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Nicht weil es schwierig ist, wagen wir es nicht,
sondern weil wir es nicht wagen, ist es schwierig.
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1 Einleitung

Formatkreissdgen sind stationédre Kreissigen und werden als Werkzeug fiir die
professionelle Holzbearbeitung eingesetzt. Diese Sdgen sind vier bis fiinffach gro-
fser als die aus dem Heimwerkerbereich bekannten Tischkreissdgen und besitzen
im Gegensatz zu diesen einen Schiebeschlitten. Pro Jahr werden ca. 3000-5000
Formatkreissdgen in Deutschland fiir den heimischen Markt und den weltweiten
Export hergestellt.

Ein zentraler Bestandteil von holzbearbeitenden Betrieben wie Schreinereien oder
Tischlereien sind Formatkreissdgen. Mit diesen Maschinen (s. Abbildung 1.1)
werden unter anderem Mobel, Treppen, Boote, etc. hergestellt. Vielfédltige Ar-
beitsginge werden mit Formatkreissagen durchgefiihrt, z.B. Langsschneiden, Be-
sdumen, Abldngen, Nuten usw. [32].

Diese Art von Holzbearbeitungsmaschinen gehort mit zu den fiir menschliche
Hénde gefdhrlichsten Arbeitsgerdten, da oftmals in unmittelbarer Nédhe zur Ge-
fahrenquelle (hier: Sdgeblatt) gearbeitet wird. Allein in Deutschland ereignen
sich pro Jahr mehrere hundert Unféille mit zum Teil schweren Amputationsver-
letzungen. Ursachen hierfiir sind unter anderem eine unzureichende Ausbildung
des Bedienpersonals, Missachten von Sicherheitsvorschriften und -verordnungen
sowie das Demontieren von Sicherheitsvorrichtungen und die Nichtverwendung
von Hilfsgerdten wie einem Schiebestock.

Die Holz-Berufsgenossenschaft hat eine Verletzungsrisiko-Analyse durchgefiihrt
[31], die die Gefiahrlichkeit von Formatkreissidgen belegt. Qualitativ sind die Ge-
fahren bekannt und werden z. B. in Arbeitsvorschriften beschreiben. Um quanti-
tativ die Geféahrlichkeit von Formatkreissédgen zu belegen, wird ein Mafs fiir die
Geféhrlichkeit definiert. Dazu wird als so genanntes Risikomal das relative Risi-

Abbildung 1.1: Formatkreissidge
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Abbildung 1.2: Betrachtung des Unfallrisikos OR aus [31]

ko OR eingefiihrt, welches das Risiko angibt, in einem Arbeitsbereich, bei einem
Arbeitsablauf verletzt zu werden. Ein OR > 1 bedeutet erhohtes, OR < 1
geringeres Verletzungsrisiko.

In Abbildung 1.2 (a) ist der Zusammenhang zwischen Verletzungsrisiko und dem
Ausbildungsstand des Maschinenbedieners zu erkennen. Bei Beschéftigten ohne
spezielle Ausbildung steigt das relative Risiko eines Unfalls stark an. Das hochste
Verletzungsrisiko tragen Ungelernte bzw. Auszubildende.

Ebenso ist in Abbildung 1.2 (b) ersichtlich, dass bei der Abschnitt- bzw. Abfall-
beseitung in der Nahe des Sageblattes ein sehr hohes Verletzungsrisiko besteht.
Hierbei sind besonders unachtsame durchgefiihrte Wischbewegungen mit hoher
Geschwindigkeit zu nennen, die in unmittelbarer Ségeblattumgebung durchge-
fithrt werden, um kleine Ségereste zu entfernen.

Des Weiteren bergen Arbeitsgénge, bei denen in direkter Sageblattumgebung
bzw. ohne zuséitzliche Hilfsmittel gearbeitet werden muss, ein besonders hohes
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Abbildung 1.3: Gefahrenbereiche einer Formatkreissédge in Draufsicht

relatives Risiko einer Verletzung. Beispiele dazu sind Keile schneiden oder das
Einsetzschneiden [32], siche Abbildung 1.2 (c).

1.1 Gefahrenbereiche bei Formatkreissagen

In Abbildung 1.3 sind die Bereiche einer Formatkreisséige markiert, in denen bei
sdmtlichen Arbeitsgidngen ein erhohtes Verletzungsrisiko des Maschinenbenutzers
zu erwarten ist. Die Gefihrdungszone entspricht ungefdhr der Ausdehnung der
Schutzhaube der Maschine. Innerhalb dieses Bereiches ist das Unfallrisiko fiir den
Maschinenbediener aufgrund der raumlichen Néahe zum Sageblatt iberproportio-
nal hoch. Im so genannten Uberwachungsbereich ist eine potentielle Verletzungs-
gefahr fiir eine Hand gegeben, jedoch wesentlich geringer als in der Gefdhrdungs-
zone. Auferhalb dieser beiden Bereiche ist das Verletzungsrisiko gering.

Die Abmessungen der einzelnen Gefahrenbereiche, wie sie in Abbildung 1.4 dar-
gestellt sind, ergeben sich aus der Groke der Schutzhaube und den ortlichen
Gegebenheiten des Maschinentisches.

1.2 Problemstellung

Formkreissdgen stellen, wie bereits erwahnt und oben dargelegt, eine Gefahr-
dung der korperlichen Integritdt eines Menschen dar. Nach DIN EN 61508-4
23] ist eine Gefihrdung eine potentielle Schadensquelle. Schaden ist in diesem
Zusammenhang die physische Verletzung oder Schadigung der Gesundheit eines
Menschen. Der Umstand, durch den eine Person einer Gefdhrdung ausgesetzt ist,
wird als Gefihrdungssituation bezeichnet [23]. Des Weiteren ist die Kombination
aus der Wahrscheinlichkeit, mit der ein Schaden auftritt, und dem Ausmaf dieses
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Abbildung 1.4: Abmessungen der Gefahrenbereiche einer durchschnittlichen Formatkreis-
sdge in mm

Schadens das Risiko eines Schadens. Demzufolge hat eine Schutzmaknahme die
Aufgabe, das Risiko einer Verletzung zu reduzieren und die Auftrittshaufigkeit
einer Gefahrdungssituation zu verringern. Ein Schadens- Restrisiko wird trotz
vorhandener Schutzeinrichtung oder Schutzmaknahme bleiben. Dieses Restrisi-
ko muss unterhalb des tolerierbaren Risikos [23| bleiben, damit die eingesetzte
Schutzeinrichtung/-mafnahme wirkungsvoll die Maschinensicherheit gewéhrleis-
tet.

Das tolerierbare Risiko ist abhéngig von den gesellschaftlichen Wertvorstellun-
gen [23] und hat in den letzten Jahrzehnten stark abgenommen, d.h. eine hohe
Arbeitssicherheit wird erwartet, gefordert und auch durch den Gesetzgeber im
Arbeitsschutzgesetz vorgeschrieben. Aus technischer Sicht bedeutet dies eine Re-
duktion des Restrisikos.

1.3 Stand der Technik

Um das Restrisiko eines korperlichen Schadens zu reduzieren, sind einige Lo-
sungsvorschlage und -verfahren in den letzten Jahrzehnten entwickelt worden.
Als Ergebnis sind die passiven und die aktiven Sicherheitssysteme zu nennen. Ei-
nige dieser Systeme werden in den folgenden beiden Abschnitten vorgestellt. Des
Weiteren werden einige Verfahren prasentiert, die unter Ausnutzung einer Kame-
ra und der Bildverarbeitung eine menschliche Hand unter bestimmten Vorausset-
zungen erkennen konnen. Auf konstruktive Maschinenverbesserungen, Erstellung
von Sicherheitsvorschriften, Verfeinerung von Anwendungsregularien oder Erwei-
terung und Verbesserung der Ausbildung des Maschinenbenutzers wird in dieser
Arbeit nicht eingegangen.
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(a) Schiebestock k

Abbildung 1.5: Passive Sicherheitssysteme

1.3.1 Passive Sicherheitssysteme

Aktuell vorgeschriebene und verfiigbare Sicherheitsvorkehrung werden im Folgen-
den beschrieben. Diese sind durchgehend passiver Natur, d. h. der Maschinenbe-
nutzer ist fiir die Verwendung dieser Sicherheitssysteme selbst verantwortlich.

Schiebestock

Fiir schmale Werkstiicke mit einer Breite von 120 mm und weniger muss ein
Schiebestock (sieche Abbildung 1.5 (a)) verwendet werden. Er dient zur Fiihrung
dieser schmalen Werkstiicke, so dass die Hand des Maschinenbenutzers nicht in
die Gefahrdungszone der Sdgemaschine gelangen kann. Bei sehr schmalen Werk-
stiicken (weniger als 30 mm Breite) sollte ein Schiebeholz verwendet werden [32].

Schutzhaube

Innerhalb der Schutzhaube (siche Abbildung 1.5 (b)) befindet sich das Ségeblatt
sowie der Spaltkeil. Dadurch ist das Ségeblatt abgedeckt, jedoch nur wenn die
Schutzhaube auf die richtige Arbeitshohe eingestellt wurde. Zusétzlich werden
iiber die Schutzhaube Sagespdne und kleine Holzreste abgesaugt, so dass die
Verletzungsgefahr fiir die Augen des Maschinenbenutzers durch herumfliegende
Holzreste reduziert wird.

Spaltkeil

Der Spaltkeil (sieche Abbildung 1.6) verhindert ein versehentliches Beriihren des
Sageblattes von der Maschinenriickseite her und verhindert aufserdem ein Ein-
klemmen des Sageblattes in der Schnittfuge, was mit einem Zuriickschlagen des
Werkstiicks einhergehen wiirde. Der Spaltkeil muss richtig montiert sein und die
korrekte Dicke im Vergleich zum Kreissigeblatt haben [32].
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Spaltkeil

Abbildung 1.6: Spaltkeil

Weitere Hilfssysteme

Durch eine elektrische Motorbremse kann das Sageblatt in wenigen Sekunden
abgebremst werden. Mit einem Parallelanschlag bzw. einem Quer-/ Gehrungs-
anschlag kann das Werkstiick sicher und préazise gefiihrt werden. Besdumhilfen
verhindern aufferdem das ,Verlaufen eines Werkstiickes, das besdumt werden
muss. Unter Besdumen versteht man das Abtrennen der Baumkante, z. B. an
einer Holzleiste.

1.3.2 Aktive Sicherheitssysteme

Um die Sicherheit der Kreissdgemaschinen weiter zu erhchen, wurden in den
letzten Jahren aktive Sicherheitssysteme entwickelt. Die Aufgabe dieser Syste-
men ist die automatisch Erkennung einer Gefahr fiir den Maschinenbenutzer
und die Auslosung einer Reaktion darauf. Die Gefahrenquelle muss dabei auf
eine geeignete Weise neutralisiert werden. Die Gefahrenerkennung soll aufserdem
vom Benutzer unbemerkt im Hintergrund arbeiten, demontagesicher sein und
den Maschinenbenutzer bei seinen gewohnten Arbeitsablaufen nicht behindern.
Im Folgenden werden die bisher bekannten Systeme vorgestellt. Im Fokus dabei
steht die Gefahrenerkennung der einzelnen Systeme.

Allen bisher vorhandenen aktiven Sicherheitssystemen ist gemeinsam, dass diese
nur fiir Tischkreissdgen konzipiert und entwickelt wurden. Tischkreisséigen sind
jedoch wesentlich kleiner, kostengiinstiger und werden auch im Heimwerkerbe-
reich eingesetzt. Fiir Tischkreissdgen werden Sageblatter bis maximal 250 mm
verwendet. Fiir Formatkreissiage ist dies die kleinste eingesetzte Ségeblattgrofe.

Sicherheitssystem fur Tischkreissdgen

Zwei Schiiler stellten beim Bundeswettbewerb , Jugend forscht im Jahr 1998 ein
Sicherheitssystem fiir Tischkreissédgen vor [68]. Die Erkennung der Hand erfolgt
kapazitiv iiber ein elektrisches Feld. Durch den dielektrischen Einfluss einer Hand
oder von Holz verindert sich dieses Feld. Diese Anderung wird durch eine Ver-
stimmung eines Schwingkreises nachgewiesen. Da die unterschiedlichen Holzarten
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unterschiedliche dielektrische Eigenschaften aufweisen, ist ein Abgleich mittels
eines Potentiometers vor dem Ségen erforderlich. Im Falle einer Handdetektion
wird das Ségeblatt durch einen Pneumatikzylinder unter den Arbeitstisch gezo-
gen.

Die Nachteile dieses Systems sind zum einen eine unzuverldssige Unterscheidung
zwischen Hand und verschiedenen Holzern, da vor jedem Sagevorgang das zu
sigende Holz dem System eingelernt werden muss. Zum anderen ist die Totzeit
von pneumatischen Zylindern fiir diese Art der Anwendung zu lange.

Sageblatt unter Hochspannung

Bei diesem patentierten Verfahren wird das Sageblatt unter Hochspannung von
ungefahr 15kV gesetzt [25]. Durch die elektrische Entladung beim Beriihren des
Sageblattes wird dann eine schnelle Ausweich- bzw. Reflexbewegung der Hand
des Maschinenbenutzers weg von der Gefahrenquelle angenommen.

Durch die auftretende hohe Entladungsenergie ist unter Umstanden mit ernsthaf-
ten kardialen Problemen und ggf. leichten Verbrennungen an der Kontaktstelle
der Hand zu rechnen. Aufserdem ist nicht gewéhrleistet, dass die Reflexbewegung
immer weg von der Gefahrenquelle erfolgt.

Beruihrungslos wirkende Schutzeinrichtung zur Fingererkennung an
Kreissagen

Das in [8] vorgeschlagene System arbeitet mehrschichtig. Ein Bildverarbeitungs-
system erfasst den Arbeitsbereich der Tischkreissége frontal. Tritt ein Maschi-
nenbenutzer an die Maschine, wird mit einer Grob-zu-Fein-Strategie, beginnend
am Kopf-Schulter-Bereich bis hin zu den Fingern, versucht, die Silhouette des
Benutzers und den moglichen Abstand der Finger zum Ségeblatt zu erkennen.
Als weiteres Sicherheitssystem ist ein Infrarot-Sensor an der Schutzhaube mon-
tiert, um in einem abgegrenzten Bereich Temperaturunterschiede zu erkennen,
die entstehen, wenn eine menschliche Hand in den iiberwachten Bereich eindringt.
Als zusétzliches Sensorsystem wird eine Feldmessung durchgefiihrt. Hierbei ist
es erforderlich, dass der Maschinenbenutzer auf einer Trittmatte steht. Dabei
wird ein hochfrequentes Signal in den menschlichen Korper eingekoppelt. Die
Hénde des menschlichen Korpers wirken dabei als ,Sender”. An der Vorderseite
der Schutzhaube sind Antennen angebracht, die das von den Hédnden emittier-
te Signal empfangen. Die Auswertung des empfangenen Signals erfolgt mittels
Schwellwertverfahren. Im Falle, dass eine Gefahrensituation vom System erkannt
wurde, wird eine Schutzklappe innerhalb von 60 ms vor das Ségeblatt abgesenkt
und der Antriebsmotor der Sége abgeschaltet.

Das hier erwihnte Feldmessungsprinzip funktioniert nicht mehr, sobald der Ma-
schinenbenutzer die Tischplatte beriihrt und damit geerdet ist. Der gleiche Effekt
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tritt bei der Verarbeitung von elektrisch-leitenden Werkstoffen auf. Durch den
Sensoraufbau an der Schutzhaube ist die Sicht auf das Sageblatt stark einge-
schrankt. Das Infrarot-System reagiert ebenfalls auf angewédrmte Werkstiickpar-
tien, die bei der Fiihrung des Holzes entstehen, so dass es zu Fehlauslosungen
kommen kann. Die Bildverarbeitung beruht auf einer Hintergrundsubtraktion
mit statischen Bildern, die zu Betriebsbeginn aufgenommen werden. Auftreten-
de Beleuchtungsschwankungen kénnen damit nicht ausgeglichen werden. Das Si-
cherheitssystem ist so konfiguriert, dass bei einer Annéhrung der Hand an das
Sageblatt auf einen Abstand von weniger als 12 cm die Schutzklappe aktiviert
wird. Dies ist jedoch fiir einige diffizile Bearbeitungsschritte kritisch. Aufserdem
besteht durch die schnell schliefsende Schutzklappe die Gefahr, dass sich der Ma-
schinenbenutzer die Finger einklemmen kann.

Sicherheitskonzept fur Tischkreissagen

Das Patent [73] beschreibt ein Sicherheitssystem, das Gefahrensituationen an
einer Tischkreissdge erkennt und reagieren kann. Die Reaktion ist zweigeteilt,
entweder das Sédgeblatt wird abgesenkt oder das Antriebsmoment wird deakti-
viert, abhéngig vom erkannten Gefahrdungsrisiko.

Die Gefahrensituation wird durch eine Ndherungssensorik erkannt. Hierbei wird
registriert, wann und wo sich eine menschliche Hand im Arbeitsbereich der Ma-
schine befindet. Damit lasst sich die aktuelle Position relativ zum Sageblatt so-
wie die Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung einer Hand errechnen und die
Gefahrensituation in sehr bzw. weniger gefahrlich einteilen. Jedoch soll es dem
Benutzer der Maschine immer noch moglich sein, seine Hénde langsam an dem
Sageblatt vorbei zu bewegen, um filigrane Sagearbeiten durchzufiithren. Die Aus-
werteeinheit muss dies erkennen konnen.

Die Naherungssensorik beruht auf der Messung der dielektrischen Konstanten
in einem Raumelement und iiber der Zeit. Hierzu ist ein kapazitiver Aufbau
notwendig. Im Patent wird dazu Folgendes vorgeschlagen. Eine Elektrode des
Kondensatoraufbaus stellt das isoliert aufgehdngte Ségeblatt dar. Die Gegenelek-
troden befinden sich in der Arbeitsplatte. Diese muss deshalb in Multilayer- bzw.
Sandwichbauweise hergestellt werden. Die Gegenelektroden sind dadurch isoliert
in die Arbeitsplatte eingebettet. Die Form und die Anzahl der Gegenelektroden
kann nun so gew#hlt werden, dass eine gute raumliche Sensorauflosung méglich
ist. Jedoch erhoht sich mit der Zahl der Gegenelektroden auch der Aufwand der
Messdatenverarbeitung.

Die Informationsverarbeitung beruht im ersten Schritt auf einer Art Differenzver-
fahren, das die dielektrischen Eigenschaften der Luft bzw. Umgebung kompen-
sieren kann. Dadurch kann die menschliche Hand robuster erkannt werden. Der
Referenzkreis besteht hauptsachlich aus der Arbeitsplatte, der Messkreis aus den
Gegenelektroden. Die Reaktionszeit des Systems wird mit 100-500 ps angegeben.
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Nachteilig wirkt sich bei diesem System das elektrisch isoliert angebrachte Sage-
blatt aus. Dadurch wird die Qualitat der Schnittoberfliche verschlechtert und die
Wiederholgenauigkeit eines Sdgevorganges reduziert. Des Weiteren sind Arbeits-
platten in Schichtbauweise sehr aufwendig und teuer zu fertigen. Auferdem ist
zu erwarten, dass die Gefahrenerkennung bei feuchtem Holz und Verbundwerk-
stoffen nicht mehr zuverlédssig funktioniert. Da diese Erfindungsmeldung bisher
nicht als Prototyp verfiigbar ist, konnen keine weiteren Aussagen {iber deren
Leistungsfahigkeit gemacht werden.

SawsStop-Sicherheitseinrichtung

Bei diesem kommerziell verfiigharen Sicherheitssystem fiir Tischkreissdgen wird
nach einer Beriihrung des Sageblattes mit der Hand das Séageblatt in &duferst kur-
zer Zeit (4-24 ms) unter den Maschinentisch abgesenkt (siehe [83] oder Homepage
des Herstellers: www.sawstop.com).

Die Detektion einer Hand erfolgt elektrisch durch Beriihrung des Kreissdgeblat-
tes. Hierzu wird iiber zwei Kopplungsplatten eine Rechteckspannung mit einer
Frequenz von 250kHz in den Detektionsstromkreis eingespeist. Zwischen den
Kopplungsplatten ist das Sageblatt isoliert aufgehdngt. Dadurch wird die Recht-
eckspannung auf das Sdgeblatt eingekoppelt. Es entsteht eine Kondensatorseri-
enschaltung. Mogliche Amplitudenddmpfungen im normalen Betrieb (z.B. Bear-
beiten von trockenem Holz) werden von der Kontrolleinheit ausgeregelt. Beriihrt
nun ein Mensch das Ségeblatt, so wird dieses geerdet. Infolge dessen wird das
Rechtecksignal signifikant geddmpft. Um die Zuverléssigkeit der Detektion ei-
nes menschlichen Gliedmafes zu erhohen und eine Fehlauslosung zu vermeiden,
wird auch die Geschwindigkeit der Amplitudenénderung betrachtet. So werden
nur starke Amplitudenddmpfungen innerhalb einer Zeitspanne von ca. 100 j1s als
gefahrliche Beriihrung interpretiert. Eine Auslosung der Bremseinheit erfolgt je-
doch erst, wenn die Geschwindigkeit der Amplitudenénderung durch den Kontakt
Mensch /Ségeblatt grofer ist als die Regelgeschwindigkeit der Kontrolleinheit. Die
Regelgeschwindigkeit ist ein variabler Parameter des Regelalgorithmus, so dass
die jeweiligen Umgebungsverhéltnisse beriicksichtigt werden konnen, z.B. Ab-
stand der Kopplungsplatten zum Ségeblatt und Luftfeuchtigkeit.

Wird der Kontakt Ségeblatt /menschliche Hand erkannt, so wird die Bremseinheit
aktiviert. Dabei wird ein Schaltimpuls ausgelost, der einen Draht zum Schmelzen
bringt, der zuvor eine Druckfeder auf Spannung hielt. Die nunmehr entspannte
Feder schiebt ein Kunststoffelement sehr schnell in das rotierende Sageblatt, so
dass sich dessen Zahne darin verhaken, ein Riickschlag wird ausgelost, d. h. das
Sageblatt wird schlagartig abgebremst. Das daraus resultierende Moment wird
fiir die Bewegung des Sdgeblattes bis unterhalb des Arbeitstisches genutzt. Dies
ist moglich, weil Sageblatt und Antriebsmotor sich auf einer Wippe befinden, die
sich um einen Drehpunkt bewegen kann.
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Ein Nachteil dieses Verfahrens liegt darin, dass das Sageblatt zur Aktivierung
des Auslosemechanismus beriihrt werden muss und mindestens ein Finger durch
das Ségeblatt angeritzt wird. Des Weiteren kommt es zu Fehlauslosungen, wenn
feuchtes Holz oder Verbundwerkstoffe geségt werden. Konstruktiv ist dieses Sys-
tem ebenfalls kritisch zu bewerten, da zum einen das Sageblatt isoliert angebracht
werden muss. Dies bewirkt eine Verschlechterung der Schnittqualitéit. Zum ande-
ren ist die Bremswirkung unterschiedlicher Werkzeuge mit verschiedenen Span-

winkeln problematisch, so dass der Bremsvorgang unterschiedlich lange dauern
kann [85].

1.3.3 Gestenerkennung in der Bilddatenverarbeitung

In Abschnitt 1.3.2 wird ein System beschrieben, das zur Gefahrenanalyse eine
Kamera mit einem Bildverarbeitungssystem einsetzt. Der Einsatz des Systems
beschrinkt sich auf eine Uberpriifung, ob sich ein Mensch vor der Maschine
befindet [8].

Die Bildverarbeitung kann jedoch auch fiir eine genauere Gefahrenanalyse ein-
gesetzt werden, indem ein Bereich direkt iiberwacht und in diesem nach Fingern
gesucht wird. Mit der Zunahme der Leistungsfahigkeit von Datenverarbeitungs-
systemen und Kameras in den 90er Jahren des letzten Jahrhunderts wurde be-
gonnen, Bildverarbeitungssysteme u. a. zur Zeichensprachenerkennung oder als
Mensch-Maschine-Schnittstelle (MMS) einzusetzen. Erste Systeme verwendeten
dazu farbkodierte Handschuhe. Basierend auf der Konstellation der erkannten
Farbmerkmale wurde dann auf eine Handgeste geschlossen [33|. Diese Methode
wird auch Marker-basierte Merkmalsextraktion genannt, da hier speziell nach
vorher bekannten Objektmarkierungen gesucht wird. Dieses Verfahren setzt al-
lerdings immer voraus, dass der Benutzer ein entsprechendes markiertes Objekt
verwendet.

Ein weiteres Anwendungsgebiet ist die automatische Gesichtserkennung z. B. zur
Personenidentifikation oder Zugangskontrolle [22]. Hierbei wird Wert auf eine
stabile, reproduzierbare Merkmalsextraktion gelegt, um Schliisselmerkmale fiir
die Klassifikation bzw. Personenidentifikation zu erhalten. Damit kann ein zu-
verléssiges und robustes System aufgebaut werden.

Mittlerweile ist die Leistungsfahigkeit von Standard-Computern hoch genug,
um mit allgemeinen Merkmalsextraktionsverfahren arbeiten zu konnen. Dadurch
kann der Nachteile von Marker-basierten Verfahren, der erforderlichen Verwen-
dung von markierten Objekten, beseitigt werden. Die Herausforderungen fiir ein
Handdetektionssysteme steigen dadurch enorm, da z. B. das zu findende Objekt
eine Variation von ahnlichen Farben enthalten, der Hintergrund eine hautahn-
liche Farbgebung aufweisen oder sich die Beleuchtungssituation stark &ndern
kann. Dadurch entstehende Kontrastreduktionen oder Bildaufnahmestérungen,
die nicht korrigiert oder kompensiert werden konnen. Je nach Anwendungsgebiet
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miissen daher die bestehenden Bildverarbeitungsmethoden optimiert bzw. neue
entwickelt werden, um die gestellte Aufgabe l6sen zu konnen.

In [30] werden verschiedene Anwendungsgebiete und Losungsansitze zur Finger-
lokalisation in Bildern aufgefiihrt, sowie deren Einschrankungen. Schnelle Verfah-
ren zur Handlokalisation und -erkennung beruhen hauptséchlich auf der Hautfar-
bensegmentierung und setzen einen konstanten bzw. bekannten Bildhintergrund
voraus. Diese einfachen Verfahren eignen sich als MMS bei bekannter Beleuch-
tungssituation |21, 59.

Ein aufwendigeres Verfahren, das zuséatzlich zur Farbsegmentierung ein Handkon-
turen-Modell besitzt, kann verschiedene flache Handstellung erkennen [61], wobei
gewihrleistet sein muss, dass die Hand eine bestimmte Ausdehnung haben und
damit im Vordergrund sein muss. Eine andere Arbeit beschéftigt sich damit,
iber eine Fingerspitzen- und Handkonturerkennung Personen zu identifizieren
|94]. Allerdings ist dazu ein definierter, konstanter Hintergrund erforderlich.
Eine weitere Moglichkeit der Handerkennung besteht darin, zusétzlich zur Farb-
segmentierung und Konturerkennung, ein Tracking-System einzusetzen, um ge-
zielt sich bewegende Objekte zu verfolgen [10, 16, 79|. Tracking steht hier fiir
die Verfolgung einer Objektbewegung. Zuséatzlich kann ein Handmodell beste-
hend aus Zylindern und Ellipsoiden verwendet werden, um zuverlassig eine Hand
zu lokalisieren und zu klassifizieren [82]. Allerdings ist dieses System sehr re-
chenzeitaufwendig, da das verwendete Handmodell sehr umfangreich ist und das
Handtracking auf die rdumliche Verfolgung einer Handgeste ausgelegt ist.

1.3.4 Defizite der vorgestellten Systeme

Formatkreissidgen zahlen, wie bereits erwahnt, zu den gefidhrlichen Arbeitsgera-
ten. Selbst in professioneller industrieller Umgebung kommt es regelméfig zu
Unféllen und Verletzungen. Aus diesem Grund wurden im Laufe der letzten
Jahrzehnte konstruktive Verbesserungen an den Maschinen vorgenommen, zudem
passive Sicherheitseinrichtungen (siehe Abschnitt 1.3.1) entwickelt, Vorschriften
und Sicherheitsanweisungen erstellt, sowie die Ausbildung der Maschinenbenut-
zer verbessert. Dadurch sind die Unfallzahlen nach Auskunft! von Maschinen-
herstellern und Holz-Berufsgenossenschaft deutlich reduziert worden. Jedoch wer-
den passive Sicherheitseinrichtungen oftmals demontiert oder aus Kostengriinden
schlecht ausgebildete Arbeitskrafte mit der Bedienung der Maschinen betraut.

Aufgrund dieser Tatsachen und den Erfahrungen, wie sie z. B. in der Automobil-
industrie mit der Airbag-Technologie gemacht wurden [57], liegt es nahe, aktive
Sicherheitssysteme fiir Kreissdgemaschinen zu entwickeln (siehe Abschnitt 1.3.2).
In den letzten Jahren sind einige Anstrengungen in diese Richtung hin unternom-
men worden. Jedoch bestehen nach wie vor entweder Akzeptanzhiirden seitens

nterne Statistik der HBG (Holz-Berufsgenossenschaft).
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der Maschinenbenutzer oder die vorgestellten Losungen sind nicht fiir Format-
kreissdgen geeignet, da diese ausschlieklich fiir Tischkreissdgen konzipiert wur-
den. Aufserdem weisen die Systeme Schwéchen hinsichtlich der Erkennungssicher-
heit von Gefahren und der Anwendbarkeit auf.

Die Bildverarbeitung als System zur Handerkennung wird bisher hauptséachlich
als MMS eingesetzt, die zur alternativen Bedienung von Gerédten dienen kann.
Eine weitere Anwendung ist die Gebardensprachenerkennung, bei der der Fokus
auf einer exakten Gestenerkennung liegt. Die Systeme setzen entweder einen ho-
mogenen Hintergrund oder nur ein zu beobachtendes Objekt im iiberwachten
Bereich voraus. Aufterdem sind die eingesetzten Handmodelle von hoher Kom-
plexitét, was einen hohen Berechnungsaufwand bedeutet, oder miissen manuell
initialisiert werden.

1.4 Ziel und Aufbau der Arbeit

Zur Erhohung der Arbeitssicherheit an einer Werkzeugmaschine, im Speziellen
einer Formatkreissage, wird ein neuartiges aktives Sicherheitssystem vorgeschla-
gen. Im Folgenden werden die Ziele dieser Arbeit und deren Aufbau vorgestellt.

1.4.1 Ziel

Aktive Sicherheitssysteme beinhalten zwei Aufgabenteile. Im ersten Teil wird die
Umgebung des Prozesses mithilfe von Sensoren iiberwacht. Durch die Auswer-
tung der erhaltenen Informationen wird auf eine potentielle Gefahrensituation
geschlossen. Der zweiten Aufgabenteil beinhaltet die Reaktion auf die Gefahr.
Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Gefahrenanalyse fiir eine menschliche
Hand im Bereich von Formatkreissagen.

Damit eine eindeutige und reproduzierbare Entscheidung einer Gefahrenerken-
nung moglich ist, muss die Analyse auf der Berechnung und Extraktion von
Situationsmerkmalen basieren, die ebenfalls die Handdynamik beschreiben kon-
nen.

Einsetzbare Sensorsysteme miissen diese Merkmale entweder selbst oder in Kom-
bination mit anderen erfassen konnen. Durch die Sensorik diirfen die gewohnten
Arbeitsablaufe der Maschinenbenutzer nicht beeintrachtigt werden, damit diese
das Sicherheitssystem iiberhaupt akzeptieren. Deshalb werden nur beriihrungslos
arbeitende Sensoren verwendet.

Nach dem Erfassen einer Situation durch die Sensoren wird eine Gefahrenana-
lyse durchgefiihrt. Die Reaktion auf eine Gefahr muss erfolgen, ohne dass eine
Verletzung des Maschinenbenutzers eintritt.

Nach geltenden Sicherheitsvorschriften muss eine Beriihrung der Gefahrenquelle
durch das Sicherheitssystem ausgeschlossen und verhindert werden. Neben akti-
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Abbildung 1.7: Struktur des Systems zur Gefahrenanalyse

ven Maknahmen sind auch passive Schutzvorrichtungen notwendig, um die Uber-
wachungssysteme zu unterstiitzen. Diese Forderung leitet sich aus den Vorschrif-
ten zum Betreiben von Arbeitsmitteln der Berufsgenossenschaftlichen Zentrale

fiir Sicherheit und Gesundheit her [7].

1.4.2 Gliederung

In Abbildung 1.7 ist die Struktur des in dieser Arbeit entwickelten Systems zur
Gefahrenanalyse aufgezeichnet.

In Kapitel 2 werden beriihrungslos arbeitende Sensorsysteme zur Situationserfas-
sung im Uberwachungsbereich und in der Gefahrdungszone vorgestellt. Dies sind
kapazitive Sensoren zur Messung von Impedanzédnderungen im Erfassungsbereich
dieser Sensoren und Infrarot-Sensoren zur Registrierung von sich schnell d&ndern-
den Wérmeprofilen. Diese beiden Effekte konnen das Eindringen einer Hand in
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die iiberwachte Region beschreiben. Fiir die Eliminierung von Storeinfliissen auf
die kapazitiven Sensoren sind weitere Sensorsysteme sowie Korrekturrechnungen
der Signale notwendig.

Ein weiteres sehr leistungsstarkes, beriihrungslos arbeitendes Sensorsystem stellt
eine Kamera mit einem Bildverarbeitungssystem dar, welches in Kapitel 3 pra-
sentiert wird. Es ist speziell fiir die Uberwachung einer Gefahrenstelle, bei der
menschliche Hénde involviert sind, entwickelt. Die Datenverarbeitungskette fiir
die Bildverarbeitung beginnt mit einer Bewegungsdetektion, gefolgt von einer
Farbsegmentierung und der Lokalisation sowie der Klassifikation einer Hand mit
probabilistischen Modellen. Anschliefend werden mittels Aktiver Konturen und
eines Partikelfilters die Handbewegungen verfolgt.

Nach dem Erfassen der aktuellen Situation an einer Maschine mittels der ge-
nannten Sensoren ist eine Gefahrenanalyse durchzufiihren. Diese erfolgt mithilfe
einer auf einem Bayes’schen Netz basierenden Informationsfusion. In Kapitel 4
werden die Zusammenhénge néher erlautert und ein Bayes’sches Netz entwickelt.
Damit wird parallel eine Gefahrenanalyse durchgefiihrt.

Das Gesamtsystem fiir die automatische Gefahrenanalyse im Rahmen eines ak-
tiven Sicherheitssystems fiir eine Formatkreissidge wird in Kapitel 5 vorgestellt.
Die Merkmale, welche die aktuelle Situation an einer Maschine beschreiben, wer-
den definiert. Die verwendeten Sensorsysteme und die Informationsfusion miissen
diese gewinnen und auswerten konnen, damit eine eindeutige und reproduzierba-
re Gefahrenanalyse moglich ist. Die im Rahmen des Gesamtprojektes (siehe [39])
entwickelten Reaktionen auf die erkannten Gefahren werden in Abschnitt 5.3.4
vorgestellt. Ein ausfiihrliches Beispiel und die Validierung der Systeme schliefsen
Kapitel 5 ab.

Die wesentlichen Ergebnisse dieser Arbeit sind in Kapitel 6 noch einmal zusam-
mengefasst.



2 Sensorsysteme zur bertihrungslosen
Handerkennung

Eine beriihrungslos arbeitende Handerkennung ist im Umfeld einer Formatkreis-
sdge zur Gefahrenerkennung notwendig. In Abschnitt 1.4.1 wird dies von einem
aktiven Sicherheitssystem gefordert, um den Maschinenbenutzer bei seiner Arbeit
nicht zu beeintrachtigen.

In diesem Kapitel werden mogliche Sensorprinzipien dazu vorgestellt. Ein allge-
meiner Uberblick wird im folgenden Abschnitt gegeben. Infrarot- und kapazitive
Sensoren eigenen sich besonders fiir eine beriihrungslose Handerkennung, wes-
halb diese genauer in den Abschnitten 2.2 und 2.3 erklart werden. Zur Mate-
rialidentifikation bzw. der Erkennung von Verbundmaterialien konnen induktive
Sensoren eingesetzt werden, s. Abschnitt 2.3.4. Verbundwerkstoffe sind z. B. auf
Holz basierende Materialien mit einer Oberschicht aus Aluminium als Blende.
Eine Kamera ist ein Sonderfall der nicht-taktilen Sensoren, da diese eigentlich
eine Gruppierung von tausenden von Helligkeitssensoren darstellt. Dies erfordert
eine andere Betrachtungsweise der Sensorsignale, s. Kapitel 3.

2.1 Sensorsysteme zur beridhrungslosen
Objektidentifikation

Eine Vielzahl von unterschiedlichen Sensorsystemen sind fiir die bertihrungslo-
se Objekterkennung einsetzbar. Die physikalischen Grundlagen dazu bilden zum
einen Schall und zum anderen elektromagnetische Wellen unterschiedlicher Wel-
lenlangen. Andere Sensorprinzipien, wie Gamma-Radiometrie oder Trégheitssen-
soren, sind in diesem Kontext nicht von Bedeutung.

In Abbildung 2.1 sind die wichtigsten Sensorsysteme fiir beriihrungslose Detekti-
onssysteme dargestellt und grau hinterlegt. Zwei Sensorprinzipien sind dabei do-
minant. Zum einen sind dies Systeme, denen Schall zugrunde liegt. Jedoch ist hier
nur der Ultraschall-Bereich aus technischen Griinden von Interesse. Weit wichti-
ger und leistungsfahiger sind Systeme, die elektromagnetische Wellen zur Detek-
tion verwenden. Dabei sind Wellen mit einer Wellenldnge unterhalb 380 nm bzw.
oberhalb 10 pm zur Handerkennung nicht sinnvoll. So kann z. B. UV-Strahlung
mit einer Wellenlénge von ca. 100 nm fiir die menschliche Haut schadlich sein und
widerspricht damit dem Anspruch eines den Benutzer nicht beeintréchtigenden
Sicherheitssystems.

15
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Abbildung 2.1: Ubersicht physikalischer Gréfen fiir berithrungslos arbeitende Sensoren

2.1.1 Ultraschall-Sensoren

Ultraschall-Sensoren erfiillen im industriellen Umfeld eine Vielzahl von Aufgaben
wie z.B. Fiillstandsmessungen, Materialdiagnostik, Abstandswarner bei Fahr-
zeugen etc. Die meisten kommerziell verfiigharen Ultraschall-Wandler arbeiten
nach dem piezoelektrischen Prinzip [86]. Der Arbeitsbereich dieser Wandler ist
sehr schmalbandig, dadurch ist der nutzbare Sende- bzw. Empfangsbereich eines
Wandlers auf wenige kHz beschrankt.

Mit Ultraschall-Sensoren ist die Messung von Laufzeiten zur Abstands- bzw.
Entfernungsbestimmung, Auswertung des Dopplereffekts zur Bestimmung von
Objektgeschwindigkeiten und schliefslich Korrelationsverfahren zur Objekterken-
nung moglich. Alle drei Ansétze sind fiir eine Handerkennung von Interesse.

Rahmenbedingungen beim Einsatz an Formatkreissagen: Die zu erwarten-
den Storgerausche beim Betrieb von Formatkreissdgen liegen unter 20 kHz. Dies
wurde durch mehrere Messungen am Institut fiir Werkzeugmaschinen der Uni-
versitat Stuttgart bestitigt. Eine Storung der Ultraschall-Sensoren kann daher
ausgeschlossen werden. Des Weiteren kann eine Storung durch Holzstaubpartikel
weitestgehend ausgeschlossen werden, da an jeder Formatkreissage eine leistungs-
fahige Absaugvorrichtung vorhanden ist.

Objekte bewegen sich auf dem Tisch horizontal. Fiir iber dem Tisch angebrach-
te Wandler entspricht dies einer Lateralbewegung. Die laterale Auflosung der
Ultraschall-Wandler ist jedoch deutlich schlechter als die axiale Auflosung, ferner
benotigt man fiir die laterale Lagebestimmung auch die zusétzliche Information
iiber die axiale Entfernung.
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Abbildung 2.2: Ultraschall-Wandler zur Positionsbestimmung

Daneben ergibt sich ein noch zu berticksichtigender Faktor durch die zu detektie-
renden Objekte. Diese sind in Form und Material sehr vielfaltig und reichen von
Reliefhélzern iiber Aluminiumblocke bis zur menschlichen Hand. Somit besitzen
sie auch vollig unterschiedliche Reflexionseigenschaften, sowohl die Intensitéit des
Echos als auch die Richtungscharakteristik betreffend. Objekte mit rauer Ober-
flache fachern den Schall auf, wihrend glatte, ebene Objekte ein scharf begrenztes
Echo erzeugen.

System zur Positionsbestimmung: Hierzu wird eine Laufzeitmessung des Ul-
traschalls eingesetzt, s. Abbildung 2.2. Zur genauen Lokalisation eines reflek-
tierenden Objektes sind die Laufzeitinformationen von mindestens drei Senso-
ren notig. Ein Array aus mehreren Ultraschall-Wandlern wird dazu verwendet
|65, 86]. Die Mehrzahl der Sender-/ Empfingerpaare fiihrt zu zusétzlichen Red-
undanzen, die sich in der Storungsreduktion positiv bemerkbar machen. Bei der
Ansteuerung der Sender muss darauf geachtet werden, dass die Empfangersignale
immer eindeutig einem Sender zugeordnet werden kénnen, um Mehrdeutigkeiten
zu vermeiden. Dies kann am einfachsten durch die zeitlich versetzte Ansteuerung
der Sender erreicht werden.

Die Schwierigkeit der geringen lateralen Auflosung kann durch Zusatzinforma-
tionen von mehreren Sensoren gelost werden. Die mogliche grofte Streuung durch
Objekte auf dem Tisch kann ebenso kompensiert werden. Ein Ultraschallpuls
kann zum Beispiel durch starke Streuung aufgefachert werden und im besten
Fall von mehreren Empfangern detektiert werden. Dadurch erhélt man durch
einen Sendeimpuls gleichzeitig drei Laufzeitinformationen. Ein weiterer Vorteil
eines Arrays mit mehreren Sendern ist die Moglichkeit, die Sperrung eines Sen-
ders ausgleichen zu konnen, da immer noch das Sendesignal der anderen Sender
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genutzt werden kann. Wird also ein Sender von einem Menschen oder einem Ob-
jekt verdeckt und lasst somit keine Riickschliisse iiber das Gefahrenszenario zu,
so ist das System zwar beeintrachtigt, aber immer noch funktionstiichtig.

Bewertung:  Eine Positionsbestimmung von Objekten ist mit dem vorgestell-
ten Aufbau im Bereich von Formatkreissdgen moglich, fiir eine genaue Bestim-
mung der Objektgeschwindigkeit kann eine Dopplerfrequenz-Auswertung der Si-
gnale erfolgen. Das Auflosungsvermogen und der Einsatzbereich der verwendeten
40 kHz Ultraschallwandler ist begrenzt aufgrund der relativ breiten Schallkeule
dieser Wandler. Zur Steigerung der Genauigkeit sowie der Erweiterung des Uber-
wachungsbereiches konnen 200 kHz-Wandler eingesetzt werden. Die Handhabung
sowie Ansteuerung dieser Wandler ist sehr umfangreich, da diese mit bis zu
200V angesteuert werden miissen. Dazu sind keine Standardbauelemente fiir die
Auswerte- bzw. Ansteuerelektronik mehr verfiighar. Dies wiirde den Aufbau ver-
teuern und wesentlich komplizierter gestalten. Des Weiteren miissen die Sender
eines Arrays entweder unterschiedlichen Frequenzen emittieren oder nacheinan-
der angesteuert werden um Mehrdeutigkeiten zu verhindern. Beide Mafnahmen
sind schaltungstechnisch aufwendig, wobei letztere die Reaktionszeit des System
reduziert.

2.1.2 Optische Systeme

Herkommliche optische Systeme arbeiten im elektromagnetischen Spektralbe-
reich von 380 nm bis 780 nm. Das entspricht genau dem fiir das menschliche Auge
sichtbaren Wellenbereich. Geeignete Sensorsysteme sind Kameras und Farbsen-
soren. Kameras als Sensoren zur Handerkennung und die dazugehorige Daten-
verarbeitung werden in Kapitel 3 genauer betrachtet.

Farbsensoren bestehen aus jeweils einer Fotodiode pro Farbkanal. Als Lichtquel-
le muss eine definierte, konstante Weiklichtquelle zur Verfiigung stehen. Durch
diese Konstellation kann die Farbe eines Objektes festgestellt werden. Diese Art
von Sensoren wird hauptséchlich in der Automatisierungstechnik eingesetzt. Zur
Handerkennung konnte dieses System eingesetzt werden, um mit der Hautfar-
be als Merkmal eine Hand zu erkennen. Diese Art von Sensoren ist jedoch auf
eine konstante Lichtquelle und eine beleuchtungsinvariante Umgebung angewie-
sen, um Farbverschiebungen aufgrund von Fremdlicht zu verhindern. Ansonsten
wiirde der Sensor ungenaue oder sogar falsche Messergebnisse liefern. Im Um-
feld einer Formatkreisséige kann dies jedoch nicht gewahrleistet werden. Es wére
zwar moglich weitere Farbsensoren fiir Korrekturen zu verwenden, jedoch ist der
Aufwand in Bezug auf den Nutzen beschrankt.

Der grofite Teil des elektromagnetischen Spektrums liegt im nicht sichtbaren
Bereich. Hierbei spielt der Infrarot-Bereich (1 pm-10pum) fiir die berithrungslo-
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se Handerkennung eine wichtige Rolle, da sich die von der menschlichen Hand
emittierte Warmestrahlung genau in diesem Bereich befindet. In Abschnitt 2.2
wird ein auf Infrarot-Strahlung basierendes Sensorsystem vorgestellt.

2.1.3 Feldbasierende Sensoren

Kapazitive und induktive Sensoren werden hauptséchlich in der Automatisie-
rungstechnik als Nédherungsschalter oder zur Materialidentifikation eingesetzt,
besitzen jedoch in den kommerziell verfiigbaren Versionen eine geringe Reichwei-
te. So sind kapazitive Sensoren bis zu einer Reichweite von 10 mm verwendbar.
Induktive Sensoren werden je nach Anforderung bis zu einer Reichweite von 10 cm
eingesetzt. Die Bauform dieser Sensoren ist allerdings dann ebenfalls grofs.

Kapazitive Sensoren eignen sich sehr gut fiir eine Objektidentifikation basierend
auf unterschiedlichen Materialien. Der dafiir verantwortliche Sensoreffekt beruht
auf der Anderung einer Kapazitit, die von der dielektrischen Zahl eines Materials
beeinflusst wird. So hat eine menschliche Hand mit ihrem hohen Wasseranteil eine
im Vergleich zu anderen Materialien grofe dielektrische Zahl. Die Umsetzung
dieses Prinzips in ein geeignetes Sensorsystem findet sich in Abschnitt 2.3.

Da ein kapazitives Sensorsystem leitende Werkstoffe unter Umstanden von Ob-
jekten mit einer hohen dielektrischen Zahl, wie z. B. einer Hand, nicht unter-
scheiden kann, ist ein induktiver Sensor einzusetzen. Zwei Ansitze dazu sind in

Abschnitt 2.3.4 beschrieben.

2.2 Handerkennung mit thermopilen
Infrarot-Sensoren

Die thermopilen Sensoren gehdren, wie auch die pyroelektrische Sensoren, zu der
Familie der thermischen Detektoren. Diese Art von Sensoren sind als Bewegungs-
melder aus dem Alltag bekannt, wobei fast ausschliefslich pyroelektrische Senso-
ren zum Einsatz kommen, da diese giinstiger und schaltungstechnisch einfacher
sind. Dagegen werden thermopile Sensoren z. B. zur beriihrungslosen Tempera-
turmessung eingesetzt. Diese Sensoren nutzen zur Messung den Seebeck-Effekt
aus. Dieser beschreibt die Entstehung einer elektrischen Spannung an den Enden
eines stromlosen Leiters, der einen Temperaturgradienten aufweist. In diesem Ab-
schnitt wird das Sensorprinzip der thermopilen Sensorik erlautert, anschliefsend
wird die Fignung zur Handerkennung untersucht.

2.2.1 Sensorprinzip

Der Seebeck-Effekt beschreibt, dass sich zwischen den Enden eines stromlosen
Leiters, der einen Temperaturgradienten aufweist, eine Spannung aufbaut (Ab-
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Abbildung 2.3: Entstehung der Thermospannung Urg unter Einfluss eines Temperaturgra-
dienten

bildung 2.3). Durch den Temperaturgradienten besitzt der Leiter an den Enden
unterschiedliche Ladungstrigerdichten, da die freien Elektronen am wéarmeren
Ende eine héhere Bewegungsenergie aufweisen als am kélteren Ende. Dadurch
entsteht ein Diffusionsstrom zum kalteren Ende hin, und es bildet sich ein in-
neres Raumladungsfeld aus, welches den Ladungstragerfluss im stromlosen Fall
kompensiert [86]. Diese entstehende Thermospannung Upg (7)) ldsst sich durch
folgende Gleichung beschreiben

UTH(T) = / E(Z‘,T)daf

0

Dabei ist das elektrische Feld F(z,T") vom Ort x und der Temperatur 7" abhéngig.
Die Integrationsgrenzen ergeben sich aus der Leiterlange zu x = 0 und = = 4.
Wird die Temperaturabhangigkeit des Seebeck-Koeffizienten ay vernachlassigt,
ist bei homogenen Materialien die Thermospannung

Ty

UTH(Tl,T()) = g - / dl = Qg - (T1 — To) . (21)
To

Der Seebeck-Koeffizient oy ist aukerdem materialabhéngig, weiteres dazu findet
sich in [26, 75].

Fiir technische Anwendungen ist die direkte Umsetzung des physikalischen Zu-
sammenhangs in Gleichung (2.1) ungeeignet, da die Abgriffpunkte fiir die Ther-
mospannung auf gleichem Temperaturniveau liegen wiirden und sich somit ein
weiterer gegenlaufiger Temperaturgradient bilden kann. Aus diesem Grund wird
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ein zweiter elektrischer Leiter aus einem Material mit grofsem, dem ersten Mate-
rial entgegengesetzten, Seebeck-Koeffizient verwendet, so dass sich die einzelnen
Absolutbetrage der Thermospannungen addieren |75, 86]. Der dazu notwendige
Messaufbau ist in Abbildung 2.4 zu sehen. Durch Addition der einzelnen Teil-
spannungen und durch Einsetzen von Gleichung 2.1 ist die Thermospannung

Urp(Th,To) = UL(Th,To) + Us(Th, 1Y)

T Ty
= ozsyA-/dT—kozs,B-/dT
TQ Tl

= asa-(Th —To) +asp- (Ty —T1)
— (as,A - as,B) : (Tl - TO) .

Mit einer gemessenen Thermospannung erhélt man die Temperaturdifferenz AT
zwischen Umgebungstemperatur und der Messstellentemperatur

Urp(Th,Th)

AT =T, —T) = .
Gs A — OB

(2.2)

2.2.2 Sensoraufbau

In dieser Arbeit wird ein Infrarot-Sensor vom Typ ST60R verwendet [20]. Die-
ser ist mit einer diffraktiven Linse ausgestattet, so dass ein Detektionswinkel
von 10° vorhanden ist und das Infrarot-Spektrum im Bereich von 3-10 um liegt.
In diesem Spektrum liegt gerade das Maximum der von einer Hand emittier-
ten Infrarot-Strahlung. Des Weiteren ist dieser thermopile Infrarot-Sensor mit
einer Reaktionszeit von ungefahr 18 ms schnell im Vergleich zu pyroelektrischen
Sensoren mit durchschnittlich 150 ms.

Die aktive Sensorfliache eines ST60R-Sensors besteht aus mit Phosphor dotiertem
Poly-Silizium und Gold. Diese Materialkombination fiir das Thermopaar besitzt

Material A

Material B

Abbildung 2.4: Prinzipieller Aufbau eines Thermoelements
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Abbildung 2.5: Verstarkerschaltung fiir einen thermopilen Infrarot-Sensor

eine hohe Thermokraft und damit eine hohe Empfindlichkeit. Die Temperatur Ty
aus Gleichung (2.2) entspricht der Umgebungstemperatur. Die Messstelle, an der
die Temperatur 77 herrscht, befindet sich in einem mit Stickstoffoxid gefiillten
Raum. Aufgrund dieser Konstruktion ist der Sensoraufbau relativ unempfindlich
gegeniiber Schwankungen der Umgebungstemperatur.

Die Messstelle reagiert mit einer Temperaturdnderung, sobald Infrarot-Strahlung
auf diese trifft. Dies bewirkt wiederum eine Anderung der Thermospannung, was
gemessen und ausgewertet werden kann.

Ein einzelnes Thermopaar erzeugt selbst unter normalen Bedingungen nur eine
sehr kleine Thermospannung. Aus diesem Grund werden fiir diesen Sensortyp 80
einzelne Thermoelemente zu einem Sensorarray zusammengefasst und in Reihe
zusammengeschalten, so dass eine Ausgangsspannung von ca. 60 uV bei 23°C
entsteht. Diese immer noch sehr kleine Spannung wird nun mithilfe eines Instru-
mentenverstirker [84] und einer normalen Verstirkerschaltung um den Faktor 10°
verstiarkt, s. Abbildung 2.5. Der Vollweggleichrichter sorgt hauptséchlich dafiir,
dass die Ausgangsspannung auf den Bereich 0-10V begrenzt und die Restwel-
ligkeit reduziert ist, so dass das Ausgangssignal einfach digitalisiert und weiter
verarbeitet werden kann. Um Storeinfliisse, die iiber die Messleitung eingekoppelt
werden konnten, so gering wie moglich zu halten, muss die gesamte Messschal-
tung in einem Metallgehduse geschirmt und zusétzlich geerdet werden.

2.2.3 Messergebnisse

In Abbildung 2.6 (a) ist die Ausgangsspannung eines thermopilen Infrarot-Sen-
sors dargestellt, wihrend eine auf einem Holz liegende Hand durch den Sensorbe-
reich gezogen wird. Der Sensor befindet sich in einer Héhe von 7 cm. Eine Hand
bzw. ein warmer Gegenstand ist durch den Sensor gut von der Umgebung zu
unterscheiden.

Der Messwertverlauf in Abbildung 2.6 (b) entsteht, wenn ein durch eine Hand er-
warmtes Holz durch den Erfassungsbereich des Infrarot-Sensors geschoben wird.
Der Infrarot-Sensor registriert nur die Infrarot-Strahlung in dessen Detektions-
bereich. Uber die Art der Strahlungsquelle liefert der Sensor keine Information.
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Abbildung 2.6: Messwertverlauf thermopiler Infrarot-Sensor

2.2.4 Verwendung bei der Handerkennung

Das vorgestellte Infrarot-Sensorsystem ist in der Lage, Gegenstdnde mit von der
Umgebungstemperatur abweichender Oberflichentemperatur in dessen Detekti-
onsbereich zu erkennen. Unterschiedliche Objekte mit der gleichen Temperatur
konnen bei der Signalanalyse nicht einzeln aufgelost werden. Eine exakte Objekt-
identifikation kann mit dieser Art von Sensor nicht erfolgen.

Die Infrarot-Sensoren erlauben jedoch eine zuverldssige und schnelle Bewegungs-
erkennung einer Hand, solange die Umgebungstemperatur unter ca. 30 °C liegt.
Dies entspricht einer durchschnittlichen Handtemperatur. Uber dieser Grenze
funktioniert der Sensor als reiner Bewegungsmelder, ohne auf ein spezielles Ob-
jekt zu schlieken.

Ist die Umgebungstemperatur unter 30°C und der Infrarot-Sensor registriert
eine Temperaturdnderung iiber einer bestimmten Schwelle, kann dies mehrere
Ursachen haben:

1. Eine Hand befindet sich im Detektionsbereich des Sensors.

2. Ein Werkstiick mit einer Oberflichentemperatur iiber 30 °C wird durch den
Sensorbereich bewegt.

3. Ein Werkstiick und eine Hand liegen im Erkennungsbereich des Infrarot-
Sensors.

4. Starke Schwankungen der Lufttemperatur innerhalb des Detektionsberei-
ches.

Ein einzelner Infrarot-Sensor liefert fiir diese Féalle dhnliche, kaum unterscheidba-
re Ausgangssignale. Jedoch ist dadurch die Menge an zu erkennenden Ursachen
bzw. Situationen begrenzt. Mit einer nachfolgenden Datenverarbeitung ist es
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Abbildung 2.7: Aufbau eines Plattenkondensators

nun moglich, in Kombination mit Informationen anderer Sensorarten eine Ob-
jektidentifikation zuverlassiger durchzufiihren, da mehr unterschiedliches Wissen
tiber ein Szenario zur Verfligung steht (siehe auch Kapitel 4).

2.3 Objektidentifikation mit kapazitiven Sensoren

Kapazitive Sensoren finden im industriellen Alltag ein breites Anwendungsspek-
trum. So werden diese Sensoren unter anderem als Néherungsschalter, Fill-
standssensoren, Tastschalter und als Elemente bei Touch-Screens verwendet. Eine
Weiterentwicklung stellt die Materialidentifikation mittels kapazitiver Sensorik
dar [38].

Der den Sensoren zugrunde liegenden physikalischen Effekt ist eine Kapazitéts-
anderung eines Kondensators, der entsprechend der Anwendung optimiert wird.
Die Auswertung dieser Anderung ldsst Riickschliisse auf das sich im Sensorbe-
reich befindende Material und ggf. auch auf die relative Objektposition zu.

Im Folgenden wird nun das Funktionsprinzip eines kapazitiven Sensors erklért.
Darauf aufbauend werden die beiden entwickelten Messprinzipien zur Kapazitéts-
anderung vorgestellt und auf deren Nutzen zur Handerkennung im Arbeitsbereich
einer Formatkreissdge ndaher eingegangen.

2.3.1 Sensorprinzip

Ein Kondensator besteht aus zwei leitenden Elementen, den so genannten Elek-
troden, und einem dazwischen liegenden Isolator. Die Elektroden konnen in be-
liebiger Geometrie angeordnet sein. Der entstandene Zwischenraum wird durch
den Isolator bzw. das Dielektrikum ausgefiillt.

Der einfachste Kondensator ist ein Plattenkondensator mit Luft als Dielektri-
kum. In Abbildung 2.7 ist dies schematisch dargestellt. Ein Plattenkondensator
besteht aus zwei Platten als Elektroden mit der Flache A, die den Abstand d
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aufweisen. Dazwischen befindet sich das Dielektrikum mit der Permittivitatszahl
e. Die Kapazitit ergibt sich dann zu |26]

A
7
Die beiden Grofen A und d beschreiben den Einfluss der Geometrie auf die
Kapazitat. Die elektrischen Feldkonstante ¢y und die relative Permittivitatszahl
¢, ergeben die Permittivitatszahl oder Dielektrizitatszahl € = € - €,.

Die relative Permittivitdtszahl €, ist eine materialspezifische Grofse, mit der die
elektrische Beeinflussung von &ufseren Feldern quantifiziert wird. In der Feld-
theorie ist dieser Effekt als Polarisation bekannt [58]. Bei der Polarisation wirkt
ein aufseres elektrisches Feld auf das Dielektrikum. Dabei wirken Kréfte auf die
Ladungen im Material und deformieren die Atome bzw. Molekiile des Objek-
tes derart, dass Dipolmomente entstehen, welche wiederum das angelegt Feld
schwichen. Dieser Effekt ist neben den Materialeigenschaften auch von der Fre-
quenz f des angelegten Feldes abhangig. Die komplexe relative Permittivitat e,
beriicksichtigt dies

C=¢€-€- (2.3)

€ (2.4)

e(f)=ea—jelf)=6¢—j———
Der Realteil von ¢, ist ein Mals fiir die Durchlassigkeit von elektrischen Fel-
dern. Im statischen Fall (f = 0Hz) ist die Permittivitdt nur von €. abhéngig.

Der Imaginérteil in Gleichung (2.4) verkorpert die frequenzabhéngige elektrische
Leitfahigkeit x des Materials [81].

Material Permittivitatszahl e,
Vakuum 1

Luft 1,00059

Holz, trocken 2 — 3,5

Wasser 80,1

Tabelle 2.1: Permittivitatszahl €, verschiedener Materialien [26]

In Tabelle 2.1 sind einige Werte von ¢, fiir f = 0 Hz aufgefiihrt. Der Wert von
e, fiir Wasser ist ca. 40-mal grofer als der fiir Holz. Dies ist entscheidend fiir die
Nutzung eines kapazitiven Sensors zur Handerkennung, da menschliches Gewebe
zu iber 60 — 70 % aus Wasser besteht [76]. Des Weiteren wird menschliches
Gewebe mit Blut durchstromt, das ein Elektrolyt ist und eine frequenzabhéangige
Leitfahigkeit aufweist [42]. Fiir die elektrische Beschreibung von menschlichem
Gewebe wird deshalb die relative Permittivitét €/ (s. Gleichung (2.4)) verwendet.
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Abbildung 2.8: Aufbau zur Kapazitdtsmessung

Der Wert der relativen Permittivitdatszahl fiir menschliches Gewebe ist auferdem
von der Gewebetemperatur, der Hautoberfliche und dem Messort abhéangig. Um
den exakten Wert ermitteln zu konnen, wéren zusétzlich noch Leitfahigkeitsmes-
sungen notig [38, 60|, die nicht bertihrungslos ausgefithrt werden kénnen und
daher hier nicht weiter betrachtet werden. In der Anwendung zur Handerken-
nung kann jedoch angenommen werden, dass der Betrag von €, ausreichend grof
gegeniiber trockenem Holz und anderen Werkstoffen ist. Dies wurde durch eine
Vielzahl durchgefiihrter Messungen nachgewiesen, s. [42] und Abbildung 2.15.

Eine kapazitive Materialerkennung beruht auf der charakteristischen Permitti-
vitatszahl des zu untersuchenden Mediums. Der Sensoreffekt kann also auf die
Beeinflussung des Hauptfeldes eines Kondensators oder dessen Streufeld durch
die elektrischen Materialeigenschaften eines Objektes zuriickgefiihrt werden. Das
Hauptfeld ist vom Betrag her dominant. Streufelder entstehen an den Enden
der Kondensatorelektroden, da diese nicht unendlich ausgedehnt sein konnen.
Die Streufelder sind im Allgemeinen vernachléssigbar, kénnen jedoch unter be-
stimmten Umsténden fiir Sensoranwendungen ausgenutzt werden. Im Folgenden
werden drei mogliche Arten von kapazitiven Sensoren sowie die passenden Mess-
schaltungen vorgestellt. Im Vordergrund steht hierbei die Erkennung einer Hand
bzw. eines Objektes innerhalb eines vorgegebenen Gebietes, basierend auf der

Modifikation eines elektrischen Feldes durch die Anderung der Permittivitits-
zahl.

2.3.2 Auswertung von Hauptfeldanderungen

Ein nahe liegender Ansatz zur Objektidentifikation ist nun, das Objekt zwischen
zwei Platten eines ausreichend grofsen dimensionierten Kondensators hindurch zu
fithren. Hierbei ist jedoch das Verhéltnis Elektrodenfliche A zu Plattenabstand
d ungilinstig, da ein im Vergleich zu Standardkondensatoren sehr grofer not-
wendiger Plattenabstand notig ist und die Oberflache der Platten nicht beliebig
vergrofsert werden kann. Betrachtet man die Gegebenheiten an einer Format-
kreissige (s. Abschnitt 5.3) so kann es zu einem Plattenabstand d von bis zu
hs = 10 cm kommen.
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Mit einem Sensor vom Typ AD7747 von Analog Devices [2] ist es moglich, kleine
Kapazitdtswerte kontinuierlich zu messen. In Abbildung 2.8 ist der dazu not-
wendige Aufbau dargestellt. Dieser Sensor ermdglicht es, direkt eine Kapazitéat
zwischen der aktive-geschirmten Elektrode, die unterhalb der Erweiterung der
Schutzhaube angebracht ist, und dem Arbeitstisch zu messen. Die Messdaten
konnen direkt tiber den IIC-Bus (Inter-Integrated Circuit-Bus) an eine Auswer-
teeinheit gesendet werden. Die Verarbeitungsgeschwindigkeit des AD7747 betragt
aufgrund des notwendigen 24 bit Sigma-Delta-Wandlers ca. 10 ms.

Die Flache einer Elektrode ist bekannt und wird durch die Abmessung der Schutz-
haubenerweiterung vorgegeben. Als zweite Elektrode kann der Arbeitstisch be-
nutzt werden. So ergibt sich mithilfe der Gleichung (2.3) eine Kapazitdt von
ungefahr 17 pF bei einem Plattenabstand von 2 cm und einer rechteckigen Elek-
trodenfliiche von ca. 13c¢m -3 cm = 39 cm?.

Wird der Plattenabstand auf 10 cm vergrofert, so miisste nach Gleichung (2.3)
die Kapazitit auf ungefdhr 3,5 pF absinken. Messungen mit obigem Aufbau er-
gaben jedoch einen Wert von ca. 14 pF. Der Grund dafiir ist, dass die fiir eine
Kapazititsbestimmung relevante Ausdehnung der Arbeitstisch-Elektrode abhén-
gig vom Plattenabstand im Allgemeinen nicht begrenzt ist, da der Arbeitstisch
im Verhéaltnis zur ersten Elektrode eine grofse Flache hat.

Messergebnisse

In Abbildung 2.9 (a) ist die Kapazititsdnderung in Abhéngigkeit vom Platten-
abstand d bzw. Schutzhaubenhohe hg aufgetragen. Wie gut zu sehen ist, d&ndert
sich der Kapazitdatswert in Abhéngigkeit vom Plattenabstand. Diese Kurve wird
auch zur Kompensation der Hohendnderung der Schutzhaube benutzt, s. Ab-
schnitt 4.3.

In den drei Abbildungen 2.9 (b), (c), (d) sind die Messverldufe bei unterschied-
lichen Szenarien dargestellt. Der Plattenabstand betréigt ca. 4,5 cm.

Fiir die Messverldufe in den Abbildungen 2.9 (b) und (c) sind eine Hand auf
einem Holzbrett und ein Holzbrett orthogonal zur Schutzhaube durch den De-
tektionsbereich geschoben worden. Bei dieser Bewegung wird nur die kurze, 3 cm
breite Seite des Sensorbereichs angesprochen. Deutlich zu erkennen ist, dass eine
Hand gut von Holz unterschieden wird.

In Abbildungen 2.9 (d) ist der Messverlauf zu sehen, der entsteht, wenn eine
Hand durch die 13 cm lange Seite des Sensorbereichs bewegt wird. Zu Beginn
(0,4-0,8 s) befinden sich nur einzelne Finger im Detektionsbereich. Anschliefsend
die ganze Hand.

Ein Objekt kann also mit einer hohen Permittivitatszahl und bei fast vollstandi-
ger Ausfiillung des Sensorraums sicher erfasst werden. Fiir eine eindeutige Iden-
tifikation eines Objektes ist diese Messung jedoch zu ungenau, da der Kapazi-
tatswert stark von der Ausfiillung des Erfassungsbereiches abhéngt.
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Abbildung 2.9: Messwertverlauf kapazitiver Sensor (AD7747)

2.3.3 Auswertung von Streufeldanderungen

Fiir einige Messanordnungen, z. B. Naherungsschalter, ist ein Plattenkondensa-
tor (siehe Abbildung 2.7) und damit die Hauptfeldmessung ungeeignet, da der
Plattenabstand nicht beliebig grofs gewahlt werden kann. Die Streufelder, die an
den Enden der Elektroden des Plattenkondensators entstehen, sind zu klein und
deren Reichweite zu gering, um eine Annaherung eines Objektes zuverléssig und
rechtzeitig zu erkennen. Durch eine geschickte Anordnung der Elektroden kann
jedoch eine Streufeldmessung niitzlich und hilfreich sein.

Eine Moglichkeit der Elektrodenanordnung ist in Abbildung 2.10 dargestellt.
Hierbei sind die Elektroden eines Plattenkondensators aufgeklappt. Ein Haupt-
feld existiert beim Anlegen einer Wechselspannung direkt zwischen den Elek-
troden. Die aktive Zone dieser Sensorik wird durch das Streufeld gebildet. Ein
in die aktive Zone eingebrachtes Objekt verandert das Streufeld, abhéngig von

der Permittivitatszahl des Objektes und vom Abstand des Objektes von den
Elektroden.
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Abbildung 2.10: Feldverlauf eines aufgeklappten Plattenkondensators

(a) Erhohte Reichweite (b) Vergrokerte aktive Zone

Abbildung 2.11: Anordnung von Elektroden kapazitiver Sensoren

Dieser Aufbau wird in kommerziell verfiigharen, kapazitiven Naherungsschaltern
verwendet [37, 86]. Die maximale Reichweite dieser Anordnung ist aufgrund des
schwachen Streufeldes stark eingeschrankt und betrégt ungefahr 10 mm.

Durch Variation der aktiven Sensorflichen konnen auch andere kapazitive Sen-
soren mit unterschiedlichen Eigenschaften erzeugt werden.

Abbildung 2.11 (a) zeigt eine Anordnung von Elektorden, die auf eine Reichweite
von ca. 60 mm optimiert ist und Objekte mit groker Permittivitatszahl erkennt.
Die Anordnung in Abbildung 2.11 (b) hat eine vergroferte aktive Sensorfliche
von ca. 25 cm?, jedoch liegt die Reichweite dieses Sensors unter 20 mm.

Eine weitere Moglichkeit der Elektrodenanordnung ist in Abbildung 2.12 dar-
gestellt. Dabei werden zwei Drihte im Gegensatz zu zwei Platten (s. Abbil-
dung 2.10) als Elektroden verwendet. Diese zwei parallelen Drihte sind einfach
in einer Schutzlamelle zu integrieren. Zum Schutz vor mechanischer Belastung
ist in der Unterseite der Lamelle eine langliche Vertiefung eingefrést, in der die
Dréhte verlaufen. Diese Elektrodenanordnung hat eine Reichweite von ca. 5 mm.
Das Konzept der Schutzlamellen ist in Abschnitt 5.3 ausfiihrlich erklért.

Eine analytische Form fiir die Kapazitiat lasst sich fiir diese Anordnung nicht
mehr angeben. Eine Simulation wére aufgrund der veranderlichen Geometrie des
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Abbildung 2.12: Schutzlamelle mit integrierter kapazitiven Sensorik

Kondensators nicht hilfreich. Auferdem konnen die Umgebungsparameter und
-einfliisse nicht ohne weiteres vernachléssigt werden, da die Kapazitit des Kon-
densators davon beeinflusst wird. Eine Modellierung der Kapazitat ist daher nur
unvollstdndig moglich. Durchgefiihrte Kapazitatsmessungen lieferten fiir diese
Anordnung Werte im pF-Bereich.

Messung der Kapazitat:  Eine Alternative zur Erfassung der Kapazitatsande-
rung, wie diese bei der Hauptfeldmessung vorgestellt wird, bietet ein Schwing-
kreis als Auswerteschaltung [84]. Dabei ist der Kondensator das den Schwing-
kreis verstimmende Element. Diese Frequenzmodulation ist im Vergleich zu einem
ADT7747 wesentlich schneller. Jedoch ist ein Abgleich der Schaltung wegen parasi-
tarer kapazitiver und induktiver Einfliisse der Bauteile und des Sensors schwierig
und nicht stabil. Ursachen sind unter anderem die geringe Kapazitéat des Sensors,
die im pF-Bereich liegt, und Schwankungen der Versorgungsspannung, die sich
bei diesem empfindlichen System auf das Ausgangssignal auswirken.

Die Anforderungen an die Messschaltung sind demnach:

e Unabhéngigkeit von den Schwankungen der Versorgungsspannung.
e Gewidhrleistung einer ausreichend hohen Empfindlichkeit.

e Schnell zu erfolgende Erfassung der Kapazitdtsdnderung (unter 1ms, s.
Kapitel 5).

Die oben genannten Forderungen lassen sich einfach und schnell mit einer ana-
logen Differenzverstarkerschaltung [84], wie sie in Abbildung 2.13 zu sehen ist,
erfiilllen. Als Eingangssignal wird eine Sinusspannung U, mit 40 kHz verwendet.
Die komplexe Impedanz Z - des Sensors betragt allgemein

1 1
2.5
X . (2.5)

Z
=C 7 jorfC
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Abbildung 2.13: Messschaltung fiir kapazitiven Sensor

und ist damit durch eine Veranderung der Kapazitat bzw. der Permittivitat von
aufen beeinflussbar (s. Gleichung (2.3)).

Abhéngig von der Art der Beeinflussung ist eine genauere Beschreibung der Sen-
sorimpedanz Z .~ notwendig. In Abbildung 2.14 sind dazu Sensorersatzschaltbil-
der dargestellt. Cy stellt die konstruktionsbedingte, nicht beeinflussbare Kapa-
zitat des Sensors dar. Im Leerlauf, d. h. wenn sich kein Objekt in Sensorreich-
weite befindet, und beim Einbringen von Werkstoffen wie Holz und Kunststoft,
kann die Impedanz des Sensors wie in Abbildung 2.14 (a) modelliert werden.
Der Kondensator C' ist entweder mit Luft oder mit einem Dielektrikum gefiillt.
Das Dielektrikum vergrofert nun die Kapazitit des Kondensators und bewirkt
dadurch eine Verringerung der Sensorimpedanz, s. Gleichung (2.5).

Wird statt eines Dielektrikums ein leitender Werkstoff in Detektionsreichweite
des Sensors gebracht, so entsteht dadurch eine neue Kondensatorelektrode, was
einer Serienschaltung von zwei Kondensatoren gleichkommt. Dies ist in Abbil-
dung 2.14 (b) zu sehen. Dadurch reduziert sich die Gesamtkapazitét und bewirkt
eine Erhohung der Impedanz Z .

In Abbildung 2.14 (c) ist ein vereinfachtes Ersatzschaltbild zu sehen, das ein
Einbringen von menschlichem Gewebe in die Sensorzone darstellt. Die beiden
Kondensatoren C7 und C5 stellen das Einkoppeln des Messsignals in das Ge-
webe dar. Die Impedanz Z ., représentiert die Leitféhigkeit und Reaktanz von
menschlichem Gewebe [60] und ist reziprok von ¢, abhéngig, s. Gleichungen (2.4)
und (2.5). Durch die Serienschaltung der Kondensatoren und das Einbringen der
Gewebeimpedanz erhoht sich die Gesamtimpedanz des Sensors. Diese qualitative
Beschreibung der Zusammenhénge ist fiir das weitere Verstédndnis der Sensor-
funktion ausreichend. Weitere Information finden sich z. B. in [60].

Wird ein konstanter Messwiderstand R,,, in Reihe zum kapazitiven Sensor mit Z
geschaltet, so kann die Impedanzédnderung des Sensors mittels des entstandenen
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Abbildung 2.14: Ersatzschaltbild des kapazitiven Sensors

Spannungsteilers ermittelt werden. Dazu wird die Spannung am Messwiderstand
Ug,, ausgewertet.

R, 1
Up = —2 .U, =
fim Rm+ZC 1—|—%C

m

U, (2.6)

Somit kann indirekt tiber die Spannung Up —auf die komplexe Impedanz eines
Objektes geschlossen werden. Die Permittivitat €, kann nicht exakt bestimmt
werden, da die geometrischen Parameter des Sensors nicht analytisch ermittelt
werden konnen und zusatzlich eine Leitwertmessung notwendig ware. Jedoch
kann qualitativ iiber die Impedanz- bzw. Permittivitatsanderung auf das vom
Sensor erfasste Objekt geschlossen werden. Unter der Annahme einer stabilen
Eingangsspannung U, und eines festen Widerstandes R,, steigt die Spannung
Ug, an, wenn der Betrag von Z kleiner wird, s. Gleichung (2.6). Eine mdogliche
Ursache hierfiir ist eine Vergroferung der Gesamtkapazitiat des Sensors, was auf
eine Vergroferung der Permittivitat z. B. durch Holz hindeuten kann.

Die Spannung Up, = fillt, wenn der Betrag von Z grofer wird. Dies hat z. B. eine
Verringerung der Sensorkapazitéit oder menschliches Gewebe im Sensorbereich als
Ursache.

Eine weitere Ursache fiir die Verdnderung der Spannung Up, = ist die Annaherung
eines Objektes an den Sensor. Durch die Annaherung steigt der Anteil des Ob-
jektes, welcher sich im Feld des Sensors befindet. Dadurch wird ein grofserer Teil
des Objektes polarisiert und bewirkt dadurch eine Feldschwéichung. Dies fiihrt
wiederum zu einer Impedanzanderung.

Den Effekten ist gemein, dass diese eine Amplitudenmodulation der Spannung
Ur,, hervor rufen. Eine einfache Variante zur Demodulation ist nun eine Effek-
tivwertberechnung mit einem Gleichrichter. Dabei geht die Information iiber die
Phase der Spannung an R, beziiglich der Eingangsspannung verloren. Diese ist
jedoch fiir die Bestimmung der Impedanzénderung nicht notwendig. Des Weiteren
ist eine Phasenmessung schaltungstechnisch aufwendig und nur aussagekraftig,
wenn zusétzlich eine Leitwertmessung durchgefiithrt wird.
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Die Amplitudenmodulation von Ug,  kann auch von Spannungsschwankungen
der Versorgungsspannung oder von dufseren Einfliilssen verursacht werden. Aus
diesem Grund ist ein zweiter Spannungsteiler in die Schaltung integriert. Durch
einmaligen Abgleich der Schaltung mittels des Potentiometers kénnen durch den
Differenzverstarker diese Fehler eliminiert werden. Aufserdem werden die Span-
nungsinderungen an R,,, die im mV-Bereich liegen, verstarkt. Die Restwelligkeit
des Signals wird durch den nachgeschalteten Gleichrichter reduziert.

Eine miniaturisierte Auswerteschaltung kann sehr nahe am Sensor angebracht
werden, so dass dufsere Einfliisse minimal sind. Mit diesem realisierten Schal-
tungstyp lassen sich keine absoluten Kapazitatswerte messen. Es konnen nur
Impedanzénderungen festgestellt werden. Die Ursachen fiir diese Anderungen
konnen folgende sein:

1. Eine Hand befindet sich in einer Entfernung von bis zu 5 mm vom Sensor.
Dies bewirkt eine Impedanzinderung von iiber 30 % aufgrund der elektri-
schen Eigenschaften und der hohen Permittivitdtszahl von menschlichem
Gewebe.

2. Die Schutzlamelle (s. Abbildung 2.12) wurde ausgelenkt. Dies hat eine
Anderung der Feldkonfiguration und der Kondensatorgeometrie zur Fol-
ge. Dadurch entstehen Kapazitatsinderungen abhéngig von der Stellung
der Lamelle (Positionsbestimmung der Lamelle s. unten) im Bereich von

ca. 10 — 20 %.

3. Verbundwerkstoffe, die leitfahige Materialien enthalten, oder aluminium-
beschichtetes Holz werden in den Sensorbereich geschoben. Diese Impedan-
zanderung ist nicht von 1. zu unterscheiden. Deshalb ist eine Metallerken-
nung erforderlich.

4. Trockenes Holz und Kunststoffe stellen die Werkstoffe der zu sédgenden
Werkstiicke dar. Die Kapazitdtsanderung dieser Stoffe liegt bei ca. 10 bis
15 %.

5. Sehr feuchtes oder nasses Holz verursacht aufgrund des hohen Wasserge-
haltes dhnliche Kapazitatsdnderungen, wie sie bei 1. auftreten. Holz mit
hohem Restfeuchtegehalt wird jedoch nicht mit Formatkreissigemaschinen
bearbeitet.

Die Félle 2 und 3 konnen durch zuséatzliche Maknahmen kompensiert werden,
die im Folgenden beschrieben werden. Der 5. Fall konnte nur durch eine Leit-
wertmessung des Objektes richtig erkannt werden. Das dafiir notwendige System
bendtigt jedoch direkten elektrischen Kontakt zum Objekt [38], um die Leitfdhig-
keit des Objektes zu bestimmen. Dies lasst sich in realen Maschinenumgebungen
nicht bewerkstelligen.
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Abbildung 2.15: Messwertverlauf kapazitiver Sensor in einer Schutzlamelle

Messergebnisse

In Abbildung 2.15 (a) ist das Ausgangssignal eines kapazitiven Sensors einer
Schutzlamelle dargestellt. Hierbei wurde eine fixierte Schutzlamelle zuerst zwei
Mal mit drei Fingern einer Hand, danach zwei Mal mit einem Finger beriihrt.
Gut zu erkennen ist, dass, je mehr Finger einer Hand sich im Sensorbereich
befinden, die Impedanzéanderung starker und damit das Ausgangssignal hoher ist.
Vergleicht man das Ausgangssignal des Sensors mit Abbildung 2.15 (b), so ist gut
zu erkennen, dass zwischen Metall und einem Finger nicht mehr unterschieden
werden kann. Holz und Hand dagegen kénnen gut voneinander unterschieden
werden. Betrachtet man die Anderung des Ausgangssignals in Abbildung 2.15 (c),
die durch eine reine Drehbewegung der Lamelle erzeugt wird, so ist ersichtlich,
dass dadurch Fehler im Ausgangssignal entstehen.



2.3 Objektidentifikation mit kapazitiven Sensoren 35

Hall- =
Sensoren
& Permanentmagnet
Befestigungsleiste
2 / . fiir Lamelle
/
/ I' Schutzlamelle

/

Abbildung 2.16: Messsystem fiir eine beriihrungslos arbeitende Positionsbestimmung einer
Schutzlamellen

Positionsbestimmung der Schutzlamellen

Die oben vorgestellte kapazitive Sensorik liefert auch bei einer Bewegung der
Schutzlamelle eine Kapazitatsinderung, die ahnlich der von Werkstoffen sein
kann, s. Abbildung 2.15 (c¢). Wird nun eine Lamelle durch ein Holzwerkstiick
ausgelenkt, so ergibt sich eine deutliche Kapazitatsinderung, welche zu einer
fehlerhaften Gefahrenerkennung fiihren kénnte. Ebenso wird das richtige Sensor-
ergebnis verfalscht, wenn eine Hand die Lamelle auslenkt. Aus diesem Grund sind
die zu iiberwachenden Schutzlamellen iiber ein Potentiometer an der Schutzhaube
befestigt, s. Abbildung 2.12. In Abschnitt 5.3 finden sich weitere Informationen
zu den Schutzlamellen.

Die Potentiometer liefern iiber eine Differenzverstarkerschaltung abhangig von
der Auslenkung der Lamelle einen absoluten, eindeutigen Positionswert rgy.
Durch eine im System hinterlegte Referenzkennlinie kann eine Korrektur der
Kapazitatsinderung des Sensors erfolgen, so dass diese unabhéngig von der Be-
wegung und der Position der Lamelle ist, s. Abschnitt 4.3.

Potentiometer sind einfach in der Handhabung, jedoch sind sie verschleibehaf-
tet und haben eine fiir die Anwendung bei Formatkreissdgen ungiinstige Bau-
form. Abhilfe schafft ein beriihrungslos arbeitendes Sensorsystem, das auf Hall-
Sensoren zur Positionsbestimmung beruht. Hall-Sensoren basieren auf dem Hall-
Effekt. Unter diesem ist das Auftreten einer quergerichten Lorentz-Kraft bei
Vorliegen einer senkrecht zu einem stromfiihrendem Leiter gerichteten magne-
tischen Induktion zu verstehen. Durch die Lorentz-Kraft entsteht abhéngig von
der Leitergeometrie die Hall-Spannung [86], die fiir Sensoranwendungen ausge-
wertet werden kann.

In Abbildung 2.16 ist eine Skizze fiir ein System zur Lamellenpositionsbestim-
mung abgebildet. Grundlage bilden zwei an der Schutzhaube angebrachte Hall-
Sensoren (Typ AD22151 von Analog Device, s. [1]) und ein auf der Lamelle befes-
tigter Permanentmagnet. Je nach Lamellenbewegung werden die Hall-Sensoren
durch den Permanentmagneten unterschiedlich angeregt. Zur Bestimmung der
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Lamellenposition werden der erste, der zweite oder beide Hall-Sensor verwendet,
abhéngig von der Auslenkung des Lamelle.

Im Vergleich zu einem Potentiometer zur Positionsbestimmung ist der Verarbei-
tungsaufwand mehr als doppelt so hoch, da zwei Sensorwerte pro Lamelle digi-
talisiert und verarbeitet werden miissen. Der relative Fehler des Hall-Sensoren-
Systems in Bezug auf ein Potentiometer liegt unter 5 % und ist damit ausreichend
genau.

2.3.4 Materialidentifikation mit induktiven Sensoren

Bei der Verarbeitung von nicht-magnetischen leitenden Werkstoffen, wie z. B.
Aluminiumprofilen oder aluminiumbeschichteten Holzplatten, wird die kapaziti-
ve Sensorik gestort, s. Abbildung 2.15 (b). Das leitende Material wirkt im ka-
pazitiven Sensorfeld wie eine Mittelelektrode. Durch diese Reihenschaltung von
Kondensatoren verdndert sich die Gesamtkapazitdt der Anordnung und kann
mit der oben vorgestellten Schaltung zur Kapazitatsmessung nicht mehr von der
Kapazitdtsinderung, die eine Hand bewirkt, unterschieden werden. Aus diesem
Grund muss eine induktive Materialerkennung eingesetzt werden.

Die Erkennung leitender, nicht-magnetischer Werkstoffe wird mit Wirbelstrom-
sensoren durchgefiihrt [86]. Kommerziell verfiighare Sensoren nutzen dazu z. B.
eine Hartley Oszillatorschaltung [84] aus. Die Reichweite solcher Sensoren ist im
Verhéltnis ihrer Baugrofe aufgrund der notwendigen Spulen klein.

Sensorprinzipien:  Wird ein ausgedehnter elektrischer Leiter in ein Magnetfeld
bewegt oder befindet sich dieser in einem sich zeitlich &ndernden Magnetfeld, so
andert sich der magnetische Fluss durch den Leiter. Dieser Vorgang verursacht
eine Induktionsspannung im Leiter. Da bei Raumtemperatur kein Leiter wider-
standslos ist, entstehen durch diese Induktionsspannung Strome, die so genann-
ten Wirbelstrome. Diese Strome erzeugen nach der Lenz’schen Regel wiederum
ein Magnetfeld, das dem urspriinglichen entgegengesetzt ist. Dadurch wird das
urspriingliche Feld geschwicht [26]. Je nach Leiterdicke und der Frequenz des &u-
fseren Magnetfeldes werden die Wirbelstrome an die Leiteroberfliche gedréangt.
Dieser Effekt ist als Haut- oder Skin-Effekt bekannt.

Der magnetische Fluss ¢ ist die Multiplikation der magnetischen Flussdichte B
mit der von ihr durchsetzten Flache A

$=B-A .

Die zeitliche Anderung der Flussdichte ergibt die Induktionsspannung Uj,g
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Magnetfeldsensoren

Spule

Abbildung 2.17: Versuchsaufbau des induktiven Sensors

wobei w die Anzahl der Leiterschleifen darstellt und w = 1 fiir einen ausgedehn-
ten Leiter gilt. Bei homogenen Materialien lésst sich die Grofe der Wirbelstrome
mit dem Ohm’schen Gesetz bestimmen.

Die Eindringtiefe o des magnetischen Feldes in einen Leiter ist nach [5§]

1
5:@/7%“.

Dabei ist f die Frequenz des Feldes, x die spezifische Leitfahigkeit und p die
Permeabilitit des Materials. So ist z. B. fiir Aluminium x = 33-10*S/m und
wa g =4-107"7 X—;. Bei einer Frequenz von f = 1kHz betragt die Eindringtiefe
0 ~ 2,78mm.

Direkte Messung der Magnetfeldanderung: Die entwickelte induktive Senso-
rik sollte moglichst kompakt sein und eine hohe Reichweite haben. Dazu wurde
ein Aufbau mit einer Spule und zwei Honeywell Magnetfeldsensoren vom Typ
HMC1001 [34] erstellt, s. Abbildung 2.17. Die Spule wird mit einer Rechteck-
spannung mit 1 kHz betrieben. Dies erlaubt eine Detektion von ca. 1 mm starkem
Aluminium in einer Entfernung von ca. 6,5cm. Die Schaltung muss vor Inbe-
triebnahme kalibriert werden, da diese unter anderem auch vom Erdmagnetfeld
beeinflusst wird.

Die Magnetfeldsensoren sind magnetoresistive Sensoren (s. [4]) und haben ei-
ne Empfindlichkeit von 3nT. Betrieben werden sie in einer Differenzschaltung,
um aufsere Storeinfliisse zu reduzieren. Die Sensoren werden zusétzlich alle 0,1s
zuriickgesetzt, um eine Sattigung der Sensoren durch &dufere Magnetfelder zu
vermeiden.

Messergebnisse:  In Abbildung 2.18 (a) ist das Ausgangssignal der Magnet-
feldsensorik zu sehen. Bei 0,7s wurde eine ca. 1 mm dicke Aluminiumplatte in
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Abbildung 2.18: Messwertverlauf induktiver Sensor

einer Hohe von 6,5cm in den Erfassungsbereich des Sensors eingebracht und
anschliefsend auf den Sensor zu bewegt. Deutlich zu erkennen ist, dass bei einer
Abnahme der Entfernung das Ausgangssignal stark ansteigt. Aufgrund der Diffe-
renzschaltung der beiden Magnetfeldsensoren féllt die Ausgangsspannung ab, be-
vor sie anschliefend wieder ansteigt. Dieser Effekt ist auch in Abbildung 2.18 (c)
zu erkennen. Hier wurde dieselbe Aluminiumplatte in einer Hohe von 4,5cm
schnell durch das Detektionsgebiet der Sensorik gefiihrt. Werden hingegen ei-
ne Hand, Holz oder nicht-leitenden bzw. nicht-magnetische Werkstoffe in das
Erfassungsgebiet gebracht, so ist der in Abbildung 2.18 (b) dargestellte Mess-
wertverlauf zu beobachten.

2.3.5 Verwendung bei der Handerkennung

Der kapazitive Sensor zur Auswertung von Hauptfeldénderungen misst perma-
nent die Kapazitdt zwischen der Verlangerung der Schutzhaube und dem Ar-
beitstisch, s. Abschnitt 5.3. Andert sich diese Kapazitit, so kann daraus ge-
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Abbildung 2.19: Holzstiick hebt eine Schutzlamelle an

schlossen werden, dass ein Objekt in das Vorfeld der Schutzhaube eingetreten
ist. Aus dem absoluten Wert kann die durchschnittliche Permittivitatszahl e, fir
den Zwischenraum berechnet werden. Bei einer hohen Permittivitatszahl liegt
die Vermutung nahe, dass es sich um eine Hand handeln konnte. Eine geringe
Permittivitdtszahl deutet auf Holz hin. Ahnlich arbeiten auch die kapazitiven
Sensoren, die in den Lamellen eingebaut sind.

Allerdings erreicht die Permittivitdtszahl bei Eintritt einer Hand ins Vorfeld nie
auch nur anndhernd so grofse Werte wie sie in Tabelle 2.1 fiir Wasser genannt
wurden. Zwar besteht die Hand zu tiber 70 % aus Wasser, was zu einer grofsen
Permittivitédtszahl €, fithrt, allerdings fiillt eine Hand nicht den gesamten Raum
zwischen dem Sensor und der Arbeitsplatte aus. Der Bereich, den die Hand nicht
ausfiillt, ist weiterhin mit Luft (e, = 1,00059) gefiillt, und die durch den Senso-
rausgangswert bestimmte Materialkonstante ist nur der Durchschnittswert iiber
den ganzen Zwischenraum.

Eine weitere Schwierigkeit fiir den kapazitiven Sensor in der Erweiterung der
Schutzhaube ist die verstellbare Hohe der Schutzhaube. Mit ihr andert sich der
Abstand der zwei Kondensatorplatten, dem Sensor und der Arbeitsplatte. Der
Abstand der beiden Kondensatorplatten fliefst jedoch nach Gleichung (2.3) rezi-
prok proportional in die Kapazitit mit ein, so dass die Messergebnisse des Sensors
dadurch verfalscht werden. Um den Einfluss der Hohe kompensieren zu koénnen,
wird die Hohe der Schutzhaube von einem weiteren Sensor gemessen. Der Ablauf
der Kompensation wird in Abschnitt 4.3 detailliert beschrieben.

Die kapazitiven Sensoren in den Lamellen haben den Vorteil, dass sie wenige
Millimeter vom Objekt entfernt sind. Dadurch ist die Durchschnittsbildung der
Permittivitdtszahl mit Luft vernachléssigbar.

Wie in Abbildung 2.19 zu sehen ist, dreht das Holz die Lamelle nach hinten weg.
Den gleichen Effekt héatte auch eine Hohendnderung der Schutzhaube. Durch die-
se Drehung der Lamelle dndert sich die Feldkonfiguration des kapazitiven Sensors
in den Lamellen. Dies hat wiederum eine Anderung des Streufelds zur Folge. Um
nur die Anderung der Kapazitit, die durch die Permittivitétszahlen €, des Hol-



40 2 Sensorsysteme zur bertihrungslosen Handerkennung

zes hervorgerufen wurde, zu erhalten, muss der Einfluss der Streufeldénderung
durch die Drehung der Lamelle korrigiert werden. Hierfiir wird mithilfe eines
Potentiometers die Stellung der Lamelle gemessen. Eine ndhere Untersuchung
zur Kompensation der Kapazitatsanderung durch die Lamellendrehung wird in
Abschnitt 4.3 vorgenommen.

Eine Schwierigkeit fiir beide kapazitive Sensoren stellt das Sdgen von Aluminium
oder Verbundwerkstoffen dar. Wie bereits erwéhnt, erhoht sich durch den metal-
lischen Leiter im Sensorbereich die Kapazitat in &hnlichem Mafse, wie bei Eintritt
einer Hand in den iiberwachten Bereich. Da eine Unterscheidung aufgrund der
Bauweise der kapazitiven Sensoren nicht moglich ist, wird ein zusétzlicher, in-
duktiver Sensor zur Metalldetektion verwendet.

2.4 Fazit

In diesem Kapitel sind einige beriihrungslos arbeitende Sensorsysteme vorgestellt
und auf deren Eignung fiir Sicherheitsanwendungen hin diskutiert worden. Aus-
gehend von der Ubersicht in Abbildung 2.1 finden folgende Systeme Verwendung
zur beriihrungslosen Uberwachung:

e Thermopile Infrarot-Sensoren registrieren Temperaturdnderungen im
Sensorbereich. Da eine Hand im Normalfall warmer als 30 °C ist, kann die-
se bei geringeren Umgebungstemperaturen als 30 °C von einem Infrarot-
Sensor erfasst werden. Jedoch ist eine eindeutige Objektidentifikation da-
mit nicht moglich, s. Abschnitt 2.2.

e Kapazitive Sensoren: Basierend auf den dielektrischen Eigenschaften
von Objekten lassen sich diese mit einer Hauptfeld- oder Streufeldmes-
sung identifizieren, s. Abschnitt 2.3. Eindeutig ist dies jedoch nur mit ei-
ner parallel erfolgenden Leitwertmessung, die allerdings kontaktbehaftet
arbeitet und damit ungeeignet fiir eine beriihrunglose arbeitende Gefahre-
nerkennung ist. Die begrenzte Reichweite der Sensoren erfordert eine dem
zu untersuchenden Objekt moglichst nahe Position. Des Weiteren miissen
die auf die kapazitiven Sensoren wirkenden parasitare Umgebungseinfliisse
korrigiert werden, s. Abschnitt 4.3.

e Induktive Sensoren ermdéglichen eine eindeutige Erkennung von leiten-
den und magnetischen Materialien. Menschliches Gewebe kann hiermit
nicht detektiert werden. Jedoch ist dieser Sensor fiir eine Registrierung
von Verbundmaterialen aus Holz und Aluminium geeignet. Diese Materia-
lien erzeugen bei den kapazitiven Sensoren Ausgangswerte, die von einer
Hand nicht mehr zu unterscheiden sind.
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e Optischer Sensor (Kamera): Eine Kamera besteht aus einer Matrix von
Helligkeitssensoren. Durch eine geeignete Datenverarbeitung (s. Kapitel 3)
ist dieses System in der Lage, eine Hand als solche visuell wahrzunehmen
und damit zu identifizieren und zu lokalisieren. Der Verarbeitungsaufwand

der Daten ist im Vergleich zu den anderen Sensoren um Grofenordnungen
hoher.

Auf diesen Sensoren aufbauend wird mittels einer Informationsfusion die Gefah-
renanalyse in Kapitel 4 entwickelt. Damit lassen sich die Schwachen der Sensoren
mit den Stéarken der anderen Sensoren beheben, um ein zuverléssiges und robustes
System zur Gefahrenerkennung zu erhalten. Das Gesamtsystem ist in Kapitel 5
beschrieben und in Abbildung 1.7 dargestellt.






3 Bildverarbeitung zur Handerkennung

Systeme zur Bildverarbeitung sind hierarchisch aufgebaut [45]. Von einer Kamera
ausgehend werden die Bilder bzw. Bilddaten sequentiell mit verschiedenen Bild-
verarbeitungsoperationen bearbeitet, um am Ende der Verarbeitungskette die
gewiinschten Informationen zu erhalten. In Abbildung 3.1 sind die wichtigsten
Schritte der Bildverarbeitung dargestellt.

Die Bildaufnahme und -digitalisierung werden unter dem Begriff Bildgewinnung
zusammengefasst. Diese erfolgt mit einer Kamera, in der beispielsweise CCD-
oder CMOS-Sensorarrays zur analogen Bildaufnahme eingesetzt werden. Die ana-
logen Bilddaten werden anschliefsend in der Kamera digitalisiert und iiber einen
Datenbus, z. B. USB, FireWire oder Cameralink, an eine Datenverarbeitungs-
einheit iibermittelt [18].

Unter Bildvorverarbeitung versteht man die Bildsegmentierung, Merkmalsex-
traktion sowie Glattungsfilter und Bildformatkonvertierungen. Bei einer Bildseg-
mentierung wird das Bild in einzelne Regionen unterteilt, um fiir die Weiterverar-
beitung interessante Merkmale voneinander zu trennen. Eine einfache aber effek-
tive Methode stellt die Farbsegmentierung dar. Die Merkmalsextraktion kann als
Datenreduktion verstanden werden. Aus den vorhanden Bilddaten werden nur
die interessanten Merkmale extrahiert und an die néchsten Verarbeitungsschrit-
te weitergeleitet. Dadurch reduziert sich der nachfolgende Verarbeitungsaufwand,
da nicht mehr jedes Bildelement, ein so genanntes Pixel, weiterverarbeitet wer-
den muss, sondern nur noch die relevanten Merkmale. Dies sind z. B. Kanten,
Kreise, Texturen, etc.

Nach der Merkmalsextraktion erfolgt das Bildverstehen oder maschinelles Sehen
|45]. Hierbei werden basierend auf den Merkmalen u. a. Objekte klassifiziert oder
Bilder analysiert. Ahnlich dem menschlichen Sehen wird hier versucht, ein von der
Kamera erfasstes Szenario zu interpretieren und zu bewerten. Dies erfolgt z. B.
durch Auswerten und Vergleichen von Objektformen oder einer Objektbewegung
und dessen Verfolgung.

Bildauf- | Bilddigi- ) Bildseg- | Merkmals- Objektklas-| | Bild-
nahme talisierung mentierung extraktion sifikation analyse
_ N N AN _/
VT I N
Bildgewinnung Bildvorverarbeitung Bildverstehen

Abbildung 3.1: Schritte der Bildverarbeitung
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Eine Kamera stellt einen beriihrungslosen Sensor dar (s. Abschnitt 2.1) und ist,
in Kombination mit einer Bilddatenverarbeitung, in der Lage Gefahrenbereiche
zu liberwachen. Dieses Einsatzgebiet der Bildverarbeitung wird in diesem Kapitel
naher betrachtet und ein System zur Handidentifikation und deren Lokalisation
in einem tiberwachten Bereich vorgestellt. Im folgenden Abschnitt wird der entwi-
ckelte Ablauf der erforderlichen Bilddatenverarbeitung préasentiert. Anschliefsend
werden die einzelnen Verarbeitungsschritte ndher erklart. Die erzielten Ergebnis-
se finden sich am Ende des Kapitels.

3.1 Verfahren zur Handidentifikation und
-lokalisation

Die hier vorgestellte Bilddatenverarbeitung ist Teil eines Gesamtsystems zur Ge-
fahrenerkennung, s. Abbildung 1.7 und Kapitel 5. Die Ergebnisse dieses Teil-
systems konnen in der Informationsfusion zur Gefahrenanalyse weiter verwendet
werden, s. Abschnitt 4.4.4. Die Resultate sind hier eine erkannte und lokalisierte
Hand sowie deren Bewegungsparameter.

Der Ablauf der allgemeinen Bildverarbeitungskette aus Abbildung 3.1 bildet die
Basis der Bildverarbeitungsschritte, die zu einer Handerkennung mittels Bildver-
arbeitung notwendig sind. In Abbildung 3.2 sind die einzelnen Schritte darge-
stellt, deren Abfolge auch die Reihenfolge der nachfolgenden Abschnitte wieder-
gibt.

Am Anfang der Kette steht die Bildgewinnung mit einer Kamera. Abweichend
von Abbildung 3.1 folgt als néchstes die Bewegungserkennung, die eigentlich als
Bildsegmentierung aufzufassen ist. Der Vorteil hierbei ist, dass nur Bildausschnit-
te, in denen eine Bewegung erkannt wird, fiir die weitere Bilddatenverarbeitung
betrachtet werden miissen. Dadurch lassen sich schnelle Objektbewegungen oder
Reflexbewegungen einer Hand zuverldssiger erkennen und analysieren. Des Wei-
teren entsteht eine Gefahrensituation fiir die Hand nur aufgrund von Bewegung,
weshalb hier eine Bewegungserkennung an erster Stelle der Bildverarbeitung ste-
hen muss. Schlimmstenfalls liefert die Bewegungssegmentierung das gesamte Bild
als ROI (Region of Interest). Dies ist der Fall, wenn z.B. ein den kompletten
Uberwachungsbereich abdeckendes Werkstiick durch diesen hindurch geschoben
wird.

Die Bildvorverarbeitung gliedert sich in eine Farbraumtransformation, Farbseg-
mentierung, Glattungs- und Rauschfilter sowie einer Kantendetektion. Diese Ver-
arbeitungsschritte dienen dazu, das System robust gegen Helligkeitsschwankung
zu machen, Hiande von Holz zu unterscheiden sowie die Datenmenge und Bildrau-
schen zu reduzieren.

Nach der vorangegangenen Bildsegmentierung mit einem Kantenbild als Aus-
gangsdatum folgt die Merkmalsextraktion. Eine modifizierte Kreis-Hough-Trans-
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Abbildung 3.2: Ablaufdiagramm der Handerkennung

formation liefert, basierend auf dem Kantenbild, die Koordinaten von potentiel-
len Fingerspitzen als Merkmale. Die Fingerspitzen werden dabei als Halbkreise
betrachtet.

Ausgehend von den Koordinaten der potentiellen Fingerspitzen wird mit verschie-
denen probabilistischen Modellen eine Identifikation und Lokalisation einer evtl.
vorhandenen Hand versucht. Probabilistische Modelle erlauben eine flexible Be-
trachtung der Handgeometrie, d. h. die Abstande und Beziehungen der einzelnen
Modellparameter zueinander sind nicht starr, sondern erlauben Variationen in-
nerhalb bestimmter giiltiger Grenzen. Daher sind diese Modelle unabhéngig von
Schwankungen der Handgeometrie, die durch unterschiedliche Anwender hervor-
gerufen werden.

Wird eine Hand erfolgreich erkannt und lokalisiert, so erfolgt im néchsten Verar-
beitungsschritt die Initialisierung einer Aktiven Kontur. Diese bildet die Umrisse
einer Hand nach. Die Aktiven Konturen erlauben eine robuste Objektverfolgung
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bzw. Handverfolgung. Der Rechenaufwand ist im Vergleich zu einer Merkmals-
verfolgung geringer. Fiir das Tracking (engl. verfolgen) von Objekten bzw. einer
Hand wird ein Partikelfilter eingesetzt.

Mithilfe der aus den Verarbeitungsschritten erzeugten Informationen wird ab-
schliekend eine Gefahrenanalyse des aktuell aufgenommenen Szenarios durchge-
fithrt. Dabei werden die Handidentifikation und -lokalisation wie auch die Ergeb-
nisse der Handverfolgung ausgewertet.

3.2 Bildgebendes System

Die Bildaufnahme ist der erste Schritt der Bilddatenverarbeitung und erfolgt
mittels einer Kamera. Diese ist wiederum mit einer Datenverarbeitungseinheit
verbunden. Fiir eine zuverlassige Bildaufnahme ist eine gute Umgebungsbeleuch-
tung erforderlich, da es sonst zu einer Uber- bzw. Unterbelichtung kommt und
die Bildaufnahme damit nicht mehr zu gebrauchen ist.

3.2.1 Kamera und Obijektive

In Abbildung 3.3 ist ein Kamerasystem mit allen notwendigen Komponenten
dargestellt. Eine gute Beleuchtung eines Szenarios ist fiir eine zuverléssige Bild-
verarbeitung unerlésslich. Darauf wird im folgenden Abschnitt 3.2.2 eingegangen.
Das Objektiv einer Kamera hat die Aufgabe, das vom aufzunehmenden Objekt
reflektierte Licht zu biindeln und auf den Bildsensor der Kamera zu projizieren.
Des Weiteren dient ein Objektiv zur Fokussierung eines Bildes. Uber die Ob-
jektivblende wird die Lichteinstrahlung auf den Bildsensor eingestellt, um eine
Uberbelichtung zu vermeiden.

Die Kamera selbst besteht hauptséchlich aus einem Bildsensor, Signalverstarker,
Analog-Digital-Wandler (AD-Wandler) und einer Schnittstelle zu einer Daten-
verarbeitung. Der Bildsensor ist bei Standard-Industriekameras ein Halbleiter-
sensor basierend auf CCD- oder CMOS-Technologie. Fiir Farbkameras wird eine
so genannte Bayer-Matrix verwendet. Dabei ist der Bildsensor mit einem schach-
brettartigen Farbfilter iiberzogen, der aus Sensorelementen fiir blaue, griine und
rote Lichtanteile besteht, um diese Spektralfarben einzeln zu erfassen [46]. Als
Schnittstellen zur Bilddateniibertragung von einer Kamera zu einem Rechner
werden z. B. USB, FireWire (IEEE 1394) oder CameraLink verwendet.

Bei der Wahl der Kamera ist auf das Anwendungsgebiet wie auch auf die Anfor-
derungen der Anwendung zu achten. So werden z. B. in der Qualitatskontrolle von
elektrischen Schaltkreisen Monochromkameras mit einer Bildfrequenz von meh-
reren hundert Bildern pro Sekunde eingesetzt, da nur auf fehlende Bauteile hin
gepriift wird. Die hohe Bildfrequenz ist erforderlich, damit der Priifprozess dem
Fertigungsprozess folgen kann. Die Bildverarbeitung ist hierbei auf die Erkennung
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einfacher Muster optimiert und der Raum zur Uberpriifung der Schaltkreise von
auleren Lichteinfliissen abgeschirmt und zusétzlich optimal beleuchtet. Dadurch
lassen sich hohe Bildfrequenzen bei einer gleichzeitig zuverlassigen Datenverar-
beitung erreichen.

Ein Kamerasystem fiir eine MMS (Abschnitt 1.3.3) benotigt keine derart hohen
Bildfrequenzen, jedoch sind bei dieser Anwendung die Reduktion von Storeinfliis-
sen sowie eine zuverlassige Handerkennung und Handstellungserkennung wichtig.
Dies erfordert eine hohere Rechenleistung der Datenverarbeitung als im vorheri-
gen Beispiel.

Fiir ein Handerkennungssystem zur Gefahrenanalyse ist ein Kompromiss zwi-
schen hoher Bildfrequenz und zuverlassiger Handidentifikation und -lokalisation
erforderlich. Die hohe Bildfrequenz ist notwendig, da eine Hand in einem be-
grenzten Gebiet auch bei Handgeschwindigkeiten bis 2m/s erfasst werden muss.
Die zuverliassige Handidentifikation erfordert jedoch eine hohe Rechenkapazitét
des Computers zur Bilddatenverarbeitung.

In Abschnitt 5.2 wird der Bereich (Vorfeld 1), den eine Kamera {iberwacht, mit
den Abmessungen 38 cm x 28,5 cm festgelegt. Um eine Hand sicher zu erkennen,
muss diese mindestens 10 cm in den Uberwachungsbereich hineinreichen, d.h.
im ungilinstigsten Fall verbleiben 18,5cm bis zur ersten Schutzlamelle. Bewegt
sich eine Hand mit einer konstanten Geschwindigkeit von 2m/s durch diesen Be-
reich, so ergibt sich eine maximale Verarbeitungszeit von ca. 90 ms. Da fiir eine
Bewegungserkennung mindestens zwei Bilder und fiir eine sichere Bestimmung
der Bewegungsrichtung mindestens drei Bilder bendtigt werden, ist eine Bildfre-
quenz von mindestens fp = 30fps notwendig. In diesem Fall beriihrt die Hand
im dritten Bild die erste Lamelle. Da in diesem Beispiel die Verarbeitungszeit der
Bilddaten noch nicht berticksichtigt ist, wéare unter diesen Voraussetzungen eine
erfolgreiche Handerkennung und -verfolgung nicht gewéhrleistet. Abhilfe schafft
eine hohere Bildfrequenz von ca. 50-80 fps, damit die erforderlichen Bilddaten
frither zur Verfiigung stehen und diese dann auch noch verarbeitet werden kon-
nen. Die Anforderungen an die Verarbeitungseinheit hinsichtlich Rechenleistung
und an die Verarbeitungsalgorithmen hinsichtlich Laufzeit und Zuverlassigkeit
steigen dadurch an.



48 3 Bildverarbeitung zur Handerkennung

Um Hénde von Holz und anderen Objekten zu unterscheiden, wird eine Farb-
segmentierung durchgefiihrt, weshalb eine Farbkamera verwendet werden muss.
Unter den hier angesprochenen Bedingungen kann die Kamera A602fc der Firma
Basler [3] eingesetzt werden. Diese Farbkamera arbeitet mit einer Bildfrequenz
von bis zu 100 fps und {ibertragt die Bilddaten iiber den FireWire-Bus an einen
Computer. Die Auflosung dieser Kamera betrigt 640x480 Pixel.

3.2.2 Beleuchtung

Die korrekte Beleuchtung einer Szene ist entscheidend fiir die Qualitdt und den
Erfolg der Bildverarbeitung. Nach einer Richtlinie der Berufsgenossenschaft [24]
muss die Beleuchtungsstarke eines Arbeitsplatzes mit potentieller Gefahrdung
einer Hand mindestens 500 Ix betragen und so gestaltet sein, dass kein Schatten-
wurf entsteht. Diese Forderungen sind durch geeignet angeordnete Leuchtrohren
gut zu erfiillen. Dabei ist ebenfalls zu beachten, dass die durch den metallischen
Arbeitstisch entstehenden Reflexionen minimal sind und nicht auf die Kamera
treffen. Hierdurch und aufgrund von starken anderen Lichtquellen, z. B. Sonnen-
einstrahlung, kann es zur Uberbelichtung der Kamera kommen. Dabei ist die
Lichtstédrke so groft, dass der Bildsensor der Kamera iibersteuert ist. Die Kamera,
liefert dann ein homogenes einfarbiges Bild, das keine niitzliche Information mehr
enthélt. Abhilfe bietet eine korrekte bzw. adaptierte Beleuchtung eines Szenari-
os, eine automatische Objektivblende oder die Anpassung der Belichtungszeit
des Bildsensors. Die qualitativ beste Mafnahme ist eine korrekte Beleuchtung
der Szene [45]. Dies ist auch das Mittel der Wahl, wenn eine Unterbelichtung der
Szene vorliegt. Hierbei ist die Lichtstarke so gering, dass der Bildsensor keine
Messwerte und damit kein Bild liefert.

Durch den Einsatz von Leuchtrohren entsteht so genanntes Flimmern, dass auf-
grund der 50 Hz Wechselspannung des offentlichen Versorgungsnetzes und der
dabei hervorgerufenen Helligkeitsschwankungen der Leuchtrohren entsteht. Die
Helligkeitsdnderungen sind dabei asynchron zur Aufnahme- bzw. Triggerfrequenz
der Kamera. Eine netzsynchrone Triggerung der Bildaufnahme verhindert Flim-
mern komplett. Eine Kamera wird dazu iiber eine externe Triggerschaltung an-
gesteuert. Diese Schaltung besteht aus einer Nulldurchgangserkennung der Netz-
spannung, einer Zeitverzogerung und einer Erzeugung des Triggersignals. Die
Zeitverzogerung von b ms ist notwendig, damit die Kamera das Bild zu dem Zeit-
punkt aufnimmt, bei dem die Spannung ein Maximum besitzt und die Leucht-
rohre die grokte Lichtabstrahlung besitzt.

Beim Einsatz einer Farbkamera ist durch Tageslichtschwankungen verursachte
wechselnde Umgebungsbeleuchtung ein regelmafbiger Weikabgleich der Kame-
ra notwendig, da durch diese Schwankungen die von der Kamera gelieferten
Farbwerte variieren. Der technische Weifkabgleich einer Kamera entspricht der
menschlichen chromatischen Adaption. Das Ziel hierbei ist, den Wechsel der Farb-
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temperatur auszugleichen, so dass weifs auch immer als weifs wahrgenommen bzw.
registriert wird [46].

3.3 Bewegungserkennung in Bildsequenzen

Die Bewegungserkennung in Bildfolgen kann allgemein entweder als Segmentie-
rung oder Merkmalsextraktion aufgefasst werden und dient der Analyse von dy-
namischen Vorgéangen. Fiir die Erkennung einer Hand nach Abbildung 3.2 wird
die Bewegungserkennung zu Beginn als Bildsegmentierung eingesetzt, um nur die
Gebiete weiter untersuchen zu miissen, in denen tatsdchlich eine aktive Handlung
erfolgt. Der passive Hintergrund wird ausgeblendet und fiir die weitere Verarbei-
tung nicht mehr ausgewertet, um den gesamten Rechenaufwand der Handerken-
nung zu reduzieren. Eine Bewegung wird auch als Objektmerkmal angesehen,
weshalb in Abschnitt 3.8 die Bewegungserkennung als Merkmalsextraktion be-
trachtet und zur Verbesserung der Objekt- bzw. Handverfolgung eingesetzt wird.
Nachfolgend werden die Voraussetzungen und Einschriankungen der Bewegungs-
erkennung erklart. Aus der Literatur ist eine Vielzahl von Verfahren zur Be-
wegungsdetektion in Bildfolgen bekannt. In Abschnitt 3.3.2 werden aus diesem
Grund einige wichtige Methoden vorgestellt und miteinander verglichen. Der in
dieser Arbeit eingesetzte so genannte Alpha-Segmentierer zur Bewegungserken-
nung wird am Schluss dieses Abschnittes vorgestellt.

3.3.1 Voraussetzungen und Einschrankungen

Dynamische Veranderungen konnen in der Bildverarbeitung nur in Bildfolgen
erkannt werden und basieren auf der Verdnderung von Helligkeitswerten eines
Bildelementes in aufeinander folgenden Aufnahmezeitpunkten. Diese Verdnde-
rungen werden entweder durch eine Objektbewegung oder durch Anderung der
Umgebungsbeleuchtung erreicht.

Die Bewegungserkennung in der Bildverarbeitung unterliegt bestimmten Gren-
zen, die durch das Korrespondenz- und das Blendenproblem beschrieben werden.
Es ist deshalb nicht ausreichend einzelnen Bildelemente (Pixel) zu iiberwachen,
sondern es muss das gesamte Bild betrachtet werden.

Grauwertanderung

In Abbildung 3.4 (a) ist eine Bildfolge von acht zeitlich aufeinander folgenden
Einzelbildern dargestellt. Fiir den menschlichen Betrachter ist eine Bewegung des
weifen Punktes von der linken auf die rechte Seite zu sehen. Betrachtet man den
qualitativen Verlauf eines Bildelementes in Abbildung 3.4 (b), so ist zu erkennen,
dass sich der Grauwert nur zu den Zeitpunkten ¢; und ¢3 andert, ansonsten aber
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Abbildung 3.4: Grauwertverlauf eines Bildelementes iiber der Zeit
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(a) Anderung der Beleuchtung (b) Grauwertverlauf des markierten Bildelementes

Abbildung 3.5: Grauwertianderung aufgrund von Beleuchtungsénderung

konstant bleibt. Fiir eine Bewegungserkennung miissen also alle Bildelemente
betrachtet werden.

Beleuchtungsénderung

Eine Grauwertdnderung eines Bildelementes tritt auch auf, wenn sich die Be-
leuchtung der Szene verandert. Falschlicherweise kann hier auf eine Bewegung in
der Bildfolge geschlossen werden, obwohl keine wahre Objektbewegung vorliegt.
Wie in Abbildung 3.5 (a) dargestellt ist, findet keine Verschiebung des markier-
ten Punktes statt, sondern es erfolgt eine Aufhellung des Hintergrundes. Der
Grauwertverlauf dieses Bildelementes ist in Abbildung 3.5 (b) zu sehen.

Korrespondenzproblem

Das Korrespondenzproblem tritt auf, wenn eine eindeutige Zuordnung korrelier-
ter Bildpunkte in zwei zeitlich aufeinander folgenden Bildern nicht mehr méglich
ist. Somit ist eine Bewegung nicht mehr zu erkennen. In Abbildung 3.6 (a) ist
ein Bildausschnitt mit einer vertikalen Kante zu sehen, die im darauf folgenden
Bild verschoben worden ist. Dabei stellt die durchgezogene bzw. gepunktete Li-
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(a) Mehrdeutigkeiten an einer Kante (b) Eindeutig bestimmbar an einer Ecke

Abbildung 3.6: Blendenproblem [45]

nie die Kante im ersten bzw. im zweiten Bild dar. Es ist nicht moglich, eindeutig
zu bestimmen, wohin das markierte Bildelement sich bewegt hat. Dieses spezi-
elle Problem wird als Blendenproblem bezeichnet. Beinhaltet der Bildausschnitt
eine Ecke, so kann der Verschiebungsvektor eindeutig bestimmt werden, s. Ab-
bildung 3.6 (b). Damit ist es moglich, auch fiir alle anderen Punkte im Bild die
neue Position zu bestimmen.

Ein weiteres Korrespondenzproblem tritt auf, wenn sich eine grofe Anzahl ahn-
licher Objekte in einem Bild befindet und diese sich bewegen. Ein Beispiel hier-
fiir ist die Geschwindigkeitsschatzung einer mit kleinen Partikeln durchsetzten
stromenden Fliissigkeit. Sind dabei die Partikelabsténde kleiner als die Verschie-
bungsvektoren, so treten Mehrdeutigkeiten auf. Eine mdgliche Abhilfe ist die
Verkiirzung des Zeitintervalls zwischen zwei Aufnahmezeitpunkten [45].

3.3.2 Methoden im Uberblick

Zur Bestimmung der Objektbewegung in Bildfolgen ist eine Vielzahl von Ansét-
zen und Techniken bekannt. Die im Folgenden beschriebenen Methoden bieten
einen Uberblick.

Differenzbildverfahren

Eine schnelle und einfache Methode zur Bestimmung von Bewegung ist das Dif-
ferenzbildverfahren [45]. Dabei werden die Grauwerte von zeitlich nacheinander
aufgenommenen Bildern subtrahiert und der Absolutbetrag davon gebildet. Als
Ergebnis erhélt man Grauwertdifferenzen. Ist die Differenz grofser null bzw. gro-
fser als ein bestimmter Schwellwert, so wird dies als Bewegung interpretiert.
Diese Verfahren sind in dieser Form storanfillig, da bereits bei leichten Vibra-
tionen der Kamera falsche Pixelpaare voneinander subtrahiert werden oder bei
Schwankungen der Umgebungsbeleuchtung es zu Grauwertvariationen kommen
kann. In beiden Féllen werden die Grauwertédnderungen als Bewegung falsch in-
terpretiert.
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In Abschnitt 3.3.3 wird ein Verfahren vorgestellt, dass auf dem Differenzbild-
verfahren beruht, aber durch eine Hintergrundmodellierung wesentlich robuster
ist.

Optischer Fluss

Als Mak fiir Grauwertédnderung kann der optische Fluss herangezogen werden.
Dieser wird als Geschwindigkeitsvektorfeld aufgefasst. Voraussetzung fiir den zu-
verlassigen Einsatz des optischen Flusses ist eine gleichbleibende konstante Inten-
sitdt der Beleuchtung [45]. Aus dieser Annahme heraus wird der optische Fluss
definiert zu

b
%JrVVb:O : (3.1)

dr dy

dt 0 dt )
Fiir die Bewegungserkennung muss Gleichung (3.1) fiir jeden Bildpunkt berech-
net werden. Da ein Bild zweidimensional ist, kann diese Gleichung nicht eindeutig
nach v aufgelost werden. Um dieses unterbestimmte Gleichungssystem trotzdem
16sen zu kénnen, wird z. B. in [62] angenommen, dass der optische Fluss inner-
halb eines Gebietes konstant ist. Aus der unterbestimmten Differentialgleichung,
wird ein iberbestimmtes System, das mittels eines Least-Squares Schétzers gelost
werden kann.

mit b als Bild einer Sequenz und dem Geschwindigkeitsvektor v = (

Wavelet-Transformation

Bei einer Approximationsstufe von j sind fiir die Durchfiihrung der Wavelet-
Transformation [12] mit dem Haar-Wavelet 27 zeitlich aufeinander folgende Bilder
notig, da sich die Anzahl der Koeffizienten von Stufe zu Stufe halbiert. Bei einer
Bildfolge mit 2/ Bildern der Breite  und Hohe y ergeben sich x -y Grauwert-
funktionen der Linge 2/. Fiir jede dieser Grauwertfunktionen wird eine Wavelet-
Transformation bis zur gewéhlten Stufe durchgefithrt (Multiraten-Filterbank).
Das Ergebnis der Hochpassfilterung sind j Graustufenbilder, die im Folgenden
als Detailbilder bezeichnet werden.

Um in einem ersten Schritt eine Aussage zu erhalten, ob in dem jeweiligen De-
tailbild Bewegung stattgefunden hat, wird der Mittelwert p sowie die Standard-
abweichung o des jeweiligen Detailbildes bestimmt. Ausgehend von dem Grau-
wertmittelwert jedes Detailbildes wird ein Pixel nur dann als bewegt eingestuft,
wenn es auferhalb des Intervalls von p + 30 liegt. Ist die Abweichung kleiner,
wird der Verlauf des Pixels als verrauscht eingestuft.

Auf diese Weise werden die Bilder binarisiert, so dass bewegte Pixel als solche
markiert werden. Fiir jedes Pixel der drei Detailbilder kann ein dreidimensionaler
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Entscheidungsvektor gebildet werden, in dem festgehalten wird, ob ein Pixel in
einem Detailbild markiert ist oder nicht. Bei keiner Markierung in dem Entschei-
dungsvektor wird das Pixel als unbewegt eingestuft, bei einer oder zwei Mar-
kierungen wird es als verrauscht angenommen und nur wenn drei Markierungen
vorhanden sind gilt das Pixel an dieser Stelle als bewegt [66].

Dieser Ansatz erlaubt eine rauscharme und zuverlédssige Bewegungserkennung
auch bei Beleuchtungsschwankungen. Der Rechenaufwand und Speicherbedarf ist
jedoch enorm. Der benétigte Speicher kann durch eine Auflésungsreduktion mit-
tels Gauk-Pyramide verringert werden [45]. Wird vor der Wavelet-Transformation
eine Kantendetektion durchgefiihrt, reduziert sich der Rechenbedarf der Multi-
raten-Filterbank abhéngig von der Anzahl der gefundenen Kanten. Durch diese
beiden Mafnahmen kann die Rechenzeit um etwa zwei Drittel gesenkt werden.

Phasenmethode

Durch Fourier-Transformation ist es moglich ein Bild in den Frequenzraum zu
transformieren. Schwankungen in der Beleuchtung spiegeln sich hauptséachlich in
der Amplitude und geringfiigig in der Phase wider. Deshalb ist diese Methode
sehr robust gegeniiber Beleuchtungsanderungen, da die Bildinformationen in der
Phase und nicht in der Amplitude enthalten sind [45].

Ausgehend von der Phase einer 1D-Welle

O(x,t) = kx — wt

erhdlt man durch rdumliche und zeitliche Ableitung die Wellenzahl k£ und die
Kreisfrequenz w. Aus dem Verhéltnis dieser beiden Grofen kann die Geschwin-
digkeit v = %, dhnlich der Gleichung fiir den optischen Fluss in Gleichung (3.1),
bestimmt werden.

Korrelationsmethode

Dieses Verfahren bestimmt mithilfe der Kreuzkorrelationsfunktion von Grauwert-
funktionen die Ahnlichkeit von zwei Bildern in einem bestimmten Suchbereich.
Bei vollig ungleichen Mustern ist der Kreuzkorrelationskoeffizient null, bei totaler
Ahnlichkeit ist er eins. Ziel ist es, diesen Koeffizient zu maximieren, wodurch auf
die Verschiebung der beiden Bilder zueinander geschlossen werden kann. Aus der
Verschiebung und dem zeitlichen Abstand der beiden Aufnahmen kann jetzt die
Geschwindigkeit bestimmt werden, mit der sich das Objekt bewegt. Das Haupt-
problem der hier vorgestellten Methode ist der hohe Rechenaufwand, der zur

Maximierung des Kreuzkorrelationskoeffizienten fiir jeden Bildausschnitt nétig
ist [47].
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Fazit

Das Differenzbildverfahren eignet sich fiir eine schnelle Erkennung von Grauwert-
anderungen. So werden hierbei auch féalschlicherweise Beleuchtungsschwankungen
als Bewegung interpretiert. Ein genaueres Verfahren zur Bewegungsbestimmung
ist das Prinzip des optischen Flusses, jedoch sind hier konstante Beleuchtungs-
verhéltnisse erforderlich.

Die Wavelet-Transformation und die Phasenmethode sind robust gegeniiber Be-
leuchtungsschwankungen. Der Berechnungsaufwand und Speicherbedarf ist bei
beiden Verfahren hoch, weshalb diese sich fiir eine schnelle Bewegungserkennung
nicht eignen. Ahnlich verhélt es sich mit der Korrelationsmethode, die zusétzlich
auf Variationen der Beleuchtung reagiert.

Fiir die Handerkennung (s. Abbildung 3.2) wird im ersten Schritt eine Bewe-
gungserkennung mit dem Ziel eingesetzt, nur die Gebiete, in denen Bewegung
auftritt, weiter untersuchen zu miissen. Eine schnelle Bewegungserkennung ist
deshalb notwendig, dazu bietet sich als modifiziertes Differenzbildverfahren der
Alpha-Segmentierer an.

Wird in einem Gebiet aufgrund von Helligkeitsschwankungen oder eines sich lang-
sam dndernden Hintergrundes ein Gebiet als bewegt interpretiert, bedeutet dies
keine Einschrankung bzw. Zuverlassigkeitsreduktion des Systems. Im néchsten
Schritt der Datenverarbeitung wird dies sofort erkannt und der Fehler behoben.

3.3.3 Alpha-Segmentierer

Die Verwendung eines beim Differenzbildverfahren {iblichen statischen Hinter-
grundmodells ist die Ursache fiir die geringe Robustheit bei Beleuchtungsénde-
rungen. Noch deutlicher wird dies bei Objekten, die im Bild bewegt wurden und
dann zur Ruhe kommen. Diese Objekte werden immer als bewegt angenommen,
da sie nicht an den Hintergrund angepasst werden und sich so bei der Differenz-
bildung stark vom Hintergrund unterscheiden.

Mit einem Differenzbildverfahren, bei dem immer nur zwei aufeinander folgende
Bilder miteinander verglichen werden, ist eine zuverlassige Bewegungserkennung
deshalb nicht erreichbar. Aus diesem Grund wird ein einfaches Verfahren verwen-
det, das in der Lage ist, den Hintergrund mit einem Hintergrundmodell anzupas-
sen und ein Kompromiss zwischen den beiden beschriebenen Extremen darstellt
[93]. Die Extremsituationen sind zum einen ein reines Differenzbildverfahren,
d.h. das vorangegangene Bild wird zur Bewegungsbestimmung herangezogen.
Zum anderen wird nur das initiale Hintergrundbild verwendet, so dass z. B. sich
andernde Hintergriinde nicht beriicksichtigt werden.

Das neue Hintergrundmodell bg(t) ist

bg(t) =a-bg(t — 1)+ (1 — ) b(t), 0<a<l. (3.2)
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Abbildung 3.7: Ablauf des Alpha-Segmentierers

Dabei bezeichnet bg(t) das Hintergrundbild zum Zeitpunkt ¢, bg(t — 1) das Hin-
tergrundbild zum Zeitpunkt (¢ — 1), b(t) das aktuell eingelesene Bild und a den
Vergessensfaktor. Durch Gewichtung des aktuellen Bildes mit (1 — a)) und des
vorigen Hintergrundbildes mit «, werden Teile des neuen Bildes iiber der Zeit in
das Hintergrundmodell iibernommen.

Fir a = 0 wird im néchsten Schritt das zuletzt eingelesene Bild verwendet,
was einem reinen Differenzbildverfahren entspricht. Im Gegensatz dazu wird fiir
a = 1 ein statisches Hintergrundmodell verwendet, das aus dem ersten eingele-
senen Bild entsteht und iiber der Zeit nicht adaptiert wird.

Fiir die Initialisierung des Hintergrunds wird das erste eingelesene Bild b(0) auch
gleichzeitig als Hintergrundbild bg(0) verwendet. Ab dem zweiten Bild wird nach
Gleichung (3.2) fiir die Hintergrundmodellierung verwendet.

Der gesamte Ablauf des Alpha-Segmentierers mit Hintergrundmodellierung und
Vordergrundbestimmung fg(t) ist in Abbildung 3.7 zu sehen.

Bestimmung der Bewegung: Mit obigem Modell fiir den Hintergrund und dem
Vordergrund fg(t) kann auf eine potentielle Bewegung im Bildbereich geschlos-
sen werden. Dazu wird die Differenz zwischen dem aktuell eingelesenen Bild b(t)
und dem Hintergrundmodell bg(¢ — 1) berechnet und mit einem Schwellwert s,
verglichen. Das nicht aktualisierte Hintergrundmodell bg(t — 1) wird zur Diffe-
renzbildung verwendet, da dieses die Veranderungen aus dem aktuell eingelesenen
Bild noch nicht enthalt. Der Parameter s, wird empirisch bestimmt und ist von
der Beleuchtung abhangig.
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0 b(t) — by(t — 1)| < s
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Ist die Differenz grofer als die Schwelle s, wird als Grauwert der Absolutwert
der Differenz an die Stelle des betrachteten Pixels geschrieben. Dadurch ist die
Intensitat ein Mafs dafiir, wie stark sich der Vordergrund vom Hintergrund un-
terscheidet. Der als bewegt erkannte Bereich wird mit einem Rechteck in den Bil-
dern gekennzeichnet, dem so genannten ROI. Dessen Koordinaten stehen dann
den weiteren Verarbeitungen zur Verfiigung.

Fiir a = 0,8 erhdlt man einen Alpha-Segmentierer mit einer langsamen, kon-
tinuierlichen Adaption des Hintergrundes. Dies ist fiir eine robuste Bewegungs-
erkennung ausreichend. Der Schwellwert s, wird automatisch angepasst und ist
abhangig von der Bildhelligkeit.

3.4 Bildvorverarbeitung

Die sich an die Bewegungserkennung anschliefsende Bildvorverarbeitung fiihrt
weitere grundlegende Bildverarbeitungsoperationen durch, s. Abbildung 3.2. Die-
se sind die Bildsegmentierung mit der Farbsegmentierung, die Reduktion von
Bildrauschen und die Kantendetektion mit einem gradientenbasierten Verfah-
ren. Die einzelnen Verfahren werden in diesem Abschnitt vorgestellt, wobei der
Schwerpunkt auf der Eignung der Verfahren fiir eine robuste Handerkennung
liegt.

3.4.1 Bildsegmentierung

Unter einer Bildsegmentierung versteht man allgemein die Zusammenfassung
gleichartiger Pixel beziiglich eines bestimmten Merkmals. Dementsprechend exis-
tiert eine Vielzahl von unterschiedlichen Segmentierungsalgorithmen, die in vier
Kategorien eingeteilt werden konnen. Dies sind die pixel-, kanten-, regionen-,
modellbasierten Verfahren.

Nach [91] gelten fiir eine Segmentierung vier Regeln, die besagen, dass jedes
Pixel genau zu einer Region gehort. Fiir jede der entstandenen Regionen gilt ein
Einheitlichkeitskriterium, das vom Anwendungsfall abhéngt. Die Regionen sind
maximal, d.h. die Segmentierung ist vollstandig. Die letzte Regel besagt, dass
jedes Segment ein zusammenhéingendes Gebiet bildet.

Als Merkmale fiir die Segmentierung eignen sich z. B. die Farben der Bildpunkte,
statistische Parameter des Gesamtbildes, Texturparameter, Objektkanten und
Bewegungsvektorfelder. Die Bewegungserkennung im Abschnitt 3.3 kann eben-
falls als Segmentierung aufgefasst werden.
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Die Qualitat der Segmentierungsergebnisse ist abhéngig von der Beleuchtung
der Szene. So fiihrt eine inhomogene oder eine im Bild wechselnde Beleuchtung
zu Segmentierungsfehlern, die durch weitere Verfahren bzw. durch nachfolgen-
de Bildverarbeitungsschritte reduziert bzw. ausgeglichen werden miissen. Auch
kann es zur Uber- bzw. Untersegmentierung kommen und damit ein Segmentie-
rungsergebnis unbrauchbar werden lassen.

Methoden im Uberblick

Im Folgenden werden die vier Kategorien der Bildsegmentierungsalgorithmen
vorgestellt. In [45, 27] finden sich weitere Informationen zu den einzeln angespro-
chenen Verfahren.

Pixelorientierte Segmentierung: Bei diesem Verfahren wird fiir jeden einzel-
nen Bildpunkt eine Entscheidung getroffen, ob er zu einem bestimmten Segment
gehort oder nicht. Dazu sind bildpunktweise definierbare Merkmale wie Hellig-
keit, Farbe oder Bildpunktdifferenzen notwendig. Die Klassentrennung bzw. Ent-
scheidung wird mit statistischen Analysemethoden durchgefiihrt. Der Vorteil die-
ses Verfahrens ist der einfache Ansatz und die schnelle Berechenbarkeit. Bekannte
Verfahren sind die Farbsegmentierung, histogrammbasierte Segmentierung und
clusterbasierte Segmentierung.

Kantenorientierte Segmentierung: Die kantenorientierte Segmentierung nutzt
Kanten oder genauer die Uberginge zwischen Objekten oder Objekt und Hinter-
grund als Merkmal. Bei stark strukturierten Objekten, d.h. Objekte mit vielen
Texturen, wie Linien, innerhalb der Objektgrenzen, liefert dieses Verfahren ein
ibersegmentiertes Bild. Fiir die Handerkennung ist dieser Ansatz daher nicht
sinnvoll, da eine Hand wie auch Holz starke Texturen aufweisen.

Regionenorientierte Segmentierung: Bei dieser Art der Segmentierung wird
die Homogenitéat im Inneren einer Region als Merkmal verwendet. Die Betrach-
tung bei der Segmentierung liegt hier nicht ausschliefslich bei einem Bildelement,
sondern auch auf dessen Nachbarpixel. Somit wird die Zusammenhéangigkeit als
ein entscheidendes Kriterium der Segmentierung implizit mitbetrachtet. Die Ver-
fahren zur regionenorientierter Segmentierung werden in agglomerative und di-
visive Verfahren unterteilt.

Agglomerative Verfahren verwenden Wachstumsprozesse zur Bildung von Regio-
nen. Hierbei wird ein Startpixel gewahlt, von dem aus die Nachbarpixel tiberpriift
werden. Erfiillen diese bestimmte Kriterien, so gehdren diese Nachbarpixel zur
Region des Startpixels. Treffen die Kriterien nicht zu, muss ein neuer Startpunkt
festgelegt werden. Die Schwierigkeit dieser Verfahren ist, dass Regionen auslaufen
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konnen, d.h. bei nicht geschlossenen Objektrindern kommt es zu einer Unter-
segmentierung. Beispielverfahren sind das Region-Growing-Verfahren oder das
Saatpunktverfahren.

Bei divisiven Verfahren erfolgt die Regionenbildung durch Zerteilungsprozesse.
Als Ausgangspunkt wird das ganze Bild betrachtet und solange in Partitionen
zerlegt, bis die Partitionen innerhalb homogen sind. Danach werden Partitionen,
die gleiche Kriterien erfiillen, als zu einer Region gehorend betrachtet. Das Split-
and-Merge-Verfahren ist ein Beispiel hierfiir.

Die hier genannten Verfahren eignen sich fiir eine schnelle Bildsegmentierung
zur Handerkennung nicht, da das Risiko der Uber- bzw. Untersegmentierung
aufgrund der schwankenden Beleuchtung hoch ist. Ebenfalls steigt der Rechen-
aufwand, wenn das Verfahren zur Ubersegmentierung neigt, was vor allem bei
inhomogenen Objekten und Hintergriinden der Fall ist.

Modellbasierte Segmentierung: Die bisher beschriebenen Verfahren verwen-
den zur Segmentierung lokale Informationen. Durch die Hinzunahme von a priori
Wissen z. B. {iber die mégliche Form eines zu segmentierenden Gebietes, kann die
Zuverlassigkeit gesteigert werden. Als Beispiel dieser modellbasierten Segmentie-
rung sei fiir gerade Objekte die Geraden-Hough-Transformation erwahnt.

In diesem Zusammenhang wird deutlich, dass die Grenzen zwischen einer Bild-
segmentierung und einer Merkmalsextraktion fliefsend sind. In Abschnitt 3.5 wird
die Hough-Transformation zur Merkmalsgewinnung eingesetzt, dabei aber spezi-
fischer angewandt als dies bei der Segmentierung der Fall ist.

Farbsegmentierung

Die Hautfarbe wird als Standardmerkmal fiir optische MMS verwendet (s. Ab-
schnitt 1.3.3) und dient dort zur einfachen Lokalisation der Hand bei homogenen,
nicht-hautfarbenen Hintergriinden. Um die Zuverléssigkeit dieser Handerkennung
zu erhohen, sind eine Vielzahl von verschiedenen Hautfarbenmodellen in Kombi-
nation mit dafiir geeigneten Klassifikationsalgorithmen entwickelt worden [49].
Einfache Systeme bedienen sich einer Farbraumtransformation und einer Kom-
paratorfunktion. Diese besitzen dadurch eine geringe Berechnungszeit, sind aber
nicht robust gegeniiber Beleuchtungsschwankungen. Die Wahl des Farbraumes
und der Komparatorfunktion bzw. des Klassifikationsverfahrens ist ebenfalls ab-
hangig vom geographischen Einsatzort. Die unterschiedlichen Ethnien dieser Erde
besitzen genetisch bedingt unterschiedliche Hautfarben.

Die Farbsegmentierung ist ein pixelorientiertes Verfahren, bei dem fiir jedes Bild-
element eine Entscheidung hinsichtlich der Farbe erfolgt. Fiir die Handerkennung
hat sich eine Farbsegmentierung im HSV-Farbraum (Hue-Saturation-Value) als
geeignet herausgestellt, da damit eine gute Vorder-/ Hintergrundseparation mog-
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lich ist und die Farben konnen unabhangig von der Umgebungsbeleuchtung dar-
gestellt werden, d. h. die Farbwerte sind kaum von der Beleuchtung abhéngig.
Die verwendete Kamera stellt die Bilder im RGB-Farbraum dar. Eine Farbraum-
transformation vom RGB- in den HSV-Farbraum ist deshalb nach folgender Vor-
schrift erforderlich [27]

V =max(R, G, B)
V—min(R,G,B)
o fmen v

0 , sonst

60°- <2 V=R
H=4{60"-2=% V=G

60°- =V =B

Die Komparatorfunktion bzw. die Entscheidungsfunktion fiir ein Bildelement er-
zeugt aus dem Hue- und Saturation-Kanal des HSV-Bildes ein Binérbild F, in
dem jedes als Hautfarbe klassifizierte Pixel eine logische eins représentiert. Die
Helligkeitsinformation (Value) wird dabei vernachlissigt. Die Berechnung erfolgt
pixelweise.

o 1 ,nyGCH/\SyxECS
10 , sonst

Die Mengen C' und Cyg enthalten die als Hautfarbe zu klassifizierende Farbwerte
fiir den H- bzw. S-Kanal. Diese Grenzwerte sind unter anderem von der verwen-
deten Kamera sowie von den Farbténen der Umgebungsbeleuchtung abhangig.
Die Intervallgrenzen werden empirisch aus einer Reihe von Musteraufnahmen
ermittelt, so dass schwankende Lichtsituationen die weitere Verarbeitung nicht
signifikant beeinflussen.

3.4.2 Reduktion von Bildrauschen

Bei der Aufnahme von Bildern mit einer digitalen Kamera werden dem Ori-
ginalbild verschiedene Rauschsignale iiberlagert, die die Bildqualitéit verschlech-
tern und damit die weitere Bildverarbeitung beeinflussen. Das Rauschen entsteht
durch die Halbleiter-Bildsensoren (Dunkelrauschen, thermisches Rauschen), die
Auslese-Verstérker (Ausleserauschen), die Digitalisierung der analogen Bildsigna-
le (Digitalisierungsrauschen) und die Zufallsverteilung der auf ein Pixel treffen-
den Photonen (bindres oder Impulsrauschen) [46]. Der Einfluss der Rauschsignale
kann mithilfe von Glattungsfiltern reduziert werden.

Glattungsfilter sind Tiefpassfilter, mit denen mittelwertfreies, hochfrequentes
Rauschen reduziert werden kann. Nachteilig wirkt sich das Weichzeichnen durch
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diese Filter aus, da scharfkantige Objektrander ebenfalls hochfrequente Spek-
tralanteile besitzen. Der dazu notwendige Filterkern besteht aus einer abgetaste-
ten Gaufsschen Glocke mit einer von der Filtergroke abhéngigen Varianz. Dieser
Filtertyp wird Gaufssches oder Binominalfilter genannt.

Die Tiefpassfilterung versagt bei bindrem Rauschen. Fiir diesen Fall werden Me-
dianfilter eingesetzt. Hierbei wird ein Fenster definierter Grofse iiber die Bild-
matrix geschoben. Die Pixelwerte innerhalb der Filtermaske werden in eine Liste
geschrieben und der Wertigkeit nach geordnet. Das Element, welches in der Mitte
dieser Reihenfolge steht, wird als Filterwert an die entsprechende Stelle im Ur-
sprungsbild zuriickgeschrieben. Da sich bei fehlerhaften Pixeln deren Wert stark
von den Werten seiner Umgebung unterscheidet, ist es hochst unwahrscheinlich,
dass dieser als Filterwert zuriickgegeben wird. Somit wird der fehlerhafte Pixel-
wert durch den mittleren Wert seiner Umgebung ersetzt. Die Bildschéarfe bleibt
bei dieser nichtlinearen Filterung erhalten [45].

3.4.3 Kantenerkennung

Lokale Helligkeitsschwankungen, lokale Helligkeitsiibergange sowie lokale Farb-
dnderungen werden in der Bildverarbeitung als Kanten bezeichnet. Diese Ande-
rungen der lokalen Helligkeit markieren Objektbegrenzungen und Texturen, so
dass Informationen iiber die Form und die Lage der Objekte aus dem Bild ge-
wonnen werden konnen. Zu einer Kanten-Ubersegmentierung kann es kommen,
wenn stark texturierte Objekte oder Hintergriinde im Bild vorkommen.

Grundlagen

Das Ziel der Kantenerkennung ist allgemein die Erfassung von Grauwertdnderun-
gen bei gleichzeitiger Unterdriickung von konstanten Werten. Dazu eignen sich
folgende Verfahren, die allesamt Nachbarschaftsoperatoren sind.

Lokale Varianz:  Die Varianz ist ein Mafs fiir die Abweichung von Messwerten
untereinander. Zur Kantendetektion mittels lokaler Varianz wird nacheinander
fiir jedes Pixel eine Schétzung der Varianz in einer Umgebung um das jeweilige
Zielpixel berechnet. Die entstehende Varianzmatrix ist auch ein Mafs fiir die Kan-
tenstarke. Der Nachteil dieses Verfahrens besteht darin, dass der Rechenaufwand
hoch ist. Fiir jedes Pixel muss der Mittelwert und die Varianz im betrachteten
Gebiet bestimmt werden.

Morphologische Kantendetektion: Dieses Verfahren eignet sich fiir Binarbil-
der, wie sie z.B. von einer Farbsegmentierung erzeugt werden. Durch Erosion
oder Dilatation und anschliefsender Subtraktion vom Quellbild wird ein Kanten-
bild erzeugt [80]. Die Dicke der hierbei entstehenden Konturen héngt von Grofe
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und Form des Strukturelementes sowie der Anzahl der Erosions- bzw. Dilatati-
onsdurchléufe ab. Ein wesentlicher Vorteil dieser Methode gegeniiber gradienten-
basierten Kantendetektoren liegt im relativ geringen Rechenaufwand. Nachteil ist
hier allerdings, dass keine Information iiber die Stdarke und Richtung der Kanten
geliefert wird, sondern nur ein bindres Kantenbild.

Differenzielle Kantendetektion: Kanten werden allgemein durch Grauwertén-
derungen charakterisiert. Diese Anderungen kénnen von Ableitungsfiltern ermit-
telt werden. Dabei werden Ableitungen erster und zweiter Ordnung betrachtet.
Bei Ableitungen erster Ordnung stellt eine Kante einen Extremwert dar, d.h.
die Kantendetektion entspricht einer Suche nach dem maximalen Betrag des
Gradientenvektors. Hierfiir ist es erforderlich, dass partielle Ableitungen in alle
Richtungen berechnet werden miissen. Aus diesem Grund kann hierbei auch die
Gradientenrichtung bestimmt werden.

Bei Ableitungsfilter zweiter Ordnung entspricht eine Kante einem Nulldurchgang
des Grauwertverlaufes. Ein bekannter Vertreter ist das Laplace-Filter [45]. Diese
Art der Kantendetektion ist aufgrund der zu berechnenden zweiten Ableitung
rauschanfalliger als die gradientenbasierte.

Operatoren zur Kantendetektion

Fiir die der Vorverarbeitung nachfolgende Merkmalsextraktion und fiir eine deut-
lichere Unterscheidung zwischen einer Hand und Holz wird eine gradientenbasier-
te Kantendetektion verwendet.

Der Gradientenvektor einer Funktion zweier Parameter b(x,y) kann aus den par-
tiellen Ableitungen berechnet werden

-
b 5 (oY) b.(,y)
el

Die Ableitung kann bei den hier vorliegenden diskreten Bildern jedoch nur durch
die Differentiation approximiert werden. Dies kann in x- und y-Richtung bei-
spielsweise mit folgenden Filterkernen erfolgen

1
D,=[-10 1 bzw. D,= o1
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Um Storungen durch Rauscheinfliisse zu verringern, wird senkrecht zur Richtung
der Differentiation iiblicherweise eine Gauk-Glattung vorgenommen. Dies kann
in einem Schritt mithilfe des Sobel-Operators geschehen [45]

101 12 1
S,=|-2 0 2 S,=[0 0 0
-1 01 1 -2 -1

Um eine verbesserte Rauschunterdriickung und Kantenverstarkung zu erhalten
kann der Scharr-Operator eingesetzt werden [74]. Hiermit ist zusétzlich eine ge-
naue und zuverlassige Berechnung der Gradientenrichtung moglich. Der Filter-
kern lautet fiir die Differentiation in horizontaler bzw. in vertikaler Richtung

-3 0 3 3 10 3
R,=|[-10 0 10 R,=10 0 0
-3 0 3 -3 —10 -3

Der Gradientenvektor ergibt sich damit zu (x bezeichnet die Faltung)

R, B
Vb(z,y) = {Ry . B] :

Fiir die weitere Verarbeitung wird dieser Vektor schlieklich noch in die Polar-
koordinaten-Darstellung transformiert, um die Kantenstéarke getrennt von ihrer
Orientierung betrachten zu kénnen

Vb, )] = /B ) + (. )

by(x, Y)
be(w,y)

Y(x,y) = arctan

3.4.4 Ablauf der Bildvorverarbeitung

In Abbildung 3.8 ist das Ablaufdiagramm der gesamten Bildvorverarbeitung
fiir die Handerkennung zu sehen. Unmittelbar nach der Bildaufnahme erfolgt
die Bestimmung des ROI mithilfe der Bewegungserkennung. Hierbei wird der
Alpha-Segmentierer eingesetzt. Aus dem so erhaltenen Bildausschnitt wird zum
einen ein Grauwertbild erzeugt. Zum anderen wird das RGB-Bild in den HSV-
Farbraum transformiert und anschliefsend mit einem Gaufs-Filter geglattet. Das
hierbei erzeugte Bild dient als Grundlage fiir die Farbsegmentierung, die ein Bi-
narbild mit hautfarbenen Gebieten als logisch eins markiert. Das Binarbild und
das Grauwertbild werden im folgenden Schritt mit dem logischen UND-Operator
miteinander verkniipft. Durch diese Schritte erhélt man ein Grauwertbild, das nur
bewegte, hautfarbene Gebiete enthélt. Diese Gebiete konnen sowohl Hénde als
auch der Hautfarbe dhnliches Holz beinhalten.
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Abbildung 3.8: Ablauf der Bildvorverarbeitung

Durch die Farbsegmentierung und der anschliefsenden Verkniipfung mit dem
Grauwertbild entstehen inhomogene Zonen innerhalb des segmentierten Gebietes,
z. B. durch Fingernégel oder Hautfalten. Diese Gebiete konnen die Kantendetek-
tion storen. Der Einsatz eines Medianfilters vor der Kantendetektion bewirkt,
dass diese Inhomogenitéaten herausgefiltert werden. Anschliefend daran wird die
Kantendetektion mittels Scharr-Operator durchgefiihrt. Als Ergebnis erhélt man
den Betrag der Grauwertkanten (Maf fiir die Kantenstédrke) und die Richtung
der Gradienten.

3.4.5 Ergebnis der Vorverarbeitung

Das Ergebnis der Bildvorverarbeitung ist in Abbildung 3.9 dargestellt. Zu se-
hen sind auch die Ergebnisse der einzelnen Verarbeitungsschritte. Der Bildhin-
tergrund ist in diesem Szenario zweigeteilt. Die Hand liegt auf einem dunklen,
gemaserten Holz (Hintergrund 1) und wird iiber den Maschinentisch (Hinter-
grund 2) durch den Kameraiiberwachungsbereich geschoben. Das Holz hat in
diesem Fall eine dhnliche Farbe wie eine Hand, weshalb diese nach der Farb-
segmentierung nicht deutlich zu erkennen ist. Durch das Hinzufiigen (entspricht
der UND-Verkniipfung) der Informationen aus dem Grauwertbild ist es dennoch
moglich, ein fiir die Weiterverarbeitung gutes Kantenbild zu erzeugen.
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(b) Farbsegmentierung

(c) Grauwertbild (d) Medianfilterung

(e) Kantenbild

Abbildung 3.9: Ergebnisbilder der einzelnen Schritte der Bildvorverarbeitung

3.5 Merkmalsextraktion

Die Bildvorverarbeitung liefert ein segmentiertes Bild, in dem bewegte, haut-
farbene Objekte enthalten sind, s. Abschnitt 3.4.1. Alle anderen Objekte bzw.
Bereiche werden ausgeblendet. Dadurch erfolgt eine erste Bilddatenreduktion.
Diese ist jedoch fiir eine Bildanalyse, wie sie fiir die Handerkennung notwendig
ist, nicht ausreichend. Daher ist es erforderlich, aus dem vorverarbeiteten Bild
die fiir eine Analyse entscheidenden Informationen zu extrahieren, um damit die
Bilddaten weiter zu reduzieren. Diesen Verarbeitungsschritt nennt man Merk-
malsextraktion.

Es gibt eine Vielzahl von Verfahren zur Merkmalsgenerierung. Einige davon sind
im Folgenden aufgefiihrt und werden hinsichtlich ihrer Eignung fiir die Hander-
kennung betrachtet. Die Kreis-Hough-Transformation KHT ist ein leistungsstar-
kes Merkmalsextraktionsverfahren fiir die Detektion von Fingerspitzen, weshalb
die KHT im Abschnitt 3.5.2 detailliert vorgestellt wird.
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3.5.1 Verfahren zur Merkmalsextraktion

Das Ziel einer Merkmalsextraktion ist die effiziente Bereitstellung von geeigneten
Merkmalen fiir die Bildanalyse. Im ersten Schritt sind daher die geeigneten Merk-
male, die ein Objekt eindeutig charakterisieren, festzulegen. Im Anschluss daran
ist ein Verfahren zur Gewinnung der festgelegten Merkmale so zu wéahlen, dass
diese zuverlassig und schnell aus dem vorhandenen, segmentierten Bildmaterial
gewonnen werden konnen.

Fiir die Bildsegmentierung werden bereits die Merkmale Hautfarbe und Bewegung
benutzt, um den Suchbereich zu verringern. In Abschnitt 3.4.1 ist dies ausfiihrlich
erklart.

Komplexe Muster werden in der Bildverarbeitung Texturen genannt. Diese stellen
periodische, gleichmékige oder einem anderen Muster folgende Oberflacheneigen-
schaften im Bild dar [47]. Fiir die Texturerkennung benotigt man verschiedene
Operatoren bzw. Parameter, die diese abgebildeten Oberflicheneigenschaften be-
schreiben konnen. Dazu werden z. B. statistische Operatoren, die Musterorientie-
rung oder die Gabor-Wavelets eingesetzt. Die Verfahren zur Texturanalyse sind
jedoch rechenintensiv und bendtigen aufserdem eine hierarchische Auswertung.
Des Weiteren arbeiten diese Verfahren nur zuverlassig, wenn sich im Bildhinter-
grund kein weiteres komplexes Muster befindet.

Im Folgenden werden weitere Verfahren zur Merkmalsextraktion und mogliche
Merkmale vorgestellt.

Template Matching:  Beim Template Matching wird das gewiinschte Merkmal
als Bild gespeichert. Zur Merkmalsextraktion wird dann das gespeicherte Bild
(Musterbild) mit dem zu untersuchenden korreliert. Das dabei entstehende Ahn-
lichkeitsmak kann mittels Schwellwertoperation ausgewertet werden. Dieses Vor-
gehen hat den Vorteil, dass genau das gewiinschte Objekt gefunden und dessen
Position ermittelt wird. Jedoch ist der Berechnungsaufwand und Speicherbedart
fiir eine Korrelation enorm. Des Weiteren darf das zu suchende Objekt nicht ge-
dreht im Bild vorhanden sein. Dies wiirde einem anderen Musterbild entsprechen
und somit wiirde das gewiinschte Objekt nicht gefunden werden.

Um diese Nachteile zu beheben, sind weitere Verfahren in der Literatur beschrie-
ben. Zur Beschleunigung der Berechnung lasst sich die Korrelationsfunktion als
Faltung deuten, die im Frequenzbereich einer Multiplikation der fouriertrans-
formierten Bilder entspricht. Eine weitere Methode verwendet unterschiedliche
Bildauflosungsstufen und eine Grob-zu-Fein-Strategie zur genauen Lokalisati-
on des Musterbildes [15]. Um auch das gedrehte Template zu finden, kann ei-
ne Karhunen-Loéve-Transformation fiir das Template Matching eingesetzt wer-
den [87].

Diese verbesserten Verfahren erlauben ein schnelleres und zuverlassiges Lokali-
sieren des gesuchten Merkmals als dies mit dem urspriinglichen Verfahren mog-
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Abbildung 3.10: Ergebnis einer Gabor-Wavelet-Filterung

lich ware. Template Matching eignet sich jedoch nicht zur zuverlédssigen Hander-
kennung, da eine Verallgemeinerung des Templates notwendig ist, um samtliche
Finger aller moglichen Maschinenbenutzer zu erfassen und nicht nur die gespei-
cherten Musterbilder.

Gabor-Wavelet-Transformation: Die zweidimensionale Gabor-Wavelet-Trans-
formation ist eine isotrope Filterung und robust gegen geringe Stérungen und
Beleuchtungsvariationen [22, 70]. Fiir die Merkmalsextraktion werden hierbei be-
stimmte Wellenzahlbereiche und Orientierungen betrachtet, so dass eine schnelle
und robuste Wavelet-Filterung moglich ist [47]. Somit ldsst sich je nach Ob-
jektkomplexitét eine ausreichende Anzahl von Merkmale erzeugen. Durch dieses
Verfahren konnen unter anderem auch Merkmale fiir Objekttexturen oder Teile
der Handkontur extrahiert werden.

Die Umsetzung der Merkmalsextraktion mittels Gabor-Wavelet ist umfangreich
und die Berechnungen trotz Einschrankungen der betrachteten Bereiche und Ori-
entierungen zeitintensiv. Aufserdem ist durch die Einschréinkungen die Genauig-
keit einer Gabor-Wavelet-Transformation gering, s. Abbildung 3.10.

Generalized-Hough-Transformation: Die Hough-Transformation benotigt zur
Beschreibung der zu lokalisierenden Formen parametrische Gleichungen [27], s.
auch folgender Unterabschnitt 3.5.2. In vielen Féllen liegen die Formen jedoch
als Menge von Bildpunkten, d.h. als Musterbild, vor. Es ist i. A. je nach Form
gar nicht moglich, eine parametrische Gleichung fiir ein solches Musterbild auf-
zustellen. Hier setzt die Verallgemeinerte- Hough-Transformation (Generalized
Hough-Transform, GHT) an [8§].

Beim Entwurf einer auf der GHT aufbauenden Merkmalsextraktion wird zu-
nachst in einer Lernphase aus einem gegebenen Musterbild der zu suchenden
Form ein Modell erzeugt, die so genannten R-Tabellen. Die R-Tabellen erset-
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zen zur Laufzeit des Systems die bei der gewohnlichen Hough-Transformation
zur Beschreibung der Form nétige analytische Gleichung. Der Parameterraum
der GHT umfasst unabhéngig von der Objektform die Koordinaten eines wih-
rend der Lernphase definierten Objekt-Ursprungs sowie einen Drehwinkel, der
die Orientierung des Objekts gegeniiber seiner ebenfalls wiahrend der Lernphase
definierten Normallage angibt. Dieser Parameterraum wird genau wie bei der
gewohnlichen Hough-Transformation durch ein Akkumulator-Array dargestellt,
in welchem die lokalen Maxima die gefundenen Objekte reprisentieren [69).

Die wesentliche Schwierigkeit beim Einsatz der GHT, wie auch beim Templa-
te Matching oder der Gabor-Wavelet-Transformation, besteht in der Wahl der
geeigneten Musterbilder und dass die zu extrahierenden Merkmale eine grofse
Ahnlichkeit mit den verwendeten Musterbildern aufweisen miissen. Dies ist vor
allem bei der Handerkennung mit den vielen verschiedenen und méglichen Hand-
und Fingerformen und -grofsen nicht gewéhrleistet. Diese Verfahren sind somit
besser fiir die Lokalisation starrer Objekte geeignet, jedoch nicht fiir formvariable

Objekte.

3.5.2 Kreis-Hough-Transformation

Die Hough-Transformation eignet sich fiir die Extraktion von geometrischen
Merkmalen und Objekten aus Bildern. Beispiele sind Geraden, Kreise oder El-
lipsen. Diese Formen lassen sich durch analytische Gleichungen beschreiben, die
als Vorwissen der Hough-Transformation zur Verfiigung gestellt werden miissen.
Hierdurch ist diese Art der Transformation robust gegen verrauschte Bilder, da
durch Rauschen verursachte, einzelne Liicken in der Objektkontur keinen Einfluss
auf das Extraktionsergebnis haben [27].

Die Hough-Transformation wurde fiir die Geradenerkennung entwickelt [36], ist
aber fiir alle analytisch beschreibbaren Objekte geeignet. Im voran gegangenen
Abschnitt ist die verallgemeinerte Hough-Transformation beschrieben, mit der
auch komplexe Objekte durch die Hough-Transformation extrahiert werden kon-
nen. Allerdings eignet sich diese Art der Transformation hauptséachlich fiir starre
Objektformen.

Im Folgenden wird die Kreis-Hough-Transformation (KHT) néher erlautert, da
diese sich fiir die Extraktion von Fingerspitzen als Merkmale fiir eine Hand eig-
net. Basierend auf den so gewonnenen Merkmalen kann bei der nachfolgenden
Bildanalyse eine Hand in Bildsequenzen gefunden werden.

Prinzip

Fir die KHT wird das Kantenbild (s. Abschnitt 3.4.3) in einen dreidimensio-
nalen Parameterraum transformiert [69]. Dieser umfasst die Parameter Mittel-
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Abbildung 3.11: Hough-Transformation fiir Kreise

punkt (zg,yo) und Radius r. Die dazu notwendige analytische Beschreibung ist
die Kreisgleichung

r? = (z —20)" + (y — 50)* -

Der Parameterraum wird als Akkumulator-Array aufgefasst, wobei jede Akku-
mulatorzelle einem Kreis mit bestimmten Radius und Mittelpunkt entspricht.

Im Verlauf der Transformation werden nacheinander samtliche Kantenpixel des
Quellbildes durchlaufen. Die Orientierung der Kanten wird hier nicht bertick-
sichtigt. Ausgehend von jedem einzelnen Kantenpixel werden anschliefsend im
Akkumulator-Array séamtliche Zellen inkrementiert, welche ein Objekt beschrei-
ben, dessen Kontur dieses Kantenpixel im Quellbild treffen wiirde.

Zur Verdeutlichung der KHT wird zunéchst nur ein bestimmter Radius betrach-
tet. In Abbildung 3.11 (a) ist ein zu untersuchendes Beispielbild dargestellt, das
einen Kreis mit Radius » = 1 enthélt.

Abbildung 3.11 (b) zeigt die zu r = 1 gehérende z-y-Ebene des Akkumulators
nach einer KHT. Fiir die drei markierten Kantenpixel A, B und C aus dem
Originalbild sind die zugehorigen Kreisbahnen gestrichelt eingezeichnet. Da sich
sdmtliche Kreisbahnen in M schneiden, wird die Akkumulator-Zelle mit den Ko-
ordinaten von M den grokten Wert aller Akkumulatorzellen annehmen. Kreise
im Originalbild werden somit durch lokale Maxima im Akkumulator reprasen-
tiert. Nach Abschluss dieser Transformation in den Parameterraum werden im
Akkumulator-Array samtliche lokalen Maxima bestimmt, aus denen dann die
Parameter aller gefundenen Kreise abgelesen werden konnen.
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Abbildung 3.12: Betrachtung der Kreisgeometrie bei der modifizierten KHT

$Fr € PFE.D
[0, 7/4) 0
[7/4,7/2) 1
[7/2,37/4) 2
[3m /4, ) 3
|7, 57 /4) 4
(57 /4,37/2) 5
[37/2, 77 /4) 6
[T /4, 27) 7

Tabelle 3.1: Diskretisierungsstufen des Orientierungswinkels ¢z

Umsetzung

Geeignete Merkmale fiir eine Handerkennung stellen die Fingerspitzen dar, wes-
halb diese aus einem Bild zu extrahieren sind. Die Fingerkuppen konnen néhe-
rungsweise als Halbkreise betrachtet werden. Bei einer genaueren Betrachtungs-
weise stellt man jedoch fest, dass Fingerkuppen eher durch drei bis fiinf Achtel-
kreise mit variierenden Radien beschrieben werden konnen. Dies bedeutet nun,
dass die KHT entsprechend angepasst werden muss, d.h. der Vollkreis wird in
acht Kreissegmente zerlegt, s. Abbildung 3.12 (a). Diese Zerlegung bewirkt, dass
der Parameterraum auf vier Dimensionen (Mittelpunkt, Radius und Orientie-
rung) ansteigt.

Die Orientierung ist der mittlere Winkel des Kreissegmentes im Intervall [0, 27)
und direkt als Orientierung der Fingerspitze ¢p zu interpretieren, s. Abbil-
dung 3.12 (b).

Fiir die acht mdoglichen Achtelkreise ergibt sich die in Tabelle 3.1 dargestellte
Winkeleinteilung.

Die eigentliche Transformation kann wiederum nach dem Muster der KHT er-
folgen, indem fiir jede der insgesamt acht diskreten Orientierungen ein eigenes,
dreidimensionales Akkumulator-Array angelegt wird. Die darin zu inkrementie-
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Abbildung 3.13: Ablauf der Clustering-Routinen

renden, moglichen Mittelpunkte liegen nun nicht mehr auf einem Vollkreis, son-
dern nur noch auf einem Kreissegment der Lénge r - 7, einem Achtelkreis. Durch
Auswertung der insgesamt acht dreidimensionalen Akkumulatoren erhalt man
dann Mittelpunkt, Radius und Orientierung der im Bild enthaltenen Achtelkrei-
se.

Um die Komplexitdt der Berechnung weiter zu reduzieren, werden bestimmte
Kreisradien festgelegt. Betrachtet man menschliche Finger, so liegt der durch-
schnittliche Radius einer Fingerkuppe im Bereich von 6 < r < 8 mm, was bei
gegebener Konfiguration des Kamerasystems einem Pixelradius von 13 < r < 16
entspricht. Dies bedeutet, dass die modifizierte KHT zusétzlich noch viermal
durchlaufen werden muss bzw. es werden 32 zweidimensionale Akkumulatoren

benotigt.

Clustering

Die Ergebnisse der beschriebenen Hough-Transformation fiir Achtelkreise kon-
nen noch nicht direkt zur Weiterverarbeitung eingesetzt werden, da in realen
Aufnahmen viele achtelkreis-dhnliche Strukturen vorkommen, die jedoch keine
Fingerspitzen darstellen. Daher ist es erforderlich, aus der Menge der lokalisier-
ten Kreissegmente diejenigen auszuwahlen, die bei geeigneter Kombination die
gewiinschte Naherung eines Halbkreises mit ggf. schwankendem Radius bilden.
Die Bedingungen fiir eine solche Kombination sind zum Einen, dass die Mittel-
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punkte der einzelnen Kreissegmente ndherungsweise zusammenfallen und zum
Anderen, dass eine passende Anzahl nebeneinander liegender Teilstiicke vorliegt.
Fiir einen idealen Halbkreis sind dies offensichtlich vier Achtelkreise. Es hat sich
gezeigt, dass mit der Vorgabe einer Mindestzahl von drei aneinander grenzenden
Kreissegmenten eine gute Extraktion der Fingerspitzen erreicht werden kann.
Ausgehend vom Kantenbild werden mit obiger modifizierter KHT Achtelkrei-
se im Bild markiert. Durch eine Schwellwertoperation iiber alle Akkumulatoren
werden Minima entfernt. Anschliellend werden die lokalen Maxima gesucht, die
den potentiellen Achtelkreisen entsprechen.

Zur Suche derjenigen Achtelkreise, deren Mittelpunkte naherungsweise iiberein-
stimmen, bietet sich der Einsatz eines Clustering-Algorithmus zur Bewertung
mehrfach detektierter Kreissegmente an. Dabei werden diejenigen Kreissegmente,
fiir die der Abstand der Mittelpunkte einen gewissen Schwellwert unterschreitet,
als Nachbarn bezeichnet. Die Berechnung des Abstandes erfolgt aufgrund der im
Vergleich zu anderen Abstandsmalen wesentlich effizienteren Berechnung mittels

der Cityblock-Norm [45]
d(a,b) = |ay — by| + |a, — by .

Diese Berechnung muss fiir jede Orientierung und jeden Radius durchgefiihrt
werden. Anschliefsend werden die benachbarten Achtelkreise mit unterschiedli-
chen Orientierungen zusammengefiigt, so dass ndherungsweise die Fingerspitze
abgebildet ist. Dies ist fiir jeden Radius erforderlich. Danach ist ein weiteres Clus-
tering iiber die verschiedenen Radien durchzufiithren, so dass diejenigen Kreis-
segmente mit dem grofsten Radius ausgewéhlt werden. Abschliefsend werden die
Mittelpunkte der bisher giiltigen Kreissegmente, die aufserhalb des hautfarbenen
Bildbereichs liegen, noch entfernt. In Abbildung 3.13 ist der Ablauf nochmals
dargestellt.

Ergebnis

In Abbildung 3.14 (a) ist ein Ergebnisbild eines Akkumulators fiir einen Radius
(r = 13) und eine Orientierung (¢prp = 0) dargestellt. Die Maxima in der Néhe
der Fingerspitzen sind deutlich zu erkennen.

Nach dem Clustering-Prozess erhélt man das in Abbildung 3.14 (b) dargestellte
Bild und fiir die weitere Verarbeitung die Mittelpunkte der potentiellen, gefun-
denen Fingerspitzen.

Das hier vorgestellte Verfahren ist umfangreich. Beginnend vom Kantenbild wird
die modifizierte KHT durchgefiihrt und in 32 verschiedene Akkumulatoren das
Ergebnis fiir die gefundenen Achtelkreise abgespeichert. Anschliefsend ist noch
der Clustering-Prozess abzuarbeiten. Der Rechenaufwand des gesamten Verfah-
rens ist abhédngig von der Anzahl der potentiell gefundenen Achtelkreise. Dass
dieser Aufwand gerechtfertigt ist, zeigen die erreichten, zuverlassigen Ergebnisse.
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e Gliltige Kreisseginente
===+ Ungiiltige Kreissegmente

-

(a) Bild des Akkumulators: r =13, ¢rp =0 (b) Gefundenen Kreissegmente

Abbildung 3.14: Ergebnis der modifizierten KHT

Basierend auf diesen ist es erst moglich, eine weitere Verarbeitung durchzufiithren
und potentielle Hande zu erkennen.

3.6 Lokalisation und Klassifikation mit
probabilistischen Modellen

Die vorgestellte Merkmalsextraktion liefert die Position von potentiellen Fin-
gerspitzen, s. Abschnitt 3.5. Die nun folgenden Verarbeitungsschritte haben die
Aufgabe die extrahierten Merkmale auszuwerten und die aufgenommenen Szenen
zu verstehen (Bildverstehen, Abbildung 3.1). Diese Schritte gliedern sich in drei
Teile, s. Abbildung 3.2. Der erste Teil dient zur Lokalisation und Klassifikation
einer Hand und zur Initialisierung einer Aktiven Kontur, s. Abschnitt 3.7. An-
schliekend erfolgt die Berechnung der Aktiven Kontur, die zur Préasentation von
zusatzlichem Wissen iiber die Handform und zur Optimierung der Handverfol-
gung eingesetzt wird. Der letzte Teil des Bildverstehens bzw. der Bildanalyse ist
das Objekt-Tracking bzw. die Handverfolgung, s. Abschnitt 3.8.

In diesem Abschnitt wird die Lokalisation und Klassifikation einer Hand, ba-
sierend auf dem Ansatz der stochastischen Modellierung nach Hornegger [35],
vorgestellt. Das zugrunde liegende Modell wird durch eine parametrische Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion beschrieben, die fiir eine beobachtete Merkmalskon-
figuration die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der das zu lokalisierende Objekt
vorhanden ist. Bei den dabei beschriebenen Verfahren ist die explizite Losung
der Zuordnung von Modellmerkmalen zu den Bildmerkmalen nicht notwendig.
Die Modellparameter werden dabei berechnet, ohne dass die Zuordnung bekannt
ist. Die Parameterschéatzung erfolgt also uniberwacht. Die Eingangsdaten fiir die
Schétzverfahren entsprechen den extrahierten potentiellen Fingerspitzen.
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Modellmerkmale

Co

Cy

Abbildung 3.15: Beispiel fiir die Zuordnung von beobachteten Merkmalen

Des Weiteren ist es grundsatzlich moglich, einen Modellraum mit einer hoheren
Dimension als derjenigen der beobachtbaren Merkmalsvektoren zu verwenden. So
kann z. B. ein 3D-Modell basierend auf zweidimensionalen Aufnahmen des Ob-
jektes trainiert werden und anschliefsend zur Lokalisation und Klassifikation von
2D-Aufnahmen herangezogen werden. Hierbei ist neben der kameraabhéngigen
Projektion der Vektoren des Modellraums in den Bildraum die Rotation um zwei
weitere Achsen sowie die Translation mit drei Freiheitsgraden zu berticksichtigen.
Dies hat einen fiinfdimensionalen Suchraum bei der Lokalisation zur Folge. Fiir
die hier betrachtete Handerkennung wird jedoch nur ein 2D-Modell, basierend
auf zweidimensionalen Merkmalsvektoren, implementiert, da dies den fiir Loka-
lisation und Klassifikation erforderlichen Rechenaufwand deutlich reduziert. Der
Grund ist die geringere Komplexitat der Dichtefunktion sowie die insgesamt nur
drei Freiheitsgrade der Lageparameter. Unterschiedliche Ansichten des Objektes
konnen auch durch Modellierung als eigenstandige Objektklassen beriicksichtigt
werden.

Im Folgenden wird der Aufbau und die Erstellung der Handmodelle nach Hor-
negger [35] vorgestellt, die zur Lokalisation und Klassifikation einer Hand im Bild
genutzt werden.

3.6.1 Aufbau und Erstellen der Modelle

Das Objektmodell nach Hornegger [35] basiert auf einer Menge von n, Mo-
dellmerkmale fiir eine Objektklasse €, die durch jeweils einen Zufallsvektor
cx; (1 <1 < n,) beschrieben werden. Diese Menge wird im Folgenden mit
C,. bezeichnet

CFL = {CK,17 Cr2y -+ Cﬁ,nm} .

Jedes Modellmerkmal c,; reprasentiert genau ein beobachtbares Merkmal des
Objekts und wird durch eine parametrische Dichtefunktion charakterisiert. Nach
der Merkmalsextraktion erfolgt zunachst eine Zuordnung jedes Elementes der
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Menge der Beobachtungen O zu einem Element von C,. Hierbei konnen mehre-
re beobachtete Merkmale zu einem einzigen Modellmerkmal zugeordnet werden
(Mehrfachdetektion). Weiter muss nicht zwangslaufig jedem Modellmerkmal auch
eine Beobachtung zugeordnet werden. Die Modellierung der Zuordnungen wird
im nachsten Unterabschnitt beschrieben.

Beim Training der Modellparameter wiahrend der Entwurfsphase wird davon aus-
gegangen, dass sich ausschliefslich das zu lernende Objekt in den Trainingsaufnah-
men befindet und Fehler der Merkmalsextraktion vernachlassigt werden kénnen.
Wihrend der Laufzeit des Systems ist fiir die Lokalisation und Klassifikation
dariiber hinaus auch der Fall zu beriicksichtigen, dass Merkmale erfasst werden,
die keine Entsprechung im Objektmodell haben.

Diese Detektionsfehler konnen zum einen durch weitere in der Szene enthalte-
ne Objekte (Hintergrund) hervorgerufen werden, zum anderen durch allgemeine
Bildstorungen wie z. B. Rauschen. Hierzu wird im Objektmodell zusétzlich eine
Hintergrundzuordnung eingefiihrt. Dabei werden diese Merkmale einer zusétzli-
chen Objektklasse €2y, welche den Hintergrund représentiert, zugeordnet. In Ab-
bildung 3.15 ist ein Beispiel fiir eine Zuordnung von fiinf beobachteten Merkmalen
o; zu den Modellmerkmalen der Objektklasse 2; sowie dem Hintergrund dar-
gestellt. Die Bildmerkmale oy enthalten die Koordinaten des Ursprungs (zo, 4o)
der Fingerspitzen und deren Rotationswinkel ¢pr gegentiiber der Normallage.
Vor dem Training des Modells ist zunéchst fiir jede Objektklasse die Zahl der
Modellmerkmale n, festzulegen. Im Fall der Handdetektion mit Fingerspitzen
als Merkmale gilt 3 < n, < 5, da in manchen Ansichten u.U. einige Finger-
spitzen verdeckt sein konnen. Fiir jedes Modellmerkmal ist eine parametrische
Dichtefunktion zu wahlen, die die statistische Verteilung der Werte des jewei-
ligen Merkmals darstellen kann. Dies wird mit einer Normalverteilung erzielt.
Die Dichtefunktion ist anschlieffend in einem Trainingslauf anhand von Muster-
aufnahmen zu parametrieren. Sie nimmt fiir normalverteilte Merkmale folgende
Form an

p(cﬁ,l‘a/ﬁl,l) — N(Cﬁ,l Mkl EH,Z) .

Die Menge a,,; bezeichnet im Folgenden allgemein die Parametermenge der Dich-
tefunktion eines Modellmerkmals. Das Modell enthélt somit keine konkreten Wer-
te ¢, fiir die Modellmerkmale, sondern deren durch a,; charakterisierte Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion. Die c,; werden als Zufallsvektoren aufgefasst. Bei
normalverteilten Merkmalen ist damit

: Dy, Dy x Dy,
Ang = { sty iy b mit g €R und X, ; € R~

wobei ;7 der Mittelwertvektor der Normalverteilung und X, ; deren Kovarianz-
matrix ist. D,, bezeichnet hierbei die Dimension des Modellraums. Diese ist stets
grofer oder gleich der Dimension der Merkmalsvektoren D,. Beim hier betrach-
teten Verfahren zur Handerkennung gilt D,,, = D, = 2.
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Zuordnung der Merkmale innerhalb einer Klasse

Im Allgemeinen ist die Zuordnung der einzelnen Beobachtungen (Bildmerkmal)
o, € O zu den Modellmerkmalen c,; nicht beobachtbar, d. h. sie kann nicht aus
O abgeleitet werden. Um dieses Problem zu losen, wird die Zuordnung eben-
falls stochastisch modelliert und wéhrend der Bildanalyse implizit mitgeschétzt.
Hierzu wird ein m-dimensionaler Zufallsvektor eingefiihrt

Iy
l9 m
G=1.]¢€{L2...,n}

I

Jedes Element ¢, ;. dieses Vektors nimmt den Index [ desjenigen Modellmerkmales
auf, welchem die jeweilige Beobachtung o zugeordnet wird. Insgesamt gibt es
damit n}' mogliche Konfigurationen fiir ¢,, die jeweils mit einer eigenen diskreten
Wahrscheinlichkeit auftreten

p(CH) - p(Cﬁ,l - llaCﬁ,? - l27 .- '7C/£,m - lm) .

Fiir die Zuordnung sind somit n)' Parameter zu schatzen.

Falls die einzelnen Merkmale in der Beobachtungsmenge unabhangig voneinander
detektiert werden, sind auch die einzelnen Zuordnungen paarweise unabhangig,
d.h. die Wahrscheinlichkeitsdichte der Zuordnung eines bestimmten Merkmals
hangt nicht von den restlichen Zuordnungen ab. Bei der eingesetzten Hough-
Transformation zur Merkmalsextraktion ist dies der Fall.

Des Weiteren ist die Reihenfolge der einzelnen Beobachtungen in O aufgrund der
Eigenschaften der Merkmalsextraktion i. A. undefiniert. Daher sind die Einzel-
wahrscheinlichkeiten *p, ; = p(¢, . = lx) unabhingig vom Index k.

Dann entspricht die Verbundwahrscheinlichkeit aller Zuordnungen dem Produkt
der Einzelwahrscheinlichkeiten [35]

p((ﬁ) = H = lk Hpml
k=1

C/i k
%/—/
kpn,l
Somit reduziert sich die Zahl der zu schétzenden Zuordnungsparameter je Klasse
auf n, (ndmlich pe1,...,Ppen,)-

Lageabhangigkeit der Dichtefunktion

Bildkoordinaten werden als Merkmalsvektoren (Bildmerkmal) der weiteren Bild-
verarbeitung von der Merkmalsextraktion zur Verfiigung gestellt. Die Bildmerk-
male sind jedoch von der Lage des Objektes im Bild abhéngig und konnen nicht
direkt mit den parametrischen Dichtefunktionen p(c, |a,,;) der Modellmerkmale
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in Verbindung gebracht werden. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Mo-
dellmerkmale wird zunéchst nur in der Objektreferenzlage angeben. Diese Refe-
renzlage wird wahrend des Trainings des Objektmodells beliebig festgelegt. Um
Objekte in beliebigen Lagen im Bild lokalisieren zu konnen, miissen diese Dich-
tefunktionen somit noch um weitere Parameter erweitert werden.

Im Fall D,, > D, ist die Abbildung vom Modell- in den Merkmalsraum nicht
invertierbar. Daher wird hier eine Transformation der Dichtefunktionen des Mo-
dells vorgenommen, anstatt umgekehrt die Merkmalsvektoren in den Modellraum
zu transformieren.

Allgemein kann die Referenzlage im Modellraum durch eine Kombination aus
Projektion, Rotation und Translation in jede beliebige beobachtbare Objektlage
im Merkmalsraum iiberfithrt werden. Die Projektion kann fiir den Fall D,, = D,
entfallen. Diese affine Abbildung wird durch eine Rotationsmatrix R € RP*Pm
und einen Translationsvektor t € RP° vollstandig beschrieben. Bei D,,, = D, ist
R quadratisch, im anderen Fall nimmt sie eine rechteckige, nicht-quadratische
Form an und enthélt damit zusétzlich zur Rotation die Projektion. Die Trans-
formation eines Vektors c,; aus dem Modell- in den Merkmalsraum kann damit
allgemein durch folgende Gleichung beschrieben werden

o.=R- Cp, + t (33)

Da hier sowohl von 2D-Bildern als auch von einem 2D-Modell ausgegangen wird,
ist die Rotationsmatrix durch einen einzigen Parameter, den Drehwinkel (im
Folgenden mit ¢j; bezeichnet), vollstandig festgelegt

R — CO.SQOM S Y pr (34)
— S @y COS Py

Die Abbildungsmatrix 3.4 bewirkt mit Gleichung (3.3) im kartesischen Koordi-
natensystem eine Rotation des Vektors c¢,; um den Winkel ¢;; in mathematisch
positiver Richtung um den Koordinatenursprung.

Damit lautet die Dichtefunktion mit integrierter Merkmalstransformation fiir ein
beobachtetes Merkmal o; bei Annahme der Normalverteilung

p(Ok‘aﬁ,l, R, t) = N(OHR g Tt t, R- E,@l . RT)

und gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an, dass das beobachtete Merkmal o das
Modellmerkmal c,; der Objektklasse 2, an der durch R und t festgelegten
Position darstellt.
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Parametrische Modelldichte

Die Dichtefunktion fiir eine beobachtete Merkmalsmenge O bei statistisch un-
abhéngigen Zuordnungen unter Beriicksichtigung der Rotation, Translation und
gef. Projektion ist

m

p(OB. R, t) =[] plorIBs. R,t) = [ [ Y prsplolan,, R.t) . (3.5)
k=1 k=1 =1

Sie entspricht der Verbundwahrscheinlichkeit aller Beobachtungen o € O und
gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an, dass die beobachtete Merkmalkonfiguration
O durch ein an der durch R und t festgelegten Position befindliches Objekt
der Klasse €, erzeugt wird. Diese Art von Dichtefunktionen werden auch als
transformierte Mischverteilungen oder Gaussian Mixture Modells genannt.

Die Menge B, umfasst samtliche Parameter des Objektmodells fiir eine Klasse
Q, d. h. die Zuordnungs- und Dichteparameter jedes Modellmerkmals. Sie lautet
fiir normalverteilte Merkmalsvektoren

B/‘G - {{p/‘i,ba/‘LJ} ‘1 S l S nn} - {{pn,la {Mn,la Elﬁ:,l}} ‘1 S l S nn} .

Diese Parameter miissen vor dem Einsatz im Gesamtsystem aus einer Sequenz
von Trainingsaufnahmen ermittelt werden. Die Dichtefunktion in Gleichung (3.5)
beschreibt das statistische Verhalten der Modellmerkmale einer Klasse, jedoch
ohne Beriicksichtigung des Hintergrundes.

Im Allgemeinen sind jedoch aufgrund von Fehlern bei der Merkmalsextraktion
sowie durch zusétzliche im Bild dargestellte Objekte einige Merkmale in der
Menge O enthalten, denen kein Modellmerkmal zugrunde liegt. Diese Merkmale
werden im Folgenden unter dem Begrift Hintergrundmerkmale zusammengefasst.
Fiir diese Merkmale nimmt die gesamte Modelldichte in Gleichung (3.5), die aus
dem Produkt von Einzelwahrscheinlichkeiten berechnet wird, Werte an, die nahe
bei null liegen.

Daher ist vor der Lokalisation noch eine Hintergrundzuordnung durchzufiihren.
Dabei ist fiir jedes beobachtete Merkmal o zu entscheiden, ob es nun mit gro-
fserer Wahrscheinlichkeit dem gerade lokalisierten Objekt oder dem Hintergrund
zuzuordnen ist. Zur Berticksichtigung des Hintergrundes wird eine zusatzliche
Objektklasse €2y eingefiihrt, der diejenigen Merkmale zugeordnet werden, die
keinem Modellmerkmal zugeordnet werden kénnen. Diese Zuordnung wird eben-
falls wie bereits die Zuordnung einzelner Beobachtungen zu Modellmerkmalen
als Zufallsvektor modelliert

Ci(01)

Cr,x(02)

CHﬁ = € {07 ’%}m .

CH,K'(Om)
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Dabei nimmt jedes Element dieses Vektors entweder den Index x der gerade
betrachteten Objektklasse an, falls das Merkmal dem Objekt zugeordnet wird.
Bei einer Zuordnung des beobachteten Merkmals o zum Hintergrund nimmt das
entsprechende Element (g, den Wert null an.

Ein beobachtetes Merkmal o, wird genau dann dem Hintergrund zugeordnet,
wenn die Dichtefunktion fiir eine Beobachtung o, einen Wert unterhalb eines
Schwellwertes Oy liefert

0 7p(0k|Bl€7R7t) S@HVKJ
k ,sonst: Zuordnung von oy zur Klasse €2,

Cre(0k) = {

Die Hintergrundzuordnung ist somit abhéngig von R und t. Bei der Berechnung
der Mischverteilungsdichte fiir die gesamte Beobachtung in Gleichung (3.5) wer-
den nur noch diejenigen Merkmale beriicksichtigt, die nicht dem Hintergrund
oder anderen Objektklassen zugeordnet wurden, d.h. fiir die (7 ,(0r) = & gilt.
Die Menge dieser Merkmale wird im Folgenden mit O, bezeichnet und wird wie
folgt bestimmt

O, = {Ok € O|CH?,<J(O]€) = /i} .

Die um die Hintergrundmodellierung erweiterte Dichtefunktion 3.5 lautet somit

p(O0x|On, B, R, t) = H p(og|By, R, t) = H Zpﬁ,lp(okbn,l,R,t)-

0,€0, 0,€0, =1

(3.6)

und bildet die Grundlage fiir die Lokalisation und Klassifikation wahrend der
Laufzeit des Systems.

Training eines Modells

Fiir das Erstellen der Modelle ist die Bestimmung einer Schétzung ]§,€ der mo-
dellspezifischen Parameter aus Gleichung (3.5) erforderlich. Hierfiir stehen insge-
samt N Trainingsaufnahmen mit je #m (1 < p < N) Merkmalen und bekannten
Lageparametern "R und ?t zur Verfiigung. Allgemein ist folgendes Parameter-
schétzproblem zu l6sen

N
B, = argmaleogp(pO\Bm R, "t) .
B. 5

Der Logarithmus wirkt sich nicht auf das Endergebnis aus, sondern wird einge-
setzt, damit sehr kleine Werte der Dichtefunktion p bei der numerischen Berech-
nung nur geringe Rundungstehler verursachen.
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Abbildung 3.16: Modelldichtefunktion fiir eine rechte Hand

Da die konkrete Zuordnung von Beobachtungen zu Modellmerkmalen weder be-
obachtbar ist, noch im weiteren Verlauf explizit bekannt sein muss, bietet sich fiir
die Schatzung der Modellparameter der Einsatz des Expectation-Maximization-
Algorithmus (EM-Algorithmus) an. Dabei wird, ausgehend von geeignet zu wéh-
lenden Startwerten, ein lokales Optimum fiir B, bestimmt, wahrend die Zu-
ordnung implizit mitgeschétzt wird. In [19] und [17] wird der EM-Algorithmus
ausfiihrlich erklart. Die Gleichungen der einzelnen Schétzung fiir B,, mithilfe des
EM-Algorithmus sind im Anhang B zu finden.

In Abbildung 3.16 (a) ist als Beispiel eine rechte Hand in Normallage dargestellt.
Basierend auf diesem Bild mit den eingezeichneten Positionen der Fingerspitzen
wird mit dem EM-Algorithmus die Mischdichte aus Abbildung 3.16 (b) erzeugt.
Zu erkennen sind die Wahrscheinlichkeitswerte fiir die Position der Fingerspitzen.
Dieses Modell wird fiir die Lokalisation und Klassifikation benutzt.

Die fiir die Handerkennung bei Formatkreissigen benotigten Modelle, die im
System abgelegt werden miissen, sind eine Hand mit gespreizten und geschlossen
Fingern sowie eine Faust. Wesentlich fiir die Unterscheidung einer rechten von
einer linken Hand sind die Modellparameter des Daumens und des kleinen Fin-
gers. Da der Unterschied dieser Werte nicht signifikant ist, wird auf eine explizite
Berticksichtigung von rechter und linker Hand verzichtet. Die Modelle fiir rech-
te und linke Faust sind sogar nahezu identisch. Mit diesen drei Modellen wird
der grofste Teil der moglichen Handstellungen abgedeckt. Weitere Modelle lassen
sich beliebig in das System einfiigen, jedoch steigt dadurch der Speicherbedarf
des Systems. Bei einer Faust werden zwar keine potentiellen Fingerspitzen mehr
erkannt, jedoch bilden die Fingergelenke ebenfalls Halbkreise, die ungefahr den
der Fingerspitzen entsprechen. Daher wird fiir die angesprochenen Handstellun-
gen kein weiteres Merkmalsextraktionsverfahren mehr benotigt.
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3.6.2 Lokalisation und Klassifikation

Durch das im vorangegangen Abschnitt beschriebene Modelltraining sind die
Schatzwerte B, fiir die klassenspezifischen Parameter der Modelldichte in Glei-
chung (3.5) bekannt. Diese Modelldichte gibt die Wahrscheinlichkeit dafiir an,
dass der beobachteten Merkmalsmenge O ein Objekt der Klasse €2, an der durch
{R, t} beschriebenen Position zugrunde liegt. Aufgabe des Lokalisationsschrittes
ist es nun, die Lageparameter R und t zu schétzen. Falls mehrere unterschiedli-
che Objektklassen betrachtet werden, und somit mehrere Parametermengen B,
zur Verfiigung stehen, wird die Lokalisation fiir jede Klasse €2, getrennt durchge-
fiihrt. Dabei entsteht fiir jede Modellklasse ein eigener Satz von Lageparametern
{R,{,jc\,fu}. Anschliefsend wird im Klassifikationsschritt entschieden, welches Ob-
jekt mit der grofsten Wahrscheinlichkeit lokalisiert wurde.

Die zur Lokalisation eingesetzte ML-Schatzung wird im Folgenden vorgestellt.
Anschliefsend wird dann die Lokalisation und Klassifikation von Hénden behan-

delt.

Maximume-Likelihood-Schatzung (ML-Schatzung): Ausgangspunkt der Schét-
zung ist eine parametrische Dichtefunktion der Form p(O|B). Die Menge O
bezeichnet hier allgemein die Menge der beobachtbaren Daten und B die Pa-
rametermenge. Ziel des ML-Verfahrens ist es, Schiatzwerte B fiir die Elemente
der Parametermenge so zu bestimmen, dass die Dichtefunktion p bei gegebenen
Beobachtungen O maximal wird

B = argmax {logp(O|B)} .
B

Der Logarithmus wird hier lediglich wegen Vorteilen bei der numerischen Losung
im Rechner eingefiigt. Dieser wirkt sich aufgrund seiner Monotonieeigenschaft
nicht auf das Ergebnis der Schitzung aus [35].

Lokalisation

Die Lokalisation erfolgt durch Maximieren der Mischverteilungsdichte in Glei-
chung (3.5) iiber dem gesamten Parameterraum {R, t} mittels Maximum-Likeli-
hood-Schétzung

(R, t.} = argmax{p(O\ﬁm R, t)} (3.7)
Rt

Hierbei wird jedoch noch nicht die Zuordnung der Hintergrundmerkmale bertick-
sichtigt. Dazu wird im Folgenden von der erweiterten Mischverteilungsdichte in
Gleichung (3.6) ausgegangen. Diese kann nicht unmittelbar in Gleichung (3.7)
eingesetzt werden, da die einzelnen Faktoren der Dichte in Gleichung (3.6) selbst
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Wahrscheinlichkeiten darstellen und deshalb in keinem Fall grofer als eins sein
konnen. Darum wird das Produkt um so kleiner, je mehr Merkmale dem Objekt
zugeordnet werden. Dariiber hinaus ist der Fehler 1. Art (falsch negativ, [52])
um so geringer, je mehr Bildmerkmale erkannt und einem Modell zugeordnet
werden konnen. Aus diesem Grund wird bei der Lokalisation die zusétzliche Ne-
benbedingung eingefiihrt, dass die Zahl der dem Objekt zugeordneten Merkmale
|0,(0g, R, t)| moglichst grofs ist

(R, .} = argmax{p(Oﬁ(@H, R,t)B,, R, t)||0.(0x, R, t)| = nﬁatx}
Rt :

Diese Nebenbedingung gilt vorrangig, d.h. bei der ML-Schatzung werden nur
noch diejenigen {R, t} beriicksichtigt, fiir die |O,(©x, R, t)| ein globales Maxi-

mum annimmt.

Klassifikation und Modellauswabhl

Wihrend der Lokalisation wird entschieden, welche Lageparameter fiir Objekte
der einzelnen Klassen mit der groftten Wahrscheinlichkeit die tatsachliche Objekt-
lage beschreiben. Hierbei wird jedoch nicht beriicksichtigt, ob der Beobachtung
tiberhaupt ein entsprechendes Objekt zugrunde liegt. Um eine solche Aussage
treffen zu konnen, wird erneut die Mischverteilungsdichte fiir eine Objektklasse
in Gleichung (3.6) betrachtet. Diese nimmt per Definition um so gréfere Werte
an, je mehr die beobachtete Merkmalkonfiguration mit dem trainierten Objekt-
modell {ibereinstimmt.

Fiir die drei modellierten Klassen kann nach deren getrennter Lokalisation durch
folgende Abschétzung die am wahrscheinlichsten beobachtete Klasse 2, ermittelt
werden

i = argmax p(Q,) p(O[By, Ry, ) -
KR

Damit ein gesuchtes Objekt als vorhanden erkannt wird, muss zusétzlich Glei-
chung (3.6) eine Mindestwahrscheinlichkeit liefern.

Da die drei betrachteten Modelle bzw. Handstellungen dhnliche Wahrscheinlich-
keitswerte liefern konnen, ist eine weitere auf obiger Auswahl basierende Modell-
auswahl notwendig. Diese erfolgt durch die geometrische Auswertung der gefun-
denen Merkmale o,, welche zum gefundenen und lokalisierten Modell gehoren.
Dadurch kann weiteres Wissen iiber die Handgeometrie in den Verarbeitungspro-
zess einflieflen und diesen dadurch zuverlassiger und robuster gestalten.

Varianzmethode zur Modellauswahl: Der hier vorgestellte Ablauf zur Modell-
auswahl verwendet charakteristische Varianzen der geometrischen Verteilung von
Modellmerkmalen. Der gesamte Ablauf ist in Abbildung 3.18 zu sehen.
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/

Abbildung 3.17: Giiltigkeitsbereich einer flachen, gespreizten Hand

Der erste Schritt der Verarbeitung besteht darin, mithilfe der geschéitzten Han-
dorientierung ¢y, die gefundenen Merkmale in die Modellnormallage zu drehen.
Dies ist aufgrund der Rotationsabhéngigkeit der zu berechnenden Merkmalspo-
sitionsvarianzen notwendig. Nachfolgend wird der Mittelwert u; aller dem gefun-
denen Modell zugeordneten Merkmale berechnet

ng
1

N&:;E Oi,l -
F=1

Anschliefsend wird tiberpriift, ob die gefundenen Merkmale in einem fiir jedes
Modell giiltigen Bereichs liegen, s. Abbildung 3.17. Dazu wird der Abstand der
Merkmale zu dem berechneten Mittelwert p; bestimmt. Liegt ein Merkmal aufer-
halb, wird es nicht beriicksichtigt und der Mittelwert korrigiert. Dadurch werden
falsch zugewiesene Merkmale entfernt.

Der néachste Schritt ist die Berechnung der Varianz in x- und y-Richtung

1 Z”
2 2
0-1%71,' - R 1 (OIA{/,Z,(E o /‘1//%71')
0
ne
1 R
2 Z 2
O-:‘%,y - Ne — 1 (O"%alay - Ml%a?/)
" =1

Jedes Modell besitzt charakteristische Varianzwerte, so dass durch die Auswer-
tung der berechneten Varianzen auf das entsprechende Modell geschlossen wer-
den kann. Fiir die Auswertung wird zuerst ein der Exzentrizitat ey angelehntes
Bewertungskriterium bestimmt. Dabei werden die berechneten Varianzwerte als
Halbachsen einer Ellipse interpretiert und so die Ellipsenform beurteilt.

4 4
Tha ~ Ohy ) )
5 , falls of, > Oy
o%
R,x
€Y = 1 7 7
O-/%,y - Jn,x
2 , sonst
\ "%ay




3.6 Lokalisation und Klassifikation mit probabilistischen Modellen 83
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Abbildung 3.18: Ablauf der Modellauswahl mittels der Varianzmethode

Fiir die geometrische Interpretation des Ergebnisses werden die Standardabwei-
chungen o, und oy, betrachtet und eine Umrechnung der Exzentrizitat ey in
€s durchgefiihrt

ES:\/l—\/l—E%/.

Liegt €g im Bereich [0, 0,75] bedeutet dies, dass die Halbachsen in der gleichen
Grofsenordnung sind und damit eine Ellipse beschrieben wird, die nicht lang-
gestreckt und schmal, sondern kreisahnlich ist. Die Merkmalsverteilung fiir die
flache, geschlossene Hand besitzt genau diese Eigenschatft.

Fiir eine schnelle Berechnung ist es allerdings von Vorteil, wenn die Wurzelfunk-
tionen fiir die Bestimmung der Standardabweichungen nicht verwendet werden
miissen. Aufterdem sind die Werte der charakteristischen Varianzen besser unter-
scheidbar als die der charakteristischen Standardabweichung, weshalb die Vari-
anzen betrachtet werden. Ein Grund dafiir ist, dass die in der Varianz enthaltene
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Quadrierung die Verschiedenheit der charakteristischen Modellwerte deutlicher
hervorhebt, was sich bei Variationen der Handgrofke vorteilhaft auswirkt.

Fiir den giiltigen Wertebereich der flachen, geschlossenen Hand ergibt sich daher
ey zu [0, 0,9]. Ist ey > 0,9 so werden die beiden berechneten Varianzwerte mit
den aus den Modellen bestimmten charakteristischen Grenzwerten verglichen.
Diese Grenzwerte sind zusétzlich noch abhéngig von der Kameraauflosung und
Konfiguration des optischen Systems.

Eine Faust liegt demnach vor, wenn agy kleiner als a?iy ~ (2,2)% cm? ist. Dage-
gen erhélt man fiir o2  groker als a?g’x ~ (4,2)? cm? das Modell fiir die flache,
gespreizte Hand. Fiir weitere Modelle bzw. deren Auswahl kann auch ein auf
Fuzzy-Logik basierendes System eingesetzt werden [53].

Durch diese Auswertung ist eine zuverlassige Auswahl der Modelle moglich, da,
die geometrischen Beziehungen direkt ausgewertet werden und keine parametri-
schen Wahrscheinlichkeiten ausgewertet werden miissen, d. h. die Varianzmetho-
de besitzt eine hohere Evidenz als die Berechnung der parametrischen Wahr-
scheinlichkeiten.

3.6.3 Ergebnis

Die Ergebnisse der Lokalisation und Klassifikation sind in Abbildung 3.19 zu
sehen. Ebenso ist die charakteristische Ellipse der Varianzmethode eingezeich-
net. Die vorgestellten Methoden und Verfahren zur Lokalisation, Klassifikation
und Modellverifikation funktionieren zuverldssig und robust. Selbst Variationen
der Handgeometrie werden toleriert, d.h. das Verfahren funktioniert auch bei
unterschiedlichen Maschinenbenutzern.

Es stehen nun die Position und die Rotation einer Hand im Bild zur Verfiigung.
Die Varianzmethode erlaubt dariiber hinaus eine schnelle und zuverlassige Model-
lauswahl. Dies ist vor allem fiir das nachfolgende Tracking mit Aktiven Konturen
fiir deren Initialisierung notwendig. Die Genauigkeit der Verfahren liegt bei 18°
fiir die Orientierung und 5 Pixel &~ 3 mm bei der Position.

3.7 Handreprasentation mit Aktiven Konturen

Im vorangegangenen Kapitel ist die Lokalisation und Klassifikation mithilfe von
probabilistischen Modellen dargestellt. In die verwendeten Modelle fliefst das Wis-
sen iiber die geometrischen Zusammenhange der Fingerspitzen, die bei der Merk-
malsextraktion gefunden werden, ein. Die Komplexitdat und der Rechenaufwand
dieses Vorgehens sind hoch. Aus diesem Grund ist ein Verfahren notwendig, das
nach einer erfolgreichen Lokalisation und Klassifikation einer Hand, diese repra-
sentieren und weiterhin erfassen kann. Jedoch muss dieses mit geringem Aufwand
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(a) Hand flach, geschlossen (b) Hand flach, gespreizt

(c) Faust

Abbildung 3.19: Ergebnis der Lokalisation und Klassifikation

erfolgen, damit die nachfolgende Objektverfolgung schnell und zuverléssig arbei-
ten kann.

Die so genannten Aktiven Konturen konnen high-level Merkmale wie z. B. Ob-
jektformen reprasentieren [11]. Weitere Eigenschaften, die a priori in den Aktiven
Konturen integriert sind, sind beispielsweise Geschlossenheit, Glattheit oder Ste-
tigkeit einer Objektkontur. Der Einsatz dieser Aktiven Konturmodelle ermoglicht
die Erfiillung obiger Forderungen.

Wie in Abbildung 3.2 zu sehen ist, werden die Aktiven Konturen nach der Lo-
kalisation und Klassifikation eingesetzt. Der Grund fiir dieses Vorgehen ist, dass
dadurch diese Konturen einfach und zuverldssig initialisiert werden konnen.

Die folgenden Ausfiihrungen fassen die wichtigsten Informationen zur Anwen-
dung der Aktiven Konturen zusammen und beschreiben das prinzipielle Vorge-
hen. Weitere und detaillierte Informationen sind in [11] zu finden.
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3.7.1 Aktive Konturmodelle und B-Spline-Kurven

Es existieren verschiedene Moglichkeiten, um die Aktiven Konturen zu beschrei-
ben. Der hier verwendete Ansatz nutzt deformierbare, dynamische Konturen.
Dabei wird eine Musterkurve definiert und iiber charakteristische Groken para-
metrisiert. Dadurch ist die Moglichkeit der Verformung der Kontur bereits im
Voraus auf bestimmte gewiinschte Formen beschrinkt, damit nicht beliebig de-
formierte Konturen entstehen konnen. Voraussetzung fiir diese deformierbaren
Templates ist, dass sich die zu beschreibenden Objekte durch eine endliche An-
zahl an dafiir geeigneten Groken parametrisieren lassen.

Da in der Praxis oftmals Objekte von Interesse sind, deren eigentliche Kontur
leicht variiert, diese aber dennoch zur gleichen Klasse gehoren sollen, ist es sinn-
voll zusétzlich noch eine dynamische Deformierung zuzulassen. Dabei werden die
Vorteile von Snakes und der deformierbaren Templates kombiniert, so dass eine
robuste, méchtige Klasse an Aktiven Konturen entsteht. Snakes sind parametri-
sche Modelle, die energieminimierende Konturen darstellen [50].

Diese Aktiven Konturen werden durch B-Spline-Kurven représentiert, welche in
ihrer Verformbarkeit beschrankt werden, so dass sie eng an einer zuvor definierten
mittleren Objektform bleiben.

B-Spline-Funktion und B-Spline-Kurven: Eine B-Spline-Funktion wird aus ei-
ner gewichteten Summe von Np Basisfunktionen B,(s) mit n =0,..., Ng — 1
konstruiert. Im einfachsten Fall besteht jede Basisfunktion aus d Polynomen der
Ordnung d mit dem Grad d— 1, welche {iber einem Segment der s-Achse definiert
sind. Ohne Beschréankung der Allgemeinheit kann das Segment zu s € [0,1] an-
genommen werden. Die einzelnen Segmente sind an Knotenpunkten zusammen-
gesetzt. In diesem Fall sind die Knotenpunkte adquidistant verteilt und reguldr,
d. h. die resultierende Spline-Funktion ist maximal glatt, sie ist also (d — 2)-mal
stetig differenzierbar. Mathematisch léasst sich die Spline-Funktion darstellen als

wobei z,, die jeweils zur Basisfunktion B,(s) gehorenden Gewichte sind. In
Matrix-Notation lédsst sich die Spline-Funktion kompakt schreiben als

#(s) = B(s)" Q"
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was einem Matrixprodukt aus dem Vektor der Basisfunktionen B(s) und dem
Vektor der Gewichte Q" entspricht. Die erste B-Spline-Funktion fiir d = 3 ist

[ 52/2 fir 0<s<1
3 3\2 .
Bo(s) = ¢ Z_(S_ﬁ) fir 1<s<?2
(s —3)%/2 fir 2<s<3
\ 0 sonst

wihrend die weiteren Basisfunktionen verschobene Kopien davon sind B, (s) =
By(s — n).

Die so definierten Spline-Funktionen kénnen verwendet werden, um B-Spline-
Kurven in der Ebene zu konstruieren. Eine parametrische Spline-Kurve

r(s) = (a(s),y(s))"

hat die Koordinaten x(s), y(s), die jeweils eine Spline-Funktion mit dem Pa-
rameter s darstellen. Zunéchst wird ein Intervall 0 < s < L, das aus L Seg-
menten besteht, und eine geeignete Basis By,B;, ..., By,—1 von Np B-Spline-
Basisfunktionen gewahlt.

Zu jeder Basisfunktion B, wird ein Kontrollpunkt q, = (qﬁ,q%)T definiert, so
dass sich die Spline Kurve als eine gewichtete Vektorsumme von Kontrollpunkten
ergibt

Np—1
r(s) = Z Bu(s)an  fiir 0<s<L.

n=0

Zur Vereinfachung werden die einzelnen Kontrollpunkte in Kontrollvektoren zu-
sammengefasst. Dazu wird ein Spline-Space Sg von Kontrollvektoren Q definiert.
Diese entstehen dabei aus den Kontrollpunktkoordinaten

Q= (8;) mit Qx:(qg’... ’qjch_l)T’Qy:(q&...7q§/VB_1)T.

Damit konnen die Koordinatenfunktionen einer beliebigen Spline Kurve wie folgt
geschrieben werden

#(s) =B(s)'Q" und y(s) =B(s)' Q"

Fiir einen Kontrollvektor ergibt sich folgende Darstellung fiir parametrische Spli-
ne Kurven in der Ebene

r(s)=U(s)Q fir 0<s<L mit U(s) = [
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3.7.2 Shape-Space

Mit einen Spline Vektor Q € &g werden beliebige Kurvenverldufe beschrieben.
Durch dessen Verdnderung kann prinzipiell eine beliebige Formvariation erzielt
werden. In der Praxis fithren beliebige Verformungen jedoch héufig zu uner-
wiinschten Ergebnissen. So konnte beispielsweise aus einer Handkontur durch
eine beliebige Verdnderung des Spline-Vektors eine Form entstehen, die nur noch
wenig bis gar nichts mehr mit der urspriinglichen Handkontur gemein hat.
Demzufolge ist es sinnvoll die Art der Verformungen einzuschrénken und nur
noch bestimmte allgemeine Variationen des Spline Vektors zuzulassen, so dass
beispielsweise die Ergebnisform letztlich eine verschobene, rotierte oder skalierte
Version der Ursprungsform darstellt. Dies kann erreicht werden, indem die Spline
Kurve anstatt durch den Spline Vektor Q im Spline-Space Sg durch einen Shape-
Vektor X in einem Shape-Space S (Formen-Raum) dargestellt wird.

Dazu wird im Folgenden ein allgemeiner Shape-Space definiert, der alle erlaubten
Variationen einer Musterkurve umfasst. Anschliefsend wird dargestellt, wie die
Représentation einer Kurve durch ihren Shape-Vektor X in die bereits bekannte
Darstellung im Spline-Space &g, also die Reprasentation durch den Spline-Vektor
Q, iiberfiihrt werden kann. Danach wird der Raum der euklidischen Ahnlichkei-
ten als Shape-Space eingefiihrt, sowie ein Uberblick iiber die darin erlaubten
Transformationen und eine mathematische Beschreibung gegeben.

Definition des Shape-Space: Allgemein ist ein Shape-Space eine lineare Pa-
rametrisierung einer Menge von erlaubten Transformationen einer Musterkurve.
Im mathematischen Sinn ist ein Shape-Space & damit eine lineare Abbildung
eines Shape-Vektors X € R”x auf einen Spline Vektor Q € RP<

Q=WX+ Qo

wobei W eine Dg x Dx Shape-Matriz ist. Die Musterkurve Qq entspricht da-
bei einer Art konstantem Offset, gegen welchen Variationen der Form gemessen
werden.

Transformationen im Shape-Space: Im Raum der euklidischen Ahnlichkeiten
sind vier grundlegende Variationen darstellbar: Translation in x-Richtung, Trans-
lation in y-Richtung, Rotation und isotrope Skalierung. Diese erfiillen die Spe-
zifikationen eines Shape-Spaces. Demgegeniiber wéire aber auch vorstellbar, dass
ein Objekt sich in beliebiger Weise im dreidimensionalen Raum bewegen kann,
d. h. zusétzlich zur Translation in x- und y-Richtung sowie der Rotation miisste
anstatt der isotropen Skalierung noch eine horizontale, vertikale und diagonale
Skalierung treten. Dies sind die so genannten affinen Transformationen, weswe-
gen der Raum auch affiner Raum genannt wird. Im Weiteren wird der Raum
der euklidischen Ahnlichkeiten als Shape-Space verwendet, da die zu verfolgende
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Hand in erster Linie planare Bewegungen vollfiihrt und volle dreidimensionale
Bewegungen eine untergeordnete Rolle spielen.

Gegeben sei eine Musterkurve ry(s), reprasentiert durch den Kontrollvektor Q.
Dann ergibt der Raum der euklidischen Ahnlichkeiten beziiglich dieser Kurve
einen vierdimensionalen Shape-Space S mit der Shape-Matrix

(10 Q —Q%)
W‘(O 1 Q Q

wobei 0 und 1 jeweils Vektoren der Linge Dg = 2-Np sind fiir die 0 =
(0,0,...,0)F und 1 = (1,1,..., 1) gilt.

Dabei geben die ersten zwei Spalten von W' die horizontale bzw. vertikale Trans-
lation wieder. Wahrend die aus Komponenten der Kurve Qg bestehende dritte
und vierte Spalte die Skalierung sowie die Rotation bestimmen. Es wird voraus-
gesetzt, dass der Schwerpunkt der Musterkurve Qg im Ursprung liegt, so dass
durch die dritte und vierte Spalte ausschlieflich Rotation und Skalierung festge-
legt werden, jedoch keine zusétzliche Translation erzeugt wird.

3.7.3 Anpassung von Aktiven Konturen

Im Folgenden wird beschrieben, wie eine zielgerichtete Deformierung der Akti-
ven Kontur und damit eine Anpassung (Fitting) an im Bild vorhandene Objekte
erzielt werden kann. Im mathematischen Sinn ist das Fitting-Problem eine Opti-
mierungsaufgabe. Aus der Menge der moglichen und erlaubten Formen Q € Sg
muss diejenige Form Q oder X ermittelt werden, die optimal auf die Zielkon-
tur passt. Im Folgenden sei die gesuchte Zlelkontur (Merkmalskurve) als Spline
Kurve ry mit r¢(s) = U(s)Qy dargestellt.

Dazu wird eine allgemeine Regularisierung eingesetzt, mit der das Fitting-Pro-
blem wie folgt aussieht

min  (X-X)'S(X-X)+|Q-Q/ mit Q=WX+Q

Die Diagonalelemente der Regularisierungsmatrix S werden fiir jeden einzeln Pa-
rameter festgelegt. X entspricht dem mittlerer Shape-Vektor einer Musterkurve.
Damit erfolgt die Losung X des Fitting-Problems in zwei Schritten:

1. Projektion in den Shape-Space
Xy =W"(Q; — Qo)

mit W™ als Pseudoinverse von W
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2. gefolgt von einer gewichteten Summation
X=(S+H) " (SX+HX;) mit H=WUW

wobei U = [ lg g. } gilt und B eine metrische Matrix fiir die B-Spline-

Funktionen ist.

Die bei diesem Vorgehen entstehende Schwierigkeit ist, dass die Anpassung der
aus Messungen entstandenen Zielkontur (Merkmalskurve) und der Musterkurve
(Aktive Kontur) nicht exakt gelingt. Ursache hierfiir sind verrauschte Bilddaten,
dadurch verbleibt ein geometrischer Abstand zwischen Zielkurve und Aktiver
Kontur r(s). Diese beiden Kurven besitzen eine unterschiedliche Parametrisie-
rung, was sich in ihrer Norm widerspiegelt. Die Differenz dieser Normen kann als
Bewertungsmals fiir das Fitting verwendet werden. Daraus leitet sich das Normal
Displacement ab [11].

Normal Displacement:  Anschaulich gesehen wird die gesamte Verschiebung
rs(s) —r(s) in eine vektorielle Summe aus der Verschiebungskomponente in tan-
gentialer Richtung und der Verschiebungskomponente in Richtung der Kurven-
normalen aufgeteilt. Die tangentiale Komponente entspricht dabei der Variation
der Kurvenparametrisierung und wird deshalb vernachléassigt. Somit bleibt nur
noch die normale Komponente iibrig, welche den reinen Kurvenabstand unter
Vernachléssigung einer ggf. unterschiedlichen Parametrisierung der Kurven an-
gibt.

Da in einem Bild keine kontinuierlichen Messungen durchgefiihrt werden konnen,
muss das invariante Abstandsmaf in diskreter Form ausgedriickt werden. Dazu
wird angenommen, dass die Normalenvektoren an dquidistanten Punkten s =

si, i = 1,...,N im Abstand h entlang der gesamten Kurve r(s) abgetastet
werden und es ergibt sich die Norm-Differenz zu

N
1 _
el 5 D (i) — x(s:)) mi(s0))?
i=1
Uber r(s;) = U(s;) (WX + Qp) kann die Norm-Differenz explizit in Abhiingig-
keit des Shape-Vektors X ausgedriickt werden
1 o 2
e —xslla = 5 > (v = h(s))" [X ~X]
i=1
mit v; = (ry(s;) — T(s;)) -0(s;) und h(s)? =n(s;) U(s;)W.
Der Algorithmus zur Losung des gesamten Fitting-Problems ist im Anhang C zu
finden.



3.7 Handreprasentation mit Aktiven Konturen 91

(a) Hand flach, geschlossen (b) Hand flach, gespreizt

(c) Faust (d) Normalen

Abbildung 3.20: Aktive Konturen

3.7.4 Fazit

In den Abbildungen 3.20 (a), (b) und (c) sind die zur Handerkennung verwen-
deten Aktiven Konturen dargestellt. Dabei werden fiir die flache, geschlossene
Hand 13, fiir die flache, gespreizte Hand 31 und fiir die Faust 11 Kontrollpunkte
verwendet.

In Abbildung 3.20 (d) sind beispielhaft fiir eine Kontur die Normalen, die zur
Losung des Fitting-Problems eingesetzt werden, zu sehen.

Die hier vorgestellten Aktiven Konturen dienen dazu die bei der Lokalisation
und Klassifikation gefundene Handposition der nachfolgenden Objektverfolgung
zuverléssig zur Verfligung zu stellen, s. Abschnitt 3.8.3.

Die Initialisierung der Aktiven Konturen, d. h. Ermittlung der Position und Lage
eines bestimmten Handmodells, wird mithilfe der Lokalisation und Klassifikation
durchgefiihrt. Anschliefsend werden die Kontrollpunkte bestimmt und die Nor-
malen festgelegt. Als néachstes erfolgt die einmalige Durchfiihrung des Fitting-
Algorithmus zur Anpassung der Musterkurve an die aktuelle Handkontur. Die
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so gewonnen Parameter werden fiir das Tracking verwendet, das im folgenden
Abschnitt erklart wird.

3.8 Verfolgung von Objekten

Fiir den Menschen ist das Erkennen eines Objektes im Bild und das anschliefsen-
de Verfolgen dessen Bewegung eine einfache Aufgabe. Bereits durch einen kurz-
en Blick werden geniigend Informationen aus der Szene gewonnen. Ein Mensch
kann durch die Kombination von Vorwissen iiber die Szene und das Objekt mit
grofser Exaktheit ableiten, wie schnell und in welcher Richtung sich ein Objekt
bewegt. Auch kurzzeitige Verdeckungen, unruhige Hintergriinde oder gar Ver-
formungen und perspektivische Verzerrungen beeintrichtigen die menschliche
Wahrnehmung kaum.

Einem Computer steht meist nur ein Bruchteil dieses Wissens zur Verfiigung,
da es nicht moglich ist, jede Szene in ihrer Gesamtheit in computergerechter
Weise zu modellieren. Deshalb muss ein Rechner in der Lage sein, iiber ein ihm
zur Verfiigung stehendes Objektmodell, Bewegungsmodell und Sensormodell die
Objektverfolgung durchzufiihren.

Im Folgenden werden grundlegende Aspekte zur probabilistischen Objektverfol-
gung (Tracking) betrachtet. Anschliefsend wird der zur Handverfolgung verwen-
dete Partikelfilter vorgestellt. Verwendung findet hier der Condensation Algo-
rithmus nach Isard und Blake [41].

3.8.1 Tracking

Aus einem initialen Objektzustand versucht man beim Tracking mithilfe des Be-
wegungsmodells den Folgezustand im nachsten Bild zu schatzen. Es wird also
eine Préadiktion durchgefiihrt. Aus dem Folgebild, fiir das der Objektzustand
pradiziert wurde, werden nun mittels Objektmodell und der Merkmalsextrakti-
on Messergebnisse aus der lokalen Umgebung der Vorhersage generiert. Da die
Merkmalsextraktion ein aufwéindiger Prozess ist, wird versucht den Messbereich
moglichst klein zu halten. Anhand der Messungen kann nun der tatsiachliche Ob-
jektzustand ermittelt werden und die ganze Prozedur mit Pradiktion, Messung
und Korrektur beginnt wieder von vorn.

Bei einem einfachen Ansatz fiir das Tracking wird die Bildsequenz als Einzelbild-
folge interpretiert und auf jedes einzelne Bild der im vorangegangenen vorgestell-
te Fitting-Algorithmus angewendet. Dabei entféllt der Pradiktionsschritt, da als
Préadiktionswert einfach die zuletzt gefundene Objektposition verwendet wird.
Ein Nachteil bei diesem einfachen Verfahren besteht in der ungenauen Vorhersa-
ge der Anfangsposition in jedem Anpassungsschritt. Sobald sich das Objekt sehr
schnell bewegt, resultiert eine grofe Verschiebung im Bild. Damit kann im un-
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glinstigsten Fall die Anfangsschitzung durch Verwendung der zuletzt gefundenen
tatséchlichen Objektposition derart schlecht sein, dass der Fitting-Algorithmus
versagt. Zudem kann aufgrund von starken Storungen im Bildhintergrund eine
unverhiltnism#fig hohe Anzahl an falschen Ubereinstimmungen beim Fitting-
Algorithmus entstehen, so dass ebenfalls keine erfolgreiche Anpassung gelingt.
Eine deutliche Verbesserung der Objektverfolgung kann dadurch erreicht wer-
den, dass der Objektzustand (Position, Orientierung und ggf. Geschwindigkeit
und Richtung) probabilistisch interpretiert wird. Dieser wird folglich durch ei-
ne Wahrscheinlichkeitsdichte beschrieben. Damit wird nicht nur ein zukiinftiger
Objektzustand geschétzt, sondern es konnen eine ganze Reihe von moglichen
Objektzustianden erfasst werden.

Das Optimierungsproblem (Fitting-Algorithmus) kann in ein Schitzproblem um-
gewandelt werden, wenn der Objektzustand auch die Parameter der Aktiven
Konturen berticksichtigt. Die dabei entstehenden Ungenauigkeiten sind vernach-
lassigbar, da der Vorteil einer wesentlich geringeren Komplexitat iberwiegt.

3.8.2 Probabilistisches Tracking

Tracking Verfahren, die mit den Grundsatzen der Wahrscheinlichkeitstheorie ar-
beiten, werden allgemein auch als Bayes-Tracker bezeichnet, da diese auf der
Bayes’sche Formel (s. Gleichung (4.1)) bzw. deren Grundsétzen beruhen. Der
Kalman Filter ist ein bekannter Vertreter der Bayes-Tracker, weshalb er in die-
sem Zusammenhang vorgestellt wird. Um die Nachteile des Kalman Filters zu
umgehen, werden hier jedoch Partikelfilter verwendet.

Kalman Filter

Fiir die Herleitung und weitere Betrachtungen sei auf [92] verwiesen.

Der Kalman Filter ist laut Voraussetzungen nur fiir lineare und gaufsverteilte
Prozesse geeignet. Dies bereitet in der Bildverarbeitung Schwierigkeiten, da sich
Objekte selten geméf linearer Gleichungen bewegen. Besonders Bewegungen der
menschlichen Hand sind aufgrund der vielen Freiheitsgrade meist nichtlinear.
Ebenso fithren extrahierte Merkmale in einem Bild oft nicht zu gaulsverteilten
Dichtefunktionen. Des Weiteren sind in der Regel mehrere Merkmale bzw. Ob-
jekte zu verfolgen, so dass die zu betrachtenden Dichtefunktionen multimodal
werden.

Um jedoch auch Nichtlinearitaten verarbeiten zu kénnen, wurden das linearisierte
und das Extended Kalman Filter entwickelt. Dabei ist wihrend der Laufzeit eine
nichtlineare Matrix-Riccati-Differenzialgleichung zu 16sen. Dies ist einerseits sehr
rechenintensiv, andererseits fithren Rechenzeit minimierende Vereinfachungen zu
Ungenauigkeiten. Die Anforderung, nicht gaufsférmige Wahrscheinlichkeitsdich-
ten bewiltigen zu konnen, bleibt bei diesen beiden Ansétzen unberiicksichtigt.
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Abbildung 3.21: Factored Sampling Prozess [41]

Dieser Sachverhalt ist ausschlaggebend dafiir, dass der Kalman Filter und dessen
Varianten hier nicht zur Anwendung kommen.

Partikelfilter

Bei der Bildverarbeitung werden zweidimensionale Signale als Bild interpretiert.
Wird das Bild nun als Dichtefunktion betrachtet, so handelt es sich dabei um
eine Funktion mit mehreren Verénderlichen. Zusétzlich ist diese Funktion i. A.
nicht gaukformig sondern multimodal. Um diese Dichtefunktion und die Nichtli-
nearitat einer Bewegung verarbeiten zu konnen, kann ein Partikelfilter eingesetzt
werden. Die Wahrscheinlichkeitsdichten werden hierbei nicht funktional beschrie-
ben, sondern werden in einem Factored Sampling Prozess erzeugt. Die dabei
entstehenden gewichteten Partikel oder Samples repréasentieren die multimodale
Wahrscheinlichkeitsdichte.

Beim Factored Sampling wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung P(Z|X) zu ei-
nem diskreten Zeitschritt ¢ durch eine endliche Menge gewichteter Partikel dar-
gestellt

{(s§”>,w,§”)> ,n = 1,...,N} :

Dabei stellt sﬁ”) zum Zeitschritt ¢ das n-te Partikel einer Menge von insgesamt N
Partikeln dar und 7Tt(n) ist die diesem Partikel zugeordnete Gewichtung. Die ein-
zelnen Gewichte werden anhand der folgenden Gleichung bestimmt. Als Beispiel
dient hier die Beobachtungsdichte p(z;|x;).

w  plzdx =s")

> (2% = Sz(t ))
k=1

Nach der Bestimmung aller Partikelgewichte werden diese so normiert, dass sie in
der Summe eins ergeben. Die Wahrscheinlichkeitsdichte wird also ohne ein Funk-
tional ausreichend beschrieben. Dieser Prozess wird auch Monte Carlo Methode
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genannt. Eine graphische Veranschaulichung einer derart approximierten Wahr-
scheinlichkeitsverteilung fiir den eindimensionalen Fall zeigt Abbildung 3.21. Die
in der Abbildung gezeigte eindimensionale Verteilung wird durch die als Ova-
le dargestellten Partikel approximiert. Dabei entspricht jeweils der Mittelpunkt
eines Ovals einem Partikel, wihrend die Flache die Gewichtung angibt.

Bei Partikelfiltern werden statt Wahrscheinlichkeitsdichten Samples durch das
System propagiert. Durch das so genannte Resampling wird die Degeneration
der Samples verhindert. Dies tritt auf, wenn nur eine endliche Anzahl Samples
(bei realen System ist das der Fall) vorhanden sind und einzelnen dieser Samples
im Messschritt ein grofses Gewicht zugewiesen wird. Nach wenigen Iterations-
schritten wéren ohne das Resampling alle Partikel bis auf wenige verschwunden.
Der betrachtete Filter wiirde divergieren [92].

Allgemein wird bei Bayes-Trackern die Markov-Eigenschaft erster Ordnung vor-
ausgesetzt, d. h. der aktuelle Zustand des Systems ist nur vom unmittelbar vor-
angegangen abhéngig. Da nur der jeweils letzte Zustand des Systems fiir die
Berechnung eines neuen benétigt wird, vereinfachen sich die zu betrachtenden
Wahrscheinlichkeitsdichten und das System kann als zeitdiskrete Markov-Kette
modelliert werden. Diese Art der Modellierung der Systemdynamik erlaubt eine
allgemeine Systembeschreibung. Die dabei entstehende Zustandsdichte stellt den
Préadiktionsschritt oder predict step eines Partikelfilters dar und wird durch ein
Bewegungsmodell beschrieben

p(Xt\Xt—l) = p(Xt’Xt—l) .

Im Messschritt bzw. measure step, der dem Pradiktionsschritt folgt, werden die
einzelnen Messungen z; als von einander unabhéngig vorausgesetzt. Das bedeutet
fiir die Beobachtungsdichte

Zt’Xt Hp ZZ|X’L

Die Messungen seien auch unabhéngig von der Systemdynamik, so dass folgendes
gilt
t—1

P(Zi-1,%¢| Xi-1) = p(xe| Xi-1) Hp(Zz'\Xz') :

i=1
Eine zeitdiskrete Markov-Kette mit unabhéngigen Beobachtungen als System
wird vorausgesetzt. Damit gilt fiir die a priori Zustandsdichte

p(xt) = p(xt|Zy) -

Die a priori Dichte des Systems ist somit identisch mit der a posteriori Zustands-
dichte, was typisch fiir Bayes-Tracker ist. Die a posteriori Dichtefunktion wird
daher nach jedem Iterationsschritt gleich der a priori Dichte fiir den Folgeschritt.
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Abbildung 3.22: Propagieren der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte aus [41]

Fiir das Propagieren der Wahrscheinlichkeitsdichten durch das System wird die
Formel von Bayes betrachtet

p(Ze|x:) p(x1)
p(Zt) '

Bei p(x¢|Z;) handelt es sich um die a posteriori Dichte nach der Messung und
bei p(z;|x;) um die Beobachtungsdichte. p(z;) héngt nicht vom Systemzustand
ab und wird deshalb als eine Normierungskonstante 1/k; weitergefiihrt. Die a
posteriori Dichte p(x;) ist aus dem vorherigen Iterationsschritt bekannt. Mit
diesem Wissen verallgemeinert sich die Bayes’sche Formel zu

p(xi|Zy) = ki - p(ze]xt) p(x¢|Zis-1) (3.8)

p(xe|Zy) =

mit

p(Xt\Zt—l):/ p(xe|xt-1) p(Xt-1|Z¢-1) dxt—1 (3.9)

Diese Gleichung modelliert, wie aus der a posteriori Dichte p(x;_1|Z:—1) des
vorherigen Zustands durch die Systemdynamik die a priori Dichte p(x;|Z;_1) des
folgenden Systemzustands vor der Messung z; ermittelt wird.

In Abbildung 3.22 ist der Verlauf der Dichtefunktionen fiir den allgemeinen Fall
(multimodale, nicht gaukférmige Dichte und nichtlineares System) grafisch darge-
stellt. Das Propagieren der Dichten durch den Partikelfilter ist darin zu erkennen.
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Zu Beginn steht eine a priori Dichte p(z) (im Bild oben links). Sie unterliegt
einem stochastischen Prozess, der sich aus einem deterministischen Drift (deter-
ministic drift), verursacht vom Bewegungsmodell, und einer stochastischen Diffu-
sion (stochastic diffusion) zusammensetzt. Die verschiedenen lokalen Maxima der
Funktionen p(z) sind auf den komplexen Hintergrund, der durch Beleuchtungs-
effekte oder Gegenstdnde mit dhnlichen Eigenschaften entsteht, zuriickzufiihren.
Der stochastische Prozess kann mit den Gleichungen (3.8) und (3.9) erklirt wer-
den.

Die a priori Dichte p(x;_1|Z;_1) ist anfangs bekannt. Mithilfe der Zustandsdich-
te des Systems und Gleichung (3.9) lésst sich zum einen p(x;|Z;—1) die Dichte
des Systems im Folgezustands vor der Messung z; berechnen. Zum anderen wird
damit der deterministische Drift modelliert oder anders ausgedriickt, der folgen-
de Zustand wird mit einem Bewegungsmodell vorhergesagt (Pradiktion). Der
Effekt der stochastischen Diffusion wird durch die Beobachtungsdichte p(z:|x;)
kompensiert (Messung). Mit dem neuen Messwert z; sorgt die Gleichung (3.8)
dafiir, dass aus p(x¢|Z;_1) die a posteriori Dichte p(x¢|Z;) (im Bild unten links)
ermittelt werden kann. Aus der a posteriori Wahrscheinlichkeitsfunktion p(x;|Z;)
wird im néchsten Iterationsschritt die a priori Dichte p(x;_1|Z;—1). Damit kann
der Ablauf wieder von vorne beginnen.

3.8.3 Condensation Algorithmus

In [41] beschreibt Isard den Condensation Algorithmus, welcher einen Partikel-
filter implementiert. Trotz des vergleichsweise einfachen Prinzips des Ansatzes,
konnen Objekte vor stark ausgepriagten Stormerkmalen im Bildhintergrund zu-
verlassig erkannt und verfolgt werden. Ein weiterer Vorteil des Condensation Al-
gorithmus besteht darin, dass dieser problemunabhéngig ist, da er letztlich nur
die Verwaltung der Partikel iibernimmt. Das Bewegungsmodell beschreibt die de-
terministischen, zeitabhdngigen Verdnderung der durch die Partikel dargestellten
Objektzustéinde. Das Beobachtungsmodell schlieklich sorgt fiir die Gewichtung
der Hypothesen, die ebenfalls durch die Partikel reprasentiert werden.

Funktionsweise

Beginnend mit einer a priori Dichte, welche entweder die Initialisierungsdichte
p(x0) ist oder der a posteriori Dichte p(x;_1|Z ¢ 1) des vorhergegangenen Schrit-
tes des Condensation Algorithmus entspricht, wird eine neue Partikelmenge be-
stimmt. Dabei werden in einem stochastischen Auswahlprozess niedrig gewichtete
Partikel verworfen, wahrend hoch gewichtete sogar mehrfach gewéhlt werden kon-
nen. Dieser Auswahlprozess entspricht also einem Ziehen mit Zuriicklegen und
beinhaltet das Resampling. Dadurch wird die Gefahr einer Partikeldegeneration
verhindert.
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Abbildung 3.23: Ein Iterationsschritt des Condensation Algorithmus [41]

Anschliefsend werden diese neuen, noch ungewichteten Partikel einem determinis-
tischen Drift und einer stochastischen Diffusion unterzogen. Diese Bewegung wird
durch das Bewegungsmodell realisiert. Danach erfolgt eine Neugewichtung der
einzelnen Partikel entsprechend der im Bild vorgenommenen Messung (z. B. iiber
eine Merkmalsextraktion). Diese Neugewichtung wird durch ein Beobachtungs-
modell dargestellt. Abschliellend werden dann die Gewichte derart normiert, dass
sie sich zu eins summieren. Damit wird die neue a posteriori Verteilung durch
die neue Partikelmenge approximiert und kann zur Pradiktion des nachsten Ob-
jektzustandes verwendet werden.

Um den jeweils ersten Schritt der Partikelauswahl aus der alten Partikelmenge
effizient durchfithren zu kénnen, wird jedem Partikel ein zusétzlicher Parame-
ter cff‘) zugewiesen. Dieser Parameter entspricht einem kumulativen Gewicht als
Summe aller bis zum n-ten Partikel aufsummierten Gewichte. Dabei gilt

cﬁ‘)) =0

c§”) = c§”‘1>+ ngn) (n=1,...,N) .

Der Auswahlprozess kann dadurch mit einem reduzierten Aufwand durchgefiihrt
werden, da die Partikel {iber c§") der Groke nach sortiert sind und demzufolge
eine effiziente Binarsuche implementiert werden kann. Eine Partikelmenge stellt

sich somit wie folgt dar

{<s§"),w§”),c§”>> n=1... ,N}

Eine anschauliche graphische Darstellung eines solchen Verfolgungsschrittes ist
in Abbildung 3.22 und 3.23 zu sehen, wihrend der Condensation Algorithmus
im Detail im Anhang D zu finden ist.
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ICondensation Algorithmus

Der ICondensation Algorithmus ist eine Erweiterung des vorgestellten Conden-
sation Algorithmus. Dabei wird ein so genanntes importance sampling zur Ver-
besserung der Qualitiat des factored samplings durchgefithrt. Grundlage dazu ist
eine Importance Funktion, mit der zusatzlich verfiighares Wissen in den Parti-
kelfilter eingebracht wird. Die Idee dabei ist, dass die Samples entsprechend dem
neuen verfiigharen Wissen gewichtet werden [41].

In Abschnitt 3.3.3 ist die Bewegungserkennung als Beginn der Bildverarbeitungs-
kette erklart. Der dabei verwendete Alpha-Segmentierer erkennt Gebiete, in de-
nen eine Objektbewegung stattfindet. Dies wird durch den ROI an den néchsten
Verarbeitungsschritt weitergegeben. Da durch den Condensation Algorithmus in
erster Linie die Aktive Kontur einer Hand verfolgt wird, wiirde die ROI Infor-
mation neues und zusatzliches Wissen darstellen. Dies lésst sich anhand einer
Importance Funktion in den Condensation Algorithmus im Auswahlschritt inte-
grieren.

Die Importance Funktion wird durch eine Gleichverteilung dargestellt, die den
ROI reprasentiert. Liegen Partikel aukerhalb des ROIs, werden diese mit null ge-
wichtet, d. h. geloscht. Durch die Loschung ist wiederum eine erneute Normierung
der Gewichte auf Eins notwendig.

Das so erweiterte System integriert zusatzlich das high-level Merkmal Bewegung
in den Verfolgungsprozess. Dadurch wird die Objektverfolgung robuster und zu-
verlassiger, da Partikel, welche einen falschen Objektort reprasentieren wiirden,
von vornherein nicht weiter beachtet bzw. verarbeitet werden. Des Weiteren wer-
den neue auf der Bewegungserkennung gestiitzte Hypothesen generiert.

Bewegungsmodell

Der Condensation Algorithmus bendtigt fiir den Pradiktionsschritt ein Modell
der Systemdynamik. Damit werden neue mogliche Positionen der Samples be-
rechnet bzw. Hypothesen gebildet, wohin das zu verfolgende Objekt sich bewe-
gen wird. Dieses Bewegungsmodell stiitzt den Tracking Prozess, da eine weitere
Informationsquelle neben der Messung herangezogen wird.

Fiir den hier vorgestellten Partikelfilter ist ein autoregressiver Prozess (ARP)
2. Ordnung als einfaches Bewegungsmodell ausreichend, da im Messschritt die
neuen Gewichte der Samples ermittelt werden und diese ausschlaggebend fiir das
notwendige Resampling sind. Das Dynamikmodell dient nur dazu, kurzfristige
Hypothesen zu bilden, wohin sich das Objekt in den néchsten Schritten bewegen
konnte. Ein Messwert bestimmt letztendlich {iber die Gewichtung der Partikel,
welche Hypothesen tiberleben.

Ein ARP 1. Ordnung, auch Random Walk oder Brownsche Bewegung genannt,
beschreibt eine Handbewegung nur unzureichend, da Bewegungs- bzw. Geschwin-
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digkeitsénderungen nicht in die Modellierung einfliefen. Aus diesem Grund wird
hier ein ARP 2. Ordnung verwendet. Diese Beschreibung deckt sdmtliche Hand-
bewegungen ab, z. B. geradlinige, kreisférmige oder beschleunigende.

Der ARP 2. Ordnung kann wie folgt dargestellt werden

Xy = AaXy_ o+ A1 X1 + Do + By wy (310)

mit Dy = (I — A2 I — A; I)X, wobei X ein konstanter Mittelwert ist.

In Gleichung (3.10) erkennt man, dass fiir die Berechnung der neuen Position
sowohl die Geschwindigkeit {iber x;_1 gewichtet mit A;, sowie die Beschleunigung
mit Asx; o einfliekt. Hinzu kommt die konstante Driftbewegung, wiedergegeben
mit dem Offset Dy, und der stochastische Anteil, verursacht durch Byw,. Die
Parameter des Modells konnen durch empirische Tests oder durch einen von

Isard und Blake vorgeschlagenen modifizierten ML-Schétzer identifiziert werden
[11].

Beobachtungsmodell

Der Messschritt des Condensation Algorithmus dient dazu, die Beobachtungs-
dichte p(z|x) zu generieren und daraus die zu den einzelnen Samples gehdrenden
Gewichte zu bestimmen. Hierfiir ist ein Beobachtungsmodell fiir eine Messung
bei komplexem Bildhintergrund aufzustellen, das als modifizierter Poissonprozess
interpretiert werden kann [41].

Eine zweidimensionale Beobachtungsdichte p(z|x) bei gegebener parametrisierter
Merkmalskurve z(s) im Bild (Messung) und bei einer gegebenen geschétzten
Kurve r(s) (Aktive Kontur) ist daher

M

p(z|x) = Z(x) - exp (— Z 27“1]\4 min [(Zl(sm) —r(sn))?, 1)2]>

m=1

wobei die Menge der Messwerte Z(x) als konstant zu Z(x) = Z gesetzt werden,
da angenommen wird, dass die Variationen von Z iiber x klein gegeniiber dem
anderen Term sind.

Mit s, = m/M wird z;(s) definiert als das am néchsten an r(s) liegende Merk-
mal

z1(s) = z(s’) mit s = argmin |r(s) —z(s)|.

S,

Zuséatzlich ist die ortliche Skalierungskonstante v definiert als

1
v = V20 log (ﬂ) -
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wobei 7 = g\ das Produkt aus der Wahrscheinlichkeit ¢ fiir die Nicht-Detektion
von Objekten und dem Poissonprozessparameter A ist, welcher das Hintergrund-
rauschen modelliert. Zudem ist o eine konstante Standardabweichung und M
die Anzahl an Normalen entlang derer die Merkmalspunkte z(s,,) gesucht wer-
den. Die unbekannten Parameter konnen z. B. aus vorhandenen Beispielbildern
geschatzt werden.

Das eingefiihrte Beobachtungsmodell kann weiter vereinfacht werden. Dabei wer-
den der konstante Faktor Z sowie alle konstanten Faktoren im Exponenten ver-
nachléssigt, da diese allen Messungen gemein sind und keine Information fiir das
Beobachtungsmodell enthalten

p(z]x) ~ exp ( EM: min [(zl(sm) “r(sm))?, UQD .

m=1

Des Weiteren wird v dahingehend vereinfacht, dass es als Konstante frei gewéhlt
werden kann. Anschaulich gibt p an, in welchem Bereich entlang jeder Norma-
len ein Merkmal gefunden werden muss. Wenn innerhalb dieses Bereichs kein
Merkmal gefunden wird, so wird ein fiktives gefundenes Merkmal im Abstand
v angenommen, um zu starke Abweichungen der Form zu verhindern, falls der
eigentliche Suchbereich entlang der Normalen sehr grofs ist. Durch Abschétzung
der Genauigkeit des Bewegungsmodells kann v gewahlt werden.

3.8.4 Fazit

Der hier vorgestellte Partikelfilter (Condensation Algorithmus) wird zur Hand-
verfolgung eingesetzt. Das zu verfolgende Objekt wird durch Aktive Konturen
reprasentiert, s. Abschnitt 3.7. Es werden 50 Partikel eingesetzt, welche die Pa-
rameter fiir eine Aktive Kontur reprasentieren

(n) _
St - (x,y,@AK,Ux,'Uy,W

)T

In einem Partikel ist also die Objektposition (z,y) und -rotation @4 enthal-
ten. Dazu kommen als Parameter noch die Geschwindigkeit der Translation in
x- und y-Richtung sowie die Rotationsgeschwindigkeit w. Zur Reduzierung der
Anzahl der Freiheitsgrade der Partikel wird hier darauf verzichtet, die Skalie-
rung als zusétzlichen Parameter einzufiihren. Bei der konkreten Anwendung zur
Handverfolgung ist keine Verédnderung der relativen Groke der Hand zu erwarten,
da diese sich ndherungsweise in einer Ebene parallel zum Bildebene bewegt und
somit keine affinen Verzerrungen auftreten konnen.

In Abbildung 3.24 ist ein Ergebnisbild als Kantenbild der Verfolgung einer fla-
chen, geschlossenen Hand zu sehen. Darin ist die Aktive Kontur der Hand als
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Abbildung 3.24: Ergebnisbild der Handverfolgung

verstarkte Linie abgebildet. Die Partikelwolke ist ebenfalls dargestellt. Durch den
Einsatz von Aktiven Konturen und deren Verfolgung mit einem Partikelfilter
konnte die Komplexitat des Gesamtsystems reduziert sowie dessen Zuverlassig-
keit gesteigert werden. Eine Handverfolgung ist damit moglich und bildet die
Grundlage fiir eine anschlielsende Gefahrenanalyse der Handbewegung.

3.9 Analyse von Bildsequenzen zur
Gefahrenerkennung

Der in Abbildung 3.2 gezeigte Ablauf zur automatischen Handerkennung endet
mit der Gefahrenanalyse fiir die Hand. Die Zwischenschritte sind in den voran-
gegangen Abschnitten aufgezeigt worden. Mit dem letzten Teil der Bildverar-
beitung, dem Tracking, endet bei der Gefahrenerkennung die Bildanalyse. Als
Information stehen die identifizierte Hand, deren Position, Geschwindigkeit und
Bewegungsrichtung zur Verfiigung. Diese Ergebnisse der Bildverarbeitung miis-
sen nun fiir die nachfolgende Informationsfusion (s. Abschnitt 4.4.4) aufbereitet
werden.

Fiir die Gefahrenanalyse ist von Interesse, wann und wo die Hand in einen fiir
diese gefdahrlichen Bereich eintritt. Dazu ist neben der Handidentifikation die
Auswertung der Bewegungsgeschwindigkeit und -richtung ausschlaggebend. In
Abbildung 3.25 ist das Vorfeld 1, welches von der Kamera {iberwacht wird, zu
sehen. Die Einteilung der Gefahrenbereiche ist in Abschnitt 5.2 erklart.

Wird eine Hand in einem Bild erkannt, erfolgt die Auswertung ihrer Geschwin-
digkeit. Aukerdem werden fortlaufend die Abstande d,; und d,» vom Hand-
mittelpunkt zum Vorfeld 1 vorne bzw. Lamelle 1 links berechnet. Anschliefsend
vergleicht man die Bewegungsrichtung mit der Orientierung der Vektoren d, ;
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Knoten Vorfeld 2 vorne

Abbildung 3.25: Beobachteter Bereich des Uberwachungsbereiches

und d, 2. Bewegt sich die Hand nun in Richtung Vorfeld oder Lamelle wird ent-
weder die Zeit t; oder t, berechnet und der Zustand im Knoten Kamera auf
hand gesetzt. Wenn keine Hand im Vorfeld 2 erkannt wird oder diese sich nicht
Richtung Gefahrenquelle bewegt, bleibt der Zustand von Knoten Kamera auf
keine hand. Dieses binédre Ergebnis garantiert die zuverlassige Entscheidungsfin-
dung bei der Informationsfusion. Die Zustandsvariablen und Knoten werden in
Abschnitt 4.4.4 erklart.

3.10 Fazit und Ergebnisse

In Abbildung 3.2 ist der Ablauf der entwickelten Handerkennung dargestellt.
Im Folgenden wird dieser Ablauf nun detaillierter beschrieben. Die einzelnen
Teilschritte sind sukzessive in diesem Kapitel erklart worden.

In Abbildung 3.26 ist die gesamte Bildvorverarbeitung dargestellt. Diese ist im
Vergleich zu Abbildung 3.8 um einen Block erweitert. In diesem Abfrageblock
wird iiberpriift, ob bereits das 10. Bild der Kamera zur Verarbeitung anliegt. Ist
dies der Fall, wird die Bewegungserkennung iiberbriickt und das Bild ohne weitere
Einschrankungen weiterverarbeitet. Damit lasst sich eine evtl. vorhandene aber
unbewegte Hand erkennen. Bewegt sich diese Hand, kann sie durch das System
u. U. schneller erkannt und verfolgt werden.

Nach der Bewegungserkennung werden die Merkmale zur Handerkennung extra-
hiert. Dies erfolgt mittels einer modifizierten KHT, s. Abschnitt 3.5.2. Die an-
schliefsende Lokalisation und Klassifikation beruht auf probabilistischen Model-
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Abbildung 3.26: Ablaufdiagramm des Gesamtsystems: Vorverarbeitung

len, s. Abschnitt 3.6. Zur Auswahl des richtigen Modells wird die hier entwickelte
Varianzmethode eingesetzt. Als Ergebnis dieses Bildverarbeitungsschrittes erhélt
man neben einer klassifizierten Hand auch deren Position und Orientierung. Der
gesamte dazu notwendige Ablauf ist in Abbildung 3.27 dargestellt.

In Abbildung 3.28 ist das weitere Vorgehen nach der Lokalisation und Klassifikati-
on einer Hand zu sehen. Durch die nunmehr vorhanden Parameter (Handmodell,
Position, Klassifikation) werden Aktive Konturen initialisiert und fiir die Hand-
verfolgung mit einem Partikelfilter verwendet, s. Abschnitt 3.8. Als Partikelfilter
wird der ICondensation Algorithmus eingesetzt. Nachdem eine Hand 25 Bilder
lang verfolgt wurde, wird der Lokalisations- und Klassifikationsprozess erneut
aufgerufen. Hiermit wird ein evtl. auftretender Handmodellwechsel erkannt, d. h.
bevor das Tracking das Objekt ,verliert” wird es sicherheitshalber alle 25. Bilder
neu initialisiert. Die 25 Bilder entsprechen bei einer zurzeit moglichen Verarbei-
tungsgeschwindigkeit von 6 fps ungeféihr vier Sekunden. In dieser Zeit bewegt sich
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Abbildung 3.27: Ablaufdiagramm des Gesamtsystems: Lokalisation und Klassifikation

im Normalfall die Hand wieder aus dem Uberwachungsbereich heraus. Des Wei-
teren werden die im Auswahlschritt wiberlebenden Partikel untersucht, ob sie sich
alle innerhalb eines |up+30p| < Bildfldche-Bereiches befinden. Ist dies nicht der
Fall, bedeutet dies, dass der Partikelfilter divergiert und damit die Aktive Kon-
tur verloren hat. Eine neue Lokalisation und Klassifikation ist notwendig. pp ist
der Mittelwert der Partikelwolke und op die Standardabweichung der einzelnen
Partikel zum Mittelwert.

Der in Abbildung 3.29 dargestellte Ablauf zeigt die gesamten Bildverarbeitungs-
schritte zur Handerkennung. Wahrend der Objektverfolgung wird fortlaufend
eine Gefahrenanalyse erstellt. Deren Ergebnisse stehen der Informationsfusion
zur Bewertung zur Verfiigung.

Ergebnisse

Das oben vorgestellte System zur Gefahrenerkennung mittels Bildverarbeitung
ist auf einem PC! in der Programmiersprache C/C++ mithilfe der OpenCV
Bibliothek [40] implementiert. Als Kamera dient, wie bereits eingangs erwéhnt,
eine Basler A602fc [3]. Zur Bildvorverarbeitung und Merkmalsextraktion werden
jeweils 70 ms pro Bild benotigt. Die Lokalisation und Klassifikation dauert abhén-
gig von der Anzahl der gefunden Merkmale durchschnittlich 30 ms. Das Tracking
und die Gefahrenanalyse werden in 90 ms berechnet. Summiert man die jeweiligen
Schritte der beiden moglichen Ablaufwege, so benotigt der Algorithmus fiir jeden
Weg ca. 70ms + 70 ms 4+ 30 ms = 170ms bzw. 70 ms + 90 ms = 160 ms pro Bild.

Intel Pentium 4 Dual-Core Prozessor, 3 GHz, 2 GB Hauptspeicher
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Abbildung 3.28: Ablaufdiagramm des Gesamtsystems: Objektverfolgung (Tracking)

Daraus resultiert einer Bildfrequenz von ca. 6 fps. Dies ist fiir die Funktionstiber-
priifung und Validierung dieses Laborautbaus ausreichend schnell. Des Weiteren
wurde das Verfahren nur fiir die Erkennung einer Hand im Uberwachungsbereich
implementiert. Eine Erweiterung auf mehrere zu erkennende Hénde erhoht die
Komplexitit des Programms und erschwert die Validierung der Einzelverfahren,
die in der hier vorgestellten Methodendefinitionsphase im Vordergrund stehen.
Das vorgestellte Verfahren kann jedoch ohne weitere Einschrankungen erweitert
werden. So ist beispielsweise eine Erweiterung der Bewegungserkennung auf die
Erfassung von mehreren, nicht zusammenhéngenden Gebieten moglich ebenso
wie die Bestimmung von mehreren Objekten durch die Lokalisation und Klassi-
fikation.

In Abbildung 3.30 ist das Original- und Kantenbild einer erfolgreich lokalisier-
ten und klassifizierten flachen Hand zu sehen. Als Hintergrund ist ein dunkles,
furniertes Holz verwendet worden. Eingezeichnet sind extrahierte Merkmale, ge-
fundenes Handmodell sowie der Bereich der Varianzmethode.

Das in Abbildung 3.31 dargestellte Szenario enthélt ein helles, gemasertes Holz.
In der oberen, rechten Ecke befindet sich ein Astloch, das filschlich als Merk-
mal extrahiert wird. Aufgrund der Varianzmethode und den Eigenschaften des
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Abbildung 3.29: Ablaufdiagramm des Gesamtsystems: Gefahrenanalyse

probabilistischen Modells wird dieses Merkmal bei der Lokalisation und Klassifi-
kation ignoriert. Weiter fallt auf, dass fiir eine erfolgreiche Lokalisation nicht alle
Fingerspitzen gefunden werden miissen. Fiir den Zeigefinger wurde kein Merkmal
aufgrund von Beleuchtungsschwankungen extrahiert.

Befindet sich neben einer Hand auch der Hautfarbe dhnliches Holz im Erfassungs-
bereich der Kamera, so kann diese u. U. nicht mehr erkannt werden, s. Abbil-
dung 3.32. Ursache ist hier die physikalische Grenze der Farbsegmentierung. Eine
Trennung der Hautfarbe von der Holzfarbe ist hier nicht mehr moglich. Dadurch
schlagen sowohl die Merkmalsextraktion wie auch die nachfolgende Lokalisati-
on fehl und das System erkennt félschlicherweise keine Hand. Abhilfe konnte
hier ein Stereo-Kamerasystem zur Auswertung der Tiefeninformation oder eine
Infrarot-Kamera zur Einbeziehung der Warmeabstrahlung einer menschlichen
Hand schaffen. Beide Systeme erhohen die Systemkomplexitiat und den System-
preis enorm. Wird jedoch eine Hand von der Bildverarbeitung nicht erkannt, so
bedeutet dies keine Einschriankung fiir das gesamte Handerkennungssystem, da
aufgrund der Informationsfusion und den weiteren Sensoren eine Hand trotzdem
detektiert werden kann, s. Abschnitt 4.4.5.

Die Leistungsfahigkeit des Systems wird anhand von ausgewahlten Bildern meh-
rerer Bildsequenzen gezeigt. In Abbildung 3.33 sind die ersten sechs Bilder einer
Sequenz dargestellt. Im ersten Bild findet die Bildvorverarbeitung, die Merkmal-
sextraktion (rot eingezeichnete Merkmale sowie die Lokalisation (blaue Kreise
entsprechen dem Modell) und Klassifikation (lila ist der Bereich der Varianzme-
thode) statt. In Bild 2 ist die Initialisierung der Aktiven Kontur (Handkontur
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(a) Ergebnisbild (b) Kantenbild

Abbildung 3.30: Flache Hand auf dunklem, funiertem Holz

(a) Ergebnisbild (b) Kantenbild

Abbildung 3.31: Flache Hand auf gemasertem Holz mit Astloch

ist rot) sowie die (blaue) Partikelwolke zu sehen. Ab Bild 3 findet die Verfolgung
der erkannten Hand statt.

Ein Modellwechsel von einer flachen, gespreizten zu einer flachen, geschlossenen
Hand ist in Abbildung 3.34 zu sehen. Das Tracking ist damit nach dem Bild
2 beendet und wird wieder nach Bild 4 gestartet. Der Modellwechsel bzw. der
Handstellungswechsel wird vom System richtig durchgefiihrt.

In Abbildung 3.36 ist der Abbruch des Trackings dargestellt. Die Ursache ist,
dass der Bereich |p, £ 0,| der Partikelwolke (griin) grofser als ’ oy £ W‘
(lila) geworden ist.

Eine ldngere Handverfolgungssequenz ist in Abbildung 3.35 dargestellt. Dabei
wird eine sich im Kreis bewegende Hand verfolgt. Abgebildet ist nur jeder zweite
Bild, da die Positionsunterschiede der Hand ansonsten kaum darzustellen sind.
Die Handverfolgung verlduft einwandfrei.
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Abbildung 3.32: Flache Hand auf Buchenholz

(a) Ergebnisbild

(b) Kantenbild

In Abbildung 3.32 ist ein Beispiel aufgezeigt worden, bei dem aufgrund der
Grenzen der Farbsegmentierung der Verarbeitungsalgorithmus nicht funktioniert.
Wird die Hand jedoch einmal erfolgreich erkannt und lokalisiert, ist deren Ver-
folgung auch auf diesem problematischen Hintergrund moglich. Dies ist in Abbil-
dung 3.37 zu sehen. Grund hierfiir sind die Eigenschaften des Condensation Al-
gorithmus in Kombination mit den Aktiven Konturen. In den Aktiven Konturen
ist das a priori vorhandene Wissen iiber die Handform hinterlegt. Des Weiteren
werden mit dem Partikelfilter stdndig 50 mogliche Konturpositionen geschétzt
und durch Messung (Merkmalsextraktion) bestétigt. Selbst durch einen komple-
xen Hintergrund verursachte Messstorungen, werden innerhalb eines bestimmten
Rahmens durch die multimodale Wahrscheinlichkeitsdichte des Condensation Al-
gorithmus kompensiert. Dadurch ist die Objektverfolgung auch bei diesem pro-
blematischen Szenario weiterhin mdoglich.

Die zu Abbildung 3.37 gehdrende Kantensequenz ist in Abbildung 3.38 darge-
stellt. Die Merkmalsextraktion bzw. Fingerspitzenerkennung wiirde bei dieser
Sequenz ab Bild 9 versagen. Da der Messschritt des Condensation Algorithmus
nur das Kantenbild in Kombination mit der Aktiven Kontur auswertet, sind wei-
terhin geniigend Referenzpunkte zur Bestédtigung der Handposition vorhanden.
Bild 9 und 19 zeigen den gesamten Bildbereich aufgrund des Uberspringens von
jedem zehnten Bild, s. Abbildung 3.26. In den restlichen Bilder ist zusétzlich der
ROI zu sehen.

In Tabelle 3.2 sind die Validierungsergebnisse der Lokalisation und Klassifikation
nach dem Ablauf in Abbildung 3.27 aufgezeigt. Die Tests wurden unter den Stan-
dardbeleuchtungsbedingungen am Versuchsstand durchgefiihrt (Tageslicht und
kiinstlicher Beleuchtung). Bei Holz 1 handelt es sich um eine helle Spanplatte,
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(a) Bild 1 (b) Bild 2 (c) Bild 3

(d) Bild 4 (e) Bild 5 (f) Bild 6

Abbildung 3.33: Initialisierung des Trackings und Verfolgung einer flache Hand

: Hand: Hand:

Hintergrund flach, gespreizt | flach, geschlossen Faust | Gesamt
Holz 1 88 % 63 % 88 % 79 %
Holz 2 98 % 94 % 57 % 83 %
Holz 3 50 % 44 % 75 % 56 %
Metall 98 % 82 % 94 % 91 %
Gesamt | 84% | 1% | 8% | -

Tabelle 3.2: Ergebnis der Lokalisation und Klassifikation

Holz 2 ist ein Holz mit dunklem Furnier und Holz & ist Buchenholz, das eine der
Haut ahnliche Farbe besitzt. In den Beobachtungsbereich der Kamera wurden
jeweils rechte und linke Hénde, den drei Handmodellen entsprechend, nacheinan-
der eingebracht. Die Hande wurden aus acht unterschiedlichen Richtungen in den
Bereich bewegt sowie lateral verschoben. Mit diesen Tests ist eine ausreichende
Validierung der Lokalisation und Klassifikation mdglich, die eine zentrale Rolle

in der Handidentifikation und deren Positionsbestimmung einnimmt.

Die in Tabelle 3.2 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass der entwickelte Ablauf

zuverlassig eine Hand lokalisieren und einem Modell zuweisen kann.
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Abbildung 3.34: Modellwechsel von flacher, gespreizter zu flacher, geschlossener Hand
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Abbildung 3.35: Verfolgung einer sich im Kreis bewegenden Faust
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(a) Bild 1 (b) Bild 2 (c) Bild 3

(d) Bild 4 (e) Bild 5 (f) Bild 6

(g) Bild 7 (h) Bild 8

Abbildung 3.36: Verlust der Hand und Abbruch des Trackings in Bild 8
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Abbildung 3.37: Verfolgung einer sich geradlinig bewegender Hand mit zweigeteiltem Hin-
tergrund
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Abbildung 3.38: Kantenbilder: Verfolgung einer sich geradlinig bewegender Hand mit
zweigeteiltem Hintergrund






4 Informationsfusion zur Gefahrenanalyse

Das menschliche Gehirn ist in der Lage, die Informationen und Wahrnehmungen
der Sinnesorgane parallel zu verarbeiten und dariiber hinaus auch die einzel-
nen Informationen miteinander zu verkniipfen. Dadurch ist ein Mensch fahig
auf unvorhersehbare Ereignisse entsprechend zu reagieren, ein Beispiel hierfiir
ist Treppensteigen. Dazu sind u. a. die Augen, der Gleichgewichtssinn sowie die
taktile Wahrnehmung notwendig. Darunter ist die Vibrations-, Beschleunigungs-
und Druckwahrnehmung im Korper zu verstehen. Bei ausreichender Beleuch-
tung sind die Augen die primére Informationsquelle, um den Bewegungsablauf
zu steuern. Fallt die Beleuchtung plotzlich aus, so kann ein Mensch ohne grofere
Schwierigkeiten die anderen Sinne zur Bewegungskoordination nutzen.
Technische Systeme kénnen nur bedingt auf plotzliche Situationsénderungen rea-
gieren bzw. Sensorinformationen situationsbedingt richtig auswerten. Sie miissen
dazu konstruiert und programmiert sein. Mit den Grundlagen und Methoden
hierzu beschéftigen sich die Kybernetik und die kiinstliche Intelligenz. Ein Teil-
gebiet davon ist die Informationsfusion.

Die Informationsfusion hat zum Ziel, aus unterschiedlichen Sensoren und In-
formationsquellen, neues und genaueres Wissen iiber physikalische Parameter,
Ereignisse und Situationen zu gewinnen [9]. Dies erfolgt durch Integration von
Informationen aus verschiedenen Datenquellen, um die inhdrente Unsicherheit
der Sensorsignale zu beheben. Die inhdrente Unsicherheit bei der Signalinterpre-
tation entsteht durch den prinzipiellen Aufbau eines Sensors, da entscheidende
Merkmale bauartbedingt nicht erfasst werden kénnen und daher ein Informati-
onsdefizit bleibt.

Ein Beispiel fiir die Entstehung von Unsicherheit bei der Deutung eines Signals
ist die Auswertung der Sensordaten eines thermopilen Sensors, s. Abschnitt 2.2.
Basierend auf diesen Daten wird auf eine Hand geschlossen. Dies ist nur mit einer
grofsen Unsicherheit moglich, da nicht bestimmt werden kann, ob die gemessene
Temperaturanderung durch eine Hand oder eine andere Wéarmequelle verursacht
wird. Durch die Hinzunahme der Information aus einem kapazitiven Sensor kann
diese Unsicherheit verringert werden.

Das Prinzip der Informationsfusion zur Gefahrenanalyse, also der Hinzunahme
zusitzlicher Information in obigem Beispiel, wird in diesem Kapitel erlautert. Da-
zu werden im Folgenden mogliche Fusionsstrukturen und -methoden préasentiert.
Eine mogliche Fusionsmethode verwendet Bayes’sche Netze zur Informationsver-
arbeitung (Abschnitt 4.2). Die dazu notwendige Vorverarbeitung der Sensordaten

117



118 4 Informationsfusion zur Gefahrenanalyse

4 N
Level 0: Level 2:
Vorver- Situations-
arbeitung beschreibung
_ _ Verteilte
Level 1: Level 3: Systeme
Objekt- Einschatzung
Daten- beschreibung d. Bedrohung
quellen ¢ ¢ Infor-
tions-
Verteile < » mations
senken
oder lokale
Quellen Level 4: Datenbank-Management Mensch-
Prozess- Support- Fusions- Maschine-
bewertung methoden methoden Schnittstelle
o %

Sensor- /Informationsmanagement
Abbildung 4.1: JDL-Modell |29]

wird in Abschnitt 4.3 dargestellt. Abschliefend steht die entwickelte Informati-
onsfusion zur Gefahrenanalyse mittels eines Bayes’schen Netzes im Zentrum der
Betrachtung. Einen Uberblick {iber das gesamte System bietet Abbildung 1.7 auf
Seite 13.

4.1 Fusionsstrukturen zur Gefahrenanalyse

Die Informationsfusion wird in vielen Gebieten zur Datenverarbeitung eingesetzt,
u.a. in der Verteidigungstechnik, Medizintechnik, Robotik und Fahrerassistenz
im Auto. Die Anforderungen an die Methoden und die Struktur der Informati-
onsverarbeitung sind je nach Anwendung vielfiltig. Eine Ubersicht findet sich in
den folgenden Abschnitten. Es werden verschiedene Fusionsmodelle, -strukturen
und -methoden vorgestellt.

4.1.1 Fusionsmodelle

Das aus der Militdrtechnik stammende JDL-Modell (Joint Directors of Labo-
ratories-Modell) in Abbildung 4.1 bildet die Grundlage fiir eine systematische
Einteilung von Fusionstechniken [29, 9.

Die Datenquellen stehen am Anfang der Informationsverarbeitung und sind ent-
weder lokal verfiigbar oder raumlich verteilt.
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Level O Vorverarbeitung:  Die Rauschunterdriickung, Digitalisierung und Syn-
chronisation der Daten, stellt den ersten Schritt einer Informationsfusion dar.

Level 1 Objekterkennung und Zustandsschatzung durch Sensordatenfusion.
In diesem Schritt erfolgt die Objektdetektion und -klassifikation, ebenso wie die
Verfolgung der Objekttrajektorien. Dadurch erhélt man ein Situationsbild, das
auch eine Préadiktion des Objektverhaltens ermoglicht.

Level 2 Situationsanalyse:  Die erkannten Objekte werden durch eine zeitliche
Analyse einem Szenario zugeordnet. Dies lasst eine Interpretation der Bewe-
gungsmuster und der Objektdynamik zu.

Level 3 Bedrohungsanalyse: Nachdem die ,Absichten” der detektierten Ob-
jekte ermittelt wurden, werden mdgliche Handlungsoptionen im Sinne einer Ri-
sikominimierung ermittelt.

Level 4 Prozessoptimierung: Diese erfolgt durch eine Evaluation der Fusion
und Interaktion zwischen den Ebenen.

Mensch-Maschine-Schnittstelle: Diese stellt die Kommunikation des Systems
mit einem Anwender dar. Hierbei werden zum einen Fusionsergebnisse prasentiert
und zum anderen kann der Nutzer selbst in die Entscheidungsfindung eingreifen
bzw. das System bei der Entscheidungsfindung unterstiitzen.

Omnibus-Modell

Das JDL-Modell erklart die Informationsverarbeitung als hierarchische Verar-
beitungsschritte. Eine allgemeine Darstellung der Informationsfusion bietet das
Omnibus-Modell [6]. Hierbei wird die Informationsverarbeitung als Kreislauf dar-
gestellt.

Die vier Schritte der Informationsverarbeitung sind in Abbildung 4.2 dargestellt
und sind im Einzelnen:

e Beobachten: Messen, Signalerfassung und -verarbeitung

e Ausrichten: Merkmalsfusion mit vorangegangener Merkmalsextraktion
und Mustererkennung

e Entscheiden: Kontextverarbeitung und Entscheidungsfindung

e Handeln: Steuern/Regeln und Ressourceneinsatz
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Abbildung 4.2: Omnibus-Modell [6]

Diese Schritte werden kontinuierlich durchlaufen und abgearbeitet. Die Uber-
gange stellen die einzelnen Fusionsschritte dar: Sensordatenfusion, soft und hard
decision und Sensorverwaltung.

Der soft decision Schritt liefert basierend auf der Sensorrohdatenfusion z. B. eine
gewichtete Abfolge von Konfidenzfaktoren. Eine hard decision hingegen entschei-
det sich fiir eine Aussage oder Identitét.

4.1.2 Sensorintegration

Sensorinformationen in einem Multisensorsystem liegen entweder komplementér
oder redundant vor [9]. Durch redundante Sensoren wird z. B. die Unsicherheit
einzelner Sensorsignalen reduziert bzw. das Signal-zu-Rauschverhéltnis gestei-
gert. Dadurch sind Aussagen iiber die Plausibilitit des Fusionsergebnisses mog-
lich, was einer Steigerung der Zuverlassigkeit des Sensorsystems gleichkommt.
Bei komplementéren Informationen konnen die einzelnen Sensorinformationen
dazu genutzt werden, um die unvollstandigen Informationen einzelner oder red-
undanter Sensoren zu erganzen. Hierdurch werden Mehrdeutigkeiten verhindert
und der Reaktionsbereich des Systems wird vergrofkert [63]. Der Reaktionsbereich
bedeutet in diesem Zusammenhang die Fahigkeit zur Erfassung von unterschied-
lichen Objektmerkmalen.

Die Kombination von einzelnen Sensorinformationen ist abhéngig vom Einsatzort
und der Art der verfiigharen Datenquellen. Drei mdogliche Konzepte zu deren
Integration sind im Folgenden aufgefiihrt:

o Konkurrierende Integration: Kombination gleichartiger, redundanter Sen-
soren mit gleicher Information und dem Ziel, Unsicherheiten zu reduzieren
oder Rauschen zu unterdriicken.

o Komplementdre Integration: Kombination von unterschiedlicher Informa-
tion von gleichartigen Sensoren, damit fehlende Information ausgeglichen
werden kann und eine vollstandige Beschreibung des Szenarios vorliegt.
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e Kooperative Integration: Sensorinformationen liegen verteilt vor und kon-
nen auch unterschiedlicher Art sein. Die Daten aller Sensoren werden aus-
gewertet, damit auf eine Messgrofse geschlossen werden kann oder eine Ent-
scheidung erzielt werden kann, die ein einzelner Sensor nicht zur Verfiigung
stellen kann.

4.1.3 Abstraktionsebenen

Eine Informationsfusion kann in unterschiedlichen Abstraktionsebenen durch-
gefithrt werden. Dabei ist die Fusion auf héheren Ebenen meist effizienter, da
jedoch durch die davor erfolgte Datenreduktion auch Informationen verloren ge-
hen konnen, ist das erzielte Ergebnis nicht unbedingt besser oder zuverlassiger
9].

Die unterste Abstraktionsebene (Signalebene) ist die direkte Verarbeitung der
Sensorsignale miteinander. Dazu muss eine Vergleichbarkeit und Synchronisa-
tion der Sensorsignale gewahrleistet sein. In der nachst hoheren Ebene, der so
genannten Merkmalsebene, werden Signaldiskriptoren oder Merkmale miteinan-
der fusioniert. In der hochsten Abstraktionsebene (Symbolebene) werden bereits
erzielte Detektions- oder Klassifikationsergebnisse vereinigt, um Entscheidungen
treffen zu konnen.

4.1.4 Fusionsarchitektur

Eine Datenfusion erfolgt entweder mit einem zentralen Entscheidungszentrum
oder verteilt mit lokalen Entscheidungszentren. Auch Mischformen von beiden
Varianten treten auf [29, 89]. Bei einer zentralen Datenfusion werden alle er-
fassten Daten an das Entscheidungszentrum iibertragen. Dadurch gehen keine
Informationen verloren, jedoch ist eine hohe Bandbreite der Kommunikations-
einrichtung zwischen Sensoren und Zentrum erforderlich. Eine Reduktion der
Komplexitit und des Ubertragungsaufwandes wird erreicht, indem lokale Ent-
scheidungszentren die Sensorwerte verarbeiten und die Endergebnisse an eine
zentrale Einheit {ibermitteln.

4.1.5 Methoden zur Informationsfusion

Fiir die Sensordatenfusion wird zwischen gitterbasierten und parametrischen An-
sitzen unterschieden. Gitterbasierte Verfahren werden hauptséchlich in der Ro-
botik zur Fahrwegeplanung und Navigation verwendet. Dabei werden Belegungs-
wahrscheinlichkeiten einer Rasterstruktur ermittelt und ausgewertet. Diese Me-
thode wird hier nicht weiterverfolgt. Sie ist in 9] ausfiihrlich erklért.

Die parameterbasierten oder numerischen Ansétze zur Sensordatenfusion lassen
sich in folgende Kategorien einteilen [29]:
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Merkmalsbasierte Ansdtze: z. B. gewichtete Mittelwerte, Kalman-Filter.

Probabilistische Ansdtze: z.B. klassische und Bayes Statistik, Dempster-
Shafer Theorie.

Heuristische Ansdtze: z.B. Voting Logik, Scoring- und Ordinal-Ranking-
Techniken.

Neuronale Ansdtze: z. B. Neuronale Netze, Neuro-Fuzzy-Methoden

Wissensbasierte Ansdtze: z. B. Fuzzy Logik.

Im Folgenden werden einige der oben genannten, repréasentativen Methoden ge-
nauer vorgestellt. Weitere und detaillierte Informationen finden sich z. B. in [54]
und [55].

Kalman-Filter

Das Kalman-Filter wird zur Fusion auf Signalebene bzw. von redundanten Roh-
daten eingesetzt. Das rekursive Schatzverfahren bestimmt aus verrauschten Si-
gnalen die unbekannten Zusténde eines dynamischen Prozesses. Zur Anwendung
des Kalman-Filters wird ein Sensor- und Umgebungsmodell ben6tigt. Diese sind
oftmals jedoch nicht vorhanden oder kénnen erst gar nicht erstellt werden. Des
Weiteren sind geeignete Anfangswerte notig, deren Bestimmung unter Umstén-
den schwierig ist [13], s. auch Abschnitt 3.8.

Klassische Statistik

Die klassische Statistik beruht auf der Auswertung von empirisch bestimmten
Haufigkeitsverteilungen. Hierbei werden jedoch nur die Sensordaten x4, als Zu-
fallsgrofsen interpretiert. Die eigentliche Messgrofse y dagegen nicht. Zur Schét-
zung der Messgroke durch die Sensordaten wird eine so genannte Likelihood-
funktion py_ |, (Xsen|y) gebildet. Die Schitzung gy/rs erfolgt dann mittels einer
Maximum-Likelihood-Schitzung [48]

UmrLs = arg man {pxsen\y(xsen|y)} :

Bayes Statistik

Bei der Bayes Statistik wird die Messgrofse ebenfalls als Realisierung einer Zu-
fallsgroke betrachtet, so dass die a priori Wahrscheinlichkeitsdichte p,(y) zur
Bestimmung der a posteriori Wahrscheinlichkeitsdichte pyx ., (4|Xgen) verwendet
wird [56, 5]
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pxsen|y (Xsen |y) "Dy (y)
p sen X - °
yIx. (y‘ sen) Px (Xsen)

(4.1)

Eine Mazimum a Posteriori-Schatzung des zu ermittelnden Parameters y ergibt
Jarap = argmax {py,, (y[xsen) } -

Dieses Vorgehen hat den Vorteil, dass bei gegebenen Sensordaten x.,, eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung fiir die zu schiatzende Grofse y bestimmbar ist. Bei der
klassischen Statistik kann lediglich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Sens-
ordaten x,., bei gegebenen Parameter y erfolgen.

Bei der klassischen wie auch bei der Bayes Statistik werden nur disjunkte Klas-
sen bzw. sich gegenseitig ausschliefsende Hypothesen oder Zustiande betrachtet.
Ungewissheit kann mit dieser Art der Informationsverarbeitung nicht betrachtet
werden.

Dempster-Shafer-Evidenztheorie

Die Dempster-Shafer- Evidenztheorie [78] wird oftmals als eine Verallgemeinerung
der Bayes Statistik betrachtet. Sie bietet die Moglichkeit Ungewissheit exakter
auszudriicken. Dazu wird ein Grad des Dafiirhaltens (englisch: degree of belief ),
eine Plausibilitat und Wahrscheinlichkeitsmassen eingefiihrt. Dadurch ist es mog-
lich redundante Behauptungen oder Informationen zu integrieren, was bei der
Bayes Statistik nicht mdglich ist. Oftmals ist jedoch detailliertes Wissen iiber
die Zuverlassigkeit der Sensoren oder eine genaue Sensorbeschreibung und deren
Interaktionen nicht verfiigbhar.

Voting Logik

Die Voting Logik zéhlt zu den heuristischen Methoden und vereinigt die Vor-
teile einer parallelen und seriellen Informationsverarbeitung, so dass eine hohe
Detektionsrate bei gleichzeitig hoher Zuverlassigkeit erreichbar ist [55].

Die aus den Sensordaten erzeugten Merkmale werden Vertrauensebenen zugeord-
net. Diese Vertrauensebenen werden in bestimmte Detektionsmodi zusammen-
gefasst, entsprechende Hypothesen gebildet und daraus eine Detektions- bzw.
Identitatswahrscheinlichkeit berechnet. Die Voting Logik arbeitet demokratisch,
d.h. je mehr Sensoren eine Hypothese unterstiitzen, desto wahrscheinlicher ist
es, dass diese Hypothese als Ergebnis ausgegeben wird.

Zur Bildung der Vertrauensebene werden nicht-adaptierbare Schwell- und Grenz-
werte eingesetzt. Bei sich &ndernden Umgebungsparametern oder einer Erweite-
rung des Systems wirkt sich dies nachteilig aus, da Teile des Systems erneut
berechnet und abgedndert werden miissen [105].
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Neuronale Netze

Die Nutzung von Neuronalen Netzen [28| zur Informationsfusion ist besonders
dann sinnvoll, wenn es nicht, oder nur schwer moglich ist, einen Algorithmus
zur Verarbeitung der Sensordaten zu finden. Neuronale Netze werden mithilfe
einer Trainingsphase unter Verwendung von Testdaten erstellt. Ein grofer Nach-
teil dieses Verfahrens ist, dass a priori Wissen iiber die Sensordaten nicht mit
in die Fusion eingebracht werden kann. Des Weiteren kann es bei redundanten
Testdaten oder einseitig gewihlten Lerndaten zu einer Uberanpassung des Netzes
kommen, so dass die Reaktion auf unbekannte Eingangsdaten nicht vorhersehbar
ist.

Fuzzy Logik

Die Fuzzy Logik basiert auf einer Verallgemeinerung der klassischen Mengenleh-
re [53]. Hierbei wird mittels einer Zugehorigkeitsfunktion fiir jedes Element ein
Zugehorigkeitsgrad zu einer Menge bestimmt. Die verschiedenen Mengen werden
iber Inferenzen miteinander kombiniert.

Die Fuzzy Logik erlaubt durch die beliebige Wahl der Zugehorigkeitsfunktionen
und der Kombinationsregeln eine subjektive Représentation von Wissen, z. B.
das menschliche Wissen iiber einen Zusammenhang. Dadurch kénnen Ungewiss-
heit tiber die Sensordaten und Abschétzungen von Sensorinformationen fiir eine
Informationsfusion beriicksichtigt werden.

Die Repréasentation von Wissen erfolgt oftmals mithilfe von Datenbanken, da bei
umfangreich vorhandenem Expertenwissen sich eine Vielzahl von Kombinations-
regeln ergeben. Eine Datenbanksuche oder die Auswertung einer grofsen Regel-
basis mit anschlieffender Defuzzifizierung erfordert erheblichen Berechnungsauf-
wand und Speicherbedarf bei der Verarbeitung.

Fazit

Die hier angesprochenen Verfahren eignen sich fiir unterschiedliche Anwendungs-
falle, wie z. B. Trajektorienschatzung mit Kalman-Filter oder Mustererkennung
mit Neuronalen Netzen. Eine Datenintegration zur Gefahrenanalyse ist mit einem
einzelnen der obigen Verfahren nicht durchfiihrbar. Die Griinde hierfiir wurden
bei den Verfahren aufgefiihrt. Die Kombination einiger Verfahren oder die Er-
stellung eines auf den Verfahren beruhenden Expertensystems liefert ebenfalls
keine zielfithrende Losung, aufgrund von dafiir erforderlichen Rechen- und Spei-
cherkapazitéat eines solchen Systems.

Die im Folgenden vorgestellten Bayes’schen Netze bieten einen Losungsansatz zur
effizienten, zuverlassigen und robusten Informationsfusion. Weitere Folgerungen
und Anforderungen werden in Abschnitt 4.4.1 behandelt.
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4.2 Bayes'sche Netze

Bayes’sche Netze bieten die Moglichkeit, Zusammenhénge und Systemvorwissen
mithilfe von probabilistischen, graphischen Modellen darzustellen. Dies wird z. B.
bei Systemen mit kiinstlicher Intelligenz und Expertensystemen ausgenutzt. Des
Weiteren konnen effizient Riickschliisse auf Ursachen von Beobachtungen gezo-
gen werden [72; 71] und damit unter anderem Diagnosesysteme und Systeme
zur Entscheidungsfindung aufgebaut werden. Bayes’sche Netze haben auferdem
den Vorteil, dass deduktive und abduktive Schlussfolgerungen im Gegensatz zu
klassischen Wahrscheinlichkeitsmodell, wie der klassischen oder Bayes Statistik,
moglich sind. Dazu werden geeignete Inferenzalgorithmen genutzt. Bayes’sche
Netze sind im Allgemeinen modular, so dass eine Netzerweiterung aufgrund von
z. B. zuséatzlichen Sensoren einfach durch Hinzufiigen eines neuen Knotens er-
folgen kann ohne dass das gesamte Netz neu aufgebaut und berechnet werden
muss.

Mit einem Bayes’sches Netz kann ebenfalls eine Informationsfusion durchgefiihrt
werden. Bei Betrachtung des Omnibus-Modell (s. Abbildung 4.2) als Darstellung
einer Informationsfusion ist zu erkennen, dass alle Schritte aufer dem Sensor-
management von einem Bayes’schen Netz durchgefiihrt werden konnen, s. auch
Abschnitt 4.4.1.

In diesem Abschnitt werden einige notwendige Grundlagen fiir Bayes’sche Netze
vorgestellt sowie deren Definition und Entwurf. Im Anhang E ist ein einfaches,
erklarendes Beispiel zu einem Bayes’schen Netz aufgefiihrt.

4.2.1 Grundlagen

Im Folgenden werden einige fiir das Verstédndnis von Bayes’schen Netze notwen-
dige Grundlagen aus der Wahrscheinlichkeits- und Graphentheorie vorgestellt.
Weitere und detaillierte Informationen sind in [48] und [51] enthalten.

Wahrscheinlichkeitstheorie

In Bayes’schen Netzen spielen bedinge Wahrscheinlichkeiten und die Bayes’sche
Statistik die grundlegende Rolle, weshalb diese hier vorgestellt werden.
Bedingte Wahrscheinlichkeit: Damit lasst sich ausdriicken, wie wahrscheinlich
das Eintreten von Zustand A unter der Bedingung ist, dass Zustand B wahr ist.

Definition 4.1 (Bedingte Wahrscheinlichkeit) A und B seien Ereignisse, wobei
P(A) # 0 ist. Die bedingte Wahrscheinlichkeit von A bei gegebenem B, ist

P(A|B) = P(;l(;)B ) Plﬁf(“j) (4.2)
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bei gegebener Verbundwahrscheinlichkeit P(AN B) = P(A,B).

Bayes’'sches Theorem:  Zur Bestimmung von bedingten Wahrscheinlichkeiten
aus bereits bekannten bedingten Wahrscheinlichkeiten wird das Bayes’sche Theo-
rem herangezogen |5].

Definition 4.2 (Bayes'sches Theorem)  Fulls A und B Ereignisse mit P(A) # 0
und P(B) # 0 sind, gilt

P(B|A)P(A)
P(B)

P(A|B) =
Fiir die disjunkten Ereignisse Ay, Ao, ..., Ay mit P(A;) # 0 fir alle i, gilt mit
1 <1< n:
P(B|A;)P(Ai) _ P(B|A)P(A)

P(A;|B) = . .
P(B) >° P(BJA;)P(A))

Bedingte Unabhéangigkeit: Die Zustdande A und C sind von einander unab-
hangig, wenn bei gegebenen B folgender Zusammenhang erfiillt ist

P(A[B) = P(AIB.C),
s. auch d-Separation in Abschnitt 4.2.2.
Marginalisierung:  Die Marginalisierung entspricht der Berechnung der Rand-

wahrscheinlichkeit P(A) einer Verbundwahrscheinlichkeit P(A,B), dass auch der
Einzelwahrscheinlichkeit P(A) aller Zustdnde von A entspricht

P(A)=> P(AB)=)Y P(Ab). (4.3)

Dieser Zusammenhang ist der zentrale Punkt bei der Berechnung von Inferenzen
in Bayes’schen Netzen.

Graphentheorie

Detaillierte Grundlagen der Graphentheorie sind in [51] zu finden. Im Folgenden
werden einige Begriffe der Graphentheorie vorgestellt, die fiir das Verstdndnis
von Bayes’schen Netzen hilfreich sind.

Definition 4.3 (Graph) Abhdngig von der Verbindungsart der Knoten, wird zwi-
schen zwei Arten von Graphen unterschieden
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir einen azyklischen gerichteten Graph

a) Ein ungerichteter Graph ist durch ein Paar U = (V. E) gegeben, wobei
V eine endliche, nicht leere Menge von Knoten ist. Die Menge der Kanten
ist durch E C {{v1,v9}|v1,v2 € V'} dargestellt.

b) Ein gerichteter Graph ist durch ein Paar G = (V,E) gegeben, wobei
V = {v1,v9,...,v,} eine endliche, nicht leere Menge von Knoten ist und
E = {e1,ea,....;en}, mit e;; = (v;,v;), vi,v; € V die Menge der Kanten.

Definition 4.4 (Pfad) Ein Pfad ist eine Sequenz von Knoten (vy,va,...,0%), k > 2
mit (vi_1,0;) € E fiir2 >1i > k.

Definition 4.5 (Zyklus)  Ein Zyklus ist ein Pfad mit demselben Anfangs- und
Endknoten v = v, und verschiedenen ,,Zwischenknoten® v; mit 2 <i < k — 1.

Eine besondere Form des gerichteten Graphen ist der azyklische gerichtete Graph
(engl. directed acyclic graph, DAG).

Definition 4.6 (Azyklischer gerichteter Graph) Dieser Graph ist ein gerichteter
Graph ohne einen Zyklus, siehe Abbildung 4.35.

Um die Abhéngigkeiten der Knoten untereinander besser darzustellen, werden
die Knoten entsprechen eingeteilt:

Definition 4.7 (Elternteil)  Ein Knoten v; eines gerichteten Graphen ist ein El-
ternteil von v; genau dann, wenn v;,v; € V und es eine Kante (v;v;) € E
qibt.

Definition 4.8 (Kind)  Ein Knoten v; eines gerichteten Graphen ist ein Kind von
v; genau dann, wenn v;,v; € V und es eine Kante (v;,v;) € E gibt.
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4.2.2 Definition eines Bayes’schen Netzes

Fin Bayes’sches Netz ist ein azyklischer gerichteter Graph (DAG), dessen Knoten
Variablen représentieren und dessen Kanten die Abhéngigkeit der Variablen un-
tereinander darstellen. Die einzelnen Variablen sind entweder kontinuierlich oder
haben eine endliche Zahl an sich gegenseitig ausschliefenden diskreten Zustén-
den [67]. Die Variablen konnen auch als Hypothesen, Wahrscheinlichkeitsfunktio-
nen oder allgemeine Zustandsvariablen aufgefasst werden. Fiir jede Variable A
mit den Eltern By, Bo, ..., B,, existiert eine bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle
P(A|By, Bo, ..., By) [44].

Besitzt ein Knoten A keine Eltern, reduziert sich die bedingte Wahrscheinlich-
keitstabelle auf eine einfache Warscheinlichkeitsverteilung P(A). Diese a priori
Wahrscheinlichkeiten miissen genau wie die Wahrscheinlichkeitstabellen vor der
Verwendung eines Bayes’schen Netzes festgelegt werden. Durch sie erhélt man
einen unerwiinschten Drift in das Modell. Dieser Drift wird aber in Kauf genom-
men, um ein Schliefsen moglichst dhnlich dem menschlichen Schlussfolgern zu
erreichen.

Allgemein werden nur diskrete Bayes’sche Netze betrachtet, da kontinuierliche
Bayes’sche Netze einen wesentlich grofseren Rechenaufwand vor allem aufgrund
der dazu notwendigen approximative Inferenzen bendtigen, und damit fiir ein
echtzeitfahiges System nicht geeignet sind [67].

d-Separation

Mithilfe der d-Separation wird die Abhéngigkeit von benachbarten Knoten be-
stimmt [43]. Wéhrend im Grundzustand die jeweiligen Zusténde der Knoten eines
Netzes von ihren Vorgéngern bzw. Nachfolgern abhédngen, konnen Knoten durch
Hinzunahme von Information iiber einen anderen Knoten voneinander unabhéan-
gig werden. Eine Aussage iiber die Gewissheit eines Zustandes einer Variablen
nennt man Evidenz. Hierbei wird weiter unterschieden zwischen harter Evidenz
und weicher Fuvidenz. Harte Evidenz bezeichnet hierbei die absolute Sicherheit
iber den Zustand einer Variablen, wahrend weiche Evidenz nur mit einer gewis-
sen Unsicherheit eine Aussage iiber den Zustand einer Variablen erlaubt.

Es gibt drei Arten der d-Separation, die im Folgenden einzeln vorgestellt werden.

Serielle Verbindung:  Die einfachste Art der d-Separation tritt bei seriellen Ver-
bindungen auf. Wie in Abbildung 4.4 zu sehen ist, hat Knoten A Einfluss auf
Knoten B, welcher wiederum Knoten C' beeinflusst. Erhoht man die Wahrschein-
lichkeit fiir einen Zustand des Knoten A, so dndern sich leicht ersichtlich auch
die Wahrscheinlichkeiten der Zustédnde des Knoten B. Diese Verdnderung wie-
derum hat Einfluss auf die Wahrscheinlichkeiten des Knoten C. Ebenso wirkt
sich Wissen iiber den Knoten C' durch Knoten B auf den Knoten A aus.
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Abbildung 4.4: Serielle Verbindung

§ & -

(a) Graph (b) Beispiel

Abbildung 4.5: Divergente Verbindung

Die Einfliisse der Knoten untereinander &ndern sich allerdings stark, falls der
Zustand des Knoten B bekannt ist, also harte Evidenz fiir ihn vorliegt. Ist dies
der Fall, haben die Knoten A und C' keinen Einfluss mehr aufeinander, sie sind
unabhéngig geworden. A und C' sind d-separiert durch B.

Divergente Verbindung:  Der Graph in Abbildung 4.5 (a) enthélt divergente
Verbindungen. Alle Kinder von A beeinflussen sich gegenseitig, es sei denn der

Zustand von A ist bekannt. Im Falle harter Evidenz fiir A sind B, C, ..., E
d-separiert durch A.

Beispiel 1 In Abbildung 4.5 (b) ist der Zusammenhang zwischen Geschlecht
(ménnlich, weiblich), der Haarlédnge (lang, kurz) und der Korpergrofe (=168 cm,
<168 cm) dargestellt [44].

Kennt man eine Person nicht, hat die Haarldnge einen Einfluss auf die Wahr-
scheinlichkeit iiber das Geschlecht der Person. Und diese wiederum auf die ge-
schatzte Korpergrofe. Ist allerdings bekannt, dass es sich bei der Person um einen
Mann handelt, kann man aus der Lange der Haare keine Riickschliisse auf die
Grofe der Person ziehen.

Konvergente Verbindung: Die Netzstruktur einer konvergenten Verbindung
ist in Abbildung 4.6 (a) abgebildet. Ist nichts tiber den Knoten A bekannt, aufser
dem was von seinen Eltern weitergegeben wurde, sind die Eltern (B, C, ...,
F) unabhéngig. Evidenz von einem von ihnen hat also keinerlei Einfluss auf die
Wahrscheinlichkeiten der anderen. Ist jedoch die Wahrscheinlichkeit der Zusténde
des Knoten A bekannt, kann Evidenz iiber einen Elternknoten Auswirkungen

auf die anderen Elternknoten haben. Dieser Effekt wird auch explaining away
genannt, siehe auch Abbildung 4.7 (d).
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H© - ®

Brechreiz

==
o

(b) Beispiel

Abbildung 4.6: Konvergente Verbindung

Zu beachten ist, dass bei divergenten und seriellen Verbindungen fiir die d-
Separation harte Fuvidenz fiir den Zwischenknoten bendtigt wird, wahrend bei
konvergenten Verbindung bereits weiche Fvidenz ausreicht.

Beispiel 2 In Abbildung 4.6 (b) ist der Zusammenhang zwischen den Krank-
heiten Salmonellen-Infektion und Grippe, sowie ihren Symptomen Brechreiz und
Blésse visualisiert.

[st keine Kenntnis {iber Symptome (Brechreiz und Blésse) vorhanden, sagt die
Information, dass der Patient eine Salmonellen-Infektion hat, nichts iiber die
Moglichkeit einer Grippe aus. Ist der Patient hingegen blass, lasst uns die Infor-
mation, dass der Patient keine Salmonellen-Infektion hat, vermuten, dass er an
einer Grippe leidet.

Diese drei Verbindungsarten decken die Moglichkeiten ab, durch die Information
in einem Bayes’schen Netz iibertragen werden kann. Um die Unabhéngigkeit
von Knoten eines Netzes bei gegebener Evidenz zu bestimmen, miissen folgende
Regeln iiberpriift werden.

Definition 4.9 (d-Separation)  Zwei Variablen A und B eines kausalen Netz-
werks sind d-separiert, falls fiir alle Pfade zwischen A und B eine dazwischen-

liegende Variable V mit V.# A und V # B existiert, so dass die Verbindung
entweder

o seriell oder divergent ist und fir die Variable V' harte Fvidenz vorliegt.
oder

e konvergent ist und weder fiir die Variable V' noch fiir thre Nachkommen
Fuvidenz vorliegt.
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b by by b by by
a1 104 0,3 06 a; | 0,16 0,12 0,12
as | 0,6 0,7 04 as | 0,24 028 0,08
(a) P(A|B) (b) P(A,B) mit P(B) = (0,4; 0,4; 0,2)

Tabelle 4.1: Beispiele

Berechnung der Wahrscheinlichkeiten in Bayes’schen Netzen

Bei den Variablen eines diskreten Bayes’schen Netzes handelt es sich um eine
endliche Zahl sich gegenseitig ausschliefsender diskreter Zustande.

Eine Variable A besitzt die Zustédnde aq, ..., a, mit der Wahrscheinlichkeitsver-
teilung iiber alle Zusténde

1=1

wobei x; die Wahrscheinlichkeit darstellt, mit der A sich im Zustand a; befindet.
Die Wahrscheinlichkeit, dass die Variable A sich in Zustand a; befindet, wird
durch P(A = a;) ausgedriickt. Ist die Variable A aus dem Kontext ersichtlich,
kann auch kurz P(a;) geschrieben werden.

Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(A|B) der Variablen A und B mit den Zu-
standen aq, ..., a, und by, ..., b, wird als n x m Tabelle dargestellt, siche Tabel-
le 4.1 (a).

Die Summe aller Wahrscheinlichkeiten einer Spalte muss immer eins ergeben,
damit es sich um eine giiltige Wahrscheinlichkeit handelt.

Die Verbundwahrscheinlichkeit P(A, B) der Variablen A und B wird ebenfalls in
einer n X m Tabelle abgebildet, siche Tabelle 4.1 (b). Fiir jede Konfiguration aus
(a;, b;j) existiert eine Wahrscheinlichkeit. Die Wahrscheinlichkeiten aller Eintrége
aufsummiert ergibt immer eins. Die Berechnung der Verbundwahrscheinlichkeit
eines Elements P(a;,b;) von P(A,B) ergibt sich aus Gleichung (4.2) zu

P(a;,bj) = P(ai|b;) P(b;)

Zur Bestimmung aller Elemente von P(A,B) muss jede Spalte j der Tabel-
le 4.1 (a) mit P(b;) multipliziert werden.

Angewandt auf Variablen ergibt sich eine grundlegende Gleichung zur Berech-
nung der Verbundwahrscheinlichkeit zweier Variablen bei Bayes’schen Netzen

P(A,B) = P(A|B)P(B) .

Um die Einzelwahrscheinlichkeit P(A) der Variable A zu bestimmen, ist ein
weiterer Rechenschritt notwendig. Die so genannte Marginalisierung.
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Fiir den Zustand a; der Variablen A gibt es genau m verschiedene Ereignisse fiir
die A den Zustand a; annimmt. Da diese Ereignisse sich gegenseitig ausschliefsen,
lésst sich die Wahrscheinlichkeit P(a;) mit Gleichung (4.3) berechnen.

m

P(a;) =Y Plaib) = (aiby) + (aibs) + ... + (ai,bn) -

J=1

Um die Einzelwahrscheinlichkeiten P(A) fiir alle Zustdnde von A zu bekommen,
wird obige Gleichung umgeschrieben zu

P(A)=> P(AB).

Durch Herausmarginalisieren von B aus P(A,B) in Tabelle 4.1 (b) erhélt man
P(A)=(0,4;0,6).

4.2.3 Entwurf von Bayes’schen Netzen

Ein Ziel beim Entwurf von Bayes’schen Netzen ist es, die Wahrscheinlichkeiten
von nicht beobachtbaren Ereignissen zu schiatzen. Aus diesem Grunde geht man
beim Entwurf der Graphenstruktur eines Bayes’schen Netzes im Allgemeinen so
vor, dass zuerst die nicht beobachtbaren Ereignisse (Hypothesenereignisse) de-
finiert werden. Die Hypothesenereignisse werden dann zu Hypothesenvariablen
zusammengefasst. Dabei ist darauf zu achten, dass alle Zustande einer Variablen
sich gegenseitig ausschlieflen. Anschliefsend werden die beobachtbaren Variablen
(Informationsvariablen oder auch Fvidenzvariablen) definiert und festgelegt, wie
diese mit den Hypothesenvariablen (auch Hypothesenknoten) in Verbindung ste-
hen. Fiir die Informationsvariablen (auch Informationsknoten) werden die exak-
ten Zustande nicht bendtigt, sondern es ist ausreichend, Schatzwerte zu besitzen.
Sind alle Knoten bzw. Variablen des Netzes definiert und ihre Abhéngigkeiten
durch Verbindungen zwischen den einzelnen Knoten reprasentiert, werden als
nachstes die Pfeilrichtungen von den Hypothesenvariablen zu den Informations-
variablen festgelegt. Dabei ist zu beachten, dass kein zyklischer Graph entsteht
und fiir reale Anwendungen ein kausales Netz aus den Knoten entsteht [44].
Die Struktur des Graphen kann auch automatisch mithilfe eines Strukturlernal-
gorithmus fiir Bayes’sche Netze erstellt werden. Um diese Algorithmen jedoch
anwenden zu konnen, werden Lerndaten mit einer umfassenden Abdeckung aller
moglichen Ereignisse und Zusténde benotigt, was im Allgemeinen nicht gewéahr-
leistet werden kann. Bei einem manuellen Entwurf des Graphen ergibt sich eine
leichter nachvollziehbare Struktur, die auch im Nachhinein einfach modular er-
weiterbar ist. Aus diesen Griinden wird die Moglichkeit des automatischen Struk-
turlernens hier nicht weiter untersucht. Eine Ubersicht verschiedener Verfahren
wird in [67] und [71]| gegeben.
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Abbildung 4.7: Mogliche Inferenzen bei Bayes’schen Nezten

Fiir den gerichteten azyklischen Graph (DAG), der dem Bayes’schen Netz als
Graphenstruktur zu Grunde liegt, miissen nun noch die Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen fiir die verschiedenen Variablen festgelegt werden. Dazu gibt es eben-
falls die Moglichkeit, dies mithilfe von automatisierten Lernverfahren durchzu-
fithren. Allerdings bendtigt man auch hierzu wiederum eine grofe Anzahl an
Lerndaten, die den Ereignisraum komplett abdecken. Unterschiedliche Metho-
den fiir automatisches Parameterlernen bei Bayes’schen Netzen sind ebenfalls in
[67] beschrieben.

Eine andere Moglichkeit, die Initialisierungswahrscheinlichkeiten und bedingten
Wahrscheinlichkeitstabellen fiir das Bayes’sche Netz festzulegen, ist diese empi-
risch oder manuell zu bestimmen. Die einzelnen Parameter der bedingten Wahr-
scheinlichkeitstabellen beruhen dann meist auf Erfahrungswerten oder Statisti-
ken. So kann zum Beispiel die Zuverlassigkeit eines Sensors mit in die Parame-
terwahl einfliefsen. Die Initialisierungswahrscheinlichkeiten werden in der Regel
mit Durchschnittswerten belegt.

Das Schliefsen oder die Inferenz in Bayes’schen Netzen dient dazu die a pos-
teriori Wahrscheinlichkeiten der Hypothesenknoten oder eines Zielknotens bei
gegebener Evidenz bzw. Information in einem Knoten zu berechnen. Hierzu wird
zwischen exakten und approximativen Verfahren unterschieden. Die exakten be-
notigen eine hohere Rechenzeit, sind aber in der Berechnung genauer. Bei den
approximativen ist es genau umgekehrt. Bei kleinen Bayes’schen Netzen und
ausreichender Rechenkapazitit ist die exakte Inferenz zu bevorzugen [67].

In Bayes’schen Netzen sind je nach Anforderung unterschiedliche Schlussrichtun-
gen (Inferenzweg) moglich. Dies ist in Abbildung 4.7 mittels der breiten Pfeile
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links vom jeweiligen Graph angedeutet. Beim diagnostischen Schliefen in Abbil-
dung 4.7 (a) werden Nachrichten bzw. Informationen entgegen der Pfeilrichtung
durch das Netz propagiert. Dieser Ansatz wird auch Bottom-up Propagation ge-
nannt.

Das Gegenteil davon ist die Top-down Propagation oder kausales Schlieken. Da-
bei werden die Nachrichten bzw. Informationen in Pfeilrichtung durch das Netz
gesendet, siehe Abbildung 4.7 (b).

Beide Ansétze kénnen auch kombiniert werden. Dies ist in Abbildung 4.7 (c)
dargestellt. Dabei wird sowohl kausales als auch diagnostisches Schliefen verwen-
det. Dieser Ansatz ist enorm rechenaufwendig, da die Wahrscheinlichkeiten bzw.
das Belief-update mehrfach berechnet bzw. durchgefithrt werden miissen. Unter
Belief-update wird die Aktivierung eines Knotens und das Aktualisieren dessen a,
posteriori Wahrscheinlichkeit verstanden. Die Aktualisierung wird mittels einer
Marginalisierung der Knotenverbundswahrscheinlichkeit oder der Knotenwahr-
scheinlichkeitstabelle erreicht.

Der letzte Fall, der explaining away, ist in Abbildung 4.7 (d) dargestellt. Dabei
andert sich die a posteriori Wahrscheinlichkeit von Knoten A bei Vorliegen von
Evidenz im gemeinsamen Knoten C' und im Knoten B.

4.3 Vorverarbeitung der Sensordaten

Die Ausgangssignale von Sensoren konnen im Allgemeinen nicht ohne geeignete
Verarbeitung fiir eine Informationsfusion verwendet werden. Aus diesem Grund
ist eine Vorverarbeitung der Sensorsignale notwendig. Dies ist in Abbildung 4.1
als Level 0 der Informationsverarbeitung bzw. in Abbildung 4.2 als Beobachten
dargestellt. Dazu gehort neben einer Datenverarbeitung auch die Anti-Aliasing
Filterung und Digitalisierung der Sensorsignale. Weitere Informationen dazu sind
in [52] zu finden.

Die Datenverarbeitung auf dieser Ebene hat die Aufgabe, die von einem Sensor
gewonnenen Informationen dem Fusionsprozess geeignet zur Verfligung zu stel-
len. Der Fusionsprozess in dem hier betrachteten Fall sei ein Bayes’sches Netz, s.
Abschnitt 4.2 und 4.4. Die von den Sensoren bereitgestellten Informationen fiir
den Fusionsprozess miissen nun dahingehend vorverarbeitet werden, dass diese
einen Wertebereich von null bis eins besitzen und damit eine Eingangswahr-
scheinlichkeit fiir das Netz représentieren. Eine null bedeutet dabei, dass sich
kein Objekt im Sensorbereich befindet. Hingegen soll eine eins ausgegeben wer-
den, sobald der Sensor einen typischen Wert fiir das zu erkennende Objekt, wie
z. B. eine Hand, erreicht oder tibersteigt. Werte dazwischen zeigen an, mit welcher
Wahrscheinlichkeit es sich um das zu erkennende Objekt handeln konnte.

In diesem Abschnitt werden nun die notwendigen Datenverarbeitungsschritte
fiir die von den kapazitiven (s. Abschnitt 2.3) und Infrarot-Sensoren (s. Ab-
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schnitt 2.2) gelieferten Werten vorgestellt. Des Weiteren werden im Zuge der Vor-
verarbeitung ebenfalls bekannte Storeinfliisse weitestgehend korrigiert. Abschlie-
fsend werden auf Basis der normierten Sensorwerte Zustédnde fiir das Bayes’sche
Netz bestimmt, um eine effektive Informationsfusion zu erméglichen.

4.3.1 Thermopile Infrarot-Sensoren

Der thermopile Infrarot-Sensor (s. Abschnitt 2.2) liefert eine konstante Aus-
gangsspannung u,.(t) so lang keine Temperaturdnderung im Detektionsbereich
erkannt wird. Die Hohe dieser Ausgangsspannung ist von der Umgebungstempe-
ratur abhéngig und wird deshalb bei der Systeminitialisierung als u,,(0) abge-
speichert. Andert sich wihrend des Betriebs die Umgebungstemperatur um mehr
als 10-15°C muss eine automatische Reinitialisierung des Systems erfolgen, um
wieder zuverlassige Detektionsergebnisse zu erhalten.

Solange sich keine Warmequelle im Detektionsbereich befindet, soll eine 0 ausge-
geben werden. Durch Subtraktion der Spannung w,,(0) von der aktuellen Span-
nung u, . (t) wird dies erreicht. Ist das Ergebnis hiervon negativ, so wird es auf 0
gesetzt. Dies ist bis zu einer Umgebungstemperatur von ca. 27-30 °C fiir den hier
vorgestellten Anwendungsfall sinnvoll. Fiir eine Temperatur {iber 30 °C ist eine
zuverlassige Handerkennung mit Infrarot-Sensoren nur eingeschrankt moglich, da
eine Hand selbst ca. 30 °C warm sein kann.

Der Referenzwert u,, .. wird empirisch fiir jeden Infrarot-Sensor bestimmt und
gibt den Wert an, mit dem auf eine Hand geschlossen werden kann. Durch Divi-
sion der Subtraktion mit w,, . wird eine Normierung auf eins erreicht. Alle iiber
eins liegenden Werte liefern keine neue Information und werden deshalb auf eins
gesetzt. Mit Gleichung (4.4) wird die Bestimmung des normierten Ausgangssi-
gnals festgelegt.

;

0 fur w,,(t) <wu,,(0)
t) — 0
U’IR,norm(t) = < UIR( ) UIR( ) fur U'IR(O) S U’IR(t) S (uIR(O) + uIR ’r‘ef)
UIR ref B ’
\ 1 fur uIR(t) > (UIR(O) + uIR,ref)

(4.4)

Diese Gleichung und der Referenzwert u,, . sind fiir den Bereich der Umge-
bungstemperatur bis ca. 30°C giiltig. Bei Umgebungstemperaturen iiber 30°C
wiirde der Sensorwert bei Einfiihren einer Hand in den Detektionsbereich den
Ausgangswert eins nicht mehr erreichen, da die Temperaturanderung durch eine
Hand zu gering ist. Dies ist jedoch ein erwiinschter Effekt, da die Detektions-
zuverlassigkeit einer Hand bei hohen Temperaturen ohnehin abnimmt und sich
dies so automatisch im Ausgangswert widerspiegelt.
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4.3.2 Kapazitive Sensoren

Fiir jedes der zwei kapazitiven Sensorsysteme (s. Abschnitt 2.3) ist eine separate
Vorverarbeitung und Normierung notwendig. Beide Systeme messen Kapazité-
ten bzw. Kapazitatsdnderungen und reagieren daher auf die Héhenénderung der
Schutzhaube. Diese Anderung kann z.B. durch Ultraschall-Sensoren oder opti-
sche Triangulationssensoren bestimmt werden und dient dann zur Korrektur der
Sensorsignale. Im Folgenden werden fiir den kapazitiven Sensor zur Vorfeldiiber-
wachung und fiir den in den Schutzlamellen integrierten Sensor die Normierung
und entsprechende Korrektur vorgestellt. Weitere Informationen zur Sensorinte-
gration finden sich in Kapitel 5.

Sensor im Vorfeld

Der kapazitive Sensor AD7747 dient zur Kapazitdtsmessung fiir den Raum zwi-
schen der Verlangerung der Schutzhaube und dem Arbeitstisch. Die gemessene
Kapazitiat C,,.-(t) ist dabei von der Hohe der Schutzhaube abhéngig, s. Ab-
schnitt 2.3.2.

Der Einfluss der Schutzhaubenhohe kann mit einer vorher bestimmten Referenz-
kennlinie nahezu eliminiert werden. Zur Erstellung der Referenzkennlinie wird
die Kapazitiat C, bei bestimmten Schutzhaubenhohen hg gemessen. Daraus
kann mithilfe einer kubischen Spline-Interpolation (s. [52]) die Referenzkennli-
nie erstellt werden. Der so interpolierte Kapazitétsverlauf Cer(hg) ist in Abbil-
dung 4.8 zu sehen. Solange sich kein Objekt im Detektionsbereich befindet, kann
mittels Subtraktion der Referenzkennlinie C.f(hg) von der aktuellen Kapazitét
Cuor €ine 0 als Ausgangswert erzeugt werden.

Die Normierung des Sensorwertes kann nicht mit einem konstanten Divisor be-
stimmt werden, da sich durch Veranderung der Hohe der Schutzhaube auch der
Zwischenraum des kapazitiven Sensors zum Arbeitstisch dndert. Ist dieser Zwi-
schenraum klein, fiillt eine Hand nur einen kleinen Teil des Zwischenraums aus.
Wohingegen bei geringer Hohe der Schutzhaube fast der gesamte Zwischenraum
durch die Hand ausgefiillt wird. Dies hat zur Folge, dass die Kapazitatsanderung
bei grofser Hohe der Schutzhaube wesentlich kleiner ist als bei einer geringen
Hohe.

Damit diese kleine Kapazitatsanderung durch die Normierung nicht verschwin-
det, wird ein linearer, héhenabhéngiger Normierungsfaktor Ny, (hg) eingefiihrt

o 1 fir hg < 3,5
Noor(hs) = { h—3 fir hg>35.

Bei einer Haubenhohe unter 3,5 cm kann konstruktionsbedingt keine Hand mehr
in den Detektionsbereich des Sensors gelangen.
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Abbildung 4.8: Kubische Spline-Interpolierte als Referenzkennlinie

Der normierte und kompensierte Sensorwert wird zusétzlich noch auf eins be-

schrankt und es ergibt sich folgender Zusammenhang fiir den Ausgabewert des
Sensors

Cvonnorm(t;hS) -
( 0 fir Cvor(t) < Cref(h5>
Cyor(t) — Cres(hs) fir Bedingung 1

Chror(t) — Crer(hg)) - (hg —3) fiir Bedingung 2
f

|1 fiir Bedingung 3
mit

Bedingung 1 = Cref(hg) < Cvgr(t) < (Cref(hg) + 1) und hg < 3,5

Bedingung 2 = Coes(hs) < Co (1) < (omf(m) n ) und hs > 3.5

1
hs — 3
Cvo,«(t) > (Cref(hS) + 1) und hg < 3,5

Bedingung 3 = Coorlt) > (Cref(hS) n ) und hs > 3.5 oder

hs —3

Sensoren in den Schutzlamellen

Die in den Schutzlamellen integrierten kapazitiven Sensoren liefern als Ausgangs-
signal eine Spannung u;,,,, die proportional zur Kapazitatsanderung bzw. Impe-
danzédnderung im Detektionsbereich des Sensors ist, s. Abschnitt 2.3.3. Diese
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werden derart korrigiert und normiert, dass der Sensor eine 0 liefert, entweder
solange die Lamelle auf dem Arbeitstisch aufliegt oder sich Luft im Sensorbereich
befindet. Ist ein Gegenstand zwischen Tisch und Lamelle sollen Werte groker 0
ausgegeben werden, wobei der Wertebereich wieder auf [0,1] begrenzt ist und der
Wert eins fiir eine potentielle Handerkennung stehen soll.

Wenn sich kein Gegenstand im Sensorbereich befindet, muss fiir die Korrektur
des Sensorwertes auf 0 die Stellung der Schutzlamelle beachtet werden, da die
Konfiguration des elektrischen Feldes und damit die Impedanz des Sensorsystems
davon abhéngig ist. Um die Stellung der Lamelle zu bestimmen, werden Poten-
tiometer zur Winkelmessung in den Lamellendrehpunkten verwendet. Der Wert,
des Potentiometers ist rgy,. Als weitere Einflussgrofe ist die aktuelle Hohe hg der
Schutzhaube zu beachten, da bei derselben Stellung einer Lamelle sich die Sen-
sorwerte stark unterscheiden, je nachdem ob die Lamelle auf dem Arbeitstisch
aufliegt oder nicht.

Zur Korrektur dieser beiden Einfliisse wird ein zweidimensionales Kennfeld ver-
wendet. Durch Messung von Wertetripeln bestehend aus dem Wert des kapa-
zitiven Sensors u,,, dem Wert des Potentiometers rg;, und der Hohe hg kann
ein zweidimensionales Kennfeld erzeugt werden. Damit kann der Ausgabewert
des kapazitiven Sensors bei bekannter Haubenhéhe und Lamellenposition inter-
poliert werden. Durch Subtraktion dieses Interpolationswertes ug(hg,rsz) vom
gemessenen Wert des Sensors wird die Korrektur auf 0 durchgefiihrt.

Korrekturrechnung mit zweidimensionaler Kennfeldinterpolation: Ein zwei-
dimensionales Kennfeld kann einen Funktionswert interpolieren, der von zwei Va-
riablen abhangt. Zur Aufstellung des Kennfeldes miissen ein Wertepaar als Stiitz-
stellen und dessen Funktionswert zur Verfiigung stehen. Normalerweise werden
die Stiitzstellen aquidistant bzw. rechteckformig auf dem Wertebereich angeord-
net. Es ist aber auch moglich, die Stiitzstellen, wie in Abbildung 4.9 zu sehen
ist, lediglich in einer Dimension auf eine Gerade zu legen und in der anderen
Dimension beliebig auf der Geraden anzuordnen.

Zur Berechnung des Funktionswertes uy(hg,rsz) miissen vier Punkte gefunden
werden, welche den zu interpolierenden Punkt umgeben. Hierzu ist es notwendig,
zuerst die beiden Geraden in hg-Richtung zu suchen. Anschliefsend sucht man
jeweils zwei Punkte auf den benachbarten Geraden in rgr-Richtung, die den zu
interpolierenden Punkt umschliefen.

Zur Erstellung des Kennfeldes werden die Wertepaare und der dazugehorige
Funktionswert aufgenommen. Dazu wird die Schutzhaube von der kleinsten ein-
stellbaren Hohe in kleinen Schritten bis zur maximal vorgesehen Hohe bewegt.
Auf jeder Hohe werden die Potentiometerwerte rg;, und die gemessenen Werte
der kapazitiven Sensoren ., bei verschiedenen Stellungen der Lamellen aufge-
nommen und zusammen mit der jeweiligen Hohe hg abgespeichert. Die Stellung
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Abbildung 4.9: Anordnung der Stiitzstellen auf Geraden einer Dimension fiir die zweidi-
mensionale Interpolation

der Lamellen wird so variiert, dass sie erst auf der Tischplatte aufliegt und dann
in kleinen Schritten bis zum maximalen Offnungswinkel nach oben angehoben
wird.

Durch diese Art der Aufnahme des Wertetripels entsteht eine Anordnung der
Stiitzstellen, die bei den verschiedenen Hohen hg gleichméfig auf Geraden liegen
und in Richtung der Potentiometerwerte rgy, beliebig auf diesen Geraden verteilt
sind. Zur Bestimmung der Zwischenwerte werden die Gleichungen (4.5) bis (4.7)
herangezogen.

hS,n < hS < hS,n—i—l
T'SLmn < rsr < I'SLm+1n
TSLkntl < TSL < TSLk+1n+1 (4.5)

Die Interpolation des Korrekturwertes uy(hg,rsz) ist dann

U (hs,rsy) = (1—g1)- (1 —e)-up(hsn,msr.mn)
+ (1= g2) - e up(hsn1,7S0kn+1)
+g1- (1 —e) - up(hsnrsrme1,n)
+ 92 € U (RS nt1,7SLk+1,n41) 5 (4.6)

mit den fiir die Berechnung benotigen Abstédnden

. s, — TSLmn . s — T'SL.kn+1
g1 = y 92 — )
SLm+1n — TSLmn T'SL.k+1n+1 — TSL.kn+1
hs — hg
e = U (4.7)
hS,n—i—l - hS,n

Das sich fiir die zweite Lamelle auf der linken Seite der Schutzhaube resultierende
zweidimensionale Kennfeld ist in Abbildung 4.10 dargestellt.
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Abbildung 4.10: Zweidimensionales Kennfeld fiir die 2. Lamelle auf der linken Seite

Durch die Subtraktion des interpolierten Korrekturswertes ty(hg,rsr) vom ge-
messenen Sensorwert uq,, (t) ergibt sich der durch das Kennfeld korrigierter Sen-
SOTWert Ukap jam.i(t)-

akap,lam(t) = Ulgm (t) - akl(h57TSL)

Das so erzielte Resultat ist aber fiir die Kompensation der Werte der kapazi-
tiven Sensoren in den Lamellen noch nicht ausreichend. Der Grund hierfiir ist,
dass die Stellung der Lamellen und damit der Wert des Potentiometers rgy, bei
Auflage auf den Arbeitstisch fiir unterschiedliche Hohen stark variiert. Der Wert
eines kapazitiven Sensors u,,,(t) wiederum éndert sich stark, wenn die Lamelle
den Kontakt zum Arbeitstisch verliert. Folglich besitzen zwei benachbarte Re-
ferenzhohen vollig unterschiedliche Funktionswerte g (hg,rsz) fir die gleichen
Potentiometerwerte.

Zur Erlduterung wird eine Lamelle mit einem festen Drehwinkel (konstanter Po-
tentiometerwert rg;, = const.) betrachtet. Liegt die Lamelle auf dem Arbeits-
tisch auf, misst der kapazitive Sensor eine geringe Impedanz (grofses uy;). Hebt
man nun die Schutzhaube um nur ca. 0,3cm an, liegt die Lamelle nicht mehr
auf dem Tisch auf. Die gemessene Impedanz nimmt durch den Abstand der La-
melle vom Arbeitstisch von 0,3 cm stark zu (kleines wuy;). Verwendet man nun
einen der beiden Werte zur Interpolation des anderen, so ist das Ergebnis stark
verfalscht. Zur Behebung dieses Fehlers muss die vorgestellte zweidimensionale
Kennfeldinterpolation modifiziert werden.

Erweiterung des zweidimensionalen Kennfeldes: Zur Behebung des Fehlers
wird der gemessene Potentiometerwert an die Potentiometerwerte der zur In-
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terpolation verwendeten Referenzhohen angepasst. Hierzu werden die Gleichun-
gen (4.5) bis (4.7) um den Einfluss des Potentiometerwerts erweitert.

Die Bestimmung der beiden zur Interpolation verwendeten Referenzhchen hg,
und hg 41 bleiben unverandert, ebenso der Abstand e.

Bevor die Bestimmung der benachbarten Referenzpunkte fiir die Potentiometer-
werte rgy, durchgefiihrt wird, werden diese an die Potentiometerwerte der beiden
bereits gewahlten Referenzhdhen angepasst.

Dazu werden in einem ersten Schritt fiir die beiden Referenzhohen hg, und
hsn41 die Potentiometerreferenzwerte rgr pefn und rgrrefnt1 gesucht, fiir die
die Funktionswerte ug(hsn,rsr) und wgi(hspt1,7sz) thr Maximum annehmen.
Dadurch erhélt man die Potentiometerreferenzwerte, fiir die die Lamelle bei der
jeweiligen Hohe auf dem Tisch aufliegt.

rSLrefn = argmax {ug (hsn,rsr)}
TSL

rSLrefmt1 = argmax {ug (hgpi1,751)}
rsrL

Anschliefend wird die Differenz Argy, .y der beiden maximalen Referenzwerte
der Potentiometer gebildet. Damit ergibt sich der Differenzwert fiir die auf dem
Arbeitstisch aufliegende Lamelle bei zwei benachbarten Referenzhohen

ATSLn"ef =TSLrefmn — T'SLyrefn+1 -

Um den Potentiometerwert rg; nun an die Referenzwerte der beiden Héhen anzu-
gleichen, wird fiir die jeweilige Hohe ein angepasster Potentiometerwert berech-
net. Dies geschieht, indem die Differenz Argy, .. anteilig vom Potentiometerwert
rsr, abgezogen oder dazu addiert wird

Ths, = TSL+ ATSLref - €
Thener = TSL — ATspref - (1 —€)

Mit den so modifizierten Werten, werden nun die benachbarten Referenzwerte
bestimmt.

SL.m.n < rhsyn < SL.m+1n
TSLkn+tl S Thgni < TSLk+1n+1

Anschliellend werden noch die Abstédnde g; und go berechnet

N Thsﬁn — TSLmn

Thgmir — TSLkn+1
g1

_— s g2 = .
rsL.m+1n — TSLomn TSLk+1n+1 — TSL kn+1
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Die Gleichung zur Berechnung des Korrekturwertes unter Verwendung der ange-
passten zweidimensionalen Kennfeldinterpolation 4},(hg,rsz) ist damit

g (hs,rsr) = (1 —g1)- (1 —e) - ur(hsn,msL.mmn)
+ (1= g2) e ur(hsni1,7SLknr1)
+91- (1 —e) ur(hsnrsemein)
+ g2 - - up(hsn1,hSppr1041) -

Durch Subtraktion des Korrekturwertes aus der zweidimensionalen Kennfeldin-
terpolation vom Sensorausgangswert erhélt man eine Korrektur der Ausgangs-
werte des kapazitiven Sensors einer Schutzlamelle

Ujon (1) = Uiam (t) — Uy (hs,rsL) -

Korrektur und Normierung: Um negative Werte fiir 4} (t) zu verhindern, wird
eine Fallunterscheidung eingefiihrt, die negative Werte zu 0 setzt. Die Normie-
rung auf den Maximalwert eins wird durch die Division eines konstanten Wertes
erreicht. Dazu wurde empirisch der Grenzwert wgm mqe. bestimmt, der erreicht
werden muss, damit auf eine Hand geschlossen werden kann. Teilt man den kor-
rigierten Sensorwert durch diesen Grenzwert und schneidet zusétzlich noch die
Werte grofser eins ab, so ergibt sich folgende Formel zur Korrektur und Normie-
rung der Ausgangssignale eines kapazitiven Sensors in einer Schutzlamellen

ulam,norm(t) =
( 0 fur ulam(t) < szl(hs,TSL)

Ulam(t> - altl (h57TSL)

fiir
< Ulam,max

aZl(hSﬂnSL) S ulam(t) S (aZl(hS:rSL) + ulam,max)

L 1 fur uzam(t) > (azl(hS,TSL) + ulam,max) .

4.3.3 Diskretisierung der Sensordaten

Diskrete Bayes’sche Netze sind weniger rechenintensiver als welche mit konti-
nuierlichen Variablen. Aus diesem Grund werden die auf den [0,1]-Wertebereich
normierten und korrigierten Sensordaten zusétzlich noch in entsprechende Zu-
stdnde z; diskretisiert. Die Zustédnde fiir den thermopilen Sensor lauten: kein
Objekt, kaltes Objekt und warmes Objekt. Fiir die kapazitiven Sensoren werden
folgende Zusténde definiert: kein Objekt, Objekt mit kleinem €, und Objekt mit
grofiem €.
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Bei der klassischen Diskretisierung werden Schwellwertverfahren eingesetzt. Da-
bei kénnen Zustandsspriinge, aufgrund der eindeutig festgelegten und nicht tiber-
lappenden Zustandsiibergénge, auftreten. Dies bedeutet, dass z. B. das System
bei einem fallenden Sensorwert plotzlich keine Hand mehr im Detektionsbereich
erkennt. Richtig wére jedoch, dass die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein
einer Hand abgenommen hat, da letztendlich nicht sicher ist, ob die Hand wirklich

aus dem Detektionsbereich verschwunden ist oder sich am Rand des Bereiches
befindet.

Die Fuzzifizierung der Fuzzy-Logik [53] erlaubt es, mithilfe der so genannten
Zugehorigkeitsfunktionen, diese Zustandsspriinge zu vermeiden. Jedoch liefert
dieser Bearbeitungsschritt Zugehorigkeitsgrade eines Wertes zu verschiedenen
Fuzzy-Mengen. Fiir ein Bayes’sches Netz sind jedoch Wahrscheinlichkeiten zur
Reprisentation der Eingangsgrofen notwendig. Durch Modifikation der Zuge-
horigkeitsfunktionen konnen Wahrscheinlichkeitsfunktionen erzeugt werden. Der
Unterschied zwischen einer Zugehorigkeitsfunktion und einer Wahrscheinlich-
keitsfunktion liegt darin, dass eine Wahrscheinlichkeitsfunktion auf eins normiert
ist und daher die Summe der Zustandswahrscheinlichkeiten fiir einen Sensorwert
eins ergeben muss.

Als Basis fiir die Wahrscheinlichkeitsfunktion dient die Gauf Glockenkurve |14]

(u —m)*
U(u)=e 20% | (4.8)

mit m als Mittelwert und o2 der Varianz.

Mit der Varianz wird der Wendepunkt der Zugehorigkeitsfunktion festgelegt.
Mit 02 = 0,01 ist dieser nahe am jeweiligen Mittelwert, so dass gut separier-
bare Wahrscheinlichkeitsfunktionen entstehen. An den experimentell ermittelten
Grenzen u,; und u,9 sollen die Glockenkurven der benachbarten Zusténde je-
weils den Funktionswert ji,,(ug %) = 0,5 besitzen. Mit diesen Werten kénnen die
Mittelwerte m, . ; aus Gleichung (4.8) mit

Mg = g £/ ~20% I (U (uy )

berechnet werden.
Damit konnen nun die Zugehorigkeitsfunktionen bestimmt werden

2
(u—mg11)

fhz (u) = .
e 202 fir w>mg11

{ 1 fir w<mg1;
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4 2
_ummga2)”
e 202 fir u< Mg.1,2
:uzz(u) - < 1 fiir Mg1,2 <u< Mg21
_lummgan)®
| € 202 fir w > Mg21
[ _wmmga9?
- e 202 fir u< Mg2.2
[1123(1//) — <
L 1 fir w Z mg22 .

Um aus den Zugehorigkeitsfunktionen Wahrscheinlichkeitsfunktionen fiir einen
Zustand V., (u) zu erhalten, wird zuerst die Summe der Wahrscheinlichkeits-
funktionen S, (u) tiber die entsprechenden Zustédnde p., (u) gebildet. Die Werte,
welche grofer als 1 sind, werden durch die Differenz AS,, (u)

dargestellt.

Der Anteil der Summe S, (u), der grofer als eins ist, wird von der Zugehorig-
keitsfunktion mit dem grofsten Wert abgezogen. Damit erhalt man die Zustands-
wahrscheinlichkeitsfunktionen zur Diskretisierung der Sensorwerte

() = AS(u) fir w < ugy
wm(u) = { ,uzl(u) fir w > Ug1 (49)
[, (1) fir w<wgy,
V., (u) = Loy (1) — AS,, (u) fir ugy <u < ugo (4.10)
[, (1) fir w>wugo
B f, (1) fir w<wgs
Vay(u) = { po (u) — AS,u) fir w>wug9 . (+.11)

Der Verlauf der Wahrscheinlichkeitsfunktionen 1., (u) ist in Abbildung 4.11 dar-
gestellt. Durch obige Gleichungen wird der durch die Vorverarbeitung erreichte
Wertebereich [0,1] auf die jeweiligen drei Zustande abgebildet. Dabei werden fiir
jeden Sensorwert Wahrscheinlichkeiten fiir die drei Zustéinde bestimmt, wobei
die Summe der Wahrscheinlichkeiten wieder eins ergibt.

4.4 Informationsfusion mittels Bayes'schem Netz

Informationen aus Datenquellen und vorhandenes Wissen lassen sich auf unter-
schiedliche Art und Weise verkniipfen. In diesem Abschnitt wird eine Informa-
tionsfusion vorgestellt, die die Daten der Sensorsysteme aus den Kapitel 2 und



4.4 Informationsfusion mittels Bayes'schem Netz 145

—
~_ ,lle
= —
~ 23
N
=
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Abbildung 4.11: Wahrscheinlichkeitsfunktionen zur Diskretisierung der Sensorwerte

3 mithilfe eines Bayes’schen Netzes verkniipft. Die notwendige Vorverarbeitung
und Diskretisierung wurde im vorangegangen Abschnitt vorgestellt, ebenso wie
die Grundlagen zu den Bayes’schen Netzen.

Im Folgenden wird das neu entwickelte Fusionskonzept fiir eine Gefahrenerken-
nung genauer erlautert. Im Anschluss daran werden Teilnetze zur Fusion entwor-
fen und in Abschnitt 4.4.5 das komplette Bayes’sche Netz zur Informationsfusion
vorgestellt.

4.4.1 Fusionskonzept zur Gefahrenanalyse

In Abschnitt 4.1 wurden verschiedene Fusionsstrukturen und -arten vorgestellt.
Diese werden nun hinsichtlich einer Gefahrenanalyse mittels Sensordaten bewer-
tet und verkniipft. Des Weiteren ist zu beachten, dass die Datenverarbeitung bei
Sicherheitssystemen ein Kompromiss zwischen Zuverlassigkeit, Robustheit und
Schnelligkeit zugrunde liegt. Deshalb scheiden komplizierte Datenbanksuchen bei
Expertensystemen oder eine iterative Entscheidungsfindung aus. Auferdem sollte
vorhandenes Vorwissen in das System einflieken, aber ohne eine implizit subjek-
tive Entscheidungsfindung zu fokussieren, wie z. B. Fuzzy Logik oder Neuronale
Netze.

Aus diesen Griinden werden fiir die Fusion zur Gefahrenanalyse beim JDL-Modell
aus Abbildung 4.1 nur die Level 0 bis Level 3 betrachtet bzw. beim Omnibus-
Modell in Abbildung 4.2 wiirde das Sensormanagement entfallen. Durch dieses
Vorgehen ist eine fortlaufende Optimierung des Verarbeitungsprozesses hinsicht-
lich der Risikominimierung bzw. Zuverléssigkeitssteigerung nicht mehr moglich,
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jedoch ist die Reaktionszeit wesentlich hoher. Um trotzdem eine Risikominierung
bzw. Zuverlassigkeitssteigerung zu ermoglichen, muss bei weiteren Verarbeitungs-
schritten Vorwissen in das System eingebracht werden.

Die Sensordaten der in Kapitel 2 und 3 vorgestellten Systeme zur Handerken-
nung werden auf der Symbolebene miteinander fusioniert. Durch die dabei erfolg-
te Datenreduktion ist ein schnelles Abarbeiten der anfallenden Daten mdglich.
Der Systemaufbau, s. Kapitel 5, ist so entwickelt, dass die Sensoren in einer
zeitlichen Abfolge eine Hand registrieren. Aufgrund der sequenziell verfiigbaren
Sensorinformationen eignet sich eine kooperative Datenauswertung.

Eine lokale Fusion benétigt fiir jeden Sensor eine eigene Auswerteeinheit, welche
die Kosten fiir das Gesamtsystem erhoht. Die Kommunikationslast ist allerdings
stark reduziert. Eine zentrale Fusionseinheit muss hingegen in einem gewissen
Mafs robust gegen Kommunikationsfehler und Fehler aufgrund von Stéreinkopp-
lungen sein. Eine zentrale Einheit ist aber hinsichtlich der Kosten giinstiger, da
nicht fiir jeden Sensor eine eigene Auswerteeinheit benotigt wird.

Aus all diesen Betrachtungen ergeben sich folgende Anforderungen an das Fusi-
onssystem:

1. Hohe Zuverléssigkeit, ausreichende Robustheit und Schnelligkeit des Ge-
samtsystems.

2. Um dem System Vorwissen zur Verfligung zu stellen, miissen geeigne-
te Strukturen und Wissensreprasentationsmethoden vorhanden sein, ohne
dass die vorangegangene Forderung verletzt wird. Dadurch scheiden u. a.
iterative Fusionsprozesse, Neuronale Netze und Datenbanksysteme zur Ge-
fahrenerkennung aus.

3. Aufgrund des Systemaufbaus eignet sich eine kooperative Datenauswer-
tung.

4. Die Sensorsysteme sind derart gestaltet, dass eine kostengilinstige zentrale
Fusion erfolgt, auch hinsichtlich der raumoptimalen Integration der Senso-
ren in ein System, s. Kapitel 5.

5. Die resultierende Entscheidung aus dem Fusionsprozess muss eindeutig
sein.

Mit keiner der in Abschnitt 4.1.5 beschriebenen Fusionsmethoden lassen sich alle
der obigen Forderungen erfiillen. Es ist jedoch mdglich, mit einem auf Voting
Logik basierenden Fusionssystem eine Gefahrenerkennung zu realisieren. Jedoch
verhindern nicht-adaptierbare Schwell- und Grenzwerte eine ausreichende Ro-
bustheit des Systems.
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Die Bayes Statistik ist ein méchtiges Werkzeug, um Riickschliisse auf Ursachen
zu ziehen oder um kausales oder pradiktives Schliefsen zu ermoglichen. Umfang-
reiches Vorwissen und zeitliche Zusammenhénge konnen jedoch nur begrenzt dar-
gestellt werden.

Eine Abhilfe hierzu sind die Bayes’schen Netze, mit denen Vorwissen einfach
graphisch und in Form von Wahrscheinlichkeitsfunktionen eingebracht werden
kann. Ebenso konnen zeitliche Zusammenhange durch dynamische Bayes’sche
Netze dargestellt werden.

Die Struktur des Netzes hat noch weitere Funktionen. So wird implizit eine ko-
operative Datenauswertung durchgefithrt und eine zentrale Fusionsstruktur er-
moglicht. In Kombination mit einer Vorverarbeitung und dem Entwurf der Zu-
standswahrscheinlichkeiten kann eine hohe Robustheit des Systems erreicht wer-
den. Ein weiterer Vorteil eines Bayes’schen Netzes ist dessen Modularitat beim
Entwurf. So konnen mehrere iibersichtliche Teilnetze zu einem Gesamtnetz zu-
sammen gefiigt werden, wodurch die Zuverlissigkeit des Systems beim Entwurf
standig tiberpriift und optimiert werden kann.

Bayes’sche Netz konnen auch als Modelle von Prozessen aufgefasst werden, wo-
durch kausale Zusammenhéange darstellbar sind. Dies kann nun fiir eine auto-
matische, computerbasierte Entscheidungsfindung ausgenutzt werden [44|, d. h.
die vom Netz schlussendlich erzeugten Wahrscheinlichkeiten kénnen zur Hypo-
thesenauswahl verwendet werden. Da die Bayes Statistik und damit auch das
Bayes’sche Netz nur disjunkte Hypothesen bzw. Zustidnde zulésst, ist die getrof-
fene Hypothesenwahl eindeutig. Die unterschiedlichen Gefahrenstufen lassen sich
als Hypothesen darstellen und somit ist ein Bayes’sches Netz zur Gefahrenanalyse
geeignet.

4.4.2 Entwurf der Bayes’'schen Netze

In Abschnitt 4.2.3 werden die unterschiedlichen Entwurfsmoglichkeiten eines
Bayes’schen Netzes aufgefiithrt. Abhéngig vom Einsatzgebiet des Netzes und der
Verfiigbarkeit von umfassenden Lerndaten werden die Struktur, die Parameter
(Wahrscheinlichkeitstabellen) und die Inferenzmethode festgelegt. Lerndaten, die
eine umfassende Abdeckung samtlicher Ereignisse und Zustdnde besitzen, sind
im Allgemeinen nicht verfiighbar. Auferdem besteht das Risiko, dass beim Ent-
wurf durch fehlende Lerndaten das System auf entsprechende Félle unerwartet
reagiert oder dass eine Uberanpassung (engl. overfitting) des zu lernenden Sys-
tem durch einseitige Lerndatenreprasentation erfolgt. Aus diesen Griinden ist es
vorteilhaft das Bayes’sche Netz zur Gefahrenerkennung manuell zu entwerfen.
Der Erfolg des Netzentwurfes hingt damit vom theoretischen Expertenwissen
und den zur Verfiigung stehenden Messdaten ab.

Die Struktur, die Parameter und die Inferenzmethode fiir das zu entwerfende
Netz zur Gefahrenerkennung sollen ein exaktes, kausales Schliefsen ermoglichen,
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Indukt.
Sensor

Abbildung 4.12: Bayes’sches Netz fiir Vorfeld 2

so dass eine zuverldssige und robuste Informationsfusion basierend auf den vor-
verarbeiteten Sensordaten entsteht. Ausgehend von diesen Anforderungen wer-
den im Folgenden drei Teilnetze entwickelt, die sich an den lokalen Gegebenheiten
einer Formatkreissige orientieren. Eine genaue Beschreibung dazu erfolgt in Ab-
schnitt 5.3.2.

Der hier durchgefiihrte manuelle Netzentwurf ermdoglicht die Entwicklung und
das anschliekende Zusammenfiigen der Teilnetze. Das Netz wird durch die Bild-
verarbeitung und Ausgabeknoten erweitert. Des Weiteren muss die zeitliche Ab-
folge der eintretenden Ereignisse beachtet werden. Dazu ist es ausreichend, eine
Zeitverzogerung in das Netz einzubauen, so dass die Ergebnisse des Hypothe-
senknotens fiir eine bestimmte Zeit gespeichert werden. Das Schlieffen erfolgt
mit exakter Inferenz, um eine hohe Genauigkeit zu erhalten. Die dazu bendtige
Rechenkapazitéat ist im Vergleich zu den ungenaueren, approximativen Verfahren
hoher. Bei kleinen Netzen ist dies jedoch vernachléssigbar |67].

Uberwachungszone

Die Uberwachungszone ist in zwei Bereiche unterteilt, s. Abschnitt 5.3. Der gro-
fere Teil (Vorfeld 1) wird von einer Kamera iiberwacht. Deren Integration ins
Bayes’sche Netz wird in Abschnitt 4.4.4 betrachtet. Der zweite Teil der Uber-
wachungszone ( Vorfeld 2) befindet sich unmittelbar vor der Schutzhaube, unter
einer Erweiterung der Haube.

Dieser Bereich wird von einem thermopilen Infrarot-Sensor und einem kapaziti-
ven Sensor iiberwachte. Zuséatzlich ist in diesem Bereich noch ein induktiver Sen-
sor zur Detektion von Verbundwerkstoffen angebracht. Diese drei Sensoren stellen
die Informationsknoten fiir ein Netz dar. Aufgrund der raumlichen Trennung der
Sensoren sind zwei Hypothesenknoten notwendig, so dass der iiberwachte Bereich
in ein vorderes und einen hinteres Gebiet geteilt ist.
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Knoten und Zustand Zustands-
Variablenname bezeichnung
IR Vorfeld (IR V). kein ObJ?kt nichts
kaltes Objekt kalt
Vorfeld 2 vorne (V2V) :
warmes Objekt warm
kein Objekt nichts

Kap Vorfeld (KAP_ V) | Objekt mit kleinem €, |  kleines €,
Objekt mit grofkem e, grofies €,

Metall metall

Indukt. Sensor (MAT) o Motall Lein metall
kein Objekt nichts
Vorfeld 2 hinten (V2H) 1\?;{:11 77?60;;[[
Hand hand

Tabelle 4.2: Bezeichnungen der Zustdande und Variablen sowie deren Abkiirzungen

In Abbildung 4.12 ist das entworfene Netz dargestellt, das die rdumliche An-
ordnung der Sensoren wie auch deren Detektionsort automatisch als Vorwissen
enthélt. Die hellen Knoten sind die Informationsknoten, die dunklen die Hypo-
thesenknoten.
Die Zustande der beiden Konten IR Vorfeld und Vorfeld 2 vorne sind identisch.
In diesem Teilgebiet kann zwischen keinem, warmem oder kaltem Objekt unter-
schieden werden. Durch die zusétzlich einflieffenden Evidenzen aus den Informati-
onsknoten Induktiver Sensor und Kap. Vorfeld kann der Knoten Vorfeld 2 hinten
zwischen keinem Objekt, Holz, Metall und Hand unterscheiden. In Tabelle 4.2
sind die im Netz verwendeten Variablen und mogliche Zusténde aufgefiihrt.
Das bisher entworfene Netz besitzt drei Konten ohne Elternknoten. Die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung dieser Knoten besitzt wahrend des normalen Betriebes
keinen Einfluss auf die Informationsfusion, da fiir diese Knoten immer Evidenz
in Form von vorverarbeiteten Sensorwerten vorliegt. Beim Ausfall eines Sensors
kann auf dessen Initialisierungswahrscheinlichkeit zuriickgegriffen werden. Da in
diesem Fall keine Informationen iiber die Zustidnde des entsprechenden Knoten
vorliegen, werden diese als gleichverteilt angenommen.
P(IR_V) = P(nichts, kalt, warm) = (5; 5 ; 3)

P(KAP V) = P(nichts, kleinese,, grofiese,) = (% ; % ; %)

P(MAT) = P(keinmetall, metall) = (1; 0)

Die Ubergangswahrscheinlichkeiten reprisentieren, ebenso wie die Netzstruk-
tur, in die Fusion eingebrachtes Vorwissen. Die Tabelle fiir die bedingte Uber-
gangswahrscheinlichkeiten P(V2V|IR_V) und P(V2H|V2V.KAP V.M AT)
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Lamelle 2
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Lamelle 3
links

Lamelle 1
links

Abbildung 4.13: Bayes’sches Netz fiir die linke Seite der Gefdihrdungszone

der beiden Hypothesenknoten werden in Abschnitt 4.4.4 aufgrund der Einbin-
dung der Bildverarbeitung noch modifiziert. Damit sind alle notwendigen Para-
meter und die Struktur des Netzes fiir eine Informationsfusion definiert.

Geféahrdungszone

Die Gefahrdungszone wird auf der rechten und linken Seite der Schutzhaube von
jeweils drei kapazitiven Sensoren und einem Infrarot-Sensor iiberwacht. Die Ge-
fahrenanalyse erfolgt fiir jede Seite separat, da die Erkennung einer Hand auf der
einen Seite keinen Einfluss auf die andere Seite hat. Die Zustandswahrscheinlich-
keiten der beiden Seiten beeinflussen sich gegenseitig nicht. Dadurch muss nur
fiir eine Seite ein Teilnetz entworfen werden, das jedoch fiir beiden Seiten zur
Fusion verwendet werden kann.

Es stehen vier Informationsquellen, die durch Informationsknoten reprasentiert
werden, zur Verfiigung. Die Sensoren iiberwachen unterschiedliche Bereiche (s.
Abschnitt 5.3), weshalb fiir jeden Teilbereich ein Hypothesenknoten verwendet
wird. Die einzelnen Bereiche decken dabei die Ausdehnung einer Schutzlamelle
ab, so dass drei Hypothesenknoten notwendig sind, um die drei Lamellen pro
Seite zu reprasentieren.

Aufgrund der Zuordnung der Teilbereiche zu den Lamellen, besitzt jeder kapaziti-
ve Sensor eine Kante zu dem Knoten, dessen Bereich die Lamelle begrenzt, in der
dieser integriert ist. Der Infrarot-Sensor iiberwacht ungefahr den gleichen Bereich
wie der erste kapazitive Sensor und wird deshalb ebenfalls mit dem Hypothesenk-
noten Lamelle 1 links verbunden. Letztendlich werden noch der erste und zweite
und der zweite und dritte Hypothesenknoten verbunden, da eine Handdetektion
im ersten Teilbereich die Wahrscheinlichkeit einer Hand im zweiten Teilbereich
erhoht und eine Handdetektion im zweiten Teilbereich die Wahrscheinlichkeit des
dritten Teilbereichs ebenfalls beeinflusst. In Abbildung 4.13 ist das Bayes’sche
Netz zur Informationsfusion der linken Seite des Getdhrdungsbereiches darge-
stellt.

Die Variablen der Informationsknoten (IR links, Kap i links) besitzen die gleichen
drei Zustéande, wie die des Vorfeld 2. Die Hypothesenvariablen verwenden die vier
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Knoten Zustands-
Variablenn;:mme Zustand bezeichnung
kein Objekt nichts
IR links (IR _L) kalter Gegenstand kalt
warmes Objekt warm
Kap 1 links (KAP L1), kein Objekt nichts
Kap 2 links (KAP_L2), | Objekt mit kleinem e, kleines €,
Kap 3 links (KAP__L3) Objekt mit grofem e, grofies €,
Lamelle 1 links (LAM L1), kemHO}o jekt n;chlLts
Lamelle 2 links (LAM L2), Meizfll meotcfll
Lamelle 3 links (LAM L3) Tond bond
an an

Tabelle 4.3: Bezeichnungen der Zustdnde und Variablen sowie deren Abkiirzungen

Zustéande: kein Objekt, Holz, Metall, Hand. Die Bezeichnung der Variablen und
die Zustédnde sind in Tabelle 4.3 aufgefiihrt.

Die Initialisierungswahrscheinlichkeiten fiir die Informationsknoten, werden wie-
derum mit einer Gleichverteilung iiber alle moglichen Zusténde festgelegt.

P(IR_L) = P(nichts, kalt, warm) = (5; ; 3)

P(KAP _L1) = P(nichts, kleinese,, grofiese,) = (% : % : %)
P(KAP_L2) = P(nichts, kleinese€,, grofiese,) = (% : % : %)
P(KAP _L3) = P(nichts, kleinese,, grofiese,) = (% ; % ; %)

Samtliche Tabellen der bedingten Ubergangswahrscheinlichkeiten werden nach
der Einbindung der Bildverarbeitung in Abschnitt 4.4.4 aufgefiihrt. Die Struktur,
sowie die Wahrscheinlichkeitstabellen und die Initialisierungswahrscheinlichkei-
ten konnen unverdandert fiir die rechte Seite der Gefdhrdungszone iibernommen
werden, siehe Abbildung 4.14.

4.4.3 VerknUpfung der Teilnetze

Die drei bisher entworfenen Teilnetze werden nun zu einem Netz zusammenge-
fiigt. Dazu wird der Knoten Vorfeld 2 hinten mit den Knoten Lamelle 1 links
und Lamelle 1 rechts verbunden. Die beiden Zweige des Netzes, welche die Ge-
fahrdungszone darstellen, bleiben durch die Verkniipfung unabhéngig und damit
d-separiert, da aufgrund der Netzstruktur eine divergente Verbindung vorliegt
und harte Evidenz fiir Knoten Vorfeld 2 hinten gilt.
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Lamelle 3
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Abbildung 4.14: Bayes’sches Netz fiir die rechte Seite der Gefihrdungszone

Aufgrund der Verkniipfung miissen die bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen
der beiden Knoten Lamelle 1 links/rechts erweitert werden, da beide jeweils
einen neuen Elternknoten besitzen. Die bisherigen Werte werden beibehalten
solange der Knoten Vorfeld 2 hinten den Zustand nichts liefert. Fiir die anderen
Zustande holz, metall und hand miissen die bedingten Wahrscheinlichkeiten
noch bestimmt werden. Dabei betrachtet man die Zustande der Knoten IR links
bzw. IR rechts und Kap 1 links bzw. Kap 1 rechts unter der Voraussetzung,
dass im hinteren Teil des Vorfeld 2 bereits entweder Holz, Metall oder eine Hand
detektiert wurde.

Bei dem betrachteten Fusionssystem werden die verteilten Sensordaten koope-
rativ integriert, d. h. die aktuellen Daten aller Sensoren werden gleichzeitig ver-
arbeitet. Eine Hand wird aber nicht von allen Sensoren gleichzeitig registriert.
Erkennt ein Sensorsystem eine Hand, so wird diese Information vernachléssigt,
da die anderen Systeme die Hand zu diesem Zeitpunkt nicht erkennen.

Durch eine Wéarmezunahme wird z. B. im Vorfeld 2 die Wahrscheinlichkeit im
Knoten Vorfeld 2 hinten fiir das Vorhandensein einer Hand aufgrund der Sen-
sorwerte des Infrarot-Sensors erhoht. Ein kapazitiver Sensor in den Lamellen
erkennt die Hand aber erst, wenn diese den vom thermopilen Sensor iiberwach-
ten Bereich wieder verlassen hat. Die Information des Knoten Vorfeld 2 hinten
ist fiir die weitere Fusion verloren.

Abhilfe konnte ein dynamisches Bayes’sches Netz schaffen [67]. Diese eignen sich
jedoch nicht fiir einen kontinuierlichen Betrieb, da sich dadurch der Umfang des
Netzes um Grokenordnungen steigert und die Inferenz nicht mehr schnell und zu-
verlassig moglich ist. Des Weiteren miissten die Transitionen vom aktuellen zum
nachfolgenden Zustand variabel sein, da sich eine Hand mit unterschiedlichen
Geschwindigkeiten durch das System bewegt.

Eine einfach und effiziente Losung ist die Speicherung der maximalen Wahr-
scheinlichkeit fiir den Zustand hand in einem Hypothesenknoten, um diese fiir
die weitere Verarbeitung zu verwenden. In einem Bayes’schen Netz wird dies
durch Vergleich des aktuellen Wertes eines Knotens P; (A) mit dem vorange-
gangen Wert P, (A) erreicht. Ist die Wahrscheinlichkeit fiir den Zustand hand
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Vorfeld 2
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Vorfeld

Vorfeld 2

Kap.
Vorfeld

Abbildung 4.15: Bayes’sches Netz mit Zustandsspeicherung

hoher als die der vorangegangen Wahrscheinlichkeit, so wird die aktuelle Wahr-
scheinlichkeit {ibernommen. Ansonsten wird der alte Wert beibehalten. Zur In-
ferenz werden dann die Wahrscheinlichkeiten Py qrtin(A) verwendet. Nach einem
festen Zeitintervall [0, k;,q.] werden die Wahrscheinlichkeiten dann wieder erneu-
ert, auch wenn kein neues Maximum vorliegt. Das Zeitintervall muss so gewéhlt
sein, dass langsame Handbewegungen (v < 0.2m/s) noch sicher erkannt werden
konnen. Dies ist fiir k., = 20 gewahrleistet.

Ptn,aktiv(A) —
P, . (A) fir P, (A=hand) < P, ,(A=hand) und k < ka0
P, (A) fir P, (A= hand) > P, _ (A= hand) oder k > kpqy

In Abbildung 4.15 ist das gesamte Netz zur Informationsfusion mit integrierter
Zustandsspeicherung dargestellt.

4.4.4 Einbindung der Bildverarbeitung

Mit den Informationen, die aus der Bildverarbeitung der Kamerabilder stammen
(s. Kapitel 3), wird das Bayes’sches Netz, wie in Abbildung 4.16 dargestellt,
erweitert. Hierzu ist ein neuer Informations- und einer neuer Hypothesenknoten
notwendig. Die Kamera (Informationsknoten) tiberwacht dabei das Vorfeld 1
(Hypothesenknoten).
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Vorfeld 2

vorne

Vorfeld 2

hinten

Lamelle 2
rechts

Lamelle 3
rechts

Lamelle 1
rechts

Abbildung 4.16: Bayes’sches Netz mit eingebundener Bildverarbeitung

Durch die Bildverarbeitung kann friihzeitig eine Hand im Vorfeld 1 erkannt wer-
den und die Bewegungsrichtung bestimmt werden. Diese Information und der
berechnete Eintrittszeitpunkt to wird an den Knoten Vorfeld 2 vorne weiterge-
leitet.

Die Hand kann auch direkt vom Vorfeld 1 in die Gefihrdungszone eindringen.
Um dies zu berticksichtigen ist eine Verbindung von Knoten Vorfeld 1 zu Kno-
ten Lamelle 1 links notwendig. Des Weiteren erlaubt die Bildverarbeitung die
Bestimmung des Eintrittzeitpunktes ¢; in den Bereich der Lamelle 1 links.

Die Variablen und Zustande der neuen Knoten sind in Tabelle 4.4 zu finden.
Der Knoten Kamera besitzt nur die beiden Zustidnde hand und keine hand, da
die Bildverarbeitung eine Hand zuverldssig entdeckt. Im Fehlerfall, also bei An-
wesenheit einer Hand im Vorfeld 1 und ein Nichterkennen der Hand durch die
Bildverarbeitung, liefert zwar der Knoten Vorfeld 1 den falschen Zustand kei-
ne hand, jedoch wird eine Hand trotzdem durch die Informationsfusion und die
anderen involvierten Sensoren erkannt. Im Normalfall, also bei der richtigen Ent-
deckung einer Hand durch die Bildverarbeitung, reagiert die Informationsfusion
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Knoten Zustands-
Variablennazmen Zustand bezeichnung

Kamera (K AM) keine Hand keine hand

Hand hand
Vorfeld 1 (V1) keu;learli?nd kezzz T?C;md

Tabelle 4.4: Knoten, Variablennamen, Zustdnde und Zustandsbezeichnungen fiir die Net-
zerweiterung mit einer Kameraiiberwachung

schneller, zuverlassiger und robuster als wenn keine Kamera vorhanden wére. Die
Initialisierungswahrscheinlichkeit fiir den Knoten Kamera ist damit

P(KAM) = P(keine hand, hand) = (1; 0) .

Durch die Anbindung des Knoten Vorfeld 1 an die Knoten Vorfeld 2 vorne und
Lamelle 1 links miissen deren Wahrscheinlichkeitstabellen erweitert werden. Der
Knoten Vorfeld 2 vorne wird um den Zustand hand erweitert. Dieser ist aktiv,
wenn eine Hand von der Bildverarbeitung detektiert und eine Temperaturerho-
hung durch den Infrarot-Sensor registriert wird. Durch diese Erweiterung muss
auch der Knoten Vorfeld 2 hinten ergdnzt werden. Wird vom Knoten Vorfeld 1
vorne der Zustand hand und der Knoten Kap Vorfeld der Zustand kleines e,
geliefert, ist der Zustand hand im Knoten Vorfeld 2 hinten aktiv.

Die Wahrscheinlichkeitstabelle des Knoten Lamelle 1 links wird um die Zustan-
de vom neuen Elternknoten Vorfeld 1 erweitert. Fiir den Zustand keine hand
werden die vorhandenen Eintrage iibernommen. Der Zustand hand von Knoten
Vorfeld 1 bewirkt bei entsprechenden Informationen von den Knoten IR [inks
und Kap 1 links, dass mit einer Wahrscheinlichkeit von eins der Zustand hand
ausgegeben wird.

Die bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen fiir das gesamte entworfene Bayes’sche
Netz sind im Anhang F zu finden.

4.4.5 Bayes’'sches Netz zur Gefahrenanalyse

Mit dem in Abbildung 4.16 vorgestellten Bayes’schen Netz kann mit den einge-
setzten Sensoren eine Informationsfusion durchgefiihrt werden und die Gefahr fiir
den Benutzer einer Formatkreissiage bestimmt werden. Dazu miissen die Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen in den Hypothesenknoten ausgewertet werden. Dies
erfolgt nach den Regeln der exakten Inferenz fiir Bayes’sche Netze mit der Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeiten, wie es in Abschnitt 4.2.2 festgelegt ist.

Die Auswertung der Wahrscheinlichkeiten lasst sich durch das Hinzufiigen zweier
weiterer Knoten visualisieren. In Abbildung 4.17 ist das entwickelte Bayes’sche
Netz mit den beiden Knoten Warnung und Stopp visualisiert.
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. IéldUkt Lamelle 1 Lamelle 2 Lamelle 3
ensor links links links
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Abbildung 4.17: Bayes’sches Netz zur Gefahrenanalyse

Die Entscheidung, ob der Benutzer gewarnt oder das Ségeblatt gestoppt wird,
ist abhangig von der Wahrscheinlichkeit fiir den Zustand hand in den entspre-
chenden Knoten. Mittels einer Grenzwertauswertung werden dann die Zustédnde
warnen oder stoppen aktiv.

Fiir die Ausgabe einer frithzeitigen Warnung an den Benutzer, dass dessen Hand
potentiell gefahrdet ist, muss die Wahrscheinlichkeit fiir den Zustand hand in
den Knoten Vorfeld 2 hinten, Lamelle 1 links, Lamelle 2 links, Lamelle 1 rechts
und Lamelle 2 rechts den Wert 0,5 iiberschreiten.

( fir P(V2H = hand) > 0,5
fiir LAM1 = hand) > 0,5

P(

fir P(LAMp2 = hand) > 0,5 (4.12)
P(
P(

warnung = <

fiir LAMR1 = hand) > 0,5
fiir LAMR2 = hand) > 0,5

O = = e

\

Wird die Warnung vom Benutzer ignoriert und dessen Hand dringt in den Geféhr-
dungsbereich bzw. in den Bereich unmittelbar vor das Sageblatt ein, wird das
Sageblatt gestoppt. Fiir die Aktivierung des Zustandes stopp muss die Wahr-
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scheinlichkeit fiir hand in den Knoten Lamelle 3 links und Lamelle 3 rechts den
Wert 0,4 tiberschreiten.

1 fir P(LAMp3 = hand) > 0,4
stopp=+< 1 fiir P(LAMRg3 = hand) > 0,4 (4.13)
0  sonst

Die beiden Werte 0,5 bzw. 0,4 fiir die Aktivierung von warnung bzw. stopp
sind empirisch festgelegt worden und bieten den optimalen Kompromiss in Be-
zug auf Zuverlassigkeit, Robustheit und Reaktionszeit. Die Validierung und ein
ausfiihrliches Beispiel sind in Abschnitt 5.4 zu finden.






5 Funktionsstruktur des
Gefahrenerkennungssystems

Aktive Sicherheitssysteme setzten sich aus zwei Aufgabengebieten zusammen.
Ein Teil ist die Aktorik, mit der auf eine erkannte Gefahrensituation reagiert
werden kann. Die Art und Weise der Reaktion ist vom eingesetzten Anwendungs-
fall abhéngig. Das Erkennen von Gefahrensituationen ist der zweite Aufgaben-
teil. Hierbei wird durch eine Uberwachung des Umfeldes der Gefahrenquelle das
Gefahrenpotential fiir den menschlichen Benutzer kontinuierlich bestimmt. Zum
einen muss eine Sensorik vorhanden sein, die die Uberwachung durchfiihrt. Zum
anderen sind eine Auswertung der Sensorinformationen und eine Einschétzung
der Gefahrenhohe (Verletzungsrisiko) notwendig.

In den Kapiteln 2 und 3 sind perzeptive Systeme vorgestellt worden, mit denen
eine menschliche Hand detektiert werden kann. Da jedes einzelne dieser Systeme
unterschiedliche Detektionseigenschaften aufweist, ist es erforderlich die von den
Sensorsystemen gelieferten Informationen zusammenzufiihren. Dies ist in Kapi-
tel 4 in Form einer auf dem Bayes’schen Netze basierenden Informationsfusion
erklart. Aufkerdem erfolgt in diesem Netzwerk die Einschétzung der aktuellen
Gefahr fiir den Maschinenbenutzer sowie die Aktivierung der Aktorik.

In diesem Kapitel wird die Funktionsstruktur fiir eine Gefahrenanalyse am Bei-
spiel einer Formatkreissage vorgestellt. Die Konzepte konnen an beliebige andere
Werkzeugmaschinen angepasst werden.

Zu Beginn dieses Kapitels werden geeignete Merkmale festgelegt, mit denen eine
Gefahr fiir die menschliche Hand erkannt wird. Anschliefend werden Bereiche
an einer Formatkreissdgemaschine festgelegt, fiir die eine technische und wirt-
schaftliche Uberwachung sinnvoll ist. Die Realisierung der Uberwachungssyste-
me, die Verarbeitungseinheit sowie der Aufbau an einer Formatkreissige werden
in Abschnitt 5.3 prisentiert. Das Kapitel schlieftt mit einer Validierung des Er-
kennungssystems.

5.1 Merkmale zur Gefahrenanalyse

Um eindeutige und reproduzierbare Entscheidungen fiir eine Gefahrenerkennung
zu erhalten, werden Merkmale definiert, die eine Szene und die darin enthal-
tenen Dynamik abbilden. Unter einer Szene ist in diesem Zusammenhang eine
Gefahrensituation fiir einen Menschen zu verstehen. Die Merkmale sind:

159
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e Objektidentifikation: Die eindeutige Identifikation der Hand.

e Objektposition: Der aktuelle Ort einer Hand in Bezug auf die Gefahren-
quelle (z. B. das Ségeblatt einer Formatkreissige).

e Objektbewegung: Die Geschwindigkeit und Richtung einer Hand relativ
zur Gefahrenquelle im iiberwachten Bereich.

Ein Uberwachungssystem muss daher Sensorsysteme besitzen, welche diese drei
Merkmale aus einer Szene extrahieren kénnen. Dabei ist es moglich, Systeme ein-
zusetzen, die alle drei Merkmale extrahieren konnen, wie z. B. ein Bildverarbei-
tungssystem. Die Objektbewegung kann aus einer Kombination von gleichartigen
und auch verschiedenen Sensortypen bestimmt werden, wie z. B. kapazitive und
Infrarot-Sensoren. Ebenso kann ein Objekt durch unterschiedliche Sensoren iden-
tifiziert werden. Die Kombination von Sensoren zur Merkmalsgewinnung erfolgt
mittels einer Informationsfusion. Hierbei wird durch die einzelnen Sensorinfor-
mationen auf ein Merkmal geschlossen.

Die so gewonnen Merkmale einer Szene werden einer Analyseeinheit zugefiihrt.
Diese bewertet die Merkmale, beispielsweise anhand von bekannten Grenzwerten.
Dadurch kann auf eine potentielle Gefahr geschlossen und durch eine nachfolgen-
de Entscheidungseinheit eine Reaktion des Sicherheitssystems ausgelost werden.
Fiir die Bewertung der Merkmale und die Entscheidungsfindung wird ein System
zur Informationsfusion verwendet, s. Abschnitt 5.3.3.

In Abschnitt 5.3.2 werden Sensorsysteme beschrieben, mit denen die genannten
drei Merkmale aus einer Szene an einer Formatkreissiage gewonnen werden. Dabei
handelt es sich um Infrarot- und kapazitive Sensoren sowie einer Kamera mit einer
Bildverarbeitung.

5.2 Gefahrenzonen und Uberwachungsbereiche am
Beispiel einer Formatkreissage

Als Gefahrenzonen werden diejenigen Bereiche einer Maschine bezeichnet, in de-
nen eine Person einer Gefahrdungssituation ausgesetzt ist und ein Verletzungs-
risiko besteht, s. Abschnitt 1.2. Die zu tiberwachenden Gebiete miissen deshalb
so ausgelegt sein, dass eine Gefiahrdung des Benutzers durch das Sicherheitssys-
tem verhindert werden kann. Andererseits miissen technische und 6konomische
Aspekte beriicksichtigt werden. Ein technisch aufwendiges bzw. ein iiberpropor-
tional zum Nutzen teures Sicherheitssystem wird vom Anwender bzw. Kaufer
nicht akzeptiert. Aus diesem Grund ist ein Kompromiss notwendig, der diese
Aspekte beriicksichtigt und gleichzeitig das tolerierbare Risiko [23] fiir den An-
wender nicht iibersteigt.
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Gefahrdungszone

Vorfeld 1 — Vorfeld 2

Abbildung 5.1: Zu iiberwachende Gebiete einer Formatkreissige

Ein aktives Sicherheitssystem fiir Formatkreissigen muss diese Bedingungen ein-
halten. Im ersten Schritt werden, die eigentlichen Gefahrenbereiche festgelegt. Im
zweiten Schritt miissen geeignete Sensorsystem zur Uberwachung gefunden wer-
den, s. Abschnitt 5.3.2, und die dabei erhaltenen Informationen verarbeitet und
bewertet werden. Im letzten Schritt ist die Aktorik des Systems zu definieren, s.
Abschnitt 5.3.4.

In den Abbildungen 1.3 und 1.4 werden die Bereich einer Formatkreisséige, in
denen ein potenzielles Verletzungsrisiko fiir die Hand eines Maschinenbenutzers
besteht, vorgestellt. Basierend auf den dabei festgelegten Gefahrenbereiche, sind
in Abbildung 5.1 die Gebiete skizziert, welche iiberwacht werden miissen damit
obiger Kompromiss erfiillbar ist. In den markierten Gebieten finden auch die
meisten Arbeitsabliufe statt [32]. Die verbleibenden Gebiete des Uberwachungs-
bereiches werden nicht iberwacht, da dies zusétzlichen technischen Aufwand und
damit Kosten verursacht.

Die Groke der Gefihrdungszone entspricht der der Schutzhaube. Der Uberwa-
chungsbereich ist in drei Zonen aufgeteilt, wobei die beiden Vorfelder aus Abbil-
dung 5.1 iiberwacht werden. Das Vorfeld 1 hat die Abmessungen 0,28 x 0,38 m.
Das Vorfeld 2 entspricht einem Rechteck mit den Mafen 0,25 x 0,06 m. Damit
ist die Bewertungsgrundlage fiir das Merkmal Objektposition aus Abschnitt 5.1
definiert.

Das Gefahrenmerkmal Objektbewegung lasst sich durch die Objektgeschwindig-
keit und die Bewegungsrichtung charakterisieren. Geschwindigkeiten bis 0,67 m/s
gelten als unkritisch, da dies der maximalen Vorschubgeschwindigkeit entspricht.
Werte dariiber werden als kritisch eingestuft. Reflexbewegungen bzw. schnelle
Wischbewegungen besitzen i. A. Geschwindigkeiten bis 2m /s [98].
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Abbildung 5.2: Gefdhrliche Bewegungsrichtungen an einer Formatkreissage

5.3 Realisierung und Implementierung

Bereits in Abbildung 1.7 ist die Struktur des in dieser Arbeit entwickelten Sicher-
heitssystems dargestellt. In den vorangegangenen Kapiteln sind die eingesetzten
Sensorsysteme und Datenverarbeitungsprinzipien vorgestellt worden. In diesem
Abschnitt wird nun die Integration der Einzelsysteme ins Gesamtsystem pré-
sentiert. Dazu wird das Konzept der hier verwendeten Schutzlamellen erlautert,
die Sensorsysteme im Uberblick sowie deren Anordnung gezeigt. Anschliefend
wird die Datenverarbeitung, die entwickelte Gefahrenanalyse und die eingesetzte
Aktorik vorgestellt. Abschlieffend wird auf den modularen Aufbau und dessen
Vorteile fiir das Gesamtsystem eingegangen.

5.3.1 Schutzlamellen

Die in Abbildung 5.2 skizzierten Handbewegungen in Richtung Sdgeblatt sind
als gefahrlich einzustufen, da die Schutzhaube das Sageblatt nicht abdeckt, so
dass versehentlich in den Bereich eingebrachte Finger nicht geschiitzt sind.

Eine rechtzeitige und zuverldssige Erkennung einer Gefahrensituation fiir die
Hand ist mit einer beriihrungslos arbeitenden Sensorik in diesem Fall nicht ge-
wahrleistet. Es ist eine zuverlédssige und prazise Handpositionsbestimmung erfor-
derlich. Ebenso muss die Bewegungsrichtung genau erfasst werden. Die Schwie-
rigkeit besteht nun darin, beide Informationen zuverldssig und friithzeitig zu be-
stimmen. Friihzeitig bedeutet in diesem Zusammenhang, dass nach der Daten-
verarbeitung noch eine ausreichende Reaktionszeit fiir die Aktorik zur Verfiigung
stehen muss. Des Weiteren muss die Gefahrenanalyse ausgehend vom Bewegungs-
muster der Hand auf eine Gefahr schliefen konnen, d. h. Arbeiten in unmittelba-
rer Nahe zum Sageblatt, die z. B. bei Feinarbeiten notwendig sind, diirfen nicht



5.3 Realisierung und Implementierung 163

Abbildung 5.3: Schutzlamellen fiir eine Schutzhaube

als Gefahr interpretiert werden, da dies die Zuverlassigkeit des Systems reduzie-
ren wiirde.

Diese Anforderungen ist durch ein Bildverarbeitungssystem erfiillbar, da die drei
genannten Merkmale zur Gefahrenanalyse nur damit gewonnen werden konnen.
Ein zuverlassiges Sicherheitssystem kann nicht auf einem Einzelsensorsystem ba-
sieren, das zusétzlich noch eine komplexe Datenverarbeitung erfordert, da Fehl-
detektionen nicht durch ein anderes System abgefangen werden kénnen und somit
die Zuverléssigkeit nicht gewahrleistet ist.

Im ungiinstigsten Fall bleiben durchschnittlich weniger als 3 cm zwischen Séa-
geblatt und Hand und diese Strecke ist noch teilweise durch die Schutzhaube
verdeckt. Das Sicherheitssystem hat bei einer maximalen Handgeschwindigkeit,
von 2m/s noch 15ms als Reaktionszeit. Die zerstorungsfrei arbeitende Aktorik
(Abschnitt 5.3.4) benétigt aber durchschnittlich 40 ms zum Stillsetzen des Sége-
blatts ohne die Verarbeitungszeit der Daten. Unter diesen Umstanden ist, wie
oben erwahnt, eine zuverlassige Gefahrenerkennung und volle Wirkungsentfal-
tung der Aktorik nicht moglich.

Aus diesem Grund wurden vom Institut fiir Werkzeugmaschinen der Universitéat
Stuttgart die in Abbildung 5.3 dargestellten Schutzlamellen fiir Formatkreissdgen
entwickelt. Jeweils drei dieser Lamellen werden an den Seiten der Schutzhaube
angebracht, s. Abbildung 5.2. Dadurch werden die gefdhrlichen Handbewegungen
zum Ségeblatt gestoppt bzw. verhindert. Die Schutzlamellen haben auferdem den
Vorteil, dass diese biindig auf den Werkstiicken aufliegt und deren Vorschubbe-
wegung ohne Widerstand folgen. Da die Lamellen sich direkt an der Schutzhaube
befinden, sind auch Feinarbeiten nahe am Ségeblatt moglich.

Zusitzlich besteht die Moglichkeit weitere Sensorik ins Uberwachungssystem ein-
zubauen. So werden die Schutzlamellen derart modifiziert, dass ein kapazitiver
Sensor darin integriert wird, s. Abschnitt 2.3.3 und Abbildung 2.12. Dieser Auf-
bau ermdoglicht eine genaue Uberwachung des Gefihrdungsbereiches indem das
Einfiihren einer Hand registriert werden kann.
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Abbildung 5.4: Modifizierte Schutzhaube mit Sensoren

5.3.2 Sensorsysteme

Im Folgenden werden die Einsatzorte der einzelnen Sensorsysteme, die in dieser
Arbeit vorgestellt werden, aufgezeigt. In Abbildung 5.4 ist ein Teil einer mo-
difizierten Schutzhaube dargestellt, wie sie im Rahmen dieser Arbeit eingesetzt
wird. Die Aktorik Warnlicht ist an dem oberen, vorderen Teil der Schutzhaube
angebracht und dient zur optischen Signalisierung einer Warnung fiir den Ma-
schinenbenutzer und des Ségestopps. Des Weiteren sind die fiir diesen Teil ver-
wendeten Sensoren dargestellt. Dieser Aufbau ist als Versuchsstand am Institut
fir Industrielle Informationstechnik der Universitiat Karlsruhe (TH) aufgebaut.
Im Vergleich zu einer Standardhaube ist die modifizierte Schutzhaube um ins-
gesamt 20 cm verlangert. Dadurch wird zum einen erreicht, dass das zu iiberwa-
chende Vorfeld 2 (s. Abbildung 5.1) durch eine komplementére Sensorik tiber-
wacht wird. Zum anderen ist dem Maschinenbenutzer allein durch die Bauform
der Schutzhaube visualisiert, welches die fiir seine Hand kritischen Bereiche der
Sage sind. Des Weiteren bietet sich durch diese Verlangerung einen weitere Mog-
lichkeit an, zusitzliche Sensoren fiir die Uberwachung zu integrieren. Durch die
Verldngerung der Schutzhaube ist somit eine friihzeitige Erkennung einer Hand
und Warnung des Benutzers gegeben.

In Abschnitt 2.3.2 ist ein kapazitiver Sensor zur Hauptfeldmessung eingefiihrt
worden. Dieser iiberwacht zusammen mit einem Infrarot-Sensor (s. Abschnitt 2.2)
das Vorfeld 2. Da die Position der Sensoren bekannt ist, konnen damit die Merk-
male Objektposition und Handidentifikation zur Gefahrenanalyse gewonnen wer-
den. Eine Bestimmung der Geschwindigkeit findet hier nicht statt, da dies durch



5.3 Realisierung und Implementierung 165

(a) links (b) rechts

Abbildung 5.5: Ansichten der modifizierten Schutzhaube

den physikalischen Aufbau der Sensoren aufgrund von Streuung unprézise ist. In
Abbildung 5.4 ist der Einsatzort zu sehen.

Die Schutzlamellen dienen zur Abschirmung von lateralen Bewegungen und mit
den integrierten kapazitiven Sensoren zur Uberwachung der Gefihrdungszone,
s. Abschnitt 2.3.3. Zuséatzlich ist zwischen der ersten und zweiten Lamelle ein
Infrarot-Sensor angebracht, s. Abschnitt 2.2. Der Aufbau mit drei Lamellen, der
kapazitiven und Infrarot-Sensoren ist auf der rechten und der linken Seite der
Schutzhaube zu finden. Auf jeder Seite werden die Merkmale Handidentifikation
und Position bestimmt. Die Position der Hand wird durch das sequentielle Be-
rithren der einzelnen Lamellen erfasst. Die Bestimmung der Geschwindigkeit ist
in der Gefdhrdungszone irrelevant, da das Eindringen einer Hand in diese Zone
per Definition ein hohes Gefdhrdungspotential hat und unverziiglich nach der
Erfiilllung bestimmter Kriterien (s. Abschnitt 4.4) darauf reagiert werden muss.
Die eingesetzte Schutzhaube ist in Abbildung 5.5 zu sehen.

Fiir die Uberwachung des Vorfeldes 1 vorgesehene Kamera und Bildverarbei-
tung (s. Kapitel 3) ist ein Testaufbau vorhanden, der im Versuchsstand integriert
ist. Fiir einen Einsatz an einer Formatkreissédge ist ein zusétzlich angebrachter
Schwenkarm erforderlich. Die Bildverarbeitung ist in der Lage sowohl die Ob-
jektposition, dessen Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung zu bestimmen wie
auch eine Handidentifikation durchzufiihren. Eine vollstandige Merkmalsbestim-
mung zur Gefahrenanalyse ist daher unter der Voraussetzung einer ausreichenden
Beleuchtung (s. Abschnitt 3.2) und Datenverarbeitungskapazitiat moglich.

Weitere verwendete Sensoren sind ein Ultraschall-Sensor zur Bestimmung der
Schutzhaubenhohe sowie ein Temperatursensor zur Messung der aktuellen Umge-
bungstemperatur. Hiermit kann der Giiltigkeitsbereich des Infrarot-Sensors tiber-
wacht werden.
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5.3.3 Datenverarbeitung und Gefahrenanalyse

Alle Sensorinformationen, aufser der kapazitiven Hauptfeldmessung (s. Abschnitt
2.3.2), stehen als analoge Signale im Bereich 0-10V zur Verfiigung und miis-
sen im ersten Schritt fiir eine weitere Datenverarbeitung digitalisiert werden.
Im néchsten Schritt erfolgen die Signalvorverarbeitung und Korrekturrechnun-
gen fiir die einzelnen Sensorinformationen wie es in Abschnitt 4.3 beschrieben
ist. Die Ausgangssignale dieser Datenverarbeitung stellen Wahrscheinlichkeiten
fiir das Erkennen einer Hand im Erfassungsbereich der einzelnen Sensoren dar.
Mithilfe des in Abschnitt 4.4 entwickelten Bayes’schen Netzes werden die Ein-
zelinformationen zusammengefiigt und die berechneten Endwahrscheinlichkeiten
analysiert. In diesem Verarbeitungsschritt erfolgen also die Informationsfusion
und die Gefahrenanalyse auf einmal. Anhand des Ergebnisses der Gefahrenana-
lyse erfolgt entweder die Warnung des Benutzers, dass dessen Hand gefahrdet ist,
oder die Gefahrenquelle wird neutralisiert, d. h. die Bremsaktorik wird ausgelost
und damit das Sageblatt gestoppt.

Versuchsstand

Der Versuchsstand einer Formatkreissdge mit modifizierter Schutzhaube und Ak-
torik ist in Abbildung 5.6 zu sehen. Dieser ist am Institut fiir Werkzeugmaschinen
der Universitit Stuttgart aufgebaut, da dort die Aktorik gebaut und an der Sége
getestet wird. Der Versuchsstand am Institut fiir Industrielle Informationstechnik
besteht aus der modifizierten Schutzhaube mit einer dazugehérenden Halterung
und einer Nachbildung des Arbeitstisches einer Formatkreissdge. Damit sind die
wichtigsten Teile der Sage fiir die Validierung und Test des Sicherheitssystems
gegeben.

Zur Digitalisierung der Sensordaten wird am Versuchsstand eine PC-basierte
Wandlerkarte (National Instruments M-6254) verwendet. Anschliefsend wird die
Vorverarbeitung, Informationsfusion und Gefahrenanalyse in einem PC mit den
Programmen NI LabView und Visual C/C++ durchgefiihrt. Durch diesen Auf-
bau konnen die entwickelten Verfahren reproduzierbar validiert werden, s. Ab-
schnitt 5.4.

Die Validierung der Bildverarbeitung und deren Ergebnisse sind in Abschnitt 3.9
zu finden. Der Testautbau besteht aus Kamera (Basler A602fc) und einem PC
und ist in den Versuchsstand integriert. Der vorgestellte Ablauf der Bildverar-
beitung benotigt ca. 170 ms fiir die Verarbeitung eines Bildes. Dies ist fiir die
Validierung des Verfahrens ausreichend, jedoch fiir die Integration ins Sicher-
heitssystem zu langsam. Aus diesem Grund arbeitet dieses System unabhéngig
von dem oben genannten. Um jedoch den Einfluss der Bildverarbeitung auf die
Informationsfusion zu untersuchen, sind externe Eingabemoglichkeiten vorhan-
den. Damit konnen die Ergebnisse der Bildverarbeitung an die Informationsfusion



5.3 Realisierung und Implementierung 167

Abbildung 5.6: Versuchsstand

weitergegeben werden. Durch den technologischen Fortschritt der Bildverarbei-
tungssysteme ist die Integration in zukiinftige Sicherheitssysteme aufgrund der
gesteigerten Leistungsfiahigkeit moglich [90]. Ebenso sinken die Preise fiir die
Bildverarbeitungssysteme, was kiuferseitig die Akzeptanz erhoht.

5.3.4 Aktorik

Damit ein Sicherheitssystem als aktiv bezeichnet werden kann, ist eine Akto-
rik notwendig, welche die Gefahrenquelle neutralisiert. In dem hier vorgestellten
System wird eine Bremse zur Stillsetzung des Sidgeblattes als Aktorik verwendet.
Diese arbeitet zerstorungsfrei, d.h. nach einer erfolgten Auslosung der Brem-
se kann das Sageblatt wieder verwendet werden. Entwickelt und getestet wurde
das System am Institut fiir Werkzeugmaschinen, Universitit Stuttgart [77]. Das
System benotigt durchschnittlich 40 ms zum Abbremsen eines Ségeblattes.

Das Sicherheitssystem ist so ausgelegt, dass der Maschinenbenutzer gewarnt wird,
wenn dessen Hand an einer potentiell gefahrlichen Stelle des Maschinentisches
ist und er die Hand wieder aus dem kritischen Bereich heraus nehmen kann.
Damit kann unnotiges Auslosen der Bremse vermieden werden. Die Warnung
wird optisch durch LEDs angezeigt.

5.3.5 Modularer Aufbau des Systems

In Abbildung 1.7 ist der modulare Aufbau des entwickelten Systems zur Gefah-
renerkennung zu sehen. Die Basisversion des System besteht aus der Uberwa-
chung der Gefdihrdungszone, der Informationsfusion und der Aktorik. Der Uber-
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wachungsbereich wird hierbei nicht beriicksichtigt. Dieses minimale System ver-
wendet drei Schutzlamellen mit integrierter kapazitiver Sensorik und Infrarot-
Sensoren auf der rechten und linken Schutzhaubenseite. Diese Version ist kos-
tengiinstig, jedoch sind Fehlauslosungen z. B. aufgrund von Verbundwerkstoffen
nicht auszuschliefsen. Die Zuverléssigkeit des Systems ist in diesem Fall gering.
Um die Zuverlassigkeit des Systems zu steigern, ist es notwendig das Vorfeld
1 und Vorfeld 2 zu iiberwachen. Beides kann unabhéngig voneinander in das
System integriert werden, da die Informationsfusion mit einem Bayes’schen Netz
ebenfalls modular aufgebaut ist. Einzelne Module kénnen ohne Schwierigkeit
hinzugefiigt werden, s. Abschnitt 4.4. Die maximale Ausbaustufe des Systems ist
erreicht, wenn beide Bereiche ins Sicherheitssystem integriert sind.

Das Vorfeld 1 wird durch eine Kamera beobachtet. Das Vorfeld 2 wird durch
einen kapazitiven und einen Infrarot-Sensor iiberwacht. In diesem Bereich befin-
det sich ebenfalls der induktive Sensor zur Materialerkennung, s. Abschnitt 2.3.4.
Die Schutzhaube ist ein zentraler Bestandteil der Uberwachungsmoglichkeit an
einer Formatkreissdge. Fiir Arbeitsginge, bei denen diese demontiert werden
muss, wie dem Einsetzschneiden, ist als einziges Sensorsystem eine Kamera ein-
setzbar, da diese eine separate Befestigung an der Maschine besitzt. In diesem
Fall muss der zu beobachtende Bereich gedndert werden, damit die Gefahrensi-
tuation besser eingeschitzt werden kann. Jedoch ist die Zuverléssigkeit dieses
Einzelsensorsystems im Vergleich zum Multisensorsystem geringer. Ebenso ist
ein leistungsstarke Bildverarbeitungseinheit notwendig.

5.4 Validierung und Ergebnisse

Die Zuverléssigkeit des entwickelten Systems kann durch eine Validierung und
Funktionstests nachgewiesen werden. Die Ergebnisse davon sind in diesem Ab-
schnitt dargestellt. Zu Beginn wird am Beispiel einer einfachen Handdetektion
der Ablauf der Informationsfusion und Gefahrenanalyse verdeutlicht. Anschlie-
fsend wird die Reaktionsfiahigkeit des Systems bei unterschiedlichen Handge-
schwindigkeiten untersucht. Nachfolgend wird das Verhalten des Gesamtsystems
bei unterschiedlichen Testfallen aufgezeigt.

Die Validierung der Bildverarbeitung erfolgt in Abschnitt 3.10 und ist nicht Ge-
genstand der in diesem Abschnitt vorgestellten Untersuchung.

5.4.1 Beispiel: Detektion einer Hand

Bei diesem Beispiel wird der Ablauf der Gefahrenanalyse verdeutlicht. Dazu wird
eine Hand langsam (mit 0,32 m /s, gemessen mit separaten Lichtschranken) durch
das Vorfeld 2 und unter den Schutzlamellen durch die Gefdhrdungszone bewegt.
Die Hohe der Schutzhaube betragt 6,21 cm.
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Abbildung 5.7: Werte des Infrarot-Sensors im Vorfeld 2

In Abbildung 5.7 (a) ist der Werteverlauf des Infrarot-Sensors im Vorfeld 2 dar-
gestellt. Nach der Durchfithrung der Vorverarbeitung mithilfe der Gleichung (4.4)
erhdlt man den in Abbildung 5.7 (b) dargestellten Verlauf.

Im néchsten Schritt wird der vorverarbeitete Sensorwert mithilfe der Wahrschein-
lichkeitsfunktionen (Gleichungen (4.9) bis (4.11)) diskretisiert. Die daraus resul-
tierenden Wahrscheinlichkeiten fiir die drei Zustande des Infrarot-Sensors nichts,
kalt und warm sind in Abbildung 5.8 zu sehen.

Da bei diesem Test keine Kameraiiberwachung eingesetzt wird, besitzt der Kno-
ten Kamera seine Initialisierungswahrscheinlichkeit und damit auch der Hypo-
thesenknoten Vorfeld 1 die Wahrscheinlichkeitsverteilung

P(V1) = P(keine hand, hand) = (1; 0) .

Das Netz ist so entworfen, dass die Wahrscheinlichkeiten der Zustande des Knoten
IR Vorfeld, wenn keine Informationen aus der Bildverarbeitung vorliegen, fiir die
Zustéande des Knoten Vorfeld 2 vorne {ibernommen werden. Aus diesem Grunde
sind die in Abbildung 5.8 gezeigten Wahrscheinlichkeiten auch gleichzeitig die
Wahrscheinlichkeiten der Zustande nichts, kalt und warm des Knoten Vorfeld
2 vorne. Der vierte Zustand dieses Knoten hand ist 0.

Die néchste Information, die mit in die Fusion einfliefst, ist die des kapazitiven
Sensors mit dem in Abbildung 5.9 dargestellten Verlauf.
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Abbildung 5.8: Wahrscheinlichkeiten der drei Zustédnde des Infrarot-Sensors
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Abbildung 5.9: Wert des kapazitiven Sensors im Vorfeld 2 nach der Vorverarbeitung

Fiir die Materialerkennung wird die Initialisierungswahrscheinlichkeit fiir den
Knoten Indukt. Sensor verwendet, da korrekterweise kein Metall erkannt wird.

Die Fusion der Informationen aus dem kapazitiven und dem Infrarot-Sensor fin-
det im Knoten Vorfeld 2 hinten statt. Dieser Knoten besitzt die Zustdnde nichts,
holz, metall und hand. Aufgrund der Lage des kapazitiven Sensors erreicht dieser
sein Wertemaximum von 1 erst nach ca. 0,6s. Da die Hand den Uberwachungs-
bereich des Infrarot-Sensors zu diesem Zeitpunkt bereits wieder verlassen hat (s.
Abbildung 5.7), ist die beschriebene Speicherung des Maximums zur Informati-
onsfusion notwendig.

Um dies zu verdeutlichen ist in Abbildung 5.10 der Verlauf der einzelnen Zu-
standswahrscheinlichkeiten des Knoten Vorfeld 2 hinten ohne Zeitverzdgerung
gestrichelt, mit einer Zeitverzogerung fiir den Knoten Vorfeld 2 vorne durchge-
zogen und mit einer Zeitverzogerung fiir beide Knoten des Vorfeld 2 gepunktet
dargestellt.
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Abbildung 5.10: Wahrscheinlichkeiten der vier Zustédnde des Knoten Vorfeld 2 hinten

Wie beim Verlauf der Wahrscheinlichkeiten ohne Zeitverzogerung (gestrichelt) zu
sehen ist, wiirde aufgrund des Verlustes der Information des Infrarot-Sensors in
der Zeitspanne von 0,6 s bis 0,9s auf den Zustand holz geschlossen, anstatt auf
den richtigen Zustand hand. Der kapazitive Sensor liefert zwar fiir diese Zeitspan-
ne seinen maximalen Ausschlag (s. Abbildung 5.9), ohne zusétzliche Information
tiber eine Temperaturanderung wird jedoch zur Vermeidung eines Fehlalarms
nicht auf eine Hand geschlossen.

Die durchgezogene Kurve stellt die beste Abschétzung fiir den Zustand hand
des Knotens Vorfeld 2 hinten dar. Da aber die néchsten Sensoren wiederum die
Hand erst detektieren, wenn sie den Bereich des kapazitiven Sensors des Vor-
feldes verlassen hat, muss auch hier eine Zeitverzogerung eingefiigt werden. Die
durch Halten des Maximums fiir den Zustand hand erzielten Wahrscheinlichkei-
ten sind in gepunktet dargestellt und werden an die folgenden Hypothesenknoten
weitergeleitet.

Da in diesem Beispiel die Hand auf der linken Seite der Sége in die Gefihrdungs-
zone eindringt, wird hier auf eine Betrachtung der Sensorwerte der Lamellen auf
der rechten Seite verzichtet.

Nun werden die vorverarbeiteten Werte der kapazitiven Sensoren in den Lamellen
auf der linken Seite aus Abbildungen 5.11 (a), (b) und (c¢) mit in die Fusion
eingebracht.

Fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten des Knoten Lamelle 1 links wird
aufser den Informationen aus dem vorhergehenden Hypothesenknoten Vorfeld 2
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Abbildung 5.11: Vorverarbeitete Sensorwerte fiir die Gefihrdungszone
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Abbildung 5.12: Wahrscheinlichkeiten der vier Zustédnde des Knoten Lamelle 3 links

hinten und den Wahrscheinlichkeiten des Informationsknoten Kap 1 links noch
die Sensorwerte des Infrarot-Sensors, der parallel zur ersten Lamelle angebracht
ist, benotigt. Der Verlauf dieses Sensorwerts nach der Vorverarbeitung ist in
Abbildungen 5.11 (d) dargestellt.

Die Zustandswahrscheinlichkeiten des Hypothesenknoten Lamelle 1 links erge-
ben sich aus der Fusion der Wahrscheinlichkeiten des kapazitiven Sensors der ers-
ten Lamelle, des linken Infrarot-Sensors und den Zustandswahrscheinlichkeiten
des Hypothesenknotens Vorfeld 2 hinten. Die erhaltene Wahrscheinlichkeitsver-
teilung wird wiederum mit den Informationen aus dem kapazitiven Sensor der
Lamelle 2 fusioniert.

Im letzten Fusionsschritt werden dann die Informationen aus dem kapazitiven
Sensor der Lamelle 3 ebenfalls mitverwendet. Dabei ergeben sich die Wahrschein-
lichkeiten fiir die vier Zusténde nichts, holz, metall und hand des letzten Hypo-
thesenknoten Lamelle 3 links. Diese Verteilung ist in Abbildung 5.12 zu sehen.
Nachdem fiir einen Zeitpunkt die Wahrscheinlichkeitsverteilungen aller Varia-
blen in den verschiedenen Knoten berechnet wurden, wird noch die Uberpriifung
durchgetiihrt, ob eine Gefahrdung der Hand vorliegt. Dies geschieht mithilfe der
beiden Gleichungen (4.12) und (4.13). Mit deren Hilfe wird untersucht, ob eine
Warnung an den Benutzer ausgegeben wird, oder gar die Sage abgestoppt werden
muss.

Aufgrund der Uberschreitung der Wahrscheinlichkeit von 0,5 fiir den Zustand
hand im Knoten Vorfeld 2 vorne (Abbildung 5.10), wird bereits nach 0,434s
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eine Warnung an den Benutzer ausgegeben. Da sich die Hand jedoch weiter in
Richtung Sageblatt bewegt und die Wahrscheinlichkeit fiir den Zustand hand im
letzten Hypothesenknoten zum Zeitpunkt 1,284 s den Wert von 0,4 iiberschreitet,
wird zu diesem Zeitpunkt das Stoppen der Sége eingeleitet.

Fiir die Abbremsung des Ségeblatts werden durchschnittlich 40 ms benotigt. Die
Hand bewegt sich in diesem Beispiel mit einer durchschnittlichen Geschwindigkeit
von ca. 0,32m/s. Die verbleibende Zeit bis das Ségeblatt abgebremst sein muss,
variiert je nach dem Zeitpunkt zu dem die Wahrscheinlichkeit des Zustandes
hand im letzten Hypothesenknoten den Wert von 0,4 iiberschreitet. In diesem
Beispiel stehen zur Abbremsung 0,68 s zur Verfiigung. Eine Verletzung der Hand
wird also verhindert.

5.4.2 Handerkennung bei unterschiedlichen
Bewegungsgeschwindigkeiten

Da an einer Formatkreissdgen Bewegungsgeschwindigkeiten bis zu 2m/s auftre-
ten konnen, ist auch eine Untersuchung der maximalen Geschwindigkeit not-
wendig, bei der die Sdge noch rechtzeitig abgebremst werden kann. Deshalb
werden die Informationsfusion und die verwendeten Sensoren auf ihre Reakti-
onsgeschwindigkeit getestet. Dazu wurden an der Formatkreissage zwei LED-
Lichtschranken befestigt, mittels denen die Handgeschwindigkeit gemessen wer-
den kann. Die Ergebnisse fiir unterschiedliche Geschwindigkeiten einer Hand sind
in Tabelle 5.1 wiedergegeben.

Fiir die in der Tabelle aufgelisteten Versuchsergebnisse wurde eine Hand durch
das Vorfeld 2 in die Gefahrdungszone auf das Sageblatt zu bewegt. Die Infor-
mationen aus der Kameraiiberwachung und der Materialerkennung wurden nicht
mitverwendet. Die Abbremsung des Sageblattes benétigt ca. 40 ms. Dies bedeu-
tet, dass nach Aktivierung des Knoten Stopp noch mindestens 40 ms vergehen
miissen, bis die Hand das Ségeblatt erreicht, um eine Verletzung zu verhindern.
Die maximale Vorschubgeschwindigkeit bei Formatkreissige liegt bei 0,67 m/s.
Wie in der Tabelle 5.1 ersichtlich ist, reicht dies zum Abstoppen der Sége aus, um
eine Verletzung zu vermeiden. Bei Geschwindigkeiten iiber 1 m/s hingegen, kann
das Sdgeblatt nicht mehr rechtzeitig abgebremst werden. Ab einer Geschwindig-
keit von iiber 1,3m/s ist beim Erreichen des Ségeblattes die Bremse noch nicht
aktiviert. Jedoch sind diese hohen Geschwindigkeiten in diesem Bereich nur durch
absichtliche Handbewegungen und nicht durch Reflex- oder Wischbewegungen zu
erreichen.

Durch die Vergrofserung des Abstandes zwischen der letzten Lamelle und dem
Sageblatt, kann eine langere Zeit bis zum Stopp des Sageblattes erreicht bzw. es
kann auf hohere Geschwindigkeiten rechtzeitig reagiert werden.



5.4 Validierung und Ergebnisse

175

Geschwin

Hauben-

_digkeit Lishe Zeit Zustandswahrscheinlichkeiten
in m/s in cm | in ms | nichts | holz | metall | hand
0,31 6,01 | 684,11 0 0 0 1
0,33 6,01 | 774,01 0 0 0,0090 | 0,9910
0,58 6,01 | 288,58 0 0 0,0040 | 0,9960
0,77 9,05 | 143,42 | 0,0004 | 0,0406 | 0,3935 | 0,5655
0,87 9,66 | 134,31 | 0,0038 | 0,0512 | 0,3514 | 0,5936
1,03 7,89 46,17 0 0 0,2066 | 0,7934
1,07 6,01 42,42 0 0 0,0016 | 0,9984
1,26 7,90 27,89 0 0 0,1072 | 0,8928
1,35 792 | -67,50 0 0,0015 | 0,2115 | 0,7870
1,71 790 | -85,71 0 0 0,0001 | 0,9999
1,88 7,88 | -94,07 0 0,0003 | 0,2316 | 0,7681
1,92 7,89 | -96,08 0 0 0 1

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Informationsfusion bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten.
Zeit: Zeitdauer von der Aktivierung des Knotens Stopp bis die Hand das Sage-
blatt erreicht

In der Tabelle 5.1 ist aukerdem zu sehen, dass die Grenze von 0,4 zur Aktivierung
des Knoten Stopp bei allen Versuchen iiberschritten wurde und so eine Hand
zuverlassig detektiert wird.

5.4.3 Verifikation der Gefahrenerkennung

Zur Uberpriifung der Zuverlissigkeit der Informationsfusion mittels des entwi-
ckelten Bayes’schen Netzes wurden eine Vielzahl von Tests (ca. 3000) durch-
gefithrt. Dabei wurde unter anderem festgestellt, dass die Handgeschwindigkeit,
Einfluss auf die Erkennung der Hand hat. Aus diesem Grund wird die Verifi-
kation der Informationsfusion lediglich bei Handgeschwindigkeiten bis 0,67 m/s
durchgefiihrt.

Fiir die Verifikation eines Systems hinsichtlich der Zuverlassigkeit sind vier Félle
zu unterscheiden [9]. Zum einen der Fall bei dem eine Hand richtig detektiert
wird (richtig positiv) und der, in dem eine Hand nicht detektiert wird, obwohl
eine Hand in Gefahr ist (falsch negativ). Aufserdem muss untersucht werden,
ob bei der Verarbeitung von unterschiedlichen Materialien richtig auf das Nicht-
Vorhandensein einer Hand geschlossen wird (richtig negativ) oder eine Hand
filschlicherweise detektiert wird (falsch positiv). Eine Ubersicht iiber die vier
Fille ist in Tabelle 5.2 dargestellt.
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Sage gestoppt | Sage nicht gestoppt
Hand in Gefahr richtig positiv falsch negativ
keine Hand in Gefahr | falsch positiv richtig negativ

Tabelle 5.2: Vier Fille zur Untersuchung der Zuverlassigkeit

richtig falsch
positiv | negativ

Beschreibung des Testablaufs Stopp aktiviert | Stopp nicht
aktiviert
Hand durch Vorfeld 2 in Gefihrdungszone >99 % <1%

Hand direkt seitlich in Gefdhrdungszone
ohne Kameraiiberwachung im Vorfeld 1
Hand direkt seitlich in Gefdhrdungszone
mit simulierter Kameraiiberwachung im Vorfeld 1
Ein Finger direkt seitlich in Gefdhrdungszone
ohne Kameraiiberwachung im Vorfeld 1
Ein Finger direkt seitlich in Gefdihrdungszone
mit simulierter Kameraiiberwachung im Vorfeld 1
Hand auf Holz durch Vorfeld 2
in Gefihrdungszone
Hand auf Metall durch Vorfeld 2
in Gefahrdungszone

~96 % <4%

~97% <3%

~92% 8%

~96 % <4 %

~98 % 2%

>99% <1%

Tabelle 5.3: Szenarien fiir die Félle richtig positiv und falsch negativ und ihre Auftritts-
haufigkeit

Zur Untersuchung der Félle richtig positiv und falsch negativ wurde eine Hand
auf unterschiedliche Arten in Richtung des Sidgeblattes bewegt. Die verschiedenen
Falle und ihre Auftrittshaufigkeit sind in Tabelle 5.3 aufgefiihrt.

Die Informationsfusion funktioniert zuverldssig, wie anhand der hohen Auftritts-
haufigkeiten fiir den Fall richtig positiv zu sehen ist. Im Fall, dass Arbeitshand-
schuhe verwendet werden, ist eine zuverlassige Handdetektion aufgrund der War-
meisolation und einem zu grofen Abstand fiir eine Kapazitdtsmessung nicht mehr
moglich. Das Tragen eines Handschuhs ist aus Griinden der Arbeitssicherheit je-
doch verboten [32].

Die Verifikationsergebnisse der Informationsfusion fiir alle Falle, in denen kei-
ne Hand in Gefahr ist, sind in Tabelle 5.4 wiedergegeben. Zum einen wird in
der Tabelle die Auftrittshaufigkeit des Falls falsch positiv aufgelistet, in dem
félschlicherweise auf eine Hand geschlossen wird. Zum anderen ist die prozentua-
le Haufigkeit des Falls richtig negativ zu sehen, also des normalen Betriebs der
Formatkreissédge ohne Gefahr fiir den Benutzer.
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Beschreibung des Testablaufs richtig negativ | falsch positiv
normaler Betrieb Notstopp aktiviert
Holz durch Vorfeld 2
in Gefdihrdungszone >99,5% <05%
Metall durch Vorfeld 2
in Gefahrdungszone >99,5% <0.5%
Verbundwerkstoft durch Vorfeld 2
in Gefdihrdungszone >99.5% <0.5%
warmes Holz durch Vorfeld 2
in Gefahrdungszone >927% <8%
warmes Metall durch Vorfeld 2 N -
in Gefdihrdungszone ~A0% ~ 60%
Hand direkt neben den Lamellen
an der Gefahrdungszone vorbei >99.5% <0,5%
(mit und ohne Kameratiberwachung)

Tabelle 5.4: Szenarien fiir die Félle falsch positiv und richtig negativ und ihre Auftritts-
haufigkeit

Wie in Tabelle 5.4 deutlich zu erkennen ist, funktioniert die Gefahrenerkennung
bei normalem Betrieb und ohne eine vorhandene Gefdhrdung fiir den Anwender
wie erwiinscht im Hintergrund und beeintrichtigt den Betrieb nicht. Ausnahmen
bilden dabei das Sdgen von warmen Materialien, wobei warmes Holz zu 92 %
richtig erkannt wird. Ein korperwarmes Metall ist jedoch fiir die kapazitiven und
Infrarot-Sensoren von einer Hand nicht richtig zu unterscheiden, sodass auch mit-
hilfe der Informationsfusion keine Unterscheidung getroffen werden kann. Ohne
die im Vorfeld 2 arbeitende induktive Sensorik wére der falsch positve Wert noch
hoher.

Keine Schwierigkeiten bereitet dem System, wenn eine Hand nahe (weniger als
0,8 cm) an den Lamellen vorbei gefiihrt wird. Dadurch lassen sich exakte Arbeiten
in der Nédhe des Sageblattes durchfiihren, ohne eine Gefahrdung der Hand zu
riskieren und ohne dass das System die Bremsaktorik aktiviert.

5.4.4 Fazit

Durch die Kombination der kapazitiven und Infrarot-Sensoren in der Informati-
onsfusion kénnen 95 % (richtig positiv) der Unfille verhindert werden. Das Sys-
tem arbeitet folglich zuverldssig. In tiber 99 % (richtig negativ) der Félle funk-
tioniert die Gefahrenerkennung ohne Storung, d.h. ohne Falschauslosung, und
ist damit robust. Eine Optimierung, beispielsweise der Schutzlamellengeometrie
erhoht die Zuverléssigkeit und Robustheit des Systems.
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Durch die Vorverarbeitung der Sensordaten sowie der Struktur der Informations-
fusion ist die Reaktionszeit des Systems ausreichend, s. Tabelle 5.1.

Das System deckt den Fall der Verarbeitung von warmen Metall nur ungeniigend
ab (40 %, richtig negativ). Dies kann durch den Einsatz der Bildverarbeitung
jedoch signifikant verbessert werden.

Um die Bildverarbeitung an die Informationsfusion zu koppeln, ist ein spezia-
lisierter Hochleistungsrechner erforderlich. Mit diesen so genannten Embedded
Vision Systems (z.B. MaxxVision [64]) entsteht ein Echtzeit-fihiges System.
Damit kann insgesamt die Zuverlassigkeit des Systems gesteigert werden. Aller-
dings sind die Kosten dafiir erheblich (> 10000€). Das Gesamtsystem, bestehend
aus Gefahrenerkennung, Aktorik aber ohne Bildverarbeitung, ist fiir ca. 1800 €
herstellbar (ca. 10-25 % des Preises einer Formatkreissdgemaschine je nach deren
Ausstattung).



6 Zusammenfassung

Sicherheitssysteme fiir Werkzeugmaschinen dienen der Erhéhung der Arbeitssi-
cherheit und der Reduktion von Gefahren fiir den Maschinenbenutzer. Speziell
bei Ségemaschinen sind diese Systeme notwendig, da die Arbeiten direkt an der
offen liegenden Gefahrenquelle (Ségeblatt) durchgefiihrt werden und hierdurch
ein erhohtes Verletzungsrisiko besteht. So werden heutzutage eine Reihe von pas-
siven Sicherheitseinrichtungen genutzt, Arbeitsschutzrichtlinien angewendet und
die Maschinenbenutzer speziell geschult, damit das Unfallrisiko gesenkt wird.
Mit dem Fortschritt der Computer- und Sensortechnologie und den damit ver-
bundenen sinkenden Kosten ist ein Einsatz elektronischer Uberwachungstechnik
in Kombination mit Aktoren fiir Sicherheitssysteme mdoglich. Diese Art von Sys-
teme werden aktive Sicherheitssysteme genannt. In dieser Arbeit wurde ein neu-
artiges Konzept fiir die Gefahrenanalyse als Teil eines aktiven Sicherheitssystems
entwickelt, das fiir den Einsatz an Formatkreissdgen angepasst wurde und sich
prinzipiell auf siémtliche Werkzeugmaschinen portieren lésst.

Die Gefahrenanalyse besteht aus zwei Aufgaben. Die erste ist das Erfassen einer
Situation mit Sensoren. Die zweite Aufgabe ist die Verarbeitung und Bewertung
der von den Sensoren erzeugten Information.

Sensorsysteme zur Handerkennung

Die Uberwachung der Gefahrenbereiche durch die Sensoren erfolgt beriihrungs-
los, d. h. um eine Hand zu erkennen ist kein Kontakt zwischen Sensor und Hand
notwendig. Dies ist erforderlich, damit ein Maschinenbenutzer in seinem gewohn-
ten Arbeitsablauf nicht gestort ist und so die Akzeptanz fiir das Gesamtsystem
steigt. Auferdem ist dadurch eine frithzeitige Erkennung einer Hand iiberhaupt
erst moglich. Um diese Anforderungen zu erfiillen, sind optische und feldbasierte
Sensoren geeignet.

Als besonders zweckmaélig haben sich thermopile Infrarot-Sensoren und kapazi-
tive Sensoren herausgestellt. In Kapitel 2 werden diese im Detail vorgestellt. Die
thermopilen Infrarot-Sensoren beruhen auf dem Seebeck-Effekt und zeichnen sich
durch ihre im Vergleich zu pyroelektrischen Infrarot-Sensoren geringe Reaktions-
zeit aus. Die Infrarot-Sensoren eignen sich fiir die Erfassung der abgestrahlten
Handwérme, als eine charakteristische Eigenschaft der Hand.

Kapazitive Sensoren reagieren auf die elektrische Feldédnderung, die durch in
den Detektionsbereich eingebrachte Materialien hervorgerufen wird. Menschli-
ches Gewebe besteht hauptséichlich aus einem Elektrolyt, der die Impedanz des
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Sensors andert. Dabei sind Hauptfeld- und Streufeldmessung zu unterscheiden.
Bei einer Hauptfeldmessung wird das zu untersuchende Material zwischen zwei
Elektroden gebracht und die Impedanzédnderung erfasst. Dieses Prinzip wird zur
Vorfeldiiberwachung eingesetzt.

Bei der Streufeldmessung sind die Elektroden parallel und in einer Ebene an-
geordnet. Hier kann nur das entstehende Streufeld um die Elektroden herum
ausgewertet werden. Die dafiir entwickelte Sensorik hat eine geringere Reichwei-
te als die Hauptfeldmessung. Dies und die Art des Sensoraufbaus ermdglichen
es, diesen Sensor in die Schutzlamellen zu integrieren und die Gefahrdungszone
einer Sége zu iiberwachen.

Eine Kamera ist als weiterer beriihrungslos arbeitender Sensor zu verstehen, da
diese eine Array von Helligkeitssensoren darstellt und Bilder einer Szene zur Ver-
fiigung stellen kann. Die Auswertung der Bilder erfolgt durch die in Kapitel 3
vorgestellte Bildverarbeitung. Ziel ist die Erkennung einer Hand aus Bildfolgen
und deren Lokalisation im Bild. Dazu ist als erster Schritt eine Bildvorverarbei-
tung mit einer Bewegungserkennung und Farbsegmentierung notwendig. Damit
werden fiir die Handerkennung unnotige Bildinformationen, wie ein unbewegter
Bildhintergrund, vorab entfernt.

Der Vorverarbeitung schliekt sich eine Merkmalsextraktion an, die fiir das Bild-
verstehen wesentliche Informationen aus den Daten gewinnt. Hierzu wird in die-
ser Arbeit eine modifizierte Kreis-Hough-Transformation eingesetzt. Dabei wird
das Merkmal Fingerspitze als eine Kombination von drei bis fiinf Achtelkrei-
sen betrachtet. Fiir eine Positionsbestimmung und eindeutige Handklassifikation
werden unterschiedliche probabilistische Modelle eingesetzt. Dadurch kann dem
System a priori Wissen iiber giiltige Handgeometrien zur Verfiigung gestellt wer-
den.

Das im vorangegangenen Schritt erzeugte Wissen wird fiir die Initialisierung
von Aktiven Konturen verwendet. Diese repriasentieren wiederum eine allgemeine
Handform in einfacher Form und eignen sich fiir die nachfolgende Handverfol-
gung. Diese Aktive Konturen setzen sich aus B-Spline-Funktionen zusammen und
erlauben daher eine Anpassung an die aktuell vorliegende Handform.

Die anschlieffende Handverfolgung dient dazu, die Trajektorie der gefundenen
bewegten Hand zu bestimmen. Damit kann auf potentiell gefdhrliche Handbewe-
gungen geschlossen werden. Die Verfolgung beruht auf einem Partikelfilter, der
nach dem Condensation Algorithmus arbeitet.

Das Kamerasystem und die Bildverarbeitung erlauben die Lokalisation und Iden-
tifikation einer Hand sowie die Erfassung ihrer Bewegung im Bereich vor dem
Sageblatt einer Formatkreissdge. Voraussetzung fiir ein funktionierendes Bild-
verarbeitungssystem ist eine ausreichende Beleuchtung der Szene und eine leis-
tungstiahige Verarbeitungseinheit.
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Informationsfusion zur Gefahrenanalyse

Jedes der vorgestellten Sensorsysteme liefert nur eine Teilinformation iiber die
gesamte aktuelle Situation im Gefahrenbereich einer Maschine. Daher ist es na-
heliegend, die einzelnen Informationen zu einer kompletten Situationsbeschrei-
bung zusammenzufiigen. Dieses Verfahren wird Informationsfusion genannt und
in Kapitel 4 behandelt. Damit ist auch eine zuverldssige und robuste Gefahre-
nerkennung moglich.

Bevor die Informationen fusioniert werden ist jedoch eine Korrektur und Nor-
mierung der Fingangsdaten notwendig. So reagieren die kapazitiven Sensoren auf
eine Anderung ihrer Geometrie, verursacht beispielsweise durch Auseinanderzie-
hen von Elektroden oder Anderungen der Umgebungsbedingungen. Dies kann
mithilfe von Kennfeldern korrigiert werden. Als weitere Eingangsgréfen fiir diese
Kennfelder sind noch die Schutzlamellenposition und die Schutzhaubenhoéhe zu
erfassen. Nach der Korrektur und Normierung der Werte ist eine Diskretisierung
in die entsprechenden Zustande sowie die Berechnung der Zustandswahrschein-
lichkeiten erforderlich.

Nach dieser Vorverarbeitung konnen diese Zustandwahrscheinlichkeiten in einem
Bayes’schen Netz fusioniert werden, bei dem die einzelnen Sensoren als Informati-
onsknoten und die Fusionsergebnisse als Hypothesenknoten dargestellt sind. Die
Struktur des Netzes orientiert sich in diesem Fall an den ortlichen Gegebenheiten
einer Formatkreissiage. Um die Dynamik der Handbewegung zu berticksichtigen,
wird die maximale Zustandswahrscheinlichkeit fiir eine erkannte Hand in jedem
Hypothesenknoten iiber eine bestimmte Zeitdauer gespeichert und an den nach-
folgenden weitergegeben. Das Netz ist modular aufgebaut, so dass das Hinzufiigen
oder Entfernen eines Informationsknotens moglich ist. Parallel zur Informations-
fusion lauft im Bayes’schen Netz die Gefahrenanalyse. Diese basiert auf a priori
Wissen iiber die Hohe der Zustandswahrscheinlichkeiten in den Endknoten. Diese
Endknoten steuern die Aktivierung der Aktorik.

Sicherheitssystem

Das entwickelte aktive Sicherheitssystem fiir Formatkreissdgen besteht aus der
Gefahrenerkennung und einer Bremse als Aktorik. Diese wurde vom Institut fiir
Werkzeugmaschinen, Universitdt Stuttgart, entwickelt. Das Gesamtsystem zur
Gefahrenerkennung ist in Kapitel 5 dargestellt.

Fiir eine zuverlassige und reproduzierbare Gefahrenerkennung ist die Definition
von Merkmalen erforderlich, welche eine Gefahrensituation beschreiben und mit
den verfiigharen Sensoren gewonnen werden kénnen. Diese Gefahrenmerkmale
sind die Handidentifikation, Handposition und -bewegung (mit Geschwindigkeit
und Bewegungsrichtung). Zuléssige Grenzwerte dieser Merkmale ergeben sich aus
den Gréfen der Uberwachungsbereiche (Vorfeld 1 und 2) sowie des Gefihrdungs-
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bereiches direkt unter der Schutzhaube. Die maximale Vorschubgeschwindigkeit,
bei der keine Gefahr angenommen wird, betrégt 0,67 m/s. Die starksten Reflex-
bzw. Wischbewegungen werden mit 2m/s angegeben. Eine Bewegung in Rich-
tung des Séageblattes wird immer als gefahrlich eingestutft.

Da seitlich auf das Sageblatt zukommende Handbewegungen nur unzureichend
erkannt werden konnen, sind neuartige Schutzlamellen an die Schutzhaube an-
gebracht worden. Diese verhindern ein unbewusstes seitliches Eindringen in die
Gefdhrdungszone. Zuséatzlich ist die Kameraiiberwachung fiir diesen Bereich vor-
gesehen.

Die oben erwédhnten Sensorprinzipien sind an die Gegebenheiten einer Format-
kreissdge angepasst und in die Schutzhaube integriert worden. Die Sensoren tiber-
wachen die fiir eine menschliche Hand potentiell gefahrlichen Bereiche. Die dabei
erzeugten Daten werden mit einem Bayes’schen Netz zusammengefasst, um die
Zuverlassigkeit des Gesamtsystems zu erhohen. Die parallel dazu im Netz ablau-
fende Gefahrenanalyse bewertet die von den Sensoren erfasste Szene. Entspre-
chend dem berechneten Verletzungsrisiko wird eine Benutzerwarnung ausgegeben
oder die Neutralisierung der Gefahrenquelle eingeleitet, die in diesem Fall mit ei-
ner Sageblattabbremsung erfolgt.

Fazit

Das Bildverarbeitungssystem arbeitet bisher zuverldssig mit einer Bildfrequenz
von 6 fps. Dies ist fiir ein Sicherheitssystem noch nicht ausreichend, weshalb die
Bildverarbeitung in einem separaten Testaufbau realisiert wurde. Eine Kame-
ra kann tiber einen zusétzlichen Haltearm an einer Formatkreissdge angebracht
werden und so einen Teil des Uberwachungsbereiches beobachten. Mit den entwi-
ckelten Verfahren und einer dafiir spezialisierten Verarbeitungseinheit kann die
Uberwachung zuverlissig mit Bildfrequenzn iiber 50 fps erfolgen.

Die Informationsfusion mit dem Bayes’schen Netz ermdglicht die Integration der
Sensordaten und die Gefahrenanalyse. Dieses System arbeitet in iiber 95 % der
Falle zuverlassig und verhindert dadurch eine Gefahrdung des Benutzers. Sto-
rungen durch das Sicherheitssystem in Form von Falschauslosungen der Aktorik
treten in weniger als 1% der Félle auf, so dass dieses System robust ist. Die
Verarbeitungszeit der Daten und die damit verbundene Reaktionszeit des Sys-
tems sind ausreichend, um eine Gefahr rechtzeitig zu analysieren und darauf zu
reagieren.

Das hier vorgestellte aktive Sicherheitssystem ermoglicht die Reduktion von po-
tentiellen Gefahren fiir einen Maschinenbenutzer und tragt damit zu einer Stei-
gerung der Arbeitssicherheit an gefdhrlichen Werkzeugmaschinen bei.



A Nomenklatur

Abklrzungen

CCD Charge Coupled Device

CMOS Complementary Metal Oxide Semiconductor
DAG Directed Acyclic Graph

GHT Generalized-Hough-Transformation

HSV Hue-Saturation-Value

IEEE Institute of Electrical and Electronic Engineers
IIC Inter-Integrated-Circuit

KHT Kreis-Hough-Transformation

LED Light Emitting Diode (Leuchtdiode)

MMS Mensch-Maschine-Schnittstelle

NI National Instruments Corporation

pPC Personal Computer

RGB Rot-Griin-Blau

ROI Region of Interest, engl. betrachteter Ausschnitt eines Bildes
USB Universal Serial Bus

Variablen, Symbole

Symbol
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Q@Q

ref(hs)
Cs

Q

vor

Cvor,norm

Einheit Physikalische Grofie
Ereignis

m? Fliche
Zustand 17

Bildmatrix

T Magnetische Flussdichte
Ereignis
B-Spline Basisfunktion
Parametermenge eines Objektmodells
Bild einer Sequenz
Hintergrundbild (Alpha-Segmentierer)

Zustand 7

F Kapazitét
Menge von Farbwerten

F Referenzkennlinie in Abhéngigkeit von hg
Menge von Farbwerten

F Gemessene Kapazitat (Vorfeld 1)

Normiertes Ausgangssignal des kapazitiven Sensors (Vorfeld 1)
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Cy Menge der Modellmerkmale

Crl Modellmerkmal

c,E”) Kumulierte Wahrscheinlichkeit des n-Partikels zum Zeitschritt ¢
D; Dimension ¢ einer Matrix oder Vektors
d m Abstandsvektor

d m Abstand, Strecke

E V/m Elektrisches Feld

e Absténde im Kennfeld in hg-Richtung
F Binarbild

f Hz Frequenz

B Bilder/s Bildfrequenz

fa(t) Vordergrundbild (Alpha-Segmentierer)
Ji Absténde im Kennfeld in rgz-Richtung
H Hue-Wert (HSV-Farbraum)

hg m Hohe der Schutzhaube

1 Zahlvariable

Ji Zahlvariable

k Zahlvariable

ky Normierungskonstante

M Anzahl an Normalen (Tracking)

m Zahlvariable

N Anzahl Partikel, Messungen ,etc.

T Anzahl Modellmerkmale

@) Menge der Beobachtungen

OR Relatives Risiko

ok Bildmerkmal

o, Merkmale eines lokalisierten Modells
P Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

P Wahrscheinlichkeit

Q Kontrollvektor

R Rotationsmatrix

R,, Q Messwiderstand

R, Filterkern (Scharr-Operator)

R, Filterkern (Scharr-Operator)

r Parametrische Spline-Kurve

r m Radius
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uIR,ref

u

IR,norm
~ %

Upy
Ulam

Ulam,norm
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v
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<

Zi

wn
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o

Position der Schutzlamelle

Saturation-Wert (HSV-Farbraum)
Regularisierungsmatrix
Summe der Wahrscheinlichkeitsfunktionen

n-tes Partikel zum Zeitschritt ¢
Schwellwert (Alpha-Segmentierer)

Temperatur
Translationsvektor
Zeit

Projekttionsmatrix
Induktionsspannung

Spannung am Messwiderstand R,,
Thermospannung

Referenzwert des Infrarot-Sensors

Normiertes Ausgangssignal des Infrarot-Sensors

Interpolierter Korrekturwert (Lamelle)

Ausgangsspannung des kapazitiven Sensors (Lamelle)
Normiertes Ausgangssignal eins kapazitiven Sensors (Lamelle)

Value-Wert (HSV-Farbraum)
Geschwindigkeitsvektor

Shape-Matrix
Anzahl der Leiterschleifen

Shape-Vektor

Position

Koordinaten

Zusténde (Partikelfilter)
Koordinatenvektor, Positionsvektor

Position
Koordinaten

Komplexe Impedanz
Messung (Partikelfilter)
Zustande des Bayes’schen Netzes
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Symbol Einheit Physikalische Grofie

a Vergessensfaktor (Alpha-Segmentierer)
o Seebeck-Koeflizient

) m Eindringtiefe

€ F/m Elektrische Feldkonstante

€, Relative Permittivitatszahl

€, Komplexe relative Permittivitat

€y Exzentrizitat einer Ellipse

o Tm? Magnetischer Fluss

OF.D Orientierung einer Fingerspitze

Onm Drehwinkel des Modells

VAK Objektrotation (Tracking)

K S Leitfahigkeit

A Poissonparameter

I Permeabilitat

1 Mittelwert

7 Zugehorigkeitsfunktion Zustand z;
¥ Orientierung eines Kantengradients
)y Kovarianzmatrix

o? Varianz

o Standardabweichung

0%, Schwellwert (Varianzmethode)

o3, Schwellwert (Varianzmethode)

7T§n) Gewichtung des n-te Partikels zum Zeitschritt ¢
w 1/s Rotationsgeschwindigkeit

Q. Objektklasse

On Schwellwert

v Skalierungskonstate

(e Zuordnungsvektor

Vs, Diskrete Zustandswahrscheinlichkeitsfunktion fiir z;



B Parameterschatzung mit dem
EM-Algorithmus

Fiir die Schatzung der Parameter der Handmodelle aus Abschnitt 3.6.1 auf Sei-
te 78 werden normalverteilte Merkmale und D,,, = Dy (Dimension des Modell-
raums gleich der Dimension der Merkmalsvektoren) vorausgesetzt. Daher konnen
die Schatzwerte in geschlossener Form angegeben werden. Die Herleitungen der

folgenden angegebenen Formeln aus den Grundgleichungen des EM-Algorithmus
sind in [35] zu finden.

Schéatzung der diskreten Zuordnungswahrscheinlichkeiten

Die Iterationsformel zur Berechnung eines Schatzwertes fiir die diskreten Wahr-
scheinlichkeiten p,; unter Verwendung des EM-Algorithmus lautet

P G ) PR, 1t)
(1) zp 0k|a g
IR
" Zp 1 Pm

=1 k=1 p(ror|BY, 7R, #t)

Durch Einsetzen der bereits angegebenen Dichtefunktionen fiir normalverteilte
Merkmale ergibt sich:

A(i+1) 1 (9)
kKl =N Qli,l
Zp:l Pm
mit
Q,@Z)z - Z Z P/Sl),k,p (B-l)
p=1 k=1
und
N (Pop | R, + 7t /R - /R
(i) _ Dy Of 2 Kl (B.Q)

e s 5O N (o |PR-A, + ot /R - £ RT)
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Schatzung der Mittelwerte der Normalverteilung

Die Mittelwerte werden ebenfalls iterativ geschétzt. Unter Verwendung des EM-
Algorithmus kann folgende geschlossene Iterationsformel angegeben werden

N om0 p(Porlal), R, #t)

2.2,

p(ﬂoufs@,m ot)

Z 5, lppo |a.z7'0R ’t)

p=1 k=1 pO’BHapRpt)

PRL. (Por — "t)

(z+1)
K,l

Dies ldsst sich wiederum unter Zuhilfenahme der Gleichungen (B.1) und (B.2)
verkiirzt darstellen

Schatzung der Kovarianzmatrix der Normalverteilung

Fiir den hier giiltigen Fall D,,, = D, kann folgende geschlossene Iterationsformel
fiir die Kovarianzmatrix verwendet werden

N m ﬁ(z p( p0k|aﬁ'l,pR Pt)

2>~

Sii+1) _ p=l k=1 P pok!BK ,PR ’t)

o ZZ lppo |a'lpr ’t)

=1 k=1 pok‘BmapRpt)

R R

mit

78,14 = (Yo = "R, — 1) - (o — "Rl — )"

K,l K,l

Auch hier kann durch Einsetzen der Gleichungen (B.1) und (B.2) eine verkiirzte
Darstellung erreicht werden

N *m )
Z Z P;Sz),k,p R p/S\I(QZ)lk -("R")™!
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C Algorithmus zur Losung des
Fitting-Problems

Der komplette Algorithmus zur Losung des Fitting-Problems nach [11] ist im
Folgenden dargestellt. Dabei wird in den ersten beiden Schritten zunéchst die
Menge der Merkmalspunkte r¢(s;) ermittelt, welche die gesuchte Objektkontur
reprasentieren. Im dritten Schritt wird dann die Informationsmatriz S; initiali-
siert, welche die Gewichtung jeder Schatzung X; beziiglich der ersten ¢ Merkmal-
spunkte bestimmt. Auch die Matriz der gewichteten Summe der Informationen
Z; wird initialisiert. In Z; wird der Einfluss der mittleren Form X und der einzel-
nen gewichteten Messungen akkumuliert. Im Schritt 4 werden entlang der Kurve
die jeweiligen Komponenten akkumuliert. Dabei wird jeweils nur die normale
Komponente v; jeder Messung benutzt. o; stellt einen hier als konstant ange-
nommenen Messfehler o; = ¢ = v/N dar. Schlussendlich werden die akkumu-
lierten Messungen Z zu einem neu geschéatzten Shape-Vektor X zusammengefiigt.

Der Fitting-Algorithmus nach [11]:
Gegeben:

Schiitzung der Anfangskurve T(s) bzw. X mit den Normalen Ti(s) und die Regu-
larisierungsmatrix S.

Gesucht:
Losung des Minimierungsproblems

Algorithmus:

1. Wahle Stiitzstellen s;,2 =1,...,N,so dass s1=0,8,.1=5;+h, sy =L

2. Finde fiir jedes ¢ entlang der Kurvennormale n(s;) durch den Punkt T(s;)
die Position des Merkmals r¢(s;).

3. Initialisiere
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4. Tteriere iiber 2 =1,...,N:

vi = (ry(si) —T(s;)) n(s;)
h(Si)T = ﬁ(S,)TU(Sl)W
S: = Si1+ h(s)h(s)"

g;

1
Zi = Zi—l +—2h($Z)VZ
O*

7

5. Die akkumulierte Informationsmatrix und der akkumulierte Beobachtungs-
vektor sind damit

Z =7y, S=Sy

6. Damit resultiert die optimal angepasste Kurve im Shape-Space:

A~

X=X+ (5+8) 'z



D Condensation Algorithmus

Im Folgenden ist der Ablauf des Condensation Algorithmus nach [41] dargestellt.
Eine detaillierte Beschreibung findet sich auch in Abschnitt 3.8.2 auf Seite 93.

Um aus der alten Partikelmenge {(sgﬁ)l, Wfﬁ)l, ciﬁ)l), n=1,...,N} zum Zeitpunkt

t — 1 eine neue Partikelmenge {(s§”), 77,5”), c§”> ),n=1,...,N} fiir den Zeitpunkt ¢

zu konstruieren, miissen fiir jedes n-te neue Partikel die folgenden Schritte durch-
gefiihrt werden:

(n) ()

1. Auswahl eines Partikels s, = s;”; durch Zichen mit Zuriicklegen ent-

sprechend der Wahrscheinlichkeit 7r§j_ )1:

a) Generiere eine gleichverteilte Zufallszahl r € [0,1]

b) Finde durch eine Binédre Suche das kleinste 7 mit cgj_) >r

¢) Setze s\ = s,

Dabei konnen hoch gewichtete Partikel ein- oder auch mehrmals ausgewahlt
werden, wahrend niedrig gewichtete Partikel unter Umstanden iiberhaupt
nicht ausgewahlt werden. Dieser Schritt wird auch als Resampling bezeich-
net.

2. Pradiktion des neuen Objektzustandes fiir das ausgewéhlte Partikel S;(n)

(n)). Den neuen Objektzustand s§”) erhilt man damit

()

nach p(x|x; 1 = s,
durch Anwendung des Bewegungsmodells auf s;

3. Messung und dementsprechende Gewichtung des neuen Objektzustandes
anhand des Beobachtungsmodells und der gemessenen Merkmale z;:

" = p(z]x; = s{")
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Nachdem auf diese Weise iterativ alle N neuen Partikel erzeugt wurden,
miissen die so gefundenen Gewichte noch normalisiert werden, so dass gilt:

Zudem muss jedem Partikel noch das kumulative Gewicht c§”) zugewiesen

werden, wobei gelten muss:



E Beispiel eines Bayes'schen Netzes

Das folgende Beispiel ist [43] entnommen und erklért anschaulich die Funktions-
weise eines Bayes’schen Netzes.

Fines Morgens verldsst ein Herr Holmes (H) sein Haus und stellt fest, dass das
Gras in seinem Vorgarten nass ist. Er iiberlegt, ob er am Vorabend vergessen hat,
seinen Rasensprenkler (S) auszuschalten, oder ob es tiber Nacht geregnet (R) hat.
Als er das ebenfalls nasse Gras seines Nachbarn Dr. Watson (W) bemerkt, schliefst
Herr Holmes, dass es mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit iiber Nacht geregnet
haben muss.

Eine graphische Veranschaulichung dieses Sachverhalts ist in Abbildung E.1 dar-
gestellt.

Durch die Uberlegung, warum sein Grass nass ist, fiihrt Herr Holmes Schluss-
folgerungen in entgegengesetzter Richtung der Pfeile durch. Da beide Pfeile auf
Holmes zeigen, erhoht sich fiir beide Zustédnde Regen (R) und Sprenkler (S) die
Wahrscheinlichkeit. Durch die erhthte Wahrscheinlichkeit von Regen (R) wieder-
um erhoht sich auch die Wahrscheinlichkeit, dass der Rasen von Dr. Watson (W)
nass ist. Aus diesem Grund tiberpriift Herr Holmes dessen Rasen und stellt fest,
dass dieser ebenfalls nass ist. Dieses neue Wissen erhoht die Wahrscheinlichkeit
fiir Regen (R) drastisch.

Der nachste Schritt ist fiir Maschinen sehr schwer zu berechnen, wahrend er
fiir Menschen absolut trivial erscheint. Er wird explaining away genannt. Der
Grund fiir den nassen Rasen von Herr Holmes scheint durch Regen verursacht zu
sein. Dadurch gibt es keinen Grund mehr zu glauben, dass er den Sprenkler am
Vorabend nicht ausgeschaltet hat. Deshalb reduziert sich die Wahrscheinlichkeit,
des Sprenklers (S) auf seine Initialisierungswahrscheinlichkeit.

Abbildung E.1: Beispiel: Nasses Gras
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Abbildung E.2: Beispiel: Nasses Gras

In diesem einfachen Beispiel wird deutlich, wie durch das Wissen (Evidenz) iiber
die Zustande von zwei beobachtbaren Knoten eines Bayes’schen Netzes, den Ra-
senstiicken der beiden Nachbarn, auf die Wahrscheinlichkeit der anderen beiden
Knoten geschlossen werden kann. Man erhélt durch dieses logische Schliefsen
Wahrscheinlichkeiten fiir die zwei nicht beobachtbaren Zustdnde Regen und Ra-
sensprenkler.

Ebenso ist auch deutlich zu sehen, dass sich Abhéngigkeiten in Bayes’schen Net-
zen andern konnen. Wahrend im Grundzustand die Wahrscheinlichkeiten fiir Re-
gen (R) und Sprenkler (S) unabhéngig voneinander sind, werden sie durch das
Wissen, dass das Gras von Herrn Holmes nass ist, abhéangig.

Mathematische Betrachtung des Beispiels

Die grafische Struktur des Beispiels ist in Abbildung E.2 mit den dazugehorigen
Wahrscheinlichkeiten dargestellt. Alle Variablen dieses Bayes’schen Netzes besit-
zen genau zwei diskrete Zusténde: , Ja“ und ,Nein“. Um ein vollstandig definiertes
Bayes’sches Netz zu erhalten, werden allerdings noch die bedingten Wahrschein-
lichkeitstabellen und die Initialisierungswahrscheinlichkeiten der Knoten ohne
Eltern benotigt.

Die Initialisierungswahrscheinlichkeiten fiir R und S sind z. B. P(R) = (0,2; 0,8)
und P(S) = (0,1; 0,9). Die Wahrscheinlichkeit, dass es tiber Nacht geregnet
hat, liegt in diesem Beispiel also bei 20 %, wahrend die, dass der Rasensprenkler
versehentlich nicht abgestellt wurde, bei 10 % liegt. Die aukerdem noch benotig-
ten bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen P(W|R) und P(H|R,S) sind in den
Tabellen E.1 aufgelistet.

Mittels der in Abbildung E.2 dargestellten Struktur, der Initialisierungswahr-
scheinlichkeiten P(R) und P(S) und der Wahrscheinlichkeitstabellen in Tabel-
le E.1 ist das Bayes’sche Netz vollstdndig definiert.

Mithilfe der Gleichungen (4.2) und 4.3 auf Seite 125 kénnen nun die Wahrschein-
lichkeiten fiir einen nassen Rasen bei Dr. Watson, P(W), und Herrn Holmes,
P(H), berechnet werden.



195

‘ R=Ja R-=Nein
'R—Ja_R-—Nein S=Ja [ (1:0) (0.9:0,1)
W=Ja 1 0,2 S—Nein (1;0) (0;1)
W=Nein 0 0,8
(a) P(W|R) (av,3) steht fiir (H=Ja, H=Nein)
(b) P(H|R,S)

Tabelle E.1: Bedingte Wahrscheinlichkeitstabellen

\ R—=Ja R—Nein

| R=Ja R-—Nein S—Ja | (0,02;0) (0,072;0,008)
W=Ja | 0,2 0,16 S—Nein | (0,18:0)  (0:0,72)
W=Nein 0 0,64

(a) P(W,R) (a,3) steht fir (H=Ja, H=Nein)

(b) P(H,R,S)

Tabelle E.2: Verbundwahrscheinlichkeiten

Zuerst wird P(W,R) durch Anwendung der Gleichung (4.2) berechnet. Ebenso
wird die Verbundwahrscheinlichkeit P(H,R,S) bestimmt, nur mit dem Unter-
schied, dass P(H|R,S) von zwei Bedingungen abhéngt

P(H,R,S) = P(H|R,S)P(R.S) . (E.1)

Da aber die Variablen R und S unabhéngig voneinander sind, kann Gleichung
(E.1) umgeformt werden zu:

P(H,R,S) = P(H|R,S)P(R)P(S) .

Die Ergebnisse sind in Tabelle E.2 aufgefiihrt.
Um nun die Wahrscheinlichkeiten fir P(W) und P(H) zu erhalten, miissen noch
R und S aus obigen Dichten marginalisiert werden. Das Ergebnis lautet:

P(W)=(0,36; 0,64) und P(H)=(0272: 0,728) .

Durch die Entdeckung von Herrn Holmes, dass sein Rasen nass ist, wird Evidenz
in das Netz eingefiigt und die Wahrscheinlichkeiten miissen aktualisiert werden
P(H) = (1; 0). Dazu werden ausgehend von dem Knoten, fiir den Evidenz in
das Netz eingefiigt wurde, alle Wahrscheinlichkeiten des Netzes neu berechnet.

Eine Moglichkeit ist, die Wahrscheinlichkeiten der Elternknoten mithilfe der
Bayes’schen Regel (Gleichung (4.2)) zu berechnen. Anschliefend wiirden dann,
wie oben gezeigt, die Wahrscheinlichkeiten aller Kindknoten durch die Aktuali-
sierung der Verbundwahrscheinlichkeiten vorgenommen und ausmarginalisiert.
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\ R—=Ja  R—=Nein \ R—=Ja R—Nein
S—Ja | (0,02;0) (0,072;0) S—Ja | (0,074;0) (0,264;0)
S=Nein | (0,18;0)  (0;0) S=Nein | (0,662;0)  (0;0)
(a) P(H,R,S)- P*(H) (b) P*(H,R,S)

Tabelle E.3: Berechnung und Ergebnis der aktualisierten Verbundwahrscheinlichkeit

R=Ja R=Nein
0,736 0,264 | R—Ja_R—Nein
S=Ja 10,02 =5~ 0,16 = W—Ja | 0,736 0,0528
. ’ 0,264 W=Nein| 0 02112
>N ! 0,64 0,8 (b) P*(W.R)
(@) Pr(v.R) = PR 2

Tabelle E.4: Berechnung und Ergebnis der aktualisierten Verbundwahrscheinlichkeit

Eine wesentlich effektivere Methode ist die Verbundwahrscheinlichkeit des Kno-
ten, fiir den Evidenz vorliegt, mit seinen Elternknoten zu aktualisieren. Dies
geschieht, indem man ihn mit dessen neuer Wahrscheinlichkeit, der Evidenz,
multipliziert und durch die bisherige Wahrscheinlichkeit dividiert. Fiir das hier
betrachtete Beispiel erhélt man so:

Der Vorteil dieser Methode ist, dass bei harter Evidenz die neue Wahrscheinlich-
keit entweder (0; 1) oder (1; 0) lautet und so die Multiplikation durch einfaches
Uberschreiben der Hilfte der Werte mit null durchgefiihrt werden kann.

So ergeben sich durch die Multiplikation die Werte in Tabelle E.3 (a) und durch
die anschlieflende Division die neue Verbundwahrscheinlichkeit P*(H,R,S) in
Tabelle E.3 (b).

Durch die Marginalisierung erhalt man

PH(H) .

P*(R) = (0,736 ; 0,264) und P*(S) = (0,338 ; 0,662) .

Die Aktualisierung der Wahrscheinlichkeit der Variablen W geschieht auf dieselbe
Art und Weise.
P(W,R)
P*(W,R) = ——=-P*(R
(W.E) = = P ()

Die Berechnung und das Frgebnis sind in Tabelle E.4 dargestellt.
Ebenso kann auch die Zusatzinformation, dass der Rasen von Dr. Watson auch
nass ist, mit eingebracht werden. Letztendlich erhalt man bei diesem Beispiel die
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Wahrscheinlichkeit fiir Regen von P**(R=Ja) = 0,93 und fiir den Sprenkler von
P**(§=Ja) = 0,161. Die ausfiihrliche Rechnung ist in [43] dargelegt.

Der Grund, weshalb die Wahrscheinlichkeit fiir den Sprenkler nicht auf seine In-
itialisierungswahrscheinlichkeit zuriickgefallen ist, besteht darin, dass Dr. Watson
ein vergesslicher Mensch ist und er eventuell zusétzlich seinen Sprenkler {iber
Nacht angeschaltet hatte. Diese Vergesslichkeit spiegelt sich in der bedingten
Wahrscheinlichkeit P(W=Ja|R=Nein) = 0,2 wieder.

Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Zusténde nach Einfligen
von neuem Wissen (Evidenz) kann bei kleineren Netzen wie im vorangegange-
nen Beispiel Schritt fiir Schritt berechnet werden. Bei groferen Netzen erzeugt
diese Art der Berechnung jedoch vor allem bei riickwérts gerichteter Inferenz
einen groken Rechenaufwand, s. Abschnitt 4.2.3 auf Seite 132). In der Literatur
existieren verschiedene Methoden zur Berechnung der Inferenz, s. [67].






F Bedingte Wahrscheinlichkeitstabellen fur
das Bayes'sche Netz

In den folgenden Tabellen werden die bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen fiir
das Bayes’sche Netz aus Abschnitt 4.4.4 aufgelistet.

Die erste Tabelle F.1 zeigt die bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle des Knoten
Vorfeld 1, der nur vom Knoten Kamera abhéngt und dieselben Zustédnde wie
dieser besitzt.

KAM V1
keine hand hand
keine hand 1 0
hand 0 1

Tabelle F.1: Bedingte Ubergangswahrscheinlichkeitstabelle P(V1|KAM)

Die Abhéngigkeit des Knoten Vorfeld 2 vorne von dessen Elternknoten Vorfeld
1 und IR Vorfeld* ist in der Tabelle F.2 aufgelistet.

V1 IRV V2v
nichts kalt warm hand
keine hand nichts 1 0 0 0
hand nichts 1 0 0 0
keine hand  kalt 0 1 0 0
hand kalt 0 0 0 1
keine hand warm 0 0 1 0
hand warm 0 0 0 1

Tabelle F.2: Bedingte Ubergangswahrscheinlichkeitstabelle P(V2V|V1,IR_V)
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In Tabelle F.3 sind die bedingten Ubergangswahrscheinlichkeiten des Knoten
Vorfeld 2 hinten verzeichnet.

V2V KAP 'V MAT V2H
nichts holz metall hand

nichts  nichts  kein metall 1 0 0 0

kalt nichts  kein metall | 0,9 0,1 0 0
warm  nichts  kein metall | 0,9 0 0 0,1
hand nichts  kein metall | 0,8 0 0 0,2
nichts kleines €, kein metall | 0,3 0,7 0 0

kalt  kleines €, kein metall 0 1 0 0
warm kleines €, kein metall 0 0,4 0 0,6
hand kleines ¢, kein metall 0 0 0 1
nichts grofies €. kein metall 0 0,9 0 0,1
kalt  grofies ¢, kein metall 0 0,7 0 0,3
warm grofies €. kein metall 0 0 0 1

hand grofies €, kein metall 0 0 0 1
nichts  nichts metall 1 0 0 0

kalt nichts metall 0,9 0,1 0 0
warm  nichts metall 0,9 0 0 0,1
hand nichts metall 0,8 0 0 0,2
nichts kleines €, metall 0,3 0 0,7 0

kalt  kleines €, metall 0 0 1 0
warm kleines €, metall 0 0 0,5 0,5
hand kleines €, metall 0 0 0,1 0,9
nichts grofles €, metall 0 0 1 0

kalt  grofies €, metall 0 0 0,9 0,1
warm — grofies €, metall 0 0 0 1

hand  grofies €, metall 0 0 0 1

Tabelle F.3: Bedingte Ubergangswahrscheinlichkeitstabelle P(V2H|V2V,KAP_V,MAT)

In Tabelle F .4 ist die bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle des Knoten Lamelle 1
links in Abhéngigkeit seiner Elternknoten Vorfeld 2 hinten, IR rechts und Kap

1 rechts sowie Vorfeld 1 wiedergegeben.
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V2H IR L KAP L1 KAM LAM L1
nichts holz metall hand
nichts nichts  nichts  keine hand 1 0 0 0
holz  nichts  nichts  keinehand | 0,9 0,1 0 0
metall nichts  nichts  keinehand | 0,9 0 0,1 0
hand nichts  nichts  keinehand | 0,9 0 0 0,1
nichts  kalt nichts  keine hand | 0,9 0,1 0 0
hol z kalt nichts  keinehand | 0,9 0,1 0 0
metall  kalt nichts  keinehand | 0,9 0 0,1 0
hand  kalt nichts  keinehand | 0,8 0 0 0,2
nichts warm  nichts  keinehand | 0,9 0 0 0,1
holz  warm  nichts  keinehand | 0,6 0,3 0 0,1
metall warm  nichts  keinehand | 0,8 0 0,1 0,1
hand warm  nichts  keinehand | 0,8 0 0 0,2
nichts nichts kleines €, keinehand | 0.3 0,7 0 0
holz  nichts kleines e, keinehand | 0,1 0,9 0 0
metall nichts kleines e, keinehand | 0,1 0 0,9 0
hand nichts kleines e, keinehand | 0,1 0,4 0,4 0,1
nichts  kalt  kleines e, keinehand| 0,1 045 045 0
holz kalt  kleines €, keine hand 0 1 0 0
metall kalt kleines ¢, keine hand 0 0 1 0
hand  kalt  kleines €, keine hand 0 0 0,7 0,3
nichts warm kleines ¢, keinehand | 0,1 0,1 0,1 0,7
holz  warm kleines €, keine hand 0 0,1 0 0,9
metall warm kleines €, keine hand 0 0 0 1
hand warm kleines ¢, keine hand 0 0 0 1
nichts mnichts grofies €. keine hand 0 0 0,95 0,05
holz  nichts grofies e, keinehand 0 0 0,95 0,05
metall nichts grofies e, keine hand 0 0 1 0
hand nichts grofies ¢, keine hand 0 0 1 0
nichts  kalt  grofies ¢, keine hand 0 0 0,9 0,1
holz kalt  grofies €. keine hand 0 0,2 0,6 0,2
metall  kalt  grofies e, keine hand 0 0 1 0
hand  kalt  grofies ¢, keinehhand 0 0 0,7 0,3
nichts warm grofies €. keine hand 0 0 0 1
holz  warm grofies ¢, keinehand 0 0 0 1
metall warm grofies €, keine hand 0 0 0 1
hand warm grofies €, keine hand 0 0 0 1
nichts nichts  nichts hand 1 0 0 0
holz  nichts  nichts hand 0,9 0,1 0 0
metall nichts  nichts hand 0,9 0 0,1 0
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hand nichts  nichts hand 0,9 0 0 0,1
nichts  kalt nichts hand 0 0 0 1
holz kalt nichts hand 0 0 0 1
metall  kalt nichts hand 0 0 0 1
hand  kalt nichts hand 0 0 0 1
nichts warm nichts hand 0 0 0 1
holz  warm nichts hand 0 0 0 1
metall warm nichts hand 0 0 0 1
hand warm nichts hand 0 0 0 1
nichts mnichts kleines e, hand 0 0 0 1
holz nichts kleines ¢, hand 0 0 0 1
metall nichts kleines e, hand 0 0 0 1
hand nichts kleines €, hand 0 0 0 1
nichts  kalt  kleines e, hand 0 0 0 1
holz kalt  kleines €, hand 0 0 0 1
metall kalt kleines e, hand 0 0 0 1
hand  kalt kleines €, hand 0 0 0 1
nichts warm kleines €, hand 0 0 0 1
holz  warm kleines €, hand 0 0 0 1
metall warm kleines ¢, hand 0 0 0 1
hand warm kleines €, hand 0 0 0 1
nichts mnichts grofies €, hand 0 0 0 1
holz  nichts grofles e, hand 0 0 0 1
metall mnichts grofies e, hand 0 0 0 1
hand nichts grofles e, hand 0 0 0 1
nichts  kalt  grofies €, hand 0 0 0 1
holz kalt  grofies e, hand 0 0 0 1
metall  kalt  grofies e, hand 0 0 0 1
hand  kalt  grofles e, hand 0 0 0 1
nichts warm grofies €, hand 0 0 0 1
holz  warm grofies €, hand 0 0 0 1
metall warm grofies e, hand 0 0 0 1
hand —warm grofies ¢, hand 0 0 0 1

Tabelle F.4: Wahrscheinlichkeitstabelle P(LAM L1|KAM\V2H IR L, KAP _L1)
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Die bedingten Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir den Knoten Lamelle 2 links
sind in Tabelle F.5 aufgelistet. Die bedingten Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir
die Knoten Lamelle 3 links, Lamelle 2 rechts und Lamelle 3 rechts sind identisch
zu den bedingten Ubergangswahrscheinlichkeit des Knoten Lamelle 2 links.

LAM L1 KAP L2 LAM L2
nichts holz metall hand
nichts nichts 1 0 0 0
holz nichts 0,95 0,05 0 0
metall nichts 0,95 0 0,05 0
hand nichts 0,95 0 0 0,05
nichts kleinese. | 0,1 0,45 0,45 0
holz kleines €, 0 1 0 0
metall kleines €, 0 0 1 0
hand kleines €, 0 0 0,2 0,8
nichts grofies €, 0 0 0,9 0,1
holz grofies €, 0 0 0,9 0,1
metall grofses €, 0 0 0,9 0,1
hand grofies €, 0 0 0 1

Tabelle F.5: Ubergangswahrscheinlichkeitstabelle P(LAM L2|LAM L1, KAP_L2)

In Tabelle F.6 auf der nédchsten Seite findet sich die bedingte Wahrscheinlich-
keitstabelle des Knoten Lamelle 1 rechts in Abhéngigkeit seiner Elternknoten
Vorfeld 2 hinten, IR rechts und Kap 1 rechts.
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V2H

IR R KAP Rl

nichts holz metall hand

nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand
nichts
holz
metall
hand

nichts
nichts
nichts
nichts
kalt
kalt
kalt
kalt
warm
warm
warm
warm
nichts
nichts
nichts
nichts
kalt
kalt
kalt
kalt
warm
warm
warm
warm
nichts
nichts
nichts
nichts
kalt
kalt
kalt
kalt
warm
warm
warm
warm

nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
nichts
kleines e,
kleines e,
kleines e,
kleines e,
kleines e,
kleines e,
kleines €,
kleines e,
kleines e,
kleines €,
kleines e,
kleines e,
grofies €,
grofles €,
grofies €,
grofies €,
grofies €,
grofles €,
grofies €,
grofies €,
grofles €,
grofles €,
grofies €,
grofies €,

1
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,8
0,9
0,6
0,8
0,8
0,3
0,1
0,1
0,1
0,1
0
0
0
1

OOOOOOOOOOOOOO\-O

)

LAM R1
0 0
0,1 0
0 01
0 0
0,1 0
0,1 0
0 01
0 0
0 0
03 0
0 01
0 0
07 0
09 0
0 09
04 04
045 045
1 0
0 1
0 07
0,1 0,1
0,1 0
0 0
0 0
0 095
0 095
0 1
0 1
0 09
02 06
0 1
0 07
0 0
0 0
0 0
0 0

0
0
0

0,1
0
0
0

0,2

0,1

0,1

0,1

0,2
0
0
0

0,1
0
0
0

0,3

0,7

0,9
1
1

0,05

0,05

0,1
0,2

0,3

—_ = = s

Tabelle F.6: Bedingte Wahrscheinlichkeitstabelle P(LAM R1|V2H,IR_R,KAP _R1)
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