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Thema der Arbeit
Visuelle Spracherkennung für Assistenzroboter durch Dynamic-time-warping

Stichworte
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Kurzzusammenfassung
Der Einsatz einer akustischen Spracherkennung in der Industrie zur Steuerung/Bedienung

von Robotern beherbergt Risiken. Durch eine laute Geräuschkulisse können Kommandos vom

System falsch interpretiert werden. In dieser Masterarbeit wird ein visuelles Spracherken-

nungssystem entwickelt. Die Lippen von Menschen werden mithilfe von Bildverarbeitung

gelesen. Es werden Kurzkommandos von einem Assistenzroboter wiedererkannt. Das visuelle

Spracherkennungssystem kann unterstützend für ein akustisches Spracherkennungssystem

eingesetzt werden. In der Auswertung wird gezeigt, dass das System Kurzkommandos zuver-

lässig wiedererkennen kann.

Mosawer Ahmad Nurzai

Title of the paper
Visual speech recognition for assistant robots through Dynamic-time-warping

Keywords
speech recognition, visual, assistant robot, robot, DTW, dynamic time warping, ROS, Kinect

Abstract
The use of an acoustic speech recognition in the industry for controlling/handling a robot

entails risks. Commands can be misinterpreted from the system in case of high background

noise. In this master thesis a visual speech recognition system is developed. The lips of people

are read by image processing. Short commands are recognised by an assistant robot. The visual

speech recognition system can be used to support an acoustic speech recognition system. In

the evaluation, it is shown that the system can reliably recognise short commands.
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1 Einleitung

Die menschliche Sprache ist in seiner Natur bimodal, d.h. audiovisuell. Bei einer Aussprache

entstehen akustische Wellen, welche die Menschen als das Gehörte wahrnehmen. Lippen-

bewegungen entstehen ebenfalls bei einer Aussprache. Gemeinsam mit der Bewegung der

Zunge und anderen Gesichtsmuskeln kann dies als das Gesehene bezeichnet werden. In der

Mensch-zu-Mensch-Kommunikation sind die Hauptinformationskanäle die Sprache (durch die

Akustik) und die visuellen Ausdrücke (durch die Lippenbewegung). Beide ergänzen sich und

steigern gemeinsam die E�ektivität der Kommunikation. Der McGurk-E�ekt (2.1) zeigt, dass

Sprache nicht nur anhand der Akustik wahrgenommen wird, sondern sie enthält auch visuelle

Hinweise. In lauten Umgebungen ist es notwendig sich an visuellen Hinweisen zu orientieren,

beispielsweise um sich auf ein Gespräch zu fokussieren (Tsuhan [2001]).

1.1 Motivation

(a) Bedürfnis (b) Befehl (c) Bewerkstelligung

Abbildung 1.1: Szenario: „Hol mir Ka�ee!“

In Abbildung 1.1 ist ein typisches Szenario abgebildet, wenn der Mensch an einen assis-

tierenden/helfenden Roboter denkt. In dieser Arbeit wird ein Assistenzroboter (Abschnitt

3.9) eingesetzt, der die Lippen lesen soll. Folgendes Szenario veranschaulicht die Begegnung
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1 Einleitung

Mensch und Roboter in diesem Zusammenhang. Hinter dem Szenario „Hol mir Ka�ee!“ stecken

verschiedene Schritte. Die drei „B“’s (Bedürfnis, Befehl, Bewerkstelligung) stellen diese Schritte

dar. Die Arbeit konzentriert sich um das mittlere „B“, um den Befehl. In dieser Phase wird

der Befehl vom Roboter wiedererkannt, sei es auf visueller (Lippenlesen) oder akustischer

(Spracherkennung) Basis.

Lippenlesen kann in verschiedenen Situationen und Anwendungen unterstützend und hilfreich

sein. Lippenlesen kann genutzt werden, um beispielsweise das Gesehene als Textformat in

einem Computer-System zu übertragen. Diese Möglichkeit bietet nun weitere Implementie-

rungen in verschiedenen Anwendungsgebieten. Lippenlesen wird von hörbeeinträchtigen

Menschen als Kommunikationsmittel (Sprachau�assung) genutzt. Menschen mit Hörschä-

digung sind oftmals isoliert und die Teilhabe am gesellschaftlichen Leben wird erschwert.

Mithilfe einer visuellen Spracherkennung kann die Kommunikation zwischen hörbeeinträch-

tigten Menschen und Menschen mit gesundem Hörorgan möglich gemacht werden. Da nicht

jeder Gebärdensprache beherrscht, kann dieses Hindernis durch ein automatisiertes Lippenle-

sesystem überwunden werden (Al-Ghanim u. a. [2013]).

Ein weiteres Anwendungsgebiet ist die Medizin. Unter Aufsicht von quali�ziertem Personal

können die Lippen von gehörbedingt sprachbeeinträchtigten Menschen gelesen werden, um

zu messen und zu beurteilen wie erfolgreich der Patient ist, wenn er versucht eine Mimik des

Mundes nachzuahmen. So kann die Qualität der Aussprache bewertet werden (Yargic und

Dogan [2013]).

Bei akustischen Spracherkennungssystemen kann die visuelle Spracherkennung unterstützend

eingesetzt werden. Ein Spracherkennungssystem, welches in der Industrie bei Robotern einge-

setzt wird, um beispielsweise Anweisungen zu geben, ist ein mögliches Anwendungsgebiet für

die visuelle Spracherkennung. In der Industrie herrscht oftmals eine laute Geräuschkulisse,

somit kann es hilfreich sein, zusätzlich zur akustischen Spracherkennung, das Lippenlesen,

also eine visuelle Spracherkennung, einzuführen (Yoshida u. a. [2010]).

1.2 Aufbau der Arbeit

• 2. Kapitel Grundlagen: Im zweiten Kapitel werden die Grundlagen beschrieben. Es

werden akustische und visuelle Spracheinheiten präsentiert, Lippenlesen aus Perspektive

der Bildverarbeitung betrachtet und die Prozesskette zur Entwicklung eines visuellen

Spracherkennungssystems vorgestellt. Verwendete Lippenmerkmale werden in Raum-

kurven, sogenannten Trajektorien repräsentiert. Die Grundlagen dazu werden ebenfalls

präsentiert.
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1 Einleitung

• 3. Kapitel Analyse: Das Kapitel 3 umfasst die Analyse des zu entwickelnden Proto-

typs. Zwei grundlegende Vorgehen (modellbasiert und bildbasiert) werden vorgestellt.

Eine Machbarkeitsanalyse zur visuellen Spracherkennung wird durchgeführt und ver-

gleichbare Projekte vorgestellt. Die Prozessschritte der Prozesskette werden analysiert,

dabei werden ähnliche Arbeiten vorgestellt. Um die Ähnlichkeit von Trajektorien zu

messen wird der Algorithmus DTW (Dynamic-time-warping) eingesetzt. Dieser wird

ebenfalls wird präsentiert. Aus der Analyse werden Problemstellungen diskutiert und

Anforderungen an das zu realisierende visuelle Spracherkennungssystem gestellt. Es

wird die Laborumgebung vorgestellt. Das visuelle Spracherkennungssystem wird von

einem Roboter benutzt. Der Roboter, die Kamera und das Roboter-Betriebssystem werden

vorgestellt.

• 4. Kapitel Lippenlesen: Das fünfte Kapitel befasst sich mit der Realisierung des visu-

ellen Spracherkennungssystems. Es wird das Design des Systems aufgezeigt und die

Komponenten präsentiert. Die einzelnen Prozessschritte werden realisiert. Die Reali-

sierung wird vorgestellt: die Lokalisierung des Gesichts, der Lippen, wie und welche

Lippenmerkmale extrahiert werden, wie die Ähnlichkeitsanalyse der Trajektorien statt-

�ndet und wie das Klassi�zieren einer Äußerung zu einem Kommando realisiert wird.

• 5. Kapitel Auswertung: Bei der Auswertung werden verschiedene Versuche durchge-

führt. Insgesamt werden vier Versuche aufgebaut. Die Ergebnisse und Erkenntnisse aus

den Versuchen werden bewertet. Anhand der Versuche, der Analyse und der Realisierung

werden notwendige Erweiterungen des visuellen Spracherkennungssystems vorgestellt.

• 6. Kapitel Schluss: Abschließend erfolgt im siebten Kapitel eine Zusammenfassung

und Ausblick der Masterarbeit.

Es ist anzumerken, dass kursiv geschriebene Wörter im Glossar zu �nden sind. Das Programm

zum realisierten visuellen Spracherkennungssystem kann auf https://github.com/Mosa- gefunden

werden. Einige Icons werden von VisualPharm [2016] genutzt.

8

https://github.com/Mosa-


1 Einleitung

1.3 Zielsetzung

Diese Arbeit befasst sich mit der Entwicklung eines Prototyps zur visuellen Spracherkennung

für einen ROS-basierten Assistenzroboter. Der Roboter soll Kurzkommandos erkennen kön-

nen. In der Entwicklung des Prototyps wird jeder Prozessschritt erläutert. Die Prozesskette

beschreibt die notwendigen Schritte für die Entwicklung eines visuellen Spracherkennungs-

systems. Unter anderem beinhaltet die Prozesskette folgende Schritte:

• Gesichtslokalisierung/-erkennung

• Lippenlokalisierung/-erkennung

• Extraktion der Merkmale

• Training

• Klassi�kation

Ein weiteres Ziel ist, die Reduktion der erforderlichen Rechenleistung bei der Ausführung

der jeweiligen Methoden in der Prozesskette. Aufgrund der großen Datenmenge sowie der

Komplexität der Berechenbarkeit ist der Rechenleistungsbedarf im Bereich der Bildverarbeitung

sehr hoch.

In der Spracherkennung wird primär ein akustisches Spracherkennungssystem genutzt und

die visuelle Komponente dient als Unterstützung. Der Prototyp soll als ein unterstützendes

System eingesetzt werden. Das Hauptaugenmerk der Arbeit liegt auf die Entwicklung dieses

Prototyps.
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2 Grundlagen

Das Kapitel beschreibt die Grundlagen. Es wird darauf eingegangen, wie Menschen die Lippen

lesen, was dabei die Schwierigkeit ist und was für eine Rolle der McGurk-E�ekt hat. Lippen-

lesen wird in diesem System durch Bildverarbeitung realisiert. Hierzu wird die Prozesskette

beschrieben. In dieser Prozesskette werden aus den beobachteten Kommandos sich zeitlich

ändernde Merkmalsvektoren erzeugt, die als Trajektorien bezeichnet werden, diese werden

ebenfalls vorgestellt.

2.1 Lippenlesen

Der McGurk-E�ekt zeigt unter anderem auf, dass nicht nur ausschließlich die akustische

Information einer Äußerung ausreicht, um Kommunikation korrekt wahrzunehmen. Visuel-

le Komponenten sind unter anderem Bewegungen/Mimik des Mundbereichs. Diese können

die Kommunikation stark beein�ussen, so weit dass etwas Falsches wahrgenommen werden

kann. McGurk untersuchte die Bimodalität der Sprache mit folgendem Versuch: Menschen

wurden ge�lmt, wie sie jeweils die Laute /ba/ und /ga/ produzierten. Diese Aufnahmen wurden

manipuliert, in dem die Audiospur der beidem Filmaufnahmen vertauscht wurden, so wurde

/ba/ gehört und sah /ga/ und umgekehrt. McGurk schaute sich die neuen Aufnahmen an und

nahm, statt dem /ba/ oder /ga/, /da/ wahr. Aus diesem Versuch wurde deutlich, dass die visuelle

Komponente der Kommunikation einen starken Ein�uss auf diese hat. Grund dieser falschen

Wahrnehmung ist, dass das Gehirn versucht die bimodalen Signale zu synchronisieren. Es will

die visuellen Informationen verwerten, um Rückschlüsse auf die akustischen Informationen zu

schließen. Das Visuelle ist hierbei eine unterstützende Komponente (McGurk und MacDonald

[1976]).

Lippenleser sind fähig die Bedeutung einer Äußerung anhand der Anordnung/Struktur und

der Bewegung der sichtbaren Artikulatoren herzuleiten. Hierbei dient der Kontext bzw. die

herrschende Situation als weiterer Anhaltspunkt in der Bedeutungs�ndung. Die Artikulatoren

sind die Zunge, die Lippen die Zähne und die Gesichtsmuskeln (Mimik) des Mundes. Durch die

Position der Artikulatoren werden Informationen über den Inhalt der akustischen Äußerung

geliefert. Lippenlesen wird häu�g von hörbeeinträchtigen Menschen für das Sprachverstehen
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2 Grundlagen

benutzt.

Neben dem Lippenlesen gibt es andere Wege in der ein Mensch das Gesehene nutzen kann,

um die akustische Kommunikation zu unterstützen. Die visuellen Informationen werden bei-

spielsweise genutzt, um bei einem Gespräch nicht den Fokus zu verlieren. Der Mensch kann

so störende Hintergrundgeräusche vom Gesprochenen trennen. Außerdem kann das Visuelle

unterstützend sein, falls die Person, durch Akzent/Dialekt, undeutlich spricht (Tsuhan [2001]).

Lippenlesen kann unterschiedlich schwer sein in Abhängigkeit der Sprache. In einigen Spra-

chen können nicht genügend visuelle Informationen über die Artikulatoren vermittelt werden.

Lippenlesen wird erschwert bei Sprachen, in der Äußerungen viel über den Mundhohlraum und

ausschließlich durch die Stimmbänder geschieht. In Sprachen in der die Kommunikation viel

über Lippenbewegungen und einer sichtbaren Zunge geschieht, ist das Lippenlesen einfacher.

In dieser Arbeit wird das Lippenlesen in englischer Sprache vollzogen, dabei spielen Kontextin-

formation keine unterstützende Rolle und es werden nur ausschließlich die Lippen betrachten.

Die Zunge, die Zähne und die Gesichtsmuskulatur (Mimik) werden in dieser Arbeit für die

Wiedererkennung des Gesprochenen nicht betrachtet.

2.1.1 Phonem/Mundbild

Ein Phonem ist die kleinste unterscheidbare Einheit aus Sicht der Akustik bei einer Äußerung

und ein Mundbild ist die optische Repräsentation eines Phonems.

Phonem

Bei der Aussprache von Worten entstehen Laute. Diese Laute werden in der Phonologie

und in der Phonetik als Phoneme/Phone (Plural) bezeichnet. Ein Phonem (Singular) ist die

kleinste diskrete Einheit, welche isoliert in einer ausgesprochenen Wortkette geteilt werden

kann. Phoneme sind daher untereinander sprachlich unterscheidbar. Ein Phonem stellt also

ein Sprachlaut dar. Phoneme können aufgeteilt werden in Konsonanten und Vokale (Tsuhan

[2001]).

Phonem Wort

/m/ map

/p/ pit

/r/ run

/l/ left

Tabelle 2.1: Phonem - Wort

In der Tabelle 2.1 sind einige Phoneme aufgelistet. Zu jedem Phonem ist ein Wort abgebildet.
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2 Grundlagen

Mundbild

Bei der Bildung eines Phonems entsteht ein Mundbild (engl. viseme). Das Mundbild ist die

visuelle Repräsentation der Aussprache und entsteht durch die Bewegung der Lippen und der

darum liegenden Mundregion. Ein Mundbild ist also die kleinste unterscheidbare Bewegung,

um ein Laut zu verursachen (Hazen [2006]).

Audiosignale von Konsonanten sind weniger unterscheidbarer als Vokale (Yau u. a. [2006]).

Konsonanten sind einfacher zu „sehen“ und schwerer zu „hören“ als Vokale. Mundbilder können

konkateniert werden, um Wörter zu bilden. Es gibt weniger Mundbilder als Phoneme, d.h.

jedes Mundbild kann mehr als ein Phonem zugeordnet werden, da Zunge und Stimmbänder

nicht sichtbar bei der Bildung des Mundbildes sind (Yau u. a. [2006]).

Konsonant Startframe Mittelframe Endframe

/v/

/m/

/g/

Tabelle 2.2: Mundbilder

Quelle: Yau u. a. [2006]

In der Tabelle 2.2 sind einige (englische) Mundbilder mit ihren korrespondierenden Phonemen

zu sehen.
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2 Grundlagen

2.1.2 Lippenlesen aus Sicht der Bildverarbeitung

In diesem Abschnitt wird das Lippenlesen aus der Sicht der Bildverarbeitung (Computer Vision)

vorgestellt.

Abbildung 2.1: Prozesskette: Lippenlesen

In der Abbildung 2.1 ist die Verarbeitungsket-

te beim Lippenlesen zu sehen. Diese Prozess-

kette ist abstrakt und zeigt die üblich notwen-

digen Schritte beim Lippenlesen (Bacivarov

u. a. [2008], Yargic und Dogan [2013], Wer-

da u. a. [2006], Alizadeh u. a. [2008], Sujatha

und Krishnan [2012], Shin u. a. [2011]). Im

ersten Schritt muss der Körper bzw. das Ge-

sicht erfasst werden. Es können Video- oder

Echtzeitaufnahmen benutzt werden. Um die

Lippen lokalisieren zu können, ist es vorher

notwendig den Bildbereich einzuschränken.

Dadurch wird die Suche der Lippen beschleu-

nigt. Aus diesem Grund wird vor der Lippen-

lokalisierung eine Gesichtserkennung bzw. -

lokalisierung durchgeführt. Das Gesicht kann

beispielsweise durch eine „Region of Inte-

rest“ (ROI) ausgewählt werden. Eine ROI ist

ein Rechteck, wobei mindestens zwei Eck-

punkte bekannt sein müssen oder ein Eck-

punkt und die Breite und Höhe der ROI (Ba-

civarov u. a. [2008]). Es gibt verschiedene Ar-

ten, um die Lippen zu erkennen bzw. zu lo-

kalisieren, jedoch wird hauptsächlich entwe-

der die modellbasierte oder die bildbasierte

Lippenerkennung angewendet (Sujatha und

M.Radhakrishnan [2013], 2.1.2, 4.3). Bei Notwendigkeit kann die Au�ösung des Bilds der lokali-

sierten Lippen reduziert werden, somit muss weniger verarbeitet werden. Dies hat den Vorteil,

da es die Rechenkomplexität senkt.

Nachdem ggf. unbrauchbare Informationen entfernt wurden, werden Merkmale (Features) in

der Mundregion bzw. der Lippen extrahiert. Die Merkmale werden benutzt, um die Lippen zu

lesen. Die Merkmalsextraktion kann modell- oder bildbasiert sein (2.1.2). Momente können
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2 Grundlagen

beispielsweise verwendet werden, um die Bewegungen der Lippen als Merkmale zu reprä-

sentieren (Zernike Momente (Yau u. a. [2006])). Schlüssel-Punkte der Lippen (wie die Ecken),

die durch bildbasierte Verfahren extrahiert werden, können ebenfalls als Merkmale genutzt

werden (Bangsawan u. a. [2015]). Die Merkmale werden einem Klassi�zierer übergeben. Der

Klassi�zierer führt den �nalen Schritt zum Lippenlesen aus und erkennt das Gesagte bzw.

Gesehene. Der Klassi�zierer muss vorher trainiert werden bzw. eine Wissensbasis haben, um

die Merkmale beispielsweise auf Mundbilder abzubilden bzw. zu klassi�zieren. Ein Mundbild

ist die visuelle Repräsentation in der Aussprache von Vokalen und Konsonanten.

Bildbasiertes und modellbasiertes Lippenlesen

Historisch gesehen gibt es zwei grundlegende Ansätze in der visuellen Spracherkennung (Lip-

penlesen) (Ooi u. a. [2008]). Die erste Methode ist der bildbasierte Ansatz oder intensitätbasierte

Ansatz und die zweite Methode ist der modellbasierte Ansatz oder formbasierte (geometrische)

Ansatz (Shaikh u. a. [2013]).

Beim bildbasierten Ansatz werden Merkmale direkt von den Grau- und/oder Farbwerten der

Mundregion abgeleitet. Die Pixelwerte repräsentieren die Mundregion und sind gleichzeitig

ein Merkmalsvektor für die Wiedererkennung. Dies hat den Vorteil, dass ein genaues Verfol-

gen (Tracking) und die Modellierung der Lippen nicht benötigt werden. Dadurch dass kein

statistisches Modell (der Lippen) trainiert werden muss, wird die Berechnungskomplexität des

Systems reduziert. Oftmals sind Merkmale bei diesem Ansatz der Mundhohlraum, der Kiefer

und die äußere Gesichtsumgebung des Mundes, einschließlich der Lippen. Im Gegensatz zum

modellbasierten wird beim bildbasierten Ansatz eine höhere Dimension betrachtet, d.h. jeder

Pixel der Mundregion wird für die Erkennung genutzt. Dies ist ein Nachteil für Systeme mit

geringer Rechenleistung. Dem kann entgegengewirkt werden, indem eine Dimensionsreduk-

tion angewendet wird. Ein weiterer Nachteil ist, dass dieser Ansatz fehleranfällig sein kann,

z.B. bei Veränderungen der Beleuchtung, der Position der Lippen, der Distanz zur Kamera, der

Kamerarotation oder in Abhängigkeit von Sprecher.

Beim modellbasierten Ansatz wird die geometrische Form bzw. Kontur des Mundes und der

Lippen als Merkmal benutzt und gespeichert. Das Lippenmodell kann durch ein kleines Set

von Parametern repräsentiert werden. Beispielsweise kann die Höhe und Breite des Mundes

als Parameter dienen. Die Werte können vom binären Bild des Mundes abgeleitet werden. Bei

der Benutzung einer Stereokamera können 3-D-Koordinaten, wie beispielsweise Lippenecken

und Mittelpunkt von Ober- und Unterlippe, als Parameter bzw. Merkmal genutzt werden. Im

Allgemeinen werden bei der modellbasierter Merkmalsextraktion Techniken basierend auf

geometrische Templates genutzt. Die Techniken codieren ein Set von Mundform oder Lip-
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2 Grundlagen

penkonturen, um die Lippen zu erkennen. Eine Möglichkeit um die Lippen zu modellieren sind

sogenannte „Active Shape Models“ (ASM). ASM nutzen Templatetechniken, um Lippenkontu-

ren zu extrahieren. Ein statistisches Konturenmodell wird mit Werten aus dem Bild gefüllt, um

so die Lippeninformationen zu erhalten. Vorteil dieser Methode ist, dass sie weniger sensitiv

auf Kameraposition/-sicht und Bildstörungen (Lichtverhältnisse) ist. Außerdem basieren sie

nur auf der Kontur der Lippen und haben keine Informationen zu anderen Sprechern. Nachteil

ist, dass das Modell falsch aufgestellt werden kann, da ein aufwendiges Training des Modells

notwendig ist. Hinzu kommt, dass komplexe Algorithmen genutzt werden, um die Markierung

der Lippenkonturen zu ermöglichen, dies kann ein Nachteil in einem Echtzeitsystem sein

(Shaikh u. a. [2013]).
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2 Grundlagen

2.2 Trajektorie

Die extrahierten Merkmale in dieser Arbeit werden durch eine Trajektorie repräsentiert. Eine

Trajektorie ist eine Raumkurve (Formel 2.2 und Abb. 2.3). Jeder Punkt der Raumkurve entspricht

einem Merkmalsvektor
−→x (t) zu einem gegebenen Zeitpunkt t (Baud u. a. [2007], Yanagisawa

und Satoh [2006], D’Urso [2000]):

−→x (t) =


x1(t)

x2(t)

...

xn(t)

 (2.1)

f(t) = −→x (t) (2.2)
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Abbildung 2.2: Parametrisierte Kurve
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Abbildung 2.3: Trajektorie

Der Merkmalsvektor in Formel 2.1 kann eine Position eines Objektes sein oder auch das

Verhalten von Parametern über die Zeit beschreiben. In Abbildung 2.3 ist eine Trajektorie

zu sehen, die die Veränderung der Fläche und das Seitenverhältnis des Mundes über die Zeit

beschreibt. Die Trajektorie ist entstanden bei der Äußerung eines Kommandos. Eine andere

Darstellungsform stellt die parametrisierte Kurve dar (Abb. 2.2). Hier wird die Zeit nicht als

Achse aufgezeigt, sondern ggf. an den jeweiligen Parameterpunkten markiert. Abbildung 2.2

ist die parametrisierte Kurve zur Trajaktorie in Abbildung 2.3.
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3 Analyse

Das Kapitel befasst sich mit der Analyse des zu entwickelnden visuellen Spracherkennungssys-

tems. Zunächst werden die zwei in 2.1.2 vorgestellten gängigen Vorgehensweisen zu computer-

basiertem Lippenlesen vorgestellt. Hierzu werden Vor- und Nachteile und ein abschließendes

Fazit aufgezeigt. Anhand einer Machbarkeitsanalyse wird dargestellt, inwieweit ein compu-

terbasiertes Lippenlesen realisiert werden kann. Bei der Entwicklung des Prototyps wird die

Implementierung der vorgestellten Prozesskette in 2.1.2 realisiert. Hierzu werden vergleichbare

Projekte und ein Fazit zu jedem Prozessschritt vorgestellt. Die Grundlagen des Algorithmus

zur Klassi�zierung bzw. zur Ähnlichkeitsmessung von Trajektorien wird aufgezeigt. Problem-

stellungen und Lösungen, die in der Entwicklung des visuellen Spracherkennungssystems

auftauchen, werden vorgestellt. Abschließend wird ein Fazit in Form einer Anforderungs-

analyse an das System gezogen, in dem zusätzlich ermittelt wird welche Verfahren genutzt

werden.

3.1 Modelbasiertes Vorgehen

Wie in 2.1.2 beschrieben wird beim modellbasierten Ansatz ein Modell aufgebaut. In diesem

Abschnitt werden die unterschiedlichen Verfahren zur Generierung von geometrischen Formen

und Aufstellung von Modellen vorgestellt.

3.1.1 Einfaches Template-matching

In der Arbeit Yingjie u. a. [2011] wird ein System entwickelt, welches anhand der Kontur der

Lippen Sprecher identi�ziert. Es wird ein einfaches Template-matching oder Abgleich von

Mustern/Templates angewendet. Es werden geometrische Informationen der Lippen genutzt,

um das Template aufzustellen. Dabei werden Schlüsselelemente de�niert, die für eine erfolg-

reiche Identi�kation, erkannt werden müssen. Die Schlüsselelemente sind de�niert durch

die Äußerung der Vokale /a/, /o/, /i/, /u/ und der Konsonanten /sh/ und /z/. Es wird von der

Annahme ausgegangen, dass diese Schlüsselelemente genügend Unterschiedlichkeiten in der

Äußerung haben, um Sprecher zu unterscheiden.
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3 Analyse

Abbildung 3.1: Schlüsselpunkte

Quelle: Yingjie u. a. [2011]

Abbildung 3.2: Regionen um die

Schlüsselpunkte

Quelle: Yingjie u. a. [2011]

Für das Template-matching werden zunächst im ersten Frame Schlüsselpunkte der Lippen

manuell markiert. Diese Schlüsselpunkte spiegeln die Deformation der Lippen am besten (Abb.

3.1) wider. Nun werden die Grauwerte der Regionen um die Schlüsselpunkte in Form eines

Fenster der Größe N ∗N (N freiwählbar) gespeichert. Diese stellen nun die Templates dar.

D(i, j) =
N∑

m=1

N∑
n=1

|Si,j(m,n)− T (m,n)| (3.1)

Beim Abgleich bzw. Matching wird das Bild in Bereiche der Schlüsselpunkte aufgeteilt (Abb.

3.2). Si,j(m,n) ist der Grauwert des Bildpunktes an der Bildausschnittskoordinate (m,n)

desjenigen Fensters mit der Ursprungskoordinate (i, j). Nur in den jeweiligen Bereichen wird

das jeweilige Template fürs Matching genutzt. T (m,n) ist der Grauwert des Bildpunktes an

Templatekoordinate (m,n). Es erfolgt ein einfaches Pixelmatching bzw. ein Abgleich von

Grauwerten. Die Gleichung 3.1 beschreibt das Matching. i und j sind die Koordinaten des

Fensters. Es wird die absolute Di�erenz vom aktuellen Frame und dem Template berechnet.

Der Pixelgrauwert gemeinsam mit seinem Fenster, dessen Di�erenz am geringsten ist, ist der

gesuchte Schlüsselpunkt.

Vor- und Nachteile

Vorteil dieses Verfahren ist die niedrige Komplexität in der Implementierung. Nachteil ist,

dass die Schlüsselpunkte manuell gesetzt werden müssen. Weiterer Nachteil ist, dass ein einfa-

ches Pixelmatching fehleranfällig ist. Bei unterschiedlichen Lichtverhältnissen oder weiteren

Störungen im Bild kann kein erfolgreiches Matching geschehen. Die Fenstergröße kann nur

manuell ausgewählt werden, somit ist das Verfahren skalierungsemp�ndlich. Viele Tests sind

notwendig um eine optimale Fenstergröße auszuwählen.
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3.1.2 Active Contour Model/Snakes

Abbildung 3.3: Iterative Entwicklung eines Snakes

Quelle: Cartas-Ayala [2002]

Ein weiteres modellbasiertes Verfahren sind die sogenannten „Snakes“ bzw. das „Active Con-

tour Model“ (ACM) (Kass u. a. [1988]) . ACM wird in der Bildverarbeitung eingesetzt, um

Konturen und Kanten zur Laufzeit zu erkennen. Hierbei wird eine parametrisierte Kurve um

die Grenzen eines Objekts oder anderen hervorstechenden Bildmerkmalen gelegt. Die Kurve

versucht nun die Kontur zu �nden und passt bzw. legt sich an die Kontur an. Eine Energie-

funktion E repräsentiert die Kurve. Ziel von ACM ist es, die Energiefunktion zu korrigieren in

dem sie minimiert wird. Gleichzeitig erfolgt dadurch das Anpassen der Kurve an der Kontur

des Objekts. Die Kontur wird in diesem Zusammenhang „Snake“ genannt.

ESnake = Eintern + Eextern (3.2)

Die Energie beschreibt wie die spezi�schen Parameter und die Snake und wie die aktuellen

Bildinformationen und die Snake zusammenpassen. Die interne EnergieEintern (Gleichung 3.2)

beschreibt die vom Bild unabhängigen spezi�schen Parameter der Snake. Sie passt die Elastizität,

Glätte und die Krümmungen der Kurve/Kontur an. Die externe Energie Eextern beschreibt die

aktuelle Bildinformation. Sie verursacht das Anpassen an existierenden Strukturen des Bildes

(rote Kontur ist die Snake in Abb. 3.3). Eine geringe Energie sagt aus, dass die Übereinstimmung

von Snake zur Kontur hoch ist, d.h. sie be�ndet sich an einer Kante. Das Ziel ist es eine Snake

mit minimaler Energie zu �nden.

Vor- und Nachteile

Vorteil dieser Methode ist, die Beschreibung von Konturen durch eine einzelne Funktion.

Außerdem werden die Konturen dynamisch generiert. Durch den internen Energiefaktor (Glei-

chung 3.2) können sich Snakes �exibel entwickeln, jedoch kann sich dieser Punkt zum Nachteil

entwickeln.
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Abbildung 3.4: Fehlerhafte Snakes

Quelle: Chin u. a. [2012]

Es ist notwendig die korrekten Parameter zu �nden, um eine auf das Objekt passende Kon-

tur/Snake zu �nden. Durch verschiedene Lichtverhältnisse können sich die Snakes verschieden

entwickeln. So müssen ständig die Parameter angepasst werden (Abb. 3.4). Ein weiterer Nachteil

ist, dass ein initialisierter Snake benötigt wird, welches um das Objekt manuell gelegt werden

muss. Problematisch wird ebenfalls die iterative Findung der Snakes bei schnell dynamischen

Bewegungen, wie beispielsweise bei Lippenbewegung durch eine Äußerung (Sui u. a. [2013],

Chin u. a. [2012]).

Active Shape Model

Abbildung 3.5: ASM: Iteratives Anpassungsverhalten

Quelle: Cootes u. a. [2000]

Das „Active Shape Model“ (ASM) ist eine Erweiterung des ACM (Cootes und Taylor [1992]). Ziel

von ACM ist es mithilfe eines statistischen Modells eine Kontur eines Objektes zu beschreiben/-

�nden. Ein statistisches Modell sagt aus, welche Werte bestimmte Daten annehmen können. Für

die Zuordnung werden Wahrscheinlichkeiten genutzt. Beim ASM wird das statistische Modell

durch einen Verbund von Koordinatenpunkten im Bild repräsentiert. Die Kontur eines Objekts

wird von diesem Verbund von Punkten bestimmt. Es wird hierfür ein Punktverteilungsmodell
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(„point distribution model“) genutzt, welches Informationen, wie Abstände der Punkte zueinan-

der beinhaltet. Das Modell wird generiert durch Trainingsbilder. Eine Durchschnittskontur bzw.

ein Durchschnittsumriss wird von diesen Trainingsbildern generiert. Hierzu müssen Punkte

auf den Trainingsbildern per Hand markiert/gelegt werden. Die Konturen werden durch einen

iterativen Prozess gefunden, in dem der Durchschnittsumriss (das Modell) zu den Konturen

des Objektes angenähert werden. Ein Verfahren für die Annäherung ist, dass eine euklidische

Distanz minimiert wird. Die Distanz ist der Abstand der Kontur des Durchschnittsumrisses

und dem tatsächlichen (Bild) Objekt.

Vor- und Nachteil

Vorteil dieser Methode ist, dass sie echtzeitfähig ist, da das Punktverteilungsmodell sich iterativ

an die Veränderung anpasst. Durch die Nutzung von vorde�nierten Trainingsbildern ist die

Kantensuche robuster als beispielsweise das Verfahren des einfachen Template-matchings

(3.1.1) oder ACM (3.1.2). Das Verfahren und das Modell sind voneinander getrennt, sodass das

Trainingsset wiederverwendet werden kann. Nachteil des Verfahrens ist der hohe Trainingsauf-

wand und die manuelle Setzung von Punkten. Ein großes Set von Trainingsdaten ist notwendig

für eine robuste Kantenverfolgung. Verdeckungen und Mehrdeutigkeit von Konturen werden

nicht behandelt. Durch sein iteratives Anpassen (Abb. 3.5) ist ASM fehleranfällig für schnelle,

dynamische Bewegungen (wie bei Lippenbewegungen in einer Äußerung) (Cootes u. a. [2000]).

3.1.3 Active Appearance Model

Abbildung 3.6: AAM: Iteratives Anpassungsverhalten

Quelle: Cootes u. a. [2001]

Das „Active Appearance Model“ (AAM) ist eine Erweiterung bzw. eine Weiterentwicklung

des ACM und des ASM (Cootes u. a. [2001]). In diesem Verfahren wird, genau wie bei ASM,

ein statistisches Modell erstellt. Das Modell basiert zusätzlich, neben der Kontur bzw. des

Umrisses des Objekts, auf weitere Texturinformationen (bildbasiert) des Bildes. ASM nutzt nur

das Modell des Umrisses des Objekts. Die Variationen der Grauwerte werden jedoch in diesem
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Modell mit berücksichtigt. Genau wie bei ASM, müssen Markierungen gesetzt werden, diese

Markierung erhalten eine weitere Information, den Faktor für die Variation des Grauwertes.

Das Modell wird auf das zu verfolgende Objekt gelegt und durch Iterationen wird das Modell

aktualisiert, in dem die Unterschiedlichkeiten von Bild und Modell gemessen werden.

Vor- und Nachteile

Vorteil des Modells ist die Echtzeitfähigkeit und das robuste Verfolgen (Tracking) von Objekten.

Durch die zusätzlichen Informationen der Grauwerte steigt die Robustheit gegenüber dem

Modell von ASM. Nachteil des Modells ist der hohe Aufwand für das Training. Es ist erforderlich

eine große Anzahl von Trainingsdaten zur Verfügung zu stellen, damit ein robustes Tracking

möglich ist. Durch das Konturenmodell des ASM und die Erweiterung von AAM bzgl. des

Modells der Grauwerte wird eine hohe Rechenleistung benötigt, damit eine Echtzeitfähigkeit

garantiert wird (Gao u. a. [2010]).

Konsequenzen für die weitere Vorgehensweise

In diesem Abschnitt wird beurteilt, ob die präsentierten Verfahren für das visuelle Spracher-

kennungssystem in dieser Arbeit geeignet sind. Das einfache Template-matching erweist sich

als zu ungenau, da die Templates durch ein störanfälliges Verfahren ausgewählt werden. Die

Templates sind fehleranfällig bei Kontraststörungen durch unterschiedliche Lichtverhältnisse

und anderen bildbasierten Störungen. Bereits vollzogene Tests haben dies bestätigt. Das ma-

nuelle Setzen der Schlüsselpunkte passt nicht zur Anforderung nach einem automatischen

visuellen Spracherkennungssystem.

Das „Active Contour Model“ erzeugt ein auf den ersten Blick brauchbares dynamisches Modell,

jedoch müssen, durch die Energiefunktion, zu viele Parameter gesetzt werden. Außerdem

entstehen fehlerhafte Konturen bei verschiedenen Lichtverhältnissen (durch Schatten, starke

Sonneneinstrahlung) (Abb. 3.4), sodass ständig Parameter manuell gesetzt werden müssen. Die

Lippenbewegungen haben eine hohe Veränderungsrate. Durch das iterative Suchen und das

manuelle Anlegen der Initialkontur wird ein genaues Verfolgen (Tracking) fehlerhaft.
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Abbildung 3.7: Fehlerhaftes Verhalten von ASM

Quelle: ur Rehman Butt und Lombardi [2013]

Beim „Active Shape Model“ werden Vorinformationen durch ein tatsächliches Modell genutzt.

Dadurch wird ein robustes Verfolgen von Objektkonturen erreicht. Jedoch ist die Komplexität

der Entwicklung hoch. Nach ur Rehman Butt und Lombardi [2013] erfolgt kein zuverlässi-

ges Verfolgen der Lippen (Abb. 3.7 links) und es entstehen Probleme wenn die Person einen

(Schnurr) Bart (Abb. 3.7 rechts) hat. Laut Yau u. a. [2006] entstehen Fehler bei der Verfolgung

(Tracking). Eines der Ziele dieser Arbeit ist es, ein System mit geringer Rechenleistung zu

entwickeln, da das System auf einem Roboter mit niedrigen Ressourcen laufen wird. Durch

das iterative Verhalten des Modells werden fortlaufende Korrekturen durchgeführt. Daher ist

das Verfahren mit geringer Rechenleistung nicht durchführbar.

Das „Active Appearance Model“ stellt das robusteste Verfahren in Bezug auf die Korrektheit

des Modells und des Verfolgens (Tracking) dar. Ein zuverlässiges Modell wird jedoch nur dann

erstellt, wenn eine große Menge von Trainingsdaten vorhanden ist. Außerdem ist für ein

zuverlässiges Verfolgen eine hohe Rechenleistung notwendig, denn es werden zwei Modelle

(Kontur- und Grauwertmodell) verwendet. Die Komplexität in der Entwicklung einer robusten

und zuverlässigen AAM-Anwendung ist ebenfalls hoch. Aus den vorher genannten Gründen

wird von der Verwendung dieses Verfahrens abgesehen.

3.2 Bildbasiertes Vorgehen

Im Abschnitt 2.1.2 wurde dargestellt, dass beim bildbasierten Ansatz Merkmale ausschließlich

aus den Grau- und/oder Farbwerten des Bildes abgeleitet werden. Ein Modell für die Merk-

malsextraktion, wie beim modellbasierten Vorgehen wird nicht aufgestellt. Einige Verfahren

werden vorgestellt und Konsequenzen für das weitere Vorgehen gezogen.

Es existieren vielfältige bildbasierte Ansätze, um Merkmale zu extrahieren, da jedes Anwen-

dungsgebiet verschiedene Anforderungen hat. Außerdem bieten bildbasierte Ansätze keine
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Komplettlösungen an, d.h. für verschiedene Prozessketten werden verschiedene/andere Ansät-

ze/Methoden verwendet. Beim modellbasierten Ansatz gibt es die klassischen Vorgehensweisen

(siehe Abschnitt 3.1). In diesem Abschnitt werden nur ein Bruchteil und relevante Ansätze

vorgestellt.

3.2.1 Momente

Für die Mustererkennung können Momente (Hu [1962]) eingesetzt werden. Momente sind

koordinaten-gewichtete Mittelwerte aus den Grau- und/oder Farbwerten von Bildern. Mo-

mente können das Bild anhand von verschiedenen Eigenschaften beschreiben. Mithilfe von

geometrischen Momenten können die Fläche und der Schwerpunkt eines Bildes beschrieben

werden. Bei der Fläche handelt es sich um die Summe der Pixelwerte.

Abbildung 3.8: Objekt

Quelle: Theodoridis und

Koutroumbas [2008]

Abbildung 3.9: Hu-Momente der Objekte

Quelle: Theodoridis und Koutroumbas [2008]

Die Hu-Momente haben verschiedene Invarianzen. Invarianz ist: „Unveränderlichkeit bestimm-

ter mathematischer oder physikalischer Größen gegenüber Koordinatentransformationen“

(wissen.de [2016]). In der Abbildung 3.8 ist ein Objekt in verschiedenen Positionen, Skalierungen

und Ausrichtungen zu sehen. Neben dem Bild sind die entsprechenden Hu-Momente (Tabelle

3.9) zu sehen. Es kann festgestellt werden, dass die Momente nur geringe Abweichungen haben,

obwohl die Objekte unterschiedliche Positionen und Größen haben. Weiterentwicklungen der

geometrischen Momente sind:

• Zentralmoment: translationsinvariant: Gleiche Momente, auch wenn das Bild verschoben

wird.

• normalisiertes Zentralmoment: skalierungsinvariant: Gleiche Momente, auch wenn das

Bild skaliert (vergrößert und verkleinert) wird.

• Hu-Momente (Hu [1962]): rotationsinvariant: Gleiche Momente, auch wenn das Bild

rotiert (gedreht) wird.
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Vor- und Nachteile

Ein Vorteil der Extraktion von Merkmalen durch Momente ist, dass durch eine bestimmte

Anzahl von Werten (den Momenten) ein Bild oder Objekt beschrieben werden kann. Es ist nicht

notwendig alle Pixel zu speichern. Weiterer Vorteil ist, dass die Momente invariant zu bestimm-

ten Eigenschaften sind. Dies kann die Wiedererkennung von Objekten erleichtern, da nicht

zusätzliche Verfahren notwendig sind, um Invarianzen zu ermöglichen. Ein Nachteil dieser Me-

thode kann sein, dass bei dynamischen Bewegungen (beispielsweise Lippenbewegungen) durch

die ständige Berechnung der Momente eine hohe Rechenleistung benötigt wird. Die Momente

sind nicht beleuchtungs- und kontrastinvariant (bei unterschiedlichen Lichtverhältnissen).

3.2.2 Pixelcharakteristika

Eine weitere mögliche Option ist die Betrachtung von charakteristischen Grau- und/oder

Farbwerten. Diese Werte können gespeichert und im späteren Prozessverlauf für die Wie-

dererkennung eingesetzt werden. Es ist ebenfalls möglich die charakteristischen Pixelwerte

indirekt für die Wiedererkennung zu nutzen. Dabei werden Vorinformationen des Objekts

genutzt und die Pixelwerte innerhalb eines Bildes gesucht (siehe Abschnitt 3.5.3 und 4.4.2). Das

Anwendungsgebiet bestimmt wie, welche Pixelwerte und ob Grauwerte und/oder Farbwerte

extrahiert werden.

In Chowdhury u. a. [2015] werden Farbwerte von Straßenrändern analysiert, um die Anteile

von Erdboden, Gras , Straße und Bäumen zu detektieren. Diese Analyse ist eine wichtige

Aufgabe für die Identi�zierung von Regionen mit Brandgefahr. Um Typen von Objekten zu

identi�zieren werden verschiedene Farbinformationen genutzt. Es wird die Vorinformation

genutzt, dass P�anzenwuchs bzw. Gras folgende Farben enthalten: grün, rot, orange, braun und

gelb. Ein Mensch kann zusätzlich das Lichtverhältnis einschätzen und aussagen, ob es sich um

Gras handelt. In der Bildverarbeitung können unterschiedliche Lichtverhältnisse ein extremer

Störfaktor sein. In der Arbeit wird deshalb erwähnt, dass es verschiedene Farbmodelle für

verschiedene Anforderungen gibt. Statt dem üblich bekannten RGB-Modell (Rot, Grün, Blau)

kann beispielsweise das HSV-Modell genutzt werden. „H“ steht für den Farbwert (hue), „S“

steht für die Farbsättigung (saturation) und „V“ steht für den Helligkeitswert (value). So kann

der V-Wert ignoriert werden. Die korrekte Auswahl des Farbmodells ist ein entscheidender

Faktor für erfolgreiche Klassi�kation der Objekte.
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Abbildung 3.10: Durchschnitt Pixelwerte je Klasse

Quelle: Chowdhury u. a. [2015]

In der Arbeit wurde jedoch das RGB-Modell genutzt, da sie durch erste Tests herausgefunden

haben, dass das Modell die höchste Erkennungsrate liefert. Aus dem RGB-Modell de�nieren sie

sich vier Merkmale (Tabelle 3.10). Es werden verschiedene Klassen für die Wiedererkennung

bestimmt. Die Klassen spiegeln die möglichen Objekte (Gras , Baum, Straße, Erde) wider. Für

jede dieser Klassen bestimmen sie aus Trainingsbilder Farb-Durchschnitte für die jeweiligen

Merkmale. Hierfür wird eine ROI genutzt, die die Regionen des Bildes analysiert in dem die

Merkmale extrahiert und zugeordnet werden.

Vor- und Nachteile

Vorteil dieser Methode ist, dass sie Vorinformationen von Farbwerten nutzen. Sie bestimmen

aus ihrem Anwendungsfall heraus, welche charakteristische Farbwerte die jeweiligen Objekte

besitzen. Nachteil dieser Methode ist, dass je Bild viele Merkmalsvektoren entstehen. Es wird

nur ein Standbild des Straßenrandes analysiert, d.h. würden mehrere Frames analysiert werden,

würde eine größere Anzahl von Merkmalsvektoren entstehen. Es ist außerdem nicht aus den

Merkmalen ersichtlich, ob Regionen zusammengehören oder welche Regionen ein Objekt

darstellen. Es werden nur Regionen des Bildes einer Klasse zugeordnet.

3.2.3 Extraktion von Konturen

Je nach Anwendungsgebiet ist es notwendig, durch bildbasierte Methoden Konturen zu extra-

hieren. Die Konturen können als Merkmalvektor für eine Wiedererkennung genutzt werden.

Im Gegensatz zu den bereits vorgestellten bildbasierten Methoden wird die Wiedererkennung

nicht durch zusammenhängende Werte (Momenten oder Grau- und/oder Farbwerten) reali-

siert, sondern es werden charakteristische Konturpunkte im Bild gesucht. Bevor die Konturen

untersucht werden können, ist es notwendig die Konturen aus dem Bild zu extrahieren.
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Konsequenzen für die weitere Vorgehensweise

Die vorgestellten Verfahren in diesem Abschnitt werden beurteilt, ob sie für das visuelle Spra-

cherkennungssystem in dieser Arbeit geeignet sind. Momente können Objekte zuverlässig

beschreiben, außerdem bieten sie Invarianzen an. Problem des Verfahrens ist, dass pro Bild/Fra-

me viele Momente/Werte entstehen. Je mehr Invarianz eingefordert wird, desto mehr Momente

sind zu speichern. Für ein visuelles Spracherkennungssystem ist das Verfahren nicht geeignet,

da bei einer Äußerung viele Bilder entstehen, somit viele Momente. Es müssten viele Parameter

miteinander verglichen werden, somit wird ein großer Merkmalsvektor benötigt.

Die Verwendung von charakteristischen Grau- und/oder Farbwerten bietet sich in der Erken-

nung der Lippen an. Die Farbe der Lippen unterscheidet sich von der Farbe der Haut im Gesicht.

So ist ein Verfahren notwendig, welches diese Unterschiedlichkeit extrahiert. In Abschnitt

4.4.3 wird ein passendes Verfahren vorgestellt. Das Verfahren nutzt ein anderes Farbmodell

(nicht RGB), denn die Sättigung und Helligkeit haben für gewisse Merkmale der Lippen eine

spezi�sche Eigenschaft, welche in dem Abschnitt präsentiert werden.

Das Extrahieren von Konturen durch bildbasierte Methoden ist notwendig, um Merkmale

aus den Lippen zu bestimmen. Dieses Verfahren ist geeignet für die Lippen, da die Lippen

eine charakteristische Kontur besitzt. Die Form bzw. die Anatomie der Lippen ist bei jedem

Menschen nahezu identisch. Im Abschnitt 4.4.1 wird auf diese Charakteristika eingegangen.

Wie aus den bisherigen Ausführungen ersichtlich, wird das bildbasierte dem modellbasierten

Vorgehen vorgezogen, da die Generierung eines Modells eine hohe Rechenleistung und ein

großes Set von Trainingsdaten benötigt. Außerdem spielt ebenfalls die Komplexität der Rea-

lisierung einer robusten und zuverlässigen modellbasierten Anwendung für die Wahl eine

Rolle.

3.3 Machbarkeit eines visuellen Spracherkennungssystems

Es werden zunächst verschiedene Typen von Äußerungen vorgestellt, die üblicherweise bei

der Entwicklung eines akustischen Spracherkennungssystems betrachtet werden. Anhand der

Typen erfolgt eine Analyse über die Machbarkeit, indem entschieden wird welcher Typ von

Äußerung für die Entwicklung am realistischsten ist.

Üblicherweise wird die Erkennung von akustischer Sprache in folgende Typen eingeteilt

(Anusuya und Katti [2010]):

• Isolierte Wörter Hierbei werden einzelne Wörter erkannt, dabei muss die Umgebung

still sein, es darf keine Störgeräusche geben. Je Wort gibt es eine „Zu hören/nicht zu

hören“ Phase, d.h. zwischen gesprochenen Wörtern muss es eine Pause geben.
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• VerbundeneWörter Ähnlich wie bei „isolierte Wörter“ werden Wörter, mit einer Pause

zwischen den Wörtern erkannt. Einziger Unterschied ist, dass mehrere Wörter gesagt

werden können.

• kontinuierliche Sprache Bei kontinuierlicher Sprache kann nahezu natürlich gespro-

chen werden. Hierbei bestimmt ein Computer(-programm) den Inhalt des Gesagten.

• spontane Sprache Hierbei soll die Sprache, die natürlich und nicht eingespielt wirkt,

erkannt werden. Ein automatisches as soll dabei Laute, wie „ehm“ und „ah“, die bei

natürlicher Sprache entstehen, in der Erkennung mit einbeziehen.

Die Forschung bzgl. der akustischen Spracherkennung ist weit fortgeschritten, sodass sie kon-

tinuierliche, sogar spontane Sprache zuverlässig und robust wiedererkennen kann (Hauswald

u. a. [2015], siehe Apple Siri
1
, Google Now

2
, Microsoft Cortana

3
). Die Forschung bzgl. der visu-

ellen Spracherkennung ist nicht so weit fortgeschritten, wie der akustischen Spracherkennung.

Diese Arbeit hatte zu Anfang das Ziel kontinuierliche Sprache anhand von Mundbildern zu

erkennen. Vorbild dieses Vorgehen waren die Arbeiten Yau u. a. [2006] und Shaikh u. a. [2013].

In den Arbeiten werden Konsonanten in Mundbildern erkannt. Hintergrund hierbei ist, dass

Konsonanten in Audiosignalen mehrdeutiger bzw. schwer erkennbarer sind als Vokale. Die

Gesichtsbewegung in Videodaten werden durch sogenannte „Motion History Images“ (MHI)

repräsentiert. MHI ist ein Template, welches speichert wo und wann Bewegungen in einer

Konsonant Startframe Mittelframe Endframe MHI

/g/

Tabelle 3.1: /g/ - Mundbild mit MHI

Quelle: Yau u. a. [2006]

Bildsequenz auftauchen. MHI werden generiert durch „di�erence of frames“ (DOF). DOF

entstehen indem Grauwerte von aufeinanderfolgenden Frames voneinander subtrahiert wer-

den und somit die Unterschiede von einem Frame zum nächsten berechnet werden (Tabelle

3.1). Aus den MHI werden Momente als Merkmale extrahiert, um die Konsonanten wieder-

zuerkennen. In der Arbeit werden nur einzelne Elemente (Mundbilder) isoliert voneinander

1

http://www.apple.com/de/ios/siri

2

https://www.google.com/landing/now/

3

http://windows.microsoft.com/de-de/windows-10/getstarted-what-is-cortana
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Mundbild Phonem Beispiel

1 /p/, /b/, /m/ put, bed, me

2 /f/, /v/ far, voice

3 /th/, /dh/ think, that

4 /t/, /d/ tick, door

5 /k/, /g/ kick, gate

6 /sh/, /j/, /ch/ she, join, chair

7 /s/, /z/ sick, zeal

8 /n/, /l/ new, lew

9 /r/ rest

Tabelle 3.2: MPEG-4 Standard - Mundbild-Modell - Englische Konsonanten

Quelle: Yau u. a. [2006]

wiedererkannt. Laut Yu u. a. [2009] liefert die Nutzung von Mundbildern bei kontinuierlicher

Lippenbewegung begrenzt visuelle Informationen. Es gibt wenig Forschungsergebnisse bzgl.

der Identi�kation von unterscheidbaren visuellen Sprachelementen, welche den Sprachpro-

zess in der kontinuierlichen Sprache modelliert (Yu u. a. [2009]). In der Theorie können die

Mundbilder kombiniert/konkateniert werden, um Wörter zu bilden. In der Praxis jedoch haben

einige Mundbilder gleiche Merkmale (Überlappungen) oder Mundbilder werden verfälscht

durch vorherige Mundbilder. So wird der Übergang von Mundbild zu Mundbild nicht betrach-

tet. Außerdem gibt es weniger Mundbilder als Phoneme (siehe 2.1.1 und 3.2). Sie decken nur

einen kleinen Subraum von Mundbewegungen. In Tabelle 3.2 ist der MPEG-4 Standard zu

sehen, er de�niert 9 Mundbilder zu den passenden Phonemen. Aus den genannten Gründen

ist ein kontinuierliches visuelles Spracherkennungssystem basierend auf Mundbildern nicht

realisierbar.

Aus dieser Analyse wird folgende Schlussfolgerung gezogen. Es werden keine Einheiten/-

Mundbilder versucht zu erkennen und daraus Wörter zu bilden. Verbundene Wörter sollen

erkannt werden. Ein sogenannter holistischer Ansatz (Sujatha und Krishnan [2012]) wird

angewendet. Holistisch bedeutet, dass Etwas als Ganzes betrachtet wird. In diesem Fall werden

die Wörter nicht in ihre Einheiten eingeteilt und betrachtet, sondern das Wort als Ganzes soll

wiedererkannt werden. Dieses Verfahren wird auch von Hassanat [2014] empfohlen, wenn ein

Anwendungsgebiet bekannt ist und die Wörter beschränkt werden können. In dieser Arbeit

werden Befehle an einen Assistenzroboter gegeben, so ist ein Anwendungsgebiet gegeben und

eine beschränkte Anzahl von Kommandos kann aufgestellt werden.
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3.4 Vergleichbare Projekte

Schwierigkeiten und Konsequenzen bzgl. der eigenen Arbeit werden gezogen. Es werden

ebenfalls zu den jeweiligen Prozessschritten der vorgestellten Prozesskette in Abschnitt 2.1.2

Methoden/Verfahren vorgestellt. Hierbei geht es explizit um das Lippenlesen. In einem Fazit

wird aufgezeigt welches Verfahren bzw. welcher Ansatz für die eigene Arbeit ausgewählt

wurde.

Detektion von Lippenpunkten durch Tiefeninformationen

Ziel

Ziel der Arbeit „A Lip Reading Application on MS Kinect Camera“ (Yargic und Dogan [2013])

ist es isolierte türkische Wörter zu erkennen. In der Arbeit werden vorde�nierte Lippenpunkte

durch Tiefeninformation lokalisiert. Die Winkel zwischen den Lippenpunkten werden als

Merkmale genutzt. Für die Klassi�kation der Wörter wird ein k-NN (k-Nearest-Neighbor)

Klassi�kator genutzt. In k-NN wird ein Objekt zu einer Klasse zugeordnet, wenn das Objekt

am häu�gsten zu den nächsten k zu geordnet wird. Ein k ist ein Vertreter/Repräsentant einer

Klasse (Altman [1992]).

Randbedingungen

Die Arbeit nutzt die Tiefeninformation, um Punkte auf dem Gesicht bzw. in der Mundregion

abzubilden. Die Methode ist unabhängig zur Kopfposition zur Kamera, da die Winkel anhand

von 3D-Positionen berechnet werden. Es ist nicht notwendig den Kopf frontal zur Kamera zu

halten. Diese Methodik funktioniert nur mit einer Tiefenkamera oder durch Berechnung der

Tiefenpunkte, welche jedoch zusätzliche Rechenleistung benötigt. Die Tiefenkamera bietet

jedoch eine Software mit dem es möglich ist ein Modell des Gesichts aufzubauen. Die Lip-

penaktivität wird mit wenig Rechenaufwand, anhand von aktiven und passiven Bildframes

bestimmt.
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Vorgehensweise

Abbildung 3.11: 18 Lippenpunkte und deren IDs

Quelle: Yargic und Dogan [2013]

1. Die verwendete Kamera bietet eine Face-Tracking-Engine. Die Engine analysiert das

eintre�ende Bild, um 3-D-Positionen des Kopfes zu berechnen. Hierbei werden 121 vor-

de�nierte Gesichtspunkte im Gesichtsmodel lokalisiert. Die Distanzen zu den Punkten

werden auch geliefert. In der Arbeit werden von 121 Punkten 18 Punkte zur Lippenre-

präsentation genutzt. Jeder der Punkte hat eine ID (Abb. 3.11).

2. Beim Lippenlesen ist es erforderlich den Anfang- und Endpunkt eines Wortes zu bestim-

men. Dies erhöht die Erfolgsrate bei der Klassi�kation. Der Begri� „word segmentation“

beschreibt diesen Prozess. Während der Aussprache eines Wortes kann die Lippenaktivi-

tät durch eine Abweichung eines spezi�schen Lippenmerkmals, während der letzten k

Bildframes, entdeckt werden. In der Arbeit werden zwei Winkel benutzt, um die Lippen-

aktivität zu bestimmen. Diese Winkel beschreiben wie weit der Mund o�en ist. Durch

einen Schwellwert wird bewertet, ob die Abweichung den entsprechenden Frame als

aktiv oder passiv sieht. Hierbei wird die Lippenaktivität bestimmt. Es wird ein einfaches

Muster genutzt, um zu bestimmen, wann ein Wort anfängt oder endet. Bei zehn aufein-

anderfolgenden Frames mit aktiven oder passiven Frames wird jeweils festgelegt, dass

es sich um den Anfang bzw. das Ende des Wortes handelt.

3. Mit dem k-NN-Klassi�kator werden die Input-Daten genommen, um die Distanz zum

nächsten Nachbarn zu bestimmen. Jedes isolierte Wort ist entsprechend der euklidischen

Distanz einem nahen Nachbarn zugeordnet. Durch die Reduzierung der Winkel erfolgte

eine erhebliche Reduzierung der Rechenzeit.
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Hybrides Verfahren zur Lippenextraktion

Ziel

Ziel der Arbeit „Lip Feature Extraction and Reduction for HMM-Based Visual Seech Recogniti-

on“ (Alizadeh u. a. [2008]) ist es Merkmale der Lippen zu extrahieren, dabei werden bildbasierte

und modellbasierte Ansätze (hybrider Ansatz) genutzt. In der Arbeit werden verschiedene

Schlüsselpunkte der Lippen extrahiert. Sie verwenden einen modellbasierten Ansatz, um die

Lippen zu repräsentieren. Es werden die Kanteninformationen und Schlüsselpunktpositionen

genutzt für die Konturextraktion.

Randbedingungen

Da in der Arbeit ein Modell für die Lippen genutzt wird, ist es notwendig das Modell durch

Trainingsbilder zu generieren.

Vorgehensweise

Abbildung 3.12: Kombination von Pseudo-Hue- und Beleuchtungsbilder

Quelle: Alizadeh u. a. [2008]

1. Für die Extraktion der Lippen wird die Transformation „Pseudo-Hue“ (P-H) genutzt.

Hierbei erfolgt eine Transformation bzw. Abwandlung des RGB-Farbraums. Das P-H

wird wie folgt berechnet:

h(x, y) =
R(x, y)

G(x, y) +R(x, y)
(3.3)

Dabei stehen (x, y) für die Position des Farbwertes. Es wird P-H genutzt, da die Lippen

in diesem Farbmodell heller sind als die Haut des Gesichts.

2. Es wird ebenfalls ein Beleuchtungsbild erzeugt, in dem verschiedene Beleuchtungsstärken

der Lippen erzeugt werden. Das P-H-Bild und das Beleuchtungsbild werden kombiniert.

Drei Bilder werden generiert, die die verschiedenen Konturen der Lippen (Ober- und

Unterlippe) verschieden stark zum Vorschein bringen (Abb. 3.12).
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3. Durch die Vorbearbeitung können die Schlüsselpunkte durch einen Such-Algorithmus

extrahiert werden.

4. Anhand von fünf unabhängigen Kurven wird das Modell erzeugt, hierbei werden die

extrahierten Schlüsselpunkte genutzt. Die Schlüsselpunkte dienen zur Konstruktion der

Lippenkontur und des Templates.

5. Aus dem Modell können verschiedene Merkmale berechnet werden: Lippenbreite, Lip-

penhöhe und verschiedene Distanzen von Ober- zu Unterlippe.

Konsequenzen für die weitere Vorgehensweise

Im ersten Ansatz wird ein Modell genutzt, um die Lippen zu beschreiben. Das Modell wurde

jedoch nicht selbst erzeugt, sondern nutzt eine, von der Kamera mit gelieferte Software. Au-

ßerdem ist das Verfahren nur anwendbar mit einer Tiefenbildkamera, jedoch werden bei der

Nutzung einer Tiefenbildkamera zusätzlich hohe Ressourcen benötigt. Einige für die Arbeit

durchgeführte Tests bestätigen, dass der Rechenbedarf, bei Verwendung einer Tiefenbildkame-

ra hoch ist. Daher wird auf die ausschließliche Nutzung einer Tiefenbildkamera abgesehen.

Jedoch kann die Tiefenbildkamera minimal genutzt werden. Hierbei kann die Distanz von

Kamera zu Gesicht verwendet werden, um Lippenmerkmale unabhängig zu dieser Entfernung

zu machen. Das Verfahren wurde nur mit türkischen Wörtern getestet. Diese Wörter sind nur

isolierte Wörter (3.3) und stark unterschiedlich voneinander.

Im zweiten Ansatz wird eine brauchbare bildbasierte Vorverarbeitung durchgeführt, um die

Schlüsselpunkte zu bestimmen. Die Kombination von „Pseudo-Hue“ und Beleuchtungsbildern

wird in dieser Arbeit ebenfalls verwendet (4.4.2). Die vorgestellte Arbeit nutzt ein Modell,

welches Trainingsbilder benötigt. Dies wird nicht in dieser Arbeit genutzt. Die Merkmale der

Lippen sind gut gewählt, da sie geometrische bzw. anatomische Eigenschaften der Lippen

beschreiben. In dieser Arbeit werden ebenfalls anatomische Lippenmerkmale genutzt. Im

nächsten Abschnitt des Kapitels wird einzeln auf die Prozessschritte eingegangen.
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3.5 Prozesske�enanalyse

In diesem Abschnitt wird die Prozesskette (Abb. 2.1), die im Abschnitt 2.1.2 vorgestellt wurde,

analysiert. Es werden die einzelnen Prozessschritte betrachtet. Hierbei werden ebenfalls ver-

gleichbare Projekte genannt und die dort benutzen Methoden/Verfahren. Es wird entschieden

welche Methoden in dieser Arbeit genutzt werden sollen.

3.5.1 Lokalisierung des Gesichts

Bevor die Lippen lokalisiert und dessen Merkmale extrahiert werden können, muss das Gesicht

lokalisiert werden. Somit wird das Bild auf das Gesicht begrenzt, dies beschleunigt die Suche

nach den Lippen. Die Technologie um Gesichter zu lokalisieren hat sich in den letzten Jahr-

zehnten verbessert (Sharifara u. a. [2014]). Es ist möglich in Echtzeit Gesichter zu verfolgen

(tracking). Außerdem gibt es eine Vielzahl von Anwendungen/Implementation/Verfahren zur

Gesichtserkennung. Die Technologie um Gesichter zu lokalisieren scheint ausgereift zu sein.

In dieser Arbeit wird eine bereits vorhandene Gesichtserkennung aus der freien Bibliothek

„OpenCV“ genutzt. OpenCV ist eine Bibliothek, die für die Sprachen C und C++ geschrie-

ben ist und bietet zahlreiche Verfahren an um Bildverarbeitungen durchzuführen. Für die

Gesichtserkennung/-lokalisierung wird OpenCV’s „Haar Cascade“ genutzt. In diesem Ab-

schnitt wird die Theorie hinter dem Verfahren erklärt und im Abschnitt 4.2 geht es um die

Realisierung in dieser Arbeit. Ein Grund für die Wahl dieser Gesichtserkennung ist, dass sie

nicht neu implementiert werden muss und so Vorhandenes wiederverwendet werden kann.

Die Gesichtserkennung besitzt ebenfalls verschiedene Trainingsdaten für die Gesichter, somit

ist der Aufwand für ein eigenes Training nicht notwendig.

OpenCV’s Haar Cascade

Bei „Haar Cascade“ wird ein Klassi�zierer verwendet, der für die Erkennung sogenannte Haar-

Merkmale nutzt (Abb. 3.13). Die Idee des Verfahrens ist, dass ein Bild klassi�ziert wird, indem

nach einem Objekt in Bildausschnitten gesucht wird.
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Rand-Merkmale

Linien-Merkmale

Rechteck-Merkmale

Abbildung 3.13: Haar-Merkmale

Quelle: itseez [2016]

Abbildung 3.14: Haar-Merkmale über Gesichter

Quelle: itseez [2016]

Beim Algorithmus werden positive Bilder (Bilder von Gesichtern) und negative Bilder (Bilder

ohne Gesichter) für das Trainieren des Klassi�zierers genutzt. Ein Haar-Merkmal ist ein ein-

facher Wert, der berechnet wird durch Subtraktion der Grauwertsumme unter dem weißen

Rechteck von der Grauwertsumme unter dem schwarzen Rechteck (Abb. 3.13). Diese Di�erenz

wird genutzt um Bereiche im Bild kategorisieren zu können. In Abbildung 4.2 werden die

Haar-Merkmale auf das Gesicht angewendet. Es werden zwei Haar-Merkmale genutzt. Das

linke Haar-Merkmal wird benutzt, um die Augen zu lokalisieren. Dieses Merkmal nutzt die In-

formation, dass die Augenpartie dunkler ist als der Nasenbereich. Beim zweiten Haar-Merkmal

(rechts) wird die Helligkeit der Augen mit der über dem Nasenbein verglichen. Diese beiden

Merkmale könnten beispielsweise nicht genutzt werden für die Lokalisierung der Lippen,

da Haut und Lippen ähnlich dunkel/hell sind (itseez [2016]). Um die Berechnungszeit der

Merkmale zu reduzieren, werden Integralbilder benutzt. Die Bildung und wie die Integralbilder

genutzt werden, werden in der Arbeit Viola und Jones [2001] beschrieben.

3.5.2 Lokalisierung der Lippen

In der Prozesskette des Lippenlesens ist es notwendig die Lippen im Gesicht zu �nden. Es

ist deshalb erforderlich die Mundregion (ROI ) zu lokalisieren. Die Lokalisierung der Lippen

ist ein externer Prozess. Es gibt viele Techniken, um die Lippen zu lokalisieren. Bildbasierte

Lippenerkennungsmethoden nutzen spatiale (räumliche) Informationen, Pixelgrauwert/Pixel-

farbwert und Intensität, Kanten, Ecken und Bewegungen der Lippen, um sie zu lokalisieren

(Sujatha und M.Radhakrishnan [2013]). Lippenlokalisierung wird erschwert durch die geringe

Graustufenvariation um den Mund herum. Bei der Verwendung von Farbbildern nutzen viele

Entwickler rote Lippen, um eine Abgrenzung zur restlichen Mundregion zu scha�en. Jedoch

können schlechte Lichtverhältnisse störend in der Erkennung sein (WenJuan u. a. [2010]).
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Abbildung 3.15: Lippenlokalisierung anhand der Augen

Quelle: WenJuan u. a. [2010]

In der Arbeit WenJuan u. a. [2010] werden anatomische/geographische Eigenschaften (Çeliktu-

tan u. a. [2013]) des Gesichtes benutzt, um die Lippen zu lokalisieren. Folgende Eigenschaften

werden genutzt:

• Die Distanz der Augen entspricht der Breite der Mundregion.

• Die Höhe der Mundregion ist gleich die Hälfte der Größe der Distanz von Auge bis zum

Ende des Gesichts.

• Der Mund ist horizontal parallel zu den Augen, dasselbe gilt bei der Rotation.

Sie nutzen OpenCV’s Haar-Merkmale, um Augenregion zu lokalisieren. Nachdem die Augen-

region lokalisiert wurde, werden die Augäpfel lokalisiert. Nun nutzen sie die anatomischen

Eigenschaften (siehe obige Au�istung) um die Lippenregion zu bestimmen (Abb. 3.15). Nachteil

dieser Methode ist es vorher die Augen bzw. die Pupille zu erkennen. In dieser Arbeit werden

ebenfalls anatomische/geographische Eigenschaften der Lippen für die Lokalisierung genutzt.

Dies hat ein Vorteil gegenüber der modellbasierten Lokalisierung, da kein Modell der Lippen

benötigt wird. Außerdem erfolgt eine einfache Berechnung. Bei der modellbasierten Lokalisie-

rung sind rechenaufwändige Berechnungen notwendig. Für eine Echtzeitanwendung kann

dies von Nachteil sein.

Mund-ROI anhand der Gesichts-ROI

Bezüglich der Lippenlokalisierung orientiert sich diese Arbeit an den Arbeiten Bacivarov u. a.

[2008] und Sujatha und M.Radhakrishnan [2013]. Hierbei handelt es sich um bildbasierte Lip-

penerkennungsmethoden. Es werden zunächst die beiden Methoden vorgestellt, dann werden

die Methoden diskutiert. Die in dieser Arbeit realisierte Methode zur Lippenlokalisierung wird

in Abschnitt 4.3 vorgestellt.
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Bei der ersten Methode (Bacivarov u. a. [2008]) wird die Mundregion mit Hilfe der ROI des

Gesichts ermittelt bzw. berechnet.

Abbildung 3.16: Verfahren 1: Lippenlokalisierung

Die ROI des Mundes be�ndet sich in der Höhe im letzten Drittel der Gesichts-ROI. Die Breite

der Mund-ROI wird ermittelt, in dem die Gesichts-ROI in fünf Segmente geteilt wird. Nach

dem ersten Fünftel beginnt und beim letzten Fünftel endet die Breite der Mund-ROI. Auf dem

obigen Bild 3.16 ist die Prozesskette zur Lokalisierung des ROI des Mundes zu sehen.

SH = hG/3 (3.4)

SB = bG/5 (3.5)

hM = SH (3.6)

bM = SB ∗ 3 (3.7)

xM = xG + SB (3.8)

yM = yG + SH ∗ 2 (3.9)

In den Gleichungen von 3.4 bis 3.9 ist die Berechnung der Koordinaten der Mund-ROI der

ersten Methode zu sehen. hM und bM stehen für die Höhe und Breite des Mundes. hG und hG

stehen für die Höhe und Breite des Gesichts. Die Berechnungen erfolgen anhand der obigen

Erklärung. Hierbei stehen h für die Höhe, b für die Breite, x für die x-Koordinate in einem Bild

und y für die y-Koordinate in einem Bild. SB und SH in Gleichungen 3.4 und 3.5 stehen für die

Segmentgrößen, jeweils für die Höhe und Breite. Diese Segmentgrößen werden entsprechend

der obigen Erklärung genutzt, um die Mundkoordinaten zu bestimmen (Gleichungen 3.8 und

3.9)

Die zweite Methode (Sujatha und M.Radhakrishnan [2013]) benutzt, genau wie die erste Me-

thode, die Gesicht-ROI, um die Mund-ROI zu berechnen.
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Abbildung 3.17: Verfahren 2: Lippenlokalisierung

Der Mund be�ndet sich in der Regel in der unteren Hälfte des Gesichts. Auf Basis dieser

Annahme wurde in der Arbeit Sujatha und M.Radhakrishnan [2013] ein Algorithmus ent-

wickelt der die Mund-ROI berechnet. In der Arbeit wurde die Methode auf 175000 Frames

angewendet und validiert. Die Mund-ROI wurde mit einer Genauigkeit von 91,15 % lokalisiert.

Auf dem Bild 3.17 ist das Resultat der Lippenlokalisierung zu sehen.

bfM = xG + bG (3.10)

hfM = yG + bG (3.11)

xM = xG + (bfM − xG)/4 (3.12)

yM = yG + (hfM − yG)/1.5 (3.13)

hM = (hfM − (hfM − yG)/15)− yM (3.14)

bM = (bfM − (bfM − xG)/4)− xM (3.15)

In den Gleichungen 3.10 bis 3.15 ist der Algorithmus zu sehen, um die Koordinaten der Mund-

ROI zu berechnen.

Konsequenzen für die weitere Vorgehensweise

Der Vorteil dieser Methoden ist, dass einfache Berechnungen anhand von Koordinaten (des

Gesicht-ROI ) durchgeführt werden. Die Berechnungen sind schneller als beispielsweise die

Verwendung von einem geographischen Modell der Lippen oder komplexe Prozeduren, um

Ecken und Kanten der Lippen zu lokalisieren (Sujatha und M.Radhakrishnan [2013]). Nachteil

dieser Methoden ist, dass die Berechnung der Mund-ROI nur möglich ist, wenn das Gesicht

frontal zur Kamera gewandt ist.

In der ersten Methode wird eine größere Mund-ROI als in der zweiten Methode berechnet, wie

auf den Abbildungen 3.16 und 3.17 zu sehen ist. Es werden somit die Lippen vollständig erfasst.

38



3 Analyse

Dies ist auch notwendig, weil es Variationen in der Bewegung des Mundes bei Bildung der

Wörter geben kann. Hierbei spielt die Höhe der Mund-ROI eine Rolle, da in der Aussprache der

Mund vertikal verschieden hohe Größen annehmen kann. Nachteil zur zweiten Methode ist,

dass mehr aufgezeichnet wird als notwendig. So kann es sein, dass bei der Merkmalsextraktion,

Algorithmen länger benötigen, da die Mund-ROI größer ist. Außerdem kann die Erkennung

von Wörtern fehleranfällig sein, da nicht nur die Mund-ROI betrachtet wird.

Der Vorteil der zweiten Methode gegenüber der ersten Methode ist, dass exakt die Mundregion

erfasst wird. Es wird nicht mehr als nötig aufgezeichnet. Die Breite und Höhe der Mundregion

grenzt an die Lippen, somit sind über�üssige Pixel nicht vorhanden. Nachteil gegenüber der

ersten Methode ist, dass die ROI zu minimalistisch ist, da gerade die Höhe der Mund-ROI eine

entscheidende Rolle in der kompletten Aufzeichnung der Lippen und somit der (visuellen)

Sprache spielt.

In dieser Arbeit wird der Vorteil beider Verfahren kombiniert. Im Abschnitt 4.3 wird darauf

eingegangen.

3.5.3 Merkmalsextraktion

Im folgenden Abschnitt wird ein Verfahren vorgestellt um Lippenmerkmale zu extrahieren. Der

Algorithmus zur Merkmalssuche entstammt aus der Arbeit Bangsawan u. a. [2015]. Die dort

beschriebene Merkmalsextraktion der Lippen wird jedoch nicht verwendet. Die Probleme, die

dabei entstehen werden in diesem Abschnitt aufgezeigt. In diesem Abschnitt werden ebenfalls

mögliche Lippenmerkmale aufgelistet. Das endgültige eingesetzte Verfahren zur Merkmalsex-

traktion wird im Abschnitt 4.4 vorgestellt.

Abbildung 3.18: Sechs Schlüsselpunkte

Quelle: Bangsawan u. a. [2015]

Abbildung 3.19: Segmentierung

Quelle: Bangsawan u. a. [2015]

In der Arbeit Bangsawan u. a. [2015] werden sechs Schlüsselpunkte (Abb. 3.18) der Lippen

mithilfe eines adaptiven Schwellwerts segmentiert. Die Schlüsselpunkte der Lippen geben Hin-

weise auf die Kontur der Lippen. Die Farbinformation der Lippen wird für die Segmentierung

genutzt, da die Sättigung der Lippen höher ist als die der Haut. Die Lippensegmentierung wird

wie folgt ausgeführt:
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1. Berechnung der Farbsättigung:

s(x, y) = 2 ∗ tan−1
(
R(x, y)−G(x, y)

R(x, y)

)
÷ π (3.16)

s(x, y) beschreibt die Sättigung, R und G sind die Rot- und Grünkomponenten des

Pixels (x, y). Mit der Gleichung 3.16 wird die Sättigung normalisiert zwischen 0 und 1.

2. Der Schwellwert wird adaptiv also anpassend zu verschiedenen Lippengrößen berech-

net. Hierbei wird N auf ein Drittel der Fläche der Mund-ROI gesetzt. Es wird davon

ausgegangen, dass die Lippen ein Drittel der Fläche in dem Mund-ROI ausmachen.

3.

Abbildung 3.20: Häu�gkeitsverteilung der Sättigung

Quelle: Bangsawan u. a. [2015]

Es wird eine Häu�gkeitsverteilung (Abb. 3.20) der Sättigung in der Mund-ROI erstellt.

4. Da die Lippen einen hohen Sättigungswert haben, be�nden sich deren Werte im hohen

Bereich (rechts) der Häu�gkeitsverteilung (Abb. 3.20). Zwei Drittel der Mund-ROI sind

keine Lippen. Es wird daher der adaptive Schwellwert anhand der Häu�gkeitsverteilung

bestimmt, indem die Pixel in der Häu�gkeitsverteilung bis zu zwei Drittel der Mund-ROI

abgezählt werden (Abb. 3.20).

5.

l(x, y) =

255 s(x, y) ≥ T

l(x, y) sonst

(3.17)

Die Segmentierung erfolgt indem die Pixel (l(x, y)) deren Sättigung (s(x, y)) größer

gleich dem adaptiven Schwellwert T sind, auf weiß gesetzt werden.
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6. Mithilfe eines Suchalgorithmus, der zuerst weiße auftretende Pixel sucht, werden die

Schlüsselpunkte im neuen Bild (Abb. 3.19) gesucht.

Konsequenzen für die weitere Vorgehensweise

Abbildung 3.21: Fehlgeschlagene Sättigungsmethode

Das präsentierte Verfahren nutzt die Sättigung der Lippen für die Segmentierung. Es werden

also Vorinformationen bzw. Pixelcharakteristika (siehe Abschnitt 3.2.2) genutzt. In dieser Arbeit

werden ebenfalls Pixelcharakteristika verwendet. Nachteil dieser Methode ist, dass sie nicht

geeignet ist für dunkle Lippen (laut Arbeit). Außerdem ist diese Methode fehleranfällig bei

geringer Beleuchtung. Ein weiteres Problem ist, dass die Segmentierung nicht bei dynamischen

Bewegungen (Lippenbewegungen) funktioniert. Laut der Arbeit gibt es Fehler in der Segmen-

tierung wenn der Mund geö�net ist. Eigene Tests bestätigen dies (Abb. 3.21). Der verwendete

Suchalgorithmus um die Schlüsselpunkte in Lippenbilder zu suchen wird in dieser Arbeit

verwendet und im Abschnitt 4.4 präsentiert.
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3.5.4 Lippenmerkmale

Es folgt eine Au�istung von möglichen Lippenmerkmalen. Folgende Lippenmerkmale können

durch bildbasierte Verfahren extrahiert werden:

• Sechs Schlüsselpunkte:

P1

P2
P3

P4

P5

P6

Abbildung 3.22: Sechs Schlüsselpunkte

Die sechs Schlüsselpunkte (Abb. 3.22) basieren auf anatomische Eigenschaften der Lip-

pen.

• Breite undHöhe:

b

h

Abbildung 3.23: Breite und Höhe

Die Breite b und Höhe h (Abb. 3.23) stellen weitere Merkmale dar. Die Breite kann

durch die Punkte P1 und P5 und die Höhe kann durch die Punkte P3 und P6 berechnet

werden.

• Seitenverhältnis: Das Seitenverhältnis s der Lippen kann anhand der Breite und Höhe

berechnet werden. Die Gleichungen lauten b/h oder h/b.

• Fläche:

A B

CD

Abbildung 3.24: Fläche

Die Fläche der Lippen (Abb. 3.24) ist ein weiteres Merkmal. Die Fläche kann berechnet

werden, indem aus den sechs Schlüsselpunkte Dreiecke gebildet werden. Der Flächenin-

halt der Dreiecke (A, B, C und D) beschreibt die Fläche der Lippen (ur Rehman Butt

und Lombardi [2013]).

• Mundhöhle: Zähne und Zunge sind bei einer Äußerung teils sichtbar. So kann die

Mundhöhle als Merkmalsvektor dienen, indem die Grau- und/oder Farbwerte gespeichert

werden (Saitoh u. a. [2008]).
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3.6 Dynamic-time-warping

Die vorgestellten Lippenmerkmale in Abschnitt 3.5.4 erzeugen bei einer Äußerung einen Merk-

malsvektor über die Zeit. Dieser Merkmalsvektor kann als Trajektorie (siehe Abschnitt 2.2)

dargestellt werden. Für eine Ähnlichkeitsanalyse von Trajektorien kann das „Dynamic-time-

warping“ (DTW) eingesetzt werden.

Abbildung 3.25: DTW: Angleichung von Trajektorien

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Abbildung 3.26: Einfaches Vergleichen von Trajektorien

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Mit DTW ist es möglich ein Abgleich von zwei Trajektorien mit unterschiedlichen Längen,

Geschwindigkeiten und Variationen in der Zeit durchzuführen. Variation in der Zeit bedeutet,

dass eine Äußerung zeitlich versetzt (zeitliche Verzögerung) auftreten kann. Stauchungen/-

Dehnungen der Trajektorie treten auf durch unterschiedliche Sprechgeschwindigkeit.

Abbildung 3.27: DTW: Matrix mit „Warping-Pfad“

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Durch das DTW werden die Variationen der Trajektorien passend “gewarpt„ (Abb. 3.25).

In Abbildung 3.25 ist zu sehen, wie das DTW zwei Trajektorien abgleicht. Es �ndet eine intuiti-
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ve Ähnlichkeitsmessung statt, indem nicht nur die Punkte beider Trajektorien zum Zeitpunkt i

abgeglichen werden (wie in Abb. 3.26), sondern Zeitverschiebungen mit berücksichtigt werden.

DTW erlaubt somit eine elastische Verschiebung der Zeitachsen (Yanagisawa und Satoh [2006],

D’Urso [2000]).

Es wird angenommen, dass zwei zweidimensionale Trajektorien P und Q mit deren Längen n

und m gegeben sind. In diesem Fall beschreibt eine Trajektorie eine Sequenz von Merkmals-

werten zum Zeitpunkt t:

P (t) = pt (3.18)

P = p1, p2, ..., pi, ..., pn (3.19)

Q(t) = qt (3.20)

Q = q1, q2, ..., qj , ..., qm (3.21)

Um DTW anwenden zu können und die Ähnlichkeit zwischen zwei Trajektorien zu bestimmen

ist es notwendig eine n ∗m Matrix zu erstellen. Die Elemente der Matrix (i, j) beinhalten die

Distanz d(pi, qj) zwischen den zwei Merkmalswerten pi und qj . Die Distanz beschreibt in

diesem Fall, wie ähnlich sich die Merkmale sind. Sind beide Merkmalswerte gleich so ist die

Distanz gleich null. Folgende Distanzfunktionen können angewendet werden:

d(pi, qj) = (pi − qj)2 (3.22)

d(pi, qj) = |pi − qj | (3.23)

Die Gleichung 3.23 beschreibt die absolute Distanz. Nach dem die Distanzmatrix erstellt

wurde ist der nächste Schritt den besten Abgleich zwischen den Trajektorien P und Q zu

�nden. Hierfür muss der sogenannte „Warping-Pfad“ (WP) W (Gleichung 3.25) gefunden bzw.

berechnet werden. Der WP ist ein Pfad von Matrixelementen (Gleichung 3.24), welche die

Zuordnung zwischen P und Q de�niert (Abb. 3.27).

wk = (i, j)k (3.24)

W = w1, w2, ..., wk, ..., wK max(n,m) ≤ K < n+m+ 1 (3.25)

44



3 Analyse

1. Grenzbedingung:

Abbildung 3.28: Grenzbedingung

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Es ist notwendig, dass der WP diagonal verläuft. Startpunkt ist w1 = (1, 1) und End-

punkt ist wK = (n,m). Diese Bedingung garantiert, dass der Abgleich nicht nur einen

Abschnitt einer Trajektorie betri�t (Abb. 3.28).

2. Kontinuität:

Abbildung 3.29: Kontinuität

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Der WP darf keine Werte auslassen, sonst würde er in der Zeit „springen“. Folgen-

des muss zutre�en: wk = (a, b) dann ist wk−1 = (a′, b′) bei a− a′ ≤ 1 und b− b′ ≤ 1.

Ein Schritt im WP muss auf benachbarte Matrixzellen folgen. Diese Bedingung garantiert,

dass wichtige Merkmale nicht ausgelassen werden (Abb. 3.29).

3. Monotonie:

Abbildung 3.30: Monotonie

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Der WP darf nicht in negative Zeitrichtung gehen, d.h. die Indizes müssen fortlaufend

sein. Folgendes muss zutre�en: wk = (a, b) dann ist wk−1 = (a′, b′) bei a− a′ ≥ 0 und

b− b′ ≥ 0. Diese Bedingung garantiert, dass Merkmale beim Abgleich nicht wiederholt

werden (3.30).
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Abbildung 3.31: 3-D Ansicht: Kostenmatrix mit „Warping-Pfad“
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Abbildung 3.32: 2-D Ansicht: Kostenmatrix mit „Warping-Pfad“

Der WP kann sehr e�zient durch dynamische Programmierung gefunden werden. Bei der

dynamischen Programmierung wird ein Problem gelöst, indem Teilprobleme gelöst (Optimali-

tätsprinzip von Bellman) werden. Die Teilprobleme werden bearbeitet: Beispielsweise wird in

einem Matrixabschnitt von Punkt (i, j) aus der kürzeste gewichtete Nachbarpunkt gesucht. Die

Gewichtung und Richtung, also die Lösung des Teilproblems wird zwischengespeichert. Das

Lösen der Teilprobleme geschieht iterativ. Die Matrix wird weiter durchlaufen und somit eine

Bestwegesuche durchgeführt, indem die gewichteten Teilstände weiter abgespeichert werden.

Am Ende werden diese Teilstände für die Gesamtlösung zusammengesetzt. Der kürzeste Weg

kann in der Matrix nun abgelesen werden (Si u. a. [2009]). Übertragbar auf dieses Problem
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wird die zuvor berechnete Distanzmatrix und eine lokale Bedingung für die Kontinuität (lBK)

genutzt. Bei der lBK wird die Schrittweise, in der die Distanzmatrix durchlaufen wird, de�niert

(Abb. 3.33). Um den WP zu berechnen wird die Distanzmatrix mithilfe des lBK durchlaufen,

dabei werden die Ergebnisse in eine neue Kostenmatrix K gespeichert (lösen und zwischen-

speichern des Teilproblems). Es wird der Pfadschritt gewählt, der die minimale akkumulierte

(aufaddierte) Distanz in der Kostenmatrix hat (Keogh und Pazzani [2001]).

Abbildung 3.33: Lokale Bedingung für die Kontinuität

K(i, j) = min


K(i, j-1)

K(i-1, j)

K(i-1, j-1)

+ d(pi, qj) (3.26)

Die Gleichung 3.26 zeigt den oben beschriebenen Prozess. Der Graph in Abbildung 3.31 stellt

die Kostenmatrix dar. Hierbei stellen die roten höhere Kosten dar als die blauen Bereiche. Der

Bereich verläuft also vom Blauen bis zum Roten. Der WP läuft entlang der Bereiche mit den

geringsten Kosten (blaue Bereiche). Der WP wird anhand von „Backtracking“ (BT) bestimmt.

BT ist ein Verfahren welches rückwärts laufend einen Pfad bestimmt. In diesem Fall wird der

Pfad mit den geringsten Kosten gefunden. Das BT fängt an der Stelle (n,m) an und endet

gemäß Grenzbedingung in (1, 1) (Sakoe und Chiba [1978]).

Der Indikator für die Ähnlichkeit zwischen zwei Trajektorien ist der WP bzw. die Summe der

Werte in der Kostenmatrix entlang des WPs. Je geringer die Summe desto ähnlicher sind sich

die Trajektorien. Es wird angenommen, dass sich der optimale WP also der beste Abgleich

entlang der Diagonale der Kostenmatrix be�ndet. Dies muss nicht in jeder Domäne der Fall

sein. In dieser Arbeit werden Kommandos erkannt. Diese Kommandos sind verbundene Wörter

(siehe Abschnitt 3.3) und werden nicht innerhalb einer kontinuierlichen Sprache erkannt. Es

ist bekannt wann eine Äußerung anfängt und wann sie endet (siehe Abschnitt 4.3.1). Daher

wird der optimale WP in der Diagonale der Matrix gesucht. In anderen Anwendungsgebieten

in denen die Trajektorien durch Events an stark unterschiedlichen Zeitpunkten anfangen und

enden, verläuft der optimale WP nicht unbedingt entlang der Diagonale (Salvadore und Chan

[2004]).

47



3 Analyse

Schri�-Muster und Warping-Fenster

In Abbildung 3.33 ist ein sogenanntes „Step-Pattern“ (Schritt-Muster) zu sehen. Es gibt ver-

schiedene Schritt-Muster. Das Schritt-Muster bestimmt, wie die Kostenmatrix aufgestellt wird.

Die Grundidee ist den zulässigen „Warping-Pfad“ zu begrenzen. Hierbei werden lokale Be-

dingungen aufgestellt, die die Schrittweise, bei der Berechnung der Kostenmatrix, de�niert.

Die Wahl des optimalen Schritt-Musters basiert auf Fachwissen oder durch Ausprobieren

(„Try-and-error“) (Rabiner und Juang [1993]).

Abbildung 3.34: Verschiedene Schritt-Muster mit WP

Quelle: Müller [2007]

In Abbildung 3.34 sind drei verschiedene Schritt-Muster zu sehen. Die verschiedenen Schritt-

Muster haben einen Ein�uss auf den WP, da die Kostenmatrizen unterschiedlich sind. Durch

die Auswahl des richtiges Schrittmusters ( b) in Abb. 3.34) kann gewährleistet werden, dass

der WP diagonal verläuft und somit ein optimalen Abgleich zwischen den zwei Trajektorien

durchführt.
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Abbildung 3.35: Warping-Fenster

Quelle: Verändert aus Keogh und Pazzani [2001]

Abbildung 3.36: Nicht optimaler WP

Quelle: Verändert aus Keogh und Pazzani [2001]

Eine weitere Beschränkung für das Finden des „Warping-Pfads“ ist die Nutzung eines „Warping-

Fensters“ (Abb. 3.35). Durch die Verwendung eines Warping-Fensters wird gewährleistet, dass

der WP entlang der Diagonale verläuft. Die optimale Größe wird anhand von Erfahrung und

durch Ausprobieren gefunden. Mithilfe des Warping-Fensters wird ein pathologischer Ab-

gleich von zwei Trajektorien verhindert, d.h. es wird nicht überwiegend ein einzelner Abschnitt

der ersten Trajektorie auf die gesamte andere Trajektorie abgebildet (Abb. 3.36) (Paliwal u. a.

[1982]).

Konsequenzen für die weitere Vorgehensweise

In dieser Arbeit werden Merkmale des Mundes als Merkmalsvektor erfasst. Diese Merkmale

entstehen bei einer Äußerung eines Kommandos. Die Merkmalsvektoren sind Werte über

die Zeit und können daher als Trajektorie aufgefasst werden. Das „Dynamic-time-warping“

kann eingesetzt werden, um die Ähnlichkeit von zwei Trajektorien zu messen. DTW ist somit

geeignet für Ähnlichkeitsmessung von Äußerungen bzw. Kommandos in dieser Arbeit. Äuße-

rungen können durch Aussprache variieren. Die Sprechgeschwindigkeit der gleichen Äußerung

kann unterschiedlich schnell/langsam sein. DTW kann diese verschiedenen Variationen und

Geschwindigkeiten durch das „warpen“, in dem Zeitachsen verschoben werden, wie in 3.6

gezeigt, ausgleichen (Yanagisawa und Satoh [2006]). Durch die Vorinformation wann eine

Äußerung, ein Kommando ausgesprochen und enden wird, kann angenommen werden, dass

das optimale Abgleichen entlang der Diagonale der Kostenmatrix verläuft. Somit können die

verschiedenen Bedingungen und Einschränkungen auf den DTW-Algorithmus angewandt

werden, um eine hohe Wiedererkennungsrate zu erhalten.
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3.7 Problemstellungen

In diesem Abschnitt werden die Problemstellungen, die innerhalb der Analyse erkannt wurden,

kurz zusammengefasst und mögliche Lösungen vorgestellt.

Visuelle Spracherkennung für kontinuierliche Sprache ist schwer zu realisieren. Für die kontinu-

ierliche Sprache müssen brauchbare Einheiten de�niert werden. Mundbilder sind die visuellen

Repräsentanten von Phonemen. Phoneme werden für die akustische Spracherkennung ein-

gesetzt. Jedoch eignen sich Mundbilder nicht (siehe Abschnitt 3.3). Mundbilder geben keine

Informationen über den Übergang von Mundbild zu Mundbild. Außerdem sind einem Mundbild

mehrere Phoneme als Repräsentant zugewiesen, da Bewegungen die in der Mundhöhle (Zunge,

Zähne und Rachen) geschehen, verdeckt werden. Es wird daher keine kontinuierliche Sprache

erkannt, sondern es werden Kommandos, also verbundene Wörter erkannt. Die Kommandos

sind leicht verständlich für Ausführungen von Robotern. Die Wörter werden abstrakt betrach-

tet. Sie werden als Ganzes und nicht in ihre Einheiten aufgefasst.

Ziel dieser Arbeit ist es einen Prototyp zu entwickeln. Die Komplexität in der Entwicklung ist

hoch, die Arbeit soll als Grundlage dienen. Einzelne Prozessschritte können modular verändert

bzw. verbessert werden. Dies ist einer der Gründe, weshalb bildbasierte Verfahren eingesetzt

werden. Beim modellbasierten Verfahren sind die Anwendungen komplex, es bedarf eine

eigene Studie für die Entwicklung einer solchen Anwendung, um beispielsweise ein robustes

und stabiles Lippenverfolgen zu ermöglichen. In modellbasierten Verfahren ist es ebenfalls

notwendig ein eigenes sehr großes Trainingsset zu scha�en, um ein zuverlässiges Modell

aufzubauen. Bildbasierte Verfahren werden genutzt. Bildbasierte Verfahren sind fehleranfällig

bei verschiedenen Lichtverhältnissen und bei sonstigen Störungen im Bild. Die verwendete

Lippenlokalisierung kann fehlschlagen, denn es werden Berechnungen genutzt, um die ROI

zu bestimmen. Es ist ggf. notwendig eine bestimmte Ausrichtung und Distanz zur Kamera

einzuhalten, um ein zuverlässiges Lokalisieren zu ermöglichen.

Für die Ähnlichkeitsanalyse von Trajektorien wird DTW eingesetzt. Das zu realisierende

System ist eine Echtzeitanwendung, daher kann es sein, dass die ständige Aufstellung einer

Matrix und das Suchverfahren rechenaufwendig sind. Um diese Problematik zu lösen, können

vorgestellte Einschränkungen/Bedingungen genutzt werden (siehe Abschnitt 3.6). Durch diese

Einschränkungen beispielsweise durch die Verwendung eines „Warping-Fenster“ wird das

DTW beschleunigt.
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3.8 Anforderungen

Im folgenden Abschnitt werden die Anforderungen an das zu realisierende System gestellt. Es

wird die Frage beantwortet, was das System machen soll. Dieser Abschnitt dient ebenfalls als

Fazit zur Analyse. Es wird Bezug zu jedem Abschnitt in der Analyse genommen.

• Das zu entwickelte visuelle Spracherkennungssystem wird (Kurz-) Kommandos ver-

suchen zu erkennen. Die Kommandos, die das System erkennen kann, sind bekannt.

Das System wird auf einem Assistenzroboter laufen. Der Assistenzroboter nimmt die

Kommandos zur Echtzeit per Kamera auf und versucht sie zu erkennen.

• Das Lippenlesen wird durch bildbasierte Methoden realisiert. Modellbasiertes Vorge-

hen sind komplex in der Realisierung, benötigen ein großes Set an Trainingsdaten und

Rechenleistung. Die Trainingsdaten haben einen starken Ein�uss auf ein zuverlässiges

Modell. Bildbasierte Methoden, wie die Nutzung von Pixelcharakteristiken und Extrakti-

on von Konturen werden eingesetzt. Die Lippen haben eine andere Farbe und Sättigung

als die Gesichtshaut. Dieses Merkmal wird genutzt für die Segmentierung der Lippen.

Die Konturen der Lippen werden extrahiert und typische Lippenmerkmale gefunden

(siehe Abschnitt 4.4).

• Das visuelle Spracherkennungssystem wird keine kontinuierliche Sprache versuchen zu

erkennen. Die Problematik wurde in der Machbarkeitsanalyse (3.3) erörtert. Es werden

verbundene Wörter erkannt. Diese Wörter stellen die Kommandos an den Roboter dar.

• Das System wird nicht als ein ausschließliches Wiedererkennungssystem eingesetzt,

sondern es ist als ein, für ein akustisches Spracherkennungssystem, unterstützendes Sys-

tem gedacht. In der Machbarkeitsanalyse (3.3) wurde dargestellt, dass mehrere Phoneme

einem Mundbild zugeordnet werden. Der Grund ist, dass viele Laute im Mundhohlraum

passieren. Aus diesem Grund wird die Wiedererkennungsrate nicht ausschließlich bei

hundert Prozent sein. Im Kapitel „Lippenlesen“ (siehe Abschnitt 4.5.3) wird das Maß für

die Erkennungsrate erläutert.

• Für die Gesichtslokalisierung wird die Gesichtserkennung von OpenCV - „Haar Cascade“

- eingesetzt. Das Gesicht muss frontal zur Kamera gerichtet sein, so wird gewährleistet,

dass das Gesicht problemlos lokalisiert werden kann.

• Um die Lippen zu lokalisieren werden anatomische Merkmale des Gesichts genutzt. Die

Position der Mund-ROI wird berechnet. Hierzu wird die Gesichts-ROI genutzt. Es ist

daher erforderlich, dass die Gesichtserkennung problemlos durchgeführt wird.
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• Die sechs Schlüsselpunkte der Lippen werden genutzt, um die das Seitenverhältnis und

die Fläche des Mundes zu berechnen. Diese Merkmale werden zur Wiedererkennung

einer Äußerung genutzt. Die Erläuterung der Implementierung erfolgt in Abschnitt 4.4.

• Das „Dynamic-time-warping“ wird für die Ähnlichkeitsanalyse von Trajektorien einge-

setzt. Hierbei ist darauf zu achten, dass die Echtzeitfähigkeit des Systems nicht gestört

wird. Es werden bestimmte in Abschnitt 3.6 vorgestellte Bedingungen und Einschrän-

kungen genutzt, um eine Echtzeitfähigkeit zu garantieren.

Funktionale Anforderung

Die funktionalen Anforderungen beschreiben die Funktionen, die das visuelle Spracherken-

nungssystem erfüllen sollen. Jede funktionale Anforderung beginnt mit FA (für funktionale

Anforderung) und anschließende Nummerierung. Zu jeder FA werden Akteur, Ereignisse, Vor-

und Nachbedingungen und das Zeitverhalten beschrieben. Vor- und Nachbedingungen gelten

je FA und müssen erfüllt sein/werden. Das Zeitverhalten beschreibt in was für einer Zeit das

jeweilige FA bearbeitet werden muss. Die FA werden im Kapitel 4 erfüllt bzw. realisiert.

FA1 - Wiedererkennung einer Äußerung

• Akteur: Benutzer, visuelle Spracherkennungssystem

• Ereignisse: 1. Benutzer schaut still in die Kamera, 2. Benutzer tätigt eine Äußerung, 3.

Benutzer schaut still in die Kamera

• Vorbedingungen: Gesicht frontal zur Kamera gerichtet

• Nachbedingungen: Output der Befehle mit zugehörigen Wiedererkennungsraten

• Zeitverhalten: Output unmittelbar nach der Äußerung

FA2 - O�-line Wiedererkennung: Äußerung aus Datei laden

• Akteur: Benutzer, Dateisystem, visuelle Spracherkennungssystem

• Ereignisse: 1. Benutzer gibt den Pfad zur Datei der Äußerung, welche die Trajektorie

beinhaltet, an, 2. Benutzer klickt auf den Button „Utter“

• Vorbedingungen: Gültige (Datei vorhanden, Datei beinhaltet Trajektorie) Datei, Ha-

cken gesetzt bei „Load utterance �le“

• Nachbedingungen: Output der Befehle mit zugehörigen Wiedererkennungsraten

• Zeitverhalten: Output unmittelbar nach Betätigung des Buttons

FA3 - Aufzeichnung von Trajektorien ins Trainingsset

• Akteur: Benutzer, Datenbank, visuelle Spracherkennungssystem
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• Ereignisse: 1. Benutzer gibt Kommandoname an, 2. Wählt gewünschte Merkmale (Flä-

che, Seitenverhältnis) für die Aufzeichnung, 3. Drückt auf den Button „Record Trajectory“,

4. Ausführung von FA1, 5a. Fürs speichern der Trajektorie Button „Save“, 5b. Fürs nicht

speichern Button „Abort“

• Vorbedingungen: Datenbank gestartet

• Nachbedingungen: a: Speichern der Trajektorie in die Datenbank

FA4 - Änderung der Datenbank für Trajektorien-Trainingsset

• Akteur: Benutzer, Datenbank

• Ereignisse: 1. Benutzer ändert Name der Datenbank

• Vorbedingungen: Datenbank gestartet

• Nachbedingungen: Output des aktuellen Trainingsset

FA5 - Aufzeichnung der Ergebnisse der Wiedererkennung

• Akteur: Benutzer, LipsRecRecorder

• Ereignisse: 1. Benutzer gibt Dateiname ein, 2. Drückt beim LipsRecRecorder auf den

Button „Record“, 3. Ausführung von FA1, 4a. Fürs speichern der Ergebnisse der Wieder-

erkennung Button „Save“, 4b. Fürs nicht speichern Button „Decline“

• Vorbedingungen: Gültiger Dateiname

• Nachbedingungen: Erzeugung einer Datei mit Werten

FA6 - Aufzeichnung einer Äußerung in eine Datei

• Akteur: Benutzer, LipsRecRecorder

• Ereignisse: 1. Benutzer gibt Dateiname ein, 2. Hacken setzen bei „Save utterance“, 3.

Drückt beim LipsRecRecorder auf den Button „Record“, 4. Ausführung von FA1, 5a. Fürs

speichern der Äußerung Button „Save“, 5b. Fürs nicht speichern Button „Decline“

• Vorbedingungen: Gültiger Dateiname

• Nachbedingungen: Erzeugung einer Datei mit der Äußerung (Trajektorie)

FA7 - Auswahl der Methode für die Ähnlichkeitsmessung

• Akteur: Benutzer, visuelles Spracherkennungssystem

• Ereignisse: 1a. Auswahl DTW, 1b. Auswahl euklidische Distanz

FA8 - Kon�guration der Parameter für das DTW

• Akteur: Benutzer, visuelles Spracherkennungssystem
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• Ereignisse: -Auswahl der Distanzfunktion, -Auswahl des Schritt-Musters, -Aktivierung

der Fensterbeschränkung, -Auswahl der Größe des Fensters für die Fensterbeschränkung,

-Aktivierung/Deaktivierung des gewichteten DTW (siehe Abschnitt 4.5.2)

• Nachbedingungen: Speichern der Parameter

FA9 - Kon�guration der Paramter für das gewichtete DTW (siehe Abschnitt 4.5.2)

• Akteur: Benutzer, visuelles Spracherkennungssystem

• Ereignisse: 1. Einstellung des Koe�zienten, 2. Einstellung der Gewichte je Kommando

• Vorbedingungen: Gewichtete DTW aktiviert

• Nachbedingungen: Speichern der Parameter

FA10 - Training: Generierung von Repräsentanten je Kommando (siehe Abschnitt 4.6.2)

• Akteur: Benutzer, visuelles Spracherkennungssystem

• Ereignisse: 1. Auswahl welches Kommando trainiert werden soll, 2. Auswahl wie viel

Repräsentanten gefunden werden sollen, 3. Starte Training per Betätigung des Buttons

„Cluster“

• Vorbedingungen: Datenbank gestartet

• Nachbedingungen: Speichern der Repräsentanten in die Datenbank

• Zeitverhalten: Nicht sofort, bis zu mehrere Minuten

FA11 - Einzeichnen der Lippenmerkmale

• Akteur: Benutzer, visuelles Spracherkennungssystem

• Ereignisse: 1. Auswahl der Lippenmerkmale in dem auf Lippensymbol geklickt wird

• Nachbedingungen: Einzeichnen der Lippenmerkmale in das Echtzeitkamerabild
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3.9 Laborumgebung

Abbildung 3.37: Roboter:

Robo

In diesem Abschnitt wird die Laborumgebung präsentiert. Der Ro-

boter, indem das visuelle Spracherkennungssystem laufen wird, die

Kamera und das Betriebssystem, welches vom Roboter genutzt wird,

werden vorgestellt.

3.9.1 Roboter

Der Roboter besteht aus der mobilen Plattform SCITOS G5
1

von der

Firma MetraLabs
2

und einem 5-DOF-Arm von der Firma SCHUNK
3
.

Mithilfe des SCITOS G5 kann sich der Roboter bewegen und durch

den Roboterarm der Firma SCHUNK besteht die Möglichkeit des

Greifens. Am SCHUNK-Arm be�ndet sich eine Kinect
4
, womit der

Roboter seine Umwelt sensoriell erfassen kann. An der mobilen Platt-

form be�nden sich zwei 2-D-Laserscanner (Leuze
5

und Hokuyo
6
),

mit denen eine 2-D-Visualisierung der Umgebung erstellt werden

kann.

3.9.2 Kinect V2

Die Kinect V2 (Abb. 3.38) wird in dieser Arbeit genutzt, um

das Gesicht und die Lippen zu erfassen. Die Kinect ist ein Sen-

sor für die Spielkonsole Xbox One von Microsoft und liefert

verschiedene Komponenten für die Erfassung eines oder meh-

rerer Spieler bzw. Personen. Folgende Komponenten hat die Ki-

nect:

1

http://metralabs.com/index.php?option=com_content&view=article&id=70&Itemid=64

2

http://metralabs.com

3

http://www.de.schunk.com

4

http://www.xbox.com/de-DE/Kinect

5

http://www.leuze-electronic.de

6

http://www.hokuyo-aut.jp
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Abbildung 3.38: Kinect-Sensor

Quelle: Microsoft [2016]

1 3-D-Tiefensensoren: Die Tiefensensoren liefern dreidimensionale Tiefenwerte.

2 RGB-Kamera: Die RGB-Kamera (1920x1080 Au�ösung) liefert eine Videoaufzeichnung.

3 Infrarotkamera: Mit der Infrarotkamera ist es beispielsweise möglich ein Bild im Dunkel

zu erhalten.

3 Vier Mikrofone (3-D-Mikrofon): Eine Reihe von Mikrofonen, welche beispielsweise zur

Spracherkennung oder zur Kommunikation benutzt werden können.

3.9.3 ROS - Robot Operating System

Um den Roboter ansteuern und mit ihm interagieren zu können, wird das spezielle Roboterbe-

triebssystem ROS (Robot Operating System) verwendet, welches eher ein Software-Framework

darstellt
7
. ROS bietet ein Set von Software Bibliotheken und Tools, um Roboter Applikationen

zu erstellen. Obwohl der Name von einem Betriebssystem spricht, ist ROS kein Betriebssystem

im klassischen Sinne (Prozess- management und Scheduling), sondern es liefert ein struktu-

riertes Kommunikationslayer über das Host-Betriebssystem. Die Designziele werden wie folgt

formuliert (Quigley u. a. [2009]):

• Peer-to-peer: Es übernehmen mehrere Rechner verschiedene Berechnungen, wobei

rechenintensive Berechnungen auf High-power-o�board (nicht am Roboter) Maschinen

durchgeführt werden.

• Tool-basiert: Mikro-Kernel-Design, sprich wichtige ROS Komponenten sind im Kernel,

um mit der Komplexität von ROS umzugehen. Knoten (welche mögliche Applikationen

darstellen) werden mit zusätzlichen Tools erstellt und ausgeführt.

• Multi-lingual: ROS will sprachenneutral sein, hierfür bietet ROS eine language-neutral

interface de�nition language (IDL) an, welches verwendet werden kann, um zwischen

Knoten zu kommunizieren. Die Knoten können durch verschiedene Programmierspra-

chen entwickelt werden. Mit IDL können bis zu 400 verschiedene Nachrichtentypen

7

http://www.ros.org
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de�niert werden. Die Nachrichtentypen repräsentieren unterschiedliche Datenstruktu-

ren.

• Dünn: ROS ist stark modular aufgebaut. Es werden Standalone-Bibliotheken verwendet.

Ziel dabei ist es die Wiederverwendbarkeit zu steigern.

• Frei und Open-source

ROS-Architektur

Abbildung 3.39: ROS-Knoten Struktur

Quelle: Robotics [2016]

Publish-Subscribe-Konzept

ROS nutzt das Publish- und Subscribe-Konzept über Topics. In ROS gibt es sogenannte Knoten,

die Publisher und/oder Subscriber sein können. Dadurch entsteht die Kommunikation zwischen

den einzelnen Knoten in einem ROS-System. Die Knoten und ihre Topics werden untereinander

mithilfe eines Masters vermittelt. Die Knoten können verschiedene Aufgaben (Berechnungen,

Ausführungen, Sensoren, Aktuatoren, etc.) übernehmen. Die Kommunikation zwischen den

Knoten erfolgt über Topics. Ist ein Knoten A an einem Topic C von Knoten B und seine

Nachrichten interessiert, so wird ein Subscribe auf Topic C vollzogen. Publisht Knoten B eine

neue Nachricht auf das Topic C, so reagiert Knoten A automatisch auf die neu angekommene

Nachricht. Knoten A stellt eine Methode zur Verfügung, die automatisch aufgerufen wird, falls

eine neue Nachricht über das Topic C gesendet wird.

Mithilfe der IDL (3.9.3) wird die Art der Nachrichten de�niert. Eine Nachricht kann aus
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verschiedenen Typen zusammengestellt werden. Das Serialisieren und Deserialisieren wird

von ROS übernommen. Es erfolgt eine Erläuterung des unteren Codeausschnittes.

1 Publisher cmd = n.advertise<geometry_msgs::Twist>("/cmd/sci", 3);

2 geometry_msgs::TwistPtr velocity_msg;

3 velocity_msg(new geometry_msgs::Twist);

4 velocity_msg->linear.x = x;

5 velocity_msg->linear.y = y;

6 velocity_msg->linear.z = z;

7 cmd.publish(velocity_msg);

Listing 3.1: Publish einer Nachricht vom Typ Twist

Im Codeausschnitt 3.1 ist zu sehen wie ein Publisher erzeugt wird. Die Erzeugung erfolgt

mithilfe der ROS-Methode „advertise“ (Zeile 1). Die Kommunikation erfolgt über den Topic

/cmd/sci, der vom Publisher im ROS-Netzwerk registriert wird. Der zweite Parameter de�niert

die Größe der Queue, sprich es können maximal drei Nachrichten gespeichert werden. Werden

Nachrichten zu schnell verö�entlicht, so wird die älteste Nachricht aus der Queue ersetzt. Die

Nachrichten werden vom Typ geometry_msgs::Twist gesendet. Die Nachricht besteht nicht aus

einem einfachen Typ, dies wird durch die IDL ermöglicht. In diesem Beispiel wird ein Vektor

benutzt, der eine Geschwindigkeit de�niert (Zeile 4-6). In Zeile 7 wird die zusammengesetzte

Nachricht versendet/verö�entlicht.

1 ros::Subscriber sub = n.subscribe("/recognizer/output", 2, cmdParse);

2 ...

3 void cmdParse(const std_msgs::String& cmd) { ... }

Listing 3.2: Subscribe einer Nachricht vom Typ String

Im Codeausschnitt 3.2 wird ein Topic /recognizer/output subscribt, dabei wird die Methode

cmdParse registriert, sprich tre�en neue Nachrichten über diesen Topic so wird automatisch die

Methode cmdParse aufgerufen. Der zweite Parameter bestimmt die Größe der Queue. Werden

Nachrichten zu schnell empfangen, so wird immer die älteste Nachricht in der Queue ersetzt.

Service-Konzept

Ein weiterer Mechanismus den ROS anbietet sind Services. Ein Service ist eine weitere Mög-

lichkeit für Knoten miteinander zu kommunizieren. Hierbei wird aktiv von einem Knoten eine

Kommunikationsanfrage gestellt. Ein Knoten schickt ein request an einen anderen Knoten, der

mit einem response antwortet. Service können beispielsweise genutzt werden um Knoten zu

kon�gurieren.
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1 bool add(beginner_tutorials::AddTwoInts::Request &req,

2 beginner_tutorials::AddTwoInts::Response &res) {

3 res.sum = req.a + req.b;

4 return true;

5 }

6 ...

7 ros::ServiceServer service = n.advertiseService("add_two_ints", add);

Listing 3.3: Erstellen eines Service

Im Codeausschnitt 3.3 wird ein Service erstellt, um die Summe von zwei Integer-Werten zu

addieren. In Zeile 7 erfolgt die Registrierung des Services im ROS-Kommunikationslayer.

1 ros::ServiceClient client =

2 n.serviceClient<beginner_tutorials::AddTwoInts>("add_two_ints");

3 beginner_tutorials::AddTwoInts srv;

4 srv.request.a = atoll(argv[1]);

5 srv.request.b = atoll(argv[2]);

6 client.call(srv);

Listing 3.4: Aufruf eines Service

Im Codeausschnitt 3.4 erfolgt ein Aufruf des Service add_two_ints. Hierbei werden die Request-

Parameter gesetzt und in Zeile 6 erfolgt der Aufruf des Service mit Übergabe der Request-

Parameter.
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In diesem Kapitel wird die Realisierung des visuellen Spracherkennungssystems präsentiert. Es

wird zunächst der Design des Prototyps vorgestellt. Nach der Präsentation des Designs werden

die einzelnen Schritte der Prozesskette (Abb. 2.1) vorgestellt.

4.1 Design des visuellen Spracherkennungssystems

Es erfolgt eine Übersicht der vorhandenen Komponenten (der Architektur) und deren Rela-

tionen zueinander. Mithilfe eines Sequenzdiagramms werden die Kommunikation zwischen

den Komponenten und der Anwendungsverlauf des Systems gezeigt. Abschließend wird das

Datenformat für die Trajektorien präsentiert.

4.1.1 Architektur

Abbildung 4.1: Architektur von LipsRec

In Abbildung 4.1 ist die Architektur des visuellen Spracherkennungssystems zu sehen. Die

einzelnen Komponenten und deren Relationen sind abgebildet. Es folgt eine Erläuterung der

Komponenten:
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• LipsRec: Die Komponente „LipsRec“ ist eine ROS-Anwendung. Sie ist die Komponente,

die die visuelle Spracherkennung durchführt. „LipsRec“ besteht aus mehreren Unter-

komponenten. In der nächsten Aufzählung werden die Unterkomponenten und deren

Aufgaben vorgestellt. „LipsRec“ dient als Schnittstelle für den Benutzer. Die GUI ist in

Abbildung 4.3 zu sehen. Die einzelnen Funktionalitäten der GUI werden in der folgenden

Aufzählung kurz vorgestellt:

– TrajectoriesDataManager: Der „TrajectoriesDataManager“ (TDM) verwaltet die

Trajektorien in einer Datenbank (MongoDB siehe Abschnitt 4.1.2). Er kann Trajek-

torien hinzufügen, entfernen und für Verarbeitungen aufrufen. In Abbildung 4.3

in Punkt 1 ist das vorhandene Trajektorienset je Kommando zu sehen. Die GUI

ist auf der übernächsten Seite zu sehen. Der TDM wird für das Anzeigen des Sets

benutzt. In Punkt 8 ist die Funktionalität zu sehen, um Trajektorien aufzunehmen

und Äußerung aus einer Datei zu laden. Die funktionalen Anforderungen FA2

(O�-line Wiedererkennung), FA3 (Aufzeichnung von Trajektorien ins Trainingsset),

FA4 (Änderung der Datenbank für Trajektorien-Trainingsset), werden durch diese

Komponente erfüllt.

– ImageProcessing: In „ImageProcessing“ sind verschiedene Bildverarbeitungsal-

gorithmen implementiert, die innerhalb von „LipsRec“ verwendet werden, um

Bildvorverarbeitung durchzuführen. In der GUI 4.3 in Punkt 2 sind einige Bildvor-

verarbeitungsverfahren zu sehen. In den weiteren Abschnitten wird näher auf die

verschiedenen Verfahren eingegangen.

– LipsRecRecorder: Mithilfe des „LipsRecRecorder“ ist es möglich die Ergebnisse

bzw. die Wiedererkennungsraten einer Äußerung in eine Datei zu speichern. Zu-

sätzlich kann die Äußerung selbst als Trajektorie gespeichert werden. Es wird der

jeweilige Merkmalsvektor aufsteigend nach der Zeit in eine Textdatei gespeichert.

In Abbildung 4.3 in Punkt 3 ist der „LipsRecRecorder“ zu sehen. Die funktionalen

Anforderungen FA5 (Aufzeichnung der Ergebnisse der Wiedererkennung) und FA6

(Aufzeichnung einer Äußerung in eine Datei) werden durch den „LipsRecRecorder“

erfüllt.

– DTW: Durch die Komponente DTW wird der „Dynamic-time-warping“- Algorith-

mus zur Verfügung gestellt. Es können verschiedene Distanzfunktionen, Schritt-

Muster und Fenstergrößen eingestellt werden. Zusätzlich kann eingestellt werden,

ob ein gewichtetes DTW durchgeführt werden soll. In Abschnitt 4.5.2 wird auf diese

Erweiterung eingegangen. In Abbildung 4.3 in Punkt 4 sind die verschiedenen Ein-
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stellungen zu DTW und in Punkt 5 ist die Kostenmatrix und der „Warping-Pfad“

zur jeweiligen Äußerung und zum jeweiligen Merkmal zu sehen. Die funktiona-

len Anforderungen FA8 (Kon�guration der Parameter für das DTW) und FA9

(Kon�guration der Parameter für das gewichtete DTW) werden erfüllt.

– KeyPointsDeliverer:

Abbildung 4.2: Darstellungsformen der Lippenmerkmale

Der „KeyPointsDeliverer“ (KPD) nimmt das Lippenbild entgegen und führt mittels

„ImageProcessing“ Bildvorverarbeitung aus. Es wird vom KPD ein Suchverfahren

angewendet, um die Schlüsselpunkte des Mundes (siehe Abbildung 3.22 in Ab-

schnitt 3.5.4) zu extrahieren. Das Verfahren wird in Abschnitt 4.4.3 vorgestellt. In

der GUI 4.3 in Punkt 6 sind die extrahierten Schlüsselpunkte zu sehen. Es können

mehrere Darstellungsformen der Lippenmerkmale ausgewählt werden. In Abbil-

dung 4.2 sind die drei möglichen Darstellungsformen zu sehen. Die funktionale

Anforderung FA11 (Einzeichnen der Lippenmerkmale) wird erfüllt.

– Clustering: Die Äußerungen, die in der Datenbank als Trajektorien gespeichert

sind, dienen als Trainingsset. Die Komponente „Clustering“ �ndet für die jeweiligen

Kommandos je k-Repräsentant(en). Das Verfahren und der Algorithmus werden

in Abschnitt 4.6.2 vorgestellt. In Abbildung 4.3 in Punkt 7 ist die Realisierung der

Komponente zu sehen. Die funktionale Anforderung FA10 (Training: Generierung

von Repräsentanten je Kommando) wird erfüllt.

• FaceDetection: Die Komponente „FaceDetection“ ist eine Entwicklung innerhalb dieser

Arbeit. Sie ist, genau wie „LipsRec“, eine ROS-Anwendung. „FaceDetection“ liefert die

ROI -Koordinaten des Gesichtes und Mundes. Für die Gesichtserkennung wird OpenCV

eingesetzt. In Abschnitt 4.2 werden die Realisierung und auftretende Probleme vorgestellt.

• iai_kinect2:Um die Kinect innerhalb in ROS verwendet zu können wird die Komponente

„iai_kinect2“ (IAIK) verwendet. IAIK ist eine Sammlung von Werkzeugen und Bibliothe-

ken für ROS, um die Kinect V2 zu kalibrieren, ihre Tiefenbilder auf der Gra�kkarte zu

verarbeiten und ihre Bilder anzuzeigen. Es bietet außerdem eine Unterstützung für ROS
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an, indem es eine Brücke/Schnittstelle zwischen dem Kinect V2 Treiber „libfreenect2“

(Echtler u. a. [2016]) und ROS scha�t (Wiedemeyer [2014 – 2015]).

Abbildung 4.3: Benutzerober�äche (GUI) von LipsRec

4.1.2 Datenformat

In diesem Abschnitt wird das Datenformat präsentiert in der die Trajektorien gespeichert

werden. Es wird ebenfalls kurz die verwendete Datenbank vorgestellt.

Die Trajektoriendaten werden in die NoSQL-Datenbank (NoSQL steht für „Not only SQL“)

MongoDB gespeichert. NoSQL bedeutet, dass die Daten nicht nur in Form von traditionellen

Tabellen (relationales Datenbankmodell) vorliegen müssen (Cattell [2011]). MongoDB nutzt

einen dokumentenorientierten Ansatz, d.h. es ist kein Schema, wie in relationalen Datenbanken,

notwendig, um die Daten zu speichern. Es werden die Daten also nicht in Zeilen und Spalten

gespeichert. Die Daten werden als „Key-value“- Paar gespeichert (MongoDB [2016]).
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Die „Key-value“- Paar werden umgewandelt und im XML-Format gespeichert. XML steht für

„Extensible Markup Language“ (erweiterbare Auszeichnungssprache) und ist ein text-basiertes

Format. Es wird eingesetzt, um Daten zwischen Computersystemen auszutauschen (Bray u. a.

[2008]). Ein Datum für eine Trajektorie sieht wie folgt aus:

1 <trajectory>

2 <command> robo start </command>

3 <feature> aspect ratio </feature>

4 <values>

5 <val id = 1> 0.5296 </val>

6 <val id = 2> 0.5866 </val>

7 <val id = 3> 0.5686 </val>

8 ...

9 <val id = n> 0.1556 </val>

10 </values>

11 </trajectory>

Listing 4.1: Trajektorie im XML-Format

Im Code 4.1 sind die Werte und weitere Informationen einer Trajektorie dargestellt, die das

Kommando „robo start“ repräsentiert. Diese Trajektorie enthält die Werte vom Merkmalsvektor

aufsteigend nach der Zeit. In diesem Fall ist das Merkmal das Seitenverhältnis der Lippen. Die

Darstellungsform in 4.1 ist das XML-Format.

4.1.3 Sequenzdiagramm

Im folgenden Abschnitt wird das Sequenzdiagramm vorgestellt, welches die Kommunikation

der einzelnen Komponenten beschreibt. Das Sequenzdiagramm in Abbildung 4.4 + 4.5 ist

aus Übersichtlichkeit in zwei Bilder geteilt. Es wird nicht jede einzelne Funktionalität des

visuellen Spracherkennungssystems vorgestellt, sondern das Sequenzdiagramm beschreibt die

Hauptfunktionalität (Wiedererkennung einer Äußerung).
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Abbildung 4.4: Teil 1: Sequenzdiagramm für eine Äußerung

• 1: Äußerung: Der Benutzer tätigt eine Äußerung.

• 1.1a: RGB-Bild: Das RGB-Bild wird von der Kinect geliefert. Es wird hierfür die ROS-

Anwendung „kinect2_bridge“ genutzt. Die Komponente „FaceDetection“ nimmt das

RGB-Bild entgegen.

• 1.1a.1: Gesichts-/Mund-ROI: „FaceDetection“ ermittelt die Gesichts- und Mund-ROI

und sendet diese weiter an das visuelle Spracherkennungssystem „LipsRec“.

• 1.1b: RGB-Bild: „par“ steht für parallel, d.h. das RGB-Bild der Kinect wird gleichzeitig

an „LipsRec“ gesendet.

• 2: RGB-Bild + ROI: „LipsRec“ liefert Beides an „ImageProcessing“ als Parameter aus.

• 2.1: Zeichne ROI: Mittels „ImageProcessing“ wird die ROI in das RGB-Bild gezeichnet.

• 2.2: Schneide Lippen aus: Aus dem RGB-Bild werden die Lippen bzw. die Mund-ROI

ausgeschnitten.
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• 3: Smoothing/Glättung: Das Lippenbild wird vor verarbeitet, indem es geglättet wird.

Auf das Verfahren wird in 4.4.2 eingegangen.

• 4: Lippenaktivität überprüfen: Das visuelle Spracherkennungssystem startet den

Vorgang zur Überprüfung, ob eine Lippenaktivität vorliegt. Das Verfahren wird in 4.3.1

beschrieben.

• 5: Di�erenzbilder: Für die Überprüfung werden Di�erenzbilder benötigt. Diese werden

mithilfe von „ImageProcessing“ generiert. Ein Di�erenzbild wird generiert aus den

Unterschieden der Grauwerte aus zwei nacheinander folgenden Frames. In Abschnitt

4.3.1 wird darauf eingegangen.

• 5.1: Speicher Aktivitätszustand: „LipsRec“ speichert sich den Aktivitätszustand.

• 6: Lippenbild: Das Lippenbild wird der Komponente „KeyPointsDeliverer“ (KPD) über-

geben.

• 6.1: Lippenbild: KPD nutzt ebenfalls „ImageProcessing“.

• 6.2: Pseudo-Hue- + Helligkeitsbilder: KPD erhält von „ImageProcessing“ zwei Lip-

penbilder, die verschiedene Darstellungsformen repräsentieren. In Abschnitt 4.4.2 wird

auf das Verfahren eingegangen.

• 6.3: Gradientenbilder: Es werden aus den zwei Lippenbilder Gradientenbilder generiert,

die bestimmte Eigenschaften der Lippen zum Vorschein bringen. Das Verfahren und die

Eigenschaften werden ebenfalls in Abschnitt 4.4.2 vorgestellt.

• 7: �nde Schlüsselpunkte: „LipsRec“ fordert KPD auf die Schlüsselpunkte zu suchen.

• 7.1: Schlüsselpunkte: Durch ein Suchverfahren werden die Schlüsselpunkte der Lippen

im Bild gefunden. Das Suchverfahren wird in Abschnitt 4.4.3 präsentiert.
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Abbildung 4.5: Teil 2: Sequenzdiagramm für eine Äußerung

• 8: Lade aktuelle Äußerung + Trajektorie: „alt“ steht für Alternative und führt ei-

ne Fallunterscheidung ein. Die folgenden Sequenzen werden nur ausgeführt wenn die

Äußerung zu Ende ist. Die aktuelle Äußerung ist gespeichert, genauso wie die Merk-

malsvektoren (Trajektorien). Diese werden geladen.

• 9: gib Cluster-Trajektorien (Merkmale, Kommandos): Um die Trajektorien zu klas-

si�zieren, sind sogenannte Cluster-Trajektorien oder Repräsentanten notwendig. Diese

repräsentieren ein Trajektorienset, welche ein Kommando darstellen. „LipsRec“ übergibt

der Komponente „Clustering“ das Merkmal und die Kommandos, für die die Repräsen-

tanten gefunden werden sollen.

67



4 Lippenlesen

• 9.1.1: gib Cluster-Trajektorien: Es gibt eine Fallunterscheidung: Wurden die Repräsen-

tanten bereits gefunden, so werden diese von der Komponente „TrajectoriesDataManager“

(TDM) aus der Datenbank geliefert.

• 9.1.2: liefereCluster-Trajektorien:TDM liefert die gewünschten Cluster-Trajektorien.

• 9.1.3: k-medoids: �nde Repräsentanten: Wurden noch keine Repräsentanten gefun-

den, führt „Clustering“ eine Repräsentantensuche (Clustering) aus. Der Algorithmus,

der dafür eingesetzt wird, lautet k-medoids. In Abschnitt 4.6.2 werden das Clustering,

also die Repräsentantensuche und der Algorithmus vorgestellt.

• 9.1.4: speicher Cluster-Trajektorien (Repräsentanten): In TDM werden die neu

gefundenen Repräsentanten gespeichert.

• 9.2: liefere Cluster-Trajektorien: Die Repräsentanten werden ausgeliefert.

• 10: seed (Äußerung, Repräsentanten): „loop“ leitet eine Schleife ein, denn es wird für

jeden Repräsentanten der Kommandos die Distanz zur getätigten Äußerung gemessen.

Hierfür werden die Äußerung und die Repräsentanten an DTW übergeben.

• 10.1: Berechne Distanzmatrix: DTW berechnet, wie in 3.6 beschrieben, die Distanz-

matrix.

• 10.2: Berechne Kostenmatrix: DTW berechnet die Kostenmatrix.

• 10.3: Berechne Warping-Pfad: Der „Warping-Pfad“ wird berechnet.

• 10.4: liefere DTW-Daten: Die berechneten Daten werden an „LipsRec“ geliefert.

• 11: Klassi�ziere niedrigste Distanz: „LipsRec“ klassi�ziert welcher Repräsentant zur

Äußerung die geringste Distanz hat, hier werden die Distanzen je Kommando aufsteigend

sortiert.

• 12: zeige Ergebnisse/Wiedererkennungsraten in GUI: Die Wiedererkennungsraten

werden in der GUI dargestellt. Siehe Punkt 9 in der GUI (Abb. 4.3).

• 13: Ergebnis: Das Ergebnis wird vom Benutzer wahrgenommen.
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4.2 Lokalisierung des Gesichts

In der Prozesskette in Abbildung 2.1 ist der erste Prozessschritt die Gesichtslokalisierung. In

der Analyse (3.5.1) wird beschrieben, dass die Gesichtserkennung von OpenCV benutzt wird.

1 const char* cascade_name_f = "haarcascade_frontalface_default.xml";

2 cascade_face = (CvHaarClassifierCascade*)cvLoad(cascade_name_f, 0, 0, 0);

3

4 void imageCallback(const sensor_msgs::ImageConstPtr& msg){

5 ...

6 CvSeq *faces = cvHaarDetectObjects(&iplImg, cascade_face, storage,

7 2.0, 3, 0, cvSize( 50,50 ));

8

9 CvRect *e = (CvRect*)cvGetSeqElem(faces, 0);

10 ...

11 }

Listing 4.2: OpenCV Haar-Cascade - Gesichtserkennung

In Listing 4.2 ist die Ausführung der Gesichtserkennung mit Hilfe von OpenCV zu sehen. In

Zeile 2 wird der antrainierte Klassi�zierer von OpenCV für das Gesicht geladen. Antre�ende

Frames werden in der Methode „imageCallback“ (Zeile 4) bearbeitet. In Zeile 6 werden die

Gesichter in den Frames erkannt. Die erkannten Gesichter werden als ROI repräsentiert. In

Zeile 9 wird beispielsweise auf das erste erkannte Gesicht zugegri�en. Der Typ „CvRect“

repräsentiert die ROI und beinhaltet die x- und y-Koordinaten, sowie die Breite und Höhe der

ROI. Die Komponente FaceDetection sendet die ROI über eine ROS-Nachricht an alle anderen

ROS-Knoten, die sich für die ROI interessieren.

4.2.1 Beseitigung des Ji�ers

Die Gesichtserkennung von OpenCV ist zuverlässig in der Findung von Gesichtern, wenn die

Gesichter frontal zur Kamera gerichtet sind. Je Frame wird ein neues ROI gesendet. Die ROI

dürfen sich, wenn sich der Kopf nicht bewegt, nicht unterscheiden. Die gesendeten ROIs bei

nicht veränderter Kopfposition liefern jedoch unterschiedliche ROIs. Die ROIs unterscheiden

sich minimal. Durch leichte Grauwertveränderungung im Bild �ndet OpenCV ständig neue

ROIs. Dies verursacht einen Jitter, d.h. die ROIs schwanken ständig von Frame zu Frame. Dies

ist ein Problem für die Ähnlichkeitsanalyse von Trajektorien. Die Merkmale der Lippen werden

von der Mund-ROI extrahiert. Um die Mund-ROI zu erhalten, wird die Gesichts-ROI benötigt.

Dadurch, dass die Gesichts-ROI schwankt, schwanken die Werte der Merkmale ebenfalls. Es

kommt zu fehlerhaften Trajektorien.
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Aktuelle ROI verwenden

Alte ROI verwenden

Abbildung 4.6: Beseitigung des Jitters wenn nötig

Für die Beseitigung des Jitters werden Rechtecke (ROIs) miteinander verglichen, indem deren

Überschneidungen analysiert werden: Um den Jitter zu verhindert, wird die ROI des letzten

Frames beibehalten, wenn die Schnitt�äche des aktuellen und letzten ROIs größer gleich ist

als ein vorde�nierter Anteil der Fläche des aktuellen ROIs. Der vorde�nierte Anteil ist der

Schwellwert und wird in Prozent angegeben. Deckt also die Schnitt�äche einen großen Anteil

des aktuellen ROIs, kann die letzte ROI genutzt werden. Die Abbildung 4.6 veranschaulicht

die Vorgehensweise zur Beseitigung des Jitters. Die Schritte von 1a bis 1d zeigen auf, wie die

aktuelle ROI i nicht verwendet wird. Es wird die alte ROI i− 1 verwendet, da die Schnitt�äche

90% (Schwellwert) des aktuellen ROIs füllen. Bei den Schritten 2a bis 2d wird die aktuelle ROI

j verwendet. Die Position hat sich gegenüber zum vorherigen Frame stark verändert. Die

Schnitt�äche ist kleiner als 90% der Fläche der aktuellen ROIs. Die alte ROI j − 1 wird nicht

verwendet.

4.3 Lokalisierung der Lippen

In der Analyse (3.5.2) wurden zwei Verfahren vorgestellt, mit denen es möglich ist die Mund-

ROI anhand der Gesichts-ROI zu lokalisieren/berechnen.
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a) b) c)

Abbildung 4.7: Vergleich der Verfahren zur Lippenlokalisierung

In dieser Arbeit werden beide Methoden kombiniert, um den Vorteil der schmalen (in der

Breite) Mund-ROI von der Methode 2 und hohen Mund-ROI von der Methode 1 zu erhalten.

Die Abbildung 4.7 vergleicht die drei Methoden. Abbildung c) ist der hybride Ansatz, also die

Kombination von a) und b).

bfM = xG + bG (4.1)

bM = (bfM − (bfM − xG)/4)− xM (4.2)

xM = xG + (bfM − xG)/4 (4.3)

SH = hG/3 (4.4)

hM = SH (4.5)

yM = yG + SG ∗ 2 (4.6)

In den Gleichungen 4.1 bis 4.3 wird die Breite (bM ) und die x-Koordinate (xM ) der Mund-

ROI, anhand des Algorithmus welches in der Arbeit Bacivarov u. a. [2008] vorgestellt wird,

berechnet. In den Gleichungen 4.4 bis 4.6 wird die Höhe (hM ) und die y-Koordinate (yM ) der

Mund-ROI, anhand des Algorithmus welches in der Arbeit Sujatha und M.Radhakrishnan

[2013] vorgestellt wird, berechnet. SH steht für ein Segment der Höhe. Zusammengefasst wird

die Höhe von Methode 1 (Bild a) genutzt, da beim Sprechen sich die Lippen vertikal bewegen.

Die Höhe von Methode 2 (Bild b) ist zu gering, jedoch wird aus der Methode 2 (Bild b) die

Breite genommen, damit nicht Über�üssiges verarbeitet wird. In den Gleichungen 4.1 bis 4.6

wurden die Berechnungen, die in der Analyse vorgestellt werden, jeweils für die Höhe und

Breite kombiniert.

4.3.1 Aktivierung einer Äußerung

Dieses visuelle Spracherkennungssystem erkennt automatisch ob eine Äußerung getätigt wird

und wann diese endet. Für das Verfahren werden Di�erenzbilder genutzt. Ein Di�erenzbild

beschreibt die Unterschiede der Farb-/Grauwerte von zwei aufeinanderfolgenden Frames.
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Abbildung 4.8: Verschiedene Di�erenzbilder während einer Äußerung

In Abbildung 4.8 sind einige Di�erenzbilder zu sehen.

Differenzbild(x, y) = |A(x, y)−B(x, y)| (4.7)

Die Gleichung 4.7 berechnet ein Di�erenzbild. A und B sind aufeinanderfolgende Frames. Es

wird die absolute Di�erenz der Grauwerte an Position (x, y) berechnet und in einem neuen

Frame (Di�erenzbild) gespeichert. Um die Bearbeitungszeit zu reduzieren, wird ein Di�erenz-

bild aus den zuvor berechneten Mund-ROI erstellt und nicht vom kompletten Bild.

Abbildung 4.9: Zustandsautomat für die Aktivierung/Beendigung einer Äußerung

In Abbildung 4.9 ist der Zustandsautomat zu sehen, der bestimmt wann eine Äußerung anfängt

und wann sie endet.

d =

N∑
i=0

M∑
j=0

|A(i, j)−B(i, j)| (4.8)

Die Gleichung 4.8 berechnet einen Wert, um die Di�erenz von zwei aufeinanderfolgenden

Frames zu messen.N undM sind die Breite und Höhe der Frames vonA undB. Der Messwert

d wird für die Bestimmung einer Aktivierung/Beendigung einer Äußerung genutzt. Der Wert

ist die Summe der absoluten Di�erenzen der Grauwerte von zwei aufeinanderfolgenden Frames.

Es erfolgt eine Erläuterung des Zustandsautomaten:

Der Zustandsautomat ist am Anfang in Zustand „Idle“. Wenn eine Person anfängt eine Äußerung

zu tätigen, erhöht sich der Di�erenzwert d (Gleichung 4.8). Überschreitet der Di�erenzwert
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einen vorher festgelegten Schwellwert (Aktivierungsschwellwert), so wird dies als Anfang der

Äußerung gesehen. Der Aktivierungsschwellwert basiert auf Erfahrung und liegt bei 0 bis 1. Es

wird der Startframe gespeichert. Der Zustandsautomat be�ndet sich in Zustand „Äußerung“.

Dieser Zustand hat ein Unterzustandsautomat. Der Unterzustandsautomat be�ndet sich jetzt im

Zustand „Während Äußerung“ und bleibt dort wenn weiterhin Aktivität gemessen wird. Wird

nun keine Aktivität gemessen, d.h. der Di�erenzwert ist kleiner gleich Aktivierungsschwellwert,

so wechselt der Automat in den Zustand „Stille“. Der Ruhewert ist ein Zähler, der die Ruhephase

in einer Äußerung angibt. Er wird hochgezählt wenn weiterhin in diesem Zustand keine

Aktivität gemessen wird. Wird Aktivität gemessen, so wird zurück in den Zustand „Während

Äußerung“ gewechselt und der Ruhewert wird zurückgesetzt. Wird jedoch weiterhin keine

Aktivität gemessen und der Ruhewert erreicht den Beendigungsschwellwert so wird in den

Zustand „Idle“ gewechselt und die Äußerung ist zu Ende. Der Endframe wird gespeichert.

Der Beendigungsschwellwert wird höher gesetzt bei hohen FPS (Bilder pro Sekunde) als bei

geringen FPS, da der Ruhewert je Frame betrachtet wird und wenn mehr Frames vorhanden

sind, ist die Ruhephase ebenfalls länger (gemessen an den Frames).

4.4 Merkmalsextraktion

In diesem Abschnitt wird das Verfahren zur Extraktion von Lippenmerkmalen, welches in

dieser Arbeit verwendet wird, vorgestellt. Es werden zunächst die sechs Schlüsselpunkte

vorgestellt. Die Lippenbilder werden vor verarbeitet, um bestimmte Eigenschaften der Lippen

zum Vorschein zu bringen. Das Verfahren wird präsentiert. Der Suchalgorithmus, um die

Merkmale in den vor verarbeiteten Lippenbildern zu extrahieren, wird ebenfalls vorgestellt.

Die extrahierten Merkmale müssen normalisiert werden, das Verfahren hierfür wird dargestellt.

4.4.1 Sechs Schlüsselpunkte

P1

P2
P3

P4

P5

P6

Abbildung 4.10: Sechs Schlüsselpunkte

In dieser Arbeit dienen die sechs Schlüsselpunkte (Abb. 4.10) als Grundlage für weitere Merkma-

le. Es ist erforderlich diese sechs Schlüsselpunkte zu extrahieren. Die Schlüsselpunkte basieren
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auf anatomische Eigenschaften der Lippen. P1 und P5 stellen die Ecken der Lippen dar. Durch

P6 wird der unterste Punkt der Unterlippe beschrieben. Der sogenannte Kupidobogen ist der

Bogen der Oberlippe, der durch die Punkte P2, P3 und P4 beschrieben wird (Bangsawan u. a.

[2015]).

4.4.2 Vorverarbeitung der Lippenbilder

In diesem Abschnitt werden die antre�enden Lippenbilder vor verarbeitet. Die verwendeten

Verfahren werden vorgestellt.

Smoothing/Bildglä�ung

Das sogenannte „Smoothing“ (Bildglättung) wird eingesetzt, um ein Bild aus verschiedenen

Gründen zu glätten. Es kann beispielsweise eingesetzt werden, um Details eines Bildes zu

reduzieren, um die groben Strukturen/Muster zu erhalten. Ein weiterer Grund ist es Störungen/-

Bildrauschen im Bild zu beseitigen. Störungen können auftreten durch eine geringe Au�ösung

des Bildes, unterschiedliche Lichtverhältnisse, Aufnahmeprobleme etc. (Farooque und Rohan-

kar [2013]).

Abbildung 4.11: Glättung der Lippen

In dieser Arbeit werden die Algorithmen zur Bildglättung von OpenCV genutzt. Es wird

die Methode „blur“ für das Glätten genutzt. Die Methode nimmt ein Lippenbild entgegen

und legt eine Maske je Pixel auf. Für das Pixel wird ein neuer Farbwert berechnet, indem der

Mittelwert aller Pixelfarbwerte, die unter der Maske sind, genommen wird. Die Maskengröße

bestimmt wie viele Pixel für die Mittelwertberechnung mit einbezogen werden (itseez [2016]).

In Abbildung 4.11 ist die Bildglättung eines Lippenbildes zu sehen.

Gradientenbilder

Abbildung 4.12: Gradientenverlauf

Quelle: Meisel [2016]

Nachdem das Lippenbild geglättet ist, werden sogenannte Gradien-

tenbilder erzeugt. Gradienten werden unter anderem eingesetzt, um

Kanten in einem Bild zu entdecken, dabei werden Veränderungen von
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Verläufen von Grauwerten betrachtet (Abb. 4.12). Ein Gradient ist ein

Vektor, der die Richtung und Stärke der Steigung von diesem Verlauf

von Grauwerten angibt (Shari� u. a. [2002]).

Wie in der Analyse in Abschnitt „Vergleichbare Projekte“ 3.4 vorgestellt wurde, werden be-

stimmte Eigenschaften der Lippen zum Vorschein gebracht, bevor die Gradientenbilder erzeugt

werden.

Abbildung 4.13: Verteilung von Psuedo-Hue- und Helligkeitswerten

Es wird die Eigenschaft genutzt, dass sich der Farbton der Lippen von der restlichen Ge-

sichtshaut unterscheidet. Für die Vorverarbeitung wird das Farbmodell RGB umgewandelt. Es

wird die Pseudo-Hue-Darstellung (P-H) genommen.

h(x, y) =
R(x, y)

G(x, y) +R(x, y)
(4.9)

In Gleichung 4.9 ist die Berechnung des P-Hs zu sehen. x, y sind die Koordinaten des Pixels.

R und G sind der Rot- und Grünwert des Pixels. In P-H-Darstellung haben die Lippen einen

höheren Wert als die Gesichtshaut (Chetty und Wagner [2004]). Beleuchtung/Helligkeit ist

ein wichtiger Faktor für die Unterscheidung der Lippen. Für gewöhnlich scheint die Beleuch-

tungsquelle von oben, somit ist der obere Teil der Oberlippe stärker/besser beleuchtet, als der

untere Teil der Unterlippe. Der untere Teil der Unterlippe hat durch die Beleuchtungsquelle

einen Schatten und der obere Teil der Oberlippe wird beleuchtet (Husain [2011]). Die Ecken

der Lippen liegen in einem dunklen Bereich und haben einen hohen P-H-Wert (Alizadeh u. a.

[2008]).

l(x, y) = 0.2126 ∗R(x, y) + 0.7152 ∗G(x, y) + 0.0722 ∗B(x, y) (4.10)

Für die Berechnung der Helligkeit eines bestimmen Pixels wird die Gleichung 4.10 eingesetzt.

Die Gleichung stammt aus der Hellemp�ndlichkeitskurve. Aus der wird abgeleitet, dass der

Mensch auf grünes Licht 10 Mal emp�ndlicher als auf rotes oder blaues Licht reagiert. Blaues

Licht wird am geringsten wahrgenommen (ScanDig [2016]). Dies spiegelt sich auch in der
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Gleichung wider.

Abbildung 4.14: Die drei Gradientenbilder

Die Verteilung der P-H- und Helligkeitswerte im Gesicht und in der Lippenregion (Abb. 4.13)

werden genutzt für die Extraktion der Schlüsselpunkte der Lippen. In Abbildung 4.13 sind diese

Verteilungen aufgezeigt. Die Schlüsselpunkte der Lippen werden von den Gradientenbildern

extrahiert. Zunächst werden die P-H- (Gleichung 4.9) und Helligkeitsbilder (Gleichung 4.10)

der Lippen generiert. Beide Darstellungen werden im nächsten Schritt miteinander kombiniert.

Rlow(x, y) = ∇y(h(x, y) + l(x, y)) (4.11)

Rmid(x, y) = ∇y(h(x, y)− l(x, y)) ∗ h(x, y) (4.12)

Rtop(x, y) = ∇y(h(x, y)− l(x, y)) (4.13)

Die Gleichungen 4.11, 4.12 und 4.13 kombinieren die P-H- und Helligkeitsbilder der Lip-

pen (Chetty und Wagner [2004] und Alizadeh u. a. [2008]).∇ (Nabla) ist ein Operator, der die

Gradientenbilder erzeugt. Der Exponent beschreibt die Richtung der Gradientenbilder (x oder

y). Für die Erzeugung der Gradientenbilder wird der sogenannte Sobel-Filter (∇) eingesetzt.

Der Sobel-Filter bringt Kanten, also Orte der größten Änderung, zum Vorschein. Mithilfe

von sogenannten Faltungsmasken werden die Gradientenbilder erzeugt. Die Faltungsmasken

werden auf das Ursprungsbild gelegt und der betrachtete Pixelwert (Mittelpunkt der Maske)

wird entsprechend der Maske neu berechnet.

Gx =

−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1

 (4.14) Gy =

−1 −2 −1
0 0 0

1 2 1

 (4.15)

In Gleichung 4.14 wird die x-Richtung und in Gleichung 4.15 die y-Richtung des Gradienten

berechnet (Shari� u. a. [2002]). Es werden drei neue Lippenbilder erzeugt Rlow , Rmid und Rtop.
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Die jeweiligen Gradientenbilder haben die geforderten Werteverteilungen, die in Abbildung

4.13 beschrieben werden.Rlow wird eingesetzt um Schlüsselpunkt P6 zu �nden. Es hat niedrige

Werte für den unteren Teil der Unterlippe. Rmid wird eingesetzt um die Schlüsselpunkte P1

und P5 (Ecken der Lippen) zu �nden. Es hat hohe Werte bei den Ecken der Lippen. Rtop

wird eingesetzt um die Schlüsselpunkte P2, P3 und P4 zu �nden. Es hat hohe Werte für die

Schlüsselpunkte des Kupidobogens. In Abbildung 4.14 sind die drei Gradientenbilder zu sehen.

Sie wurden aus den geglätteten Lippenbildern erzeugt. Die jeweiligen Lippenteile (Oberlippe,

Unterlippe) werden stark zum Vorschein gebracht.

4.4.3 Realisierung

Im folgenden Abschnitt wird das Verfahren, um die Schlüsselpunkte in den Gradientenbildern

zu �nden, vorgestellt.

Point-of-interest-Suche

Ein „Point-of-interest“ (POI) ist ein Punkt der in Frage kommen kann, um ein Schlüsselpunkt

zu sein. POIs werden in den Gradientenbildern gesucht. Das Gradientenbild Rlow ist geeignet,

um POIs im unteren Teil der Unterlippe zu �nden. Mit dem Gradientenbild Rmid werden POIs

im Bereich der Ecken der Lippen gesucht. Das Gradientenbild Rtop ist geeignet, um POIs im

oberen Teil der Oberlippe zu �nden.

Um die POIs zu �nden, werden sogenannte „Lines-of-interest“ (LOI) eingesetzt. LOIs werden

eingesetzt um den Übergang/Verlauf der Grauwerte zu �nden. Es werden also die Kanten in den

jeweiligen Gradientenbildern gesucht. Ein LOI ist senkrecht und hat eine bestimmte Pixellänge.

Um zu entscheiden, ob eine POI auf der Kontur liegt, werden folgende Gleichungen angewendet:

M = LOI-Länge/2 + 1 (4.16)

aPgs =
M∑
k=1

Rlow(i, j − k) +Rlow(i, j + k) (4.17)

dPm =
aPgs

LOI-Länge

(4.18)

diffPm =

100− (Rlow(i,j)∗100
dPm

) dPm > 0

0 sonst
(4.19)

In den Gleichungen 4.16 bis 4.19 wird das Gradientenbild Rlow durchsucht. Das Verfahren ist
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dasselbe für die anderen Gradientenbilder. Die Pixel des Gradientenbilds werden durchlaufen.

Ein Pixelwert wird wie folgt betrachtet: Der Mittelpunkt der LOI wird auf den Pixelwert

gelegt und die Pixelgrauwertsumme aPgs, also die Pixelwerte, die auf der Linie sind, wird

berechnet. Gleichung 4.17 beschreibt diesen Vorgang. i und j sind die x- und y-Koordinaten der

Grauwerte. Nachdem die Pixelgrauwertsumme aPgs berechnet wurde, wird für diese LOI das

arithmetische Mittel dPm (Pm = Mittelwert der Pixelgrauwerte) über die Grauwerte berechnet

(Gleichung 4.18). Um nun entscheiden zu können, ob das betrachtete Pixel (Rlow(i, j)) eine

POI ist, wird die prozentuale Di�erenz des Grauwertes diffPm vom Pixel zum Mittelwert

berechnet (Gleichung 4.19). Ist diffPm größer als ein festgelegter Schwellwert, so ist das

betrachtete Pixel ein POI. Der Schwellwert wird nach Erfahrung festgelegt (20% bis 40%). Die

POI beschreibt einen Kantenpunkt.

Abbildung 4.15: Einsatz einer LOI

In Abbildung 4.15 ist zu sehen, wie das Verfahren angewendet wird. Die LOI wird auf ein Pixel

gelegt. In diesem Beispiel wurde bereits ein POI gefunden und ein wahrscheinlicher POI wird

untersucht. Der untersuchte Grauwert ist ein POI. Der Wert zeigt, dass der Grauwert dunkler

ist als der Mittelwert der LOI. Eine prozentuale Di�erenz von 55% ist gegeben, somit ist sie

größer als der Schwellwert (20% bis 40%) und der Punkt ist ein POI.

Suchverfahren der Schlüsselpunkte

Um entscheiden zu können, ob ein POI ein Schlüsselpunkt der Lippe ist, wird ein an Bangsawan

u. a. [2015] angelehntes abgeändertes Suchverfahren eingesetzt.
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Abbildung 4.16: Aus POI generierte Konturen

Bevor das Suchverfahren eingesetzt wird, werden die POIs miteinander verbunden, um eine

Kontur zu bilden (Abb. 4.16). Beim Suchverfahren werden sechs Schlüsselpunkte der Lippen

gesucht. Die Konturpunkte werden auf bestimmte Eigenschaften untersucht. Es folgt eine

Erläuterung des Verfahrens:

Abbildung 4.17: Suchverfahren für die Eckpunkte

Zunächst werden die Ecken der Lippen gesucht. Um die linke Ecke des Mundes (P1) zu �nden,

wird das Gradientenbild Rmid genutzt. Wie bereits in 4.4.2 beschrieben, liefert das Bild die

besten Informationen für die Ecken der Lippen (Ecken der Lippen sind dunkel). In Abbildung

4.17 ist der Suchverlauf dargestellt. Um beispielsweise den Schlüsselpunkt P1 zu �nden, wird

die Suche in der Mitte des Lippenbildes gestartet. Der große Pfeil zeigt die Richtung an, in der

das Bild gesucht wird. Die Spalten werden von rechts nach links nacheinander durchsucht,

dabei werden die Spalten von unten nach oben durchlaufen. Die jeweiligen Grauwerte werden

betrachtet. Die Konturen sind in Weiß gezeichnet. Es wird also nach weißen Konturpunk-

ten gesucht. Der Schlüsselpunkt P1 ist der am weitesten links außen liegende Konturpunkt

(POI ). Die Lippen werden von innen nach außen durchsucht, da es sein kann, dass sonst der

äußerste Punkt der Kontur der Oberlippe fälschlicherweise als Eckpunkt klassi�ziert wird.

Dies liegt daran, da die Oberlippe weiter Außen verläuft als die Kontur für die Ecken. Dies

ist in Bild Rtop zu sehen. Die Oberlippenkontur liegt höher als die Kontur für die Ecken. Das

wird genutzt, um zu entscheiden, ob es sich um die Oberlippenkontur oder Kontur für die

Ecken handelt. Als Vergleich wird die Höhe des vorherigen Konturpunktes genutzt. Dies kann

nur funktionieren, wenn von Innen nach Außen gesucht wird, da zuerst die Kontur für die
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Ecken betrachtet wird. Das Suchverfahren für den SchlüsselpunktP5 verläuft genau andersrum.

Abbildung 4.18: Suchverfahren für den Kupidobogen

Beim nächstes Schritt werden die Schlüsselpunkte des Kupidobogens gesucht (Abb. 4.18).

Das Gradientenbild Rtop wird verwendet (siehe Abschnitt 4.4.2). Die Schlüsselpunkte P2 und

P4 sind die Punkte die am höchsten auf der Oberlippe liegen. Um den Schlüsselpunkt P2

zu �nden, wird das Bild zeilenweise von oben nach unten durchsucht. Die Zeilen werden

von links nach rechts durchlaufen. Dabei wird das Lippenbild nur zur Hälfte durchlaufen.

Der Grauwert der weiß ist und am höchsten liegt ist Punkt P2. Das gleiche Verfahren, bloß

umgekehrt, wird für die Suche von P4 genutzt. Um den Schlüsselpunkt P3 zu �nden, werden

die beiden zuvor gefunden Punkte P2 und P4 als Einschränkung des Suchraums genutzt. P3

liegt vertieft zwischen P2 und P4. Es werden die Spalten von rechts nach links durchsucht,

dabei werden sie von oben nach unten durchlaufen. Der Konturpunkt der am tiefsten liegt, ist

der Schlüsselpunkte P3. Eine weitere Einschränkung ist, dass die Suche in der Tiefe nicht bis

zum unteren Bildende erfolgt, es werden die Höhen der Schlüsselpunkte P1 und P2 genutzt.

Es werden sonst falsche Konturpunkte gewählt, nämlich die Konturen, die für die Suche der

Ecken genutzt werden.

Abbildung 4.19: Suchverfahren für die tiefste Stelle

Der letzte Schritt ist die Suche des Schlüsselpunkts P6 (Abb. 4.19). Hierfür wird das Gra-

dientenbild Rlow verwendet. Das Gradientenbild bringt den unteren Bereich der Unterlippe
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zum Vorschein (siehe Abschnitt 4.4.2). Der Schlüsselpunkt P6 liegt anatomisch mittig und

an der tiefsten Stelle. Diese Information wird genutzt für die Suche. Zur Einschränkung des

Suchraums werden die x-Koordinaten der Schlüsselpunkte P2 und P4 genutzt. Es werden die

Spalten des Gradientenbildes von links nach rechts durchsucht. Dabei werden die Spalten von

unten nach oben durchlaufen. Der Grauwert der weiß ist und am tiefsten liegt ist der gesuchte

Schlüsselpunkt P6.

Generierung der Merkmale

b

h

Abbildung 4.20: Breite und Höhe

A B

CD

Abbildung 4.21: Fläche

Aus den gefundenen Schlüsselpunkten werden zwei weitere Merkmale generiert, die für

die Wiedererkennung genutzt werden. Das Seitenverhältnis der Lippen wird verwendet. Um

das Seitenverhältnis zu berechnen, wird die Breite und Höhe der Lippen verwendet. Die Breite

wird aus den Schlüsselpunkten P1 und P5 und die Höhe P3 und P6 berechnet.

Seitenverhältnis =
hMund

bMund
(4.20)

a = dSP12 = | ~SP1 − ~SP2| (4.21)

b = dSP23 = | ~SP2 − ~SP3| (4.22)

c = dSP13 = | ~SP1 − ~SP3| (4.23)

s =
a+ b+ c

2
(4.24)

s =
√
s ∗ (s− a) ∗ (s− b) ∗ (s− c) (4.25)

Die Gleichung 4.20 berechnet das Seitenverhältnis des Mundes. Um die Fläche des Mun-

des zu berechnen, werden mithilfe der Schlüsselpunkte Dreiecke gebildet (siehe Abb. 4.21).

Die unterschiedlichen Flächen der Dreiecke werden zur Berechnung der Gesamt�äche addiert.

Für die Berechnung des Flächeninhalts eines Dreiecks wird der Satz des Heron angewendet.

Der Satz des Heron kann genutzt werden, wenn alle drei Seitenlängen gegeben sind. Um die

Seitenlängen zu berechnen, werden die Gleichungen 4.21 bis 4.23 angewendet. SP steht für
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Schlüsselpunkt. Die euklidische Distanz der Schlüsselpunkte wird berechnet. In Gleichung 4.24

wird der halbe Umfang des Dreiecks berechnet, dieser wird in Gleichung 4.25 benutzt, um die

Fläche des Dreiecks zu berechnen.

Normalisierung:

Die Merkmale können sich bei gleicher Äußerung stark unterscheiden, wenn die Distanz des

Kopfes zur Kamera unterschiedlich ist. Die extrahierten Merkmale (Seitenverhältnis und Fläche

der Lippen) müssen daher normalisiert werden, d.h. sie werden unabhängig zur Distanz. Das

Seitenverhältnis an sich ist ein unabhängiges Maß, da es ein Verhältnis ist. Es bedarf keiner

Normalisierung. Die Fläche der Lippen vergrößert sich je näher die Person an die Kamera

geht und verkleinert sich, wenn sich die Person von ihr entfernt. Für die Normalisierung

der Fläche wird die Tiefenkamera bzw. das Tiefenbild der Kinect genutzt. Es wird die Lin-

sengleichung/Abbildungsgleichung genutzt. In dieser Gleichung wird der Zusammenhang

zwischen der Gegenstandsgröße (Lippen�äche in der Realität), Bildgröße (Lippen�äche im

Bild), Gegenstandsweite (Distanz der Lippen�äche zur Kinect) und Bildweite (nicht beachtete

Distanz von Kamera zur Linse) beschrieben.

B

G
=
b

g
(4.26)

G = B ∗ g
b

(4.27)

In Gleichung 4.26 wird das Verhältnis von Bildgröße (B), Gegenstandsgröße (G), Bildweite (b)

und Gegenstandsweite (g) beschrieben. Für die normierte Fläche ist es notwendig die Gegen-

standsgröße zu berechnen (Gleichung 4.27), dabei kann die Bildweite b vernachlässigt werden

(ScanDig [2016]). Beide normalisierten Merkmale werden zusätzlich, damit sie untereinander

im DTW-Algorithmus vergleichbar und kombinierbar sind, in einer Skala im Bereich von 0 bis

1 gewandelt.

4.5 Ähnlichkeitsanalyse von Trajektorien

In diesem Abschnitt wird das DTW mit einer Methode, die die euklidische Distanz zur Ähn-

lichkeitsmessung nutzt, verglichen. In dieser Arbeit wurde das DTW erweitert, indem Gewich-

tungen verwendet werden. Die Erweiterung wird ebenfalls vorgestellt.

Bei einer Äußerung entstehen aus den Merkmalsvektoren (Seitenverhältnis und Fläche der
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Lippen) über die Zeit Trajektorien. Diese Trajektorien können miteinander verglichen werden,

um Ähnlichkeiten zu messen:

4.5.1 Dynamic-time-warping gegen Euklidische Distanz

Abbildung 4.22: DTW

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Abbildung 4.23: Euklidische Distanz: Vergleich von Trajektorien

Quelle: Criel und Tsiporkova [2006]

Ein Verfahren um Ähnlichkeit von Trajektorien zu messen, ist die Verwendung der eukli-

dischen Distanz. Bei der Methode werden die Merkmalsvektoren der Trajektorien A und B

zum Zeitpunkt i miteinander verglichen, indem die euklidische Distanz berechnet wird. Es

�ndet also ein Punkt-zu-Punkt-Vergleich statt (siehe Abb. 4.23). Je geringer die Distanz desto

höher die Ähnlichkeit.

De(A,B) =

√√√√ N∑
i=1

(ai − bi)2 (4.28)

In Gleichung 4.28 wird die euklidische Distanz De der Trajektorien A und B berechnet. N

ist die Länge der Trajektorie, ai und bi sind die Merkmalswerte zum Zeitpunkt i (Zhang u. a.

[2006]).

Nachteil der euklidischen Ähnlichkeitsmessung ist, dass beide Trajektorien gleichlang sein

müssen. Sind die Trajektorien nicht gleichlang, so muss die längere Trajektorie entweder am

Anfang oder am Ende gekürzt werden. Dies ist ein weiterer Nachteil, da Daten/Informationen

verloren gehen. Dieses Verfahren erlaubt nicht das Vergleichen von Trajektorien mit starken

lokalen temporalen Variationen (Ali u. a. [2014]), da nur ein Punkt-zu-Punkt-Vergleich statt-

�ndet. Für größere Datensätze ist die euklidische Distanz geeignet, da das Verfahren keine

rechenintensive Berechnung durchführt. Laut Fangerau u. a. [2012] bietet das Verfahren eine

hohe Genauigkeit bei großen Datensätzen, jedoch ist das Verfahren anfällig für Störungen

innerhalb der Trajektorien.

DTW ist robuster als das Verfahren, welches die euklidische Distanz (VED) nutzt. Dies liegt

daran, da DTW Zeitstörungen und Zeitverschiebung ausgleicht (siehe Abschnitt 3.6) (Zhang

u. a. [2014]). DTW ist nicht geeignet für große Datensätze, da die Berechnungen kostenintensiv

83



4 Lippenlesen

sind. In dieser Arbeit werden Kurzkommandos (siehe Abschnitt 5.1) wiedererkannt, diese

stellen keine langen Trajektorien dar. Verschieden schnell gesprochene Äußerungen kann

DTW durch seine Warpeigenschaft ausgleichen (Yanagisawa und Satoh [2006]). In dieser

Arbeit werden Äußerungen per DTW und VED miteinander verglichen. Die Ergebnisse und

Erkenntnisse werden in Abschnitt 5 vorgestellt.

4.5.2 Weighted Dynamic-time-warping

DTW ist geeignet für Ähnlichkeitsmessungen bei Trajektorien mit zeitlichen Variationen in

der Äußerung. Ebenfalls gleicht DTW die Variationen aus, wenn gleiche Kommandos unter-

schiedlich lang ausgesprochen werden. Die Wiedererkennung bzw. die Ähnlichkeitsmessung

weist jedoch Fehler auf, wenn sehr kurze Kommandos mit sehr langen Kommandos vergli-

chen werden. So kann es vorkommen, dass geringe Distanzen berechnet werden, wenn kurze

Kommandos/Äußerungen mit langen Kommandos/Äußerungen verglichen werden. Dies führt

dazu, dass falsche Kommandos erkannt werden. Der Grund für dieses Verhalten ist, dass

kurze Kommandos auch kürzere Trajektorien besitzen und somit auch kleinere Distanz- und

Kostenmatrizen erstellt werden. Der „Warping-Pfad“ ist daher ebenfalls kurz und die Distanz

dementsprechend gering. Dieses Problem kann beseitigt werden indem Gewichtungen für die

Kommandos eingeführt werden. Die Gewichtungen hängen von der Länge eines Kommandos

ab, d.h. kürzere Kommandos haben eine höhere Gewichtung als lange Kommandos. So können

die Distanzen angepasst werden. Es folgt eine Darstellung der Erweiterung:

Die Gewichtung wird je Kommando berechnet, dabei spielt die Länge des Kommandos eine

Rolle. Die Gewichtung ist ein Prozentwert, der zusätzlich zur berechneten Distanz von zwei

Trajektorien hinzuaddiert wird.

lM =

∑N=k
i=0 r

Länge

i

N
(4.29)

lMax = max(r
Länge

i,k ) (4.30)

gmoveforward =
(lMax − lM ) ∗ aMF

100
(4.31)

Die Gleichungen 4.29 bis 4.31 zeigen die Berechnung einer Gewichtung für ein Kommando.

Als Datengrundlage dienen die Trajektorien, die als Repräsentanten je Kommando fungieren.

Der Algorithmus für die Suche der Repräsentanten wird in Abschnitt 4.6.2 behandelt. Es gibt

k-Repräsentanten je Kommando. In Gleichung 4.29 wird der Mittelwert lM der Trajektorien-
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länge der k-Repräsentanten berechnet. Dabei steht r
Länge

i für die Länge der Trajektorie des

i-ten Repräsentanten. Der Wert der längsten Trajektorie aller Kommandos lMax, also nicht

nur des betrachteten Kommandos, wird in Gleichung 4.30 gespeichert. Als letzten Schritt wird

in Gleichung 4.31 die Gewichtung gmoveforward für das Kommando „move forward“ berechnet.

Dabei bestimmt aMF (MF = Maximal Faktor) einen vorde�nierten Prozentwert, der beschreibt

wie viel maximal zur Distanz dazu addiert werden kann. Ein exemplarisches Beispiel: Wenn

lMax 80 ist und die Durchschnittslänge des betrachteten Kommandos ebenfalls 80 wird nichts

zur Distanz hinzuaddiert. aMF kann frei gewählt werden, in dieser Arbeit ist er auf 30 % gesetzt.

Es können also maximal 30 % zur Distanz hinzuaddiert werden. Im Abschnitt 5 erfolgt eine

Auswertung der Erweiterung.

dWP =

N∑
i=1

wi (4.32)

dg = dWP + (dWP ∗ gmoveforward) (4.33)

In Gleichung 4.33 wird die Gewichtung zur Distanz hinzuaddiert. Die aufsummierten Di-

stanzen entlang des „Warping-Pfads“ beschreiben die Distanz dWP zweier Trajektorien (siehe

Abschnitt 3.6).N ist die Länge des WPs.

4.5.3 Das Maß für die Wiedererkennung

Das visuelle Spracherkennungssystem ist ein unterstützendes System. In der Machbarkeitsana-

lyse wurden die Gründe genannt (Abschnitt 3.3). Viele Laute geschehen im Mundhohlraum

(Zunge, Zähne, Rachen). Die Wörter können nicht ausschließlich durch die Lippen zuverlässig

erkannt werden. Aus diesem Grund wird für die Wiedererkennungsrate ein Ranking eingesetzt.

Folgendes Beispiel verdeutlicht das Ranking:

1. Die Aussage „move forward“ wird getätigt.

2. Die Distanz der Aussage zu den jeweiligen Repräsentanten je Kommando wird durch

(W)DTW berechnet.

3. Die Distanzen und die dazugehörigen Kommandos werden aufsteigend sortiert.

4. Die fünf geringsten Distanzen werden betrachtet. Ist die Aussage „move forward“ einer

der Kommandos mit den fünf geringsten Distanzen, so wird folgende Wiedererkennungs-

rate vergeben: Ist „move forward“ auf Platz 1 (geringste Distanz): 1 Punkt, Platz 2:
1
2 ,

Platz 3:
1
3 , Platz 4:

1
4 und Platz 5:

1
5 , sonst 0 Punkte.
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Für die Auswertung wird das Maß zur Wiedererkennung verwendet (siehe Abschnitt 5).

4.6 Klassifikation

Im folgenden Abschnitt wird dargestellt, wie eine Äußerung (in Form einer Trajektorie) klassi-

�ziert wird. Es wird also klassi�ziert zu welchem Kommando die Äußerung gehört. Für dieses

Verfahren werden die Distanzen aus dem gewichteten DTW (WDTW), normalen DTW und

VED (Verfahren, welches die euklidische Distanz verwendet) verwendet. Es wird zunächst

die verwendete Methode zur Klassi�zierung „k-Nearest-Neighbor“ (k-NN) vorgestellt. Es ist

je Kommando erforderlich ein Datenset in Form von Trajektorien zu erstellen. Innerhalb des

Trajektoriens vcets werden k-Repräsentanten gesucht, die verwendet werden für die Ähn-

lichkeitsmessung bei eintre�ender Äußerung. Für das Training wird ein Clustering-Verfahren

verwendet. Das Training bzw. Clustering wird ebenfalls präsentiert.

Abbildung 4.24: Distanzen: Fusion, Fläche und Seitenverhältnis

In dieser Arbeit werden zwei Merkmale für die Wiederkennung genutzt: das Seitenverhältnis

und die Fläche der Lippen. Die Distanzen werden je Merkmal berechnet, d.h. WDTW wird

zweimal je Äußerung ausgeführt. Für die Klassi�kation werden beide Distanzen miteinander

fusioniert, indem sie addiert werden. In Untersuchungen wurde festgestellt, dass die Wieder-

erkennung erheblich gesteigert wird, wenn die Merkmale zusammen betrachtet werden. In

Abbildung 4.24 sind die Distanzen zu einer Äußerung („look forward“) je Kommando zu sehen.

In diesem Test wurde „look forward“ gesagt. Werden ausschließlich einzeln die Distanzen für

die Fläche oder das Seitenverhältnis betrachtet, so hat „look forward“ nur die zweit geringste

Distanz je Merkmal. Werden beide Distanzen jedoch addiert, so haben sie die geringste Di-

stanz aller Kommandos und dementsprechend wurde „look forward“ erkannt. Die Fusion der

Distanzen der Merkmale ist nur möglich, da sie vorher normalisiert wurden.
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4.6.1 k-Nearest-Neighbor

Für die Klassi�kation wird der „k-Nearest-Neighbor“ (k-NN) genutzt. k-NN ist ein einfacher

Klassi�kator, denn er prüft anhand von Distanzen seinen nächsten Nachbarn. Es wird nicht

nur sein nächster Nachbar, sondern seine nächsten k-Nachbarn gesucht. In diesem Fall ist der

Nachbar ein Kommando. k ist frei wählbar. In k-NN wird ein Objekt (Äußerung) zu einer Klasse

(Kommando) zugeordnet, wenn das Objekt am häu�gsten zu den nächsten k zu geordnet wird.

Ein k ist ein Vertreter/Repräsentant einer Klasse (Altman [1992]).

Durch das Training (siehe Abschnitt 4.6.2) werden k-Repräsentanten je Kommando gefunden. In

dieser Arbeit werden diese Repräsentanten genutzt für den k-NN-Algorithmus. Eine Äußerung

wird also untersucht zu welcher dieser Repräsentanten je Kommando sie die geringste Distanz

hat. Die Distanz wird berechnet durch (W)DTW.

4.6.2 Training/Clustering

In diesem Abschnitt wird das Verfahren beschrieben um Repräsentanten je Kommando zu

�nden. Je Kommando gibt es ein Trainingsset. Das Trainingsset besteht aus Trajektorien, die

vorab aufgesagt/aufgezeichnet und in die Datenbank gespeichert werden. Die aus dem Trai-

ning gefundenen Trajektorien repräsentieren das Trainingsset bzw. das Kommando. Wie viele

Repräsentanten gefunden werden können, ist frei wählbar. Es ist erforderlich verschiedene

Repräsentanten je Kommando zu haben, da Äußerungen des gleichen Kommandos variieren

können. Trajektorien gleicher Äußerung können sich durch Sprechgeschwindigkeit, Art der

Aussprache (Dialekt, Akzent, Nuscheln) und wenn für ein Trainingsset verschiedene Sprecher

genommen werden, stark unterscheiden.

Für das Training wird ein Clustering-Algorithmus verwendet. Clustering ist eine Methode, um

eine endliche Menge von Klassen oder Gruppen (Cluster) in vorhandenen Daten zu identi�zie-

ren. Dabei haben die Daten/Objekte im gleichen Cluster gleiche Eigenschaften und sind sich

somit ähnlich. Es werden ebenfalls interessante Verteilungen der Daten/Objekte identi�ziert.

Dabei werden Distanzen der Objekte zueinander bestimmt oder andere Ähnlichkeitsmessun-

gen (DTW) durchgeführt, um ihre Gruppe (Cluster) zu bestimmen (Halkidi u. a. [2001]). In

dieser Arbeit wird der Clustering-Algorithmus k-Medoids verwendet. Er ist verwandt mit dem

bekannten Clustering-Algorithmus k-Means. k-Means ist ein iterativer Algorithmus:

1. Beim Algorithmus werden zufällige k Objekte als Cluster-Zentren aus einem Datenset

gewählt. k ist frei wählbar.

2. Die übrigen Daten werden den vorher zufällig gewählten nächsten Cluster-Zentren

zugeordnet. Hierbei bestimmt die euklidische Distanz die Zuordnung.
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3. Nun wird für jedes Cluster der Durchschnittswert (Mean) der Objekte berechnet. Dieser

für jedes Cluster berechnete Wert ist das neue Cluster-Zentrum.

4. Der Algorithmus wiederholt sich (Schritte 2 bis 4) und es werden wieder alle Objekte zu

den neuen Cluster-Zentren zugeordnet. Dies geschieht so lange, bis die Cluster-Zentren

(Mittelwerte) sich nicht mehr verändern (Rujasiri und Chomtee [2009]).

k-Means ist nur geeignet wenn die Objekte numerische Daten sind, da sich die Cluster-Zentren

anhand des Mittelwerts der Daten ändern.

Abbildung 4.25: Clustering-Algorithmus: k-Medoids

Für das clustern von Trajektorien kann k-Means nicht eingesetzt werden, da Trajektorien

Merkmalsvektoren sind. Es kann aus dem Merkmalsvektor keine Distanz durch Bildung des

Mittelwerts bestimmt werden. Für ein Trajektorienset ist also der Mittelpunkt nicht de�nierbar.

Es wird der Clustering-Algorithmus k-Medoids eingesetzt. Bei k-Medoids ist das Objekt selbst

das Cluster-Zentrum (Medoid) und nicht ein berechneter Mittelwert. In diesem Fall werden

Trajektorien zu Cluster-Zentren ausgewählt. k-Medoids verläuft ähnlich wie k-Means (Sandhya

und VijayKumar [2013]):

1. In einem Trajektorienset werden zufällig k Trajektorien als Medoids ausgewählt. k ist

frei wählbar.

2. Die übrigen Trajektorien werden jeweils zu den nächsten k Medoids zugeordnet. Der

nächste Medoids ist der mit der geringsten Distanz. Die Distanz zu den jeweiligen

Medoids wird durch DTW bestimmt.
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3. Es wird innerhalb eines Clusters der neue Medoid gesucht. Es wird die Distanz der

Trajektorien untereinander berechnet. Die Trajektorie, die die geringste Distanz zu allen

anderen Trajektorien hat, wird als neues Medoid gewählt.

4. Gibt es Änderungen in den Clustern, d.h. wurde ein neues Medoid gefunden/gewählt, so

werden die Punkte 2 bis 4 wiederholt.

In Abbildung 4.25 ist der k-Medoids-Algorithmus dargestellt. Schritt 1 im Bild ist der erste

Schritt des Algorithmus. Die dunkleren Punkte stellen die Medoids dar. Beim zweiten Schritt

im Bild werden die Cluster gebildet (Schritt 2 im Algorithmus). Die neuen Medoids werden in

Schritt 3 im Bild gesucht und gesetzt (Schritt 3 im Algorithmus). Schritt 4 im Bild: Nachdem die

neuen Medoids gesetzt wurden, wird der Algorithmus ab Schritt 2 aus wiederholt. Die Schritte

2 bis 4 des Algorithmus werden so lange ausgeführt bis die passenden Medoids gefunden

werden (Schritte 5 und 6 im Bild).

Im Abschnitt 4.1.2 wurde das Datenformat für eine Trajektorie dargestellt. Die Repräsentanten

je Kommandos werden ebenfalls in MongoDB gespeichert. Die Darstellung sieht wie folgt aus:

1 <trajectory>

2 <command> look forward </command>

3 <feature> area </feature>

4 <clusterMethod> k-medoids </clusterMethod>

5 <values>

6 <k1>

7 <val id = 1> 822.5 </val>

8 <val id = 2> 780.01 </val>

9 ...

10 <val id = n> 820.5 </val>

11 </k1>

12 <k2>

13 <val id = 1> 835.01 </val>

14 <val id = 2> 884.51 </val>

15 ...

16 <val id = n> 896.98 </val>

17 </k2>

18 ...

19 <kn>

20 ...

21 </kn>

22 </values>

23 </trajectory>

Listing 4.3: Trajektorien als Repräsentanten im XML-Format

Im Code 4.3 werden das Kommando, das Merkmal und die Methode zur Repräsentantensuche

gespeichert. Da es k beliebige Repräsentanten geben kann, werden je Datum k Trajektorien

gespeichert.
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In diesem Kapitel erfolgt eine Auswertung des visuellen Spracherkennungssystems. Dabei

werden verschiedene Versuche durchgeführt. Der Versuchsaufbau wird erläutert. Zunächst

wird in einem Versuch ermittelt welche Cluster-Parameter die besten Wiedererkennungsraten

liefern. Im zweiten Versuch werden vorde�nierte Kommandos aufgesagt. Es wird ermittelt

welche Parameter (DTW-Einschränkungen) die besten Wiedererkennungsraten liefern. In

Versuch 3 wird WDTW mit dem Verfahren, welches die euklidische Distanz nutzt, verglichen,

indem untersucht wird welches Verfahren eine höhere Wiedererkennungsrate liefert. Im vierten

Versuch tritt eine Person gegen das visuelle Spracherkennungssystem an. Die Person versucht

die Lippen zu lesen. Zur gleichen Zeit wird das visuelle Spracherkennungssystem eingesetzt.

Beide Ergebnisse werden miteinander verglichen.

Anschließend erfolgt eine Bewertung der Versuche und Erkenntnisse aus den Ergebnissen.

Aus den Erkenntnissen der Versuche und der Analyse werden notwendige Erweiterungen für

den Prototyp vorgestellt.

5.1 Versuchsaufbau

In den Versuchen wird das visuelle Spracherkennungssystem „LipsRec“ (Kurz) Kommandos

erkennen.
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Abbildung 5.1: Aufbau - Kurzkommandos

In Abbildung 5.1 ist der Aufbau der Kommandos zu sehen. Die Grammatik besteht aus einem

„command“ und einem „data“. Dabei bilden diese beiden Wörter ein „order“. In der Abbildung

ist der Pfad des Befehls „move forward“ abgebildet.

Die Befehle, die dem Roboter gegeben werden können, sind: „robo“, „move“, „grasp“, „look“

und „turn“.

< robo > (< go > | < start > | < stop > | < off >) (5.1)

< move > (< forward > | < backward > | < slow > | < fast >) (5.2)

< grasp > (< close > | < open >) (5.3)

< look > (< right > | < left > | < forward > | < backward >) (5.4)

< turn > (< left > | < right > | < backward >) (5.5)

In den Formeln 5.1 bis 5.5 sind die möglichen Kombinationen der Wörter zu sehen, die ein

Kommando bilden können. Es sind insgesamt 17 Kommandos. Für jedes der 17 Kommandos

wird ein Trainingsset angelegt. Es werden 50 Äußerungen je Kommando aufgezeichnet. In

dieser Arbeit werden zwei Lippenmerkmale (Seitenverhältnis und Fläche der Lippen) genutzt,

daher werden zwei Mal 50 2-D-Trajektorien je Kommando gespeichert.

Wertung der Wiedererkennungsraten

Um beurteilen zu können welche Cluster-Parameter in Versuch 1 und welche DTW-Paramter

in Versuch 2 höhere Wiedererkennungsraten liefern, welches Verfahren besser ist in Versuch 3
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und welche Wiedererkennungsrate Mensch oder Maschine in Versuch 4 höher ist, wird das

in Abschnitt 4.5.3 Maß für die Wiedererkennungsrate verwendet. Es wird je Kon�guration

(Versuch 1 und 2), Verfahren (Versuch 3) oder Art (Versuch 4) ein Ranking, gemäß wie in

Abschnitt 4.5.3 beschrieben, aufgestellt. Es werden 50 Äußerungen getätigt und das Ranking

aufgestellt. Das Ranking stellt die Häu�gkeit auf, wie wahrscheinlich das richtige Kommando

zur Äußerung zugeordnet wird. Anhand des folgenden Beispiels wird die Wertung verdeutlicht:

move forward Rang Mensch Maschine

1 31 30

2 14 6

3 3 4

4 0 2

5 1 8

Wiedererkennungsrate 39,4 36,43

Tabelle 5.1: Auswertung eines Versuchs

Das Kommando „move forward“ wird von einer Person und dem visuellen Spracherkennungs-

system wiedererkannt. Das Kommando wird 50 Mal aufgesagt. In Tabelle 5.1 ist Ranking +

Wiedererkennungsrate zu sehen. Die Person hat 31 Äußerungen direkt als „move forward“

erkannt (Rang 1). In 14 Fällen wird die Äußerung am zweit wahrscheinlichsten wiederer-

kannt und beispielsweise erkennt die Person (fälschlicherweise) „move backward“ eher usw.

Die Maschine (visuelle Spracherkennungssystem „LipsRec“) trägt anhand der Distanzen zu

den jeweiligen Repräsentanten die Häu�gkeiten der Ränge automatisch ein. Anhand des Ma-

ßes für die Wiedererkennungsrate, welches in Abschnitt 4.5.3 vorgestellt wurde, werden die

Wiedererkennungsraten berechnet:

Mensch = 1 ∗ 31 + 1

2
∗ 14 + 1

3
∗ 3 + 1

4
∗ 0 + 1

5
∗ 1 = 39, 4 (5.6)

Maschine = 1 ∗ 30 + 1

2
∗ 6 + 1

3
∗ 4 + 1

4
∗ 2 + 1

5
∗ 8 = 36, 43 (5.7)

5.1.1 Versuch 1 - Suche der besten Repräsentanten (Clustering)

Um zu bestimmen welche Repräsentanten die besten Wiedererkennungsraten liefern, werden

unterschiedliche Cluster-Parameter untersucht. Durch das k-Medoids Clustering-Verfahren

(siehe Abschnitt 4.6.2) werden Cluster aufgestellt bzw. die jeweiligen Repräsentanten gefun-

den. Es wird untersucht wie viele k-Repräsentanten notwendig sind für eine hohe Wieder-

erkennungsrate. Um die Anzahl der Tests einzuschränken werden fünf Kommandos („robo
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start“, „move forward“, „grasp close“, „look left“ und „turn right“) benutzt. Die fünf Komman-

dos werden 50 Mal je 10 verschiedene Cluster-Parameter aufgesagt. Damit die Anzahl der

Tests des Versuchs nicht steigt, wird nicht jede Kombination von Parametern getestet. Es

werden Erfolg versprechende Parameter aus Erfahrung ausgewählt. Der Versuch hat 2500

(10 Cluster-Paramter ∗ 5 Kommandos ∗ 50 Äußerungen) Tests:

Cluster k DTW: Schritt-Muster DTW: Warping-Fenster aktiviert DTW: Größe des Warping-Fensters
1 1 a Nein -

2 5 b Nein -

3 10 a Nein -

4 1 a Ja 8

5 1 c Ja 5

6 5 a Ja 5

7 5 a Ja 8

8 10 a Ja 5

9 10 a Ja 8

10 10 a Ja 12

Tabelle 5.2: Versuchsparameter des Versuchs 1

In Tabelle 5.2 sind die Versuchsparameter aufgelistet. Die unterschiedlichen Schritt-Muster sind

in Abschnitt DTW 3.6 zu sehen. Das k beschreibt wie viele Repräsentanten gesucht werden. Es

werden also gemäß Tabelle zehn Cluster gebildet. Jeder dieser zehn Cluster hat Repräsentanten,

die für die Wiedererkennung (Ähnlichkeitsmessung per DTW) genutzt werden. Es werden

die drei Cluster (und deren Repräsentanten) gesucht, mit denen die höchste Wiedererken-

nungsrate erreicht wird. Aus diesem Test erfolgt die Erkenntnis, dass ein höheres k bessere

Wiedererkennungsraten liefert.
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Abbildung 5.2: Wiedererkennungsraten des ersten Versuchs

In der Abbildung 5.2 ist das Ergebnis des ersten Tests zu sehen. Mit den Repräsentanten

der Cluster 9, 10 und 5 wird die höchste Wiedererkennungsrate erreicht. Beim Versuch werden
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fünf Kommandos getestet, der Mittelwert der Wiedererkennungsraten ist in der Abbildung 5.2

zu sehen.

5.1.2 Versuch 2 - Vollständiges Kommandoset

In Versuch 2 werden die Repräsentanten der Cluster 9, 10 und 5 genutzt, um zu testen wel-

che DTW-Parameter die besten Wiedererkennungsraten liefern. Hierbei wird das komplette

Kommandoset getestet, d.h. alle 17 Kommandos. Die Repräsentanten werden verwendet für

die Klassi�kation der Äußerungen. Es werden nicht alle Kombinationen der DTW-Parameter

getestet, da die Anzahl der Tests zu hoch wäre. Aus diesem Grund werden Parameter aus Erfah-

rung ausgewählt. Insgesamt werden 17850 Tests durchgeführt: 3 Cluster ∗ 17 Kommandos ∗
50 Äußerungen ∗ 7 Parametereinstellungen. In diesem Test wird ebenfalls analysiert, ob die

Erweiterung von DTW, WDTW eine bessere Wiedererkennungsrate liefert oder nicht.

Test/
Parametereinstellung

Cluster k Schritt-Muster Warping-Fenster
aktiviert

Größe des
Warping-Fensters

WDTW
aktiviert

WDTW:
aMaxFaktor

1 9 10 a Nein - Nein -

2 9 10 a Nein - Ja 30 %

3 9 10 a Ja 5 Nein -

4 9 10 a Ja 8 Nein -

5 9 10 a Ja 5 Ja 30 %

6 9 10 a Ja 8 Ja 30 %

7 9 10 c Ja 8 Ja 30 %

8 10 10 a Nein - Nein -

9 10 10 a Nein - Ja 30 %

10 10 10 a Ja 5 Nein -

11 10 10 a Ja 8 Nein -

12 10 10 a Ja 5 Ja 30 %

13 10 10 a Ja 8 Ja 30 %

14 10 10 c Ja 8 Ja 30 %

15 5 1 a Nein - Nein -

16 5 1 a Nein - Ja 30 %

17 5 1 a Ja 5 Nein -

18 5 1 a Ja 8 Nein -

19 5 1 a Ja 5 Ja 30 %

20 5 1 a Ja 8 Ja 30 %

21 5 1 c Ja 8 Ja 30 %

Tabelle 5.3: Versuchsparameter des Versuchs 2

In Tabelle 5.3 sind die Versuchsparameter des zweiten Versuchs zu sehen. Es werden 21 Para-

metereinstellungen (3 Cluster ∗ 7 Parametereinstellungen) genutzt.
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Abbildung 5.3: Wiedererkennungsraten des zweiten Versuchs

In Abbildung 5.3 sind die Wiedererkennungsraten des zweiten Versuchs abgebildet. Das Säu-

lendiagramm ist anhand der Cluster gruppiert. Die Wiedererkennungsraten der jeweiligen

Parametereinstellungen sind auf den jeweiligen Säulen platziert. Die Säulen sind nummeriert

anhand Tests bzw. der Parametereinstellungen gemäß Tabelle 5.3. Die jeweiligen Säulen stellen

den Mittelwert der Wiedererkennungsraten aus den 17 Kommandos je 50 Äußerungen dar. Die

Parametereinstellung Nummer 6 liefert die höchste Wiedererkennungsrate:

• Repräsentanten: 10 aus dem Cluster 9

• Schritt-Muster: a

• Warping-Fenster: aktiviert

• Größe des Warping-Fenster: 8

• WDTW aktiviert: ja

• aMF : 30 %

WDTW gegen DTW

Es wird untersucht, ob WDTW oder DTW eine höhere Wiedererkennungsrate liefert: Bei

der Untersuchung werden jeweils gleiche Parametereinstellungen (Tabelle 5.3) miteinander

verglichen mit dem Unterschied ob WDTW aktiviert ist oder nicht. Die Parametereinstellung

Nummer 1 nutzt keine Gewichtung und Nummer 2 nutzt WDTW. Mit der Nutzung steigt die

Wiedererkennungsrate um 3,81 Punkte. Dasselbe Verhalten ist bei den Parametereinstellungen

Nummer 8, 9 (Steigerung um 3,49) und 15, 16 (Steigerung um 3,12) zu beobachten. Die er-

wähnten Parametereinstellungen nutzen kein „Warping-Fenster“. Wird ein „Warping-Fenster“

genutzt, so gibt es nur eine geringe Steigerung der Wiedererkennungsrate gegenüber den
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Parametereinstellungen, die kein WDTW nutzen. Es gibt eine Steigerung um 0,7 bei Parame-

tereinstellungen von 4 auf 6, bei Parametereinstellungen 10 auf 12 eine Steigerung um 0,16, bei

Parametereinstellungen 11 auf 13 eine Steigerung um 0,13, bei Parametereinstellungen 17 auf

19 eine Steigerung um 0,13 und bei Parametereinstellungen 18 auf 20 eine Steigerung um 0,52.

Die geringe Steigerung der Wiedererkennungsrate ist begründet, da in den zuvor beobachteten

Parametereinstellungen ein „Warping-Fenster“ genutzt wird. Das „Warping-Fenster“ schränkt

den Suchbereich/-raum für den „Warping-Pfad“ so weit ein, dass die Gewichtungen keinen

großen Ein�uss haben. Wird kein „Warping-Fenster“ eingesetzt, so ist der Suchbereich beim

DTW größer und der „Warping-Pfad“ verläuft möglicherweise nicht entlang der Diagonale der

Matrix (pathologisches Warping siehe Abschnitt 3.6). Der Pfad entlang der Diagonale ist für

diese Domäne der beste Vergleich (siehe Abschnitt 3.6). Aus diesem Grunde können die Gewich-

tungen bei WDTW einen besseren Ausgleich scha�en, daher kommt die höhere Steigerung der

Wiedererkennungsrate bei Nutzung von WDTW. Bei Nutzung eines „Warping-Fenster“ wird

der Suchbereich auf die Diagonale beschränkt, so haben ungleiche Trajektorien hohe Distanzen

an der Diagonale. Aus diesem Grund gibt es keine hohe Steigerung der Wiedererkennungsrate

bei Nutzung von Gewichtungen.

Erkenntnisse

Die Parametereinstellung 6 liefert die höchste Wiedererkennungsrate. Wie in den Versuchen

zu vor werden alle 17 Kommandos untersucht/getestet. Alle 17 Kommandos werden 50 Mal

aufgesagt. Die Ergebnisse aus dieser Einstellung werden analysiert:
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Abbildung 5.4: Wiedererkennungsraten der Parametereinstellung 6

In Abbildung 5.4 sind die Wiedererkennungsraten der Parametereinstellung 6 zu sehen. Au�äl-

lig ist, dass die Kommandos „grasp close“ und „grasp open“ eine hohe Wiedererkennungsrate

haben. Dies ist zu begründen, da die Wortkombinationen sich stark von den anderen Komman-

dos unterscheiden. Sie enthalten Wörter, die nicht in den anderen Kommandos enthalten sind.

Eine weitere Au�älligkeit ist die niedrige Wiedererkennungsrate der Kommandos „turn left“

und „turn right“. Dies liegt an der Ähnlichkeit der Lippenbewegung der Wörter „turn“ und

„left“:
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Abbildung 5.5: Rangverteilung von „turn left“
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Abbildung 5.6: Rangverteilung von „move

forward“

In der Gra�k 5.5 ist die Verteilung der Ränge zu „turn left“ zu sehen. Wie bereits beschrieben,

wird „look left“ oft mit einer geringeren Distanz als „turn left“ klassi�ziert. In der Abbildung 5.6
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ist die Verteilung der Ränge zu „move forward“ zu sehen. „look forward“ wird 22 Mal (häu�ger

als „move forward“) als Rang 1 klassi�ziert. Das Wort „forward“ und das Wortsegment „ward“

ist in den abgebildeten Kommandos vorhanden, d.h. die Kommandos ähneln sich. Aus diesem

Grund ist eine unregelmäßige Platzierung von „move forward“ auf Rang 1 festzustellen.

5.1.3 Versuch 3 - WDTW gegen euklidisches Distanzverfahren

Im Versuch 3 werden die Wiedererkennungsraten des WDTW mit der Parametereinstellung 6

(höchste Winderkennungsrate) und der Ähnlichkeitsmessung, welches die euklidische Distanz

nutzt, verglichen. Für den Versuch werden 2550 Tests durchgeführt: 3 Cluster ∗ 17 Kommandos

∗ 50 Äußerungen. Die Repräsentanten der drei Cluster mit den höchsten Winderkennungsraten

(siehe Versuch 1: 5.1.1) werden verwendet.

Abbildung 5.7: Wiedererkennungsraten: WDTW gegen euklidisches Distanzverfahren

In Abbildung 5.7 sind die Wiedererkennungsraten des dritten Versuchs zu sehen. Beim eu-

klidischen Distanzverfahren hatten die Repräsentanten des Clusters 9 die höchsten Wieder-

erkennungsraten, diese werden zum Vergleich in der Abbildung genutzt. WDTW hat eine

höhere Gesamtwiedererkennungsrate (37,74) als das euklidische Distanzverfahren (24). Durch

die Nutzung von WDTW ist eine Steigerung der Wiedererkennungsrate um 27,5 % (bei 50

Äußerungen je Kommando) möglich.
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5.1.4 Versuch 4 - Mensch gegen Maschine

Im Versuch 4 tritt eine Person (Mensch) gegen das visuelle Spracherkennungssystem (Maschi-

ne) an. Insgesamt werden 85 Äußerungen getätigt bzw. Tests durchgeführt: 17 Kommandos

∗ 5 Äußerungen. Die Parametereinstellung mit der höchsten Wiedererkennungsrate wird

eingesetzt (6). Die Person versucht gleichzeitig mit dem visuellen Spracherkennungssystem die

Lippen zu lesen. Um die Winderkennungsraten des visuellen Spracherkennungssystems mit

der Klassi�zierung der Person verglichen werden kann, notiert sich die Person je Äußerung,

wie wahrscheinlich ein Kommando gesagt wurde, d.h. die Person stellt ein Ranking auf (Top 5).

Abbildung 5.8: Wiedererkennungsraten: Mensch gegen Maschine

In der Abbildung 5.8 sind die Wiedererkennungsraten des Versuchs zu sehen. Insgesamt ist die

Wiedererkennungsrate der Person (3,86 von 5) höher als des visuellen Spracherkennungssys-

tems (3,38 von 5). Die Wiedererkennungsrate der Person ist um 9,6 % (bei 5 Äußerungen je

Kommando) höher als des visuellen Spracherkennungssystems. Au�ällig ist, dass die Person

Schwierigkeiten in der Klassi�zierung der Wortgruppe „grasp close“ und „grasp open“ hat. Das

visuelle Spracherkennungssystem kann diese Kommandos zuverlässig klassi�zieren, da sie

sich stark von den anderen Kommandos unterscheiden. In der Auswertung der Wiedererken-

nungsraten wurde deutlich, dass die Person „turn right“ oft als „look right“ und umgekehrt

klassi�zierte. Diese fehlerhafte Klassi�zierung führt ebenfalls das visuelle Spracherkennungs-

system aus (siehe Versuch 2: 5.1.2). Der Grund ist, dass diese Wortkombinationen von der

Lippenbewegung ähnlich verlaufen.
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5.2 Bewertung

Im folgenden Abschnitt werden die durchgeführten Versuche bewertet und Erkenntnisse aus

ihnen gezogen. Die höchste Wiedererkennungsrate, welche mit WDTW erreicht wurde, ist

37,74 (siehe Versuch 2: Parametereinstellung 6). Das ist eine Wiedererkennung von 75,48 %

bei 50 Äußerungen je Kommando. Eine höhere Wiedererkennung kann nicht erreicht werden,

da nur die Lippenbewegungen erfasst werden. Der Mundhohlraum wird nicht betrachtet.

Der Mundhohlraum ist, durch die Zunge, Rachen und Zähne, stark beteiligt in der Bildung

von Sprache. Das Problem wird in der Machbarkeitsanalyse diskutiert (Abschnitt 3.3). Ziel

des visuellen Spracherkennungssystems ist es jedoch als ein unterstützendes System für ein

akustisches Spracherkennungssystem eingesetzt zu werden. Aus diesem Grund ist die Wieder-

erkennungsrate ausreichend.

In Versuch 1 werden Cluster gebildet, um Repräsentanten zu �nden. Bei hohen k, d.h. einer

hohen Anzahl von Repräsentanten, ist der Zeitaufwand erheblich höher als bei niedrigen k.

Die Suche nach Repräsentanten muss jedoch nur einmalig geschehen, so dass das Training

beispielsweise über Nacht durchgeführt werden kann.

Die Kommandos „turn left“, „turn right“ und „look left“ ähneln sich in der Lippenbewegung

(siehe Versuch 2: 5.1.2). Aus diesem Grund sind die Wiedererkennungsraten der Kommandos

niedriger als der Mittelwert. Um den Merkmalsvektor zu erweitern und somit die Wiederer-

kennungsrate zu erhöhen, kann der Mundhohlraum genutzt werden. Die Zunge ist in einigen

Äußerungen zu sehen, so kann beispielsweise der Mittelwert der Pixelgrauwerte der Zunge/des

Mundhohlraums als ein weiteres Merkmal genutzt werden. Die genannten Kommandos werden

dadurch besser unterschieden.

Im vierten Versuch hat der Mensch eine höhere Wiedererkennungsrate als das visuelle Spra-

cherkennungssystem erreicht. Dies liegt daran, da der Mensch geübter ist und mehr vom Mund

wahrnehmen kann als das System. Die höhere Wiedererkennungsrate liegt ebenfalls daran, da

der Mensch die Bewegungen der Zunge für das Lippenlesen ergänzend miteinbeziehen kann.

WDTW erhöht die Wiedererkennungsrate. Wird ein „Warping-Fenster“ benutzt, so erhöht

sich die Winderkennungsrate nur minimal (Grund siehe Versuch 2: 5.1.2). Das euklidische Di-

stanzverfahren hat, wie erwartet, eine deutlich geringere Wiedererkennungsrate als (W)DTW,

da die beim euklidischen Distanzverfahren die Variationen in der Zeit nicht berücksichtigt

werden. Vor- und Nachteile des Verfahrens werden im Abschnitt „Dynamic-time-warping vs.

Euklidische Distanz“ 4.5.1 behandelt.
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5.3 Notwendige Erweiterungen

Es werden notwendige/mögliche Erweiterungen für das visuelle Spracherkennungssystem

diskutiert. Es werden die Erkenntnisse und die Ergebnisse der Versuche genommen, um zu

beurteilen, weshalb Erweiterungen erforderlich sind. Schwierigkeiten in der Realisierung des

Systems werden ebenfalls mit berücksichtigt. Die Darstellung erfolgt anhand der Prozesskette

(siehe Abschnitt 2.1.2):

Die Lippen können nur zuverlässig lokalisiert werden, wenn das Gesicht frontal zur Kamera

gerichtet ist. Wenn das Gesicht nach rechts, links, unten oder nach oben gewendet wird, so ent-

stehen fehlerhafte Merkmalsvektoren, da die Lippenmerkmale nicht korrekt gefunden werden.

Die verwendete Merkmalsextraktion (Pseudo-Hue und Lichtbilder) ist störanfällig bei starker

Sonnenstrahlung. Die Eigenschaft, dass die Lippenecken in dunklen Bereichen liegen, wenn

eine Lichtquelle von oben nach unten strahlt, wird aufgehoben. Aus den genannten Gründen

ist ein zuverlässiges und robustes Tracking (Verfolgen) der Lippen notwendig. Dies kann durch

ein modellbasiertes Tracking erreicht werden. Für dieses Verfahren wird ein Modell der Lippen

aufgestellt. Aus dem Modell können die sechs Schlüsselpunkte der Lippen extrahiert werden.

Durch Bildung des Modells können weitere Merkmale genutzt werden, wie beispielsweise

verschiedene Winkel zwischen der Ober- und Unterlippe. Dies kann die Wiedererkennung

erhöhen.

Für ein zuverlässiges Lippenlesen und Erhöhung der Wiedererkennungsrate ist es notwendig

den Mundhohlraum, besonders die Zunge als Merkmal zu erfassen. Ein Modell der Zunge ist

schwer realisierbar, da die Zunge während der Äußerung zum größten Teil verdeckt ist. Für

die Erweiterung können bildbasierte Verfahren eingesetzt werden. Zunächst kann der Bereich

der Mundhöhle durch modellbasierte Verfahren zuverlässig lokalisiert werden. Nachdem der

Bereich lokalisiert wurden, werden die durch bildbasierte Verfahren die Pixelgrauwerte des

Bereiches gespeichert (beispielsweise durch Mittelwertbildung).

Für die Klassi�kation können andere Verfahren eingesetzt werden, jedoch ist (W)DTW zuverläs-

sig genug, um Zeitvariationen auszugleichen und Trajektorien (also Äußerungen) miteinander

zu vergleichen. Wie bereits beschrieben ist ein zuverlässiges und robustes Verfolgen der Lippen

und Erweiterung des Merkmalraumes notwendig für eine Steigerung der Wiedererkennungs-

rate.
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6.1 Zusammenfassung

Die Arbeit beschreibt die Entwicklung eines visuellen Spracherkennungssystems. Ziel der

Arbeit ist es einen funktionsfähigen Prototyp zu realisieren. In den Grundlagen wurde die Pro-

zesskette zur Entwicklung eines visuellen Spracherkennungssystems vorgestellt. Die Analyse

stellte fest, dass in der vorliegenden Arbeit bildbasierte Methoden für die Merkmalsextraktion

benutzt werden. Modellbasierte Verfahren sind komplex in der Realisierung, benötigen ein

großes Set an Trainingsdaten und viel Rechenleistung. Die Machbarkeitsanalyse zeigt, dass eine

kontinuierliche visuelle Spracherkennung schwer realisierbar ist. In der Arbeit wird daher ein

holistischer Ansatz genutzt, d.h. es werden Wörter als Ganzes betrachtet und wiedererkannt.

Aus der Machbarkeitsanalyse geht ebenfalls hervor, dass das System eine Unterstützung für

eine akustische Spracherkennung sein soll. In der Prozesskettenanalyse werden bildbasierte

Methoden vorgestellt aus denen Techniken für das eigene Vorgehen verwendet werden. Die

Mund-ROI wird durch die anatomische Eigenschaft, dass sich der Mund im unteren Teil des Ge-

sichts be�ndet, berechnet. Verschiedene Lippenmerkmale werden vorgestellt und entschieden,

dass das Seitenverhältnis und die Fläche der Lippen genutzt werden. Werden die Merkmale

bei einer Äußerung eines Kommandos über die Zeit betrachtet, entstehen Merkmalsvekto-

ren. Ein Merkmalsvektor kann als Trajektorie betrachtet werden. Durch DTW können zwei

Äußerungen, also Trajektorien miteinander verglichen werden. Die Ähnlichkeit beider Trajek-

torien wird gemessen, um zu klassi�zieren welches Kommando geäußert wurde. Im Kapitel

Lippenlesen wird gezeigt, wie die Merkmale der Lippen extrahiert werden. Die Lippenbilder

werden vor verarbeitet, indem Gradientenbilder erzeugt werden. Die Gradientenbilder betonen

Eigenschaften (Ecken der Lippen, oberen Teil der Oberlippe, unteren Teil der der Unterlippe)

der Lippen, um die Merkmale zuverlässiger zu extrahieren. Das Suchverfahren in den Gradien-

tenbildern wird vorgestellt. Durch Gewichtungen wird das DTW erweitert. Dies ist im Fall,

wenn kein „Warping-Fenster“ genutzt wird, notwendig, da Äußerungen unterschiedlich lang

sein können. Eine Äußerung wird zu einem Kommando klassi�ziert, indem die Ähnlichkeit

der Repräsentanten je Kommando und der Äußerung durch DTW gemessen wird. Aus einem
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Trainingsset werden Repräsentanten gefunden. Es existiert je Kommando ein Trainingsset.

Die Repräsentanten werden durch den Clustering-Algorithmus k-Medoids gefunden. In der

Auswertung wird gezeigt, dass das visuelle Spracherkennungssystem Kommandos mit einer

zuverlässigen Wiedererkennungsrate erkennt. In einem Test wird deutlich, dass der Mensch

Lippen genauer/zuverlässiger lesen kann als das System, da der Mensch den Mundhohlraum,

besonders die Zunge für die Klassi�zierung mit einbezieht. Abschließend kann festgestellt

werden, dass ein visuelles Spracherkennungssystem entwickelt wurde, welches verbundene

Wörter zuverlässig erkennt und unterstützend für ein akustisches Spracherkennungssystem

eingesetzt werden kann.

6.2 Ausblick

In dieser Arbeit wird ein Prototyp entwickelt. Die Realisierung läuft entlang der Prozesskette,

die in den Grundlagen vorgestellt wird. Der Prototyp kann verbessert werden, indem die

einzelnen Prozessschritte erweitert bzw. weiterentwickelt werden. Der erste Schritt wäre ein

robustes Verfolgen der Lippen zu ermöglichen, beispielsweise durch modellbasierte Ansätze.

Das robuste Verfolgen der Lippen stellt eine eigene Studie dar. Die Erweiterung des Merk-

malsvektors muss ebenfalls betrachtet werden, da eine Erhöhung der Wiedererkennungsrate

dadurch möglich ist. Eine zuverlässigere Klassi�kation von Äußerungen ist möglich, wenn das

Trainingsset vergrößert wird. Das Trainingsset je Kommando muss verschiedene Variationen

dieses Kommandos beinhalten. Es müssen also viele Äußerungen aufgezeichnet werden, indem

ein Kommando schneller, langsamer, von verschiedenen Sprechern, undeutlich, mit Akzent und

mit Dialekt aufgesagt wird. Beim Clustering werden dann aussagekräftigere Repräsentanten

gefunden. Die Vision ist, dass ein System entwickelt wird, welches kontinuierliche Sprache

ausschließlich durch das Visuelle wiedererkennt. Hierzu ist es notwendig brauchbare visuelle

Spracheinheiten zu �nden und zu formalisieren.
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bimodal . . . . . . . . bi = zwei, modal = Art, Seite 6

LOI . . . . . . . . . . . . Line of Interest: LOIs werden eingesetzt um den Übergang/Verlauf der

Grauwerte in den Lippenbilder zu �nden. Sie werden eingesetzt, um die

Schlüsselpunkte des Kupidoboden, der Unterlippe und der Ecken der Lip-

pen zu �nden. Es werden die Kanten in den jeweiligen Gradientenbildern

gesucht. Ein LOI ist senkrecht und hat eine bestimmte Pixellänge., Seite 77

Momente . . . . . . Momente sind gewichtete Mittelwerte. Die Mittelwerte werden berech-

net aus den Pixelintensitaten (Grau-/Farbwert). Die Mittelwerte werden

genutzt, um ein Bild zu beschreiben (Shutler [2002])., Seite 14

POI . . . . . . . . . . . Point of Interest: Ein POI ist ein Punkt der in Frage kommen kann, um ein

Schlüsselpunkt der Lippen zu sein. Ein POI hat x- und y-Koordinaten und

be�ndet sich auf einem Bild., Seite 77

ROI . . . . . . . . . . . Region of Interest: Eine ROI ist ein Rechteck, wobei mindestens zwei

Eckpunkte bekannt sein müssen oder ein Eckpunkt und die Breite und

Höhe der ROI. ROI sind Bereiche, die in spezi�schen Kontexten interessant

sein können und wichtige Bildinformationen beinhalten., Seite 13

ROS . . . . . . . . . . . Robot Operating System: Software-Framework zur Bedienung/Steuerung

von Robotern, Seite 8

Template . . . . . . Eine Schablone (Template) eines Objekts wird erstellt, indem Trainingsda-

ten für die Modellierung genutzt werden. Es wird genutzt um ein Abgleich

zu einem Objekt durchzuführen. , Seite 14
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