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Kurzfassung

Die Dissertation steht unter der Fragestellung, inwiefern automatisches
Erkennen und Interpretieren von menschlichem Kopfnicken die Mensch-
Agenten-Interaktion bereichern kann. Dafiir werden die Grundlagen
menschlichen Kopfnickens im kommunikationswissenschaftlichen Kontext
erortert. Es wird zunéchst ein Detektionssystem sowohl auf Basis von Dyna-
mic Time Warping (DTW) als auch einer Support Vektor Maschine (SVM)
realisiert. Dieses wird mit Hilfe von realitdtsnahen Anwendungsszenarien
und einer erweiterten Kreuzvalidierung getestet; In den umgesetzten Vari-
anten zeigt SVM eine geringfiigig hhere Erkennungsrate als DTW. Dennoch
werden eher bei DTW vielversprechende Erweiterungsmoglichkeiten deut-
lich. Im Vergleich mit einer fiilhrenden Verotffentlichung erreicht das Sys-
tem nicht ganz dessen Leistungsfihigkeit, kommt dafiir aber mit weniger
Information und ohne spezielle Hardware aus. Zur Untersuchung von auto-
matischer Interpretation und Kategorisierung werden einige Theorien und
Modelle zur Klassifikation von Kopfnicken herausgearbeitet und anhand des
vorliegenden Datenmaterials nachvollzogen; Ein 3-Kategorien-Modell zeigt
hierbei Anwendungspotential im Erkennen von nonverbaler Ankiindigung
von AuBerungen und kann somit harten Gespréchsunterbrechungen vorbeu-
gen. Auch anhand eines Commitment-Starken-Modells werden Hinweise auf
einen Zusammenhang zwischen physikalischer Nick- Ausfithrung und Bedeu-
tung von Kopfnicken geliefert.
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1 Einleitung

Seit Beginn der Menschheit ist die zwischenmenschliche Interaktion und
Kommunikation ein zentrales und allgegenwértiges Thema des menschli-
chen Miteinanders. Treten Menschen in einen Dialog, findet Verstdndigung
stets auf verschiedenen Ebenen statt. Neben den gesprochenen Wértern und
der prosodischen Information sind Hand- und Kopfgesten sowie Gesichts-
ausdriicke von grofler Bedeutung. Bereits Kinder duflern sich in Form von
Kopfbewegungen schon bevor sie zu sprechen beginnen. So zeigte M. Gui-
detti 2005 an franzosischen Kindern, wie sie bereits im Alter von einem Jahr
Nicken als Zustimmung und Kopfschiitteln als Ablehnung einsetzten (The-
len et al. (2001)). Die Nutzung von Gesten wird spéter durch Sprache nicht
ersetzt, sondern ergénzt und wird ein Leben lang beibehalten. So wird der
Anteil an durch nonverbales Verhalten transportierten Information héufig
unterschétzt.

Diagramm 1.1 zeigt die Ergebnisse einer bekannten Studie des Psycho-
logen A. Mehrabian (Mehrabian and Wiener (1967)). Er untersuchte, wie
viel Information {iber welchen Kommunikationskanal iibertragen wird. Ein-
schrankend sollte dabei stets erwdhnt werden, dass sich seine Studien le-
diglich auf den Ausdruck eines ausgewahlten Repertoires an Gefiihlen und
Gesinnungen beziehen. Dennoch geben uns die Zahlen eine Idee davon, dass
nonverbale Signale in der Kommunikation wichtig sind, zumal eine mensch-
liche AuBerung wohl nie ganz unabhéngig von Gefithlen und Gesinnungen
hervorgebracht wird.

Der sprachliche Kanal, zumindest reduziert auf die sprachwissenschaft-
liche Interpretation der ausgesprochenen Worter, lisst sich recht klar un-
tersuchen. Worter werden bewusst gewéhlt, eingesetzt und haben oft klare
Definitionen. Dagegen findet nonverbale Kommunikation meist unbewusst
statt, wird in der Regel nicht gezielt eingesetzt und ist daher schwierig zu
erkennen und zu verstehen.

In einer natiirlichen Gespréchssituation wird neben Koérperhaltung und
héndischen Gesten den Kopfgesten besondere Bedeutung beigemessen, da



1 Einleitung

u Verbal
m Vocal
Facial

Abbildung 1.1: Dieses Diagramm zeigt die Anteile an Information dreier
Kommunikationskanile: Verbale Aufierungen (Verbal) mit
7%, prosodischer Anteil (Vocal) mit 38% und Gesichtsaus-
driicke (Facial) mit 55% als Ergebnis einer Studie von Mehr-
abian, 1972.

nicht zuletzt durch Blickkontakt und Sprachduflerungen der Kopf Fokus der
Aufmerksamkeit ist. Harrigen machte im Jahr 2005 die Feststellung, dass
fast 80 Prozent der publizierten Forschungsartikel im Bereich der Kopfbe-
wegungen von Kopfnicken handeln (Harrigan et al. (2005)). Dies lésst die
Annahme zu, dass Kopfnicken eines der wichtigsten und interessantesten
nonverbalen Signale in der zwischenmenschlichen Kommunikation ist.

In heutiger Zeit findet Kommunikation und Interaktion jedoch zuneh-
mend auch mit nichtmenschlichen Dialogpartnern statt. Virtuelle Assistenz-
und Interaktionssysteme sowie Roboter werden unseren Alltag in Zukunft
starker pragen und somit wird die Frage immer wichtiger, wie man Mensch-
Maschine-Interaktion natiirlicher und effizienter gestalten kann. Beispiele
des téglichen Lebens sind etwa automatisierte Telefon-Hotlines oder gene-
rell Spracherkennungssoftware wie Siri der Firma Apple (Meyer and Stiller
(2011)). Wéhrend sich die meisten Dialogsysteme auf die sprachliche Ebene
beschréanken, bleibt viel Potential zu effizienter Verstindigung ungenutzt.
Daher wird zunehmend versucht, nonverbale Signale zu erkennen und zu



1.1 Mensch-Agenten-Interaktion

verarbeiten, um weitere Moglichkeiten zum Informationsgewinn zu nutzen.
Automatische Detektionssysteme im Bereich des Kopfnickens wurden bisher
kaum mit dem Anwendungsfall eines Dialogkontextes untersucht. Dabei ist
auch die Evaluationsmethodik veroffentlichter Ansétze sehr unterschiedlich
und ldsst meist wenig Riickschliisse auf die tatsdchliche Leistungsfidhigkeit
in konkreten Dialogkontexten zu. Hier soll diese Arbeit einen Beitrag in
Richtung Anwendungstauglichkeit in Dialogkontexten leisten.

1.1 Mensch-Agenten-Interaktion

Um die Interaktion zwischen einem Menschen und einem nicht-menschlichen
System ranken sich viele Begriffe. Je nach Beschaffenheit dieses Sys-
tems spricht man von Mensch-Agenten-Interaktion, Mensch-Maschine-
Interaktion, Mensch-Roboter-Interaktion oder von Mensch-Computer-
Interaktion. Dabei haben die Begriffe grofle gemeinsame Schnittmengen.
Mensch-Maschine-Interaktion ist der wohl umfassendste Begriff. Seit es Ma-
schinen gibt, werden Methoden entwickelt, um eine Schnittstelle zwischen
Mensch und Maschine herzustellen. Waren es vor Jahren noch mechani-
sche Konfigurationswerkzeuge, wandelten sich die Interaktionsmdoglichkeiten
mit der Digitalisierung vermehrt durch elektronische Eingabegerite. Mit der
Entwicklung von bedienbaren Computern entstand so der Unterbegriff der
Mensch-Computer-Interaktion. Durch immer leistungsstiarkere Computer-
technologien wurden so immer komplexere Interaktionen moglich, so dass
dadurch als Untergruppe der neue Forschungszweig der Mensch-Agenten-
Interaktion entstand.

Mensch-Agenten-Interaktion bezieht sich im Speziellen auf die Inter-
aktion mit einem Agentensystem. Dabei besitzt das System meist ein
verkorperlichtes, oft virtuelles Erscheinungsbild eines kompetenten Assis-
tenten. Dieser ist in der Lage, durch Sensorik Nutzereingaben zu erfas-
sen und besitzt Weltwissen, um diese Informationen im Hinblick auf ein
internes Ziel zu verarbeiten. Dazu werden dem Nutzer selektiv entspre-
chende Informationen bereitgestellt, auf die der Nutzer reagieren kann. So
entsteht die Interaktion. Dabei hebt sich die Mensch-Roboter-Interaktion
hauptsédchlich durch Attribute wie Mobilitdt, das Vorhandensein von phy-
sikalischem Korper, Gliedmafien und mechanischen Manipulatoren von der
Mensch-Agenten-Interaktion ab.
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Die GI (Gesellschaft fiir Informatik) definiert auf deren Webseite (https:
//gi.de/, Zugriff 2020) allgemeine Ziele und Aufgaben von Mensch-
Computer-Interaktion. Dabei werden als Schwerpunkte Kommunikation,
Dialogsteuerung, Turn-Taking, Sprach- und Bildverarbeitung genannt. Die-
se Aufgaben spielen besonders beim Design eines kompetenten Assistenz-
Systems eine Rolle mit dem Ziel, der Effizienz einer natiirlichen Mensch-
zu-Mensch-Interaktion nahe zu kommen. Dies schlieit die intensive Erfor-
schung von Mensch-zu-Mensch-Interaktion als Idealvorstellung mit ein. Eine
wichtige Fragestellung dabei ist, inwiefern sich das Verhalten eines Nut-
zers mit einem menschlichen Gesprachspartner von einem virtuellen Agen-
ten unterscheidet. Untersuchungen haben gezeigt, dass Menschen auch in
nicht-menschlichen Dialog-Kontexten nonverbale Signale aussenden (Bave-
las et al. (2008)). Dies gilt selbst dann, wenn dem Sender bewusst ist, dass
der Adressat diese gar nicht erfassen kann. Eindrucksvoll gezeigt wurde der
Effekt in der Studie von J. Bavelas (Bavelas et al. (2008)), in der anhand
von Telefongesprichen gezeigt wurde, dass die Menge an ausgefiihrten Ges-
ten unabhingig davon ist, ob die Gespréachspartner sich tatsédchlich visuell
wahrnehmen koénnen oder nicht. Auch im direkten Kontext von Kopfnicken
zeigt C.L. Sidner, dass Nutzer wéihrend einer Interaktion mit einem Robo-
ter Nickverhalten zeigen, auch wenn der Roboter diese gar nicht registrieren
kann (Sidner et al. (2006)).

Des Weiteren zeigte beispielsweise Goldin-Meadow, dass Kopfnicken nicht
nur zuséatzlich zur Sprache, sondern auch als Ersatz von Sprache verwendet
wird (Goldin-Meadow (1999)).

Diese Effekte motivieren die Forschung im Bereich der Mensch-Agenten-
Interaktion, nicht nur Sprache und Eingabe sensorisch zu erfassen, sondern
auch gesendete visuelle Signale parallel zu erkennen und auszuwerten.

1.2 Zielsetzung

Das Ziel dieser Promotionsschrift widmet sich der Fragestellung, inwie-
fern das automatische Erkennen und Interpretieren von Kopfnicken in einer
Mensch-Agenten-Interaktion dieselbe messbar bereichern kann. Im Blick auf
dieses Ziel beschiftigt sich diese Arbeit einerseits mit den Grundlagen des
menschlichen Kopfnickens in kommunikativen Kontexten, andererseits wird
aber auch die praktische Realisierung und Anwendung einer automatischen
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1.3 Aufbau der Arbeit

Erkennung und Interpretation von Kopfnicken verwirklicht.

Als Grundlage fiir automatische Verarbeitungsschritte soll ein System ent-
wickelt werden, das zunéchst allgemein ein menschliches Kopfnicken de-
tektiert. Ein solches Detektionssystem sollte mit marktiiblicher Hardware
ausreichend leistungsfahig sein. Kopfnicken muss innerhalb kurzer Zeit er-
kannt werden, um eine kontext-entsprechende direkte Reaktion darauf zu
ermoglichen. Es ist zu erwarten, dass in natiirlichen Interaktionen das Vor-
kommen von Nicht-Nicken weitaus grofler ist als Nicken. Daher ist fiir einen
praxisnahen FEinsatz vor Allem eine geringe Falsch-Positiv-Rate eine wich-
tige Anforderung an ein Detektionssystem. In diesem Kontext ist eine aus-
sagekraftige Evaluationsstrategie wichtig. Dabei soll der Frage nachgegan-
gen werden, ob Kopfnicken ausreichend effizient und sicher fiir die Mensch-
Agenten-Interaktion erkannt werden kann.

Es schliefit sich die Frage an, ob auf Basis einer soliden Erkennung
auch eine automatische Interpretation von Kopfnicken zu einer verbesserten
Mensch-Agenten-Interaktion fiihrt. Aus der Literatur gewonnene Erkennt-
nisse zu Interpretationsansétzen menschlichen Kopfnickens in der Mensch-
Mensch-Interaktion sollen dahingehend untersucht werden, ob sie sich in
messbarer Auspridgung innerhalb von Mensch-Agenten-Interaktionen wie-
derfinden. Das Ziel dabei ist, eine fundierte Aussage treffen zu kénnen, ob
und inwiefern entsprechende automatische Interpretationsansitze fiir den
praktischen Einsatz zu empfehlen sind.

1.3 Aufbau der Arbeit

Im Rahmen dieser Arbeit soll ein Kopfnick-Erkennungssystem entwickelt
und auf Interpretationsanséitze hin untersucht werden. Somit werden mit
dem Kapitel 2 zuerst grundlegende relevante Methoden der Bildverarbeitung
und Verfahren zur automatischen Detektion erklért.

Neben den technischen Aspekten der Bildverarbeitung und Gestenerken-
nung wird anschlieflend im Kapitel 3 das menschliche Kopfnicken hinsicht-
lich der sozialen Bedeutsamkeit und der Rolle in der zwischenmenschlichen
Kommunikation erortert. Verschiedene Erkenntnisse iiber die Interpretation
von Kopfnicken und dessen funktionelle Eigenschaften werden aus aktuel-
len wissenschaftlichen Untersuchungen herausgearbeitet. Die gewonnenen
Erkenntnisse sollen dahingehend untersucht werden, ob sie derart automa-
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tisiert erkannt und verarbeitet werden kénnen, so dass ein virtueller Agent
daraus einen flir den Kontext relevanten Informationsgewinn erzielt.

Kapitel 4 beschreibt das Anwendungsszenario und die aufgezeichnete Da-
tenbasis. Als Datenbasis dienen dabei Aufzeichnungen von Nutzerstudien ei-
nes virtuellen Agenten fiir Menschen mit Unterstiitzungsbedarf. Sdmtliches
Nickverhalten der Nutzer wurde nicht durch Instruktionen beeinflusst. Au-
Berdem wird der in den Studien verwendete virtuelle Agent ’Billie’ erldutert.
Die Aufzeichnungen werden beziiglich des beobachtbaren Nickverhaltens an-
notiert und bieten somit die Datengrundlage fiir praktische Tests des ent-
wickelten Detektionssystems.

Die Entwicklung eines Systems zum Erkennen von Kopfnicken wird in Ka-
pitel 5 in mehreren Schritten aufgezeigt. So wird eine Support Vector Re-
gression (SVR) zur Kopfwinkelschitzung trainiert. Mithilfe von Merkmalen
aus der Kopfinkelschitzung werden zwei Verfahren zur Kopfnickerkennung
umgesetzt. Zum einen wird ein neuer Algorithmus auf Basis von Dynamic
Time Warping (DTW) entwickelt und zum anderen eine Support Vector
Machine (SVM) als alternatives Modell zum Erkennen von Kopfnicken be-
schrieben und genutzt.

Das darauffolgende Kapitel 6 befasst sich anschlielend mit der Auswer-
tung und Performanz des im vorigen Kapitel entwickelten Systems. Hierzu
werden Problematiken von géngigen Auswertungsverfahren diskutiert und
ein aussagekriftiges Evaluationsverfahren ausgearbeitet. Dieses soll an dem
entwickelten System angewendet werden.

Anschlieend werden im Kapitel 7 Ansétze zur automatischen Interpreta-
tion erortert und an den vorhandenen Daten getestet. Die Ergebnisse und
Folgerungen werden schliellich im Kapitel 8 zusammengefasst und disku-
tiert.



2 Grundlagen der automatischen
Kopfgestenerkennung

Zum besseren Verstindnis dieser Arbeit werden im Folgenden grundlegen-
de Techniken aufgezeigt, die fiir die Entwicklung eines Erkennungssystems
fiir Kopfgesten Anwendung finden. Hierfiir wird zuerst der Begriff *Geste’
eingeordnet und prinzipielle Grundlagen zum typischen Ablauf von Ges-
tenerkennung beschrieben. Daraus folgend ergeben sich weitere Abschnit-
te, die die einzelnen Teilbereiche der Kopfgestenerkennung behandeln. Im
Abschnitt ’Sensorik’ wird relevante Hardware vorgestellt, bevor Methoden
zur Gesichtserkennung und der Extraktion von Merkmalen von Kopf und
Gesicht nédher erldutert werden. Nach der Vorstellung von Verfahren zur
Kopfwinkelschétzung werden entsprechende Arbeiten zur Kopfnickdetektion
ausfithrlich dargelegt. Wichtige und insbesondere fiir diese Arbeit relevan-
ten Methoden werden abschlieflend detailliert eingefiihrt. Zu den einzelnen
Verarbeitungsschritten wird jeweils auf aktuelle Literatur verwiesen.

2.1 Prinzipien der Gestenerkennung

FEine Geste ist nach Kurtenbach und Hulteen eine Bewegung des Korpers,
die im Normalfall Information beinhaltet (Kurtenbach and Hulteen (1990)).
Automatische Gestenerkennung ist somit die Technologie, aus sensorisch er-
fassten Bewegungsabldufen mittels Algorithmen deren Information zu ent-
schliisseln. Die Untersuchung von Bewegungsabldufen erfordert die Verar-
beitung von Merkmalen mehrerer zeitlich direkt aufeinanderfolgender Ein-
zelbilder. Bei der automatischen Gestenerkennung wird zwischen diskreten
und nicht diskreten Gesten unterschieden. Nicht diskret sind Gesten mit
einem nichtdiskreten Wert als wesentliche Eigenschaft wie das Zeigen auf
einen variablen Punkt, der sich kontinuierlich verdndern kann oder zum
Beispiel das ’Groflerziehen’ eines Bildes auf dem Smartphone. Dagegen nen-
nen Gesten sich diskret, wenn sie zeitlich begrenzt, voneinander abgrenzbar
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sind und sie erst bei Beendigung der Ausfithrung erkannt werden koénnen.
Somit wére beispielsweise ein Kopfnicken eine diskrete Geste.

Wiéhrend zur Gestenerkennung auch Datenhandschuhe oder andere zum
Beispiel mit Beschleunigungssensoren ausgestattete Gerite genutzt werden,
beschrinkt sich diese Arbeit auf die kamerabasierte Gestenerkennung, wie
im Abschnitt 2.2 erldutert.

Allgemein kann das Vorgehen bei kamerabasierter Gestenerkennung in
folgende Teilschritte aufgeteilt werden: Die Aufteilung orientiert sich an Fo-
lien einer Lehrveranstaltung https://diuf.unifr.ch/main/diva/sites/
diuf.unifr.ch.main.diva/files/joomla_presentationCarrino.pdf,
2019.

Zuerst muss das entsprechende Korperteil detektiert werden. Dieses wird
in den Folgebildern mit Tracking-Verfahren weiter verfolgt oder fortwahrend
neu detektiert, wihrend zu jedem Einzelbild Merkmale extrahiert werden.
Bezogen auf die Kopfgestenerkennung bilden somit zeitlich aufeinanderfol-
gende Bildsequenzen die Ausgangsbasis, auf denen beispielsweise mittels
einer automatischen Gesichtserkennung die Position des Kopfes lokalisiert
wird. In dem lokalisierten Bildbereich werden Merkmale extrahiert, die In-
formation beziiglich der Kopfausrichtung beinhalten. Auf Basis der extra-
hierten Merkmale lassen sich zum Beispiel mit Verfahren des maschinellen
Lernens Funktionen berechnen, die daraus die Kopfausrichtung schétzen.
Als dritter Schritt kann die Abfolge derartiger Schétzungen {iber einen Zeit-
raum als Kopfgeste untersucht werden und eine Abgrenzung oder Segmen-
tierung einer Geste innerhalb der Bilderfolge vorgenommen werden. Die
Zuordnung zu einer bestimmten Geste wird von Klassifikationsverfahren
durchgefiihrt. Zu den verbreitetesten Verfahren gehdren hierbei Hidden Mar-
kov Models (HMM), Dynamic Time Warping (DTW), Entscheidungsbdume
oder Support Vector Machines (SVM).

Im weiteren Verlauf der Arbeit werden insbesondere DTW und SVM/SVR
verwendet, weshalb diese sowie weitere Verfahren im Abschnitt 2.7 ndher
beschrieben werden.

2.2 Sensorik zur Erfassung von Kopfgesten

Bei der Realisierung eines Projektes im Bereich der Kopfgestenerkennung
steht man anfangs vor der Wahl einer geeigneten Sensorik. Fiir die Regis-
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2.2 Sensorik zur Erfassung von Kopfgesten

trierung und Erfassung von Kopfbewegungen werden verschiedene Senso-
ren verwendet, die je nach Anwendungsgebiet verschiedene Anforderungen
erfiillen miissen.

In den tiberwiegenden Fallen werden bildbasierte Anséitze verwendet. Da-
bei kommt meist ein Fotosensor mit zweidimensionaler Bildaufzeichnung
zum Einsatz. Dieser ist je nach Qualitit sehr giinstig und bereits in vie-
len Alltags-Gerdten integriert, sodass fiir viele Anwendungsszenarien keine
zusatzliche sensorische Hardware notig ist. Beispiele aus dem Konsumenten-
Bereich sind Webcams oder Digitalkameras. Neben 2D-Kameras kénnen
auch Tiefenbild-Kameras verwendet werden. Diese kénnen die Tiefe als
zusétzliche Raumdimension erfassen und somit charakteristische Uneben-
heiten wie die Nase und die nach hinten verlaufene Wangenregion als In-
formation nutzen. Stereokameras verrechnen dabei zwei Bilder, die aus
zwei rdumlich versetzten 2D-Kameras aufgenommen wurden, zu einer 3D-
Datenwolke. Bei anderen 3D-Systemen wird ein charakteristisches Muster
per Infrarot in den Aufnahmebereich projiziert. Aus den perspektivischen
Verzerrungen, die aufgrund der Tiefe entstehen, wird das dreidimensionale
Bild errechnet. Beispiele sind ASUS Xtion (ASUSTeK (2019)) und Microsoft
Kinect 3D Kamera (Microsoft (2019)).

Eine jiingere Technologie zur Aufzeichnung von Tiefenbildern wurde durch
TOF (time-of-flight)-Kameras (Iddan and Yahav (2000)) realisiert. Diese
Kameras verwenden Photomischdetektoren, auch PMD-Sensoren genannt,
die nach dem Laufzeitverfahren funktionieren. Hierbei wird ein Lichtsignal
ausgesendet und die Zeit bis zur Registrierung dessen Reflektion gemessen.
Durch die Laufzeit des Lichtes kann direkt auf die Entfernung des reflek-
tierten Gegenstandes geschlossen werden.

3D-Kameras schaffen mit Erfassung der zusétzlichen Raumdimension
mehr Spielraum fiir Merkmalsextraktion. Jedoch sind sie noch relativ teuer,
weniger verbreitet und die Verarbeitung der Aufnahmedaten oft rechenlas-
tiger als bei 2D-Kameras.

Ein Spezialfall sind Eyetracker-Module. Diese sind darauf spezialisiert,
mittels Infrarot-Signal die Reflektion an den Augen zu lokalisieren, um das
Blickverhalten zu erfassen. Das Wissen iiber die Augenpositionen ldsst auch
Riickschliisse auf die Kopfbewegungen zu. Jedoch muss dabei beachtet wer-
den, dass sich Kopfbewegungen so nicht von Ganzkérperbewegungen unter-
scheiden lassen. Ein weiterer Nachteil ist der kleine Sichtkegel und ebenfalls
hohe Kosten.
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Nicht bildbasierte Ansétze wiren zum Beispiel Messgerite, die direkt am
Kopf montiert werden und durch Lage- und Gyroskop-Sensoren die Kopf-
ausrichtung messen. Ein grofler Nachteil ist hierbei jedoch, dass derarti-
ge Messgerdte aktiv vom Nutzer getragen werden miissen und oft eine
Initialisierung benotigen. Beispiele sind das "head position sensor system
MINDS”(Advanced Safety Concepts, Inc.) von Heitmann et al. (2001), so-
wie Head-Mounted Devices (Walsh and Daems (2015)).

2.3 Gesichtserkennung

Techniken zu automatischer Erkennung von Gesichtern auf Bildmaterial sind
vor allem in der Vision-basierten Mensch-Maschine-Interaktion unabding-
bar. Wahrend bei uns Menschen die Wahrnehmung von Gesichtern schon
seit dem Sduglingsalter intuitiv erfolgt [Simion and Di Giorgio (2015)], stellt
die Gesichtserkennung ein technisches System vor vielfiltige Herausforde-
rungen. So treten menschliche Gesichter mit variabler Gesichtsgrofie, Positi-
on und Orientierung im Bild auf und &ndern ihr Erscheinungsbild gemé&f un-
terschiedlicher Lichtverhéltnisse und teilweisen Verdeckungen. Fin Detekti-
onsverfahren muss daher Merkmale finden und verarbeiten, die robust gegen
viele Storfaktoren sind. Wichtige Aspekte sind dabei das Erreichen einer ho-
hen Treffsicherheit und aufgrund vieler Echtzeit-Anwendungen eine geringe
Rechenlaufzeit. Wird ein Gesicht erstmal lokalisiert, kann der Bildausschnitt
eine Grundlage fiir weitere Verarbeitungsschritte wie Kopfwinkelschédtzung,
Gesichtsanalyse, Gestenerkennung oder Blickverhalten bieten.

M. Rizvi gliederte Algorithmen zur Gesichtserkennung in vier Kategorien,
die im Folgenden kurz beschrieben werden (Rizvi (2011)):

Die sogenannten Wissensbasierten Methoden basieren auf das Festlegen
von Regeln. Es wird menschliches Vorwissen {iber das Erscheinungsbild eines
typischen Gesichts verwendet und versucht, diese GesetzméfBigkeiten und
Zusammenhéinge moglichst exakt zu definieren.

Merkmalsinvariante Ansitze haben dagegen das Ziel, strukturelle Merk-
male im Bild zu finden, die auch dann wiederzufinden sind, wenn sich Aus-
richtung und Blickwinkel dndern oder die Lichtverhéltnisse variieren. So
lassen sich Bildelemente wie Gesichter auch in verschiedenen Erscheinungs-
formen lokalisieren.

Fine weitere Gruppe von Detektionsansdtzen sind Template-Matching-
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Verfahren. Dabei wird eine Datenbank mit prototypischen Gesichtern oder
Sets von Gesichtsausschnitten angelegt. Ein Suchfenster 1auft dann durch ein
Bild und gleicht Bildbereiche mit den Templates ab. Ein Ahnlichkeitsmaf$ zu
vorhandenen Templates der Datenbank wird berechnet und eine Entschei-
dung getroffen, ob es sich um ein Gesicht handelt.

Die letzte der vier Kategorien bilden die Erscheinungsbasierenden Metho-
den. Sie verfahren dhnlich zu Template-Matching-Verfahren. Jedoch wer-
den die Prototypen oder prototypische Beschreibungen statistisch begriindet
oder mit Maschinellen Lernverfahren erstellt, um einen représentativen
Merkmalsraum zu bestimmen. Merkmale von Bildausschnitten werden dann
in den Merkmalsraum projeziert, um Gesichter zu detektieren.

Die im Jahre 2001 von Paul Viola und Michael Jones entwickelte Viola-
Jones-Methode war das erste effiziente Verfahren, das in Echtzeit demons-
triert wurde und weltweite Beriihmtheit erlangte (Viola, Paul and Jones
(2001)). Dabei wurde eine neue Bildreprasentation namens Integralbild ein-
gefiihrt, die schnelle Merkmalsberechnungen ermoglicht. Bei einem Lernal-
gorithmus der AdaBoost-Variante ist jedes Merkmal ein schwacher Klassi-
fikator. Diese werden in Form einer Kaskade kombiniert, wodurch Nicht-
Gesicht-Regionen schnell verworfen werden kénnen und somit die Effizienz
gesteigert wird.

Eine besonders effiziente und mittlerweile haufig verwendete Methode wird
mit der Verwendung von HOG-Merkmalen realisiert (Rekha and Kurian
(2014)). Hierbei werden als Merkmale die Intensitétsverteilung und Anord-
nung der Kanten genutzt. Dazu werden Orientierungen von zusammenge-
fassten Pixelbereichen gemittelt und in Histogrammen kodiert. Die Histo-
gramme bilden einen Merkmalsraum, in dem versucht wird, einen Unter-
raum fiir Gesichter abzugrenzen.

Aktuell gewinnen Deep Learning basierte Anséitze zumehnend an Popula-
ritdt. Diese kommen ohne eigens definierte Merkmalsberechnung aus. Statt-
dessen dient das gesamte Bild als Eingangs-Vektor eines neuronalen Netzes,
in dem es durch verschiedene spezialisierte Zwischen-Layer durchgereicht
wird und jeweils die Dimension reduziert wird. Der letzte Layer liefert bei-
spielsweise nur noch zwei Ausgangswerte, die als "wahriind "falsch”mit Bei-
spielen trainiert werden kénnen. Ein Nachteil dieser Verfahren liegt immer
noch in dem sehr hohen Ressourcenverbrauch, der durch Nutzung von Gra-
fikkarten und Parallel Computing zuweilen angegangen wird. Weitere Nach-
teile sind die Notwendigkeit von sehr vielen Trainingsdaten, die komplexe
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Justierung der Netz-Parameter sowie die teilweise kaum zu durchschauen-
den Prozesse innerhalb der Zwischen-Layer.

2.4 Merkmale von Kopf und Gesicht

Durch unsere Kopthaltung und Gesichtsmimik geben wir viel von unserem
emotionalen Zustand preis. Oft ist es einem Menschen direkt anzusehen, ob
er beispielsweise Freude, Wut, Gelassenheit oder Angst empfindet. Dafiir
sorgen eine Vielzahl an Muskeln, die ein Lécheln oder ein Zusammenziehen
der Augenbrauen herbeifithren. Wird ein Gesicht erst von einem Gesichtsde-
tektor erkannt und lokalisiert, bietet dies die Grundlage fiir eine automati-
sche Gesichtsanalyse. Der naheliegende néchste Schritt wére somit, weitere
Merkmale innerhalb des Gesichts, wie zum Beispiel Mundwinkel, Nase und
Augen korrekt zu lokalisieren, um weitere Informationen iiber die Intention
oder den kognitiven Zustand der Person zu erlangen.

Fin Ansatz besteht darin, ein Alignment-Modell, wie in der Abbildung
2.1 dargestellt, fiir markante Gesichtspunkte zu bestimmen. Dabei werden
Landmarken definiert, die iiblicherweise jedes menschliche Gesicht aufweist
und die in einem geometrischen Zusammenhang zueinander stehen. Ein
Alignment-Modell erméglicht die Annotation von Trainingsbildern fiir das
Training von Klassifikatoren, um entsprechende Landmarken in beliebigen
Gesichtern wiederzufinden. Ein sehr schnelles Losungsverfahren zum Pro-
blem des Gesichts-Alignments gelang V. Kazemi und J. Sullivan mithilfe
eines Ensembles von Regression Trees (Kazemi and Sullivan (2014)).

Ein System zur Beschreibung von Gesichtsausdriicken publizierten Ekman
und Friesen bereits im Jahre 1978 und nannten dieses Gesichtsbewegungs-
Kodierungssystem Facial Action Coding System (FACS) (Ekman and Frie-
sen (1978)). Darin sind 44 Bewegungseinheiten beschrieben, denen bei Ver-
wendung eine Auspragungsstéirke zwischen A (schwach) und E (stark) zuge-
wiesen wird. Dieses Kodierungssystem wird héufig bei der Entwicklung von
Klassifikatoren zur Erkennung von Gesichtsausdriicken verwendet (Valstar
and Pantic (2006), Senechal et al. (2015)).

Die Lokalisierung von Gesichtsmerkmalen kann auch Aufschluss tiber die
Blickrichtung oder Kopfausrichtung geben. Mit der Auswertung tiber meh-
rere Folgebilder in einer Videosequenz kénnen ganze Bewegungsabldufe und
Gesten untersucht werden.
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Abbildung 2.1: Ein Alignment-Modell fiir markante Gesichtspunkte, wie es
auch von Kazemi and Sullivan (2014) verwendet wurde. Die
Grafik wurde im Jahr 2017 folgender Webseite entnommen:
https://ibug.doc.ic.ac.uk/resources/300-W /

2.5 Kopfwinkelschatzung

Die Sinne des Menschen, insbesondere Augen, Mund und Ohren, sind so
angelegt, dass mit der Kopfausrichtung eines Menschen auch der Fokus der
Aufmerksamkeit mitbestimmt wird. Wendet sich der Gespréichspartner ab
und schaut am Sprecher vorbei, kann dies somit als ein Zeichen von Desinter-
esse oder Ablenkung gewertet werden. Auch die sich verandernde Kopfaus-
richtung und Bewegungen iiber die Zeit bilden Trajektorien, die untersucht
und als Kopfgesten eingeordnet und verstanden werden kénnen.
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Die Kopfausrichtung ist eng gekoppelt mit der Blickrichtung (Johnson
and Cuijpers (2013)). So gilt in den meisten Féllen, dass eine bereits
bekannte Kopfausrichtung auch eine grobe Schitzung der Blickrichtung
zuldsst. Schliellich wird bei Bewegung des Kopfes das Koordinatensystem
der moglichen Blickrichtungen ebenfalls mitbewegt.

Gier

cz

Nick

© o

\_/
Roll

Abbildung 2.2: Die drei moglichen Drehachsen des menschlichen Kopfes:
Roll, Nick und Gier.

Die Anatomie der Halswirbelsdule wird im Kapitel 3.1 néaher beschrieben

und ermoglicht Bewegungen in drei Achsen. Die entsprechenden Kopfwinkel
werden im Folgenden geméf der Abbildung 2.2 Roll, Nick und Gier genannt.
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Aufgrund der iiberwiegend vertikalen Bewegungsabldufe beim Kopfnicken,
ist in unserem Fall vor allem der Nick-Winkel relevant.

Ein automatisches Schétzsystem fiir die Kopfausrichtung besteht in der
Regel aus einer Sensorik, die den Kopf bzw. Kopfmerkmale in zeitlicher Ab-
folge erfasst, sowie aus einer Funktion, die aus den gemessenen Merkmalen
Schiatzwerte fiir die Kopfwinkel berechnet.

Zur Umsetzung automatischer Schétzsysteme fiir die Kopfausrichtung
existieren viele Ansétze, von denen einige im Folgenden herausgegriffen wer-
den.

Zu den simpleren Methoden gehért die Verwendung von Optical Flow
(Horn and Schnuck (1981)), welches oft mit weiteren Verfahren kombiniert
wird (Zhu and Fujimura (2003)). Bei dessen Anwendung handelt es sich
nicht direkt um eine Schitzung des Kopfwinkels, sondern um die Bewe-
gungsénderung zwischen aufeinanderfolgenden Bildern. Somit handelt es
sich bei diesem Verfahren um eine Schétzung der Anderung des Kopfwinkels
innerhalb eines Zeitfensters. Es lassen sich so Bewegungen und Gesten er-
fassen. Je nach Wahl der Merkmale kann jedoch nicht immer beriicksichtigt
werden, ob sich der gesamte Korper gleichermaflen mitbewegt hat und der
Kopf relativ zum Koérper moglicherweise gar keine relevante Bewegungskom-
ponente vorweist. Wird beispielsweise lediglich die Gesichtsposition verfolgt,
so wird sowohl bei einer Kniebeuge als auch bei einem Kopfnicken jeweils ei-
ne Ab-Auf-Bewegung erfasst. Zudem sind bei Bewegungserfassung aufgrund
der Differenzbildung immer mindestens zwei Bilder mit zeitlicher Relation
notig, um eine Schétzung zu berechnen.

Ahnliches gilt fiir Tracking-Verfahren. So kombinierte W. Yu zur Kopfwin-
kelschiatzung Tracking von Landmarken mit dem Kalman-Filter (Yu and
Gang (2011)). Initial ist beim Tracking die Lokalisierung eines zu verfol-
genden Bildbereichs nétig. Das kann der gesamte erkannte Gesichtsbereich
oder beispielsweise die Nasenspitze sein. Auch hier handelt es sich um eine
Schitzung der Anderung inklusive der Nachteile des Optical-Flow Verfah-
rens. Ein Vorteil ist jedoch, dass die Anderungswerte nahezu pixel-genau
préazise und rauscharm berechnet werden kénnen, obgleich auch hier auf-
grund der Verarbeitung der Positionséinderungen im 2D-Bild nicht unter-
schieden werden kann, ob die Person tatsédchlich nur den Kopf oder den
Korper als Ganzes bewegt.

Mit anderen Methoden wird versucht, einen moglichst anatomisch kor-
rekten Kopfwinkel direkt aus einem Einzelbild zu bestimmen. Da hier eine
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Missdeutung von Translation des gesamten Korpers wegféllt, konnen zu-
verlédssigere Ergebnisse erwartet werden. So kénnen mithilfe von maschi-
nellen Lernverfahren Klassifikatoren trainiert werden: Anfangs wird eine
Aufteilung mit Ausrichtungsintervallen vorgenommen, die zusammengefasst
werden, um den Zielraum zu diskretisieren (Zabulis et al. (2009)). Jedes In-
tervall ist nun eine Klasse, fiir die ein separater Klassifikator trainiert werden
kann. Mit der Anzahl der Klassen wird somit durch die Diskretisierung auch
die maximal erreichbare Genauigkeit festgelegt.

Diese Einschrénkung wird mit Regressionsverfahren aufgehoben, die mit
einem kontinuierlichen Zielraum funktionieren und so durch funktionales
Mapping die erreichbare Genauigkeit zunéchst nicht einschrianken (Murphy-
Chutorian and Trivedi (2007)). Bei Regressionsmethoden wird eine Funktion
berechnet, die eine Abbildung von einem beliebigen Punkt im Merkmals-
raum zu einem geschétzten Ausgabewert, in diesem Fall Winkel, darstellen
soll. Diese Funktion wird ebenfalls anhand von Beispiel-Bildern mithilfe von
bereits bekannten Ausgabewerten trainiert. Im Vergleich zu Klassifikatoren
muss hier jedoch der gesamte Zielraum mit nur einem Modell abgebildet
werden, wihrend Klassifikatoren auf ihren jeweils definierten Bereich spe-
zialisiert sind.

In einer Untersuchung verschiedener Verfahren zur Kopfwinkelschétzung
stellte E. Murphy-Chutorian 2009 (Murphy-Chutorian and Trivedi (2009))
weitere Methoden heraus, wie Erscheinungsbasierte Methoden, die auf Basis
von Vergleichen mit Bildern bekannter diskreter Kopfausrichtung arbeiten.
Zudem sind auch mit geometrischen Ansétzen, die Abstdnde zwischen Ge-
sichtsmerkmalen als Merkmalsbasis verwenden, erfolgreiche Publikationen
hervorgegangen, wie Canton-Ferrer 2006 (Canton-Ferrer (2006)) bewies.

G. Guo evaluierte 2008 die Leistungsfdhigkeit von Klassifikation mittels
SVM und Regression mittels SVR fiir vertikale und horizontale Kopfwin-
kelschitzung (Guo et al. (2008a)), sowie eine vielversprechende Kombination
von SVM und SVR namens LAAR (Guo et al. (2008b)). Wahrend SVR so-
wohl im vertikalen als auch im horizontalen Bereich gute Ergebnisse lieferte,
zeigten SVMs zwar im vertikalen Bereich minimal bessere, im horizonta-
len Bereich jedoch deutlich schlechtere Ergebnisse. Durch LAAR wurde im
Vergleich zur SVR keine nennenswerte Leistungssteigerung erreicht. Anzu-
merken sei hier jedoch, dass alle Bilder des Evaluationsdatensatzes (Zabulis
et al. (2009)) als Ground Truth einer von 9 vertikalen und 13 horizontalen
Klassen zugewiesen sind und der Datensatz somit auf Klassifikation speziali-
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siert ist. Da mit der SVR eine kontinuierliche Funktion trainiert wird, waren
somit fiir groBe Datenbereiche keinerlei Trainingsdaten vorhanden, weshalb
ich die SVR trotz der knappen Niederlage im vertikalen Bereich dennoch
als leistungsstérkeres Verfahren in diesem Anwendungsbereich sehe.

2.6 Relevante Arbeiten zu Kopfnickdetektion

Die Erforschung automatischer Erkennungssysteme fiir Kopfnicken begann
schon vor iiber 20 Jahren. Da sich bei einer Kopfnick-Bewegung jegliche
Landmarken im Gesicht mitbewegen, bilden Tracking-Verfahren von Ge-
sichtsmerkmalen oft die Grundlage zur Kopfnick-Detektion (Kawato and
Ohya (2000), Li and Danielsen (2007)). Vor allem in den frithen Arbei-
ten wurden h&ufig Optical-Flow-Varianten genutzt, um Kopfbewegungen
zu erfassen. Bei der Wahl geeigneter Klassifikations-Methoden fiir Kopfni-
cken lassen sich im Laufe der Jahre Trends erkennen, wie in diesem Kapi-
tel deutlich wird. Lange Zeit galten Hidden-Markov-Modelle als Standard-
Verfahren, ab etwa 2012 wurden eher Support-Vector-Machines genutzt und
aktuell gewinnen neuronale Netze mit Deep-Learning-Methoden zunehmend
an Popularitat.

Bereits im Jahre 1995 wurden auf der erstmals stattfindenden Konferenz
namens International Workshop on Automatic Face and Gesture Recogni-
tion Systeme vorgestellt, die ein Tracking von Gesichtsmerkmalen mit ei-
ner Verarbeitungsgeschwindigkeit von mehreren Frames pro Sekunde leisten
konnten (Jacquin et al. (1995)). Im darauf folgenden Jahr verdffentlichte A.
Zelinsky auf derselben Konferenz eine Arbeit, die unter anderem einen in 30
Frames pro Sekunde lauffahigen Algorithmus zum Erkennen einer 'Ja’-Geste
beinhaltete (Zelinsky and Heinzmann (1996)). Das Kernstiick war dabei das
MEP Tracking Vision System von FUJITSU ( http://users.cecs.anu.
edu.au/~rsl/hrintact/vishard.html ). Diese Hardware leistete Objekt-
Tracking mittels Template Korrelation bei 30Hz und einer NTSC-Auflésung.
Zur zuverléassigen Anwendung fiir Gesichts-Tracking wurden Kalman Filter
(Kalman (1960)) verwendet, um das Tracking-Ergebnis mit einem geome-
trischen Gesichtsmodell zu kombinieren. Eine Geste wurde als Aneinander-
reihung von atomaren Bewegungs- Aktionen definiert, die probabilistisch be-
stimmt wurden. Eine 'Ja’-Geste wurde dabei als Aktionen-Kette wie "Kopf
hoch’; ’Stopp’, 'Kopf runter’ représentiert. Die Zuverlassigkeit der Erken-
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nungsergebnisse wurde jedoch nicht evaluiert.

Mit zunehmend leistungsfahigeren Computern wurden auch unabhéngig
von komplexer spezieller Hardware lauffihige Erkennungssysteme mdoglich.
So gelang S. Kawato (Kawato and Ohya (2000)) ein simplerer Ansatz auf
Basis eines einzelnen Farbvideo Streams. Es wurde ein Detektor fiir die
Augen-Zwischenregion 'The Between Eyes’ auf Basis eines kreisformigen
Frequenz-Filters entwickelt. Nach erfolgreicher Detektion wird der Bildbe-
reich anschlieflend als extrahiertes Template getrackt, womit ohne spezielle
Hardware eine Tracking-Geschwindigkeit von 13 Frames pro Sekunde er-
reicht wurde. Die Entscheidung, wann Kopfnicken erkannt wird, wird nach
einer simplen regelbasierten Abfrage von aufeinanderfolgenden Auf- und Ab-
bewegungen entschieden.

Neben der Augen-Zwischenregion wurden die Augen selbst als Merkmals-
bereich wiederholt in Arbeiten aufgegriffen. Zum Beispiel nutzte A. Ka-
poor (Kapoor and Picard (2001)) den aus der Blitzfotografie bekannten
Rote-Augen-Effekt mittels pulsierender IR-LEDs und einer Kamera ohne
IR-Filter. Das Differenzbild zwischen den zusétzlich beleuchteten und nicht
zusdtzlich beleuchteten Bildern zeigte die nunmehr leicht zu detektieren-
den Pupillen. Diese wurden getrackt und die iiber die Zeit gesammelten
Daten geglattet. Die Bewegungsrichtungen wurden mit einer symbolischen
Repriisentation kodiert und auf Basis der aufeinanderfolgenden Daten ein
Hidden Markov Model (HMM) trainiert. Dieses Modell erreichte ebenfalls
Echtzeit-Geschwindigkeit und wurde mit einem Korpus von 25 Kopfnick-
Beispielen trainiert. Diese entstammen jedoch von instruierten Nutzern, die
auf Fragen eines virtuellen Agenten mittels Kopfbewegung antworten soll-
ten. Mit der IBM-Pupilcam (Morimoto et al. (2000)) verwendete J. W. Da-
vis (Davis and Vaks (2001)) vergleichbare Hardware. Jedoch kam statt ei-
nes HMMs ein Finite State Machine Modell zum Einsatz. Im Rahmen dieser
Verdffentlichung wurde auch ein Anwendungsszenario mit einem ’dialog-box
agent’ vorgestellt, wobei alternativ zum Klicken eines Buttons eine Kopfges-
te als Zustimmung oder Ablehnung als Eingabemoglichkeit gegeben war.

Ein dhnlicher Ansatz wird von Tan and Rong (2003) verwendet, wobei
hier statt Infrarot eine Kamera mit visuellem Frequenzspektrum genutzt
wird. Es werden zuerst das Gesicht und die Augen des Nutzers detektiert.
Daraufhin dienen die relativen Anderungen der Augenpositionen als Merk-
male fiir Kopfnicken, mithilfe derer ebenfalls ein HMM trainiert wird. Die
Trainingsdaten bestehen aus 37 Kopfnick-Beispielen, die von instruierten
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Nutzern gesammelt wurden.

S. Fujie entwickelte ein Erkennungssystem auf einer Roboterplattform
eines Konversations-Roboters, um Kopfgesten als para-linguistische Infor-
mation nutzen zu kénnen (Fujie et al. (2004)). Methodisch kommen eben-
so Optical-Flow und HMM zum Einsatz. Eine Besonderheit ist die Nut-
zung zweier Bereiche fiir OpticalFlow. So wird zum einen wie bisher
iiblich die Kopfregion getrackt, aber separat auch unterhalb des Kopfes der
Korperbereich. Somit kénnen Bewegungen, die nicht von dem Nutzer, son-
dern von der Roboterkamera verursacht wurden, herausgerechnet werden.
Anstatt sich ausschlieBlich auf die Augen als Orientierungspunkt zu ver-
lassen, kann Optical Flow verwendet werden, um Gesichtsbewegungen zu
erkennen.

In einer Arbeit von C. Lee wurde wieder Infrarot-Hardware zur Pupil-
lendetektion verwendet (Lee et al. (2004)). Jedoch wurden diese durch die
Zuhilfenahme einer Stereo-Kamera erweitert, mit welcher mittels eines ’ad-
aptive view-based appearance’-Modells (Morency and Darrell (2003)) ein
zusétzliches Kopf-Tracking-Verfahren beigesteuert wurde. Es wurde auch
ein HMM mit 11 Leuten trainiert. Das Experiment wurde mit einem Nick-
verhalten eines Konversations-Roboters ergéinzt, um Nicken bei Nutzern zu
provozieren.

L. Nguyen setzte bei der Entwicklung eines Nickerkenners auf einen mul-
timodalen Ansatz (Nguyen et al. (2012)). Aufbauend auf Gesichtsdetekti-
on, Tracking des Kopfbereiches und Berechnung der Geschwindigkeitsvek-
toren geméfl Optical Flow, wurden die Geschwindigkeitswerte einer Fourier-
Transformation unterzogen. Auf Basis dieser Merkmale wurde mittels einer
SVM ein Nick-Klassifikator trainiert. Zuséatzlich wurde die Sprechaktivitét
des Nutzers binar annotiert und dabei festgestellt, dass 92% des Nickvor-
kommens keine Sprechaktivitdt beinhaltet. Wurde statt des Trainings einer
einzigen SVM sowohl fiir Nickbeispiele mit Sprechaktivitit als auch ohne
Sprechaktivitét jeweils eine separate SVM trainiert, stiegen die Erkennungs-
raten. So konnte der berechnete F1-Score von 0.559 bei ausschlieBlich visu-
ellen Merkmalen zu 0.628 bei multimodalen Merkmalen signifikant erhoht
werden.

S. Chu entwickelte eine Schnittstelle fiir Digitalkameras, die es ermdglicht,
diese zur Selbstportrait-Aufnahme mittels Kopfnicken auszulésen (Chu and
Tanaka (2012)). Zur Anwendung kam Template-Matching von Merkmals-
Punkten zur Gesichtsdetektion und ein Lucas Canade Optical Flow Ver-
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fahren (Lucas and Kanade (1981)). Um Fehlmessungen durch starke, nicht
durch Kopfgesten verursachte Bewegungen zu vermeiden, wurde eine Safe-
Zone eingefiihrt, sodass nur ein Bereich um das Gesicht herum berticksichtigt
wurde.

H. Wei verwendet in Wei et al. (2013) einen Kinect-Sensor zur Schétzung
der Kopfausrichtung. Eine symbolische Bewegungsrichtung wird auf der
Grundlage von Neigungs- und Gier-Anderungen berechnet. Mithilfe von 150
Stichproben auf der Grundlage von Richtungssymbolen wird ein HMM zum
Training eines Klassifikators fiir Kopfnicken verwendet.

J. Terven (Terven et al. (2014)) entwickelte ein System zur Erkennung
von Kopfnicken mit einer "complete HMM”. Dabei handelt es sich um ei-
ne Weiterentwicklung des HMMs, in der alle mogliche Zustédnde jederzeit
beriicksichtigt werden und somit auch Gesten mit kleinen Ausreiflern nicht
so schnell ausgeschlossen werden. Die Schitzung der Kopfausrichtung er-
folgt mithilfe einer SDM (Xiong and Torre (2013)) mittels Detektion von
Gesichts-Landmarken. Auf die Kopfausrichtung wird nun geschlossen, in-
dem die Anordnung der erkannten Landmarken mit den Soll-Werten eines
3D-Modells abgeglichen werden. Zur Evaluation wurde eine Interaktion mit
einer Software initiiert, in der die Nutzer Fragen mit Mausklick auf Antwort-
Buttons beantworten sollten. Anschliefend wurden sie aufgefordert, diese
Antwort in Form einer Kopfgeste zum Ausdruck zu bringen, wodurch Er-
kennungsraten von bis zu 98.5% erreicht wurden.

Ein besonders ausgekliigelter Ansatz wird in Chen et al. (2015) vorge-
stellt: Ein mit Bildern eines Kinect-Sensors arbeitender 3D-Kopf-Tracker
dient zum Schétzen der Rotationsmatrix des Gesichts. Innerhalb eines Zeit-
fensters werden Frequenz- und Achsen-Merkmale extrahiert, die auf die
Anderungen der Rotationsmatrix basieren. Zur Klassifikation von Nicken
wird eine Support-Vektor-Maschine verwendet. Das Modell wird mit 543
Nick-Stichproben trainiert, die aus einem Korpus stammen, der Konver-
sationsinteraktionen wie beispielsweise Vorstellungsgespriache enthélt. Mit
einem F-Score von etwa 70% und einer aussagestarken Evaluation, gehort
dieser Nickerkenner wohl zu den leistungsstarksten iiberhaupt.

K. Gopakumar nutzte ebenfalls eine Support-Vector-Machine, nachdem
mit AdaBoost das Gesicht erkannt und die Augen getrackt werden (Go-
pakumar and Suni (2016)). Als Videostream wurden hochauflésende Auf-
nahmen von 1280x1024x9fps verwertet. Die sehr hohe Erkennungsrate fiir
Kopfnicken von iiber 93% entstammen jedoch nicht aus einem natiirlichen
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Gespréchskontext. Die Testdaten bestanden aus einer Menge von 15 Kopf-
nickgesten, 15 Kopfschiitteln und 15 neutralen Kopfstellungen.

X. Xu veroffentlichte im Jahr 2017 erstmals ein System, das auf die
Verwendung von globalen inklusive lokalen Convolutional Neural Network
(CNN) Merkmalen zur Schétzung der Kopfausrichtung setzt (Xu and Ka-
kadiaris (2017)). Im selben Jahr entwickelte S. Ota mittels kiinstlicher
neuronaler Netze einen multimodalen Kopfnick-Erkenner auf Basis eines
Kinect-3D-Sensors. Ota et al. (2017) Dabei wurde neben der Kopfrichtungs-
Schétzung auch fiir den Sprachrythmus jeweils ein Neuronales Netz trainiert,
die beide zu einem Erkennungsergebnis fusioniert werden. Die Evaluation
wurde mit je zur Halfte positiven und negativen Stichproben-Sequenzen
durchgefiihrt, wodurch sich kaum auf die Leistung in einem natiirlichen Ge-
spriachsszenario schlieffen lasst.

Einen Ansatz mittels eines Rekurrenten Neuronalen Netzes (RNN) stellte
E. Langholz vor (Langholz and Brasher (2018)). Verarbeitet wurde Bildma-
terial einer 3D-Kamera eines Smartphones (IPhone X) und 60 Frames pro
Sekunde. Trainingsdaten wurden per App aufgezeichnet, indem die Nutzer
zur Ausfithrung einer Geste aufgefordert wurden. Dabei wurden auch ver-
schiedene Zeitfenster festgelegt, in denen die Nutzer langsame oder schnelle-
re Ausfithrungen der Geste aufzeichnen konnten. Die Daten wurden auf glei-
che Léngen und Amplituden gestreckt und neue Daten kiinstlich erzeugt.
Mit diesen Daten wurde ein RNN-GRU trainiert und gezeigt, dass Kopf-
nickerkennung auch auf Smartphones angemessen funktioniert.

Die meisten der bestehenden Arbeiten verwenden Datenbanken mit in-
struierten Benutzern. Dies kann zu ausgeprégteren Nickmustern fiihren, die
leicht zu erkennen sind. Dariiber hinaus enthalten die Korpora oft eine rela-
tiv hohe H&aufigkeit von Nicken im Vergleich zu Videomaterial ohne Nicken,
was zu einer unnatiirlich niedrigen Rate an Falsch-Detektionen fiihrt. Eine
ausfiihrliche Behandlung zur Evaluation von Kopfnicken folgt im Kapitel 6.

In Bereichen wie der Gestenerkennung hat sich gezeigt, dass DTW im Ver-
gleich zu HMMs bessere Ergebnisse erzielt (Carmona and Climent (2012)).
Dennoch wurde in keiner der vorgestellten Arbeiten der Einsatz von DTW
beschrieben oder gar empfohlen. Deshalb soll die Anwendung von DTW fiir
die Kopfgestenerkennung in dieser Arbeit untersucht werden. Als alterna-
tiver Ansatz soll eine SVM als bewéhrtes Standardverfahren ebenfalls auf
dieses Problem angewendet werden. Die zu verwendenden Verfahren werden
im folgenden Abschnitt 2.7 erlautert.
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2.7 Detektionsmethoden

Wie aus den vorherigen Abschnitten wiederholt hervorging, werden zur Ab-
grenzung und Segmentierung einer Geste innerhalb von Bilderfolgen ver-
schiedene Klassifikationsverfahren eingesetzt. Einige wichtige Verfahren wie
HMM und Entscheidungsbdume sollen im Folgenden kurz erldutert werden.
Methoden, die im weiteren Verlauf der Arbeit Verwendung finden, werden
umfangreicher erklirt. Dazu gehoren insbesondere DTW und SVM/SVR.

Eine der einfachsten Verfahren zur Klassifikation stellen Entschei-
dungsbédume dar (Quinlan (1986)). Dabei wird ein gerichtetes Baumdia-
gramm erstellt mit einer Menge von Entscheidungen, die hierarchisch ge-
gliedert sind. Die Entscheidungen werden anhand von festgelegten Regeln
oder Wahrscheinlichkeiten getroffen. Diese kénnen manuell festgelegt oder
mit Verfahren des maschinellen Lernens hervorgebracht worden sein. Die
unterste Entscheidungsebene kann somit als Schritt zur Klassifikation die-
nen.

Ein Hidden Markov Model (HMM) kann als eine stochastische Varian-
te eines endlichen Automaten beschrieben werden (R. Rabiner (1989)).
Der Begriff kommt von der Annahme einer Menge verdeckter Zustédnde,
die nicht direkt beobachtbar sind. Diese gehen nach bestimmten Ge-
setzméfBigkeiten ineinander {iber. Beobachtbar sind jedoch lediglich deren
Auswirkungen, oft durch extrahierte Merkmale beschrieben, aus denen man
Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen Zustands-Wechsel ableiten kann.
Sind eine Reihe von Beobachtungen mit festgelegten Wahrscheinlichkeiten
bekannt, lassen sich Wahrscheinlichkeiten fiir den tatséchlichen aktuellen
Zustand bestimmen.

2.7.1 Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping ist ein Verfahren zur dynamischen Zeitnormierung
(Sakoe and S. Chiba (1971)). Dabei wird ein Algorithmus beschrieben, mit
dessen Hilfe Zeitserien unterschiedlicher Lange aufeinander abgebildet und
somit vergleichbar gemacht werden kénnen.

Dieser basiert auf der Grundidee einer nicht proportionalen Stauchung
oder Dehnung zweier Zeitserien. Hierfiir wird mit zwei Zeitserien so durch
Pausieren oder Fortfahren einer der Zeitserien verfahren, dass die Summe
der paarweisen Distanzen zwischen den beiden minimiert wird.
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Die berechnete Distanz kann als Ahnlichkeitsmaf dienen. Dafiir ist eine
Distanz- oder Kostenfunktion notig. Fiir zwei Zeitserien A und B mit den
Léngen M and N, beschreibt die Distanzfunktion d(3, j) die Distanz zwischen
A(i) and B(j).

Das Distanzma$ kann beliebig gewéhlt werden. Ublicherweise kommt die
Euklidische Distanz oder die Mahalanobis-Distanz (Mahalanobis (1936))
zum Einsatz.

Es soll nun ein 'warping path’ berechnet werden. Der 'warping path’ ist der
Weg mit der geringsten Gesamt-Distanz vom Anfang bis zum Ende beider
Zeitserien.

Als Erstes werden alle moglichen Teil-Distanzen d(i, ) in einer Kosten-
Matrix C' zusammengefasst.

Darauthin werden alle Pfade von C(0,0) bis C'(M, N) evaluiert, um den
optimalen Abgleich zwischen A and B zu bestimmen. Optimal bedeutet
hier, dass die Summe der einzelnen Elemente minimal ist.

Mithilfe von dynamischer Programmierung (Bellman and Kalaba (1957))
kann sowohl die Berechnung der Distanz, als auch die Evaluation der Pfade
effizient in einem einzelnen Schritt zusammengefasst werden.

Dies geschieht mittels einer akkumulierten Kostenmatrix K4, die in der
Gleichung 2.1 dargestellt wird.

d(0,0), i,j=0
) d(0,5) +Cr, i=0,7>0
Cali.j) = d(i,0) + Cr, i>0,j=0 (2.1)
d(i,j) + min(Cr,Crr,Cr), i,j >0

wobei o
CL = CA(Z7] - 1)a
Crr=Cy(i—1,j 1),
Cr =Cali—1,7).
Hier wird durch jede berechnete Distanz C4(i, j) gleichzeitig die Gesamt-
Distanz des optimalen 'warping path’s zu C4(0,0) bereitgestellt.
Schlieflich entspricht C'4(M, N) der Distanz zwischen den beiden Zeitse-
rien A und B.
Mit einem festgelegten Schwellwert zu einer prototypischen Zeitserie kann
der DTW-Algorithmus somit zur Klassifikation verwendet werden.
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Die Trainingsphase fiir eine bestimmte Anwendung von DTW zeichnet
sich durch das Finden einer passenden prototypischen Zeitserie aus, sowie
durch das Festlegen eines sinnvollen Schwellwertes zur Klassifikation.

Um geeignete Prototypen zu finden, bieten sich verschiedene Verfahren
an. Oft lasst sich eine fiir eine bestimmte Klasse durchschnittliche Zeitserie
synthetisch berechnen oder diejenige Zeitserie ausmachen, dessen Summe an
Distanzen zu klasseneigenen Prototypen minimal ist. Besitzen die Zeitserien
jedoch variable Langen, sind sie oft nur bedingt miteinander vergleichbar.
Ein aufwendiges, aber ziemlich sicheres Verfahren ist das systematische Eva-
luieren einer favorisierten Gruppe oder aller potentieller Prototypen mithilfe
eines jeweils ausgegrenzten Test-Datensatzes.

2.7.2 Support Vector Machine und Regression

Die Support Vector Machine ist ein méchtiger und bewéhrter Algorithmus
im Bereich des Maschinellen Lernens um Abhéngigkeiten zwischen Eingabe-
und Ausgabedaten zu schétzen. Sie wurde von Vapnik und Chervonenkis als
Losungsverfahren fiir Mustererkennung entwickelt (Vapnik and Chervonen-
kis (1974)). Dabei widmet sich der Algorithmus folgender Problemstellung:

Es ist eine Datenmenge gegeben mit einer fixen Anzahl gemeinsamer At-
tribute. Jeder Datenpunkt ist einer von zwei Klassen zugeordnet. Die An-
nahme besteht nun darin, dass zwischen den Daten und deren Klassenzu-
gehorigkeit ein Muster besteht, welches Aufschluss iiber die systematischen
Relationen dieser Art von Eingabedaten liefert. Die Klassenzugehdrigkeit
ist im Allgemeinen nur fiir eine kleine Menge von Eingabedaten verfiigbar
bzw. bekannt. Das Ziel ist, diese Information in eine Funktion zu integrie-
ren, die zu gleichartigen Eingabedaten eine identifizierende Ausgabe liefert,
die generalisierende Eigenschaften aufweist.

Meist wird als Funktion eine Trennebene gesucht, die die beiden Klas-
sen im Raum der Attribute optimal voneinander trennt. Optimal heifit in
diesem Fall, dass der Abstand zwischen den néchsten zur Trennebene lie-
genden Daten im Raum der Attribute maximiert und somit die Anfélligkeit
flir Rauschen minimiert wird. Dadurch wird versucht, eine hohe Generali-
sierbarkeit zu erreichen, um auch fiir Datenpunkte mit unbekannter Klas-
senzugehorigkeit eine fundierte Abschitzung der Klassenzugehorigkeit zu
liefern.
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Linearer Fall

Zunédchst wird angenommen, die Eingabedaten seien geméfl ihrer Klassen-
zugehorigkeit linear trennbar. Die Klassen werden mit positiv (”+”) und
negativ (”—”) voneinander unterschieden. Es wird nun eine Trennebene ge-
sucht, die positive von negativen Daten trennt.

Die Problemstellung entspricht nun einer linearen Klassifikation. Eine li-
neare Funktion lasst sich durch folgende Ebenengleichung beschreiben:

wl x2z4+b=0 (2.2)

Dabei sind mit x beliebige Eingabedaten des Attributenraumes gemeint, b
ist die Verschiebung der Ebene vom Ursprung und w beschreibt die Steigung
der Ebene. Des Weiteren werden zwei Ebenen parallel zu der Trennebene
definiert mit den Bedingungen:

wl 2 +b> +1,y; = +1

wlhsx; +b0< -1,y = -1 (2:3)

Die Klassenzugehorigkeit wird mit y angegeben.

Die kiirzeste orthogonal zur Trennebene bestehende Entfernung zwischen
positiven und negativen Daten mit minimaler Entfernung zur Trennebene
wird Margin (Rand) genannt.

Der Margin léasst sich berechnen mit W Um den Margin zu maximieren,
w

geniigt auch das Minimieren von ||w||, wodurch man ein Optimierungspro-
blem erhalt.

Duales Optimierungsproblem

w kann als eine Linearkombination von einer kleinen Untermenge an Daten-
beispielen ausgedriickt werden, wie in 2.4 ersichtlich, sodass x; die minimale
Distanz zur Ebene hélt. Dies fiihrt zu der Lagrange-Gleichung, in der jedes
x; einer Datenmenge mit einem Parameter «; multipliziert wird:

1 n
L(w,b,a):§|w|2—Zai*yi*w*xi—l—ai*yi*b—ai (2.4)
i=1
Die Minimierung von:
1 n
mineg — Z Yy (@i * xj) (2.5)

2=
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2 Grundlagen der automatischen Kopfgestenerkennung

Abbildung 2.3: Die Hyperebene trennt die Daten in zwei Klassen. Die
Entfernung beider zueinander parallelen Ebenen (gestri-
chelt) zur Trennebene werden von den zur Trennebene
néchstliegenden Daten bestimmt.

unter den Nebenbedingungen:

_ n
W=y kY kT

2.6
0= Z?:l Qg * Y ( )

liefert Werte fiir alle o, womit w einfach ausgerechnet werden kann. Fiir
die meisten Trainingsdaten ist a = 0. Diejenigen extremen bzw. nahe zur
Trennebene gelegenen Punkte mit o > 0 werden Stiitzvektoren genannt.

Nur die Stiitzvektoren werden bei der Optimierung der Ebene verwendet
und davon héngt somit die ganze Klassifikation ab. Stiitzvektoren sind in
der Regel die Extremfille, die schwierig zu klassifizieren sind. Wenn diese
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2.7 Detektionsmethoden

richtig getrennt werden, wird davon ausgegangen, dass die eindeutigeren
Daten ebenfalls korrekt klassifiziert werden.

Nichtlineare Trennbarkeit

Jedoch kann es vorkommen, dass zwei Klassen einer Datenmenge nicht linear
separierbar sind. Dies wird anhand des XOR-Problems mithilfe eines grafi-
schen Beispiels in Abbildung 2.4 veranschaulicht. So ldsst sich eine lineare
Trennung dennoch oft mithilfe des sogenannten Kernel-Tricks erméglichen.
Dabei wird der urspriingliche Merkmalsraum mit einer geeigneten Transfor-
mation in einen héherdimensionalen Merkmalsraum iiberfithrt, in dem die
Datenpunkte linear trennbar oder besser zu trennen sind.

\

\

Abbildung 2.4: Hier wird das Prinzip des 'Kernel-Tricks’ veranschaulicht.
Links befindet sich eine zweidimensionale Datenmenge, des-
sen Klassen offensichtlich nicht durch eine lineare Funktion
trennbar sind. Werden jedoch in einer zusétzlichen Dimensi-
on durch eine geschickt gewéhlte Funktion zusatzliche Werte
generiert, so ist eine lineare Trennbarkeit unter Umsténden
wieder moglich, wie in der rechten Abbildung dargestellt.

Die Funktion zur Transformation des Merkmalsraums wird Kernel-
Funktion genannt. Typische Kernel-Funktionen sind der Polynom-Kernel,
der Sigmoid-Kernel und der Gaufl-Kernel, die je nach Charakteristik der
Datenstruktur gezielt eingesetzt werden koénnen.
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2 Grundlagen der automatischen Kopfgestenerkennung

Regression

Die Support Vector Machine kann auch als Regressions-Verfahren verwen-
det werden, indem eine lineare Funktion gesucht wird, die die Werte eines
Datensatzes in einem gemeinsamen Merkmalsraum am besten interpoliert.
Somit wird zwar auch wie bei SVM eine Hyperebene durch die Datenmen-
ge gespannt, jedoch sollen damit nicht zwei Klassen voneinander getrennt
werden, sondern die Datenverteilung selbst reprasentiert werden. Durch die
erwahnten Kernel-Funktionen kénnen auch hier nichtlineare Strukturen er-
fasst werden. Da es selten sinnvoll oder auch moglich ist, mit der Funktion
jeden Punkt exakt zu treffen, wird eine Slack-Variable fiir jeden Punkt defi-
niert, die einen gewissen Grad an Fehlern zuldsst. Bei der Bestimmung die-
ser Funktion ergibt sich mit den moglichst geringen Abstdnden der Punkte
zur Funktion ein Optimierungsproblem. Dieses kann beispielsweise mit der
Methode der kleinsten Quadrate von Gauss gelost werden (Stigler (1981)).

Vor- und Nachteile von SVM

Vor- und Nachteile von SVM wurden zum Beispiel von Raghavendra zu-
sammengetragen (Raghavendra and Deka (2014)). So liegt ein grofier Vor-
teil in der Effektivitét bei bereits relativ kleinen Datensétzen. Der Algorith-
mus kann verhdltnisméfig gut mit hochdimensionalen Daten verfahren, weil
nur Punkte nahe des Margins betroffen sind. Durch austauschbare Kernel-
Funktionen wird eine hohe Vielseitigkeit gewahrt. Das gesamte Klassifika-
tionssystem ist nur von relativ wenigen Stiitzvektoren abhéngig und ist so-
mit ein sehr kompaktes Modell mit wenig Speicherbedarf. Wurde ein Mo-
dell einmal trainiert und optimiert, lassen sich die Klassifikations-Schritte
sehr schnell berechnen, wodurch sich das Verfahren sehr gut fiir Echtzeit-
Anwendungen eignet.

Ein negativer Aspekt ist der oft hohe Trainings-Aufwand. In der Regel ist
eine aufwendige Kombination von systematischem Absuchen des Parameter-
Raumes und Kreuzvalidierung nétig, um gute Ergebnisse zu erzielen. Wenig
geeignet ist das Verfahren auch bei sehr grofien Datenmengen und stark
verrauschten Daten. Zudem bieten Klassifikationsergebnisse keine direkte
probabilistische Aussage, obwohl zumindest eine Schiatzung moglich ist.
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3 Grundlagen des menschlichen
Kopfnickens

Das Kopfnicken ist eine weit verbreitete Kopfgeste, die durch abwechselndes
Senken und Heben des Kopfes gekennzeichnet ist. Eine der wohl treffendsten
technischen Definitionen fiir Kopfnicken lieferte W. McGrew 1972 (McGrew
(1972)): "The head is moved forward and backward on the condyles resting on
the atlas vertebra, resulting in the face moving down and up. The down-up
sequence may be exhibited once or repeated.” (p. 57).

Einleitend wird hier ein Einblick in die Anatomie von Kopfnicken gegeben,
die die Grundlage der physikalischen Kopfbewegung darstellt. Es schliefit
sich eine umfangreiche Erorterung zu der Bedeutung des Kopfnickens als
kommunikatives Signal an, die zahlreiche aktuelle Forschungsergebnisse auf-
zeigt. Ein weiterer Abschnitt untersucht auch neuropsychologische Erkennt-
nisse, die iiber den kommunikativen Zweck von Kopfnicken hinausgehen. Es
zeigt sich, dass kulturelle Unterschiede deutlich werden und eine Einordnung
dieser Arbeit notig wird. Zudem werden Ansétze zur Simulation mensch-
lichen Kopfnickverhaltens vorgestellt. Abschliefend wird ein Ausblick zur
automatischen Interpretation von Kopfnicken gegeben.

3.1 Anatomie der Kopfgelenke

Kopfnicken sowie weitere Kopfbewegungen werden anatomisch durch die
Beschaffenheit der Kopfgelenke ermdglicht (Graumann and Sasse (2003)).

Die in der Abbildung 3.1 dargestellten Kopfgelenke bestehen aus den ers-
ten beiden Halswirbeln der Halswirbelséule. Der erste Halswirbel wird Atlas
(klinisch C1) genannt und der zweite Halswirbel Axis (C2).

Der Atlas stiitzt die gesamte Schidelbasis und wird von einer Gelenkkap-
sel mit ventralen (vorne) und dorsalen (hinten) Verbindungen stabilisiert.
Die Gelenkflachen des Atlas bilden zusammen mit den unteren Fléchen der
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3 Grundlagen des menschlichen Kopfnickens

S-h3delbasys

Abbildung 3.1: Durch die Kopfgelenke, bestehend aus der Schédelbasis und
den Halswirbeln Atlas (C1) und Axis (C2) werden Kopfbe-

wegungen in allen Raumdimensionen ermoglicht.

Schédelbasis das obere Kopfgelenk und erméglichen als Ellipsoidgelenk Nick-
bewegungen.

Das untere Kopfgelenk wird durch das Gelenk zwischen dem Atlas und
dem darunterliegenden Wirbel Axis gebildet. Der Axis ermdglicht die Dre-
hung und somit Schiittelbewegungen des Kopfes.

Zusammen ermdglichen die Kopfgelenke somit Bewegungen in drei Raum-
ebenen: Transversal (”drehen”), koronal ("neigen”) und sagittal ("nicken”).

3.2 Kopfnicken als kommunikatives Signal

Bereits C. Darwin untersuchte das Vorkommen und die Bedeutung mensch-
lichen Kopfnickens in vielen Teilen der Erde und stellte fest, dass es sich
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3.2 Kopftnicken als kommunikatives Signal

weltweit nahezu einheitlich um einen Ausdruck von Zustimmung han-
delt (Darwin (1872)). Er erklarte die Entstehung dieser Geste mit dem
frithkindlichen Verhalten bei der Nahrungsaufnahme: So drehen S&uglinge
an der miitterlichen Brust den Kopf zur Seite, wenn sie angebotene Nah-
rung ablehnen und nicken nach vorn, um sie zu sich zu nehmen. Dieses
priagende Verhalten sei ein naheliegender Grund dafiir, dass die meisten
Menschen auch im Erwachsenenalter ein Kopfschiitteln als Ablehnung und
ein Kopfnicken als Zustimmung verstehen und einsetzen. Als alternativen
Erklarungsansatz sah er im Kopfnicken eine abgeschwichte und nur ange-
deutete Form einer Verbeugung, die als eine Form der Respekt-Bezeugung
eine mit Zustimmung verwandte Bedeutung assoziiert.

Wenn auch nicht vollstdndig verstanden, so wurde das menschliche Nick-
verhalten in den vergangenen Jahrzehnten intensiv erforscht, wie in den
folgenden Ausarbeitungen ersichtlich wird. Dabei wurde immer wieder deut-
lich, dass sich das Bedeutungsfeld des Nickverhaltens ldngst nicht nur auf
bloBe AuBerung von Zustimmung, oder selten als Ablehnung wie in Ab-
schnitt 3.4 erwéahnt, beschrankt.

So untersuchte A.T. Dittmann im Jahr 1968 das Riickmelde-Verhalten
der zuhoérenden Person gegeniiber der sprechenden Person in Ge-
spréachssituationen (T. Dittmann and G. Llewellyn (1968)). Dabei zeig-
te sich, dass sich der Sprachfluss des Sprechers in rhythmische Ge-
spréichseinheiten einteilen lasst. Auf Beendigung dieser sprachlichen Einhei-
ten hin sendete der Zuhorer meist Riickmelde-Signale aus. Diese traten oft
in Form von Vokalisierungen wie '"M-hmm’, *Verstehe’ oder 'Okay’ auf und
wurden haufig von Kopfnicken begleitet. Wurde wéhrend einer derartigen
Vokalisierung genickt, kam das Nicken der Vokalisierung etwa 175 Millise-
kunden zuvor. Dies liege darin begriindet, dass eine verbale Aufierung den
Sprecher womdglich unterbrechen wiirde, wéhrend eine Kopfgeste als weni-
ger storend empfunden wird. So kann die Kopfgeste eine frithe Riickmeldung
an den Sprecher senden, ohne ihn in seinem Redefluss durch eine verbale
AuBerung zu storen.

Wurde das Nickverhalten isoliert betrachtet, so lieSen sich 70% des Nick-
vorkommens in zwei Muster aufteilen: Entweder kiindigte ein Zuhorer-
Nicken eine kurz bevorstehende Anmerkung oder Frage an, oder es handelte
sich um eine Reaktion auf eine direkte Frage oder einer beildufigen *"Weifit
du?’-Phrase des Sprechers. Somit liegt nach Dittmann die Vermutung na-
he, diese 70% der Kopfnicken des Zuhorers seien entweder mit dem Wunsch
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3 Grundlagen des menschlichen Kopfnickens

zu sprechen verkniipft oder eine Reaktion auf eine Feedback-Anfrage des
Sprechers. Die restlichen 30% der beobachteten Kopfnicken wurden als ’An-
haltende Signale von Aufmerksamkeit’ betrachtet.

Zwei Jahre spéter pragte Birdwhistell 1970 den Begriff der ’cinesic units’
(Birdwhistell (1970)). Dazu zdhlte er kérperliche Bewegungsabldufe, Ges-
ten und Gesichtsausdriicke, die als nonverbale kommunikative Ausdriicke
verstanden und in eindeutige, klar definierte Einheiten zusammengefasst
werden koénnen. Er schétzte, dass diese nonverbalen Informationen inner-
halb einer Konversation etwa 70% der iibermittelten Information ausma-
chen. Dabei zédhlte er auch Kopfnicken zu einer eindeutigen ’cinesic unit’
mit klarer Definition. Er untersuchte sie an Amerikanern und bestimmte fiir
eine vertikale Kopfbewegungs-Trajektorie einen Geschwindigkeitsbereich im
Wortlaut zwischen 0.8 und 3 Grad pro 1/24 Sekunden (was etwa 19 bzw.
72 Grad pro Sekunde entspricht) iiber einen Winkel von 5 bis 15 Grad,
um diese der ’cinesic unit’ namens "Kopfnicken’ zuzuordnen. Variationen in
der Ausfithrung unterschieden sich in den Attributen Geschwindigkeit, Am-
plitude und Zyklen-Frequenz. Diese traten insbesondere je nach Funktion
der Nickgeste in unterschiedlichen Auspragungen auf. So sei bei einer ein-
fachen Zustimmung eher eine zyklische Ausfithrung mit durchschnittlicher
Geschwindigkeit zu erwarten, wihrend schnelle, scharfe Nicken eher mit dem
Attribut "Ungeduld’ oder ’Stress’ assoziiert werden kénnten. Eine grofie Aus-
sagekraft habe jedoch bereits der Kontext, in dem genickt wird. So kénne
ein Nicken als Reaktion auf eine Frage sehr wahrscheinlich Zustimmung si-
gnalisieren, aber ein Zuhorer-Nicken wihrend einer aktiven Sprechphase des
Gespréchsteilnehmers eher Ungeduld.

Yngve untersuchte Backchannel-Signale sowie Verhaltensmuster fiir Turn-
Taking (Yngve (1970), Duncan (1972)). Als Backchannel gilt dabei jegliche
verbale oder gestische Riickmeldung des Zuhorers, die nicht auf eine Regu-
lation von Turn-Taking abzielt. Backchannels signalisieren dem Sprecher die
aktive Zuhorerschaft des Horers ohne den Sprecher zu unterbrechen.

Turn-Taking ist ein Begriff aus der Analyse der Gespréichsorganisation
und beschreibt die Dynamik des Sprecherwechsels. Nach Sacks (1992) sei
Turn-Taking eine kollaborativ organisierte Errungenschaft, die eine komple-
xe ’soziale Maschinerie’ in ihrer lokalen Leistung durch Sprecher und Hérer
ausnutzt. Darunter fillt die an seinen Zuhorer gerichtete Aufforderung ei-
nes Sprechers, das Wort zu ergreifen. Aber auch die Wortergreifung durch
Eigeninitiative. Yngve stellte fest, dass Kopfnicken sowohl als Backchannel
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eingesetzt, aber auch als Signal fiir einen initiierten Sprecherwechsel genutzt
wird und somit auch eine Funktion als Turn-Taking iibernehmen kann.

Nach A. Kendon sind Kopfnicken entscheidender Bestandteil in der Pro-
duktion, in der Aufrechterhaltung und in dem Management von Konver-
sationen (Kendon (1972)). So beobachtete er, dass Kopfbewegungen beim
Sprechen dazu eingesetzt werden, damit verschiedene Spracheinheiten, ge-
nannt ’locutions’, besser voneinander unterschieden werden kénnen. Ein von
einem Sprecher vor oder bei Sprechbeginn ausgefithrtes Nicken erklérte er als
ein Signal fiir floor-apportionment’, also als eine Bekréftigung der eigenen
Wortergreifung.

Brown schrieb bereits 1986, dass sich verbale und nonverbale Backchannel-
Signale gegenseitig ergdnzen und regulieren (Brown (1986)). Dennoch
konnen sie auch vereinzelt ohne gegenseitige Regulation auftreten oder ver-
schiedene Gesten ausgefithrt werden, ohne dass sich die transportierte Aus-
sage andert. So gibe es zu einer bestimmten Auferung nicht immer eine
bestimmte passende Geste, sondern es kénnten oft verschiedene gestische
Backchannel-Signale dieselbe Bedeutung vermitteln.

B. Giges arbeitete 1975 verschiedene funktionelle Klassen fiir unbewusst
eingesetztes Kopfnicken heraus (Giges (1975)). Er ging davon aus, dass nicht
bewusst eingesetztes Kopfnicken zielfiihrende oder vermeidende Verhaltens-
motivationen beinhaltet. Der eigentliche Zweck der Geste liege darin, ein
Signal auszusenden, um etwas fiir sich wieder zu empfangen.

Er unterschied zwischen angefordertes und nicht angefordertes Kopf-
nicken. Nicht angefordertes Kopfnicken wird oft unbewusst eingesetzt,
wihrend angefordertes Nicken als Reaktion auf eine Anfrage des Ge-
sprachspartners als bewusstes Information-sendendes Signal getétigt wird.
Wiederholendes Nicken des Zuhorers weise oft auf dessen mangelndes In-
teresse oder mangelnde Aufmerksamkeit hin. Einige seiner Klassendefinitio-
nen waren ‘rescue nodder’, ’control nodder’ oder 'put-down nodder’. ’Res-
cue nodder’ sind demnach nickende Zuhorer, die meinen, der Sprechen-
de fiihle sich nicht wohl, wenn jetzt nicht genickt wird oder kénne damit
nicht umgehen. Ein ’Control nodder’ ist entweder ein Ungeduld zeigen-
der Zuhorer oder ein Sprecher, der mit Nick-Gesten versucht, seinen Ge-
sprachspartner 'zuriickzudrangen’. Erwartet die zuhtérende Person, dass ein
Fehler eingerdumt wird, so zeigt sich bei erfiillender Erwartung ein genug-
tuendes 'put-down’-Nicken.

Neben Birdwhistell stiitzte auch U. Hadar 1985 die Annahme, dass sich die
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Ausfiihrung einer Kopfgeste mit unterschiedlicher kommunikativer Funkti-
on auch in den physikalischen Eigenschaften unterscheidet (Hadar et al.
(1985)). Er unterteilte Kopfgesten in die Funktions-Kategorien Ja/Nein,
Synchronisation, Antizipation und Weitere. Als Kopfnicken betrachtete er
sdmtliche Gesten mit vertikaler Kopfbewegung und unterschied so zwischen
zyklischen Bewegungen und linearen Bewegungen. Er zdhlte in seinen Un-
tersuchungen den grofiten Teil des Nickvorkommens zu der Kategorie ’Ja-
Nicken’. Davon enthielten die meisten eine begleitete verbale Riickmeldung.
Die Ausfiihrungen waren recht gleichméfig, mit relativ hoher Zahl an hinter-
einanderfolgenden abklingenden (um die drei) Zyklen und durchschnittlich
stark ausgepragter Amplitude.

Die nach den Ja-Nicken am zweithdufigsten beobachtete Kategorie war
Synchronisations-Nicken. Diese zeigten sich meist wihrend oder kurz nach
Unstetigkeiten innerhalb des Sprecher-Redeflusses, traten innerhalb von et-
wa 0.2 Sekunden nach der Unstetigkeit auf und waren nicht von begleiteter
verbaler AuBerung gekennzeichnet. Dabei war das Nicken héufiger linear
als zyklisch, von kiirzerer Dauer und die Bewegung tendenziell nach oben
gerichtet. Die Amplituden blieben eher schwach ausgepragt.

Antizipations-Nicken war linear oder mit nur einem Zyklus zu beobach-
ten und wies besonders ausgeprigte Amplituden auf. Typische Situationen,
in denen Antizipations-Nicken auftrat, waren kurz vor Beginn von Sprach-
ausfithrungen.

Insbesondere zeigte sich, dass sich diese Eigenschaften zwischen den Ver-
suchspersonen nicht signifikant unterschieden. Allerdings basieren diese Un-
tersuchungen auf Ergebnissen mit lediglich sechs Probanden und einer Ge-
samtzahl an Kopfnicken von unter 100.

FEine Tabelle der Verteilung der Funktionskategorien fiir Nickbewegungen
ist in der Abbildung 3.2 dargestellt.

S. Maynard untersuchte Dialoge zwischen 12 japanischen Studierenden
(Maynard (1987)). Obwohl die meisten Nicken in Form von Zuhérer-Nicken
als Backchannel auftraten, wurden auch viele Sprecher-Nicken beobachtet.
Die japanischen Probanden nickten dabei fast ausschliellich entweder bei
Silbenendungen am Ende von Sprechphrasen oder wéhrend moglicher Turn-
Taking Situationen. Die Sprecher-Nicken kennzeichneten oft ein Satz-Ende
oder das Ende von Sprechabschnitten. Das Nicken am Ende von Sprechab-
schnitten leitete oft einen Turn-Taking Vorgang ein. Des Weiteren wurden
damit Zustimmung und Betonung assoziiert. Oft wurde auch genickt, bevor
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TABLEI
HEAD NODS

Differential distribution of linear and cyclic head nods between the various functions
(number of cycles per bout of cyclic movement and mean amplitude in each function).

Functions
Antici-

Yes No Synchrony pation Other Total Significance
Total number
of movements 40 0 23 15 15 93 G4)=499
Linear Corrected
movements 1 0 16 9 10 36 for continuity
Cyclic p<0.01
movements 39 0 7 6 5 57
Mean cycles
per bout 29 - 20 1.2 13
Mean amplitude
(deg) 133 - 11.4 18.3 26.6 F(3,89)=16.8
SD amplitude 94 - 6.6 73 121 p<0.05

Abbildung 3.2: Die Abbildung zeigt funktionelle Klassen fiir Kopfnicken
nach Hadar et al. (1985). Auf der linken Seite sind die be-
obachteten physikalischen Merkmale aufgelistet und werden
oben den Funktionsklassen gegeniibergestellt.

das Wort ergriffen und somit ein eigener Sprachbeitrag eingeleitet wurde.
Somit hatte Kopfnicken sowohl semantische, syntaktische, also auch inter-
aktionale Funktion.

Wihrend die japanischen Probanden im Durchschnitt alle 5.75 Sekunden
nickten, wurde auf eine Studie von Clancy (1982) verwiesen, nach der bei
Amerikanern in vergleichbarem Kontext zwischen zwei Nicken durchschnitt-
lich 22.5 Sekunden lagen.

E. McClave untersuchte Kopfbewegungen im Gespréachskontext auf lin-
guistische Funktionen hin (McClave (2000)). Eine der Hauptaussagen
war Folgende: Setzt ein Sprecher Kopfnicken ein, so fungiert dieses als
Backchannel-Anfrage, fiir die Zuhorer besonders sensibilisiert sind. Auf Spre-
chernicken folgte innerhalb von 0.7 Sekunden oft ein Horer-Nicken oder ein
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'um hum’. Dies ldsst die Annahme zu, dass das Zuhorer-Nicken als Back-
channel durch das Sprecher-Nicken getriggert wurde. Sprecher senden so-
mit Anfragen aus, um Feedback zu erhalten. Diese interaktive Funktion des
Sprecher-Nickens sei jedoch kulturspezifisch.

Wilbur untersuchte die Amerikanische Gebardensprache, auch ASL (Ame-
rican Sign Language) genannt, auf die beinhaltenden Kopfnick-Gesten (Wil-
bur (2000)).

Dabei wurden drei mogliche Funktionen fiir Kopfnicken wahrgenommen.
Einmal als Beendigungszeichen einer Spracheinheit, dann als langsames ab-
wegendes Kopfnicken als Fokus-Markierung und drittens als wiederholendes
Kopfnicken, dass bei grofler langsamer Ausfithrung eine starke Behauptung
kennzeichnet oder als schnelles Nicken mit schwéicherer Amplitude der Ab-
sicherung dient.

Cappar stellte im Jahr 2000 fest, dass bei Japanern nicht zu unterschei-
den ist, ob mit einer Nickausfithrung lediglich Versténdnis und Evidenz fiir
aktives Zuhoren gemeint ist, oder ob es sich dabei um ein Indiz fiir Zustim-
mung handelt (Capper (2000)). Die schwierige Unterscheidbarkeit fiihrte im
Dialog mit Nicht-Japanern zu Verstdndigungs-Problemen.

Auch Nunn ging im Jahr 2003 der Frage nach, inwiefern sich Nicken
innerhalb von Dialogen zwischen Menschen unterschiedlicher Kultur aus-
wirkt und ob es die Kommunikation verbessert oder verschlechtert (Nunn
and Maya (2003)). Im Rahmen seiner Untersuchungen nahm er, wie auch
der Tabelle 3.3 zu entnehmen, folgende Kategorisierung fiir Kopfnicken
vor: Zunéchst unterschied er zwischen Sprecher-Nicken und Zuhorer-Nicken.
Sprecher-Nicken unterteilte er in *Zustimmungs-Anfrage an Zuhorer’ und in
"Funktion zur Regulation von Turn-Taking’

Das Hérer-Nicken dagegen wies weit mehr verschiedene Klassen auf. Die
am einfachsten beobachtbare Kategorie war Zustimmung, Genehmigung, oft
auch mit einer zustimmenden Verbalisierung begleitet. Des Weiteren wurde
eine Kategorie fiir 'Ermutigung zum Weitersprechen’ festgelegt. Diese tritt
vor allem in Sprechpausen auf. Manchmal kénne dies auch als Weigerung
des Zuhorers gedeutet werden, das Wort zu ergreifen. Dieser Effekt wurde
von Knapp und Hall 1997 intensiv untersucht (Hall et al. (1997)).

Die dritte Zuhorer-Kategorie beinhaltet Nicken als Willensbekundung
oder Anfrage, das Wort zu ergreifen. Eine zutreffende Intention wére et-
wa 'Jetzt lass” mich mal zu Wort kommen, ich will etwas sagen.’.

Die vierte Kategorie beschreibt eine Bekraftigung, dass das Gehorte ver-
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Nods when holding the floor Nods when another speaker has the floor
(Back-channel nods)

(1) Nods asking for agreement.
(2) Nods regulating turn taking. (1) Nods of agreement/approval accompanying
‘Yes’, ‘Yeah’ or non-verbalized with the

same meaning3 .

(2) Nods to encourage the speaker to continue
(possibly, turn refusing®).

(3) Nods to request a turn, around the end of
turns.

(4) Nods acknowledging understanding.

(5) Nods that occur for no apparent

reason, as they are not visible to the floor
holder.

Abbildung 3.3: Verschiedene Typen fiir Kopfnicken nach Nunn and Maya
(2003). Die Hauptkategorisierung erfolgte geméfl Zuhorer-
(rechts) und Sprecher-Nicken (links).

standen wurde.

Unscheinbare Nick-Gesten, die keiner Kategorie zugeordnet werden
konnten, wurden zu einer Kategorie zusammengefasst, die fiir den Ge-
spriachspartner in der Regel nicht sichtbar ist. Fiir diese Kategorie wird
davon ausgegangen, dass sie keine Signal-Funktion besitzt.

Neben dieser funktionalen Einteilung sei auch eine Gliederung von Kopfni-
cken in zwei folgende Kategorien moglich: Erstens mit der Absicht zu zeigen,
dass der Gespréchsinhalt verstanden wurde und zweitens Kopfnicken mit le-
diglich solidarischer Funktion.

Besonders auffillig war, dass japanische Studierende in der Sprecher-Rolle
etwa drei bis vier Mal h&ufiger nickten, als Studierende aus anderen Léndern.
Beziiglich der Frage, inwiefern das Nickverhalten interkulturelle Kommuni-
kation verbessert oder verschlechtert, gab es zwei wesentliche Beobachtun-
gen: Einerseits schien extensives Nicken eine solidaritdt-schaffende Funktion
inne zu haben, andererseits schien es auch eine negative Auswirkung auf die
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Effektivitdt der Kommunikation zu haben. Dies liege darin begriindet, dass
Nicken félschlicherweise als Verstehen interpretiert wurde, obwohl es ledig-
lich solidarisch gemeint war.

S. Adolphs untersuchte 2007 ebenfalls Kopfnick-Verhalten innerhalb von
Gesprachskontexten (Adolphs and Carter (2007)). Sie sah Kopfnicken als
eine der markantesten Gesten in der Kommunikation, die vor allem als
Backchannel-Signal wichtig ist. Adolphs empfahl, bei der Exploration von
Kopfnicken innerhalb der zu untersuchenden Datenbasis Funktion, Timing,
Signifikanz und (mogliche) Antwort bei der Nick-Ausfithrung zusétzlich auf-
zuzeichnen und zu untersuchen.

T. Stivers untersuchte 2008 das Nickverhalten von Zuhorern, wenn ihnen
eine Geschichte erzéhlt wird (Stivers (2008)). Das Nicken eines Zuhorers sei
in diesem Kontext ein Indiz dafiir, dass dieser beansprucht, einen Zugang
zu der dargestellten erzéhlten Situation gefunden zu haben und daran teil
hat.

Petukhova stellte 2009 die These auf, Kopfnick-Gesten, die sich beziiglich
Ausfihrungsgeschwindigkeit, Dauer, Timing und Intensitit unterscheiden,
koénnen durchaus unterschiedliche Bedeutungen vermitteln. Jedoch wiirden
sie isoliert betrachtet keine angemessene Interpretation erlauben, inwie-
fern die ausfiithrende Person eine Information tatséchlich so verstanden
hat, wie es die beobachtende Person durch das erhaltende Kopfnick-Signal
tibermittelt bekommt (Petukhova and Bunt (2009)).

Kopfnicken mit verbaler Zustimmungs-Auferung wurde von Annotato-
ren meistens tibereinstimmend als "belief adoption’ und somit sozusagen als
Ubernahme der Meinung des Gegeniibers in einem bestimmten Aspekt ge-
deutet. Dagegen waren Annotatoren sich oft uneinig iiber die Bedeutung,
wenn das Kopfnicken lediglich von einer schwachen Vokalisierung wie "uh-
uhu’ begleitet war.

S. Moubayed zeigte durch Studien mit einem virtuellen Avatar, dass die
Sprachverstindlichkeit bei den Probanden stieg, wenn der virtuelle Agent
prominente Worter mit Kopfnicken oder Augenbrauenanheben akzentuierte
(Moubayed et al. (2009)). Die Ausfithrung eines Kopfnickens dauerte etwa
350 Millisekunden, was der Lénge nach einer betonten Silbe im Schwedi-
schen entspricht. Durchschnittlich waren 1-3 Prominenz-Marker pro Satz
vermerkt.

I. Poggi nahm im Jahr 2010 eine intensive Untersuchung von 100 Nick-
Beispielen vor und versuchte, daraus eine Kategorisierung der verschiedenen
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moglichen Bedeutungen von Kopfnicken auszuarbeiten (Poggi et al. (2010)).
Dabei priifte sie diese auf charakteristische physikalische Merkmale, auf
beildufig auftretende Nebeneffekte in anderen Modalitdten und untersuch-
te den entsprechenden Gespréachskontext. Sie unterschied zunéchst, welche
Rolle die nickende Person im Gespréichskontext einnehmen kann. Die Ka-
tegorien ’Gesprachspartner oder Zuhorer’, 'Dritter Zuhorer’ und ’Sprecher’
reduziere ich im Folgenden auf den Dialog-Kontext auf "Zuhérer’ und "Spre-
cher’.

Ein Zuhorer-Nicken, wiahrend der Sprecher spricht, wird als Backchannel-
Signal interpretiert. Nickt ein Zuhorer nachdem der Sprecher gesprochen
hat, sollte es im Kontext der Aussage des Sprechers betrachtet werden.
Zunéchst wird das Kopfnicken der zuhérenden Person beschrieben.

In der Rolle des passiven Gespréchspartners wird auftretendes Kopfnicken
entweder als Eingeforderte Bestitigung (Englisch: requested confirmation)
eingeordnet oder als Spontane Bestditigung (Englisch: spontaneous confir-
mation). Die Eingeforderte Bestétigung ist meist eine Antwort auf eine Ja-
Nein-Frage. Die Spontane Bestétigung erfolgt als Reaktion auf die Nennung
von angenommenen Fakten. Beides bringt zum Ausdruck, man teile diesel-
ben ausgesprochenen Annahmen mit dem Sprecher.

Bezieht sich ein Nicken auf eine wertende oder bewertende Aussa-
ge, handelt es sich um ein Zustimmendes Nicken (Agreement). Ein
Agreement-Nicken ist normalerweise etwas langsamer und ausgeprigter
als ein Bestdtigungs-Nicken und wird manchmal von einem leichten, fast
hochmiitig wirkenden, Schliefen der Augen begleitet.

Unterbreitet der Sprecher gerade einen Vorschlag, kénnte Nicken Ein-
verstdndnis vermitteln.

Weitere Anwendungsfille von Kopfnicken zeigen sich als Geste zur
Begriifung und als Zeichen des Bedankens.

Drei wichtige Nicktypen mit entsprechenden physikalischen Attributen
sind:
(1) 'backchannel of confirmation’ mit der Aussage: 'Ich bestétige, dass ich
folge - ich verstehe was du sagst. Dabei kann die erste Nickausfithrung
sehr ausgeprégt sein, dann folgen oft zwei oder mehr kurz und rhythmisch
wiederholte Nicken.

(2) ’taking note’ mit der Aussage: ’Ich nehme zur Kenntnis was du
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sagst. Hier ist die Nickausfithrung eher sehr kurz und schnell.

(3) ’backchannel nods of agreement’ mit der Aussage: ’Ich habe die-
selbe Meinung wie du.) Diese Agreement-Nicken sind meist vereinzelt,
ausgeprigt und deutlich.

Seltener tritt die Kategorie ’ironic agreement’ auf, sowie ’back-agreement’.
Back-Agreement besagt, dass der Horer nickt, weil der Sprecher etwas sagt,
was der Horer bereits gesagt oder gedacht hat. Dieses ist manchmal von
Léacheln oder Seufzen begleitet und mit Gedanken wie 'Na also, endlich
siehst du ein, dass ich Recht habe’

Eine weitere wichtige Zuhorer-Kategorie ist der "Processing Nod’. Dieses
Nicken kommt zustande, wenn gedanklich tiefergehende Denkprozesse aus-
gefiihrt werden, die einen grofleren Teil der eigenen Aufmerksamkeit fordern.
Folglich wird in dem Fall mit einem Kopfnicken eine Art Selbstbestétigung
ausgedriickt, sobald die Denkprozesse zu einer besseren Einordnung oder
zu besserem Verstehen der verarbeiteten Information gefithrt haben. Beim
Processing Nod handelt es sich somit nicht um ein Signal an den Sprecher,
sondern um eine Art Selbstreflexion. Daher ist dieses Nicken auch oft mit
einer kurzen geistigen Abwesenheit begleitet. Oft ldsst sich beobachten, dass
man konzentriert die Stirn runzelt und den Gesprachspartner dabei nicht
anschaut, sondern auf den Boden, zur Seite oder nach oben schaut.

Das Sprecher-Nicken ist etwas weniger hdaufig und wurde in etwas weniger
Kategorien aufgeteilt. Signale in Form von Kopfnicken, die von dem aktiven
sprechenden Gesprachspartner als Sprecher-Nicken ausgesendet werden,
erstrecken sich grob in zwei Dimensionen: Wichtigkeit und Bestétigung.
Kategorien zu Sprecher-Nicken mit dem Attribut von Wichtigkeit sind:

(1) 'Betonung’: Hierbei wird Ausgesprochenes betont und hervorgeho-
ben. Der Kopf wandert eher nach vorn, sodass eine vorn-runter Bewegung
im Beiklang mit betonter Silbe und Blick auf den Gespréachspartner gerich-
tet stattfindet. Ein Fokussieren der Augen kann hier ebenso als Betonung
fungieren.

(2) ’'Batonic’: Diese Kategorie wird verwendet, wenn nicht nur wichti-

ge Worter betont werden, sondern jede Silbe im Satz mit Nicken artikuliert
wird. Das kann auch bedeuten, dass der Sprecher selber im Rhythmus
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bleiben mochte und sich dabei unterstiitzt.

Zur Kategorie der Bestitigung gehort vor allem ’Fragendes Nicken’
Dabei wird Blickkontakt gehalten, oft mit Stirnrunzeln oder leicht seit-
licher Kopfhaltung. Manchmal handelt es sich dabei lediglich um eine
Backchannel-Anfrage, ob die ausfiihrende Person sich der Aufmerksamkeit
des Gesprachspartners noch sicher sein kann oder ob dieser abgelenkt ist.

Eine Tabelle geméfl der Kategorisierungen von 1. Poggi findet sich in der
Abbildung 3.4.

Im Jahr 2010 untersuchte Boholm die zyklischen Eigenschaften von Kopf-
nicken schwedischer Versuchsteilnehmer und kam zu dem Schluss, dass Ni-
cken mit mehreren wiederholten Zyklen immer eine Bestdrkung des Aus-
drucks oder des Inhalts als Funktion innehat (Boholm and Allwood (2010)).
Abgesehen von Feedback seien weitere Funktionen die Folgenden: Erstens
die Bestdrkung der aussprechenden Worter, wenn es gemeinsam mit Spra-
che ausgefithrt wird. Zweitens ein Ausdruck von Selbstbestétigung, meist
nachdem man gesprochen hat. Drittens das Einlduten einer Umstellung zwi-
schen direkter und indirekter Rede, was auch eine Art von zitierter Geste
sein konnte und viertens ein sogenanntes ’own communication management’
wie etwa Wortfindungs-Prozesse.

F. Nori (Nori et al. (2011)) definierte ein Kodier-Schema fiir Nicken wie
folgt: Nicken beginnt, wenn das Kinn anféngt, sich nach oben oder unten zu
bewegen. Es hoért dann wieder auf, wenn die Bewegung endet. Dabei wer-
den drei Typen unterschieden: Die Person nickt mit einem Nick-Zyklus, mit
zwei Zyklen oder mit mindestens drei Zyklen. Nach diesem Schema wurde
das Nickverhalten von deutschen mit japanischen Versuchsteilnehmern ver-
glichen. Dabei zeigte sich ein mehr als doppelt so hohes Nick-Vorkommen
bei den japanischen Nutzern im Vergleich zu den deutschen Nutzern. Des
Weiteren zeigte sich, dass japanische Nutzer verhdltnisméflig hdufiger ein-
zelne Nick-Zyklen ausfiithren, wiahrend deutsche Nutzer hdufiger Kopfnicken
einsetzen, die mindestens drei Zyklen beinhalten. Das zeigte sich besonders
darin, dass beim Zuhoren die japanische Gruppe héaufige einzelne Nicken
verwendete, die deutsche Gruppe dagegen zwar weniger haufige, dafiir aber
die wenigen mehr Zyklen aufwiesen. Beides ldsst die Annahme zu, dass der-
artiges Feedback in beiden Kulturen solidarisch eingesetzt wird und so zum
Spannungsabbau zwischen Dialogpartnern beitragt.

C. Navarretta untersuchte das Feedback-Verhalten von dénischen, finni-
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schen und schwedischen Versuchsteilnehmern wéhrend sie einander zum
ersten Mal begegneten (Navarretta et al. (2012)). Tatsdchlich war Kopf-
nicken das am héufigsten beobachtete Feedback-Signal. Es wurden eini-
ge Unterschiede beziiglich des Nickverhaltens zwischen den drei Nationa-
litdten festgestellt. So beinhaltete das Nicken der Dédnen auferordentlich
haufiger '"down’-Bewegungen, wahrend Schweden stattdessen am hiufigsten
‘up’-Bewegungen einsetzten. Auflerdem zeigten die Finnen wesentlich ofter
einzelne Nick-Zyklen in Situationen, in denen die beiden anderen Nationa-
litdten oft viele aufeinanderfolgende Zyklen aufwiesen.

Weitere Erkenntnisse mit finnischen Versuchsteilnehmern fand E. Toivio
2012 mittels Studien zur Korrelation von Gesten und Sprache im Finnischen
(Toivio and Jokinen (2012)); So signalisierten 'Down’-Nicken Backchannel,
wéhrend "Up’-Nicken Reaktionen auf unerwartete Information darstellten.

Das Timing von Kopfnicken beziehungsweise die Extremwerte derer Tra-
jektorien korrelierten oft mit der prosodischen Struktur, wie E. Asor 2014
anmerkte (Asor (2014)). Das heifit, dass das Maximum der Nickbewegung
gleichzeitig mit dem Maximum der Betonung eines Schliisselwortes auftrat.

M. Fusaro untersuchte Nickverhalten von Miittern beim Spielen mit ihren
Kindern (Fusaro et al. (2014)). Dabei zeigten sich durchschnittlich 4.0 bis
5.8 Kopfnicken pro 10 Minuten, also etwa 2-2.5 Kopfnicken pro Minute.
97.3% der Nicken traten zusammen mit verbaler AuBerung auf.

In einer Verdffentlichung von K. Svinhufvud im Jahr 2016 wird das Anfer-
tigen von Notizen innerhalb von Dialogen zwischen Studienberater und Stu-
dierenden beschrieben (Svinhufvud (2016)). Studierende wurden bei einem
Beratungsgespriach beobachtet. Dabei war auffillig, dass Studierende den
Ubergang von Zuhoren zu Notizen-Machen oft mit einem Nicken begleiten.
Es wird davon ausgegangen, dass somit eine Ubergangsgeste zwischen zwei
Aktionen ausgefiihrt wird. Eine weitere Beobachtung war das Nickverhalten
wéhrend des Schreibens. Dieses kann als ein Signal dafiir gedeutet werden,
dass trotz des Schreibens gleichzeitig zugehort wird und der Sprecher zum
Weiterreden motiviert werden soll.

Bamoallem implementierte in einer Studie kommunikative Kopfgesten in
eine Telepréasenz-Plattform (Bamoallem et al. (2016)). Dabei stellte er fest,
Echtzeit-Kommunikation bendtige mehr als verbale Kommunikation, Ge-
sichtsausdriicke und Kopfnicken. So sollte weitere Gestik wie beispielsweise
die Korperhaltung mit berticksichtigt werden.

Wie die vielen in diesem Kapitel genannten Klassifikations-Versuche, zeigt
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dies auch nochmal die Komplexitidt des Themas um Kopfnicken und Kom-
munikation auf. Dies wird auch im folgenden Abschnitt deutlich, in dem
iiber des kommunikativen Aspekts des Kopfnickens hinausgehende Aspekte
angesprochen werden.

3.3 Soziologische und neuropsychologische
Erkenntnisse um Kopfnicken

Wiéhrend der vorige Abschnitt Erkenntnisse im Bereich der kommunikativen
Aspekte um Kopfnicken beleuchtet, soll dieser Abschnitt Effekte schildern,
die iiber die Betrachtung von Kopfnicken als kommunikatives Signal hin-
ausgehen.

So zeigte Wells 1980 in einem Experiment, dass die blofle vertikale Nick-
bewegung ohne kommunikative Intention unbewusst mit Zustimmung ge-
koppelt ist und sich Nickbewegungen und Zustimmung sogar gegenseitig
aktivieren konnen (Wells et al. (1980)). Er lie§ Versuchspersonen Kopfhorer
testen mit der Anordnung, zur Uberpriifung des Tragekomforts wiederholt
bestimmte Kopfbewegungen auszufiihren. Die Versuchsgruppen ’Vertikale
Bewegungen’, "Horizontale Bewegungen’ und ’keine Vorgabe’ horten diesel-
be simulierte Radiosendung. Dabei zeigte die Gruppe mit der Anweisung
fiir vertikale Bewegungen signifikant mehr Zustimmung zu den Inhalten als
die beiden anderen Gruppen. Andererseits hatten Personen, die trotz beste-
hender ablehnender Haltung zu den Inhalten nicken mussten, Probleme bei
der Ausfiihrung von vertikalen Bewegungen. So war ihr Bewegungsmuster
weniger stark ausgepréigt als in den anderen beiden Gruppen. Dies lisst eine
Hemmung des fiir Nicken zustédndigen Bewegungsapparates bei empfundener
Ablehnung vermuten.

A. Mehrabian stellte in seinem im Jahre 1972 erschienenen Buch 'Nonver-
bal Communication’ fest, dass Menschen bei bewusst unehrlichen Aussagen
unter anderem auch weniger Kopfnicken zeigen: "when people are being dis-
honest, they tend to nod and gesture less while moving their legs and feet
less, speaking less and more slowly with more errors in their speech, and
smiling more frequently.” (Mehrabian (1972)). Auch stellte er fest, dass At-
tribute wie empfundene Unterwiirfigkeit oder geringes Selbstbewusstsein im
Bezug zum Gespréachspartner sich durch besonders ausgeprigtes Nickver-
halten zeigen koénnen.
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Veroffentlichte Untersuchungen von J. Foérster und F. Strack im Jahr 1996
zeigten, dass positiv assoziierte Worter besser auswendig gelernt werden
konnten, wenn wihrend der Ubungseinheiten Nickbewegungen ausgefiihrt
werden sollten (Forster and Strack (1996)). Dasselbe galt auch fiir den um-
gekehrten Fall mit negativ assoziierten Wortern und Kopfschiitteln.

Durch ein Experiment zeigte Brinol 2003, dass die Uberzeugungskraft ei-
ner Mitteilung gesteigert werden kann, wenn der Adressat wahrend des Mit-
teilungsprozesses der Nachricht Nickbewegungen ausfithren soll (Brinol and
Petty (2003)).

M. Helweg-Larsen untersuchte die Nickh&ufigkeiten innerhalb von Konver-
sationen unter Berticksichtigung von Status und Geschlecht (Helweg-Larsen
et al. (2004)). Signifikante Beobachtungen waren dabei, dass weibliche Stu-
dierende generell hdufiger nicken, als ménnliche Studierende. Zudem nicken
Studierende 6fter, wenn sie sich mit einem Professor unterhalten, als in Ge-
spriachen untereinander.

J. Xu zeigte mit seinen Arbeiten, dass Gehirnbereiche, die als zentrale
Einheit fiir die Dekodierung von gesprochenen und geschriebenen Woértern
zusténdig sind, auch bei der Interpretation von Gesten aktiv sind (Xu et al.
(2009)).

Beschrieben als Mimikry oder Synchronisation konnte gezeigt werden, dass
miteinander interagierende Menschen dazu tendieren, zueinander kohérente
Bewegungsmuster auszufithren (Bernieri and Rosenthal (1991)). Entspre-
chend untersuchte Hale (Hale et al. (2018)) die Kohérenz der vertikalen
Kopfbewegungen zwischen zwei Gespréchspartnern. Hohe Kohérenz mit ei-
ner Zeitverzogerung von etwa 0.6 Sekunden wurde bei Frequenzen von verti-
kalen Kopfbewegungen zwischen 0.2 bis 1.1 Hz gefunden, wéhrend bei sehr
schnellem Nickverhalten eine signifikante Anti-Kohédrenz gemessen wurde.
Schnelles Nicken kénnte demnach zwei wesentliche Bedeutungen enthalten:

Erstens kénnte es sich um einen korperlichen Ausdruck von Einstimmung
in den Sprachrhythmus des Sprechers handeln. Moglicherweise, um das ge-
genseitige Verstdndnis zu unterstiitzen, wie es bereits von anderen Arbeiten
beschrieben wurde.

Zweitens konnte es sich um ein Backchannel, speziell um ein Signal der
Aufmerksamkeit und des Engagements an den Sprecher, handeln.

Eine weitere Erkenntnis war, dass bei Beobachtung von sehr schnellem
kurzen Nicken mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit davon auszugehen ist, dass
der Gesprachspartner der entsprechenden Person gerade spricht.
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S. Moretti gelang 2018 die Erkenntnis, dass die Verarbeitung von wahrer
Information automatisch die Simulation von vertikalen Kopfbewegungen ak-
tiviert, die gewohnlich bei positiven, zustimmenden Antworten durchgefiihrt
wird (Moretti and Greco (2018)). Die Ergebnisse aus ihren Experimenten
zeigten, dass Wahrheitsbeurteilung mit Kopfbewegungen interagiert, die ty-
pischerweise bei Nick- oder Schiittelbewegungen ausgefiihrt werden.

3.4 Kulturelle Unterschiede und Einordnung

Lassen sich, insbesondere im amerikanischen und mitteleuropéischen Raum,
dhnliche Verhaltensmuster beziiglich Kopfnicken feststellen, so existieren
auch Kulturen, in denen teilweise sogar gegenldufige Interpretationen iiblich
sind. So wird beispielsweise in Bulgarien Kopfnicken als Ablehnung gedeutet
(Hadar et al. (1985)).

In der Arbeit von Navaretta (Navarretta et al. (2012)) wurde gezeigt,
dass sich in den skandinavischen Kulturen sogar innerhalb der verschiede-
nen Nationalitdten unterschiedliche Nickmuster zeigen. Obwohl Danemark,
Schweden und Finnland iiber weite Strecken eine gemeinsame Kultur tei-
len, zeigen sich dennoch Unterschiede im Kopfnickverhalten. So nicken die
Dénen eher mit einer betonten 'Nach-Vorn-Unten’-Bewegung, wahrend die
Schweden eher eine betonte ’Nach-Oben’-Bewegung zeigen. In Finnland tritt
besonders haufig vereinzeltes Nicken mit nur einem Zyklus auf.

Mehrfach belegt wurden auch wesentliche Eigenarten in der japanischen
Nick-Kultur (Nunn and Maya (2003), Nori et al. (2011)). Im Vergleich zu
Englisch-sprachigen Kulturen nicken Japaner h&ufiger, kiirzer und 6fter so-
lidarisch.

Auffillig ist auch, dass trotz teils erheblicher kultureller Unterschiede in
der Bedeutung des Kopfnickens in den bisher genannten Publikationen diese
Geste scheinbar kulturunabhéngig als eine Geste anerkannt ist, der eine
Information zugesprochen wird.

Wenn nicht anders beschrieben, beziehe ich mich in dieser Ausarbeitung
auf das Kopfnicken, das im iiberwiegenden westlichen Kulturkreis des eng-
lischsprachigen sowie des mitteleuropédischen Raumes als solches verwendet
und verstanden wird.
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3.5 Ansatze zur Simulation menschlichen
Kopfnickverhaltens

Wiederholt wurde versucht, einem Roboter oder virtuellen Agenten ein
moglichst natiirliches Nickverhalten zu implementieren. Bamoallem stell-
te die Hypothese auf, Telepriasenz-Roboter wiirden durch Nick-Simulation
eine hohere Gesprichs-Beteiligung wie verstérktes Blickverhalten, Lécheln
oder Anzahl der Fragen und Antworten hervorrufen (Bamoallem et al.
(2016)). Er konnte darin jedoch keine signifikanten Unterschiede zur Ver-
gleichsgruppe feststellen. Mogliche Ursachen ldgen jedoch an zu kurze
Interaktions-Szenarien, an Sprachproblemen internationaler Teilnehmer, so-
wie an schlechtem Bild-Signal der Videoiibertragung.

J. Lee arbeitete an einem Modell fiir Sprecher-Nicken (Lee et al. (2009b),
Lee et al. (2009a)). Sie annotierte den linguistischen sowie den emotionalen
Dialog-Kontext zu Video-Szenen mit Sprecher-Kopfnicken und trainierte mit
Hilfe dieser Daten HMMSs zur Vorhersage von Kopfnicken in Abhangigkeit
auftretender Kontext-Informationen. Das Modell erzielte Erkennungsraten
im Bereich von 80-90% und stellt eine vergleichsweise einfache Moglichkeit
dar, beispielsweise ein Kopfnick-Verhalten fiir virtuelle Agenten zu generie-
ren, ohne ausgefeilte Regelwerke festlegen zu miissen.

C. Liu stellte im Jahr 2012 ein Modell zur Generierung von Nicken vor
(Liu et al. (2012)). Dabei wird Nicken vorwiegend wéhrend der letzten Silbe
von Sprachabschnitten ausgefiihrt, sowie im Zustand des Zuhoérens in Form
von Backchannel-Signalen. Ein generiertes Nicken hat dabei eine Lénge von
etwa 0.4 bis 0.7 Sekunden.

H. Kihara veréffentlichte 2016 ausfiihrliche Analysen und Statistiken zum
Nickverhalten japanischer Studierender (Kihara et al. (2016)). Dabei wurde
das Auftreten von Zuhorer-Kopfnicken wéhrend einer Gruppenarbeit be-
obachtet, um Daten fiir das Design eines simulierten Nickverhaltens fiir
einen Roboter zu sammeln. Eine mittlere Nick-Periode dauerte demnach
0.27 Sekunden, wobei 96% aller Kopfnicken innerhalb des Bereiches zwi-
schen 0.17-0.57 Sekunden lagen. Die mittlere Verzogerungszeit zwischen der
Beendigung der Sprecher-AuBerung und der Nick-Reaktion des Zuhérers
wurde mit 0.3 Sekunden beziffert, wobei 95% aller Zeitabstinde zwischen
-0.78 und 1.4 Sekunden lagen. 55% der Nicken bestanden aus einem ein-
zelnen Zyklus. Zwei Zyklen kamen zu 24% vor, drei zu 12%, vier zu 3%
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und finf zu 2.1%. Lediglich 3% waren Nicken mit noch grofierer Anzahl an
aufeinanderfolgenden Zyklen.

3.6 Ausblick zur automatischen Interpretation

Nach umfassender Betrachtung relevanter Forschungsarbeiten zu Aspekten
des menschlichen Kopfnickens lassen sich einige Schliisse fiir eine automati-
sche Verarbeitung schlieflen.

Zum einen stellen einige Arbeiten die grofien Limitationen bei der Inter-
pretation von Kopfnicken heraus. So schrieb Bamoallem et al. (2016), es sei
schwierig, signifikante Schliisse aus vereinzelt beobachteten Verhaltensmus-
tern wie verbale Kommunikation, Gesichtsausdriicken oder Kopfnicken zu
ziehen. Man miisse diese mit weiteren Modalitdten gemeinsam betrachten
und beispielsweise die Kérperhaltung miteinbeziehen. Auch Petukhova and
Bunt (2009) waren zwar davon iiberzeugt, dass verschiedene Arten von Kopf-
nicken auch verschiedene Bedeutungen vermitteln kénnen, betonten jedoch,
diese lieen nur bedingt auf die tatsdchliche Intention der aussendenden
Person schlieflen.

Andererseits kann es auch dann niitzlich sein, die innewohnende Funktion
eines Kopfnickens zu verstehen, wenn sie nicht mit dem Grounding des Sen-
ders iibereinstimmt, indem das interpretierende System sich anschlieend
womoglich genauso verhélt, wie es der Sender mit dem ’falschen’ Nicken be-
absichtigte. Zudem stellen mehrere Publikationen wie die Untersuchungen
von Hadar et al. (1985) und Birdwhistell (1970) heraus, die physikalischen
Eigenschaften einer ausgefithrten Kopfnick-Geste korreliere in signifikant
vielen Féllen auch mit dessen kommunikativer Funktion.

Insbesondere Giges, Hadar und Nunn lieferten ausgearbeitete Kategorisie-
rungen mit detaillierten, auch physikalischen Beschreibungen verschiedener
Funktionsklassen von Kopfnicken. Auf dieser Basis werden im Kapitel 7 ein-
zelne Aspekte herausgegriffen und auf die Moglichkeiten zur automatischen
Interpretation hin untersucht.

47



Grundlagen des menschlichen Kopfnickens

Table 2 Interlocutor’s nods

1. 2. 3. 4.
Previous turn Type Meaning Signal features
Speaker Yes/no question | 1.A1. I confirm that what you | Single nod, head first goes upward and then downward
finished Requested hypothesize is true
Confirmation
Information 1.A2. I confirm that what you | Head movement downward
Spontaneous say is true
Confirmation
Assessment 1.A3. I agree with your | Single nod downward, with head movement of high
Agreement Jjudgement amplitude and tension.
Gaze generally directed to Speaker, sometimes with a
slow closing of the eyelids
Proposal 1.A4. Tapprove Nod downward single or repeated, with head
Approval movement of high amplitude.
Gaze possibly directed to Speaker, often with eyebrow
frowning
Permission 1.AS. I allow you to do this,
request Permission I confirm that you may do
this
Dominant 1.A6 Yes, sir,
request Submission I submit to you
Prosocial 1.A7. I take a bow to you Slow, generally accompanied by a smile and a closing
(communicativ | Greetings of the eyes
e) action 1.A8. I thank you Generally accompanied by a smile
Thanks
Speaker Backchannel 1.B1. I confirm I am following | Brief fast d downward mo
continued Backchannel you
“I understand”
1.B2. 1 record your | short, repeated nods, gaze to speaker
Backchannel communicative act
“I take note” consider it relevant for
our social relationship
1.B3. I confirm I agree Brief fast repeated downward movement, frowning
Backchannel and gazing to Speaker, possibly smile
“l agree”
Disagreement 1.B4. I'do not agree at all Possibly asymmetrical (i.e. ironic) smile
Ironic
backchannel
Self-agreement | 1.B5. I agree with you (but just) | Possibly ironic smile, sometimes a sigh. Gaze to
Back-agreement | because you are repeating | Speaker
my previous statements.
Do you acknowledge that
I was right?
1.B6. I am reasoning on what | Repeated brief and slow downward movement,
Processing Nod the speaker means and | generally accompanied by frowning and possibly by a
what he is aiming at, or, smile. Not gazing to Speaker
I am planning my
response, and I approve of
my reasoning

Table 4. Speaker’s nods

1.
Type

2.
Goal or g

3.
Signal features

3.1. Emphasis

This (part of my) sentence (discourse) is
important

Head moves forward-downward over one
stressed syllable
Gaze to Interlocutor

3.2. Batonic I stress syllables to help myself keeping | Repeated head movements downward in
rhythm correspondence of more than one stressed
syllable
3.3. List This  (part of my) sentence (discourse) is | Stresses the items in a list, often parallel with
important because here starts an item of my list | enumerating gestures
3.4. Interrogative | I ask you if you confirm or not my hypothesis | Gazes at Int. with oblique head, slightly
nod tilted sideway.
48 B
Eyebrow frowning like in interrogative
sentences
3.5. Rhetorical | Isn’tit so? I want you to confirm

interrogative nod

3.6. Backchannel
request

I ask you if you confirm or not that you
understand what I mean

(sometimes) accompanied by open hand
palm up gesture

Abbildung 3.4:

Verschiedene Typen fiir Kopfnicken nach Poggi et al. (2010).




4 Ein Assistenzsystem als Begleiter
fiir Menschen mit
Unterstiitzungsbedarf

Im Rahmen des Forschungsprojektes KOMPASS (Sozial kooperative virtu-
elle Assistenten als Tagesbegleiter fiir Menschen mit Unterstiitzungsbedarf)
wurde ein Assistenzsystem mit dem Ziel entwickelt, hilfsbediirftigen Men-
schen im Alltag kognitiv und sozio-emotional unterstiitzen zu kénnen (Kopp
et al. (2018)). Die Basis bildet eine Umgebung fiir eine Dialog-basierte
Mensch-Agenten-Interaktion. Diese besteht aus einem technischen System
mit Bildschirm, Lautsprechern, Mikrofon und Kameras. Als virtueller Agent
wird ’Billie’ eingesetzt, der im Abschnitt 4.2 ndher beschrieben wird.

4.1 Anwendungsszenario

Ein erprobtes Anwendungsszenario ist die interaktive Kalenderdoméne. Die
Annahme ist, dass viele Menschen, vor allem in hohem Alter, in der Verwal-
tung ihrer Termine an ihre Grenzen stofien, sich diese oft nicht mehr merken
und tiberschauen konnen. Hierbei soll das Assistenzsystem unterstiitzen, in-
dem es den entsprechenden Klienten interaktiv durch einen digitalen Kalen-
der fihrt, Fragen stellt, zuhort und mit Hilfe des Klienten den Kalender mit
dessen personlichen Terminen korrekt ergédnzt. Gelingt dies erfolgreich, kann
das Assistenzsystem wiederum den Klienten rechtzeitig an die besprochenen
Termine erinnern. Dabei erfolgt die Interaktion mithilfe von Sprache, aber
auch mittels Kameras zur Gesichts- sowie Gestenerkennung.

Im Projektrahmen wurden zwei Studiendurchgidnge durchgefiihrt.

In einer ersten Studie (WOZ1-Studie) wurde ein Wizard-of-Oz Szenario
erstellt und der Nutzer durch eine festgelegte Dialog-Struktur gefithrt. So-
wohl das Dialogmanagement, als auch das Vorschlagen und Eingeben von
Terminen erfolgte automatisiert. Menschlich gesteuert wurde lediglich das
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4 FEin Assistenzsystem als Begleiter fiir Menschen mit Unterstiitzungsbedarf

Starten und Beenden der Interaktion, das Wechseln zwischen verschiede-
nen Eingabe-Modi fiir die Nutzer, sowie das Auslésen von automatisch ge-
nerierten Terminvorschldgen. So konnten gezielt Reparatur-Strategien und
Feedback der Versuchsteilnehmer insbesondere bei fiir die Nutzer unerwarte-
tem Verhalten des Systems und zeitlichen Verzégerungen untersucht werden.
Die Versuchspersonen bestanden aus folgenden drei Kategorien: Studieren-
de, Senioren, sowie kognitiv eingeschrinkte Personen. Das Setup wird in der
Abbildung 4.1 dargestellt.

Abbildung 4.1: Versuchsperson der Wizard-of-Oz Studie (WOZ1) intera-
giert mit virtuellem Assistenzsystem.

Eine weitere Studie namens EVAL1 erfolgte mit einem vollautomati-
schen System. Hier wurden Erkenntnisse aus der ersten Studie umgesetzt,
um Wechsel zwischen verschiedenen Eingabe-Modi autonom durchzufiihren.
Nutzer konnten eigensténdig beliebige Termine in beliebiger Zeit in Ko-
operation mit dem Agenten eintragen und es gelang auch, den Dialog
selbststindig zu beenden. Wie bei WOZ1 bestand die Menge der am Ver-
such Teilnehmenden wiederum aus Studierenden, Senioren und kognitiv ein-
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4.2 Agent Billie

geschrankten Personen. Die Abbildung 4.2 zeigt den Versuchsaufbau von
EVALL aus der Perspektive von drei Kameras, sowie den Bildschirminhalt
mit Billie.

MO, 10. DI, 11 M, 12 DO, 13. FR,14. SA,15. SO, 16.
7 ! .
[ Il [ ]
IL

I
. - ‘
L L

| | [
| —— —
fosw | I
15 G [
e

i

1

Abbildung 4.2: Perspektiven von drei Kameras zeigen das Setup der Nut-
zerstudie mit vollautomatischem Dialogsystem. Links unten
befindet sich eine Bildschirmaufzeichnung mit einem inter-
aktiven Kalender.

Insgesamt wurden iiber 100 Interaktionen mit Billie aufgezeichnet und
umfangreich annotiert und untersucht. Besonders hervorzuheben ist hier-
bei, dass die Versuchspersonen zwar tiber die Videoaufzeichnung in Kenntnis
gesetzt wurden, jedoch keinerlei Information dazu bekamen, ob und inwie-
fern ihre Gestik, insbesondere Kopfnickverhalten, vom System erkannt wird.
Demnach ist sdmtliches Auftreten von Kopfgestik als natiirlich und unge-
zwungen anzusehen.

4.2 Agent Billie

Der virtuelle Agent Billie wurde im Jahr 2011 als Prototyp vorgestellt und
von der AG Kognitive Systeme und soziale Interaktion in der Universitéit
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Bielefeld entwickelt (Buschmeier and Kopp (2011)). Das Besondere an Billie
ist der Anspruch eines ’attentive speakers’, der kontinuierlich auf kommu-
nikatives Nutzer-Feedback wartet, um darauf sensibel zu reagieren und das
eigene kommunikative Verhalten so anzupassen, wie es der Nutzer mit hoher
Wahrscheinlichkeit wiinscht. Es handelt sich um einen gerenderten Agenten,
der sowohl Hand-Gesten, als auch verschiedene Posen zeigen kann. Des Wei-
teren sind auch Mimiken implementiert. Auch Kopfbewegungen wie Nicken
und Augenbewegungen wie das Anvisieren von Zielpunkten sind integrierte
Funktionalitdten. Er spricht und wird oft als neutral weder ménnlich noch
weiblich bestimmt.
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5 Ein System zur Detektion von
Kopfnicken

In diesem Kapitel wird das Konzept und die technische Umsetzung des Sys-
tems zur Erkennung von Kopfnicken beschrieben.

Zunéachst werden die Anforderungen und Grundannahmen formuliert, die
das System erfiillen soll. Daran schliet sich ein Uberblick iiber die ein-
zelnen Systemkomponenten sowie deren Zusammenhénge an. In den weite-
ren Abschnitten werden nun die einzelnen Komponenten néaher ausgefiihrt.
Zuerst wird die Wahl der Hardware im Bezug auf Sensorik und Rechen-
einheit beschrieben. Als erster Schritt nach Eingang des Bildsignals wird
die Erkennung von Gesicht sowie die Extraktion von Gesichtsmerkmalen
erldutert. Es schliefit sich die verwendete Methodik zur Schitzung der Kopf-
ausrichtung mittels Support Vector Regression (SVR) an, die die Grundlage
fiir die benotigten Merkmalsvektoren schafft. Mit dessen Hilfe werden zwei
Verfahren zur Klassifikation von Kopfnicken aus Zeitserien von Kopfwin-
kelschétzungen erarbeitet. Als erstes Verfahren wird eine Eigenentwicklung
einer DTW-Variante ausgearbeitet. Als Gegenentwurf wird anschliefend die
Anwendung einer SVM zur Klassifikation im letzten Abschnitt beschrieben.

5.1 Systemanforderungen

Wie bereits in der Zielsetzung im Kapitel 1.2 beschrieben, ist es nicht das Ziel
der Arbeit, mit leistungsstéarkster Hardware maximale Leistungsfahigkeit zu
erzielen, sondern mit Hilfe eines einfachen effizienten Konzepts eine solide
Leistungsfahigkeit auch mit marktiiblicher Hardware zu erreichen.

Als Grundvoraussetzung fiir solide Leistungsfahigkeit soll Kopfnicken zur
Laufzeit innerhalb so kurzer Zeit erkannt werden, dass ein Kontext-Bezug
potentieller weiterverarbeitenden Komponenten ermdoglicht wird.

Es sollte keine Initialisierung mit der interagierenden Person erforderlich
sein, da es die Interaktion fiir beliebige Nutzer erschweren wiirde.
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5 Ein System zur Detektion von Kopfnicken

Als Software soll aus Griinden der Transparenz, der freien Verfiigharkeit
und der Unabhéngigkeit iiberwiegend auf Open Source-Losungen gesetzt
werden. Zum Einsatz kommen unter anderem die Software-Bibliothek fiir
Bildverarbeitung OpenCV (Bradski (2000)) und Dlib (King (2009)) fiir Ma-
schinelles Lernen.

5.2 Systemiiberblick

Das System lésst sich modular als mehrere hintereinander geschaltete Ver-
arbeitungseinheiten beschreiben. In der Abbildung 5.1 findet sich ein Sys-
temuberblick mit den entsprechenden Komponenten.

Zuerst werden mithilfe einer Kamera sukzessive Videosignale aufgezeich-
net. Jedes Mal wird das entsprechende 2D Bild verarbeitet und auf das
Vorhandensein eines menschlichen Gesichts hin tiberpriift. Im Erfolgsfall
werden in dem lokalisierten Bildausschnitt Gesichts-Landmarken ausfindig
gemacht und dessen Positionen als Merkmalsvektor an eine Support Vector
Regression weitergereicht. Diese ist darauf spezialisiert, von den Merkmalen
auf die Winkel der Kopfausrichtung zu schliefen. Nun unterscheiden sich
die Verarbeitungsschritte je nach gewédhltem Verfahren zur Kopfnickdetek-
tion. Wird DTW angewendet, so werden als Merkmale zusétzlich Ableitun-
gen bestimmt. Ausgehend von dem aktuellen Wert werden Abfolgen zeitlich
zuriickliegender Werte mit einem prototypischen Nick-Beispiel abgeglichen
und eine DTW-Distanz berechnet. Unterschreitet der Differenzwert einen
Schwellwert, so wird Kopfnicken detektiert.

Wird jedoch eine SVM verwendet, so wird sukzessive ein Sliding-Window
mit fester Fensterbreite iiber eine Anzahl der letzten extrahierten Merkmale
gefahren. Die Werte innerhalb des Fensters werden normalisiert und bilden
den Merkmalsvektor fiir eine SVM. Diese bestimmt die Distanz zu einer
trennenden Hyperebene, wodurch ebenfalls eine Entscheidung fiir oder gegen
eine Kopfnick-Detektion getroffen wird.

5.3 Hardware und Sensorik

Als erforderliche Eigenschaft der Bildquelle soll ein Qualitdtsstandard ein-
gehalten werden, der von dem Grofiteil aller marktiiblichen Verbraucher-
Kamerasysteme bewéltigbar ist. Im Detail sind das aktuell beispielsweise
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5.3 Hardware und Sensorik

Videosignal

y 2D Bild

Gesichtserkennung

Lenrre ente. 2D‘ Ausschnitt

Lokalisierung der
Gesichts-Landmarken

[
Landmarken I;ositionen: XY

Support Vector Regression

Winkel fiir Kopfausrichtung

. ) / \ Normalisierung innerhalb
Differentation Sliding-Window
Dynamic Time Warping SVM
Abgleich zu Nick-Prototyp Distanz zur Hyperebene
\j \J
Detektion Detektion
Kopfnicken Kopfnicken

Abbildung 5.1:  Ein Systemiiberblick: Ausgehend vom Videosignal,
Gesichtserkennung und Lokalisierung der Gesichts-
Landmarken werden Kopf-Winkel als Merkmale extrahiert
und die entstehende Zeitserie zur Kopfnick-Detektion
entweder an eine DTW oder SVM weitergereicht.
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5 Ein System zur Detektion von Kopfnicken

einfache Webcams mit einer Auflosung von 640x480 (VGA) und einer Fra-
merate von 30 fps. So wurden auch die Videos zur Evaluation des Detektions-
Systems fiir Kopfnicken iiberwiegend mit der Webcam Logitech C920/C922
frontal aufgezeichnet.

Die notwendige Rechenleistung soll von marktiiblichen Rechnern und No-
tebooks ohne GPU-Unterstiitzung aufzubringen sein.

Als représentatives Test-System kam ein Notebook mit einem Core i7
Prozessor sowie 16 GB RAM Arbeitsspeicher zum Einsatz.

5.4 Gesichtsmerkmale

Einer der ersten Verarbeitungsschritte der von der Kamera gelieferten Ein-
zelbilder ist die Gesichtserkennung. Das Erkennen eines Gesichts und die
Lokalisierung dessen Bildbereiches ist Grundvoraussetzung aller weiteren
beschriebenen Verarbeitungsschritte.

Uber giingige Verfahren zur Gesichtserkennung wurde im Kapitel 2.3 ein
Uberblick gegeben. Aus Griinden der Effizienz wurde ein Algorithmus auf
Basis von HOG-Merkmalen verwendet. Im Speziellen wurde dabei auf den
frei verfiigharen HOG Face Detector der Dlib-Bibliothek zuriickgegriffen,
der den verbreitetesten OpenCV-Erkenner vor allem in der Geschwindigkeit
iibertrifft, sowie fiir den Einsatz bei Gesichtern in der Auflésung tiber 70x70
Pixel empfohlen wird (https://www.learnopencv.com/face-detection-openco-
dlib-and-deep-learning-c-python) (2019).

Der HOG Face Detector kann bei Bedarf parametrisch angepasst werden.
So kann beispielsweise das zu untersuchende Bild durch Upsampling gréfer
skaliert werden, um auch sehr kleine Gesichter zu erfassen. Im Fall einer
erfolgreichen Detektion wird die Gesichtsposition in Form eines Rechtecks
wie in Abbildung 5.2 zuriickgegeben.

Innerhalb dieses Rechtecks sollen Merkmale extrahiert werden, die einen
Mehrgewinn an Information iiber die Kopfausrichtung liefern. Dafiir wur-
de ein Alignment-Modell mit einem Set von 68 definierten Gesichts-
Landmarken verwendet, wie es im Kapitel 2.4 beschrieben wurde. Der
Grundgedanke dabei ist, dass die Distanzverhéltnisse einzelner Gesichts-
punkte im Bezug zu einer frontal positionierten Kamera von der Kopfaus-
richtung abhéngig sind und diese somit ein Mehrgewinn an Information iiber
die Kopfausrichtung liefern. Dazu wurde ebenfalls eine Dlib-Implementation
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5.4 (esichtsmerkmale

Abbildung 5.2: Der Erkennung von Gesichtsmerkmalen geht eine Eingren-
zung des Bildbereichs mittels eines Gesichtserkenners vor-
aus. Hier wurde der Gesichtsbereich als schwarzes Rechteck
eingerahmt.

des im Kapitel 2.4 beschriebenen Alignment-Modells von Kazemi and Sulli-
van (2014) verwendet, das aus einem Set von 68 Landmarken besteht. Eine
Beispielaufnahme aus der Anwendung zeigt die Abbildung 5.3.

Abbildung 5.3: Hier zeigt sich das Alignment-Modell fiir 68 Landmarken in
der Anwendung
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5.5 Kopfwinkelschatzung mittels SVR

Auf der Basis der Gesichtsmerkmale werden nun Informationen beziiglich
der Kopfausrichtung gewonnen. Da Kopfbewegungs-Trajektorien durch eine
Serie von geschétzten Kopfwinkeln représentiert werden, sind diese Merk-
male besonders wichtig. Im Kapitel 5.5 wurden géngige Verfahren zur Kopf-
winkelschétzung vorgestellt.

Da es mir wichtig ist, bevorzugt die anatomisch korrekte Form des Nickens
im Sinne der Nick-Drehachse geméfi der Abbildung 2.2 zu erfassen und von
anderen vertikal anmutenden Bewegungen des Kopfes wie Translation un-
terscheiden zu konnen, soll auf Verfahren mittels Optical Flow und Tracking
verzichtet werden.

Auch halte ich hier den Einsatz eines Regressions-Verfahrens fiir sinn-
voller als eine Menge von Klassifikatoren, die die erreichbare Genauigkeit
einschranken, wie im Kapitel 5.5 erlautert wurde.

Insbesondere da bei Kopfgesten im Endeffekt nicht nur bestimmte Kopf-
ausrichtungen, sondern ganze Trajektorien auch in feinen Bewegungs-
abldufen mit hoher Genauigkeit zu untersuchen sind, soll somit auf ein
Regressions-Verfahren zuriickgegriffen werden.

Auch wenn mit Zuhilfenahme von Tiefeninformation einer Stereo-Kamera
zwar die bisher besten Ergebnisse zu erwarten sind, so sollten die Ergebnisse
mit den gegebenen Merkmalen der 2D-Kamera zumindest anndhernd im
Bereich des aktuellen Forschungsstandes zu verorten sein.

Als Datenbasis fiir das Training einer Support Vector Regression (SVR)
wurde auf die freie Datenbank von Kinect-Aufnahmen mit annotierter
Ground Truth inklusive 2D-Aufnahmen verwendet (Fanelli et al. (2011)).
Dabei handelt es sich um 24 Sequenzen von 20 verschiedenen Personen,
die einen Meter entfernt vor einer 3D-Kamera sitzen und ihren Kopf in al-
le moglichen Bewegungsrichtungen wenden sollten. Die Abbildung 5.4 soll
durch einen Ausschnitt an Beispielbildern in etwa die Abstufungen der extra-
hierten Beispiele zeigen. Durch ein offline angewendetes Tracking-Verfahren
namens ICP (Morency and Darell (2002)) wurde eine Kopfausrichtung be-
stimmt.

Die gesamte Datenbasis umfasst etwa 15000 Einzelbilder mit Annotatio-
nen der Kopfausrichtung in Form von Euler-Matrizen, aus denen alle drei
Kopfwinkel extrahiert werden kénnen. Als Vereinfachung sollen fiir Kopfni-
cken hauptséichlich der Nick- und teilweise der Gier-Winkel (Vertikale und
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Abbildung 5.4: Diese Abbildung zeigt einen kleinen Ausschnitt der extra-
hierten Beispielbilder des 3D-Kinect Datensatzes von Fanelli
et al. (2011)

Horizontale) herangezogen werden. Die Datenbasis hélt dafiir Annotationen
in einem Bereich um +75° fiir die Horizontale und um +60° fiir die Vertikale
bereit.

Obwohl die Daten mit einer Tiefenbild-Kamera aufgenommen wurden, so
zeichnete die Kamera zusétzlich auch 2D-Bilder in VGA-Auflésung auf. Um
die aus den 3D-Daten gewonnenen Winkeln auch ausschliellich aus den 2D-
Daten annédhernd zu reproduzieren, werden die entsprechenden annotierten
3D-Winkel mit den 2D-Daten gekoppelt. Da diese Daten sehr genau sind,
bieten sie eine gute Grundlage fiir das Training einer SVR.

Bei der Auswahl der Trainingsdaten gibt es viele Herausforderungen zu
bewéltigen.
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Um sicherzustellen, dass jedes Bild auch als Trainingsmaterial geeignet ist,
wurden diejenigen Einzelbilder aussortiert, auf denen von dem verwendeten
Gesichtsdetektor kein Gesicht erkannt wurde. Fiir jedes Bild, auf dem ein
Gesicht erkannt wird, wird auch ein Alignment-Modell berechnet, welches
gerade in Grenzfillen wie beispielsweise stark seitwérts gewandtem Gesicht
teilweise sehr mangelhafte Ergebnisse liefern kann.

Es ist zumindest fragwiirdig, ob man nur Trainingsdaten nehmen sollte,
mit denen das Alignment augenscheinlich gut funktioniert. Nach einigen
Versuchen hat sich herausgestellt, dass sich keine signifikante Anderung der
Leistungsfahigkeit zeigte, wenn man mangelhafte Alignments aussortiert.
Dies kann darin begriindet sein, dass einerseits durch das Beibehalten auch
von mangelhaften Alignments fiir das Training auch bei der Erkennung die
Toleranz gegeniiber schlecht matchenden Alignments steigt und somit die
Robustheit. Andererseits kann die gewonnene Toleranz auf Kosten der Ge-
nauigkeit in den ’sicheren’ Bereichen gehen, wodurch sich die Effekte in etwa
ausgleichen.

Deshalb wurden diejenigen Einzelbilder herangezogen, auf denen auch die
im Kapitel 2.4 beschriebenen Gesichtsmerkmale augenscheinlich angemessen
extrahiert werden konnten.

Die somit ausgewahlten Trainingsdaten sind beziiglich ihres Ground Truth
Winkels in der Regel nicht gleichverteilt, wodurch zu erwarten ist, dass
Wertebereiche, die iiberdurchschnittlich hdufig im Datensatz vertreten sind,
durch das Trainingsverfahren stéirker gewichtet und andere Bereiche umso
schlechter erkannt werden. Jedoch sollte das Ziel sein, moglichst eine kon-
stante Leistungsfidhigkeit iiber einen gréofftmdoglichen Definitionsbereich zu
erreichen, der fiir den speziellen Anwendungsfall sinnvoll ist.

Ein Blick auf die Haufigkeitsverteilung der Winkelannotationen, zu sehen
in der Abbildung 5.5, zeigt, dass sich sowohl bei der vertikalen als auch bei
der horizontalen Bewegungsrichtung in der Mitte um 0 Grad das héchste
Datenaufkommen befindet. Dieses nimmt zu groferen Winkelwerten hin so-
wohl im positiven als auch im negativen Bereich kontinuierlich ab.

Man koénnte einfach mit allen Daten trainieren und argumentieren, dass
extreme Kopfwinkel seltener vorkommen und die Verteilung somit die Rea-
litdt widerspiegelt, jedoch hat sich bei ersten Tests gezeigt, dass gerade bei
Gesten die seltener vorkommenden extremeren Kopfwinkel wichtig sind und
deren Genauigkeit so im Training leidet.

Mochte man also eine Teilmenge entnehmen, die annédhernd einer Gleich-
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verteilung entspricht, tritt folgendes Problem auf: Wenn man extremere
Datenbereiche berticksichtigen will, die selten vorkommen, so kénnen auch
von den héufig zur Verfiigung stehenden Daten sehr wenige verwendet wer-
den. Je nach Verteilung der Gesamtmenge muss erortert werden, ob auf die
Beriicksichtigung seltener vorkommender Werte zugunsten einer gréfieren
Datenmenge verzichtet werden sollte oder nicht. Die Darstellung 5.5 zeigt
eine fiir diesen Anwendungsfall als sinnvoll erachtete Kompromiss-Losung.

Ein weiterer zu beachtender Effekt des Trainings mittels SVR ist die Aus-
wirkung der Reihenfolge der Trainingsdaten. So werden im Training nicht
alle Trainingsdaten gleichzeitig verarbeitet, sondern die Regressionsfunkti-
on mit jedem Trainings-Sample in Abhéngigkeit aller bisher verarbeiteten
Samples sukzessive angepasst. Deshalb ist eine Randomisierung der Rei-
henfolge der Trainingsdaten wichtig, um Spezialisierungseffekte in einem
bestimmten Datenbereich zu vermeiden.

Nach der Vorverarbeitung der Trainingsdaten blieben etwa 5600 Bilder
fiir die horizontale Drehbewegung und etwa 1600 Bilder fiir die vertikale
Drehbewegung iibrig. Mit diesen Trainingsdaten wurden zwei voneinander
unabhéngige SVR’s fiir Gier- und Nick-Winkel trainiert.

Mithilfe des 'Grid-Search’-Verfahrens und einer dreifachen Kreuzvalidie-
rung wurde eine Parameter-Optimierung durchgefiihrt.

Der Regressionsfehler des besten Modells lag in der Nick-Richtung bei ei-
ner Standardabweichung von 6.3° und in der Gier-Richtung bei einer Stan-
dardabweichung von 6.2°.

Verglichen mit den Ergebnissen relevanter Publikationen sind dies an-
nehmbare Werte. So liegen die Fehler-Werte der in dem Survey von Murphy-
Chutorian and Trivedi (2009) gesammelten Publikationen meist dariiber.
Einige jedoch mit wesentlich besseren Pitch-Werten wie Wang and Sung
(2007) mit 2.56° oder Oka (2005) mit 2.0° wurden mit Spezial-Hardware
wie Lagesensoren oder Stereo-Kameras erreicht.

5.6 Dynamic Time Warping zur Kopfnickdetektion

Im Kapitel 2.7.1 wurde der grundlegende Algorithmus fiir Dynamic Time
Warping beschrieben. Zur Anwendung fiir die Kopfnickerkennung in Echt-
zeit sind einige Anpassungen erforderlich, die im Folgenden detailliert be-
schrieben werden. Dazu gehort die Verarbeitung der Daten in einem kontinu-
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Abbildung 5.5: Jeweils markiert in einem schmalen Rechteck befinden sich
links die Daten der horizontalen Kopfwinkel und rechts die
vertikalen annotierten Kopfwinkel der verfiigbaren Daten-
menge. Die umrahmten Bereiche zeigen eine geméfl der
Héufigkeit der Winkelintervalle gleichverteilte Teilmenge,
die fiir das Training aus der Gesamtverteilung extrahiert
wurde.

ierlichen Datenstrom, Verwendung von Slope Constraints, die Konfiguration
der Kostenfunktion, sowie die Vorverarbeitung der Merkmale. Grundziige
der Bearbeitung des Themas DTW zur Kopfnickerkennung habe ich bereits
veroffentlicht (Wall et al. (2017)).

5.6.1 Online Dynamic Time Warping

Der Begriff ’online’ meint im gegebenen Kontext die Eigenschaft, dass die
Erkennung auch auf kontinuierlich wachsenden Zeitserien vonstatten gehen
kann. Innerhalb der Zeitserien sind keine definierten Zeitpunkte bekannt,
an denen ein Event wie eine Geste beginnt oder endet.

Wie jedoch bereits beschrieben, sollte bei der Evaluation der Distanz-
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Pfade zweier zu untersuchender Zeitserien insbesondere deren Endzeitpunkt
bekannt sein.

Dies ist bei kontinuierlich wachsenden Zeitserien nicht gegeben, weshalb
einige Anpassungen erforderlich sind.

Bei kontinuierlich wachsenden Sequenzen entstehen stets neue mogliche
Teilsequenzen, deren Léngen von dem aktuellen Warping-Pfad abhéngen.
Um diese inkrementellen Aktualisierungen der zu vergleichenden Sequenz
zu handhaben, kommt eine Modifikation von DTW zum Einsatz, die in
dhnlicher Form in der Literatur ’‘subsequence dynamic time warping’ ge-
nannt wird (Miiller (2007)).

Zu jedem neuen Zeitpunkt wird die Kostenmatrix C'4 um eine neue Spalte
erganzt.

Diese wird geméafl der Gleichung 2.1 mit den akkumulierten Distanzen fiir
den aktuellen Zeitpunkt ausgefiillt.

Fiir eine zu dem aktuellen Zeitpunkt j endende Teilfolge steht die mini-
male Distanz D) ; in der untersten Zeile.

Im klassischen Fall von Offline-DTW beginnt der Warping-Pfad bei dem
fixen Punkt C4(0,0). Fir diesen Zielpunkt muss ein dynamischer Ersatz
definiert werden. Dieser ist innerhalb der kontinuierlich wachsenden Zeitserie
B zu verorten. Dafiir wird der Fall (i = 0,7 > 0) in der Gleichung 2.1 aus
dem Kapitel 2 zu d(0, j) neu definiert. Daraus folgt die Gleichung 5.1.

d(0,7), 1=0
CA(i,j) = d(i,0) + Cp, 1>0,7=0 (5.1)
d(i,j)—l—min(CL,CLT,CT), 1>0,7>0

Nun befindet sich in der letzten Zeile von Cy fiir jeden méglichen Ver-
gleich zwischen den Zeitserien A = [ay, ..., aps] and By = [bg, ..., by] die je-
weilige minimale Distanz D)y ;. Schliellich wird ein Kopfnicken genau dann
erkannt, wenn D)y ; einen bestimmten Distanz-Schwellwert unterschreitet.
Das Zeitintervall fiir das erkannte Nicken wird fiir den Zeitraum zwischen
den Punkten k und N definiert, was den Start- und Endpunkt des entspre-
chenden minimalen Warping-Pfades festlegt. Dies kann auch in der Abbil-
dung 5.7 nachvollzogen werden.

Um Uberlappungen mit moglicherweise kurz hintereinander erkannten
Kopfnicken zu vermeiden, wird nach einer Detektion die Spalte N mit dem
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Wert Unendlich neu initialisiert, sodass erst ab der folgenden Spalte der
Beginn einer neuen Nick-Geste erkannt werden kann.

5.6.2 Merkmale und deren Vorverarbeitung fiir DTW

Fiir jedes Einzelbild, auf dem auch ein Gesicht erkannt wird, wird von
der SVR eine neue Kopfwinkelschitzung geliefert. Daher besteht eine
grundlegende Zeitserie unseres Anwendungsszenarios aus einer Abfolge von
Kopfwinkel-Schiatzungen in der Grad-Einheit. Die wohl wichtigsten Werte
sind dabei die vertikalen Kopfwinkel, da hier fiir Kopfnicken die gréfite In-
formationsdichte zu erwarten ist.

Je nach Grundstellung der Kopfausrichtung vor und nach dem Kopfnicken,
nehmen die Schiatzwerte fiir die vertikalen Winkel eher hohere oder niedri-
gere Werte an. Diese Variation des Versatzes in der Menge der Kopfnick-
Trajektorien, auch Offset genannt, stellt eine Schwierigkeit fiir DTW dar.
Werden nédmlich zwei an sich identische Trajektorien ausgehend von ver-
schiedenen Grundstellungen des Kopfes ausgefiihrt, so ergibt ein Vergleich
mittels DTW dennoch eine grofle Differenz.

Aufgrund des dynamischen Charakters des Online DTW lésst sich diese
Offset-Variation auch nicht durch Normalisierung eliminieren.

Eine Moglichkeit, die durch die verschiedenen Kopf-Grundstellungen be-
dingte Variation in den Daten zu umgehen, ist die Verwendung von Diffe-
renzwerten der berechneten Winkel als Merkmale anstelle der Winkel selbst.

Jedoch geht mit der Differentation auch ein gewisser Informationsverlust
einher. Bereits bei der Kopfwinkel-Schitzung ist aufgrund der unvermeid-
baren Messungenauigkeiten ein mehr oder weniger starkes Rauschverhalten
zu erwarten. Daher ist oft der Einsatz eines Glattungsfilters wie ein gleiten-
der Mittelwert oder Gauss-Filter zu empfehlen. Insbesondere bei weiterer
Verarbeitung der Daten zu Ableitungen verstirkt sich das Rauschverhalten
enorm.

Dem soll mit einem speziellen Filter entgegengewirkt werden. Ein
Glattungsfilter, der die Glattung der Daten mit deren Ableitung in einem
Schritt vereint, ist der Filter von Savitzky und Golay( Savitzky and Go-
lay (1964)). Gegeniiber einem gleitenden Mittelwert und dem Gauss-Filter
hat dieser den besonderen Vorteil, die Spitzen und lokalen Extrema inklu-
sive derer Charakteristiken besser zu erhalten. Die allgemeine Formel des
Savitzky-Golay-Filters ist in der Gleichung 5.2 beschrieben, in der n die
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Lénge des Filterfensters kodiert:

n—1
1 2
ye=y Z AiTiyg (5.2)
n—1
2

i=—

Hierbei bezieht sich z; direkt auf die unverarbeiteten Kopfwinkel-
Schitzwerte. Um die gegliattete Ableitung zu bestimmen, muss a; geméf
Savitzky-Golay auf i gesetzt werden. In der folgenden Tabelle sind die ent-
sprechenden Normalisierungs-Faktoren h gelistet:

Tabelle 5.1: Normalisierungsfaktoren fiir den Savitzky and Golay Filter

filter length  h

5 10
7 28
9 60
11 110

Von empirischen Tests ausgehend wurden die Koeffizienten auf n = 9 und
h = 60 gesetzt.

In der Abbildung 5.6 werden vertikale Kopfwinkel und deren Ableitungen
von zwei hintereinander ausgefithrten Kopfnickgesten grafisch dargestellt.

Eine schematische Abbildung von Online Dynamic Time Warping wird in
der Abbildung 5.7 gezeigt.

5.6.3 Slope Constraints in Online Dynamic Time Warping

Geméf bisheriger Definitionen wurden fiir den Warping-Pfad zwar Kon-
ditionen fiir den Start- und Endpunkt beschrieben, jedoch fiir den Pfad
dazwischen keine Einschriankungen festgelegt.

Dies hat moglicherweise die Auswirkung, dass bei der Bestimmung der
DTW Distanz an einer Stelle einer Zeitserie sehr lange pausiert wird. Da-
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Abbildung 5.6: Vertikaler Kopfwinkel (blau) und deren gegliattete Ableitun-
gen (rot) zweier typischer Kopfnick-Gesten.

durch wiirden kurze mit sehr langen Zeitserien miteinander verglichen, was
in unserem Fall nicht erwiinscht ist.

Wir wollen daher dafiir sorgen, dass der Warping-Pfad innerhalb der DTW
Distanz Matrix nicht zu stark von der Diagonalen abweicht. So kann der
Effekt verhindert werden, indem der Verlauf des Warping-Pfades insofern
eingeschrankt wird, dass dieser nur eine begrenzte Anzahl dieselbe direkt
aufeinanderfolgende Richtung (horizontal oder vertikal) annehmen darf.

Nach empirischem Testen hat sich dabei ein Maximum von 2 Schritten
bewéhrt.

Der Raum méglicher Pfade mit der Beschrinkung auf zwei Schritte glei-
cher Richtung wird in der Abbildung 5.8 schemenhaft dargestellt.
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Abbildung 5.7: Detektion von Kopfnicken mittels Online Subsequence Dy-
namic Time Warping. Links zu sehen ist die prototypische
Nickbewegung dargestellt als zeitliche Abfolge von vertika-
len Geschwindigkeitswerten. Oben befindet sich die kontinu-
ierlich wachsende Zeitserie der von der Kamera in Echtzeit
erfassten Geschwindigkeitswerte. Unten wird die Kosten-
funktion dargestellt, die bei Unterschreitung eines Schwell-
wertes eine Detektion auslost. Vom Zeitpunkt der aus-
geloster Detektion ausgehend, lasst sich anhand der Kosten-
matrix der Warping-Pfad zuriickverfolgen, um das Intervall
des Detektionsfensters zu bestimmen.

5.6.4 Normalisierung der Kostenfunktion

Wie bereits beschrieben, wurden Ableitungs-Merkmale integriert, um den
Ruhe-Offset zwischen verschiedenen Nickmustern zu kompensieren. Neben
den Ruhe-Offsets und der zeitlichen Variationen, die durch DTW gut er-
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Abbildung 5.8: Diese Abbildung zeigt den Raum der mdoglichen Warping-
Pfade mit dem festgelegten Maximum von 2 aufeinanderfol-
genden Schritten gleicher Richtung.

fasst werden konnen, ist ein weiteres Kriterium die unterschiedlich stark
ausgepriagte Amplitude eines Nick-Zyklus’. Dies sollte jedoch beriicksichtigt
werden, da Kopfnicken durchaus mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten
ausgefithrt werden kann. Allgemein wurde dabei folgende bemerkenswerte
Beobachtung deutlich: Vergleicht man zwei sehr dhnliche Zeitserien, die bei-
de grofie Amplituden aufweisen, so ist deren Differenzwert (DTW-Distanz)
grofer als die DTW-Distanz zwischen zwei ebenfalls dhnlichen Zeitserien mit
geringer Amplitude. Wiirde man zum Beispiel die Merkmale zweier Zeitse-
rien mit demselben Faktor grofler skalieren, so bleibt die wahrgenommene
Ahnlichkeit zwischen den beiden zwar identisch, die absoluten Distanzwerte
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vergroflern sich jedoch ebenfalls, was insgesamt zu einer grofleren DTW-
Distanz fiihrt.

Bei der Auswahl eines Prototypen als Referenz fiir die Detektion ist
daher der Ansatz, einen Normalisierungs-Faktor bei der Kostenberech-
nung einzufithren, der diesen Distanzunterschieden entgegenwirkt. Dieser
Normalisierungs-Faktor fiir die Kostenfunktion soll die Amplitude der Teil-
sequenz berticksichtigen. Dazu wird als Naherungslosung zur Bestimmung
der Amplitude die Standardabweichung aller Werte der mit dem Prototyp
zu vergleichenden Teilsequenz bestimmt. Dies ist moglich, da diese Stan-
dardabweichung mit der Amplitude der Teilsequenz in etwa linear korreliert.
Nun wird der summierte Distanzwert in der letzten Zeile der Akkumulierten
Kostenmatrix mit der entsprechenden Standardabweichung normalisiert.

5.6.5 Auswahl des reprasentativen Prototypen

Die ein Kopfnicken beinhaltende Zeitserie, die als Referenz zu allen wei-
teren Sequenzen verwendet wird, sollte sorgfiltig ausgewéhlt werden, weil
sie die Gesamtheit der Kopfnick-Gesten représentiert. Denkbar wére eine
Mittelung von vielen Kopfnick-Gesten zu einer neu generierten Zeitserie.
Bessere Ergebnisse sind zu erwarten, wenn aus einer Auswahl von potenti-
ellen Prototypen jeder einzelne systematisch anhand eines Testdatensatzes
evaluiert wird, um herauszufinden, welcher davon am besten generalisiert.
Dieser Ansatz, sowie entsprechende Evaluationsmafle und Ergebnisse wer-
den im Kapitel 6 ausfithrlich beschrieben.
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5.7 Support Vector Machine zur Kopfnickdetektion

Als Referenz und Alternative zum DTW Verfahren soll eine Support Vec-
tor Machine fir den Einsatz zur Detektion von Kopfnicken genutzt wer-
den. Wéahrend mit DTW aufgrund spezieller Anpassungen eine vollstandige
Eigen-Implementation entstand, wird fiir den Einsatz von SVM die Im-
plementation aus der Software-Bibliothek Dlib verwendet. Dabei liegt der
Hauptaugenmerk auf die Zusammensetzung und Verarbeitung geeigneter
Merkmalsvektoren, sowie die Realisierung eines angemessenen Training-
Verfahrens. Als besonderen Unterschied zur DTW wird zunéchst die Not-
wendigkeit einer fixen Fensterbreite beschrieben und anschlieend die Zu-
sammensetzung der Merkmale detailliert beschrieben.

5.7.1 Fensterbreite

Ein wesentlicher Unterschied zum DTW-Verfahren ist die Notwendigkeit ei-
ner fixen Dimensionalitidt der Merkmalsvektoren, da die Bestimmung einer
Trennfunktion einen gemeinsamen Merkmalsraum mit den zu trennenden
Merkmalsvektoren voraussetzt. Im Falle von Zeitserien werden Merkmals-
vektoren daher in der Regel aus Zeitfenstern fixer Lange extrahiert.

Das bedeutet fiir einen Kopfnick-Erkenner eine Festlegung auf eine fixe
Fensterldnge, die darauf untersucht werden soll, ob es sich bei der Sequenz
um ein Kopfnicken handelt oder nicht. Da das Zeitintervall, in dem ein Kopf-
nicken stattfindet, zeitliche Variation aufweist, stellt sich dabei die Frage,
wie grof} die Fensterbreite gewahlt werden soll.

Die Entscheidung fiir eine Abbildung von dynamischer zu fixer Fens-
terlange soll moglichst statistisch begriindet werden. Die Herausfoderung
besteht darin, einerseits moglichst viel Information auch der langeren Zeit-
spannen zu erhalten und andererseits so wenig zusétzliches Rauschen und
unnoétig hohe Dimensionalitét durch lange Zeitspannen zu vermeiden.

Als sinnvoll erwiefl sich zum Beispiel, das Fenster so grof§ zu wéhlen, dass
90 Prozent aller annotierten Kopfnicken das gewéhlte Zeitintervall in der
Lénge nicht iiberschreiten.
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5.7.2 Merkmale und deren Vorverarbeitung

Neben der Fensterbreite soll nun die Zusammensetzung geeigneter Merk-
malsvektoren festgelegt werden. Wie auch in dem Abschnitt 5.6.2 fiir DTW
beschrieben, sind die vertikalen Kopfwinkel auch die wichtigsten Merkmale
fiir SVM. Der Miteinbezug von Werten fiir die horizontale Kopfausrichtung
konnte dabei helfen, um andere Kopfgesten mit vertikaler Bewegungskom-
ponente nicht filschlicherweise als Nicken zu interpretieren.

Bei einer Anordnung von vertikalen und/oder horizontalen Kopfwinkeln
zu einem Merkmalsvektor ist jedoch zu beachten, dass je nach Ausgangslage
der Kopfausrichtung vor und nach dem Nicken, der Wertebereich auch bei
scheinbar identischen Nickgesten stark variieren kann und somit ein grofier
Suchraum gebildet wird. Dies kann kompensiert werden, indem zum Beispiel
entweder Differenzwerte beziehungsweise Ableitungen iiber die Kopfwinkel
als Merkmale herangezogen werden, wie es bei der Anwendung von DTW
im Abschnitt 5.6.2 durchgefithrt wurde.

Bei der Berechnung von Ableitungen kann jedoch viel Information verlo-
ren gehen. Wéahrend eine Normalisierung der Zeitserie bei DTW aufgrund
des dynamischen Zeitfensters nicht méglich war, so ist hier dank der fixen
Fensterbreite eine Normalisierung jedes Merkmalsvektors zu der Standard-
abweichung 0, auch Mittelwertbereinigung genannt, moglich. Hiermit wird
der Suchraum stark eingeschrinkt und Ableitungen sollten als Merkmale
nicht mehr notig sein.

Merkmalsvektoren fiir SVM sind, auch wenn die Merkmale in zeitlicher
Abfolge geordnet sind, nunmehr nicht als Zeitserie zu verstehen, sondern
als Punkte in einem durch die Beschaffenheit der Merkmale festgelegten
Merkmalsraum. Daher ist es fiir SVM wichtig, fiir die Merkmalsextraktion
eine Feinjustierung der annotierten Zeit-Intervalle durchzufiithren, wenn dies
zum Beispiel durch Vorwissen iiber die Charakteristik der Klasse bzw. Geste
moglich ist. Besitzen nun zwei annotierte Kopfnicken ein identisches, aber
zeitlich um einige Einzelbilder versetztes Aktivitdtsmaximum, so wiirde der
DTW-Algorithmus eine grofie Ubereinstimmung hervorbringen, im Merk-
malsraum fiir SVM jedoch weit voneinander entfernt liegen. Umso wichtiger
ist fiir die Vorverarbeitung der Merkmalsvektoren eine mdoglichst genaue
Zentrierung des Aktivitdtsmaximums innerhalb des Zeitfensters, wie bereits
im vorigen Abschnitt erwdhnt.

Die Festlegung der Fensterbreite erfolgt entsprechend einer typischen
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Lénge der Geste, wobei hier ein Kompromiss notig ist; Wird das Zeitfenster
zu klein gewéhlt, werden womoglich wichtige Auspragungen ldngerer Gesten
nie im Zusammenhang erfasst. Wird es zu grof} festgelegt, so kommen viele
flir die Geste unbedeutende Merkmale hinzu, die den Merkmalsraum und
somit auch den Suchraum unnétig um ein Vielfaches vergréfiern.
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6 Evaluation des Detektionssystems
fiir Kopfnicken

Klassifikationssysteme sollen Daten automatisch in eine bestimmte Kate-
gorie einteilen. Dies funktioniert in der realen Welt selten perfekt. Somit
ist es wichtig, die Leistungsfahigkeit von Klassifikatoren messen zu kénnen,
um so einen bestmoglichen Klassifikator fiir ein spezifisches Anwendungs-
feld zu finden. Im Falle eines binédren Klassifikators existieren vier Zustinde,
die Daten nach einer Klassifikation einnehmen koénnen. Die Daten, die de-
tektiert werden sollen, werden entweder korrekt erkannt (Richtig-positiv),
oder sie werden nicht erkannt beziehungsweise vom Klassifikator 'ibersehen’
(Falsch-negativ). Alle restlichen Daten werden entweder félschlicherweise
vom Klassifikator erfasst (Falsch-positiv) oder korrekterweise ausgeschlos-
sen (Richtig-negativ). Die vier Fille, die bei einer bindren Klassifikation
vorkommen kénnen, sind noch einmal in der Abbildung 6.1 skizziert.

Aus den vier Fallen werden verschiedene Evaluations-Mafle abgeleitet. So
bezieht sich die Sensitivitét (Richtig-positiv-Rate) auf die Daten mit der
gesuchten Klasse und gibt den Anteil an, wie viele Samples dieser Klasse
auch tatsdchlich als diese erkannt wurden. Der restliche unerkannt gebliebe-
ne Anteil dieser Klasse wird durch die Falsch-Negativ-Rate ausgedriickt.

Dagegen bezieht sich die Spezifitét (Richtig-negativ-Rate) auf die Daten,
die nicht der gesuchten Klasse entsprechen und gibt den Anteil an, wie viele
der nicht gesuchten Samples korrekterweise vom Klassifikator nicht detek-
tiert werden. Der restliche félschlicherweise als gesuchte Klasse detektierte
Anteil wird Falsch-positiv-Rate genannt.

Bezieht man sich auf die Daten, die positiv klassifiziert wurden, so misst
der Positive Vorhersagewert den Anteil unter den positiv klassifizier-
ten Samples, der wirklich auch der gesuchten Klasse entspricht. Dagegen
nennt sich der Anteil der negativ klassifizierten Samples von der Menge der
tatsdchlich nicht gesuchten Samples Negativer Vorhersagewert.

Bezogen auf die Korrektheit des Klassifikationsergebnisses wird durch die
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Abbildung 6.1: Die vier moglichen Félle einer bindren Klassifikation. Die
schwarzen Punkte stellen Samples der gesuchten Klasse dar,
die lediglich umrandeten Punkte sind dagegen alle anderen
nicht gesuchten Samples. Der Klassifikator fiir die gesuchte
Klasse bestimmt in dem Merkmalsraum einen Unterraum,
innerhalb dessen er alle Samples als die gesuchte Klasse klas-
sifiziert. Der rote Kreis zeigt diesen Unterraum.

Korrektklassifikationsrate der Anteil von allen Samples angegeben, bei
dem der Klassifikator eine richtige Entscheidung getroffen hat. Der restli-
che Anteil beschreibt als Falschklassifikationsrate den Anteil unter allen
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Samples, bei denen der Klassifikator eine falsche Entscheidung getroffen hat.

Da diese Evaluations-Mafle stark korelliert sind, kénnen sie nie komplett
unabhéngig voneinander optimiert werden. Oft macht es Sinn, je nach Anfor-
derungen des konkreten Anwendungsfalls zwei Giitekriterien auszuwéhlen,
nach denen man die Ergebnisse ausrichtet. Manchmal werden auch mehrere
Giitekriterien zu einer gemeinsamen Groéfie kombiniert. Dazu zéhlt beispiels-
weise der sogenannte F-Score. Der F-Score kombiniert die Richtig-positiv-
Rate mit dem Positiven Vorhersagewert anhand des harmonischen Mittels
zu der Formel:

F = 2«Sensitivitat«Pos.Vorhersagewert / (Sensitivitat+Pos. Vorhersagewert)
Dadurch wird das Giitekriterium mit dem niedrigeren Wert umso stérker
gewichtet, je grofler die Differenz zu dem Giitekriterium mit dem hoheren
Wert ausféllt. Somit wird die Balance der Werte der beiden Giitekriterien
belohnt und eine starke Abweichung bestraft.

Eine ebenfalls hilfreiche Methode zur Messung der Leistung eines
Klassifikators ist die Anfertigung einer sogenannten Receiver-Operating-
Characteristic-Kurve (auch ROC-Kurve genannt). Diese dient der Visua-
lisierung der Abhéngigkeit zwischen zwei Gilitekriterien. Dafiir werden bei-
spielsweise die Lern-Parameter eines Klassifikators iterativ verdndert, sodass
moglichst der gesamte Definitionsbereich zweier ausgewéhlter Giitekriterien
ausgeschopft wird. Erfolgt die Variation der Parameter in kleinen Schritten,
so lésst sich aus den Ergebnissen eine Kurve im zweidimensionalen Raum
der beiden Giitekriterien zeichnen. Entlang der Kurve kann man nun ent-
scheiden, welche Kombination man fiir einen speziellen Anwendungsfall fiir
geeignet hilt. Alternativ ldsst sich auch der Youden-Index maximieren, der
sich mit J =Sensitivitdt+Spezifitit—1 berechnet ldsst, um einen optimalen
Schwellwert zu erhalten (Kreienbrock et al. (2012)).

6.1 Frame-basierte und Event-basierte Evaluation

Oft ist es nicht eindeutig, wie die vier grundlegenden Ereignisse Richtig-
Positiv, Richtig-Negativ, Falsch-Positiv und Falsch-Negativ in einem spezi-
ellen Anwendungsfall definiert werden.

Wesentlich ist dabei die Unterscheidung, ob in der Evaluation eines Da-
tensatzes jedes Einzelbild bewertet wird oder ob lediglich binédr abgefragt
wird, ob ein Ereignis erkannt wurde oder nicht. Veranschaulicht wird dieser
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Unterschied in der Abbildung 6.2. Hier wird ein exemplarischer Ausschnitt
mit zwei annotierten Ground Truth Intervallen gezeigt. Die erste Annota-
tion wird von einem Detektionssystem korrekt erkannt, die zweite nicht.
Bei der Ereignis- oder Eventbasierten Evaluation wird iiberprift, ob sich
die Detektion mit der Annotation tiberlappt. Ist dies der Fall, wird davon
ausgegangen, dass das Signal korrekt erkannt wurde und das Ereignis als
eine Richtig-Positiv-Bewertung erfasst. In Anwendungsbereichen wie Kopf-
nicken ist dies besonders sinnvoll, da es oft lediglich darauf ankommt, ob ein
Nicken stattgefunden hat oder nicht. Entsprechend wird ein Ground-Truth-
Intervall ohne sich iiberschneidende Detektion als Falsch-Negativ gewertet.
Jedoch werden auch die Bereiche zwischen zwei Annotationen jeweils als
ein einzelnes Event betrachtet. Herrscht in einem Datensatz eine starke Un-
ausgewogenheit zwischen Positiv und Negativ, so stehen gegebenenfalls sehr
kurze positive Ereignisse sehr langen negativen Ereignissen gegeniiber und
werden gleich stark gewichtet.

Dagegen wird bei der Einzelbild- oder Frame-basierten Evaluation jedes
Einzelbild bewertet. Stimmt ein detektiertes Intervall nicht vollstindig mit
dem annotierten Intervall iiberein, flielen die nicht iiberlappenden Einzel-
bilder als Falsch-Positive bzw. Falsch-Negative mit in die Gesamtwertung
mit ein. Ist ein Negativ markierter Bereich doppelt so lang wie ein weite-
rer, wird der erstere auch doppelt so stark gewichtet, wéhrend event-basiert
beides gleich behandelt werden wiirde.

Ground Truth: |
Detection: | [T I

Evaluation:

TN,TN,TN,... FP,FP,... TP,TP,TP,... FN,FN  TN,TN,... FN,FN,FN,...

Eventbased

Evaluation: ¥ ¥ ¥ ¥

TN TP TN FN

Abbildung 6.2: In einer schematischen Darstellung wird der prinzipielle Un-
terschied zwischen Einzelbild-basierter (framebased) Eva-
luation und Event-basierter (eventbased) Evaluation anhand
eines Beispieles dargestellt.

Ubertragen auf unseren Anwendungsfall des Kopfnickens innerhalb eines
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Gespréachskontextes kommt die Event-basierte Variante einem menschlichen
Beurteiler recht nahe, da man aus beobachtender Sicht zwar entscheiden
kann, ob ein Kopfnicken innerhalb eines kurzen zeitlichen Kontextes statt-
gefunden hat oder nicht, jedoch Abweichungen von wenigen Einzelbildern
nicht als relevant eingestuft werden kénnen. Andererseits liegt in der Regel
wesentlich weniger Nicken als Nicht-Nicken vor, wodurch sehr lange Inter-
valle mit Nicht-Nicken ebenso stark gewichtet werden wie sehr kurze.

6.2 Eingesetzte Evaluationsmethoden in verwandten
Arbeiten

Wie in Kapitel 2 aufgefiihrt, wurden in den letzten Jahren bereits meh-
rere Systeme zur Detektion von Kopfnicken vorgestellt. Um die im prak-
tischen Einsatz tatséchlich erwartbare Leistungsfihigkeit so eines Systems
einschitzen zu koénnen, ist eine aussagekraftige Evaluation essentiell. Den-
noch verzichteten bisher leider viele Autoren sogar komplett auf eine Aus-
wertung ihres vorgestellten Systems oder wiesen lediglich darauf hin, dass
dieses in der Lage war, Kopfnicken zu erkennen (Zelinsky and Heinz-
mann (1996),Kawato and Ohya (2000),Davis and Vaks (2001),Lee et al.
(2004),Chu and Tanaka (2012)).

Kapoor stellte zur Evaluation einen Datensatz von 62 Samples fiir Nicken
und 48 Samples fiir Kopfschiitteln zusammen (Kapoor and Picard (2001)).
Davon trainierte er mit 25 Nicken-Samples und 20 Schiitteln-Samples HMMs
und separierte die restlichen Samples dieses Datensatzes als Testmenge. Zur
Auswertung wurde die Testmenge den trainierten Klassifikatoren tibergeben
und die Richtig-Positiv-Raten (Sensitivitdt) bestimmt. Beziiglich Falsch-
Positive Erkennungen heifit es lediglich, es seien einige aufgetreten, jedoch
keine Zahlen genannt.

Fiir den von Nguyen vorgestellten Kopfnick-Erkenner mittels SVMs wurde
bei Samples zwischen offensichtlichem Nicken, nicht-offensichtlichem Nicken
und Nicht-Nicken unterschieden (Nguyen et al. (2012)). Fiir die Klassen of-
fensichtliches Nicken’ und 'Nicht-Nicken’ wurden jeweils etwa 5000 Samples
extrahiert und somit etwa eine gleiche Anzahl an positiver und negativer
Samples fiir das Training verwendet. Um den Sprechstatus als zusétzliches
Merkmal zu evaluieren, wurden zwei SVM-Modelle mit dem Merkmal ’spre-
chend’ beziehungsweise ’schweigend’ getrennt trainiert. Ein weiteres SVM-
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Modell ohne Sprechstatus wurde als Baseline trainiert, um zu priifen, ob der
Sprechstatus als zusétzliches Merkmal hilfreich ist. Wahrend die Evaluation
auf Einzelbildern erfolgte (Frame-based Evaluation), kam eine Leave-one-
out Kreuzvalidierung auf Sequenzbasis zum Einsatz. Es wurde also beim
Training immer eine Videosequenz weggelassen, um darauf anschliefend zu
testen, bis alle Sequenzen als Test-Sequenz gedient haben. Je nach Schwell-
wert wurde eine ROC-Kurve Kurve mit den Werten Richtig-Positiv und
Falsch-Positiv auf den Achsen erstellt. Zusétzlich wurde der F1-Score ange-
geben.

Wei definierte die drei Klassen Kopfnicken, Kopfschiitteln und Sonstige
und stellte dazu jeweils 50 Samples bereit (Wei et al. (2013)). Die Hélfte, die
mit 25 Samples je Klasse zuféllig ausgewéhlt wurde, fungierte als Trainings-
menge der HMMs. Die damit trainierten HMMs wurden mit den restlichen
Samples getestet und dabei die Trainingset und Testset, lediglich samples
verglichen und dabei die Korrektklassifikationsrate (recognition accuracy)
bestimmt. Diese erreichte auf den Testdaten einen Wert von 83%.

Bei Terven et al. (2014) bestand der Datensatz aus jeweils 100 Samples
fiir die Klassen Kopfnicken, Kopfschiitteln, Links, Rechts, Hoch und Hin-
unter. Die aufgezeichneten Samples wurden mit Probanden aufgezeichnet,
die explizit zu der Ausfiihrung der bestimmten Geste aufgefordert wurden.
70% dieser Daten wurden fiir das Training von HMMs verwendet. Es wur-
den ROC-Kurven mit Richtig-Positiv- und mit Falsch-Positiv-Rate erstellt.
Dabei wurde eine Erkennungsrate von bis zu 98.5% fiir Kopfnicken genannt.

FEine der wohl ausgefeiltesten Evaluationen auf dem Gebiet der Kopfnick-
Erkennung wurde von Chen publiziert (Chen et al. (2015)). Im Gegensatz zu
den meisten anderen Veroffentlichungen testete er nicht mit dhnlicher An-
zahl an Sample-Daten pro Klasse, sondern nahm alle extrahierbaren Samples
ganzer Interaktionsvideos und somit eine realitdtsnahe Verteilung von posi-
tiven und negativen Samples. Da der Raum mit negativen Samples (Nicht-
Nicken) groBer ist, als der Raum mit Nicken, verwendete er fiir das Training
der SVM 3100 positive und 10000 negative Samples aus dem Datensatz
‘ubimpressed’. Dieser Datensatz wurde nicht publiziert, lediglich ein kleiner
Einblick wird auf der Internetseite https://www.idiap.ch/dataset/ubipose
unter der Bezeichnung ’ubipose’ gewéhrt.

Vor und nach annotierten Kopfnicken wurden 7 Frames als Transitions-
Frames markiert, die nicht fir das Training verwendet wurden, um den
Schwierigkeiten von undefinierbaren Zwischenzustdnden zwischen Nicken
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und Nicht-Nicken zu entgehen. Neben der Einzelbild-basierten Auswertung,
beschrieb er zunéchst die Evaluationsmafle Precision, Recall und F-Score
auch fiir den Event-basierten Fall. Dazu formulierte er Formeln, die mit-
tels eines wihlbaren Schwellenwertes je nach Uberlappung der Erkennung
mit der Annotation eine Detektion als korrekt oder falsch einstuft. Bei
der Klasse 'Kopfnicken’ unterschied er wie Nguyen et al. (2012) ebenfalls
zwischen offensichtlichen und nicht-offensichtlichen Samples. Zu Trainings-
Zwecken wurden nur die Offensichtlichen verwendet. Fiir jedes Interakti-
onsvideo des 'ubimpressed’-Datensatzes nahm er als Training eine ’Leave-
one-person’ Kreuzvalidierung vor und testete die Generalisierungsfihigkeit
auf einem anderen Video-Korpus 'KTH-Idiap’ Oertel et al. (2014). Beim
Training der SVM variierte er zwischen linearem und RBF-Kernel und den
Parametern m=1,3,5,7, wobei die besten Ergebnisse bei m=3 und m=>5 mit
einem F-Score von 0.68 auf Event-Level-Basis lagen.

Ota trainierte ein kiinstliches Neuronales Netz mit 600 Nick-Sequenzen
und ebenfalls 600 Sequenzen mit Nicht-Nicken. Das entwickelte Neuronale
Netz lie3 er anschlieBend 100 Nicken und 100 Nicht-Nicken klassifizieren
und bestimmte jeweils die Richtig-Positiv-Raten. Zusatzlich wiederholte er
die Tests mit Hinzunahme eines Mafles fiir Sprachrhythmus als weiteres
Merkmal und konnte damit seine Ergebnisse leicht verbessern.

Ebenfalls ein Ansatz mittels Neuronalem Netz evaluierte Langholz and
Brasher (2018). Er unterschied Kopfnicken, Kopfschiitteln und "Weitere Ges-
ten’. Von dem verwendeten Videomaterial verwendete er 90% fiir das Trai-
ning und 10% als Testdaten. Dies resultierte in 172 Nicken im Training und
lediglich 15 Nicken im Test-Datensatz. Diese wurden anschlieBend durch
kiinstliche Variationen auf eine Zahl von 62356 extrapoliert, sodass letztlich
mit 62356 Nicken trainiert und mit 5520 Nicken getestet werden konnte. Als
Ergebnis wird eine ’accuracy’ von knapp 92% angegeben.

6.3 Grundproblematiken verschiedener
Evaluationskriterien

Bei der Evaluation eines Klassifikations-Systems zum Erkennen von Kopf-
nicken gilt es einiges zu beachten. Ziel sollte dabei sein, die tatséchliche
Leistungsfahigkeit des Erkenners innerhalb eines Interaktions-Szenarios
einschétzen zu koénnen. Je nach Konzeption der Evaluation kann es leicht
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vorkommen, dass Detektionssysteme auch mit sehr guten Evaluations-
Werten dennoch eine schwache Leistung in der tatsédchlichen Anwendung
bringen. Deshalb ist es wichtig, die Evaluationsergebnisse mit entsprechen-
den Evaluations-Maflen zu berechnen, die in der Praxis auch von Belang
sind.

Ein Evaluations-Kriterium alleine sagt oft wenig aus. Oft wurden Da-
tensétze zur Evaluation zusammengestellt, die jeweils zur Halfte aus Nicken
und Nicht-Nicken stammen. Dies klingt bei einem bindren Klassifikations-
problem zunéchst plausibel, jedoch sollte dann bei der Interpretation der
Ergebnisse besonders beachtet werden, dass die Klassenverteilung im An-
wendungsfall selten bei 50% Nicken liegt. Vielmehr liegt der Anteil in dem
bisher betrachteten Videomaterial sogar eher um 5%.

Die Auswirkung soll mit folgendem Beispiel verdeutlicht werden: Ange-
nommen, ein Datensatz mit einer Verteilung von je 50% Nicken und Nicht-
Nicken wird von einem Detektionssystem mit einer Richtig-Positiv-Rate
von 0.75 bewertet und einer Richtig-Klassifikations-Rate von ebenfalls 0.75.
Wird dasselbe Erkennungssystem auf einem Datensatz mit lediglich 5% Ni-
cken getestet, ergibt eine Leistungsfahigkeit von 0.75% auf den verbliebenen
95% Nicht-Nicken plotzlich sehr viele Falsch-Positive im Verhéltnis zu den
wenigen Richtig-Positiven und schneidet deutlich schlechter ab.

Ein weiteres Beispiel von nicht praxistauglicher Evaluation ist der direkte
Vergleich von Kopfnicken mit einer bestimmten anderen Geste. So ldsst sich
verhaltnisméfBig leicht Kopfschiitteln von Kopfnicken unterscheiden (Gopa-
kumar and Suni (2016)), dazu muss jedoch fiir die zu untersuchende Sequenz
bekannt sein, dass diese entweder Kopfschiitteln oder Nicken zeigt, woriiber
ein Erkennungssystem im praktischen Einsatz tiblicherweise keinerlei Infor-
mation besitzt.

Seien als Beispiel zwei Videoszenen von dhnlicher Dauer mit Frontalauf-
nahmen einer sich im Gespréach befindenden Person gegeben. Auf dem ersten
Video ’A’ nickt diese Person iiber den gesamten Zeitverlauf nur zwei Mal.
Auf dem zweiten Video B’ nickt sie sehr hiufig. Ein Detektionssystem er-
kennt auf A beide Nicken und verzeichnet in dem langen Zeitraum ohne
Nicken einige Fehldetektionen. Dasselbe System erkennt auf B ebenfalls die
meisten Nicken und fithrt auch im restlichen Bereich zu einigen Fehlde-
tektionen. Die beiden konstruierten Beispiele werden in der Abbildung 6.3
dargestellt und mit Event-basierten Evaluationsmaflen versehen.

Offenbar erkennt dieses Detektionssystem Nicken sehr zuverlassig, detek-
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Video A
Ground Truth: P a—1 -
Eventbased
ion. —— L L i
Detektion: ™ FP TN FP ™ FP ™ FP ™ T TN TP ™ :_>
TN 7 TPR=2/(2+0)=1.00
FN 0 TNR=7/(7+5)=0.58 TNR(frame) = 0.90
TP 2 PPV =2/(2+5)=0.20
FP 5 F1=0.33
Video B
Ground Truth: - - - - -m-m P
Eventbased
Detektion: - = bl - -
™ ™ ™ ™ ™ FP ™ FN ™ FP ™ ™ ™ ™ ™ ™ ™
TN 9 TPR=5/(5+1)=0.83
FN 1 TNR=9/(9+2)=0.82 TNR(frame) = 0.95
TP 5 PPV=5/(5+2)=0.71
FP 2 F1=0.77

Abbildung 6.3: Dieses Beispiel soll die Auswirkung von stark unterschied-
lichen Mengenverhéltnissen zwischen zwei Klassen auf die
Evaluation verdeutlichen. Dazu werden zwei Videos A und B
miteinander verglichen. Der obere Zeitstrahl zeigt annotier-
tes Kopfnicken (schwarze Markierungen) und der direkt dar-
unterliegende die Ergebnisse eines Detektionssystems (rote
Markierungen entsprechen einem FP oder FN, griine Mar-
kierungen einem TP).

tiert jedoch auch oft félschlicherweise Nicken, obwohl keines vorliegt. Wird
in einem Testbeispiel viel genickt (Video B), so kann das System seine Stérke
ausspielen und erhilt gute Ergebnisse. Wird jedoch selten genickt (Video A),
so iiberwiegt die Eigenschaft der hdufigen Falsch-Positive und die Ergebnisse
fallen schlechter aus.

Der entscheidende Punkt dabei ist, dass bei langen Negativ-Annotationen
(Zeitintervalle ohne Nicken) die Wahrscheinlichkeit fiir eine Fehl-Detektion
grofler ist, als bei kurzen Negativ-Annotationen. Die Lange der Zeitinter-
valle wird jedoch bei Event-basierter Evaluation nicht erfasst. Daher ist in
diesem Fall die Frame-basierte Richtig-Negativ-Rate vorteilhafter, da diese
mit Anzahl der betroffenen Frames auch die Lénge der Zeitintervalle mit
beriicksichtigt.
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Andererseits ist bei der Richtig-Positiv-Rate in unserer Anwendung die
Event-Basis vorzuziehen, wie bereits im Abschnitt 6.1 erlautert.

Somit wird die Kombination von Frame-basierter Richtig-Negativ-Rate
mit Event-basierter Richtig-Positiv-Rate als gemeinsam zu betrachtende
Mafeinheiten als Evaluationskriterium vorgeschlagen, wie es bereits in Wall
et al. (2017) vorgenommen wurde. Zum Anderen wird aus der Abbildung
6.3 ersichtlich, dass sich der Prézisions-Wert (PPV) am deutlichsten un-
terscheidet. Mochte man somit besonderen Wert darauf legen, dass ein
Klassifikations-System auch in ldngeren Zeit-Intervallen ohne Kopfnicken
gute Ergebnisse liefert, so ist dieser Wert besonders aussagekréftig.

6.4 Training und Testverfahren fiir DTW

Wie im Unterkapitel 5.6 beschrieben, wird eine prototypische Zeitserie
bendtigt, die eine Ahnlichkeit zu méglichst vielen Kopfnick-Zeitserien auf-
weist. Hierfiir wird ein moégliches Vorgehen zur Prototyp-Suche innerhalb
eines Trainings-Datensatzes beschrieben, bevor ein Verfahren zur Kreuzva-
lidierung erldautert wird.

6.4.1 Training in Form von Prototyp-Suche

Soll anhand einer Trainings-Datenmenge von annotierten Zeitserien dieje-
nige gefunden werden, die sich innerhalb dieser Menge am meisten als Pro-
totyp eignet, muss zunéchst ein Qualitatskriterium definiert werden. Als
Qualitéatskriterium soll die Klassifikationsleistung dienen. Das heifit, dass
innerhalb eines Datensatzes von allen darin enthaltenen potentiellen Proto-
typen derjenige gesucht wird, der als Prototyp innerhalb dieser Datenmenge
die beste Klassifikationsleistung erzielt.

Geméf der Grafik 6.4 wird wie folgt verfahren:

Jeder annotierte potentielle Prototyp wird auf dem Trainings-Datensatz
getestet und beispielsweise die Richtig-Positiv-, sowie die Richtig-Negativ-
Rate gemessen. Dabei wird der Klassifikations-Schwellwert fiir die DTW-
Distanz iterativ abgesenkt, bis ein festgelegter Anteil der annotierten Kopf-
nicken erkannt wird (Richtig-Positiv-Rate). In unserem Fall wurde der Wert
0.67 gewdhlt, um sicherzugehen, dass eine deutliche Mehrheit an Kopf-
nicken erkannt wird. Als Giitekriterium gilt schliefilich ein gewiinschtes
Evaluations-Maf wie der zugehorige Prazisions-Wert (PPV), der sich bei der
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Trainings-Datensatz

Trainings-Datensatz wird potentieller Prototyp entnommen

auf

ergibt
Richtig-Positiv-Rate
Richtig-Negativ-Rate

Adjustiere DTW-Schwellwert,
bis der angestrebte Anteil aller Kopfnicken
detektiert wird

Anwendung
von DTW-
Detektion mit

Wiederhole mit jedem
weiteren Prototyp-
Kandidaten:

Eaa——
s/
EES——E e
s/

o

A
Va ‘ - Kandidat z.B. mit geringster Falsch-Alarm-Rate wird Prototyp
Val

Abbildung 6.4: Hier wird das Auswahlverfahren zur Findung eines geeigne-
ten Prototypen des DTW-Verfahrens aufgezeigt. Dies wird
als Trainings-Schritt bezeichnet. Der so ausgewihlte Proto-
typ ist somit auf den Trainingsdaten spezialisiert. Um die
Generalisierungsfiahigkeit zu testen, wird ein separater Test-
Datensatz bendétigt, wie im Abschnitt 6.4.2 beschrieben.
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festgelegten Richtig-Positiv-Rate ergibt. Unter der Annahme, dass etwa zwei
Drittel der Kopfnicken erkannt werden, bewertet der Prazisions-Wert also,
wie viele Fehldetektionen (Falsch-Positive) man in Kauf nehmen muss, um
diese hohe Richtig-Positiv-Rate zu erreichen. Ebenso kann als Giitekriterium
derjenige Prototyp mit der hochsten Richtig-Negativ-Rate oder dquivalent
der niedrigsten Falsch-Alarm-Rate herangezogen werden. Der Prototyp mit
dem hochsten Gutekriterium kann nun plausibel als der leistungsstérkste
Prototyp auf den Trainingsdaten gehandelt werden.

6.4.2 Kreuzvalidierung

Um zu testen, wie gut der im Trainings-Verfahren bestimmte Prototyp auf
Daten generalisiert, die nicht im Trainings-Datensatz enthalten sind, muss
ein Test-Datensatz vor dem Training ausgeschlossen werden. Die mit dem
Prototyp auf dem Test-Datensatz gemessenen Werte zeigen ein realistische-
res Ergebnis, wie gut der trainierte Prototyp generalisiert.

Um mit den vorhandenen Daten mdglichst viele aussagekriftigen Tests
durchzufiihren, wird eine Kreuzvalidierung wie folgt durchgefiihrt: Zunéchst
wird der Datensatz so aufgeteilt, dass eine oder mehrere Personen als Test-
Datensatz ausgeschlossen werden und die librige Datenmenge jeweils als
Trainings-Datensatz fungiert.

Die gemessenen Qualitéitskriterien auf den Test-Datensétzen werden an-
schlieBend gemittelt. Die Ergebnisse folgen im Abschnitt 6.6 gemeinsam im
Vergleich zu den Ergebnissen mit SVM.

6.5 Training fir SVM

Im Folgenden wird nun das Training- und Testverfahren der SVM-Variante
beschrieben. Zuerst miissen auf geeignete Art und Weise Trainingsvektoren
ausgewéahlt werden. Anschlieffend folgt die Umsetzung einer Kreuzvalidation
auf das SVM-Verfahren und die Bestimmung geeigneter Evaluationskriteri-
en.

6.5.1 Auswahl der Trainingsvektoren

Da bei natiirlichen Interaktionen eine stark unausgeglichene Klassenvertei-
lung beziiglich Nicken und Nicht-Nicken zu erwarten ist, sollten die Trai-
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ningsdaten besonders sorgsam ausgewéhlt werden.

Fiir das Training einer SVM zur Klassifikation von Kopfnicken wird ei-
ne Menge an positiven Trainingsdaten (Kopfnicken), sowie eine Menge an
negativen Trainingsdaten (Nicht-Kopfnicken) bendtigt.

Der positive Anteil sollte alle annotierten Kopfnicken der potentiellen
Trainingsmenge beinhalten. Gegebenenfalls ist auch ein Ausschluss von
Grenzfillen im Sinne von schwach ausgepriagten Samples oder von Samples
mit uneinheitlicher Annotation verschiedener Annotatoren sinnvoll.

Fir die Zusammenstellung des negativen Anteils wére ein einfacher An-
satz, die Anzahl entweder gleichauf mit dem positiven Anteil oder geméaf
des Klassenverhéltnisses zu wéhlen.

Allerdings sollte beachtet werden, dass die negativen Samples zu einem
sehr groflen Anteil aus Interaktions-Szenen stammen, in denen keine erkenn-
baren Gesten und somit meist auch kaum Kopfbewegungen stattfinden.

Wiirde man nun die negativen Trainings-Samples zufillig aus den nicht-
positiv annotierten Videoszenen ziehen, so bestiinde die Gefahr, dass die
negativen Samples im Extremfall ausschlieflich aus Szenen bestehen, in de-
nen keine wahrnehmbaren Kopfbewegungen stattfinden.

Ziel sollte jedoch sein, die negative Trainingsmenge so zu wahlen, dass sie
den Raum der Merkmalsvektoren représentiert, der nicht als Nicken inter-
pretiert werden soll. Wird jedoch nur ein sehr kleiner konzentrierter Teilbe-
reich aus dem Merkmalsraum, der {iblicherweise durch Kopfbewegungen auf-
gespannt werden kann, als negative Trainingsmenge gewéhlt, so besteht die
Gefahr, dass eine trainierte SVM nicht zwischen Nicken und Nicht-Nicken
zu unterscheiden lernt, sondern lediglich zwischen "keine Kopfbewegung’ und
'stédrkere Kopfbewegung’.

Um den negativen Raum mit einer Anzahl an negativen Samples besser zu
reprisentieren, sollten in der negativen Trainingsmenge auch viele Samples
enthalten sein, die stirkere Kopfbewegungen abseits von Kopfnicken zeigen.

Um dies zu erreichen, schlage ich folgendes Auswahlverfahren vor:

Die Standardabweichung aller vertikalen Kopfwinkel innerhalb eines
Samples dient als Mafleinheit der Bewegungsstérke.

Es wird ein Histogramm {iber einen Umfang von Standardabweichungs-
Bereichen konzipiert.

Jedes Bin des Histogramms hat eine maximale Fillmenge, sodass die Ge-
samtzahl an Werten der Gesamtmenge der gesuchten negativen Trainings-
menge entspricht.
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Fiir jedes zuféllig gezogene negative Sample wird die Standardabweichung
berechnet.

Hat die 'Fiillmenge’ des entsprechenden Bins des Histogramms noch nicht
das Maximum erreicht, wird dieser Bin-Wert inkrementiert und das extra-
hierte Sample in die negative Trainingsmenge aufgenommen.

Schlieflich erhdlt man so eine Menge von negativen Samples, die die
gewiinschte Bandbreite an Standardabweichungen enthilt und somit den
Merkmalsraum der negativen Samples weitrdumig reprasentiert.

Als Verhéltnis zwischen positiven und negativen Samples erwies sich nach
einigen Tests eine leichte Tendenz zur gréfleren negativen Menge von etwa
60% als sinnvoll.

6.5.2 Kreuzvalidierung mit SVM

Initial wird von einem Gesamt-Datensatz ausgegangen, auf dem die Leis-
tungsfahigkeit der SVM-Klassifikation anhand einer Kreuzvalidierung getes-
tet werden soll. Dabei wird aus dem verfiigharen Datensatz so oft eine oder
mehrere Versuchspersonen als Testdatensatz zuriickgehalten und mit den
verbliebenen (Trainings-)Daten trainiert, bis alle Versuchspersonen einmal
als Testdatensatz fungiert haben. Beim Training eines Trainingsdatensat-
zes wird beziiglich der Auswahl der Trainingsvektoren geméfl des zuvor be-
schriebenen Abschnitts verfahren. Die auf den Trainingsdaten berechneten
Klassifikator-Funktionen werden auf den jeweiligen Testdaten angewendet
und die Ergebnisse anschliefend zusammengefasst.

Da das Endergebnis stark von den gewéhlten Parametern der SVM
abhéngt, wird die gesamte Trainingsprozedur geméf einer Rastersuche (Grid
Search) mit verschiedenen Parameter-Kombinationen ausgefiihrt, um dieje-
nige Kombination mit dem besten Endergebnis zu finden.

Da in der Regel positive Vektoren mit +1’ und negative Vektoren mit -1’
gelabelt werden, wird die Klassifikations-Schwelle oft bei '0’ angenommen.
Jedoch kann es aufgrund stark unausgeglichener Klassenverteilung sinnvoll
sein, auch andere Schwellwerte zu explorieren, um gewiinschte Klassifikati-
onsraten zu erhalten.

Fiir die Anwendung des Klassifikators fiir weitere Datensétze wiirde man
nun diejenigen Parameter mit den besten Ergebnissen bei der Kreuzvalidie-
rung heranziehen und damit noch einmal mit dem gesamten Datensatz trai-
nieren, da eine Einschriankung zugunsten von Testdatensdtzen nicht mehr
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nétig ist. Jedoch ist der Effekt des erneuten Trainingsschritts eher gering,
da aufgrund der kleinen Testdatensdtze nur eine Person hinzukommt.

6.6 Ergebnisse von DTW und SVM

Als Evaluations-Grundlage wurde der im Kapitel 4 erwédhnte WOZ1 Daten-
satz verwendet. Es wurden Videos ausgeschlossen, bei denen auf weniger als
90% der Frames kein Gesicht erkannt wurde und somit viele Merkmale feh-
len. Ebenso ausgeschlossen wurden Videos, in denen fast gar nicht genickt
wurde. Somit erstreckte sich das Videomaterial auf etwa 20 Interaktionen
mit einer Gesamtldnge von etwa vier Stunden. In der Grafik 6.5 werden die
Evaluationsergebnisse von DTW und SVM des WOZ1 Datensatzes aus Ka-
pitel 4 anhand von ROC-Kurven dargestellt. Auf der horizontalen Achse ist
die Event-basierte Richtig-Positiv-Rate aufgetragen und somit der Anteil,
der von den annotierten Kopfnicken vom System erkannt wird. Die verti-
kale Achse beschreibt zwei verschiedene Mafle; Anhand der durchgehenden
Linie wird der Event-basierte Positive Vorhersagewert (PPV) gezeigt, der
den Anteil beschreibt, wie viele der ausgelosten Detektionen tatséchlich als
Kopfnicken annotiert sind.

Dass die durchgehenden Linien recht nah an der Diagonalen liegen,
heifit somit keineswegs, dass die Ergebnisse nur unwesentlich besser als
zuféllig sind. Vielmehr heifit es zum Beispiel fiir die SVM Folgendes: Der
iiberwiegende Teil der Kopfnicken werden erkannt, wihrend gleichzeitig
auch die meisten Detektionen keine Fehldetektionen waren, obwohl etwa
95% der Daten kein Kopfnicken und somit potentielles Material fiir Fehlde-
tektionen darstellt.

Auflerdem zeigt die gestrichelte Linie die Frame-basierte Richtig-Negativ-
Rate und somit den Anteil aus dem Bereich ohne Nicken, der auch korrek-
terweise keine Detektion ausgelost hat.

Wie aus der Grafik ersichtlich, wurde mit dem Ansatz mittels SVM beson-
ders im mittleren Bereich bei gleicher Richtig-Positiv-Rate (TPR) wie bei
DTW eine iiber 10% hohere Korrekt-Klassifikationsrate (PPV) erzielt. So-
mit fallt der Unterschied zwar nicht gravierend, aber doch klar zugungsten
des Ansatzes mit SVM aus.

Um die Leistungsfahigkeit besser einordnen zu koénnen, ist neben der Ge-
geniiberstellung der entwickelten Verfahren auch ein Vergleich mit einer
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Abbildung 6.5: Hier werden die ROC-Kurven zu DTW und SVM anhand
des WOZ1 Datensatzes gegeniibergestellt.

State-Of-The-Art-Methode sinnvoll. Im Kapitel 2.6 wurde das Detektions-
system von Chen et al. (2015) als eines der fithrenden Arbeiten in dem
Bereich der Kopfnick-Detektion beschrieben. Dessen Evaluationsansatz mit
entsprechenden Testdaten wurde im Abschnitt 6.2 erldutert. Der Daten-
satz wurde fiir einen direkten Vergleich nicht herausgegeben. Um dennoch
einen Vergleich zu ermdéglichen, wurde darauf geachtet, eine Teilmenge des
WOZ1 Datensatzes so zu entnehmen, dass das Klassenverhéltnis zwischen
Nicken und Nicht-Nicken analog zu Wall et al. (2017) in etwa dem der
Testdaten von Chen et al. (2015) entspricht. Die bestimmten Evaluations-
mafle sind in der Tabelle 6.1 beschrieben. Wenn sich der Positive Vorher-
sagewert (PPV) bei allen drei Verfahren auf einem einheitlichen Niveau
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Tabelle 6.1: Ergebnisse von DTW und SVM im Vergleich zu anderen Me-

thoden bei fixiertem Positiven Vorhersagewert.
Datensatz Positiver Vorhersagewert (PPV) Richtig-Positiv-Rate (TPR) F-Score Richtig-Negativ-Rate #FP

(event) (event) (event) (frame) /min
WOZ1-DTW 0.60 0.43 0.50 0.97 3.7
WOZ1-SVM 0.60 0.56 0.58 0.97 2.2
Chen-KTH 0.60 0.79 0.68 0.98 1.6

bewegt, so verzeichnet Chen fir die Richtig-Positiv-Rate (TPR) und dem
F-Score im Vergleich bessere Werte. Immerhin kann zumindest das SVM-
Verfahren noch bei der Haufigkeit von Falsch-Positiven (FP) und bei der
Richtig-Negativ-Rate (TNR) mithalten. Vor allem da in dieser Arbeit die
Merkmale lediglich auf 2D-Daten berechnet wurden, in der Vergleichsarbeit
aber ein 3D-Tracking-System zugrunde lag, ist dieses Ergebnis dennoch als
sehr angemessen zu betrachten.

6.7 Zusammenfassung der Erkennungsergebnisse

Der auf Dynamic Time Warping basierende Ansatz lieferte beim Vergleichs-
test des Datensatzes WOZ1 niedrigere Leistungswerte als der Ansatz mittels
SVM. Ein Grund koénnte in dem Informationsverlust bei der notwendigen
Differentation der Merkmale fiir DTW liegen. Nichtsdestotrotz sollte DTW
als Ansatz nicht prinzipiell als schlechter fiir diese Anwendung angesehen
werden. Denn in der Erfassung grundlegender Information wie die Grofle des
Zeitintervalls von betrachteten Zeitserien und die Bertiicksichtigung von zeit-
licher Reihenfolge der Merkmale bietet DTW Vorteile gegeniiber SVM, die
beispielsweise durch eine Ausweitung der Prototyp-Strategie stiarker ausge-
spielt werden konnten. Dennoch weist die Nahe der beiden Ergebnisse darauf
hin, dass der Flaschenhals weniger das gewéhlte Verfahren, sondern vielmehr
die Grundlagen wie die Merkmalsextraktion durch den Kopfwinkelschétzer
und die menschliche Ungenauigkeit im Annotations-Prozess darstellen.

Ein Vergleich mit Ergebnissen anderer Forschungsarbeiten erwies sich
als schwierig. Denn wie im Abschnitt 6.2 beschrieben, wurden Rahmen-
bedingungen einer natiirlichen Interaktion meistens nicht eingehalten oder
ausfithrliche Evaluationen nicht durchgefihrt.

Im direkten Vergleich mit einem State-Of-The-Art-Verfahren liegen die
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Ergebnisse leicht dahinter. Dazu sei allerdings erwéhnt, dass das vergleichen-
de Verfahren im Gegensatz zu dieser Arbeit 3D-Information mit spezieller
Hardware erfasste (Chen et al. (2015)).

Untersucht man falsch klassifizierte Detektionen, so stellt sich heraus, dass
Falsch-Positive vor allem Artefakte aus mangelhaftem Gesichtsalignment
sind, die beispielsweise von Brillentragern verursacht sind. Als eines der
grofiten Schwachpunkte erwies sich, dass stdrkere Mundbewegungen beim
Sprechen vom Kopfwinkelschitzer oft auch als vertikale Kopfbewegung in-
terpretiert wurden. So fiihrte ein deutliches ’Ja’ ohne Kopfbewegung oft zu
einer Nick-Detektion, da mit den um den Mund lokalisierten Marker ei-
ne 'Runter-Hoch’-Bewegung erfasst wurde. Vielleicht wére es sinnvoller, in
dem Gesichtsmodell die Punkte der unteren Lippe zu entfernen, um durch
Sprechen hervorgerufene Artefakte zu vermeiden.

Insgesamt sind die erreichten Ergebnisse jedoch vor allem angesichts der
stark unausgeglichenen Klassenverteilung als positiv zu bewerten. Aufgrund
der leicht besseren Messwerte fur SVM, wird in dem Kapitel 7 auf das SVM-
Verfahren gesetzt.
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7 Ansatze zur automatischen
Interpretation

Im vorigen Kapitel wurde gezeigt, dass Kopfnicken recht zuverldssig er-
kannt werden kann. Dabei ist zu erwarten, dass die Zuverldssigkeit derar-
tiger Klassifikationssysteme in den néchsten Jahren weiter zunehmen wird.
Dafir spricht unter anderem, dass Kamera-Sensoren immer kleiner und
hochauflésender wurden, verfiigbare Grafikleistung anstieg und somit immer
mehr Bildinformationen in kiirzerer Zeit als Merkmale verarbeiten werden
konnen. In dem Zuge stellt sich mit steigender Praxistauglichkeit die Fra-
ge, wie eine automatische Detektion von Kopfnicken gewinnbringend in der
Mensch-Maschine-Interaktion und insbesondere -Kommunikation eingesetzt
werden kann.

Im Kapitel 3.2 wurden Arbeiten vorgestellt, die Kopfnicken als kommuni-
katives Signal beleuchten, Interpretationsansétze liefern und Funktionsklas-
sen ausgearbeitet haben.

In diesem Kapitel werden nun Ansétze herausgegriffen, um einige die-
ser Erkenntnisse beziiglich des Kopfnickens aus dem zwischenmenschlichen
Bereich in die Mensch-Maschine-Interaktion zu libertragen und hier Anwen-
dungsmoglichkeiten zu untersuchen.

So werden in den folgenden beiden Abschnitten zunéchst zwei
Interpretations-Modelle néher beleuchtet, da diese beiden insbesondere
physikalische Unterschiede zwischen Kategorien beschreiben. Zuerst wird
das Kopfnickverhalten eines Zuhorers erortert, bevor versucht wird, die
Commitment-Stérke aus der physikalischen Ausfiihrung der Kopfnick-Geste
zu extrahieren.

SchlieBlich wird ein Ausblick iiber weitere vielversprechende Ansétze ge-
geben.
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7.1 Klassifikation von Zuhorer-Nicken nach Hadar

Im Kapitel 3.2 wurde beschrieben, wie Hadar (Hadar et al. (1985)) das Kopf-
nickverhalten als Feedback von Zuhorern im Gespriach beobachtete und da-
bei verschiedene funktionelle Kategorien ausmachte, die auch physikalische
Unterschiede aufweisen. In diesem Abschnitt soll nun gepriift werden, inwie-
fern diese Kategorien zunichst in einem Videokorpus mit Dialog-Kontext
wiederzufinden sind und anschlieend auch als extrahierte Merkmalsvekto-
ren in einem parametrisierten Merkmalsraum voneinander abgrenzbar sind.

Zuerst werden die Kategorien noch einmal kurz vorgestellt und deren
Funktion sowie physikalische Eigenschaften beschrieben.

AnschlieBend werden diese in einem Videokorpus nachvollzogen und mit-
hilfe Hadars kategorischen Beschreibungen annotiert.

Aus dem annotierten Datensatz werden anschliefend Kopfwinkel-
Merkmale extrahiert und die Kategorien auf Basis dieser Merkmale ana-
lysiert.

Durch das Training einer SVM je Kategorie werden die extrahierten Merk-
male abschlielend auf die Moglichkeit automatischer Interpretation hin ge-
testet und die Ergebnisse diskutiert.

7.1.1 Die drei Kategorien 'Bestatigung’,’ Antizipation’ und
'Synchronisation’

Hadar unterschied bei einem beobachteten Zuhorer-Kopfnicken im We-
sentlichen zwischen ’Ja-Nicken’ als Bestétigung, Antizipations- und
Synchronisations-Nicken. Durch das Erwdhnen einer weiteren Kategorie
"Sonstige’ wird deutlich, dass mit den drei genannten Kategorien nicht be-
ansprucht wird, ein vollstdndiges Modell abzubilden. In diesem Kontext soll
auf die Kategorie ’Sonstige’ jedoch nicht weiter eingegangen werden.

Im Folgenden werden die physikalischen Eigenschaften sowie die Funktion
der beobachteten Kategorien fiir Kopfnicken noch einmal kurz zusammen-
gefasst:

Bestitigung ("hadar-yes’) folgt als Antwort auf eine Frage des Sprechers
oder signalisiert eine klare Zustimmung zu einer Aussage. Die physika-
lische Ausfithrung ist von eher grofieren Amplituden der Kopfwinkel-
Trajektorie und héufig von mehreren abklingenden Nick-Zyklen ge-
kennzeichnet.
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Antizipation ('hadar-anticipation’) wird durch eine vertikale Kopfbewe-
gung ausgedriickt, die unter anderem eine Sprachduflerung ankiindigen
soll. Oft zeigt sich dabei nicht ein kompletter Nick-Zyklus, sondern le-
diglich eine Auf- oder Abbewegung.

Synchronisation (’hadar-synchronisation’) bezeichnet eine Nickbewegung,
die durch den Sprachrhythmus des Sprechers hervorgerufen wird. Ent-
weder bei Unstetigkeit des Redeflusses oder begleitend zu beton-
ten Silben des Sprechers. Kopfnicken dieser Klasse sind von kurzer
Ausfihrungsdauer und eher schwécheren Amplituden gepragt.

7.1.2 Datensatz und Annotation

Die vertikalen Kopfbewegungen als entscheidende Merkmale wurden in der
Studie von Hadar durch einen speziellen Goniometer durch polarisierendes
Licht aufgezeichnet, weshalb auch keine Videoaufzeichnungen mit entspre-
chenden Annotationen verfiigbar sind. Die Daten der urspriinglichen Studie
wurden von drei weiblichen und zwei ménnlichen Versuchspersonen erhoben.
Alle waren zwischen 20 und 30 Jahre alt und Studierende. Diese unterhiel-
ten sich zur Zeit der Aufzeichnung jeweils fiir etwa 5 bis 15 Minuten mit
einem Interviewer. Insgesamt kamen 40 Exemplare der Kategorie "hadar-yes’
zusammen, 23 von 'hadar-anticipation’ und 15 von ’hadar-anticipation’.

Da wir fiir die Extraktion von Merkmalen auf Videomaterial angewiesen
sind, muss ein alternativer Datensatz fiir unseren Zweck verwendet werden.
Hierfiir wurden die bereits eingefiihrten Datenséitze WOZ1 und EVAL1 nach
Exemplaren der beschriebenen Kategorien durchsucht. Dabei war insbeson-
dere die Kategorie ’hadar-synchronisation’ selten anzutreffen. Hier liele sich
vermuten, dass eine maschinelle Stimme mit nur menschenéhnlichen Ver-
haltensmustern weniger Synchronisationsverhalten beim menschlichen Ge-
sprachspartner triggert als in einem rein menschlichen Dialog. Dennoch
lielen sich einige Dutzend Beispiele finden. Dabei wurden 34 Exemplare
’hadar-anticipation’ zugeordnet, 22 der Kategorie 'hadar-synchronisation’
und 35 zu ’hadar-yes’. Insgesamt entstammen die Daten von 14 verschiede-
nen Studentinnen und Studenten als auch Seniorinnen und Senioren.
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7.1.3 Merkmale und Datenanalyse

Als Merkmale wurden Kopfwinkel mithilfe unseres Systems zur Kopfwin-
kelschédtzung extrahiert. Aufgrund der relativ geringen Datenmenge sollte
der Merkmalsraum nicht zu grofl gewéhlt werden. Deshalb werden ledig-
lich die vertikalen Kopfwinkel betrachtet und unabhéngig von der Lénge
des annotierten Zeitintervalls eine feste Fensterbreite von 23 Frames pro
Kopfnicken extrahiert, was etwas weniger als die Dauer eines durchschnitt-
lichen Kopfnickens ist. Ein Merkmalsvektor fiir ein Kopfnicken besteht also
aus den zeitlich sortierten 23 geschétzten Kopfwinkeln. Die absoluten Werte
wurden innerhalb des extrahierten Zeitfensters mittelwertbereinigt. War ein
zyklischer Verlauf erkennbar, wurde das Zeitintervall zur Korrektur gegebe-
nenfalls um einige Frames verschoben, sodass sich der lokale Extremwert
etwa mittig des Zeitfensters befindet.

Mittelt man nun die einzelnen Kopfwinkel jedes Merkmalsvektors einer
Kategorie, erhdlt man die in der Abbildung 7.1 gezeigten Funktionen.

Folgende bereits von Hadar beobachteten Eigenschaften lassen sich hier
wiedererkennen: Ein Bestdtigungs-Nicken hat meist grofiere Amplituden als
Synchronisations-Nicken und Antizipations-Nicken besteht oft lediglich aus
nur einer linearen Kopfbewegung.

Um einen ersten Eindruck in die Struktur der Daten und dessen Verflech-
tung im Merkmalsraum zu erhalten, eignet sich der Einsatz einer Hauptkom-
ponentenanalyse (Pearson (1901)). Die Hauptkomponentenanalyse, auch
PCA (Principal Component Analysis) genannt, ist ein statistisches Verfah-
ren, welches einen n dimensionalen Datensatz in einen m dimensionalen
Raum mit m <= n so transformiert, dass die neu erzeugten Dimensionen
(Hauptkomponenten) in Richtung der grofiten Varianz gelegt werden und
somit der Aussagekraft nach sortiert sind. Damit ist eine beliebige Dimen-
sionsreduktion mit minimalem Informationsverlust moglich. Oft beinhalten
bereits die ersten beiden Hauptkomponenten einen grofien Teil der in dem
Datensatz enthaltenen Information und lassen sich im zweidimensionalen
Raum gut visualisieren. Die Darstellung der ersten beiden Hauptkompo-
nenten findet sich in der Abbildung 7.2.

Obgleich sich in der Mitte der Darstellung ein Ballungsraum mit verschie-
denen Kategorien befindet, stiitzt sie dennoch die Annahme, dass Antizi-
pation sich besonders gut von den anderen beiden Kategorien abgrenzen
lasst. Auch weite Teile der Bestdtigung sind gut abgrenzbar. Lediglich die
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Abbildung 7.1: Diese Abbildung zeigt die gemittelten einzelnen Kopfwin-
kel jedes Merkmalsvektors der jeweiligen Kategorien "hadar-
yes’, ’hadar-anticipation’ und ’hadar-synchronisation’ je
Zeitschritt.

Kategorie ’hadar-synchronisation’ scheint sich als eine Art Teilmenge der
Kategorie ’hadar-yes’ zu erstrecken.
7.1.4 Klassifikation und Ergebnisse

Inwiefern diese dennoch abgrenzbar sind, wird nun in diesem Abschnitt
anhand des Trainings und Tests einer Klassifikationsfunktion getestet. Fiir
jede Kategorie soll ein eigener Klassifikator trainiert werden, der sie von den
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Abbildung 7.2: Diese Abbildung zeigt die Lokalisierung der Merkmals-
vektoren aller Datenpunkte im anhand der ersten bei-
den Hauptkomponenten einer Hauptkomponentenanalyse
(PCA). Trotz der Verflechtung aller drei Klassen mittig der
Darstellung, lassen sich groflere Bereiche insbesondere der
Klassen ’hadar-yes’ und ’hadar-synchronisation’ erkennen.

jeweils restlichen Kategorien abgrenzen soll.

Die Ergebnisse sind in der Tabelle 7.1 wiedergegeben und sind mithilfe
eines Grid-Search-Verfahrens und einer 3-fachen Kreuzvalidierung entstan-
den. Die angegeben Parameter 'gamma’ und 'nu’ sind dabei die Parameter
des SVM-Trainings.

Wie bereits vermutet, ldsst sich die Kategorie "hadar-anticipation’ mit
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Tabelle 7.1: Ausgewéhlte Ergebnisse der Kreuzvalidierung der Kategorie-
spezifischen SVMs

Kategorie TPR TNR gamma nu

"hadar-yes’ 0.70  0.80 0.16 0.16
"hadar-anticipation’ 0.91 0.93 0.03 0.16
"hadar-synchronisation” 0.71  0.83 0.001 0.16

Erkennungsraten iiber 90% am besten von den anderen Klassen abgrenzen.
Aber auch fiir ’hadar-yes’ und "hadar-synchronisation’ ergeben sich mit Er-
kennungsraten von ca. 70% signifikante Ergebnisse, die die These von Hadar
stitzen.

7.1.5 Fazit

In diesem Abschnitt wurden die drei Kategorien ’Bestédtigung’, ’Antizipa-
tion” und ’Synchronisation’ des Modells fiir Kopfgesten des Zuhorers nach
Hadar im Dialogkontext dargestellt, anhand eines Datensatzes im Kontext
von Mensch-Maschine-Dialogen nachvollzogen und auf automatische Klas-
sifizierbarkeit hin untersucht.

Es zeigte sich, dass sich die Kategorien auch in dem Datensatz mit Mensch-
Maschine-Dialog wiederfinden lieflen. Erwartungsgeméf lassen sich dort die
meisten Kopfnick-Gesten der Kategorie 'Bestétigung’ einordnen. Jedoch war
insbesondere die Kategorie Synchronisation’ selten anzutreffen. Ein Grund
hierfiir kénnte der maschinelle Redefluss des virtuellen Agenten sein, der sich
von einem natiirlichen Sprachverhalten merkbar unterscheidet. Fiir ndhere
Betrachtungen der Kategorie ’Synchronisation” wéiren daher weitere Unter-
suchungen wie der Vergleich mit einem Mensch-Mensch-Dialog interessant.
Antizipations-Nicken nimmt dabei eine Sonderstellung ein; Obwohl Hadar
zwar jede Geste mit vertikaler Kopfbewegung als Kopfnicken definiert, han-
delt es sich bei dieser Geste oft um eine lineare Bewegung und nicht um
ein Kopfnicken geméfl géngiger Definitionen wie sie in Kapitel 3 erlautert
wurden. Daher sind vor allem die beiden anderen Kategorien 'Bestétigung’
und ’Synchronisation’ von besonderer Relevanz, da sie beide die Definition
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fiir Kopfnicken voll erfiillen.

In der Datenanalyse wurden bereits einige physikalische Unterschie-
de zwischen den Kategorien deutlich. Wahrend Bestatigungs-Nicken und
Synchronisations-Nicken einem sehr dhnlichen gemeinsamen Muster fol-
gen, zeigte sich vor allem in der durchschnittlich gréferen Amplitude bei
Bestétigung ein deutlicher Unterschied.

Finige physikalische Figenschaften konnten mit dem getesteten Ansatz
nicht angemessen berticksichtigt werden. So wurde die Gesamtléinge einer
Kopfgeste durch die notwendigerweise fixe Fensterbreite nicht als Merkmal
beriicksichtigt. Auch die Betrachtung der Anzahl der Nick-Zyklen konnte aus
diesem Grund nicht miteinbezogen werden. Dennoch konnte gezeigt werden,
dass die durch die Merkmalsextraktion erfasste Information ausreicht, um
signifikante Ergebnisse in der Klassifikation zu erzielen.

Insgesamt konnten die Beobachtungen von Hadar, die aufgezeigten Kopf-
gesten wiirden sich nicht nur in der Funktion, sondern auch in den physika-
lischen Eigenschaften unterscheiden, bestétigt werden.

Fiir den Anwendungsfall eines interpretierenden Systems koénnte es im
konkreten Fall Folgendes bedeuten: Ein Nicken der Kategorie Antizipation
wurde meistens kurz bevor die Person etwas sagen wollte ausgefithrt und
kann also als nonverbale Ankiindigung einer AuBerung gelten. Oft wurde
sie darauthin vom virtuellen Agenten unterbrochen. Wiirde Antizipation
von einem System automatisiert erkannt werden, kénnten derartige Unter-
brechungen vermieden werden und das System koénnte dem menschlichen
Dialogpartner bewusst ’zuhéren’ und ausreden lassen. Auch konnte ein er-
kanntes Synchronisations-Nicken als ein Hinweis auf bewusstes Zuhoren ge-
deutet werden und dem System die Riickmeldung eines aktiven Zuhorers
geben.

Einschrankend sollte dabei erwahnt werden, dass die Annotation der Nick-
Exemplare in dieser Studie nach eigenem Ermessen geméfl der Kategorie-
Beschreibung durchgefithrt wurde; Fiir eine stiarkere Aussagekraft sollte die-
ser Schritt jedoch von einem oder mehreren unabhéngigen Kommunikations-
Experten erfolgen.
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7.2 Feedback in Form von Zuhorer-Nicken: P1-P3

In diesem Abschnitt soll der Fokus auf dem Zuhérer-Verhalten liegen. Wie
im Kapitel 3.2 beschrieben, wurde in der Arbeit von Poggi et al. (2010)
ein Modell fiir unterschiedliche Bedeutungskategorien von Kopfnicken vor-
geschlagen (Abbildung 3.4). Darin wurde auch angekiindigt, es wiirden auf
Basis dieses Modells weitere Arbeiten zur automatischen Erkennung folgen.
Entsprechende Veroffentlichungen blieben bisher jedoch aus.

Insbesondere beziiglich des Backchannel-Verhaltens einer zuhérenden Per-
son wurde eine Kategorisierung fiir Bedeutungsformen des Kopfnickens vor-
genommen. So bilden die Kategorien 1.B1 bis 1.B3 einen steigenden Grad
an '’Commitment’-Stirken wie folgt:

1.B1 Bedeutet etwa 'Ich bestétige, dass ich dir zuhore.
1.B2 Bedeutet etwa ’Ich halte das Gesagte fiir relevant.

1.B3 Bedeutet etwa ’'Ich teile deine Meinung, ich stimme dir zu/’

Um zu untersuchen, ob eine derartige Einteilung auch auf einer Datenba-
sis von Merkmalsvektoren wiederzufinden ist, wird zunéchst Videomaterial
mit entsprechenden Annotationen benétigt. Eine dhnliche Kategorisierung
von Zuhorer-Feedback findet sich in der Arbeit von Malisz et al. (2016),
in der auch der sogenannte ALICO-Korpus als Videomaterial vorgestellt
wurde. Dieser beinhaltet 20 Interaktionen zwischen einer erzdhlenden und
einer zuhorenden Person. Dabei wurde insbesondere das Zuhorer-Verhalten
detailliert analysiert und annotiert. Unter anderem kam ein Kodierschema
zum FKinsatz, das drei ansteigende Intensitdtsstufen von Grounding-Tiefe
oder Bewertungs-Stirke beschreibt. Es zeigt sich eine starke Ahnlichkeit der
Bedeutungs-Kategorien. Definiert wurden diese grundlegenden funktionalen
Feedback-Kategorien: (Buschmeier et al. (2011)

P1 Bedeutet etwa "Perzeption erfolgt, ich hore, bitte fahre fort’.
P2 Bedeutet etwa "Verstehen was gesagt wurde’.

P3 Bedeutet etwa ’Akzeptanz/Zustimmung mit Sprecher-Aussage’.
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Diese drei Kategorien P1-P3 kénnen somit dhnlich zu 1.B1-1.B3 als hier-
archische Skala mit steigender Stérke von Commitment angesehen werden.

Diese drei Kategorien wurden von drei unabhéngigen Annotatoren an-
notiert, wobei Unstimmigkeiten gemeinsam disktutiert wurden und durch
Mehrheitsentscheidungen die letztendlichen Annotationen gewahlt wurden.
Auffillig war hierbei, dass die Kategorie P2 sowohl am haufigsten verwen-
det wurde, als auch die gréBte Ubereinstimmung zwischen verschiedenen
Annotatoren aufwies.

In der Kategorie P3 war man sich jedoch besonders oft uneinig.

Erwahnenswert ist dabei, dass laut Definition die Kategorien sich nicht
gegenseitig ausschlieen, sondern teilweise sogar bedingen. So impliziert die
Kategorie P3, dass auch P1 und P2 erfillt sind. SchliefSlich muss man ei-
ne Aussage gehort und verstanden haben, um dieser auch zustimmen zu
konnen. Dabei wurde auch das meiste Nicken einer der ersten beiden Kate-
gorien zugeordnet.

Die annotierten Kategorien P1-P3 des ALICO-Korpus sollen nun im fol-
genden Abschnitt analysiert werden.

7.2.1 Datensatz und Analyse

Um die annotierten Nickgesten fiir eine Datenanalyse zuginglich zu machen,
werden Merkmalsvektoren mitilfe des Kopfwinkel-Schétzers aus Kapitel 5.5
extrahiert.

Anhand einer Untersuchung der annotierten Zeitintervalle wie sie in der
Tabelle 7.2 aufgelistet sind, wurde fiir die gemeinsame Merkmalsgrundlage
ein 600ms Zeitfenster festgelegt. Durch ein einheitliches Zeitfenster fiir alle
Annotationen lassen sich alle Merkmalsvektoren in denselben Merkmals-
raum einbetten und somit gut analysieren.

Erste Auffilligkeiten zeigen sich in der Klasse P3. So sind die annotierten
Zeitintervalle in dieser Klasse im Mittel etwa 100 Millisekunden kiirzer als
in den anderen Klassen. Auch zeigen die Daten eine wesentlich starkere
Ausprigung der nach unten gerichteten Nickbewegung als in den weiteren
Klassen.

Aus den annotierten Videos wurden Frame-weise Kopfwinkel mit einer fi-
xen Fensterbreite von 600ms extrahiert. Mithilfe der Annotationen wurden
aus den Merkmalen diejenigen mit dem entsprechenden Zeitstempel aussor-
tiert und mit einem der drei Kategorien versehen.
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Tabelle 7.2: Annotierte Zeitintervalle in Millisekunden der Kategorien P1,
P2, P3.

Kategorie Mittelwert Median Max.Liange von 90%

'P1’ 620 600 800
P2’ 658 640 880
P3’ 952 520 720
'P1+P2+4+P3’ 623 840 800

Die Abbildung 7.3 zeigt oben fiir jede Kategorie ein Koordinatensys-
tem, in dem alle annotierten Merkmalsvektoren der jeweiligen Kategorie
iibereinander gezeichnet wurden. Darunter zeigt sich fiir jede Kategorie der
iiber alle Instanzen gemittelte Merkmalsvektor. Wahrend sich dieser fiir P2
und P3 nicht wesentlich unterscheidet, so grenzt sich P1 doch deutlich durch
eine insgesamt schwéchere Nick-Amplitude von den anderen Kategorien ab.

Fir jede der drei Kategorien wurde jeweils ein spezialisierter SVM-
Klassifikator trainiert, indem die vorgegebene Klasse als Positiv markiert
und die jeweils tbrigen beiden Klassen als Negativ markiert wurden. Die
folgende Tabelle 7.3 zeigt nun die Ergebnisse der Kreuzvalidierung fir die
Kategorien P1, P2 und P3.

Tabelle 7.3: Ergebnisse der Kreuzvalidierung eines SVM-Klassifikators fiir
die Kategorien P1, P2 und P3. Als Negative wurden jeweils die
anderen beiden Kategorien genommen.

Kategorie Anz.Positive Anz.Negative TPR TNR

P1’ 60 113 0.70  0.50
P2’ 69 104 0.61 0.57
'P3’ 44 129 0.57  0.57

Die Erkennungsergebnisse sind allerdings nur etwas besser als der Zufall.
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T 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 I

mittlere normalisierte vertikale Kopfwinkel

Dimension Merkmalsvektor

Abbildung 7.3: Oben sind die annotierten Instanzen der drei Kategorien
P1,P2 und P3 dargestellt. Mittelt man die Mengen der In-
stanzen in den einzelnen Dimensionen, so ergeben sich die
unten gezeichneten Merkmalsvektoren (durchgehende Linie
fiir P1, gestrichelt fir P2 und gepunktet fir P3).

Wie es anhand der Abbildung 7.3 bereits zu erwarten war, ldsst sich P1
noch am besten von den iibrigen Kategorien abgrenzen.
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7.2.2 Ergebnisse und Diskussion

In diesem Unterkapitel wurde einer Kategorisierung von Poggi et al. (2010)
beziiglich dreier Commitment-Stufen nachgegangen. Es wurde mit dem
ALICO-Korpus ein Datensatz mit dhnlicher Annotations-Kategorien ausfin-
dig gemacht und fiir eine entsprechende Datenanalyse verwendet. Aus den
annotierten Zeitintervallen wurden diejenigen mit erkennbarem Kopfnicken
herausgegriffen und als Merkmalsvektoren extrahiert. Wahrend die Unter-
schiede zwischen den Kategorien P2 und P3 auf Basis der Merkmale nicht
signifikant ausfielen, zeigte sich jedoch eine Tendenz in der ersten Kategorie
mit einer erhdhten Vorhersage-Wahrscheinlichkeit. Somit wéire zumindest
eine Tendenz zu einer zwei-stufigen Commitment-Hierarchie erkennbar. Mit
einer derartigen Einstufung eines Kopfnickens in eine vergleichbare Hierar-
chie kénnte von einem System genutzt werden, um zum Beispiel nicht nur
binér ein Kopfnicken zu erkennen, sondern zwischen starkem und schwachem
Feedback zu unterscheiden. Bei erkanntem Kopfnicken, das jedoch in die ers-
te Kategorie eingeordnet wird, kénnte somit nochmal explizit nachgefasst
werden, ob die entsprechende Information tatséchlich verstanden wurde.

7.3 Ausblick fiir weitere Anwendungen

Eine ausfiihrliche Untersuchung der restlichen im Abschnitt 3.2 vorgestellten
Interpretationsansétze auf der Grundlage realer Daten wirde den Rahmen
dieser Dissertation sprengen. Daher seien im Folgenden weitere besonders
interessante mogliche Anwendungsbereiche erwahnt.

7.3.1 Backchannel oder Turn-Taking

In den Arbeiten beispielsweise von (Yngve (1970) wird besagt, dass alle
Signale, die nicht eine Turn-Taking Funktion innehaben, als Backchannel
zu verstehen sind. Somit sind nach dieser Kategorisierung alle Kopfnicken
entweder Turn-Taking Signale oder Backchannel Signale.

Ist es moglich, bereits an den Eigenschaften eines Kopfnickens mit einer
iiber dem Zufall liegenden Wahrscheinlichkeit zu erkennen, ob es sich um
ein Turn-Taking Signal handelt, so konnte dadurch die Regulation inner-
halb eines Gespréchs verbessert werden. Eine Anwendungsmoglichkeit fiir
ein Assistenzsystem wére, bei einem wahrscheinlichen Turn-Taking Signal
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des Zuhorers bewusst eine kurze Pause fiir Feedback einzulegen, um diesem
die Moglichkeit zu geben, seinen Anspruch auf Wortergreifung nachzukom-
men.

7.3.2 Anpassung der Agenten-Verbositat anhand des
Nutzer-Nickverhaltens

Verbositét wird auch als Wortreichtum bezeichnet. Ein hoher Grad an Ver-
bositdt bedeutet also, dass viele Worter verwendet werden und besonders
ausfiihrlich formuliert wird.

Da bei Assistenzsystemen ein Gesprichsverhalten implementiert wird,
wird dabei auch ein bestimmmter Grad an Verbositit festgelegt. Fasst der
Agent sich in seinen Ausfithrungen sehr kurz, so kann es mancher Nut-
zer als ungenau oder unhoéflich empfinden. Driickt dieser sich jedoch sehr
ausfiithrlich aus, zeigt ein Nutzer gerade bei héufiger Nutzung oft Ungeduld.
In der Regel wird ein Systemverhalten programmiert, welches mdoglichst
einen guten Kompromiss fiir den konkreten Anwendungsfall darstellen soll.

Besser als eine Kompromisslosung wére, Evidenzen fiir die Nutzererwar-
tung an Verbositit zu registrieren und sich daran anzupassen.

Laut der Veroffentlichung von Matarazzo et al. (1964) gilt, dass haufiges
Nicken eines Zuhorers dazu fiithrt, dass der Sprecher eher bereit dazu ist,
seine Mitteilungen umfangreicher und mit mehr Worten auszufiihren.

Ubertrigt man diese beobachtete menschliche Eigenschaft auf das Sys-
temverhalten, so kdnnte das System bei iiberdurchschnittlich hdufigem Er-
kennen von Kopfnicken in einen ’ausfiihrlicheren Sprechmodus’ und bei fast
ausbleibenden Nick-Signalen in einen sehr kurzgefassten Sprechmodus schal-
ten, um so dynamisch auf verschiedene Nutzerprofile zu reagieren.

Um diesen Effekt zu untersuchen, wére etwa folgende Studie sinnvoll:

Eine Menge an Versuchspersonen werden durch zwei aufeinanderfolgen-
de &hnlich gestaltete Interaktionen gefiihrt. In der ersten Interaktion wird
ein Nutzerprofil beziiglich des Nickverhaltens extrahiert. Die jeweils zwei-
ten Interaktionen werden in zwei Konditionen aufgeteilt; In der einen Kon-
dition duflert sich der Gespriachspartner oder virtuelle Agent sehr verbos,
wéhrend dieser sich in der zweiten Kondition sehr kurz fasst. Anschlielend
wird die Nutzerzufriedenheit beziiglich der erfahrenen Kommunikation ab-
gefragt. Die Hypothesen wéren hierbei folgende:
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Nutzer mit hdufigem Kopfnicken in der ersten Runde sind mit stark verbo-
sem Systemverhalten zufriedener als Nutzer mit wenig Kopfnicken.

Eine einfache technische Umsetzung zur Extraktion eines Nutzerprofils fiir
Kopfnicken in einem Live-System koénnte folgendermaflen aussehen: Es wird
eine Aktivierungsfunktion definiert, die durch Nicken gezeigtes Engagement
reprasentiert. Die Aktivierung sinkt stetig mit der laufenden Interaktions-
Zeit. Durch Detektion von Kopfnicken wird die Aktivierung mit einem Wert
aufaddiert und somit gestéarkt. Ab einem Aktivierungs-Schwellwert schaltet
der Agent in einen verboseren Zustand. Wird dieser Schwellwert eine gewisse
Zeit unterschritten, verldsst dieser ihns wieder.

So konnte eine Art einfithlsames Verhalten des Agenten verwirklicht wer-
den, das sich ein Stiick weit dem kommunikativen Nutzerprofil eines Nutzers
anpasst.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Kopfnick-Erkennungssystem entwickelt
und Kopfnicken auf Interpretationsansétze hin untersucht.

Zuerst wurden in dem Kapitel 2 grundlegende relevante Methoden der
Bildverarbeitung und Verfahren zur automatischen Detektion erkldrt. Ne-
ben den technischen Aspekten der Bildverarbeitung und Gestenerkennung
wurde anschlieBend im Kapitel 3 das menschliche Kopfnicken hinsichtlich
der sozialen Bedeutsamkeit und der Rolle in der zwischenmenschlichen Kom-
munikation erortert. Verschiedene Erkenntnisse iiber die Interpretation von
Kopfnicken und dessen funktionelle Eigenschaften wurden aus aktuellen wis-
senschaftlichen Untersuchungen herausgearbeitet. Die gewonnenen Erkennt-
nisse wurden dahingehend untersucht, ob sie derart automatisiert erkannt
und verarbeitet werden konnen, so dass ein virtueller Agent daraus einen
fiir den Kontext relevanten Informationsgewinn erzielen kénnte.

Die Entwicklung eines Systems zum Erkennen von Kopfnicken wurde in
Kapitel 5 in mehreren Schritten aufgezeigt. So wurde eine Support Vector
Regression (SVR) zur Kopfwinkelschétzung trainiert und dessen Ergebnisse
als Merkmale zur Detektion von Kopfnicken genutzt. Als Detektions-System
wurde ein auf Dynamic Time Warping basierender Algorithmus entwickelt.
Alternativ wurde auch ein Ansatz mittels Support Vector Machine verfolgt
und umgesetzt.

Das darauffolgende Kapitel 6 befasste sich anschliefend mit der Auswer-
tung und Beurteilung der Leistungsfihigkeit der im vorigen Kapitel ausge-
arbeiteten Ansétze zur Detektion von Kopfnicken. In dem Rahmen wurden
die Besonderheiten und Eigenheiten ausgearbeitet, die bei der Evaluation
von kommunikativen Gesten wie Kopfnicken relevant sind. Zur Evaluati-
on wurden angepasste Verfahren entwickelt und angewendet. Es zeigte sich
insgesamt eine Leistungsfahigkeit, die zwar leicht unter vergleichbaren ak-
tuellen State-Of-The-Art Ansétzen liegt, sich jedoch dennoch aufgrund der
besonders geringen Anforderungen an Hardware hervorhebt.

Unter den beiden Detektionssystemen lieferte der auf SVM basierte An-
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satz geringfiligig bessere Ergebnisse als DTW. Ein Vorteil von SVM zeigte
sich in der besseren Verwertbarkeit der Merkmalsdaten in Form von Nor-
malisierung der Rohdaten, wihrend bei DTW durch Verwendung von Ab-
leitungen Informationen verloren gehen. Zudem wird bei SVM durch eine
beliebige Menge von Stiitzvektoren der Klassifikationsraum umfassender de-
finiert. Demgegeniiber wird bei DTW eine Losung lediglich aufgrund der
Differenz zu einem einzelnen Referenz-Prototyp ausgemacht. Dennoch bie-
tet DTW auch besondere Vorteile und Potentiale. So ist man nicht wie bei
SVM an eine fixe Fensterbreite gebunden, was gerade bei starken Variatio-
nen in den Annotations-Zeitintervallen vorteilhaft ist. Zudem ist statt der
Suche nach einem einzelnen Referenz-Prototypen auch eine Suche nach einer
Gruppe von Referenz-Prototypen zum Beispiel durch eine Cluster-Analyse
denkbar, um den Klassifikations-Raum wesentlich genauer abzudecken. Ent-
sprechende Ansétze mit mehreren Prototypen erfordern im Trainings-Schritt
allein schon aufgrund verschiedener Schwellwerte pro Prototyp mathemati-
sche Optimierungs-Heuristiken, um eine Kreuzvalidierung zu realisieren.

Die geringen Leistungsunterschiede zwischen DTW und SVM kénnen aber
auch ein Hinweis darauf sein, dass beide Verfahren die verfiigharen Informa-
tionen aus den Merkmalen gut nutzen und die moglichen Ergebnisse eher
aufgrund unzuldnglicher Merkmale oder Annotation beschriankt werden.
Wesentliche Verbesserungen wiéren also erst durch eine effektivere Merk-
malsgenerierung durch den Kopfwinkelschitzer denkbar. Der Bereich der
Kopfwinkelschéitzung ist in der aktuellen Forschung immer noch ein grofles
Thema und es werden viele vielversprechende neue Verfahren vorgestellt,
die in das vorgestellte System modular integriert werden kénnten.

Anschlieflend wurden im Kapitel 7 Ansétze zur automatischen Interpreta-
tion und Kategorisierung von Kopfnicken erértert und an Datensédtzen ge-
testet. Das Modell von Hadar mit den drei Kategorien fiir Zuhorer-Nicken
"Bestatigung’, ’Antizipation’ und ’Synchronisation’ liefi sich anhand von
Testdaten nachvollziehen. So wurde gezeigt, dass auf dieser Basis Anwen-
dungen zur Erkennung von nonverbaler Ankiindigung von Auﬁerungen, So-
wie zur Verringerung von Unterbrechungen denkbar sind.

Auch das 3-stufige Modell von 'Commitment’-Stérken von Poggi lieferte
Hinweise darauf, dass sich die physikalische Ausfiihrung von Kopfnicken
zumindest zwischen schwachem und stdrkerem Commitment mit einer iiber
dem Zufall liegenden Wahrscheinlichkeit unterscheidet.

Des Weiteren wurde ein Ausblick iiber weitere Anwendungsmoglichkeiten
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von Verarbeitung von Kopfnicken aufgezeigt. So wurde ein Modell zur dy-
namischen Anpassung der System-Verbositédt auf Basis einer Erfassung des
Nutzer-Nick-Profils vorgeschlagen.

Als weiteren Ausblick sei besonders die Erweiterung des DTW-Verfahrens
mit mehreren Prototypen erwidhnt, welche neue Forschungsfragen eréffnet.
Auch wire es sicher sinnvoll, zur Erkennung von Kopfnicken nicht nur
die physikalische Nick-Bewegung zu betrachten, sondern mit multimodalen
Ansétzen den Dialog-Kontext wie Sprach-Rythmus und Emotionserkennung
mit zu beriicksichtigen.

Wesentliche Fortschritte in der Leistungsfihigkeit und Praxistauglich-
keit derartiger Detektionssysteme werden moglicherweise dann zu verzeich-
nen sein, wenn in den kommenden Jahren heute noch spezielle Hardware
wie hochauflésende Stereo-Kameras oder Grafikkarten-beschleunigte Deep-
Learning-Ansétze auch in kleine Alltags-Gerdte immer mehr Einzug finden.
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