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This thesis presents the development and evaluation of a template-based gesture control
system for interaction within connected Smarthome environments. The approach combi-
nes precise 3D pose estimation using a stereo camera with gesture recognition based on
Dynamic Time Warping. The prototype enables intuitive and natural interaction through
pointing gestures for object selection followed by manipulation gestures for device control.
The evaluation confirms the suitability of the approach in the field of Human-Computer
Interaction (HCI), while also revealing optimization potential for robustness and gesture

differentiation.
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1 Einleitung

A gesture is a motion of the body that contains information. Waving good-bye is a
gesture. Pressing a key on a keyboard is not a gesture because the motion of a finger on
its way to hitting the key is neither observed nor significant.“

Kurtenbach und Hulteen [16] — 1990

Gesten sind eine der natiirlichsten Formen menschlicher Kommunikation und dienen seit
jeher als Ausdrucksmittel in sozialen Interaktionen. Schon lange bevor Sprache oder tech-
nische Werkzeuge zur Verfiigung standen, nutzten Menschen Bewegungen von Hénden,
Armen oder dem gesamten Korper, um Informationen auszutauschen. Auch heute noch
sind Gesten ein zentraler Bestandteil zwischenmenschlicher Kommunikation, sei es beim

Zeigen, Winken oder dem Unterstreichen gesprochener Worte durch Handbewegungen.

Im Bereich der Mensch-Maschine-Interaktion (Human-Computer Interaction, HCI) ha-
ben Gesten seit den 1980er-Jahren einen festen Platz als Forschungsgegenstand gefunden.
Einer der frithesten Ansétze beschéftigte sich dabei zum Beispiel schon 1986 mit der Ent-
wicklung eines Sensor-Handschuhs, welcher die Bewegung der Hand auf den Computer
iibertragen konnte [27]. Der Reiz dieser Steuerungen liegt darin, dass sie eine intuitive
und unmittelbare Form der Steuerung technischer Systeme erméglichen. Anders als klas-
sische Eingabemethoden wie Tastaturen, Fernbedienungen oder Touchscreens erfordern
Gesten keine physische Schnittstelle, sondern nutzen den menschlichen Korper selbst als
Interaktionsmedium. Dadurch entféllt nicht nur die Abhéngigkeit von Eingabegeréten,
sondern es er6ffnet sich auch die Moglichkeit, Technik unauffallig und nahtlos in den

Alltag zu integrieren.

Motivation und Relevanz

Mit dem Aufkommen von Smart Environments, also Umgebungen, in denen verschie-

dene vernetzte Geréate und Systeme nahtlos zusammenarbeiten, wéchst der Bedarf an
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flexiblen, leicht erlernbaren und kontextsensitiven Interaktionsformen. Sprachsteuerung,
die in den letzten Jahren grofe Verbreitung gefunden hat [14], stoft hier teilweise an ihre
Grenzen: Sie ist storanfillig in lauten Umgebungen, erfordert eine klare sprachliche Ar-
tikulation und wird von vielen Menschen in 6ffentlichen oder gemeinschaftlich genutzten
R&umen als unnatiirlich oder stérend empfunden. Gestensteuerungen stellen in diesem
Zusammenhang eine wertvolle Ergénzung dar, da sie ohne Sprache funktionieren, diskret
eingesetzt werden konnen und eine Form der Interaktion darstellen, die vielen Menschen

bereits aus alltdglichen Situationen vertraut ist.

Dariiber hinaus bietet die Gestensteuerung Vorteile in Situationen, in denen Hande oder
Aufmerksamkeit anderweitig gebunden sind. Ein Beispiel ist die Steuerung von Gera-
ten in einer Werkstatt oder Kiiche, in denen physische Eingabegeréte nicht immer leicht
erreichbar sind. Auch im Bereich der Barrierefreiheit eroffnen Gesten neue Moglichkei-
ten, da sie fiir Personen mit eingeschrankter Mobilitédt eine alternative Eingabemethode

darstellen konnen.

Ansatz dieser Arbeit

Der in dieser Arbeit verfolgte Ansatz untersucht die Moglichkeit, durch Kérpergesten Ob-
jekte in einer Umgebung direkt zu adressieren und deren Auswahl zuverléssig zu steuern.
Im Vordergrund steht dabei nicht die Komplexitat der Gesten, sondern deren Robustheit,
Verstindlichkeit und Ubertragbarkeit auf verschiedene Nutzungsszenarien. Eine einfache,
aber zuverldssige Erkennung von Gesten ermoglicht es, Systeme alltagstauglich einzuset-
zen, ohne dass lange Trainingsphasen oder eine hohe technische Vorkenntnis erforderlich

sind.

Ein wesentliches Ziel des entwickelten Systems ist es daher, dass es sowohl an unter-
schiedliche rdumliche Gegebenheiten als auch an verschiedene Nutzerinnen und Nutzer
ohne hohen Aufwand angepasst werden kann. So ldsst sich das System schnell in neue

R&ume iibertragen oder an individuelle Ausfiihrungsstile der Nutzer anpassen.

Ein weiterer Vorteil des vorgestellten Ansatzes liegt in der Nutzung weit verbreiteter
Schnittstellen und standardisierter Technologien. So basiert die Dateniibertragung zwi-
schen Kamerasystem und Erkennungsmodul auf dem MQTT-Protokoll, einem etablierten

Standard in der IoT-Kommunikation. Dadurch wird nicht nur eine hohe Interoperabilitét



1 FEinleitung

mit bestehenden Smarthome- oder Smart-Office-Systemen gewéhrleistet, sondern auch ei-
ne spatere Anbindung an reale Geréte erheblich erleichtert. Das System ist somit nicht
auf eine bestimmte Hardware oder Softwareumgebung beschréankt, sondern bewusst offen

und erweiterbar gestaltet.

Das zentrale Forschungsinteresse dieser Arbeit liegt darin, zu zeigen, wie Gestenerken-
nung in praktischen Szenarien zur Selektion von Objekten in realen Umgebungen einge-

setzt werden kann.

Die Besonderheit liegt darin, dass nicht nur einzelne Gesten erkannt werden, sondern
dass deren raumlicher Bezug zu Objekten im Raum eine zentrale Rolle spielt. Damit
unterscheidet sich der Ansatz von rein gestenbasierten Steuerungen, bei denen Befehle
losgelost von der Umgebung ausgefiihrt werden. Stattdessen entsteht hier eine kontext-

sensitive Interaktion.
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Die Intention des nachfolgenden Kapitels besteht in der Erorterung der einzelnen Teil-
probleme einer Gestensteuerung. Im Fokus der Untersuchung steht dabei auch die Be-

wiltigung dieser Teilprobleme in vorangegangenen Arbeiten.

2.1 Gesten

Eine Geste ist eine Bewegung des Korpers, die Informationen enthélt. Diese Aussage
trafen Kurtenbach und Hulteen bereits 1990 in ihrer Ausarbeitung ,,Gestures in Human-
Computer Communication“[16]. Diese Informationen an einen Computer zu iibertragen
ist mit traditionellen Steuerungsmechanismen wie der Tastatur nicht moglich. Gesten-
steuerung ermoglicht in der Human-Computer Interaction somit eine intuitive Steuerung

durch Koérpersprache, insbesondere durch Bewegungen der Hande und Arme.

Im Kontext dieser Arbeit werden Gesten in zwei funktionale Kategorien unterteilt: Se-
lektionsgesten, die der Auswahl eines Objekts dienen, und Manipulationsgesten, die eine

direkte Aktion auf ein bereits ausgewéhltes Objekt ausfiihren.

2.1.1 Selektionsgesten

Selektionsgesten zielen darauf ab, ein Objekt in der Umgebung zu identifizieren und
auszuwéhlen. Ein typisches Beispiel ist das Zeigen auf ein Objekt mit dem ausgestreckten
Arm oder Finger. Diese Geste ist fiir den Menschen intuitiv und bietet eine direkte visuelle
Referenz fiir das Zielobjekt. Lange bevor Kinder sprechen kénnen, driicken sie sich bereits
durch Zeigen aus [5], wobei das spezifische Zeigen mit ausgestrecktem Zeigefinger mit

steigendem Alter schnell zunimmt [11].

Fiir die automatische Erkennung von deklarativem Zeigen als Selektionsgeste werden

nach Miiller-Tomfelde [18] folgende drei Schritte ausgewertet:
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1. Orientierung des Zeigewerkzeugs: Als Werkzeug versteht sich im Kontext dieser
Arbeit der Arm. Die Richtung des Unterarms oder die Linie zwischen Schulter und

Hand zeigt auf ein Ziel im Raum.

2. Stabiles Halten: Die Geste muss iiber einen bestimmten Zeitraum (z. B. 2 Sekunden)

stabil gehalten werden, um ungewollte oder fliichtige Bewegungen auszuschliefien.

3. Ende der Geste: Das Zeigewerkzeug wird wieder abgesenkt und die Geste ist damit
beendet.

2.1.2 Manipulationsgesten

Nach erfolgter Selektion eines Objekts erlauben Manipulationsgesten eine unmittelbare
Interaktion mit diesem. Die Erwartung des Nutzers besteht darin, dass das System im
Anschluss eine erkennbare Reaktion zeigt. Menschen verbinden dabei auf intuitive Weise
bestimmte Gesten mit konkreten Aktionen. Woher diese Zuordnungen stammen, ist je-
doch oft unklar. Sie kdnnen von vagen Assoziationen bis hin zu Erfahrungen mit fritheren
gestenbasierten Interfaces reichen. Bernat et al. [2] untersuchten im Rahmen eines agi-
len Entwicklungsansatzes, welche Gesten Nutzer spontan mit bestimmten Aktionen wie
dem Einschalten von Licht verkniipfen. Allein fiir diese einfache Funktion wurden sieben
unterschiedliche Gestenvorschlidge gemacht |2, S. 5, Tabelle II]. Ein Hinweis darauf, wie
vielfaltig und subjektiv gestische Interaktion interpretiert werden kann. Dennoch lasst
sich beobachten, dass fiir jede einzelne vorgeschlagene Geste eine Bewegung der Arme
und/oder Hénde genutzt wurde. Typische Handbewegungen: zur Manipulation Systemen

sind dabei unter anderem:

e Greifen und Loslassen

Wischen oder Schieben

Rotationen

Winken

e Heben oder Senken
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Abbildung 2.1: Index der Pose-Keypoints in MediaPipe. Quelle: [9]
2.2 Pose Estimation

,Human Pose Estimation aims to locate the human body parts and build human body
representation (e.g., body skeleton) from input data such as images and videos.“|26,
S.1]

Human Pose Estimation bezeichnet die Erkennung und rdumliche Lokalisierung signifi-
kanter Korperpunkte (sogenannte Keypoints) einer Person anhand von Bild- oder Vide-
odaten. Die so ermittelten Keypoints werden typischerweise an Gelenken wie Schultern,
Ellenbogen oder Knien positioniert und bilden zusammen ein vereinfachtes Skelettmo-
dell. Das Ziel besteht darin, eine moglichst prazise Reprasentation der Koérperhaltung
im Raum zu erhalten. Dies ist unter anderem fiir die Analyse und Interpretation von

Bewegungsabldufen und Gesten von Relevanz.

Die Anzahl und Auswahl der Keypoints variiert je nach Modell und Anwendungsfall. Die

einzelnen Punkte des Modells sind oft durch eine feste skelettale Struktur miteinander
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verbunden, wodurch sich auch die Bewegungsmoglichkeiten (z. B. Rotation in Gelenken)

logisch einschranken lassen.

Ein zentrales Unterscheidungskriterium aktueller Pose-Estimation-Ansétze ist die Di-

mensionalitat der erkannten Positionen:

e 2D-Pose Estimation lokalisiert Keypoints ausschliefslich in der Bildebene (x- und

y-Koordinaten).

e 3D-Pose Estimation erweitert die Lokalisierung um die Tiefeninformation (z-Koordinate),

was insbesondere fiir Interaktionen mit der physischen Umgebung essenziell ist.

Da monokulare Bildquellen keine direkte Tiefeninformation liefern, ist die 3D-Pose Esti-
mation mit einzelnen Kameras deutlich herausfordernder. Hier werden Verfahren einge-
setzt, die auf Trainingsdaten basierende Rekonstruktionen durchfiihren. Fiir prézisere
Ergebnisse kommen alternativ Methoden mit zusétzlicher Tiefeninformation zum Ein-

satz, beispielsweise:

e RGB-D-Kameras, die Tiefendaten direkt mit Infrarotsensorik erfassen (z. B. Micro-
soft Kinect 2),

e Mehrkamerasysteme, die mehrere synchronisierte Einzelbilder aus unterschiedlichen
Winkeln zur Rekonstruktion nutzen, darunter auch Stereokameras wo sich zwei oder

mehr Kameras leicht versetzt in einem einzelnen Gehause befinden

Wiéhrend rein visuelle Verfahren weniger Sensorik erfordern, sind sie anfélliger fiir Per-
spektivprobleme und verdeckte Gelenke. Multisensor-Systeme dagegen bieten hohere Ro-

bustheit, setzen aber spezialisierte Hardware und Kalibrierung voraus.

2.2.1 Top-Down vs. Bottom-Up Verfahren

Die meisten Pose-Estimation-Modelle lassen sich algorithmisch in zwei Hauptkategorien

einteilen:

e Top-Down Verfahren erkennen zuerst die Personen im Bild (z. B. iiber ein Bounding-
Box-Verfahren) und fithren dann eine Einzelpersonen-Pose-Erkennung innerhalb

dieses Bereichs durch.
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e Bottom-Up Verfahren erkennen zuerst alle Keypoints im Bild, unabhéngig von der

Anzahl der Personen, und gruppieren diese anschliefsend zu einzelnen Skeletten.

2.2.2 Bekannte Modelle

Mehrere bekannte Frameworks und Bibliotheken fiir Pose Estimation haben sich bereits

durch ihre verschiedenen Stirken etabliert:

e OpenPose [7]: Ein Bottom-Up-Ansatz, der sogenannte Part Confidence Maps fiir
einzelne Keypoints sowie Part Affinity Fields zur Verkniipfung dieser Punkte zu
Skeletten erzeugt. Durch diese beiden Vorgédnge werden bestimmte Korperteile zu-
erst erkannt und dann zu unterschiedlichen kompletten Korpern gruppiert. Eben-
falls erwéhnenswert ist an dieser Stelle die auf Einzelpersonen spezialisierte Wei-

terentwicklung von Open Pose mit dem Namen EfficientPose. [4]

e MediaPipe Pose: Auch Pose Landmarker genannt, ist ein Top-Down-Modell auf Ba-
sis des BlazePose-Netzwerks [1]. Das Modell erkennt 33 Korperpunkte pro Korper.
Dafiir werden zwei Modelle seriell ausgefiihrt, zuerst das ,,Pose detection model “,
welches erkennt wo sich eine Person im Bild befindet und anschliefend das ,,Pose

landmarker model ¢, welches die 33 Kérperpunkte zuordnet. |9

e HRNet, PoseNet, DensePose: Weitere populdre neuronale Netzwerke, die entweder
durch besonders hohe Prézision oder Rechenleistung auffallen. HRNet [23]| bei-
spielsweise erreicht hohe Genauigkeit durch parallele Verarbeitung von Hoch- und
Niedrigauflosungen (erzeugt durch Convolution) mit standigem Informationsaus-

tausch zwischen diesen Netzwerken.

2.2.3 Herausforderungen und Limitierungen

Human Pose Estimation ist mit mehreren Herausforderungen verbunden:

e Verwechslung bei Mehrpersonen-Szenen: Bottom-Up-Modelle miissen Keypoints

korrekt Personen zuordnen. [13]

e Verdeckte Korperteile: Wenn Korper teilweise verdeckt sind ist die Rekonstrukti-

on der Keypoints schwieriger. Insbesondere in Kombination mit dem vorherigen
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Punkt, wenn mehrere Korper sich gegenseitig verdecken wird die korrekte Erken-
nung erheblich schwieriger. Dazu fiihren zum Beispiel Song-Hai Zhang, Ruilong
Li, Xin Dong et al. in ihrem Artikel ,Pose2Seg: Detection Free Human Instance
Segmentation “|21] den ,Occluded Human (OCHuman)“-Mafstab fiir die korrekte

Erkennung von semi verdeckten Personen ein.

e Perspektivische Verzerrung: Ohne Tiefeninformationen ist die korrekte Rekonstruk-
tion der Korperhaltung erschwert. Ein Problem das von monokularen Kameras nur
schwer bewidltigt werden kann. Schlechte oder verzerrte Bilder sorgen dann fiir

Missinterpretation der 3D Ebene.

o Instabilitdt der Daten: Pose-Daten schwanken héufig stark zwischen einzelnen Fra-
mes — besonders bei schlechter Bildqualitdt oder Bewegung. Zur Kompensation die-
ser Probleme kommen héufig Filtertechniken zum Einsatz, wie z. B. der Butterworth-
Filter [6] oder gleitende Mittelwerte. Auch zeitliche Zusammenhénge koénnen ge-
nutzt werden, um durch Rekurrente Netze oder temporale Gléattung stabilere Posen

ZUu generieren.

2.3 Algorithmische Gestenerkennung

Die Erkennung der genanten Gesten auf Basis zuvor erfasster Bewegungsdaten ist ein zen-
trales Element gestenbasierter Mensch-Computer-Interaktion. Ziel der Gestenerkennung
ist es, aus einer Sequenz von Korperhaltungen oder Bewegungen eine semantische Geste
zu identifizieren. Dies kann mit Hilfe verschiedener Verfahren erfolgen, die entweder auf
maschinellem Lernen oder auf vorab definierten Vorlagen (Templates) basieren. Die Aus-
wahl des Verfahrens héngt stark vom Anwendungskontext, der verfiigharen Datenbasis

sowie den Anforderungen an Robustheit und Rechenaufwand ab.

2.3.1 Lernbasierte Verfahren

Lernbasierte Verfahren setzen auf die automatische Generalisierung von Gesten aus Trai-
ningsdaten. Dabei kommen typischerweise Merkmalsvektoren zum Einsatz, die z. B. Po-

sitionen oder Winkel zwischen Korperpunkten iiber die Zeit darstellen.
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Hidden Markov Models (HMMs)

HMMs modellieren Gesten als stochastische Prozesse mit latenten Zustdnden. Diese
Zustédnde entsprechen typischerweise diskreten Phasen einer Geste. Aufgrund ihrer Fé-
higkeit, zeitliche Abhéingigkeiten und Ubergangswahrscheinlichkeiten zu erfassen, waren

HMDMs lange Zeit ein guter Ansatz in der Gestenerkennung [25].

Convolutional Neural Networks (CNNs)

CNNs eignen sich besonders fiir bildbasierte Gestenerkennung, bei der aus einer Se-
quenz von Kamerabildern oder Keypoint-Heatmaps Features extrahiert werden. Durch
ihre Fahigkeit, translational invariant zu arbeiten, erfassen CNNs robuste Merkmale in

unterschiedlichen Perspektiven [24].

Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTMs sind rekurrente neuronale Netze, die speziell fiir sequenzielle Daten entwickelt
wurden. Sie konnen langfristige Abhéngigkeiten erkennen und eignen sich daher her-
vorragend fiir die Modellierung dynamischer Gestenverlaufe. Ein LSTM kann z. B. eine
Abfolge von 3D-Koordinaten einzelner Gelenke analysieren und aus dieser Zeitreihe eine
Geste klassifizieren [24].

2.3.2 Template-basierte Verfahren

Im Gegensatz zu lernbasierten Verfahren erfordern Template-basierte Methoden kein
aufwindiges Training. Stattdessen werden beispielhafte Bewegungsabldufe (Templates)

definiert, mit denen neue Eingaben direkt verglichen werden.

Dynamic Time Warping

Ein populires Ahnlichkeitsmaf fiir zeitabhéngige Daten ist Dynamic Time Warping. Es
erlaubt den Vergleich von Bewegungssequenzen unterschiedlicher Lange und Geschwin-
digkeit, indem es zeitliche Verzerrungen kompensiert. Dynamic Time Warping berech-

net die optimale Zuordnung zweier Zeitreihen unter Beriicksichtigung ihrer temporalen
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Struktur [3]. Dies ist besonders niitzlich, da Nutzer dieselbe Geste mit variierender Ge-

schwindigkeit oder leicht verdnderter Ausfithrung ausfithren kénnen.

Zur Anwendung von Dynamic Time Warping auf Gesten werden die Keypoint-Daten
(z. B. die 3D-Positionen von Hand- oder Armgelenken) iiber die Zeit erfasst. Eine neue
Eingabe wird dann gegen eine Bibliothek von Referenzgesten verglichen. Diejenige mit
der geringsten DTW-Distanz gilt als erkannte Geste. Vorteilhaft ist hierbei, dass auch
mit wenigen Beispielgesten eine funktionierende Erkennung aufgebaut werden kann. Die
Nachteile bestehen in der Rechenintensitét bei grofsen Template-Mengen sowie in der

geringeren Generalisierungsfahigkeit bei stark variierenden Eingaben.

Um die Erkennung zu verbessern, wird Dynamic Time Warping héufig mit Vorverarbei-

tungsschritten kombiniert, z. B.:
e Normalisierung der Gestenldnge durch Resampling,
e Filterung der Bewegungssignale (z. B. Butterworth-Filter zur Glattung),

e Reduktion auf Merkmale, z. B. nur Handgelenkspositionen oder Winkel zwischen

Gelenken.

2.3.3 Vergleich der Verfahren

Tabelle 2.1: Vergleich verschiedener Verfahren zur Gestenerkennung

Verfahren Starken Schwichen

Hidden Markov | - Gut fiir sequentielle Daten - Ro- | - Bendtigt viele Trainingsdaten -

Models (HMMs) bust bei leichtem Rauschen Geringe Flexibilitdt bei komplexen
Bewegungen

Convolutional - Sehr gute Feature-Extraktion aus | - Nicht optimal fir zeitabhingige

Neural Networks | Bilddaten - Gute Ergebnisse bei sta- | Sequenzen - Hoher Rechenaufwand

(CNNs) tischen Gesten

Long Short-Term | - Gut fiir dynamische Gesten (zeitli- | - Braucht grofe Datenmengen zum

quenzen verarbeiten

Memory (LSTM) che Abhéngigkeit) - Kann lange Se- | Trainieren - Gefahr von Overfitting

Template Mat- | - Intuitiv und einfach umsetzbar - | - Sensitiv gegeniiber Rauschen und
ching mit DTW Keine Trainingsphase notig - Gerin- | Start-/Endpunkt - Kein Lernverhal-
ge Latenz ten moglich

11
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2.4 Rahmenbedingungen

Fiir die erfolgreiche Realisierung einer robusten gestenbasierten Interaktion miissen be-
stimmte Rahmenbedingungen erfiillt sein, die unabhéngig von der konkreten technischen
Implementierung gelten. Diese betreffen sowohl die rdumliche Umgebung als auch die

Interaktion des Nutzers mit dem System.

Zunichst wird davon ausgegangen, dass die Kamera den Nutzer in einem festen Winkel
und mit freier Sicht erfassen kann. Nur wenn Oberkorper und Héande vollstédndig sichtbar
sind, ist eine zuverldssige Gestenerkennung mdoglich. Zudem ist ein bestimmter Interak-
tionsbereich erforderlich: Der Nutzer sollte sich in einem Abstand von etwa ein bis zwei

Metern zur Kamera befinden und {iberwiegend frontal ausgerichtet sein.

Ein weiterer zentraler Faktor sind die Lichtverhéltnisse. Die Bildverarbeitung setzt eine
gleichméfige und ausreichend helle Beleuchtung voraus, wéahrend starke Schatten oder
dynamisch wechselndes Licht die Erkennungsleistung erheblich beeintrachtigen kénnen.
Ebenso ist es notwendig, dass sich im Erfassungsbereich keine Objekte oder Personen
zwischen Kamera und Nutzer befinden, die Kérperteile verdecken oder falsche Signale
erzeugen konnten. Auch der Hintergrund sollte moglichst statisch und neutral bleiben,

um unndotige Storungen der Algorithmen zu vermeiden.

Das System ist auf die Interaktion mit einer einzelnen Person ausgelegt. Bewegungen
mehrerer Personen, stark dynamische Szenen oder Gesten mit Korperteilen wie Beinen
oder Gesicht werden in der aktuellen Ausgestaltung nicht beriicksichtigt und bilden ein

mogliches Feld fiir zukiinftige Erweiterungen.

Diese Rahmenbedingungen definieren somit den notwendigen Kontext, in dem das Sys-
tem verlésslich arbeiten kann. Werden sie missachtet — etwa durch schlechte Beleuchtung
oder verdeckte Korperteile — ist mit einer deutlichen Beeintrichtigung der Funktions-

weise zu rechnen.

2.5 Fazit der Analyse und technologisches Umsetzungsziel

Die durchgefiihrte Analyse hat gezeigt, dass eine robuste Gestensteuerung im Wesentli-
chen auf zwei technologische Kernkomponenten angewiesen ist: zum einen auf die zuver-
lassige Erfassung der Korperpose, zum anderen auf die algorithmische Verarbeitung und

Erkennung der daraus resultierenden Bewegungsdaten. Aus diesen Erkenntnissen lassen
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sich die technologischen Schwerpunkte ableiten, die in dieser Arbeit gezielt weiterverfolgt

werden.

Die Pose Estimation bildet dabei die unverzichtbare Grundlage jeder gestenbasierten
Interaktion. Nur wenn relevante Korperpunkte, insbesondere Schulter, Arm und Hand,
prazise im Raum lokalisiert werden, ist eine verlassliche Interpretation von Gesten mog-
lich. Fiir die Umsetzung dieser Arbeit wird daher eine Stereokamera mit integrierter Pose
Estimation eingesetzt, die es erlaubt, neben den zweidimensionalen Bildkoordinaten auch
Tiefeninformationen zu erfassen. Im Gegensatz zu monokularen Kameras kann auf die-
se Weise die rdumliche Komponente eines Gestenverlaufs berticksichtigt werden. Gerade
flir zielgerichtete Selektionsgesten, wie das Zeigen auf Objekte im Raum, ist diese Tie-
fendimension von zentraler Bedeutung. Sie reduziert perspektivische Verzerrungen und

erlaubt eine prazisere Rekonstruktion der Bewegungsbahnen.

Aufbauend auf den gewonnenen Pose-Daten ist ein geeigneter Klassifikationsmechanis-
mus erforderlich, um wiederkehrende Gesten zuverldssig zu erkennen. Hierbei hat sich
insbesondere das Verfahren des Dynamic Time Warping als geeignet herausgestellt. Dyna-
mic Time Warping ermoglicht den Vergleich zeitabhangiger Bewegungssequenzen, selbst
wenn diese mit unterschiedlicher Geschwindigkeit oder leicht variierender Ausfiihrung
vorgenommen werden. Durch die Fahigkeit, zeitliche Verschiebungen und nichtlineare
Dehnungen in den Bewegungsablaufen auszugleichen, bietet Dynamic Time Warping ei-

ne robuste Grundlage fiir die Erkennung konsistenter Gestenmuster.

Das Ergebnis dieser Analyse ist somit ein klar umrissenes technologisches Umsetzungsziel:
Die Kombination einer dreidimensionalen Pose-Erfassung mittels Stereokamera mit einer
sequenzbasierten Gestenerkennung auf Basis von Dynamic Time Warping. Diese beiden
Bausteine bilden das technische Fundament der vorliegenden Arbeit und ermoglichen die
Entwicklung eines Systems, das Bewegungen prézise erfasst und erkennt. Damit wird die

Grundlage fiir eine natiirliche und alltagstaugliche Gestensteuerung geschaffen.
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3.1 Gesamtkonzept

Das entwickelte System ermoglicht eine beriihrungslose Steuerung von Smarthome-Geréten
durch Gesteninteraktion. Ein kompletter Ablauf (schematisch dargestellt in Abbildung
3.1) besteht dabei aus einer Selektionsgeste zur Auswahl eines Objektes, gefolgt von ei-
ner Manipulationsgeste. Dabei wird die zentrale Logik durch eine modulare Architektur
realisiert, die sich in mehrere Verantwortlichkeitsbereiche gliedert. Abbildung 3.2 zeigt

die grundlegende Nutzungsarchitektur.

Abbildung 3.1: Ablauf zwei aufeinanderfolgender Gestenerkennungen. Auswahl eines Ob-
jekts (a) mit anschliefender ,,Offnen”- Geste (b). Danach Auswahl eines
niedriger gestapelten Objekts (c) mit anschliefender ,,Wischen“- Geste

(d).
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Gesture Control

Main

L 4

Pointing Selection

h 4

Gesture Recognition
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Abbildung 3.2: Schematische Darstellung der Systemarchitektur mit Pfeilen zur Darstel-
lung von Nutzungsbeziehung.
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Dies spiegelt sich auch in der Dateistruktur des Projekts wieder:

main.py: Startpunkt der Anwendung, Koordination der Module und Initialisie-

rung aller Komponenten.

e pointing_selection.py: Erkennung und Auswahl eines Geréteziels durch Zei-

gebewegungen anhand iibergebener Posendaten.

e gesture_recognition.py: Analyse von Korperbewegungen und Erkennung

von Manipulationsgesten mittels Dynamic Time Warping.

e utils/normalization.py: Funktionen zur Vorverarbeitung und Normalisie-

rung von Gesten-Trajektorien.

e templates/: Gespeicherte Gestenvorlagen als Vergleichsdaten fiir das Matching
(Offnen, Winken, etc.).

e config/object_config. json: Definition der im Raum verfiigharen steuerba-

ren Objekte inklusive ihrer 3D-Position.

Das System folgt einem zweistufigen Interaktionsmodell, bestehend aus einer Selektions-
geste zur Zielbestimmung und einer anschlieffenden Manipulationsgeste zur Interakti-
on. Die Architektur ermdglicht eine klare Trennung von Erkennung, Interpretation und
Aktorsteuerung. Die Kommunikation mit externen Gerdten erfolgt iiber das MQTT-
Protokoll.

Die folgenden Abschnitte beleuchten den Aufbau und die einzelnen Komponenten im
Detail.

3.2 Aufbau und Laborbedingungen

Die Umsetzung der zuvor in Abschnitt 2.4 beschriebenen Rahmenbedingungen erfolgte in
einer kontrollierten Laborumgebung am Creative Space for Technical Innovation (CSTT)
der HAW. Der Aufbau orientierte sich daran, eine moglichst realitdtsnahe, aber gleich-

zeitig reproduzierbare Testumgebung fiir die Evaluierung des Systems zu schaffen.

Zentraler Bestandteil war die Verwendung einer Stereolabs ZED X Tiefenkamera, die in
einem festen Winkel von etwa 30 Grad zur Blickrichtung des Nutzers montiert wurde.

Die Positionierung erfolgte in einer Hohe von etwa zwei Metern, sodass Oberkorper und
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Héande des Nutzers im gesamten Interaktionsbereich erfasst werden konnten. Die Kamera
blieb wiahrend aller Tests fixiert, um eine konsistente Datengrundlage zu gewéhrleisten.

Eine Neuausrichtung oder Rekalibrierung war nicht erforderlich.

Fiir die Lichtverhéltnisse wurde auf eine gleichméfige und diffuse Beleuchtung geachtet.
Direktes Gegenlicht, harte Schatten oder wechselnde Lichtquellen wurden vermieden.
Der Hintergrund des Laboraufbaus war weitgehend neutral und frei von Bewegungen,

um Storungen bei der Gestenerkennung zu reduzieren.

Die Nutzer fiihrten ihre Gesten innerhalb eines klar definierten Interaktionsvolumens
aus, das bei der Template-Erstellung berticksichtigt wurde. Der Abstand zur Kamera lag
dabei stets zwischen einem und zwei Metern. Storungen durch weitere Personen oder

bewegliche Objekte im Vordergrund wurden ausgeschlossen.

Mit diesem in Abbildung 3.3 sichtbaren Aufbau konnte sichergestellt werden, dass die zu-
vor formulierten Rahmenbedingungen weitgehend erfiillt wurden. Damit war es méglich,
die Leistungsfahigkeit des Systems gezielt zu untersuchen, ohne dass dufsere Storfaktoren

die Ergebnisse verzerrten.

3.3 Initialisierung

Vor dem eigentlichen Betrieb des Systems ist eine einmalige Initialisierung erforderlich,
um die Selektions- und Manipulationsgesten an die spezifische Umgebung anzupassen.
Diese Initialisierungsphase umfasst drei wesentliche Schritte: die Definition des Koordi-
natensystems, die Aufnahme von Gesten-Templates sowie die Festlegung der im Raum

vorhandenen Objekte.

Definition des Koordinatensystems

Zunéchst wird ein einheitliches Koordinatensystem festgelegt, das als Bezugsrahmen fiir
alle weiteren Berechnungen dient. In der vorliegenden Implementierung handelt es sich
um ein kartesisches, rechtsdrehendes 3D-Koordinatensystem, bei dem die z-Achse hori-
zontal, die y-Achse vertikal und die z-Achse in Richtung der Kamera verlauft. Dieses
Koordinatensystem wird hauptséchlich fiir die rdumliche Einordnung der Objekte ver-
wendet. Die Dimensionen des Koordinatensystems sind dabei von der ZedX-Kamera be-

stimmt und basieren, angegeben durch Konfiguration beim Einrichten der Kamera, auf
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Abbildung 3.3: Aufbau der ersten Testumgebung mit Koordinatenmarkierungen. Foto-
grafiert von direkt oberhalb der Stereokamera

18



3 Design

dem metrischen System. Fiir jeden Meter d&ndert sich der entsprechende Wert der Achse
um 0,5. Den Nullpunkt des Systems bildet die Kamera.

1 Meter 1 Meter 1 Meter 1 Meter

1 Meter 1 Meter,

—(D

|| zex 1 Mete

@
€

[l
1] .
=1 >
S

Abbildung 3.4: Schematische Darstel-  Abbildung 3.5: Schematische Darstellung des

lung des Koordinaten- Koordinatensystems aus der
systems aus der Seiten- Vogelperspektive.
perspektive.

Aufnahme von Gesten-Templates

Im zweiten Schritt erfolgt die Aufnahme von Referenzdaten fiir die zu erkennenden Ges-
ten. Hierzu wird das Programm recorder.py eingesetzt, welches als eigensténdiger
Datenlogger konzipiert ist und iiber das MQTT-Protokoll fortlaufend Bild- oder Sens-
ordaten von der Kamera entgegennimmt. Die Kommunikation erfolgt dabei {iber einen
konfigurierbaren MQTT-Broker, wobei das Skript beim Start automatisch eine Verbin-

dung aufbaut und das relevante Topic abonniert.

Nach der Initialisierung fragt das Programm den Benutzer interaktiv nach einem Ziel-
ordner und einem Basisdateinamen. Existiert der Zielordner nicht, wird er automatisch
erstellt. Zuséatzlich wird im Setup-Schritt die zu sendende MQTT-Nachricht konfiguriert,
die spéter beim Erkennen einer Geste verwendet wird. Hierbei lassen sich Topic, Payload-
Struktur (Text, JSON oder benutzerdefiniert), QoS-Stufe und Retain-Flag festlegen.
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Der eigentliche Aufnahmeprozess wird in einem separaten Thread (recording_ loop)
realisiert. Die Aufnahme erfolgt in kurzen, zeitlich begrenzten Sequenzen (standardmé-
fig drei Sekunden), die durch eine interaktive Eingabe gestartet und gestoppt werden
kénnen. Vor Beginn einer Aufnahme wird ein Countdown angezeigt, um dem Benutzer
Zeit zur Positionierung zu geben. Innerhalb der Aufnahmedauer werden alle empfan-
genen MQTT-Datenpakete fortlaufend in eine Textdatei geschrieben. Jede Datei wird
mit einem inkrementellen Z&hler versehen. Die verwendete ZedX-Kamera liefert je nach
Konfiguration Body-Tracking Bilder mit verschiedenen Mengen an Keypoints. In die-
ser Arbeit wird das in Abbildung 3.6 dargestellte Modell mit 34 verschiedenen Punkten

verwendet.
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Abbildung 3.6: Index der Pose-Keypoints der ZedX-Kamera. Quelle: [22]

Durch diese Vorgehensweise entsteht fiir jede Geste eine Sammlung mehrerer leicht va-
rilerender Ausfithrungen, die Unterschiede in Bewegungsgeschwindigkeit, Handposition
oder minimaler Orientierung abdecken. Dies erh6ht die Robustheit des spéteren Erken-

nungsalgorithmus erheblich, da er auf eine breitere Datenbasis zuriickgreifen kann.
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Definition der AABB-Objekte

Abschliefsend erfolgt die Definition aller Objekte, die sich im Erkennungsbereich befin-
den und spéter fiir die Interaktion relevant sind. Jedes Objekt wird dabei durch eine
sogenannte Axis-Aligned Bounding Box (AABB) beschrieben. Eine AABB ist ein qua-
derformiges Volumen im dreidimensionalen Raum, dessen Fldchen stets parallel zu den
Achsen des zugrunde liegenden Koordinatensystems ausgerichtet sind. Diese Eigenschaft
vereinfacht geometrische Berechnungen erheblich, da die Begrenzungen entlang der z-,
y- und z-Achse jeweils nur durch ein Minimum und ein Maximum beschrieben werden

miussen.

Zur internen Darstellung wird jedes Objekt mit genau acht 3D-Eckpunkten hinterlegt,
die den Quader vollstdndig definieren. Diese Eckpunkte ergeben sich aus allen moglichen

Kombinationen der minimalen und maximalen Koordinatenwerte:

P(a:,y,z) S {xminafvmax} X {yminaymax} X {Zminyzmax}- (31)

Die Spezifikation der AABBs erfolgt in einer JSON-Konfigurationsdatei, die beim Start
des Systems geladen wird. Jedes Objekt erhélt dabei einen eindeutigen Bezeichner, die
minimalen und maximalen Koordinatenwerte in Metern sowie einen Namen. Dieser An-
satz ermoglicht eine einfache Anpassung des Szenenlayouts, ohne den Quellcode dndern
zu miissen, und stellt sicher, dass alle nachfolgenden Algorithmen iiber ein konsistentes

und normiertes Geometriemodell verfiigen.

3.4 Vorverarbeitung der Pose-Daten

Ein zentraler Bestandteil der nachfolgend beschriebenen Selektions- und Manipulations-
gestenerkennung ist die Vorverarbeitung der von der Kamera erfassten Rohdaten. Die
Funktion normalize_pose_frame (nodes, isPointing = False) iibernimmt da-
bei die Aufgabe, die im Buffer gespeicherten eingehenden Pose-Nachrichten in eine fiir den
Erkennungsalgorithmus geeignete Form zu iiberfiihren. Ziel ist es, aus der Folge von 3D-
Koordinaten der Gelenkpunkte eine normalisierte und gegléttete Zeitreihe zu erzeugen,
die Bewegungsmuster zuverléssig repriasentiert und gleichzeitig robust gegeniiber Storein-
fliissen wie Rauschen, variierenden Korpergrofien oder leichten Kamera-Verschiebungen

ist.
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Die Verarbeitung erfolgt in mehreren Schritten. Zunéchst wird jede Pose-Nachricht in
ein numerisches Format iiberfiihrt, wobei nur eine definierte Auswahl relevanter Gelenk-
punkte beriicksichtigt wird. Bei den ausgewéhlten Punkten handelt es sich ausschliefslich
um die Punkte des Oberkorpers und der Arme. Positionsdaten des Kopfes und des Unter-

korpers werden entfernt, wodurch diese als Storfaktor ausgeschlossen werden konnen.

Um Translationen im Raum bei Manipulationsgesten zu kompensieren, wird ein bestimm-
ter Gelenkpunkt (In der vorliegenden Implementation der Punkt der das Becken repré-
sentiert) als Referenz gewéahlt. Sei p, der Referenzpunkt (Index 7). Dann ergeben sich

die zentrierten Posen p aus:

pi=p; —pr Vi. (3.2)

Um bei Manipulationsgesten zusétzlich Unterschiede in der Korpergrofie auszugleichen,
wird der Abstand zwischen dem linken und rechten Schultergelenk als Normgrofe her-
angezogen. Dieses Vorgehen wird zum Beispiel in [8] und [20] genutzt da es sich eignet
um Korpergrofe zu normieren, unter der Voraussetzung dass Nutzer in ihrer Rotation

immer etwa gleich ausgerichtet sind.

Sei p;s die linke und p,s die rechte Schulter. Der Skalierungsfaktor ist dann

s = [Iphs — Dls 2, (3-3)

wobei ||-||2 die euklidische Norm bezeichnet. Die skalierten Punkte ergeben sich durch

/
pi="2 i (3.4)

Da Unterschiede in der Korpergrofe fiir die Erkennung von Selektionsgesten irrelevant
und genaue Informationen {iber die Position im Raum sogar zwingend notwendig sind,
werden diese beiden Normalisierungsschritte bei der Vorbereitung dieser Daten durch

Ubergabe von isPointing = True iibersprungen.

Die potenziell normalisierte Sequenz p;(t) enthélt noch hochfrequentes Rauschen. Um
dieses zu reduzieren, wird ein digitaler Butterworth-Tiefpassfilter angewendet [6]. Der

Filter der Ordnung n mit Grenzfrequenz w, besitzt die Ubertragungsfunktion

Hw)= ——o (3.5)
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Butterworth-Tiefpassfilter mit filtfilt
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Abbildung 3.7: Effekt des Butterworth-basierten filtfilt () Verfahren am Beispiel
einer Sinuskurve mit eingebautem Rauschen. Erstellt mit matplotlib.

Die Werte fiir n und w, wurden durch systematisches Testen standardmafig auf n = 3
und w, = 0.175 festgelegt. Das Design des Filters erfolgt durch die butter(n,w.) Funktion.
Diese entwirft einen digitalen Butterworth-Tiefpassfilter n-ter Ordnung mit normalisier-
ter Grenzfrequenz w.. Die Funktion butter gibt die Zahler- und Nennerkoeffizienten (a

und b) der Filteriibertragungsfunktion zuriick.

Die Filterung der Pose-Sequenz erfolgt iiber das filtfilt ()-Verfahren, das das Signal

vorwarts und riickwérts filtert, um Phasenverschiebungen zu vermeiden:

pi(t) = £ilt£ilt(b, a,Fi(t)). (3.6)

wobei a und b das Resultat der butter () Funktion mit den zuvor genannten Parametern
sind. Der Effekt dieses Filters wurde in Abbildung 3.7 schematisch mit einer Sinuskurve
verdeutlicht.

Nach diesen Verarbeitungsschritten liegt eine geglittete Sequenz vor, die die zeitliche
Bewegung der relevanten Gelenkpunkte beschreibt. Diese normalisierte und rauschredu-

zierte Darstellung bildet die Grundlage fiir die anschliefsende Gestenerkennung.
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3.5 Selektion durch Zeigegesten

Um eine natiirliche und beriihrungslose Interaktion zu ermdéglichen, erfolgt die Auswahl
von Objekten durch Zeigegesten. Die zugrunde liegende Implementierung befindet sich
im Modul PointingSelector, das kontinuierlich {ibergebene Kérperposendaten aus-
wertet, um stabile Zeigegesten zu erkennen und mit bekannten Objekten im Raum zu

verkniipfen.

3.5.1 Erkennung der Zeigegeste

Die Methode check_pointing (raw_poses) ist zentral fiir die Erkennung von Zei-
gegesten. Sie nimmt eine Liste von erfassten Posen entgegen, extrahiert aus der letzten
Pose die Position von rechtem Schultergelenk (Index 12) und rechter Hand (Index 15)

und berechnet daraus einen Richtungsvektor:

d= ﬁHand - ﬁSchulter' (37)

Dieser Vektor d wird anschlieRend normalisiert und als Zeigerichtung interpretiert. Um
zuféllige oder unabsichtliche Bewegungen herauszufiltern, speichert das System alle Zei-
gerichtungen und Ursprungspositionen (Schulterpunkte) innerhalb eines konfigurierbaren
Zeitfensters (pointing_history_window, standardméfig 2 Sekunden) in einem de-

que-Puffer.

3.5.2 Stabilitatspriifung

Zur Bestimmung einer stabilen Zeigegeste werden zwei Hauptkriterien herangezogen:

e Richtungsstabilitat: Die Methode angle_between (vl, v2) dient der Be-
rechnung des Winkels zwischen einzelnen Richtungsvektoren und dem gemittel-
ten Richtungsvektor. Die Zeigerrichtung wird nur dann als stabil gewertet und
beibehalten, wenn die Standardabweichung dieser Winkel unter dem Schwellwert
stability_stddev_threshold_deg (z. B. 10°) liegt. Andernfalls erfolgt ein
Herausfiltern des Werts. Im Falle einer unzureichenden Anzahl an verfiigharen Rich-

tungsvektoren wird die Funktion unterbrochen.
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e Ursprungsstabilitit: Ebenso wird gepriift, ob sich die Ursprungspunkte (Schulter-
positionen) innerhalb eines Radius von outlier_origin_threshold_m (z. B.
10 cm) um den Mittelwert befinden. Nur wenn auch hier nach dem Filtern geniigend

stabile Urspriinge vorhanden sind, wird die Geste weiterverarbeitet.

3.5.3 Objektauswahl durch Strahl-Schnittpriifung

Wird eine stabile Zeigegeste erkannt, erfolgt durch die Methode check_pointing -
intersection (origin, direction) eine geometrische Uberpriifung, ob der Zei-
gestrahl mit einem der bekannten Objekte im Raum kollidiert. Die Objekte werden beim

Start des Systems iiber 1load_objects () aus einer Konfigurationsdatei geladen.

Die eigentliche Schnittprifung wird durch die Methode ray_box_intersect (ray_-
origin, ray_dir, box_min, box_max) mittels des sogenannten Slab-Verfahrens
durchgefiihrt [15].

GRAPHICS GEMS

x1 x2

Candidate Planes

Figure |,

Abbildung 3.8: Algorithmische Illustration fiir eine 2D-AABB, entnommen aus [10,
S. 396].
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Das Slab-Vefahren basiert auf dem Prinzip, dass eine AABB als Schnittmenge dreier
sogenannter ,Slabs” interpretiert werden kann, also dreier Volumenbereiche, die jeweils
zwischen zwei parallelen Ebenen entlang der X-, Y- und Z-Achse definiert sind. Fiir jede
dieser Achsen wird der Eintritts- und Austrittszeitpunkt des Strahls in das jeweilige Inter-
vall berechnet. Diese Zeitpunkte (engl. ¢-values) ergeben sich durch die Losung einfacher
linearer Gleichungen:

(boxmin - Tayorigin) (boxmax - Tayorigz'n)

tmin = ’ tmaz = . (38>
TaYdirection TaYdirection
lobal
tgmin = maX(tmin,xa tmin,y: tmin,z)- (39)
lobal .
t%qua = mln(tmax,za tmax,y» tmax,z)- (3.10)

Die fiir jede Achse berechneten Eintritts- und Austrittszeitpunkte (¢myin und tmayx) bilden
jeweils ein Intervall, in dem sich der Strahl innerhalb der Box entlang der entsprechenden
Achse befindet. Um zu bestimmen, ob ein tatséchlicher Schnitt mit dem Volumenkdorper

der Box vorliegt, werden diese Intervalle iiber alle drei Achsen hinweg aggregiert: Der

global
min

spateste Eintrittszeitpunkt iiber alle Achsen (¢

(trgrfgi’f") werden berechnet. Nur wenn der Eintritt in das Volumen vor dem Austritt erfolgt

tﬂfﬁal < tglobal _ ovistiert ein Schnittpunkt mit dem Objekt. Dieses Vorgehen stellt

) und der fritheste Austrittszeitpunkt

— also
sicher, dass der Strahl die Box in allen Raumrichtungen gleichzeitig durchquert und keine

Kollision auflerhalb des gemeinsamen Raumbereichs félschlich erkannt wird.

Dieses Verfahren zeichnet sich durch seine Effizienz und Einfachheit aus, da es ohne kom-
plexe Geometrieoperationen auskommt. Es eignet sich besonders gut fiir Axis-Aligned
Bounding Boxs, wie sie in dieser Arbeit zur Darstellung der Zielobjekte verwendet wer-

den.

3.5.4 Verhalten bei erfolgreicher Selektion

Trifft der berechnete Zeigestrahl auf ein Objekt, wird dessen Bezeichner als pointed_-
object zuriickgegeben. Das Hauptprogramm (main.py) wechselt daraufhin in einen
Zustand, in dem eine Manipulationsgeste erwartet wird. Gleichzeitig wird ein Zeitlimit
(z.B. 10 Sekunden) gesetzt, nach dessen Ablauf die Auswahl zuriickgesetzt wird, falls

keine Geste erkannt wurde.
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3.5.5 Vorteile des Verfahrens

Dieses Verfahren ermdglicht eine robuste und intuitive Objektauswahl allein durch Kor-
pergesten, ohne zusétzliche Geréte oder Sprachsteuerung. Die Kombination aus histo-
rienbasierter Stabilitatspriifung und geometrischer Schnittpriifung sorgt dabei fiir hohe
Genauigkeit bei gleichzeitig geringer Fehlerrate. Die Trennung zwischen Selektion und

Manipulation erlaubt zudem eine klare Interaktionsstruktur.

3.6 Gestenerkennung mittels Dynamic Time Warping

Nach der Objektauswahl iiber eine stabile Zeigegeste erwartet das System eine nach-
folgende Interaktionsgeste. Die Erkennung dieser Gesten erfolgt iiber das Modul Ge-
stureRecognizer, welches eine sequenzbasierte Klassifikation unter Verwendung von
Dynamic Time Warping durchfiihrt. Die Auswahl der zu analysierenden Sequenzen er-
folgt durch ein sogenanntes ,Sliding Window*. Dies bedeutet das eine definierte Menge
an Momentaufnahmen aus der Kamera zu einer Sequenz zusammengefasst und daraufhin
tiberpriift werden. Sollte in diesem Fenster keine Geste erkannt werden, werden die ersten
paar Eintrdge entfernt und dafiir am Ende neue Eintréage angehangen, wodurch eine neue

Sequenz entsteht, welche zeitlich um einen kurzen Moment verschoben ist.

3.6.1 Gestenvergleich durch Dynamic Time Warping

Die eigentliche Gestenerkennung erfolgt durch die Methode recognize_gesture (sequence),
welche die Eingabesequenz mit einer Sammlung vordefinierter Templates vergleicht. Je-
des Template entspricht einer gespeicherten Ausfithrung einer bestimmten Geste, z. B.

~Winken“, | Arme heben“, etc.

Zur Vergleichbarkeit unterschiedlich langer oder leicht zeitversetzter Bewegungen wird die
DTW-Distanz als Ahnlichkeitsmaf verwendet. Die verwendete Implementierung fastdtw

berechnet die minimale kumulierte Distanz zwischen zwei Sequenzen:

DTW(Sl,SQ) = Lrélg(z):e d(Su,ng). (3.11)
2,J)€P

27



3 Design
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Abbildung 3.9: Mittels matplotlib wiedergegebene Template Momentaufnahmen der
,, Wischen-Geste

Dabei ist P die Menge moglicher Pfade durch das DTW-Matrixfeld und d die euklidische
Distanz zwischen Posen si; und sp;. Diese grundlegende Formel des Dynamic-Time-
Warping wird durch einen mehrstufigen schnellen Approximationsprozess erweitert, wie
in der Arbeit beziiglich FastDT'W beschrieben [19]. Dadurch wird eine zeitliche Verbesse-
rung von O(N?) auf O(N) erzielt. Ein Nachteil dieser Implementation besteht darin, dass
der Optimalpfad nicht in jedem Fall gefunden wird. Aufgrund der garantierten Findung
eines nahezu optimalen Pfads innerhalb eines duflerst kurzen Zeitrahmens erweist sich
diese Version des Dynamic Time Warping aber dennoch vorteilhaft fiir eine interaktive

Gestenerkennung.

Der aus diesen Pfad-Ergebnissen entstehende Entscheidungsprozess ist zweistufig aufge-
baut:
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1. Bestimmung des besten Treffers: Fiir jede verfiigbare Template-Sequenz wird
der DTW-Abstand zur Eingabesequenz berechnet und durch die Linge des Pfads
geteilt. Durch diese Division kann sichergestellt werden das die Lange der Sequenz
und die Lénge des verglichenen Templates keinen Einfluss auf den schlussendlichen

Riickgabe Wert des DTW-Vergleiches haben.

Nachdem iterativ alle geladenen Templates durchgetestet wurden, besteht die Riick-

gabe der recognize_gesture (sequence) Funktion aus einem Tupel mit

e best_match_gesture - eindeutige Bezeichnung der besten erkannten Ges-

te,
e best_ score — bester berechneter DTW-Abstand als Maf fiir die Ahnlichkeit7

e best_match_template — Kennung der besten verwendeten Referenzse-

quenz.
e best_match_mgtt — fir die Geste hinterlegte MQTT-Nachricht.

2. Schwellwertpriifung: Der zuriickgegebene Score wird mit einem durch systemati-
sches Testen standardméfig vordefinierten Schwellwert (dtw_threshold) von 1.6
verglichen. Liegt der durch Dynamic Time Warping resultierende Wert unterhalb
des Schwellwerts, wird angenommen, dass die aktuelle Bewegung der erkannten

Gesten entspricht. Andernfalls wird keine Ubereinstimmung festgestellt.

Durch die Verwendung eines einstellbaren Schwellwertes kann die Sensitivitat des Systems
flexibel angepasst werden. Ein niedriger Schwellwert reduziert falsch-positive Ergebnisse,
erfordert jedoch eine sehr prizise Ausfiihrung der Gesten. Ein héherer Schwellwert erhéht
die Toleranz gegeniiber Variationen, steigert jedoch potenziell die Anzahl falsch-positiver

Erkennungen.

Sollte innerhalb des in Abschnitt 3.5.4 erwihnten Zeitfensters kein Riickgabewert den
Schwellenwert unterschreiten, wird die Gestenerkennung abgebrochen und das Programm

kehrt zur Selektionserkennung zuriick.

Wird jedoch eine Geste erkannt, kann durch die Riickgabe der zu dieser Geste konfigu-
rierten MQTT-Nachricht dann das entsprechende Smarthome-Gerit angesteuert werden.
Anschlieftend wird der Buffer der Programms geleert und das System wechselt wieder in

den initialen Zustand, bereit fiir weitere Erkennung von Selektions-/Manipulationsgesten.
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In diesem Kapitel wird die entwickelte Gestensteuerung experimentell iiberpriift. Ziel
der Evaluation ist es, die Funktionsweise des Systems in realitdtsnahen Szenarien zu va-
lidieren und Schwéchen sowie Optimierungspotenziale aufzuzeigen. Neben quantitativen
Messungen zur Erkennungsgenauigkeit und Reaktionszeit fliefsen dabei auch qualitative

Beobachtungen ein.

4.1 Testumgebung

Die Versuche fanden im Creative Space for Technical Innovation (CSTI) Labor an der
HAW statt. Dieses bietet eine gerdumige und flexibel gestaltbare Umgebung, die es er-
moglicht, typische Alltagsszenarien mit technischen Geréten abstrakt nachzustellen und

gleichzeitig eine kontrollierte Versuchsdurchfiihrung zu gewéhrleisten.

Um die in Abschnitt 2.4 definierten Rahmenbedingungen zu erfiillen, wurde der Laborauf-
bau gezielt angepasst. Zentraler Bestandteil war die Stereolabs ZED X Tiefenkamera, die
in einer Hohe von rund zwei Metern in einem leichten Winkel von ca. 30 Grad zur Blick-
richtung der Nutzer montiert wurde. Auf diese Weise konnten Oberkérper und Hénde
zuverldssig erfasst werden, ohne dass die Nutzer direkt in die Kamera blickten. Die Ka-
mera blieb wihrend der Initialisierung und der gesamten Testreihe fixiert, sodass die

Datenbasis iiber alle Versuche hinweg konsistent blieb.

Die Beleuchtung im Labor wurde so eingerichtet, dass gleichméfige, diffuse Lichtverhalt-
nisse herrschten. Harte Schatten, direkte Sonneneinstrahlung oder wechselnde Lichtquel-
len wurden vermieden, um die Stabilitdt der Gestenerkennung nicht zu beeintréachtigen.

Der Hintergrund der Testumgebung war neutral und frei von stérenden Bewegungen.

Die zu steuernden Gerdte wurden durch neutrale Platzhalter-Objekte simuliert, die fle-

xibel im Raum positioniert und auch gestapelt werden konnten. Damit lieff sich zum
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Abbildung 4.1: Finale Testumgebung des Systems. Rote Objekte reprisentieren mogliche
Selektions-Ziele.

Beispiel die eindeutige Erkennung von kleineren, untereinander angeordneten Zielen tes-
ten. Nutzer fiilhrten ihre Gesten in einem definierten Interaktionsbereich aus, der bereits
bei der Template-Aufnahme beriicksichtigt worden war. Der Abstand zur Kamera betrug

dabei konstant zwischen ein und zwei Metern.

Durch diesen Aufbau, der in den Abbildungen 4.1 und 4.2 dargestellt ist, konnte eine

realitdtsnahe, aber zugleich kontrollierte Testumgebung geschaffen werden.

4.2 Testdaten und Durchfiihrung

Fiir die Evaluation wurden die in Abbildung 4.3 dargestellten drei Gesten untersucht:
,Offnen (beide Arme heben), ,Wischen* (einmalige Handbewegung der rechten Hand
von links nach rechts) sowie ,Winken*(wiederholte Bewegung der rechten Hand von links
nach rechts). Jede dieser Gesten wurde in 30 unabhéngigen Versuchen ausgefiihrt, sodass
insgesamt n = 90 Gesteninstanzen vorlagen. Dabei wurde jeweils ein Objekt selektiert

und erfasst, ob die Geste korrekt erkannt, falsch klassifiziert oder nicht erkannt wurde.
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Abbildung 4.2: Finale Testumgebung des Systems. Rote Objekte reprisentieren mogliche
Selektions-Ziele.

Dariiber hinaus wurden pro Geste drei zusétzliche Kontrollversuche durchgefiihrt, in de-
nen keine definierte Geste, sondern alltdgliche Bewegungen (z.B. das Benutzen eines
Smartphones) ausgefiihrt wurden. Diese dienten der Uberpriifung der , True Negative®
-Ergebnisse, also der Fahigkeit des Systems, Nicht-Gesten zuverlassig als solche zu igno-

rieren.

Ergénzend wurde exemplarisch fiir jede Geste die Zeit bis zur erfolgreichen Erkennung
gemessen. Wichtig ist hierbei, dass die in den Tabellen angegebenen Zeiten keine absolu-
ten Reaktionszeiten beschreiben, sondern die durchschnittliche Rechenzeit der Dynamic
Time Warping-Analyse pro Sliding Window. Da die kontinuierlichen Pose-Daten seg-
mentiert werden, enthalten die ersten Fenster die Geste hdufig noch nicht vollstédndig
und koénnen daher keine Erkennung liefern. Die in Tabelle 4.1 angegebenen Messwerte
reprasentieren somit den kumulierten Aufwand an Sliding Windows bis zur erfolgreichen

Klassifikation einer Geste.
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(a) (b) ()
Abbildung 4.3: Die drei getesteten Gesten: (a) ,,Offnen”, (b) ,, Wischen“und (c) ,, Winken".

4.3 Ergebnisse der Messungen

4.3.1 Ergebnisse der Zeigegesten

Neben der Gestenerkennung wurde auch die Zuverléssigkeit der Objektauswahl mittels
Zeigegeste evaluiert. In 87 von 90 Versuchen (96.7%) wurde das intendierte Zielobjekt
korrekt selektiert. Dies gilt sowohl fiir Szenarien mit einzelnen Objekten im Sichtfeld als
auch fiir komplexere Konstellationen, bei denen mehrere Objekte gleichzeitig sichtbar

oder sogar gestapelt waren.

Besonders hervorzuheben ist, dass auch niedrige Objekte mit einer Hohe von weniger
als einem Meter (ca. 75cm) zuverldssig erkannt und voneinander unterschieden werden
konnten. Damit zeigt sich, dass die raumliche Lokalisierung mittels Stereokamera und

geometrischem Ray-Box-Intersection-Ansatz robust funktioniert.
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4.3.2 Reaktionszeit

Die durchschnittliche Dynamic Time Warping-Verarbeitungszeit pro Versuch ist in Ta-
belle 4.1 dargestellt. Die Werte liegen zwischen 660 und 678 Millisekunden. Damit beweist
sich die Auswertung einzelner Gestensequenzen als ausreichend performant, kénnte je-
doch durch den Einsatz starkerer Hardware verbessert werden. Unterschiede zwischen
den Gesten sind nur gering, was darauf hindeutet, dass der Rechenaufwand der Dynamic

Time Warping-Analyse von der Art der Geste kaum beeinflusst wird.

Gesture | Versuche | Gesamtzeit (ms) | Zeit pro Versuch (ms)
Offnen 8 5,285.92 660.74
Wischen 9 6,080.53 675.62

Winken 8 5,419.92 677.49

Tabelle 4.1: Durchschnittliche DTW-Verarbeitungszeit pro Versuch der getesteten Ges-
ten. Die Werte ergeben sich aus der durchschnittlichen Spanne an Sliding
Windows bis zur erfolgreichen Erkennung.

4.3.3 Ergebnisse pro Geste

Die Erkennungsleistung variiert je nach Geste. Die Tabellen 4.2 bis 4.4 zeigen die Vertei-

lung der Klassifikationsergebnisse.

e Offnen: Mit 86% richtigen Erkennungen weist diese Geste die hochste Erfolgsrate

auf, bei keinem falsch positiven Ergebnis.

e Wischen: Diese Geste weist 71.9% richtige Erkennungen auf, allerdings traten ver-
gleichsweise viele falsch positive Klassifikationen (18.8%) auf. Hierbei wurde die

Geste ausschlieflich mit der Geste ,Winken‘“verwechselt.

e Winken: Diese Geste erwies sich als am schwierigsten: Nur 53.1% richtig positive
Ergebnisse, begleitet von einer hohen Rate falsch negativer Erkennungen (21.9%).
Parallel zu ,Wischen“bestanden auch hier die Verwechslungen vollstiandig aus der
dhnlich durchgefiihrten Geste.
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Kategorie Offnen | Anteil (%)
Richtig Positiv (TP) 23 76.6%
Falsch Positiv (FP) 0 0%
Falsch Negativ (FN) 4 12.5%
Richtig Negativ (TN) 3 9.4%

Gesamt 30 100%

Tabelle 4.2: Versuchsdatensatz fiir Geste “Offnen” (n=30).

Kategorie Wischen | Anteil (%)
Richtig Positiv (TP) 20 62.5%
Falsch Positiv (FP) 6 18.8%
Falsch Negativ (FN) 1 3.1%
Richtig Negativ (TN) 3 9.4%

Gesamt 30 100%

Tabelle 4.3: Versuchsdatensatz fiir Geste “Wischen” (n=30).

4.3.4 Gesamtiibersicht

Die aggregierte Ubersicht iiber alle 90 Versuche ist in Tabelle 4.5 dargestellt. Daraus
ergeben sich die klassischen Metriken in Tabelle 4.6.

4.4 Fehleranalyse und Optimierungspotenzial

Die Analyse der Fehlklassifikationen zeigt, dass diese vor allem bei Gesten mit dhnli-
chen Bewegungsmustern auftreten. Besonders deutlich wird dies bei der Unterscheidung
zwischen ,Wischen“ und ,Winken“. Wahrend ,Wischen® eine einzelne seitliche Handbewe-
gung darstellt, besteht ,Winken“ aus einer Abfolge mehrerer Hin- und Herbewegungen.
Dieses komplexere Bewegungsmuster erschwert die eindeutige Abgrenzung und fiihrte zu

einer erhdhten Zahl falsch negativer Erkennungen.

Zudem tritt ein strukturelles Problem auf: Viele Gesten enthalten Bewegungsanteile, die
auch Teil anderer Gesten sein kénnen. Im konkreten Fall weist der erste Abschnitt der
Winken“-Geste eine hohe Ahnlichkeit mit der ,Wischen“-Geste auf. Dadurch kommt es zu
Verwechslungen, wenn das System den Beginn der Geste falschlicherweise als vollstéan-
dige ,Wischen“-Geste interpretiert. Dieses Verhalten verdeutlicht die Herausforderung,

Gesten zuverldssig voneinander abzugrenzen, sobald sich ihre Bewegungsphasen partiell
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Kategorie Winken | Anteil (%)
Richtig Positiv (TP) 17 53.1%
Falsch Positiv (FP) 3 9.4%
Falsch Negativ (FN) 7 21.9%
Richtig Negativ (TN) 3 9.4%

Gesamt 30 100%

Tabelle 4.4: Versuchsdatensatz fiir Geste “Winken” (n=30).

Kategorie Gesamt | Anteil (%)
Richtig Positiv (TP) 60 66.6%
Falsch Positiv (FP) 9 10%
Falsch Negativ (FN) 12 13.3%
Richtig Negativ (TN) 9 10.0%

Gesamt 90 100%

Tabelle 4.5: Gesamtiibersicht der Versuchsdatensétze aller Gesten (n=90).

iiberlappen. Ahnliche Herausforderungen werden in der Literatur bestéitigt. Jiang et al.
[12] schlagen in ihrem ,multi-layered gesture recognition® ein Verfahren vor, das Gesten in
sequentielle Phasen wie ,Motion®, ,Location” und ,Shape“ gliedert. Dieses Vorgehen hilft,
Gesten mit liberlappenden Anfangsabschnitten préziser zu erkennen. Ein anderer Ansatz
nutzt ein neuronales Netzwerk mit Clustering-Funktionen, um iiberlappende Handposen

in Videosequenzen zu unterscheiden [17].

Optimierungen im bestehenden Ansatz

Innerhalb des verwendeten Dynamic Time Warping-basierten Verfahrens lassen sich ins-

besondere folgende Verbesserungen realisieren:

e Erweiterung und Diversifizierung der Gesten-Templates: Fiir Gesten mit stark va-
riabler Ausfithrung, insbesondere ,Winken“, sollten mehr Referenzsequenzen auf-
genommen werden, um unterschiedliche Stile, Geschwindigkeiten und Amplituden
abzudecken. Dadurch konnte die Generalisierungsfihigkeit des Systems deutlich

verbessert werden.

e Verfeinerung der Normalisierungsschritte: Die bisherige Zentrierung und Skalierung
konnte durch weitere Verfahren ergénzt werden um die genutzte Pose Estimation

robuster und zuverlassiger zu gestalten.
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Metrik | Gesamtwert
Accuracy 76.7%
Precision 87.0%

Recall 83.3%

F1-Score 85.1%

Tabelle 4.6: Metriken der Gestenerkennung iiber alle Gesten (n=90), berechnet aus Ta-
belle 4.5.

e Anpassung der Dynamic Time Warping-Metrik: Anstelle eines gleichgewichteten
Vergleichs aller Gelenkpunkte konnten bestimmte Korperbereiche (z. B. Hand und
Arm) stirker gewichtet werden, wihrend weniger relevante Punkte reduziert be-
riicksichtigt werden. Dies wiirde die Unterscheidung zwischen dhnlichen Gesten

wie ,Wischen und ,,Winken* erleichtern.

e Kontextualisierung der Gestenerkennung durch Objektselektion: Ein vielverspre-
chender Ansatz zur Reduzierung von Fehlklassifikationen besteht darin, die Geste-
nerkennung nach der Selektion eines Objekts auf die fiir dieses Objekt relevanten
Gesten einzuschranken. Dadurch entfillt die Notwendigkeit, alle bekannten Gesten
parallel gegeneinander abzugleichen, was nicht nur die Rechenlast reduziert, son-

dern vor allem die Wahrscheinlichkeit falsch positiver Erkennungen deutlich senkt.

Ein Beispiel: Wird ein Heizkorper durch eine Zeigegeste selektiert, sind anschlie-
fend nur Gesten wie ,Ein-/Ausschalten oder ,Temperatur erhohen/verringern®
relevant. Andere Gesten wie ,Offnen oder ,Schliefen* kénnen in diesem Kontext
ausgeschlossen werden. Auf diese Weise konnte die Gestenerkennung kontextsensiti-
vitdt gewinnen und stérker an den Handlungsmoglichkeiten des jeweiligen Objekts

angepasst werden.

Diese kontextuelle Einschrankung stellt einen pragmatischen Mittelweg dar: Fi-
nerseits bleibt die Interaktion fiir den Nutzer intuitiv und flexibel, andererseits
erhoht sich die Robustheit des Systems erheblich, da Fehlklassifikationen durch
nicht zutreffende Gesten minimiert werden. Allerdings geht dieser Vorteil mit einer
starkeren Abhéngigkeit von der korrekten Objektauswahl sowie mit zusétzlichem

Konfigurationsaufwand einher.
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Alternative und erganzende Technologien

Uber den bestehenden Ansatz hinaus lassen sich auch andere Verfahren in Betracht

ziehen, die die Genauigkeit und Robustheit der Gestenerkennung steigern kénnten:

e Tiefe neuronale Netze: Verfahren wie Convolutional Neural Networks (CNNs) oder
Long Short-Term Memory (LSTM)-Netze haben sich in der Gestenerkennung eta-
bliert. Sie konnten die Abhéngigkeit von expliziten Templates reduzieren und kom-
plexere Gestenmuster automatisch erlernen, erfordern jedoch wesentlich mehr Trai-

ningsdaten.

e Hybridansdtze: Eine Kombination von Dynamic Time Warping mit lernbasierten
Methoden wére denkbar. DTW konnte zur schnellen Vorfilterung genutzt werden,

wahrend ein trainiertes Modell die finale Klassifikation iibernimmt.

e Sensorfusion: Neben der visuellen Pose-Erkennung kénnte die Integration zusatzli-
cher Sensordaten, etwa von Inertial Measurement Units (IMUs) an Handgelenken,

die Erkennung robuster machen und Ambiguitédten reduzieren.

Systemische Verbesserungen

Schlieflich betreffen Optimierungsmoglichkeiten auch die Gesamtarchitektur des Sys-

tems:

e Reduzierung der Latenz: Die Verzogerungen von bis zu zwei Sekunden zwischen
Gestenausfiihrung und Systemreaktion sind fiir eine alltagsnahe Interaktion proble-
matisch. Eine schnellere oder parallele Verarbeitung der Sliding-Window-Analyse
durch technische Anpassungen oder stédrkere Hardware konnte hier entscheidend

sein.

e Adaptive Nutzeranpassung: Das System konnte sich durch kontinuierliches Lernen
an den individuellen Gestenstil einzelner Nutzer anpassen, wodurch sich die Er-
kennungsleistung im praktischen Einsatz verbessert. Dies konnte realisiert werden

indem korrekte Erkennungen von Gesten weitere Template - Dateien erstellen.

e Skalierbarkeit auf Mehrpersonen-Szenarien: Derzeit ist das System auf eine einzelne
Person ausgelegt. Erweiterungen fiir gleichzeitige Interaktionen mehrerer Nutzer

wiirden die Anwendbarkeit in realen Smarthome-Umgebungen erheblich steigern.
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4 FEvaluation

4.5 Diskussion

Insgesamt erreicht das System bereits eine gute Prézision und eine solide Erkennungs-
rate, auch in Szenarien mit mehreren Objekten im Sichtfeld. Besonders die zuverlassige
Objektauswahl durch Zeigegesten bestétigt die Eignung des Ansatzes fiir Smarthome-
Szenarien. Einschrankungen bestehen jedoch in der Robustheit einzelner Gesten und in

der Reaktionsgeschwindigkeit der Gesamtsystemkette.

Fiir eine alltagsnahe Anwendung erscheint die vorgestellte Losung vielversprechend, er-
fordert jedoch weitere Optimierungen. Insbesondere eine stirkere Diversifizierung der
Templates sowie eine Reduzierung der Systemlatenz stellen zentrale Ansatzpunkte dar,
um das System von einem Laborprototyp hin zu einer praxistauglichen Losung weiter-

zuentwickeln.

39



5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein System zur gestenbasierten Interaktion in Smarthomes entwi-
ckelt und evaluiert. Der Ansatz kombiniert die préazise 3D-Pose-Erfassung mittels Stereo-
kamera mit einer robusten Template-basierten Gestenerkennung auf Basis von Dynamic
Time Warping. Die Evaluation zeigte, dass insbesondere Zeigegesten zur Objektauswahl
zuverldssig und intuitiv funktionieren, wéhrend einzelne Manipulationsgesten noch Op-
timierungspotenzial in Bezug auf Robustheit und Verwechslungsfreiheit aufweisen. Ins-
gesamt bestétigt sich die Eignung des Ansatzes fiir den Einsatz im Bereich der Human-
Computer Interaction (HCI), da er eine natiirliche, bertihrungslose und kontextsensitive

Interaktionsform ermoglicht.

Uber den Smarthome-Kontext hinaus besitzt das entwickelte System auch Potenzial fiir

weitere Anwendungsfelder:

e Lager- und Logistiksysteme: In modernen Lagerumgebungen liefie sich eine Gesten-
steuerung nutzen, um den Zugriff auf Objekte effizienter zu gestalten. Ein Mitarbei-
ter konnte beispielsweise durch einfaches Zeigen eine bestimmte Box oder Palette
selektieren und durch eine anschlieffende Manipulationsgeste deren automatisier-
te Entnahme oder Weitertransport anstoffen. Dies wiirde den Einsatz zusétzlicher
Geriite wie Handscanner oder Terminals iiberfliissig machen, den Arbeitsablauf be-

schleunigen und Fehler durch manuelle Eingaben reduzieren.

e Industrielle Fertigung: In Produktionshallen arbeiten Menschen oft mit Werkzeu-
gen oder tragen Handschuhe, sodass herkémmliche Eingabegerite schwer nutzbar
sind. Hier bietet die Gestensteuerung eine beriihrungslose und intuitive Alternative.
Maschinenparameter konnten durch einfache Handbewegungen angepasst oder As-
sistenzsysteme aktiviert werden, ohne den Arbeitsprozess zu unterbrechen. Dadurch
wird nicht nur die Benutzerfreundlichkeit verbessert, sondern auch die Effizienz ge-

steigert, da unnotige Unterbrechungen entfallen.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

e Automobil- und Mobilitdtssektor: Auch in Fahrzeugen eréffnen Gestensteuerun-
gen neue Moglichkeiten der Mensch-Maschine-Interaktion. Fahrer oder Fahrgéste
konnten beispielsweise Klimaanlage, Musik oder Navigation durch einfache Ges-
ten bedienen, ohne Tasten oder Touchscreens betétigen zu miissen. Dies reduziert

potenzielle Ablenkungen wihrend der Fahrt und trégt so zur Sicherheit bei.

Gleichzeitig gibt es Einsatzbereiche, die sich weniger fiir eine gestenbasierte Steuerung
eignen. Dazu zéhlen hochsicherheitsrelevante Systeme (z. B. in der Luftfahrt, bei medi-
zinischen Notfallgerdten oder in kritischer Infrastruktur), in denen bereits kleine Fehl-
interpretationen schwerwiegende Folgen haben konnten. Auch in stark frequentierten,
uniibersichtlichen oder schlecht beleuchteten Umgebungen stoft das Verfahren an Gren-
zen, da Storungen durch andere Personen, wechselnde Lichtverhéltnisse oder verdeckte

Korperteile die Erkennungsgenauigkeit beeintréchtigen kénnen.

Insgesamt zeigt die Arbeit, dass Template-basierte Gestenerkennung in Verbindung mit
moderner Pose Estimation eine vielversprechende Interaktionsform darstellt. Wéahrend
die Praxistauglichkeit im Smarthome bereits greifbar ist, eréffnen sich spannende Per-
spektiven fiir die zukiinftige Ubertragung in industrielle, logistische und medizinische
Szenarien. Fiir eine breite Anwendbarkeit sind jedoch weitere Optimierungen hinsicht-

lich Robustheit, Mehrbenutzerfahigkeit und Reaktionsgeschwindigkeit notwendig.
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A Anhang

A.1 Verwendete Hilfsmittel

In der Tabelle A.1 sind die im Rahmen der Bearbeitung des Themas der Bachelorar-

beit verwendeten Werkzeuge und Hilfsmittel aufgelistet.

Tabelle A.1: Verwendete Hilfsmittel und Werkzeuge

Tool Verwendung
KTRX Textsatz- und Layout-Werkzeug verwendet zur Erstellung dieses Dokuments
Overleaf Online WTEX- Editor verwendet zur Erstellung dieses Dokuments

ChatGPT Hilfe bei Stiloptimierung und IXTEX- Formatierungen

DeepL-Write | Hilfe bei Stiloptimierung
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Glossar

Axis-Aligned Bounding Box Quaderférmiges Volumen im dreidimensionalen Raum, des-
sen Flachen stets parallel zu den Achsen des zugrunde liegenden Koordinatensys-

tems ausgerichtet sind.

Dynamic Time Warping Algorithmisches Verfahren zum Vergleich zeitabhéngiger Se-

quenzen, das in dieser Arbeit zur Gestenerkennung genutzt wird.
Human-Computer Interaction Forschungsgebiet, das sich mit der Gestaltung, Imple-
mentierung und Bewertung interaktiver Computersysteme zur Nutzung durch Men-

schen beschaftigt.

Pose Estimation Verfahren zur Erkennung und rdumlichen Lokalisierung signifikanter

Korperpunkte (Keypoints) einer Person aus Bild- oder Videodaten.
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Erklarung zur selbstindigen Bearbeitung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbstdndig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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