auf dem BigHand2.2M Datensatz evaluiert worden,
der hierfiir verwendete Code ist nicht veroffentlicht und deshalb ergiinzt worden. Der Code fiir
das Training ist erweitert und angepasst und fiir die Evaluation die entsprechenden Funktionen
zum Anzeigen der Gelenkkoordinaten und Berechnung der Differenz zu den Wahrheitswerten
hinzugefiigt worden.

4.7 Handerkennungsalgorithmus des selbst entwickelten Verfahrens

4.7.1 Architektur

Die Architektur baut auf einem ResNeXt Netzwerk auf. Die ResNeXt-Architektur ist eine Weiterent-
wicklung der Resnet-Methode. In Abbildung 4.14 ein Vergleich zwischen einem ResNet-Block und
einem ResNext-Block dargestellt. Ein ResNext Block besitzt im Vergleich mehrere Pfade die am
Ende wieder zusammengefiigt werden. Die Anzahl der Pfade wird durch den Parameter Kardinalitit
beschrieben. Die Verwendung dieser zusétzlichen Pfade fiihrt zu einer hoheren Genauigkeit im
Bereich der Bildklassifizierung [XGD+17].

Die ResNext-Architektur wurde gewihlt inspiriert von den Methoden, die das Problem in mehrere
Teilbereiche aufteilen und basierend auf allen Teilergebnissen das Endergebnis ableiten. Im
Kapitel ”Stand der Technik” sind diese Methoden niher erldutert, wie zum Beispiel das Region
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Ensemble Network oder der MuliView Ansatz aus [GLYT16; GWC+17]. Die Hand lasst sich
ebenfalls leicht in mehrerer Teilregionen aufteilen, jeder Finger besitzt eine unterschiedliche
Lange und lésst sich auf den ersten Blick von den anderen Fingern unterscheiden. Aus diesem
Grund sollte eine Netzwerkarchitektur wie ResNeXt gut geeignet sein fiir das Problem der
Handgelenkspunkterkennung und ist fiir die eigene Methode in dieser Arbeit ausgewihlt worden.

In Abbildung 4.15 ist ein Uberblick iiber die gesamte Netzwerkarchitektur dargestellt. Jeder Res-
NextBlock hat eine Kardinalitédt von 16 und besteht aus Convolutional-Layer mit Skip-Connections.
Auf den Output des letzten ResNext-Block folgt ein Dropout-Layer und ein Flatten-Layer, welches
alle Parameter in eine eindimensionale Vektorform bringt. Diese werden durch zwei FC-Layer mit
jeweils einem Dropout-Layer dazwischen geschickt. In dem letzten Layer folgt die Ausgabe der 63
Gelenkpunktkoordinaten.
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Abbildung 4.14: Vergleich zwischem einem ResNet-Block und einem ResNeXt-Block. Der
ResNext-Block teil sich in mehrere Pfade auf die am Ende wieder zusam-
mengefiigt werden . Dies wird durch den Parameter Kardinalitét ausgedriickt,
welcher beschreibt wie viele Pfade sich in einem Block befinden. In diesem
Beispiel besitzt der ResNeXt-Block eine Kardinalitit von 32 [XGD+17].

R1 R2 R3 R4 R5 R6 D FL FC D FC D FC
AREIRERERERE
b4 M
Input - = - z = = =) = wr o - -
exdn) [ o111 1e 1er 1~ 1= 1~[1~["*
R B (%3] (53] = —= =
ul w = = =] ]
=2 @ ra %] RJ %]
= =

Abbildung 4.15: Netzwerkarchitektur der eigenen Methode. R steht fiir einen ResNext-Block, FC
fiir FC-Layer, D fiir Dropout-Layer und FL fiir Flatten-Layer.
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4.7.2 Methodik

Als Eingabe in das Netzwerk kommt ein auf 80x80 skaliertes Tiefenbild der extrahierten Handregion.
Fiir das Training wird die Handregion anhand der gegebenen Wahrheitswerte fiir die Gelenkposition
der Hand extrahiert. Dieses Tiefenbild wird durch das ResNeXt-Netzwerk geleitet, wo direkt die
3D-Gelenkkoordinaten ableitet werden. Hierfiir sind am Ende des Netzwerks drei FC-Layer und
drei Dropout-Layer zur Regulation hinzugefiigt worden. Die Ausgabe ist ein Vektor mit den 63
Gelenkpunktkoordinaten (21 Gelenkpunkte *3 (X,y,z)) der Hand. Fiir das Training selbst wird als
Optimierungsfunktion Adam mit einer Lernrate von 0.001 verwendet.

4.7.3 Implementierung

Der gesamte Code is in Python geschrieben. Fiir das Training des Verfahrens wird Tensorflow und
die High-Level-Api Keras verwendet. Der Code teilt sich in folgende Teilfunktionen auf:

1. Extrahieren der Handregion aus den Tiefenbildern des BigHand2.2M Datensatz
2. Erstellung des Netzwerkmodells basierend auf dem ResNeXt-Netzwerk
3. Trainieren des Netzwerks auf dem BigHand2.2M Datensatz

4. Evaluation und Anzeigen der 3D-Gelenkkoordinaten
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5 Evaluierung

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der verwendeten Verfahren vorgestellt. Hierfiir werden die
Methoden sowohl auf dem Testdatensatz, als auch auf Basis des bereits vorgestellten Testszenarios
ausgewertet.

5.1 Datensatz fiir das Training und Testen

Fiir die Evaluation ist der BigHand2.2M Datensatz wie folgt aufgeteilt worden.

* 757032 Bilder fiir das Trainingsset
» 80000 Bilder fiir das Validierungsset
* 120000 Bilder fiir das Testset

Basierend auf der Auswertung der Ergebnisse auf dem Validierungsset ist fiir alle Verfahren beim
Training die Epoche des Trainingsvorgangs ausgew#hlt worden, welche die hochste Genauigkeit auf
dem Validierungsset vorweisen konnte. Danach sind alle Verfahren anhand des Testsets ausgewertet
worden. In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse der einzelnen Methoden vorgestellt. Fiir
die Auswertung sind Wahrheitswerte des Datensatzes mit den erzielten Vorhersagen der Methoden
verglichen und die Differenz der Ergebnisse untersucht worden.

5.2 Auswertung der Methoden auf dem Testdatensatz

5.2.1 Methode DeepPrior++

Die Ergebnisse der Methode DeepPrior++ sind in Abbildung 5.1 dargestellt. Fiir jeden Gelenkpunkt
ist die mittlere Abweichung vom Wahrheitswert in Millimetern angegeben. Dabei ist die mittlere
Abweichung auf jeder Ebene (x,y,z) ausgewertet. Fiir alle Gelenkpunkte zusammen ergibt sich
folgende mittlere Abweichung:

» Mittlere Abweichung auf x-Achse: 4,28 mm
» Mittlere Abweichung auf der y-Achse: 18.8 mm

* Mittlere Abweichung auf der z-Achse: 4,67 mm
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5.2 Auswertung der Methoden auf dem Testdatensatz

Es fillt auf, dass die mittlere Abweichung von 18.8 mm auf der y-Ebene um ein Vielfaches grofier
ist als auf der x- und z-Ebene. Bei nidherer Betrachtung der y-Werte stellte sich heraus, dass
bei einem kleinem Anteil der Testbildern der y-Wert extrem abwich und deshalb die Ergebnisse
auf dieser Ebene stark abweichen. Da der verwendete Code auf Github [Obe] nicht fiir diesen
Datensatz optimiert ist, sollte mit mehr Feintuning der Parameter noch bessere Ergebnisse erzielt
werden konnen. Die mittlere Abweichung der x- und z-Ebene liegt bei durchschnittlich etwas
mehr als 4 mm. Die Genauigkeit auf diesen Ebenen ist als durchweg gut einzustufen. Bei der
Betrachtung der Abweichung jedes einzelnen Gelenkpunkts féllt auf, dass die mittlere Abweichung
bei den Gelenkpunkten in den Fingerspitzen am hochsten ist (bis zu 7 mm), wihrend die mittlere
Abweichung bei den Gelenkpunkten, welche sich im Zentrum der Hand befinden, am geringsten ist.
Beim MMCP (siehe Abbildung 4.1) betrédgt die mittlere Abweichung etwa 1 mm auf der x- und
z-Ebene. Ein Grund fiir dieses Verhalten, konnte das Tiefenbild selbst sein. An den Randregionen
der Hand, ist das Tiefenbild deutlich ungenauer als im Zentrum der Handregion. In Abbildung 5.2 ist
ein Beispiel fiir diese Eigenschaft der Tiefenbilder dargestellt. Auf Grund der Ungenauigkeit in den
Randregionen im Tiefenbild, ist es schwerer fiir das Netzwerk die korrekten Merkmale im Tiefenbild
abzuleiten, was sich wiederum in der Genauigkeit an diesen Gelenkpunkten widerspiegelt.

DeepPrior++: Mittlere Gelenkspunktabweichung
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Abbildung 5.1: Auswertungsergebnisse von DeepPrior++ auf dem Testdatensatz. Fiir jeden Ge-
lenkpunkt ist die mittlere Abweichung in Millimetern auf der x-, y- und z-Ebene
dargestellt.
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Abbildung 5.2: Ungenauigkeiten an den Randregionen der Hand im Tiefenbild. Die Kontur an den
Randregionen ist deutlich ungleichméBiger als in der Mitte der Hand. Die roten
Kreise symbolisieren Beispielstellen fiir solche Regionen. Das Tiefenbild stammt
aus dem NYU-Handdatensatz [YYS+17].

5.2.2 Methode Dense-Regression

Die Ergebnisse der Methode Dense-Regression sind in Abbildung 5.3 dargestellt. Fiir jeden
Gelenkpunkt ist die mittlere Abweichung vom Wahrheitswert in Millimetern angegeben. Dabei ist
die mittlere Abweichung auf jeder Ebene (x,y,z) ausgewertet. Fiir alle Gelenkpunkte zusammen
ergibt sich folgende mittlere Abweichung:

» Mittlere Abweichung auf x-Achse: 3,75 mm
» Mittlere Abweichung auf der y-Achse: 3,97 mm

» Mittlere Abweichung auf der z-Achse: 8,30 mm

Die hochste mittlere Abweichung zu den Wahrheitswerten liegt auf der z-Ebene mit 8.3 mm. Danach
folgt die y-Ebene mit 3,97mm und die x-Ebene mit 3,75Smm. Auch hier ist die mittlere Abweichung
an den Gelenkpunkten der Randregionen etwas hoher, wobei der Unterschied weniger stark ausfillt
als in dem DeepPrior++ Verfahren. Bei der einzelnen Betrachtung jedes Gelenkpunkts féllt auf,
das vor allem die Genauigkeit bei den Gelenkpunkten im kleinen Finger und im Daumen geringer
ist als bei den anderen Gelenkpunkten. Die Gelenkpunkte im Daumen haben die hochste mittlere
Abweichung aller Gelenkpunkte. Die beste Genauigkeit erzielt, wie bei DeepPrior, der MMCP
Gelenkpunkt (x: 2.8mm, y: 3,1mm, z: 5,4mm). Auch dieses Verhalten ldsst sich wahrscheinlich auf
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die Ungenauigkeiten bei den Randregionen im Tiefenbild zuriickfiihren. Allgemein betrachtet ist
die mittlere Abweichung bei allen Gelenkpunkten deutlich konstanter und weicht nicht weniger
stark voneinander ab, wie bei dem DeepPrior++ Verfahren. Dies trifft vor allem auf die x- und
y-Ebene zu.

Dense Regression: Mittlere Gelenkspunktabweichung
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Abbildung 5.3: Auswertungsergebnisse von Dense-Regression auf dem Testdatensatz. Fiir jeden
Gelenkpunkt ist die mittlere Abweichung in Millimetern auf der x-, y- und z-Ebene
dargestellt.

5.2.3 Methode V2V-PoseNet

Die Ergebnisse der Methode V2V-Pose sind in Abbildung 5.4 dargestellt. Fiir jeden Gelenkpunkt ist
die mittlere Abweichung vom Wahrheitswert in Millimetern angegeben. Dabei ist die Abweichung
auf jeder Ebene (x,y,z) ausgewertet. Fiir alle Gelenkpunkte zusammen ergibt sich folgende mittlere
Abweichung:

» Mittlere Abweichung auf x-Achse: 27,08 mm
» Mittlere Abweichung auf der y-Achse: 36,75 mm
» Mittlere Abweichung auf der z-Achse: 32,01 mm

Die erzielten Ergebnisse fallen negativ aus. Dies ist auf einen Fehler beim Training, beim Einladen
der Daten oder im Code von Github [mks] zuriickzufiihren. Die hier erzielten Ergebnisse sind daher
nicht reprisentativ fiir das Verfahren. V2V-PoseNet ist bereits auf dem BigHand2.2M Datensatz
ausgewertet worden und erzielte die hochste Genauigkeit aller Verfahren [YGS+18]. Der dafiir
verwendete Code ist nicht ver6ffentlicht, fiir den weiteren Vergleich werden deshalb die Werte
aus [YGS+18] verwendet. Bei Gegeniiberstellung der Ergebnisse ist zu beachten, dass sowohl
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der Trainingsdatensatz, als auch der Testdatensatz sich von den in dieser Arbeit verwendeten
Datensitzen unterscheiden, sie sind allerdings alle aus dem BigHand2.2M Datensatz. Der in
[YGS+18] verwendete Trainingsdatensatz besteht aus 957000 Bildern und der Testdatensatz aus
249000 Bildern. Hier erzielte die Methode eine mittlere Abweichung von 7,1 mm bezogen auf
alle Gelenkpunkte. In der Auswertung ist die gesamte mittlere Abweichung betrachtetet worden.
Des Weiteren wird in der Evaluation zwischen verdeckten Gelenkpunkten und nicht verdeckten
Gelenkpunkten unterschieden. V2V-PoseNet erreicht bei Testdaten mit verdeckten Gelenkpunkten
eine mittlere Abweichung von 8 mm, bei Testdaten mit nur sichtbaren Gelenkpunkten eine
Abweichung von 6.1 mm. Die gesamte mittlere Abweichung setzt sich aus diesen beiden Werten
zusammen.
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Abbildung 5.4: Auswertungsergebnisse von V2V-PoseNet auf dem Testdatensatz. Fiir jeden Ge-
lenkpunkt ist die mittlere Abweichung in Millimetern auf der x-, y- und z-Ebene
dargestellt.

5.2.4 Eigene Methode

Die erzielten Ergebnisse sind in Abbildung 5.5 dargestellt. Fiir jeden Gelenkpunkt ist die mittlere
Abweichung vom Wahrheitswert in Millimetern angegeben. Dabei ist die Abweichung auf jeder Ebene
(x,y,z) ausgewertet. Fiir alle Gelenkpunkte zusammen ergibt sich folgende mittlere Abweichung:

» Mittlere Abweichung auf x-Achse: 2,88 mm
» Mittlere Abweichung auf der y-Achse: 3,75 mm
* Mittlere Abweichung auf der z-Achse: 14,09 mm

58



5.2 Auswertung der Methoden auf dem Testdatensatz

Das Verfahren erzielte die hochste Genauigkeit auf der x- und y-Achse. Die Abweichung auf der
z-Achse ist hoch im Vergleich zu den anderen Methoden. Auch hier ist der Trend erkennbar, dass
vor allem bei den Gelenkpunkten in den Fingerspitzen die Ungenauigkeit der Vorhersage steigt.
Dies betriftt vor allem die z-Ebene, was sich ebenfalls auf die Ungenauigkeit des Tiefenbilds an den
Randregionen zuriickfiihren ldsst. Die mittlere Abweichung auf der x- und y-Ebene ist ebenfalls
hoher in den Randregionen der Hand, weicht aber weniger stark ab. Im Vergleich zu den anderen
Methoden, konnte dieses Verfahren die z-Ebene, das heifit die Entfernung des Gelenkpunkts zur
Kamera, deutlich ungenauer bestimmen. Die mittlere Abweichung auf der x- und y-Ebene ist
aber mit 2,88 mm bzw. 3,75 mm am geringsten im Vergleich zu den Methoden DeepPrior++ und
Dense-Regression.

Eigene Methode: Mittlere Gelenkspunktabweichung
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Abbildung 5.5: Auswertungsergebnisse der eigenen Methode auf dem Testdatensatz. Fiir jeden
Gelenkpunkt ist die mittlere Abweichung in Millimetern auf der x-, y- und z-Ebene
dargestellt.

5.2.5 Zusammenfassung der Ergebnisse auf dem Testdatensatz

Das V2V-PoseNet Verfahren erzielt mit einer gesamten mittleren Abweichung von nur 7.1 mm die ge-
nauesten Ergebnisse. Da das Verfahren in dieser Arbeit aber nicht korrekt nach-implementiert werden
konnte, stammen diese Ergebnisse aus einer anderen Auswertung. Zwischen den Methoden Dense-
Regression, DeepPrior++ und der selbst entwickelten Methoden erzielte das Dense-Regression
Verfahren mit Einbezug aller Ebenen (x:3.75mm, y:3.97mm, z:8.3mm) die besten Ergebnisse.
Das selbst entwickelte Verfahren war zwischen den dreien das genauste auf der x- und y-Ebene
(x:2.88mm, y:3.75mm, z:14.09mm). Auf der z-Ebene hingegen war es das ungenauste der vergliche-
nen Methoden. DeepPrior++ konnte die besten Ergebnisse auf der z-Ebenen erzielen (x:4.28mm,
y:18.8mm, z:4,67mm) war auf den x- und y-Ebene aber das ungenauste Verfahren. Bei allen
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Verfahren waren die Ergebnisse in den Randregionen der Hand am ungenauesten. Dazu zéhlen
die Fingerspitzen, der kleine Finger und der Daumen. Die genausten Ergebnisse sind in den
Gelenkpunkten im Zentrum der Hand erzielt worden.

5.3 Auswertung Testszenario

5.3.1 Ergebnisse des Testszenarios

Bei der Auswertung wird im Folgenden die Handsegmentierung und die Handgelenkpunkterkennung
getrennt betrachtet. Wenn die Handsegmentierung nicht das korrekt Ergebnis zuriickgibt kann die
Handgelenkpunkterkennung folglich kein korrektes Ergebnis liefern.

5.3.2 Auswertung Handsegmentierung

Die Handsegmentierung im Testszenario funktionierte grundsitzlich zuverlassig. Es sind groftenteils
beide Hinde erkannt worden. Ungenauigkeiten gab es bei den zuriickgegebenen Handregionen. Die
Regionen waren teilweise zu klein oder es sind mehr als zwei Handregionen erkannt worden. In
Abbildung 5.6 ist ein Beispiel fiir solche Fehlerfille dargestellt. Um die richtigen Handregionen
auszuwihlen, ist deshalb die Regel festgelegt worden, die zwei groffiten erkannten Regionen als
Ergebnis auszuwihlen.

Die meisten Fehler bei der Segmentierung im Farbbild traten auf, wenn die Hénde sich nah
beieinander befanden. In Abbildung 5.7 sind solche Fehler dargestellt. Befanden sich die Hande
zu nah beieinander, ist hdufig nur eine Handregion erkannt worden, oder eine gro3e Region die
beide Hinde umschlossen hat (sieche Abbildung 5.7). Des Weiteren sind in den zuriickgegebenen
Regionen kleine Teile der anderen Hand enthalten gewesen, was wiederum zu Fehlern in der
Handgelenkpunkterkennung fiihrte. In diesen Féllen ist die Handsegmentierungsmethode nicht
zuverldssig genug gewesen.

Allgemein lasst sich feststellen, dass die Handsegmentierung zuverléssig funktioniert, sofern sich
die Hénde nicht zu nah beieinander befinden. Die bereits erwihnten Fehlerfille halten sich in
Grenzen und treten nicht bei jedem einzelnen Bild aus dem Testszenario auf, es gibt auch positive
Ergebnisse wenn beide Hinde nah beieinander sind. In Abbildung 5.8 sind Beispiele fiir korrekt
erkannte Handregionen abgebildet.

5.3.3 Auswertung Handgelenkpunkterkennung

Die Handgelenkpunkterkennung im Testszenario ist in den meisten Fillen zu ungenau gewesen.
Keine der Verfahren konnte zuverléssig die Position der Handgelenkpunkte bestimmen. Wenn die
Hénde sich nahe zu Tischplatte befanden, waren die Resultate der Methoden am schlechtesten.
In Abbildung 5.9 sind Beispiele hierfiir dargestellt. Allgemein war die Bestimmung der 3D-
Gelenkpunktkoordinaten zu ungenau und erzielt deutlich schlechtere Ergebnisse als auf dem
Testdatensatz. Da fiir die Bilder im Testszenario keine Wahrheitswerte vorhanden sind, ist die
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Auswertung visuell erfolgt, indem die erkannten Gelenkpunkte in das Testbild eingezeichnet worden
sind. Trotzdem ist klar zu erkennen gewesen, dass die bestimmten Gelenkpunktkoordinaten in vielen
Fillen oft deutlich vom Wahrheitswert abgewichen sind (siehe Abbildung 5.9)

Abbildung 5.6: Fehlerfille bei der Handsegmentierung. In wenigen Fehlerféllen sind mehr als
zwei Handregionen erkannt worden. Fiir die Segmentierung sind deshalb die zwei
groffiten erkannten Regionen ausgewéhlt worden. Ein weiteren Fehlerfall stellten
zu kleine erkannte Handregionen dar, wie in der rechten Abbildung dargestellt.

Abbildung 5.7: Fehlerfille wenn sich die Hinde nah beieinander befinden. Bei diesen Fillen ist oft
eine Region zuriickgeben worden oder zuriickgegebene Handregionen enthielten
noch Teile der anderen Hand, wie in der rechten Abbildung dargestellt.
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Abbildung 5.8: Korrekt erkannte Handregionen im Testszenario. Die Handsegmentierung funktio-
nierte groB3tenteils zuverldssig und gibt beide Handregionen als Ergebnis zuriick.

Abbildung 5.9: Fiir das gewihlte Testszenario liefert die Handposenerkennung bei allen getesteten
Verfahren keine guten Resultate. Vor allem wenn die Hinde sich nah zur Tischplatte
befanden, sind die zuriickgegebenen Gelenkpositionen der Hand nicht annidhernd
korrekt. Zur besseren Ubersicht sind nur die Gelenkpunktkoordinaten einer Hand
eingezeichnet.
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In diesem Kapitel werden die erzielten Ergebnisse untersucht und mégliche Griinde fiir die Resultate
diskutiert. Des Weiteren werden alternative Ansitze fiir das Ableiten der Handgelenkkoordinaten
vorgestellt und am Ende eine Zusammenfassung der Ergebnisse und mogliche weitere Schritte
prasentiert.

6.1 Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse bei der Handsegmentierung und der Handposenerkennung
analysiert.

6.1.1 Ergebnisse Handsegmentierung

Die Ergebnisse in der Handsegmentierung fallen durchaus positiv aus. Nur wenn die Hinde nah
beieinander sind kommt es zu Ungenauigkeiten bei der Erkennung. Ein Grund hierfiir konnte der
Datensatz sein, auf dem trainiert worden ist. In diesem ist fast ausschlieBlich eine einzige Hand
im Trainingsbild vorhanden. Weiterhin interagieren die Hinde nicht miteinander oder mit anderen
Objekten. Das Testszenario ist daher wesentlich komplexer und anspruchsvoller als der verwendete
Trainingssatz. Um die Handregionen zuverldssig und robust in einem Montagszenario zu erkennen,
sollte deshalb ein Trainingsdatensatz genutzt werden, welcher die Interaktion von den Hinden mit
anderen Objekten wie Werkzeug oder auch Bauteilen besser repréisentieren kann. Da fiir dieses
Szenario noch kein Datensatz existiert sollte dieser selbst angelegt werden.

In dem Testszenario ist ein Sensor fiir die Aufnahme des Bildes verwendet worden. Die Verwendung
mehrerer Sensoren auf verschiedenen Positionen und Blickwinkeln sollte die Genauigkeit in der
Erkennung ebenfalls steigern konnen. Wird beispielsweise auf dem Testbild des einen Sensors nur
eine der zwei Handregionen erkannt, konnten auf dem Bild des anderen Sensors, aufgrund des
besseren Blickwinkels, beide Handregionen erkannt werden.

Die hier vorgestellte Methode zur Handsegmentierung ist durchaus in einem Szenario in der
manuellen Montage anwendbar. Um die Genauigkeit noch weiter zu steigern sollte die Methode
mit einem passenderen Datensatz trainiert werden, um in Fillen, in denen die Hénde sich nah
beieinander befinden, zuverléssig die korrekten Handregionen zuriickzugeben. Eine weiterer Schritt
wire zusitzlich Objekte wie Werkzeuge und Bauteile erkennen zu kdnnen, um somit mehr Input fiir
das Assistenzsystem liefern zu konnen und gegebenenfalls diese aus dem Bild zu entfernen fiir eine
bessere Genauigkeit.
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6.1.2 Ergebnisse Handposenerkennung

Die Ergebnisse der Handposenerkennung auf dem Testszenario fallen schlechter aus als erwartet.
Wihrend auf dem Testdatensatz noch genaue Handgelenkpunktpositionen bestimmt werden konnten,
ist das Ergebnis im Testszenario um ein vielfaches schlechter ausgefallen. Ein Grund dafiir konnte
die Diskrepanz zwischen den extrahierten Tiefenbildern aus dem Trainingsdatensatz und dem
Testszenario sein. In Abbildung 6.1 ist ein Beispiel dargestellt. Im Testdatensatz befinden sich nah
um die Hand herum keine anderen Objekte. Im Testszenario dagegen, ist die Tischplatte, Werkzeug
und Bauteile in den meisten Fillen nah an den Hénden. Deshalb unterscheidet sich das extrahierte
Tiefenbild deutlich vom Testdatensatz. Ein weiterer Grund fiir die schlechten Ergebnisse konnten
die Fille darstellen,in denen sich in einem Tiefenbild der Handregion zusitzlich kleine Bereiche der
anderen Hand befinden. Da solche Bilder sich nicht im Trainingsdatensatz befanden, konnte dies
eine der Ursachen sein, warum die Verfahren in diesen Fillen schlechtere Ergebnisse liefern.

Abbildung 6.1: Vergleich der extrahierten Tiefenbilder aus dem Testdatensatz und dem Testszenario.
Pixel die sich ndher zum Sensor befinden werden dunkler und Pixel die weiter
weg sind heller dargestellt. Auf der linken Seite ist ein Tiefenbild der extrahierten
Handregion aus dem BigHand2.2M Datensatz. Rechts befindet sich ein extrahiertes
Tiefenbild der Handregion aus dem Testszenario. Im Testszenario befinden sich
die Hiande viel ndher zu anderen Objekten wie der Tischplatte oder Werkzeugen
und Bauteilen.

Die erzielten Ergebnisse der Handposenerkennung im Testszenario zeigen deutlich, dass mit dem
BigHand2.2M Datensatz und den vorgestellten Verfahren keine zuverlédssige, robuste und genaue
Handgelenkpunkterkennung in der Montage durchgefiihrt werden kann. In dem Szenario eines
Assistenzsystems fiir die manuelle Montage sind die erzielten Ergebnisse zu ungenau und kdnnten
nicht verwendet werden um zuverldssige Riickschliisse auf die Handgelenkpunktpositionen zu
erhalten. Bereits in dem simplem Testszenario, indem wenige Bauteile zusammengeschraubt worden
sind, waren die Ergebnisse keinerlei ausreichend fiir eine genaue Bestimmung der Handgelenkpo-
sitionen. Die Handposen die in Verbindung mit Werkzeug und Bauteil auftreten, unterscheiden
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sich zu sehr von den verfiigbaren Posen in den Handposendatensitzen. Um zu entscheiden, ob die
hier angewendeten Verfahren in einem solchen Szenario verwendet werden konnen, miissten diese
nochmal mit einem passenden Datensatz trainiert und evaluiert werden.

6.2 Alternativen

Eine alternative Herangehensweise um ein bessere Ergebnis im Montage-Szenario zu erzielen,
konnte die Nutzung der statischen Gegebenheiten im der Montageumgebung sein. Befanden sich
die Hande im Testszenario nah an der Tischplatte, sorgte dies fiir ein deutlich unterschiedliches
Tiefenbild im Gegensatz zu den Trainingsbildern, wo sich nichts in der ndheren Umgebung der
Handregion befand. Da die Sensorposition bekannt ist, konnten statische Objekte. wie beispielsweise
der Tisch im Testszenario, aus dem Tiefenbild herausgefiltert werden. Werkzeuge und Bauteile
konnten auf diese Weise nicht entfernt werden, da ihre Position dynamisch ist und sich 6fters dndern
kann, vor allem wenn Werkzeuge und Bauteile in den Hénden gehalten werden. Die Entfernung
der statischen Objekte aus dem Tiefenbild, sollte zu Bildern fiihren, welche dhnlicher zum dem
Trainingsdatensatz sind und somit die Genauigkeit in der Erkennung der Handgelenkpunkte steigern
konnen. Eine weitere Losung wére es, einen eigenen Datensatz in einem Montageszenario zu
erstellen und die vorgestellten Verfahren mit diesem zu Trainieren. Hierfiir miisste eine geeignete
Methode entwickelt werden um die Handgelenkpunkte zu tracken und die Wahrheitswerte zu
erhalten. Die Schwierigkeit liegt hierbei die Handgelenkpunkte zu finden, auch wenn diese durch
Objekte wie Werkzeuge oder Bauteile verdeckt werden.

Eine weitere Anpassung, die fiir das Testszenario vorgenommen werden konnte, ist die Verwendung
mehrerer Sensoren. Durch mehrere Blickwinkel sollte eine genauere Bestimmung der Gelenkpunkte
moglich sein. Beispielsweise konnten drei Sensoren verwendetet werden und der Mittelwert aller
Handgelenkpunkte aus den drei Tiefenbildern zuriickgegeben werden. Dies sollte die Genauigkeit
der Erkennung steigern konnen. Die Laufzeit der Verfahren hingegen wiirde bei dieser Methode
um ein dreifaches ansteigen, da drei Tiefenbilder untersucht werden miissen. Ein Vorteil bei der
Verwendung mehrerer Sensoren ist, dass der Bereich in dem die Erkennung stattfinden soll, deutlich
vergrofert werden kann.

Ein anderer Ansatz um die Genauigkeit zu steigern, konnte die Kombination mehrerer Verfahren
miteinander sein. Auf dem Testdatensatz konnten auf der x-, y- und z-Ebene unterschiedliche
Genauigkeiten erzielt werden. Beispielsweise erzielt die Methode DeepPrior++ die besten Ergebnisse
auf der z-Achse, die selbst entwickelte Methode ist hingegen auf der x- und y-Ebene genauer
gewesen. Ein Ansatz konnte deswegen sein, mehrere Methoden zu verwenden und die x-,y- und
z-Koordinaten jeweils aus dem Verfahren als Ergebnis zu Verwenden, das auf der jeweiligen Ebene
die hochste Genauigkeit erzielen konnte. Auf diese Weise konnte die Genauigkeit gesteigert werden.
Die Performance wiirde dadurch aber sinken, da mehrere Methoden gleichzeitig verwendet werden
miissten.

Ein komplett anderer Ansatz konnte die Verwendung von modellbasierten Methoden sein. Diese
sollten aufgrund des verwendeten Handmodells auf ungesehenen Posen und Handposen mit
Verdeckung von Gelenkpunkten bessere und robustere Ergebnisse erzielen konnen [MBS+17]. Da
sich jede Hand in Grofe und Form von Mensch zu Mensch unterscheidet, miisste die Verfahren aber
fiir jeden Arbeiter in der Montage abgestimmt werden. Um dieses Problem zu umgehen, kdnnte ein
Ansatz aus den hybriden Verfahren verwendet werden. Eine datenbasierte Methoden bestimmt dabei
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die Grofe der Hand des Nutzers. Beispielsweise konnte ein Arbeiter in der Montage fiir den ersten
Start die Hand eine Sekunde vor den Sensor halten, daraufhin wird die Handgro8e bestimmt und die
Parameter des verwendeten Handmodells angepasst. Auf diese Weise kann das System automatisch
und ohne Aufwand fiir jeden Nutzer kalibriert werden. Ein solches System sollte ebenfalls auf
einem Testszenario ausgewertet werden, um zu entscheiden ob es in dem Anwendungsgebiet der
manuellen Montage eingesetzt werden kann.

6.3 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit sind mehrere Arten von Handerkennungsalgorithmen verglichen und
vorgestellt worden. Dabei ist ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Technik, der verwendeten
Sensorik und den verfiigbaren Datensitzen gegeben worden. Fiir die Auswertung sind drei daten-
basierte Methoden und eine selbst entwickelte Methode, sowohl fiir die Handsegmentierung als
auch die Handposenerkennung, implementiert und evaluiert worden. Im Speziellen die Handseg-
mentierung musste angepasst werden, da aktuelle Verfahren nur eine Hand erkennen und zu strikte
Anforderungen an die aufzunehmende Szene stellen, um in einem Montageszenario angewendet
werden zu konnen. Ein groBer Fokus der Arbeit war die Auswertung der Einsetzbarkeit solcher
Verfahren im einem Montageszenario. Fiir die Auswertung sind die Verfahren deshalb auf einem
Testdatensatz und einem selbst erstellten Testszenario fiir die manuelle Montage evaluiert worden.
Das Testszenario besteht aus einer simplen Montage mehrere Bauteile auf einer Werkbank mit
Verwendung von Werkzeugen. Bei der Evaluation ist die Handsegmentierung und die Handposener-
kennung der Verfahren getrennt betrachtet worden, da ohne korrekt segmentierte Handregion keine
Handposenerkennung durchgefiihrt werden kann.

Die selbst entwickelte Handsegmentierung konnte grofitenteils beide Handregionen im Testszenario
korrekt angeben. Probleme und Ungenauigkeiten sind nur aufgetreten, wenn sich die Hinde sehr
nah beieinander befanden. Hier ist manchmal nur eine der beiden Hinde erkannt worden oder die
zuriickgegebene Handregion hat beide Hinde umfasst. Grundsitzlich war die Erkennung fiir das
Testszenario robust und genau genug um in einem solchem Szenario eingesetzt werden zu konnen.

Die Ergebnisse der Handerkennungsalgorithmen auf dem Testdatensatz sind gut ausgefallen. Die
mittlere Abweichung lag bei wenigen Millimetern und die Handpose konnte relativ nah zum
Wahrheitswert bestimmt werden. Die selbst entwickelte Methode konnte dabei im Vergleich zu
den anderen Verfahren, die besten Ergebnisse auf der x- und y-Ebene erzielen. Auf der z-Achse
hingegen, erzielten die anderen verglichenen Handerkennungsalgorithmen bessere Ergebnisse. Bei
der Auswertung auf dem Testdatensatz kam hervor, dass die Gelenkpunkte an den Randregionen
der Hand am ungenausten bestimmt werden konnten. Dies ist auf die Eigenschaften der Tiefenbilder
in den Randregionen zuriickzufiihren. Die Konturen sind in diesen Regionen deutlich ungenauer zu
erkennen als im Zentrum der Hand. Deshalb erzielten die Gelenkpunkte nah zu Mitte der Hand
auch die genauesten Ergebnisse.

Innerhalb des Testszenarios konnte keines der Verfahren eine annihernd ausreichende Genauigkeit
liefern. Dies ist auf die stark abweichenden Tiefenbilder aus dem Trainingsdatensatz und den
erhaltenen Tiefenbildern im Testszenario zuriickzufiihren. Im Trainingsdatensatz befanden sich
in der niheren Umgebung der Handregionen keine anderen Objekte, wihrend im Testszenario
die Werkzeuge, Bauteile und auch die Werkbank nah an den Handregionen lagen und zusitzlich
auch Handgelenkpunkte verdeckt haben. Allgemein ergab sich durch die Evaluation, dass die hier
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6.3 Zusammenfassung und Ausblick

getesteten Verfahren mit den aktuell verfiigbaren Datenitzen keine ausreichende Genauigkeit in
einem Montageszenario erzielen und deshalb in diesem Bereich nicht zuverlissig eingesetzt werden
konnen. Um eine endgiiltige Aussage zu treffen, ob die aktuellen Handerkennungsalgorithmen fiir
ein Montageszenario verwendet werden konnen, sollten diese auf einem Datensatz trainiert werden,
welcher ebenfalls aus Basis eines Montageszenario erstellt worden ist.

Ein néchster Schritt, basierend auf den hier erzielten Ergebnissen, konnte deshalb die Erstellung
eines eigenen Datensatzes sein. Auf diese Weise konnen die Handerkennungsalgorithmen mit einem
realititsndherem Datensatz zum Montageszenario neu trainiert und ausgewertet werden. Weiterhin
konnten alternative Ansétze, wie im Abschnitt ”Alternativen” beschrieben, getestet werden. Die
hier erzielten Ergebnisse legen dar, dass der aktuelle Stand der Handerkennungsalgorithmen nur fiir
simple Handposen und eingeschrinkte Szenarios eine ausreichende Genauigkeit erzielen kann. Die
Methoden sind fiir die Erkennung einer einzelnen Handregion ausgelegt. Verdeckte Gelenkpunkte
und Objekte in der Nihe der Handregion verschlechtern die Genauigkeit der Erkennung deutlich.
Fiir komplexe Anwendungsszenarios, wie die manuelle Montage, existieren aktuell keine 6ffentlich
verfligbaren Datensétze und miissen deshalb erst angelegt werden.

Die Entwicklung der Handerkennungsalgorithmen ist bei Weitem noch nicht abgeschlossen und auch
zukiinftig werden weitere Verfahren entwickelt und vorgestellt werden. Vor allem fiir komplexere
Anwendungsszenarios miissen die aktuellen Verfahren verbessert und erweitert werden.
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