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Kapitel 1
Einleitung

Aufgrund der Komplexitat mensdlicher Bewegungenist das manuelle Erstellen von Bewe-
gungsablaufeneine langwierige und schwierige Aufgabe, aber mit Hilfe von digitalen Repréa-
sertationen naturlicher Bewegungenkonnen diese Ablaufe vereinfatt werden. Die Tednik
desMotion-Capturing kann mensdiliche Bewegungenin masdinenlesbareDaten transformie-
ren, die dann auf virtuelle Charaktere Ubertragen werden kénnen. So kdnnen mit verhaltnis-
méayig geringem Animationsaufwand realistische Bewegungenvirtueller Charaktere erzeugt
werden.

Ein Nachteil desMotion-Capturing ist der hohe Preis der Motion-Capture-Systeme (Hochge-
schwindigkeitskameras,Software) und der zeitliche Aufwand fur die Aufnahme und die Nach-
verarbeitung der Daten. Es ist daher sinnvoll, bereits existierende Datensatze fir neue An-
wendungenwiederzuwerwenden.Im Hinblick auf eine Wiederverwendungvon Motion-Captur e-
Daten werden Methoden benétigt, um in den Daten gezielt nach bestimmten von Anwendun-
genverwendetenBewegungensuden zu kdnnen. Fur den Mensden ist die Klassi kation von
Bewegungeneine leichte Aufgabe. Ohne Sdcwierigkeiten kdnnen wir zwischen Bewegungs-
klassenwie Gehen, Rennenund Hupfen unterscheiden. Taglich werden wir beim Spazieren,
Autofahren oder Einkaufen mit solchen Bewegungenkonfrontiert und kdnnen diese spielend
auseinanderhalten. Auch in einer Menge von aufgenommenenMotion-Capture-Daten ist es
fur den Mensden ein Leichtes, einzelne Bewegungenvon anderen zu trennen und ihnen ei-
ne Bewegungsklasseeuzuordnen. Unter Zuhilfenahme manuell generierter Annotationen der
Daten, also textuellen Besdireibungen der ernthaltenen Bewegungen,sind Computer mit be-
kannten text-basierten Sudialgorithmen in der Lage, stichwortbasiert dieseDaten zu durch-
suchen. Der entscheidendeNachteil ist dabei, dassdas manuelle Erstellen der Annotationen
sehr zeitaufwandig und fur immer gréyer werdende Sammlungenvon Motion-Capture-Daten
nicht durchfihrbar ist.

Die Sudein Bewegungsdatenund derenKlassi kation ohne Zuhilfenahme von Annotationen

ist eineanspruciswolle Aufgabe. Bei der so genanrten inhaltshasierten Suchewird nur auf die
Motion-Capture-Daten selbst und nicht auf manuell generierte Metadaten zuriickgegri en.

Eine groye Herausforderungbei der Suche und dem Vergleidh von Bewegungenstellt dabei
die Entwicklung von geeignetenAhnlic hkeitsmayendar. Bewegungenkdénnenin unterschied-
licher Gestwindigkeit (schnelles Gehen, langsamesGehen) und mit versdiedenen Details
(Arme schwingen beim Gehen stark oder weniger stark) ausgefuhrt werden. Trotzdem sind
solche Bewegungensemartisch ahnlich. Andererseits kdnnen zwei Bewegungen,die seman-
tisch eine unterschiedliche Handlung ausdriiken, sich nur in subtilen Details unterscheiden.
Zum Beispiel unterscheidet sich eine Bewegung, die einen Gegenstandin einem Regal ablegt,
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nur kaum von einer Bewegung, die einen Gegenstandaus einemRegal greift. Grundlegendfir
die vorliegendeArb eit ist ein ansdaulicher Ahnlichkeitsbegri, der mit Hilfe von relationa-
len Merkmalen und Motion Templates motiviert wird. Motion Templatesrepréasenieren die
Gemeinsamkeiten in einer Klassevon Bewegungenin Bezugauf die relationalen Merkmale.

Um Toleranz gegeriiber zeitlichen und rdumlichen Variationen von Bewegungenerlauben zu
kénnen, nehmen Sudalgorithmen hohe Laufzeiten in Kauf. Die Verbesserungder Laufzeit
dieserAlgorithmen ist ein aktuelles und wichtiges Forschungsgebiet,damit die inhaltsbasierte
Sudhe in der Praxis ohne lange Wartezeiten gerutzt werden kann.

Beitrag und Gliederung dieser Arbeit

Diese Arbeit baut auf den in [MR0O6] und [MRCO5| publizierten Verfahren zur inhaltsba-
sierten Suche von Bewegungsdatenauf. Dort wurde vorgestellt, wie mit Hilfe von robusten
Merkmalen und einer gelerrten Reprasenation einer Klasse von Bewegungeninhaltsbasierte
Sude durchgefuhrt werden kann. Inshesonderewurden relationale Merkmale eingeftihrt, die
ein hohes May an Invarianz unter raumlichen Deformationen aufweisen. Unter Benutzung
dieserMerkmale kdnnen Reprasettationen von Bewegungsklasser{so genanrte Motion Tem-
plates, MT s) generiert werden, mit deren Hilfe eine fehlertolerante Suche mit Dynamic Time
Warping (DTW) mdglich wird. Den guten SuchergebnissendiesesVerfahrenssteht die hohe
Laufzeitkomplexitdt des DTW-Algorithm us gegeriiber.

In dieser Arbeit wird ein neuer Algorithm us vorgestellt, der mit Hilfe von Scllsseleigen-
schaften (so genanrten Keyframes) einer Bewegungsklassee zien t nach Représenanten der

Klassein einer groyen Sammlung von Bewegungsdatensucen kann. Dabei werden, &hnlich

wie bei DTW, zeitliche Deformationen der Schllisseleigensgaften erlaubt, aber trotzdem kur-

ze Laufzeiten (wenige Sekundenbei Datenbankgréyen von mehreren Stunden) erreicht. Im

Anschluss an diesee zien te Sudie kann in einem Nachverarbeitungssdairitt, wie in [MRO6]

vorgestellt, eine Rangordnung der gefundenenTre er hergestellt werden. Da typischerweise
die erwartete Tre ermenge Klein ist, bewegt sich die Laufzeit des DTW-Algorithm us bei der
Nachverarbeitung in einem akzeptablen Rahmen von wenigen Sekunden.

Kapitel [Z fasst die Grundlagen Uber die Erstellung und Modellierung von Motion-Capture-
Daten zusammen.Die Grundidee der in [MRCO5] vorgestellten relationalen Merkmale wird
in einer ansdaulichen Darstellung anhand einesBeispielswiedergegelen.

In Kapitel [ werdendie in [MRQ6] vert entlichten Methoden zur inhaltsbasierten Sude mit

Hilfe von Motion Templates zusammengefasstDabei wird kurz auf das Konzept des DTW-

Algorithm us eingegangenlm Anschluss daran wird das Lernverfahren einer neuen,in dieser
Diplomarbeit entwickelten Form von MT s besdtirieben. Eine Eigenshaft dieserMT s, die einen
viel versprediendenAnsatz fur die automatische Gewinnung von Schlisseleigendeaften bietet,

wird modelliert und bewiesen.Sclieylich wird die Sudie mit Hilfe von MT s besdirieben und
eswerden experimentelle Resultate vorgestellt.



Die beiden Kernkapitel 4 und [H dieserDiplomarb eit besdaftigen sich mit dem neu entwickel-
ten Algorithm us zur keyframebasiertenSuce nach Schlisseleigendaaften in einer Datenbank.
Dabei werden zuerst theoretische und danad praktische Aspekte untersucht. Kapitel (4 er-
klart die Funktionsweise des Algorithm us im Detail. Die Korrektheit des Algorithm us und
die lineare Laufzeit in der Gesantléange der durch die Sclisseleigendgaften besdriebenen
invertierten Listen werdengezeigt. Auch ein Vergleicdh mit einemvorher existierendenAnsatz
wird gegelen. Die zur Uberprifung der Praxistauglichkeit des Algorithm us durchgefiihrten
Experimente und deren Auswertungen werdenin Kapitel [H besdrieben.

Kapitel B besthaftigt sich kurz mit einem ersten Ansatz zur automatischen Generierungvon
Sdlusseleigendaaften fiir Bewegungsklassen.

Die Arb eit wird durch Kapitel [7 mit einer Zusammenfassungind einem Ausblick abgesalos-
sen.
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Kapitel 2
Grundlagen

DiesesKapitel gibt einen Uberblick tber die Grundlagen, welche entscheidend fiir das Ver-
standnisder Beitrage in denfolgendenKapiteln sind. Zuerstwird in Abschnitt [Z I besdrieben,
wie mensdliche Bewegungenin ein vom Computer lesbaresFormat transformiert werdenkon-
nen. Abschnitt [2Z.2 zeigt, wie die Bewegungsdatenin ein Format umgewandelt werdenkdnnen,
das umfangreiche semartische Analysen erlaubt.

Der Vergleich versdiedenerMotion-Capture-Datenstrome ist ein zertraler Bestandteil der in-

haltsbasierten Suche von Motion-Capture-Daten. Hierbei ist festzustellen,welche Aussdnitte

der Datenbank zu einer vorgegelenen Anfrage @hnlich sind. Dabei ist es stark anwendungs-
abhangig, was mit dem Begri ahnlich gemeirt ist. In dieser Arbeit sollen Bewegungen
als dhnlich angesehenwerden, wenn sie derselken Bewegungsklasseangehoren.Dies ist eine
semartische Ahnlichkeit der Daten, die keinesvegsmit numerischer Ahnlichkeit der Motion-

Capture-Daten einhergeh. Abschnitt [Z3 zeigt, wie mit Hilfe von relationalen Merkmalen
(verd entlicht in [MRCOE]) der Vergleich versdiedener Bewegungenauf einer semariischen
Ebene, die robust unter raumlichen Deformationen ist, durchgefihrt werden kann. Durch

denin Abschnitt [2.4 vorgestellten Ansatz der adaptiven Segmetierung kann man dann auch

zeitliche Deformationenin den Gri  bekommen. Relationale Merkmale und adaptive Segmen-
tierung blendenirrelevante Details ausMotion-Capture-Datenstromen ausund fokussierenauf
gewlnstite semartische Eigenstaften. Zusatzlich reduzieren die Tedhniken die Datenmen-
ge eines Motion-Capture-Datenstromes erheblich, wodurch e zien te Beredinungen maoglich

werden.

2.1 Motion-Capture-Daten

Motion-Capture-Daten sind Aufnahmen von Bewegungenin einem Format, das von Com-
putern gelesenund analysiert werden kann. In der Computeranimation werden diese Daten
fur Videospiele oder Filme gerutzt, indem die Bewegungenvon Sdauspielern mit einem
Motion-Capture-System aufgenommen,everntuell verandert und verarbeitet werdenund dann
auf einen animierten, virtuellen Charakter tGbertragen werden. Im Gegensatzzur vollstandig
manuellen Animation von Charakteren erspart dieseMethode viel Handarbeit beim Erstellen
der Bewegung.Weiterhin sehendie mit Hilfe von Motion-Capture-Daten erzeugtenBewegun-
gen realistischer und mensdlicher aus als manuell erzeugte Bewegungen.Geradein Anima-
tions Imen ist eserwinsdt, die Bewegung der virtuellen Charaktere moglichst mensdilich
aussehenzu lassen,weshalb hier die Verwendung von Motion-Capture-Daten eine wichtige
Rolle spielt.
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Es ist aus Kostengrundenwiinsdensvert, die erstellten Motion-Capture-Daten wiederzuwer-
wenden.Da Sammlungenvon aufgenommenBewegungenscdnell unibersidctlic h groy werden
konnen,ist eserforderlich, logisthe Zusammenhangen den Daten zu erkennenund die Samm-
lung nach bestimmten Bewegungendurchsudbar und damit handhabbar zu machen. Hierbei
spielendie Analyse, der Vergleich, die Klassi kation und das Retrieval auf Motion-Capture-
Daten eine elemenare Rolle. Es ist moglich, diese Daten manuell zu annotieren und ihnen
Informationen hinsichtlich ihres Inhaltes zuzuordnen. Mit Hilfe dieser Annotationen kann
leicht in diesenDaten mit bekanrten Textretrieval-Methoden gesutit werden. Annotationen
haben jedoch den Nachteil, dassdie Erstellung fur groye Datensammlungenaufwendig ist. Es
ist ebenfalls schwierig, eineuniverselle,fir jede Anfrage ausreildendeAnnotation zu erstellen,
da im Voraus nicht abselbar ist, welche Annotationskategorien fur zukinftige Sudanfragen
bendtigt werden. Es kdnnen beispielsveise Annotationen erstellt werden, welche die Bewe-
gungsklasse(wie z.B. Laufen, Gehen, Springen) enthalten. Wird nun nach einer Bewegung
gesudit, die ausgelassenesder frohlichesLaufen enthélt, sohelfendie erstellten Annotationen
nur bedingt und missenmit viel Aufwand erweitert werden.

Somit sind Methoden, die nicht auf manuell erstellten Annotationen beruhen, von groyer
Bedeutung. Soldhe Methoden werdenin [DRMEOQ6], [MRO6] und [MRCO05] behandelt. In der
vorliegendenArb eit wird aufbauendauf denin [MR06] und [MRCO05] vorgestellten Methoden
ein neuerAlgorithm us zum indexbasiertenRetrieval von Motion-Capture-Daten vorgestellt.

Fur die Experimente werden die Motion-Capture-Daten aus der HDMO05-Datenbank (vorge-
stellt in [MRC™ 07]) verwendet, die im Jahr 2005an der Hochschule der Medien in Stuttgart

(HDM) erstellt wurden. Bernhard Eberhardt (Hochschule der Medien, Stuttgart) hatte die
Aufsicht tber die Durchfihrung desMotion-Capturing. Die Bewegungssequenzewurden sys-
tematisch erstellt: FUnf versdiedene Laien-Stauspieler fihrten jeweils mehrere Wiederho-
lungen von versdiedenen,vorgestiriebenen Bewegungsablauferdurch. Die Bewegungsablau-
fe erthielten dabei versthiedene Bewegungsklasserwie Gehen, Laufen, Radstlag, Hampel-
mann, Springen, Greifen usw. Aus den Aufnahmenwurde eine Bewegungsdatetank mit einer
Gesanildnge von 210 Minuten aufgebaut, die im Folgendenmit D19 bezeitinet wird. Aus
dieser Datenbank wurden dann manuell kurze Bewegungssequenzendie einer bestimmten
Bewegungsklasseugeordnetwerden kénnen, herausgeshnitten. Auf diese Weise entstanden
nach BewegungsklassergeordneteSammlungenvon kurzen Repréasenanten dieserKlasse.So
gibt es beispielswveise 21 verstiedene Reprasenationen einer Radsdlag-Bewegung, die mit

der linken Hand beginnt und 31 vershiedeneGehbewegungenvon zwei Schritten, ausgefihrt
mit dem linken Fuy beginnend. Die meisten der 130 verstiedenen Bewegungsklassenwver-
den mit 10 bis 50 versdiedenenAusfihrungenrepraseriert. Die dadurch entstandene, nach
Bewegungsklassersortierte Menge von BewegungsdatenD™ € kann fiir die Uberpriifung von
Retrievaltechniken berutzt werden. Dadurch, dassgenaubekanrt ist, welche Bewegungsklas-
se an welcher Stelle der Datenbank auftritt, kann automatisiert identi ziert werden, welche
der gefundenenTre er keine der beabsidtigten Tre er sind (False Positives) und welche
der beabsittigen Tre er nicht gefundenwerden (False Negatives). So lassensich Ergebnisse
von versdiedenenRetrievaltechniken objektiv beurteilen. Aus den 130 versdiedenenBewe-
gungsklassernwurden nun 57 Klassen, die durch eine ausreithhende Anzahl von Bewegungen
reprasertiert werden,ausgevihlt und in der Datenbank D%’ (Anhang[A) zusammengefasst.

Die HDMO05-Daten wurden mit dem optischen Motion-Capture-System Vicon MX aufgenom-
men. Hierzu tragen die Schauspieler einen speziellen Anzug, an dem 40-50 passive Marker
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Abbildung 2.1. Hier ist ein Modell einesmensdlichen Skelettes, wie esin dieser Arb eit verwendet
wird, abgebildet. Das Modell ist eine kinematische Kette, also eine hierarchische Struktur aus starren
Segmeten (den Knochen) und beweglichen Gelenken. Die Gelenke sind im Skelett markiert und mit
einem Namen versehen,welcher die Position desGelenkesim Kdérper besdireibt.

angebratt werden. Mit insgesanmh 12 Kameras werden die Positionen der Marker mit einer
Abtastrate von 120 Hz verfolgt. Das Motion-Capture-System kann dadurch, dass die Ka-
meras aus versdiedenenBlickwinkeln dieselbe Szenebeobaditen, mit Hilfe von Triangulie-
rung die 3D-Positionen der Marker beredinen. Obwohl zwei Kameras ausreidien, um die 3D-
Positionsberecinung der Marker durchzufiihren, ist essinnvoll, mehr Kameras zu verwenden
und damit Verdedkungserstieinungenzu minimieren und die Genauigkeit der Beredhnung zu
erhéhen. Trotz der 12 verwendetenKameras kann eszu Verdedkungserstieinungen kommen.
DaherwerdenLickenin denDaten nach der Aufnahmemit einemsemi-automatisten Verfah-
ren gestilossen.Ein schwierigesProblem ist das Verfolgender Marker, also das Identi zieren
identischer Marker in zwei aufeinanderfolgendenBildern. Durch Verdekungen von Markern
kann eszu Uneindeutigkeiten in der Zuordnung kommen. Auch dieseProbleme werden semi-
automatisch korrigiert. Das Ergebnis der Nachverarbeitung sind vollstandige 3D-Trajektorien
jedesMarkers, welche im C3D-Dateiformat (siehe [C3D06]) gespeichert werden.

2.2 Modellierung von Motion-Capture-Daten

Im Folgendenwerden die Motion-Capture-Daten mit Hilfe einer kinematischen Kette model-
liert. Eine kinematische Kette ist ein hierarchisch angeordnetesSystemvon Starrkérpern (den
Knochen), welche ihre Form unter der Bewegungbeibehalten. Die Starrkdrper sind mit Gelen-
ken verbunden, die unterschiedliche Freiheitsgrade haben kénnen. So kann ein Kugelgelenk,
wie esin der Hufte oder Schulter vorhandenist, mit drei Freiheitsgraden modelliert werden,
wahrend ein Ellenbogengelenkoder Kniegelenkals Scharniergelenkmit nur einemFreiheisgrad
ausgestattetist. Ein speziellesGelenkwird als die Wurzel der kinematischen Kette ausgezeib-
net. Die hierarchische Struktur ist ein Baum: Es dirfen keine Zyklen in der Kette auftreten.
Dieser Anforderung geriigt das mensdiliche Skelett: In Abbildung [Z71 ist eine mdgliche kine-
matische Kette abgebildet, die das mensdiliche Skelett repréaseniert. Dabei kann das Gelenk
root alsdie Wurzel der Kette gewahlt werden. Es bezeidine J die Mengeder Gelenke. Jedes
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Abbildung 2.2. Hier sind zwei Trajektorien veransdaulicht. Die Bahnkurve der Skelettposition
headtop (rot) und die Trajektorie desMarkers I ngers (grtin) sind mit einer durchgehendenLinie
gezeitinet.

Gelenkwird mit einemintuitiv en Namen bezeidinet, der sich auf seinePosition im mensdali-
chenKorper bezieh: lankle fir denlinkenKnéchel, rwrist  fur dasrechte Handgelenkund
Iclavicle fur das linke Schlusseltein. Die Ende ektoren ({l|r} ngers, {l|r}to es, head-
top) werden der Einfachheit halber ebenfalls als Gelenke maodelliert. Das ro ot -Gelenk ist
die Wurzel der Baumstruktur und be ndet sich bei einer Grundstellung, wie siein [Z1 abgebil-
det ist, ungefahrim Schwerpunkt desmensdlichen Kdrpers. Ein Motion-Capture-Datenstrom
ist eine Folge von Frames. Jeder einzelne Frame stellt dann die Information bereit, wo sich
zum gegelenenZeitpunkt jedesGelenkim Raum be ndet. Da im Folgendenein Frame einer
geometristien Konstellation von Kdérpersegmeten entspricht, kann man anstatt von einem
Frame auch von einer PoseP spredien. Eine PoseP wird dabei durch P 2 R3] 7 modelliert.
Die j -te Spalte seimit P! bezeihinet. Sie enthalt die 3D-Koordinaten des Gelenkesj 2 J.
Der Raum aller Posenseimit P bezeitinet. Damit kann ein Motion-Capture-Datenstrom wie
folgt als Funktion de niert werden:

D:[1:T]! P R8I

T bezeidine die Lange desDatenstromes,alsodie Anzahl der enthaltenen Framesoder Posen.
Dabeiist die Zeitachsemit einerfestenSamplingrate unterteilt. Die Trajektorie eineseinzelnen
Gelenkesbezeitnet die durch das Gelenk besdriebeneBahnkurve: Es ist alsodie Projektion
eines Datenstromes auf die 3D-Koordinaten einesbestimmten Gelenkes. Sie wird mit DI =
[1:T]! R3 bezeitinet. Zwei Trajektorien sind in Abbildung 22 veransdaulicht.

Viele Anwendungenbendtigen die Datenstrome als Gelenkwinkeldaten eines Skelettes. Die
vorhergehendenDe nitionen gehenvon einer Reprasenation eines Motion-Capture-Daten-
stromes aus, in der die Positionen der Gelenke und nicht die Position der Marker bekanrt
sind. Das Modell einer kinematischen Kette eignet sich gut fiir so eine Reprasenation des
mensdlichen Skelettes. Um die aufgenommenenTrajektorien der Marker in Gelenkwinkel-
daten umzuwandeln, bedarf es eines Skelett-Einpassungs-Algorithmus. Er bildet die Daten
auf eine allgemeine Repréaseration eines mensdlichen Skelettes (Abbildung 2Z1) ab. Eine
Bewegungwird dabei durch die Angabe von zwei Informationen reprasetiert; Erstens muss
dasverwendete Skelett als kinematische Kette mit L&ngenangalen der Verbindungssegmete
zwischen den Gelenken (also den Knochen) angegelen werden. Zweitens sind fir jeden Fra-
me die Gelenkwinkel anzugelen. Sind die C3D-Daten einmal in eine solthe Reprasenation
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Abbildung 2.3. Links: Das Abspreizender Knie nach auyenin der dritten Posekommt dadurch zu-
stande, dassdie Skelett-EinpassungNeberbedingungenwie konstante Knochenlangeneinhalten muss.
Redts: Eine Poseist zu sehen,in der sich die Personauf den Boden legt. Durch die Skelett-Einpassung
entsteht hier eine Pose,in der das Bein nach hinten gedreh wird.

Uberfihrt (z.B. im ASF/AMC-F ormat, siehe[ASF99]), so haben sie den Vorteil, dassdieses
allgemeineModell nicht von der Anzahl und Positionierung der verwendetenMarker abhangt.

So lassensich mit versdiedenenMarkern aufgenommeneBewegungengut vergleidhen. Die

Skelett-Einpassungist jedoch ein fehlerbehafteter Prozess.Es wird beider Reprasenation der
Daten als kinematische Kette davon ausgegangengdassdie Knochenldngenuber eine Bewe-
gungssequenxonstart bleiben. Dadurch, dassdie Marker an der Kleidung der Schauspieler
angebratt werdenund sich somit naturlic herweiseihre Position relativ zum Knochen bei der
Bewegung verandert, kbnnen die Abstande zwischen zwei Markern in den C3D-Daten vari-

ieren, obwohl sie beide den selben Knochen reprasenieren sollen. Weitere Probleme treten

durch Haut- und Massewersdiebung auf. Auch die Annahme, dassdas mensaliche Skelett

eine kinematische Kette ist, ist falsch. In der Praxis sind Gelenke keine starren Konstrukte,

die Segmete verbinden, sondern elastisthe Gebilde. Als Beispiel kann hier das Sculterge-

lenk dienen, das in der Praxis nicht nur ein Kugelgelenkist, sondernin sich viel Spiel fur

Versdiebungen des Gelenkes bietet. Damit ist klar, dass die Reprasenation als Kugelge-
lenk eine Annahme ist, die zu Artefakten in den Daten fiihren kann. Diese Artefakte kdnnen
Unstetigkeiten in den ASF/AMC-Daten oder unrealistische Korperhaltungen sein, wie in Ab-

bildung [Z3 links gezeigt. Hier klappen die Knie bei einer Kniebeuge auseinander,da der

Einpassungs-Algorithmus dieseHaltung vorgibt, um Nebenbedingungenwie die Unverander-
lichkeit der Lange aller Knochen einzuhalten. Abbildung 2.3 rechts zeigt, wie das linke Bein

eine vollig unnatdrlic he Haltung einnimmt.

Die Skelett-Einpassungist, wie in [Ewe07 besdirieben, ein komplexerProzessder je nach Vor-
wissenunterschiedliche Arb eitssdritte enthalt. Bei der Erstellung der HDMO5-Daten waren
die Marker durch ihre Kennung eindeutig einem Kdorperteil zugeordnet. Mit diesemWissen
kann der Skelett-Einpassungs-Prozessautomatisiert ein Skelett erstellen, oder die Skelett-
Topologie wird als Vorwissenin den Algorithm us eingegelen. Danadh werden die Gelenkpo-
sitionen des Skelettes berednet. In der Arb eit [Ewe07 wurde dies durch einen heuristischen
Ansatz, der Vorwissenlber die Markerpositionen am Skelett ausrutzt, durchgefihrt.

Die HDMO5-Motion-Capture-Daten enthalten alle Bewegungssequenzesowohl im C3D, als
auch im ASF/AMC-F ormat.



Kapitel 2 Grundlagen

(a) Ist der rechte Fuy vorne? (b) Ist die linke Hand vorne?

Abbildung  2.4. Veranshaulichung zweier relationaler Features. In [(&)] wird gezeigt, wie geprift
werden kann, ob sich der rechte Fuy vor dem Kérper be ndet. Abbildung @] zeigt ein Merkmal, das
bestimmenkann, ob die linke Hand einenbestimmten Abstand vom Kd&rper hat. Die Abbildungen sind
enthommen aus [MUI07].

2.3 Relationale Merkmale

Werden Motion-Capture-Daten mit Hilfe von Skelett-Einpassungs-Algorithmenin eine kine-
matische Kette umgewandelt, sohaben die Daten eineimplizite, semariische Annotation. Die
Datenstrome werden mit Positionen im mensdlichen Skelett verbunden, so dassdie Positi-
on jedesGelenkes zu jedem Zeitpunkt bestimmt werden kann. Relationale Merkmale nutzen
diese Informationen, um geometrishie Relationen aus einer Pose oder einer kurzen Abfolge
von Posen zu extrahieren. Diese Relationen kénnen in Bewegungsdatenstromenverglichen
werden.

Die Notation sei wie folgt festgelegt: Ein boolscthes Feature F ist de niert als Funktion
F : P! f0;1g. Ein Vektor von f verstiedenen Featurefunktionen (f 1) fuhrt zu der
Featurefunktion F als

F:P! f01g":

Im Folgendenwird F die Featurefunktion genanrt und F(P) ist der Featurevektor einer
PoseP 2 P. Wenn die Featurefunktion fur jede Pose eines Motion-Capture-Datenstromes
D:[1:T]! P ausgevertet wird, soentsteht eine F-FeaturefolgeF (D).

Das ansdauliche Prinzip der relationalen Merkmale seian einem Beispiel erklart. Far tech-
nische Details sei auf [MRCQ5] verwiesen.Betrachte ein boolsches Merkmal, welches angibt,
ob der rechte Fuy sich vor (ausgedridt mit dem Featurewert 1) oder hinter dem Kdérper
be ndet (Featurewert 0). Um diese Information zu erhalten, kann man prifen, ob sich der
rechte Fuy vor einer Ebene, die durch die Punkte root, Ihip und lankle aufgespant
wird, be ndet. Dies wird in Abbildung [2Z4(a)| veranshaulicht. DiesesKonzept lasst sich wie
folgt verallgemeinern:Seienp; 2 R® mit 1 i 4 vier 3D-Punkte. Die ersten drei davon
seienin allgemeiner Lage gegelen. Mit hpy; p2; psi sei die orientierte Ebene, die durch die
erstendrei Punkte aufgespanmn wird, gegeken. Die Orientierung seidurch die Reihenfolgeder
Punkte gegelen. De niere nun

1 ; wenn pg vor oder auf hps; p2; psi liegt;

B (p1; p2; P3; =
(1 P2; Ps; Pa) 0 ; wenn p4 hinter hpg; po; psi liegt:

10



2.3 Relationale Merkmale

Frames

Abbildung 2.5. Man sielt die Werte der Featurefunktion F 2 zusammenmit ausgewihlten Standposen
an den angegelenenFramepositionen 30, 60, 90, 120und 150. Die Featurematrix besdireibt die Posen,
die in den Standbildern zu sehensind.

Damit kann die Featurefunktion Fé{;r;’ez”s” 2P 1 f0;1gfur vier verstiedeneGelenkej; 2 J,
1 i 4deniert werdenals
Fluzlslapy = g (Pi1; piz; pis; pl4):

Mit diesem Konzept lassensich nun versciedene Features bilden. Seij; = root, jo =
lankle, j3= lhip undjs= rto es.Dannist F" := Fé{;r;]‘ez”s”“) genaudie Featurefunktion,
die anzeigt, ob sich der rechte Fuy vor dem Kérper be ndet oder nicht. Setzt man nun fr
ji= root, jo= rhip ,jz= rankle undj4= Ito es, soerhalt man die Featurefunktion
Fli= Féf;rfez“”“), weldche angibt, ob sich der linke Fuy vor dem Korper be ndet oder nicht.
Fugt man der Featurefunktion eine mogliche Verstiebung der Ebenehinzu, solasst sich wie
in Abbildung prifen, ob sich die linke Hand ausgestrekt vor dem Koérper be ndet oder
nicht.

Man beadite, dassdie sode nierten Featurefunktionen invariant unter der Position, Orientie-
rung und Groye desSkelettessind. Ebenfalls spielt esfiir die Featurewerte von F" und F! keine
Rolle, welche Bewegungim Oberkorperbereich ausgefuhrt wird. Es spielt auch keine Rolle,
ob die Fiye weit auseinanderoder nahe zusammenbewegt werden. Das Konzept der relatio-
nalen Featuresist also ein robustes Mittel zum Extrahieren semartischer Informationen aus
Bewegungsdaten.Unter Einbezielung von Wink eldaten der Gelenke, Gestwindigkeits- und
Bewegungsrititungsinformationen ist es mdglich, weitere semariische Aspekte von Motion-
Capture-Daten zu boolschen Merkmalen umzuwandeln.

Abbildung [Z3 (oben) zeigt funf Standbilder aus dem Dokument D gyier, das die Ausfiihrung
einer sportlic hen Ubung beinhaltet, die eine Skilanglauf-Bewegungnachahmt. Die Bewegung
ist 161 Framesbei 120Hz, also ca. 1:3 Sekundenlang, die abgebildetenStandbilder treten an
den Framepositionen 30, 60, 90, 120 und 150 auf. Abbildung [Z3 (unten) zeigt eine Matrix,

welche die Werte der Featurefunktion F2 = (F";F') : P | f0;1g® veransthaulicht. Die
Zeit wadhst entlang der horizontalen Achse und eine Zeile visualisiert das Ergebnis einer
posemweise ausgeverteten Featurefunktion. Dabei wird der Featurewert 1 mit einem weiyen
Block, der Featurewert 0 mit eine schwarzen Block markiert. Soist zu erkennen, dass das
Feature F" wahrend der ersten ca. sieben Framesder Bewegungauf 1 ist, was bedeutet, dass
die Bewegungmit dem rechten Fuy vor dem Kdérper beginnt. Gleichzeitig be ndet sich auch
der linke Fuy vor dem Kérper, wie das Feature F! angibt. In der Tat beginrt die Bewegung
mit einer Standpose,in weldher beide Flye parallel stehenund daher die Featurewerte beide

11



Kapitel 2 Grundlagen

1 sind. Nun beginnt eine Phase, in der sich das rechte Bein nicht mehr vor dem Korper
be ndet und das linke sich zuerst nach vorne und dann wieder zur Ausgangssition zurtick
bewegt. Dies ist an den Standbildern zu den Frames 30 und 60 klar erkenrbar. Dann stehen
die Fuye wieder parallel und beide Features nehmen den Wert 1 an. Sdlieylich sind die
Featurewerte in Bezug auf Frame 30 umgekehrt: F' nimmt den Wert 1 und F' den Wert 0
an. Die hier vorgestellte Darstellung einer Featurefunktion wird Featurematrix genanr. Esist
eine anstauliche Darstellung der Featuresvon Bewegungsdaten,an der Eigensdaften einer
Bewegungin Bezug auf die bernutzten Featuressdnell erfasstwerden konnen.

2.4 Adaptive Segmentierung

Semartisch ahnliche Bewegungenkénnen raumliche und zeitliche Deformationen aufweisen.
Der vorhergehendeAbschnitt hat gezeigt,wie mit Hilfe von relationalen Merkmalen Robust-
heit unter rdumlichen Deformationen eingefiihrt werdenkann. In diesemAbschnitt wird kurz
gezeigt,wie auch zeitliche Variationen umgangenwerden kénnen (siehe auch [MRCO5]).

EsseiF : P! fO; 1gf eine Featurefunktion. Zwei PosenP1; P, seienF -aquivalent, wenn
die Featuresder Posenlbereinstimmen, also wenn F (P1) = F(P2) ist. Dann ist ein F-Lauf
de niert als eine Teilfolge des Dokumerntes D, die aus aufeinander folgendenF -&quivalenten
Posenbesteht. Nun sind die F-Segmere von D de niert als die nicht erweiterbaren F -Laufe
von D. Fir das Beispiel der Featurefolgeder Skier-Bewegung (Abbildung [Z5) mit der Featu-
refunktion F?2 ergibt sich die F 2-Segmetierung des Dokumertes als

2 — . . . .
F [Dskier]— % ’ 8 ’ % ) 6 ’ %

Es ist klar, dassverstiedene Ausfihrungen der Ski-Bewegung, egal ob sie schnell, langsam
oder mit sich verandernder Gesdwindigkeit ausgefiihrt werden, zu derselen F 2-Segmen-
tierung fuhren. Daher kdnnen Vergleiche der Bewegungenauf deren F-Segmetierungen, an-
statt auf den F -Featurefolgendurchgefthrt werden.

In dieser Arbeit wird die Suche von Bewegungenmit Hilfe einesIndexes untersucht (siehe
Kapitel [4). Der berutzte Index enthalt dabei die F-Segmemierung F[D] und nicht die F-
FeaturefolgeF (D). Somit wird nur ein Bruchteil der in den BewegungenvorhandenenFrames
in dem Index gesgeichert und ein zuséatzlicher E zienzgewinn erreicht.

12



Kapitel 3
Motion Templates (MT s)

Motion Templates (MT s) sind eine Verallgemeinerungvon boolschen Featurematrizen rela-
tionaler Features. Der Artik el [MRQ6] stellt das Prinzip von MTs und ihre Anwendungen
vor. Sie sind dafur geeignet,die Gemeinsamieiten einer Klasse von Bewegungenkompakt zu
repraseriieren. Man kann sich MTs als eine verwasdiene Form einer Featurematrix vorstel-
len, in welcher Gemeinsamleiten in den Featurematrizen einer Klassevon Bewegungendurch
klare, scharfe Werte repraseriiert werden. Eigenstatften, die innerhalb der Bewegungsklasse
unterschiedlich sind und somit nicht zur semarischen Abgrenzung dieser Klasse beitragen,
werdenin einem MT durch unsdarfe Werte repraseriert.

DiesesKapitel beginrt in Abschnitt [31 mit einer Motiv ation fur MTs. Grundlagen werden
anhand einesBeispielserklart. Ein Uberblick tiber den Dynamic Time Warping-Algorithm us,

der im Lernverfahren der MTs benutzt wird, wird in Abschnitt 32 gegelen. Dann wird ein

Lernverfahrenflir eineneueForm einesMotion Templatesin Abschnitte [3.3 vorgestellt. Diese
Form einesMTs wird hartes MT genanrt. Aufgrund einer in Abschnitt [3:32 bewiesenen
Eigenstaft bieten die harten MT s eine Grundlage fir die Auswahl charakteristischer Sclls-

seleigenskaften einer Klasse von Bewegungen.Den Namen weiche MTs erhalten die in

[MRQ6] vorgestellten MT s. Die Vorstellung experimenteller Retrievalergebnissemit weichen
MTs in Abschnitt [33 sdhlieyt diesesKapitel ab.

3.1 Motivation

In Abschnitt [Z23 wurde gezeigt, wie geometristie Konstellationen und semartische Eigen-
schaften einer Bewegungssequenmit Hilfe von relationalen Merkmalen erfasst werden kon-
nen. Dabei wird bei einer Anzahl von f Featuresmit einer Featurefunktion F : P ! fQ; 1gf
die Bewegungin eine Featurematrix umgewandelt: Auf jede Posewird die Featurefunktion F
angevandt und das Ergebnis spalterweisein die binare Matrix X 2 f0;1g" T eingetragen,
sodassfur t 2 [1: T] die t-te Spalte X (t) den t-ten Featurevektor F (D (t)) enthalt. Dabei
werden die urspringlichen Daten der 3D-Trajektorien stark vergrdbert, wobei semarische
Eigenstaften klar herausgearkeitet werden. Die Featurematrix X ist dann eine anstauliche
Repréasertation der aufeinanderfolgendenPosender Bewegung. Dies wird in Abbildung 3.1
deutlich. Hier ist die Bewegung einer sportlichen Ubung dargestellt, in der die Person eine
Skilanglauf-Bewegungimitiert. Startend mit einemAusfallsdritt, bei dem sich der rechte Fuy
hinten be ndet, werden die Positionen der Fiye durch einen Sprung, in dem gleichzeitig der
rechte und linke Fuy bewegt wird, vertauscht. Die Hande werden entsprechend mit bewegt.
Der erste Ausfallsdritt ist in Abbildung dargestellt. In dieser Posebe ndet sich der
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Kapitel 3 Motion Templates(MT s)

(a) Frame 30 (b) Frame 65 (c) Frame 90

footRightBackRelLegLeft 11
footLeftBackRelLegRight 2|
footRightHighVel 11¢
footLeftHighVel 12f
handRightToFrontRelTorso 13¢
handLeftToFrontRelTorso 14¢

20 4‘0 60 E;O 160 12‘0
(d) Featurematrix
Abbildung 3.1. Die Korrelation der 3 dargestelltenPositionenin (a), (b) und (c) zu der Featurematrix

in (d) ist klar zu erkennen.Die Nummerierung der Featuresist konsistert mit der Au istung in Tabelle
5.1 auf Seite 65, die Featurematrix wird mit einer Framerate von 120 Hz dargestellt.

footRightBackRelLegLeft 1 j j j j j j
footLeftBackRelLegRight 2
footRightHighVel 11
footLeftHighVel 12
handRightToFrontRelTorso 1
handLeftToFrontRelTorso 1. . . . . . .

20 40 60 80 100 120

Abbildung 3.2. Die Featurematrix einer weiteren Ski-Bewegung zeigt groye Gemeinsamleiten zu
Abbildung 3.1(d), jedoch auch Unterschiede.

rechte Fuy hinter dem linken, wie auch in der Featurematrix 3.1 an dem Feature 1 (Frame
30) zu sehenist. Das Feature 14 zeigt an, dasssich in dem Momernt die linke Hand nach
vorne bewegt. Die Features11 und 12 besdireiben, dassdie Fuye in dem Moment keine hohe
Gesdwindigkeit haben. Tatsadlich steht die Personin der angegelenenPosekurz in Ruhe,
bewvor der Sprung in den anderen Ausfallsdritt gestartet wird. Die rechte Hand bewegt sich
in dem Moment nicht nach vorne, wie Feature 13 angibt. Abbildung 3.1(b) zeigt die Pose,in
weldher sich die Flye beim Sprungin der Luft be nden und aneinandervorbei bewegt werden.
In der Featurematrix ist klar zu erkennen, dassdie Fiye mit hoher Geshwindigkeit bewegt
werden. Auch, dassdie Fuye sich nebeneinanderbe nden, kann an den Features1 und 2 in
Frame 65 erkannt werden. Sclieylich bewegt sich die linke Hand (genau wie in Frame 30)
nach vorne. Der SchlussdesSprungsaus einemin den anderenAusfallsdiritt ist in Abbildung
3.1(c) dargestellt. Hier erreicht die Personwieder eine Pose,in der die Fuye keine Bewegung
ausfihren. Es ist klar zu erkennen, dassdie Featuresder rechten und linken Kdorperseite im
Gegensatzzu Frame 30 vertausdt sind.

Nun ist zu erwarten, dassnicht jede Ski-Bewegungzu identischen Featurematrizenfihrt. Viel-
mehr werden die Featurematrizen einige strukturelle Gemeinsamleiten haben, jedoch im De-
tail auch Unterschiede zeigen.Abbildung 3.2 zeigt die Featurematrix einerweiteren Bewegung
dersellen Klasse, wobei dieseFeaturematrix unter Anderem in Frame 100 einen strukturellen
Unterschied zeigt: Hier ist eine Posevorhanden, in welcher keinesder Featuresauf 1 ist. Eine
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3.2 Dynamic Time Warping (DTW)

Kostenmatrix C

1201
1001 1 0.8

80
0.6
601
0.4
401

20l 0.2

20 40 60 80 100 120
Y

Abbildung 3.3. Kostenmatrix zwischen den Featurematrizen aus Abbildung 3.1als X und 3.2als Y.

solche Poseist in der vorhergehendenBewegung nicht vorhanden. Das im folgendenvorge-
stellte Konzept der Motion Templateserlaubt es, soldhe Unterschiede und Gemeinsamleiten
in einer kompakten Form zu reprasenieren.

Ein Motion Templates(MT) ist eineArt Featurematrix, welche die Gemeinsamleiten und Un-
terschiededer Featuresinnerhalb einer Klassevon Bewegungendarlegt. Es kann mit Hilfe von
Trainingsbewegungengelernt werden und codiert dann die Essenzeiner BewegungsklasseC.
Eine wichtige Feststellungist, dassUnterschiedeinnerhalb der Trainingsbewegungenversdie-
dene Variationsmdoglichkeiten derselben Klasse anzeigen.Bei der Suche in einer Datenbank
mit Hilfe von einemMT der Bewegungsklasse&C wird genaudieseFeststellungbertdksichtigt,
indem an den Positionen, an denen Inkonsistenzenin den Trainingsbewegungenauftreten,
beliebige Variationen der Datenbank erlaubt werden.

Bevor dasVerfahrenzum Lernen der Motion Templateserklart wird, soll die zugrundeliegende
Tednik desDynamic Time Warping erklart werden.

3.2 Dynamic Time Warping (DTW)

Dynamic Time Warping (DTW) ist ein Verfahren, welchesdie optimale zeitliche Ausrichtung
zweier Featurefolgen unter gewissenNeberbedingungenherstellt. Das Verfahren wird beim
Lernen der MT s dazu berutzt, vershiedeneFeaturematrizen semarisch sinnvoll auf dieselke
Lange zu verzerren.Dabei ist die Verzerrung optimal gemayeiner zu spezi zierenden Kosten-
funktion c, welche die Kosten zwischen zwei Featurevektoren de niert. SeiF die Mengealler
maoglichen Featurevektoren. Dann ist ¢ de niert als Funktion

c:F F! R g

DieseFunktion soll zwei identische Featurevektoren auf den Kostenwert 0 abbilden. Der Grad
der Verstiedenheit soll durch entsprechend hohe Kosten ausgedri&t werden. Um eine zeit-
liche Korrespondenz zwischen zwei FeaturefolgenX 2 FN und Y 2 FM der LangeN und M
herzustellen,wird zuerst eine Kostenmatrix C 2 RN M gebildet. Die Matrix erntsteht, indem
die Kostenfunktion fur alle Paare von Featuresausgevertet wird: C(n; m) := ¢(X (n); Y (m))
Als Beispiel dient die Featurematrix aus Abbildung 3.1 als X und diejenige aus Abbildung
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_—

Y Y Y

(@) (b) (© (d)

Abbildung 3.4. In (a) ist ein korrekter Warping-Pfad zu sehen.Die anderen Abbildungen zeigen
Verletzungender Bedingungen(i), (ii) und (iii ) aus De nition 3.1.

3.2 als Y. Die Kostenfunktion c seifiir v;w 2 F = f0;1g , wobei die Anzahl der Eintrage in
einem Featurevektor als = de niert ist, gegelen als

X
cviw) = jv(i)  w(i)j=":

i=1
Die Kostenmatrix ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Die Eintréage der Matrix sind dabei farblich
codiert: Niedrige Kostenentsprechen einer dunklen Farbe, hohenKostensind helle Farben zu-
geordnet. Esist gut zu erkennen,dassentlang der Diagonalendie Kostenam Geringstensind.
Der Eintrag (15; 8) in der Matrix (vertikale Achse:15, horizontale Achse:8) hat beispielsweise
die Kosten 0. Das bedeutet mit dem gewahlten Kostenmayc, dassdie Featurevektoren X (15)
und Y (8) identisch sind: Es gilt

X (@5 =Y(8) =(1,0;1,1,1;0):

Eine Zuordnung zwischen den beiden Featurefolgenwird durch das Konzept einesWarping-
Pfadeshergestellt.

De nition  3.1. Ein Warping-Pfad (WP) ist eine Folgep = (p1;:::;p.) von Tupeln p =
(J;k)2[1:N] [1:M]fur " 2 [1:L], sodassdie folgendenBedingungen eingehalten
werden:

() Randkedingung: p; = (1;1) und p. = (N;M).
(i) Monotoniebedingung:1  j1 j2 i ju=Nwundl ki ky ::: k=M.
(i) Schrittweitenbedingung: p+1 p 2 f(1;0); (0; 1); (1; 1)0.

Abbildung 3.4 veranshaulicht die vorangehendeDe nition anhand zweier Beispielfolgen X
mit LangeN = 7 und Y mit LAnge M = 5. Ein nach De nition 3.1 korrekter Warping-Pfad
ist in Abbildung 3.4(a) eingezeitinet. Hier werden beispielsweisedas 5. und 6. Elemert von
X dem4. Element von'Y zugeordnet.Der Warping-Pfad p, der hier aufgezeitinet ist, hat die
Form

p=((1;1); (252); (3;3); (4:3); (5:4); (6;4); (7;5)):

Abbildung 3.4 (a)-(d) zeigenungiltige Warping-Pfade: In (b) ist die Randbedingungverletzt.
Bedingung (i) fordert, dassdie Anfange und Enden der beiden Featurefolgen miteinander
assoziiertwerden. In Abbildung (c) ist die Monotoniebedingung verletzt: Sie verbietet, dass
der Pfad zeitlich riickwarts lauft. Sclieylich zeigt (d), dassdie Scritt weitenbedingungverletzt
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Akkumulierte Kostenmatrix D

120
50
100

40
80

60
40 20

20 1 10

20 40 60 80 100 120
Y

Abbildung 3.5. Die akkumulierte Kostenmatrix zusammenmit dem optimalen Warping-Pfad der
beiden Featurematrizen aus Abbildung 3.1als X und 3.2als Y.

ist. Sie fordert, dasskein Element aus X oder Y bei der Zuordnung tbersprungenwerden
darf.

Um versdiedeneWarping-Pfade miteinander vergleichen zu kénnen,werdenmit der folgenden
De nition die Kosten einesWPs festgelegt.

De nition  3.2. Die Kosten eines Warping-Pfades p bezliglich einer Kostenmatrix C mit
8n2[1:N];m2[1:M]:C(n;m)= c(X(n);Y(m)) sind de niert als

x o
cp) = C@k):
.

Die DTW-K osten zwischen zwei Folgen X und Y werden wie folgt de niert:

Denition 3.3. EsseienX 2 FN undY 2 FM. Es sei p ein WP zwischenX und Y
mit minimalen Kostenunter allen méglichen WPs. Dann ist der DTW-A bstandDTW (X;Y)
zwischenden FeaturefolgenX und Y de niert als c(p ).

Das Suden eineskostenminimalen Warping-Pfades gestieht mittels dynamischer Program-
mierung und liegt sonvohl in Bezugauf Laufzeit, als auch auf Speicherkomplexitat in O(N M).
Der Algorithm us wird detailliert und in einem allgemeinerenKontext vorgestellt in [MUl07].
Aus der Kostenmatrix C wird mit Algorithm us 3.1 eine akkumulierte Kostenmatrix D gebil-
det. Fiur die beiden Beispielbewegungenist diesein Abbildung 3.5 aufgezeitinet. Anhand
der Matrix D lassensich die Kosten des minimalen Warping-Pfadesp zwischen X und Y
ablesen:Der Eintrag D (N ;M) sind genaudie Kosten DTW (X ;Y). Der WP selbstlasst sich
nun mit der in Algorithm us 3.2 angedeutetenProzedur beredinen. Die Anzahl der benétigten
Operationen st linear in der Léange des Warping-Pfades.Bei der gewdhlten Schritt weitenbe-
dingung betragt die Lange deslangstmaoglichen Warping-Pfadesgenaul = N+ M 1, somit
ist die Anzahl der bendtigten Operationen von Algorithm us 3.2 linear in der Eingabeléange.

Der WP kann dafir benutzt werden, eine Featurematrix Y auf die LaAnge der anderenMatrix
X nichtlinear zu verzerren.Dabei werdenTeile von Y gestaudt oder gestredt, um die beste
Zuordnung zwischen X und Y zu erreichen. Das Ergebnis der Verzerrung von Y werde Y °
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Algorithm us 3.1 : Akkumulierte Kostenmatrix

input  : Kostenmatrix C 2 RN M
output : akkumulierte Kostenmatrix D 2 RN M

begin p
D(@;m) p 1 C(Li)firm2[1:M]
D(n; 1) T, C(i;1) fir n2 [2:N]
fur alle noch nicht gesetztenD (n; m) setzerekursiv:
begin
| D(n;m) minfD(n;m);D(n;m 1);D(n 1;m)g+ C(n;m)
end
end

Algorithm us 3.2 : Optimaler Warping-Pfad

RNM

input  : akkumulierte Kostenmatrix D 2
output : Optimaler Warping-Pfad p
begin
Der optimale Warping-Pfad p = (p1;:::;pL) wird beginnend mit p. = (N; M) berechnet.
Angenor@men, p- = (n; m) seibereits berechnet.
<@€m 1) falsn=1
p1 . (n 1;1) fals m=1
“argminfD(n 1;m 1);D(n;m 1);D(n 1;m) sonst
end

genanrt. Das Verfahrender Verzerrungsoll hier nur kurz anhand einesBeispielsangestnitten

werden: In Abbildung 3.5 ist der optimale Warping-Pfad mit einer griinen Linie zwischen
zwei Featurefolgenvon Motion-Capture-Bewegungendargestellt. Man sieht, dassdie Frames
95 105von Y mit dem Frame 81 von X assoziiertwerden. Dies bedeutet semariisch, dass
in diesemBereich die Bewegung Y langsamerals die Bewegung X ausgefuhrt wird. Um Y

auf die LAngevon X zu verzerren,kann der Framebereich 95 105von Y gestautt werden,
indem Frames tUbersprungen oder versdimolzen werden. Der Frame 107 von Y wird den
Frames84 98 von X zugeordnet.Hier wird die BewegungyY verlangert, indem der Frame
107 mehrfach wiederholt wird. Die so verzerrte Bewegung Y © hat die gleiche Lange wie X .
Punktweise verglichen entsprechen sich nun diejenigen Featuresin X und Y© die in dem
optimalen Warping-Pfad miteinander assoziiertwurden.

Fur die Sude nach Bewegungeneiner Bewegungsklassevird der Algorithm us der Teilfolgen-
DTW, eine Variante desDTW, angewandt. Hier wird eine typischerweiselange Featurefolge
(die Datenbank) mit einer kurzen Featurefolge(der Anfrage) verglichen. Dabei ist esdas Ziel,
aus der Datenbank diejenigen Aussdnitte zu extrahieren, die mit mdglichst geringenKosten
zu der Anfrage passen.Dazu wird der DTW-Algorithm us leicht modi ziert. Fir Details zur
Teilfolgen-DTW seiauf [Ml07] verwiesen Hier wird lediglich ein ansdaulichesBeispielin Ab-
bildung 3.6 gegelen. Eine Bewegungssequenzgie viele Sportb ewegungenenthalt, wird nach
Ski-Bewegungendurchsudt. Dabei wird auf ahnliche Weisewie bei dem DTW-Algorithm us
eine Kostenmatrix C und eine akkumulierte Kostenmatrix D beredinet. Abbildung 3.6(b)
zeigt die akkumulierte Kostenmatrix. Die oberste Zeile von D sei die Tre erkurv e . lhre
Werte sind in Abbildung 3.6(a) gezeigt. zeigt nun fur jede Position zum Zeitpunkt t die
minimal maoglichen Kosten fur einen Warping-Pfad, der an t endet. An den Positionen, an
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Abbildung 3.6. Hier ist das Ergebnis einer Teilfolgen-DTW illustriert. Die Eingabefolgensind die
Featurematrix einer langeren Bewegungsabfolgevon Sportb ewegungenund ein quartisiertes, weiches
MT (siehe Abschnitt 3.3.3) der Ski-BewegungsklasseDas benutzte MT ist in Abbildung 3.12 Seite
30 abgebildet. Es wurde eine 30 Hz-Abtastrate berutzt. Die Tre erkurv e st in (a) gezeigt. Die
akkumulierte Kostenmatrix D mit eingezeitineten optimalen Warping-Pfaden der 4 Tre er ist in (b)
dargestellt.

welchen  einen Wert nahe 0 hat, endet ein Tre er. Um den Anfang desTre ers zu nden,
wird nun d@hnlich dem Algorithm us 3.2 in der Matrix D der Weg bis zur untersten Zeile zu-
rickverfolgt. Mit diesem Verfahren kdnnen also in einer Sequenzvon Bewegungenmehrere
Tre er gefundenwerden.

3.3 Lernverfahren fur MT s

Mit Hilfe einer Menge von N Beispielbewegungenfir eine Bewegungsklassekann ein MT
gelerrt werden, das die Gemeinsamleiten und Unterschiede der Klassein Bezug auf die ex-
trahierten Featuresansdaulich besdireibt. Das Lernverfahrenist ein Iterationsverfahren, das
in der Praxis mit wenigen lterationsschritten konvergiert. Zuerst wird in Abschnitt 3.3.1das
Lernverfahren fiir so genanrte harte MTs besdirieben. Im Gegensatzzu den in [MRO6]
vorgestellten weichen MTs ist fir dieseMTs der DTW-Abstand zu jeder der Trainingsbe-
wegungenO. Diese Eigenstaft zeigt, dassjede Spalte des harten MTs einen Featurevektor
codiert, der in jeder der Trainingsbewegungenvorkommt. Dies ist eine nitzliche Eigenshatft
fur die automatische Auswahl von Keyframes, was in Kapitel 6 noch naher erlautert wird.
Die Eigensdaft wird in Abschnitt 3.3.2 bewiesen.Die harten MTs sind strikt in Bezug auf
Inkonsistenzeninnerhalb der Klasse. Unterschiede innerhalb der Featuresder Trainingsmen-
ge werden unabhangig von der Hau gk eit ihres Auftretens codiert. Im Gegensatzdazu kann
bei weichen MTs abgelesenwerden, wie stark die einzelnenRegionendes MT s konsistert
oder inkonsistert innerhalb der Klasse aufgetreten sind. Die Unterschiede im Verfahren zu
harten und weichen MT swerdenkurz in Abschnitt 3.3.3erlautert. Fir weitere Details zu dem
Lernverfahren flr weiche MT s seian [MRO6] verwiesen.

3.3.1 Harte MTs

In diesem Abschnitt wird besdirieben, wie aus einer Menge von N Beispielbewegungen

Dabei ist X0 die Featurematrix einer Bewegung beziglidh einer Featurefunktion F. Jeder
Featurematrix wird dabei ein Gewichtsvektor ¢ zugeordnet. Wahrend des Lernens werden
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die Featurematrizen mit Hilfe von DTW (Abschnitt 3.2) verzerrt. Die Gewichtsvektoren
protokollieren dabei die zeitlichen Verzerrungenjeder Featurematrix: Wird eine Spalte ver-
doppelt, sowird das Gewicht auf die beiden Spalten gleichmayig verteilt. Wird eine Spalte
mit einer weiteren Spalte zusammengefasstso werden die Gewichte addiert und der neuen
Spalte zugewiesenSo konnen Uber die Gewichtsvektoren die Verzerrung der Featurematrizen
wieder rickgangig gemadt werden, wobei durch das Zusammenfassernvon Spalten verloren
gegangendnformationen nicht rekonstruiert werdenkdnnen. Die Gewichte |, der Trainings-
bewegungenwerdenfiir allen 2 [1:N]mit 2 1 initialisiert. Im Folgendenwerden die in
der Mittelung veranderten Featurematrizen Templates genann.

Das Lernen der harten MTs gestieht wie folgt: Ein iterativ es Verfahren bildet die Menge

ist referenzbasiert,da die einzelnenBewegungenmit DTW auf die gleiche Lange - die Lange
der Referenzlewegung - verzerrt werden. Um eine Beein ussung des Ergebnissesdurch die
Wahl der Referenzlewegungzu eliminieren, wird in einemIterationsschritt fiir jede Trainings-
bewegungals Referenzeine Mittelung durchgefiihrt. DieserVorgangwird solange wiederholt,
bis sich alle Templates&hnlich gerug sind.

Die Iteration wird mit der Menge X © gestartet. Es wird ein Operator ?x&; ) de niert, welcher
das Mittel einer Menge X von Templatesin Bezug auf ein Referenztemplate(X; ) bildet.
Zuerst wird eine De nition einesweiteren benutzten Operators gegelen:

De nition  3.4. Es seienv;w 2 f0;0:5; 1g-: Dann ist  de niert durch
:fO(; 0:5;1g- f0;0:5;1g" ! f0;0:5;1g"
v(’); wennv() = w(’)

8 2[1:L]:(v w)():= 05  sonst

(3.1)

Der Operator  ist als eine Art harte Summe de niert. Dies wird am folgenden Beispiel
deutlich: Seiv = (0;0:5;1) und w = (1;1;1). Dannist v. w = (0:5;0:5;1). Sobald einer der
Eintrage den Wert 0.5 hat, ist der Eintrag in dem Ergebniswektor ebenfalls 0:5. Nur, wenn
beide Eintrage identisch sind, wird der Wert beibehalten.

Nun wird besdirieben, wie eine Mittelung gesdiieht: Sei(X; ) dasReferenztemplateund sei
K die Langevon X . SeiY = f(Y1; 1);:5(Yn; ~)g die Menge von Templates, die mit der
Referenz gemittelt werden soll. Da die Langen der Templatesaus Y im Allgemeinen nicht
mit der Lange K von X Ubereinstimmen, wird jedes Template der Menge Y zuerst auf die
LangeK verzerrt. Dazu wird der DTW-Algorithm us verwendet. Die zeitlichen Deformationen
werdendabei in den Gewichten protokolliert, in dem beim Stauchen von Spalten das Gewicht
der Spalte erhoht wird und beim Stredken von Spalten das Gewicht auf die gedehrien Spalten
gleichméyig verteilt wird. Die fir DTW bendtigte Kostenfunktion cg zwischen zwei Vektoren
einesTemplates X (k) und Y (') der Ladngef seiwie folgt de niert:

X
ce(k;) = de(X(K)i;Y()i) 3.2)
i=1
(

0; falls x = 0:5 odery = 0:5

3.3
jx yj; sonst (3.3)

de (X;y) =
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3.3 Lernverfahren fir MTs

Hierbeibezeihinen X (k); und Y (*); die einzelnenEintrage in dem Vektor. Die Kostenfunktion
wird anhand der folgendenBeispiele verdeutlicht.

Es sei X (k) = (1;0:1;1)" und Y (k) = (1;1;0;0)". Dann ist cg(k;1) = 3. Fur X (k) =

(0:5;0;1;0:5)" und Y(k) = (1;1;0:5;0:5)7 ist ¢(k;l) = 1. Sobald einer der Eintrage in ei-
nem Vektor 0.5 ist, tragt dieser nichts zu den Gesantkosten bei. Semarisch bedeutet ein
0.5-Eintrag in einem Vektor eine Inkonsistenzin diesemFeature an der aktuell betrachteten

Position im Template. Mit dieser Kostenfunkion erzeugenBereiche, die als Inkonsistenzen
innerhalb der Trainingsbewegungenmarkiert sind, keine Kosten. Dies gestieht aus der Mo-

tivation, dassinkonsistenzeninnerhalb der Trainingsbewegungenerlaubte Variationen in der
Bewegungsklassalarstellen.

Es seiennun
(Zn; n) = }’;/((;&)(Yn; n)

fur n 2 [1: N] diejenigenTemplates,die auf die LA&ngeK von X verzerrt wurden. Die zeitliche
Verzerrunggesdieht, indem bei einer Verlangerungeiner Spalte diesedupliziert wird und das
vorherige Gewicht der Spalte gleichméayig auf die neuen Spalten verteilt wird. Bei einer Ver-
kirzung desTemplateswerden adjazerte Spaltenv und w gemittelt. Dazu wird der Operator

verwendet, sodassin der gemittelten Spalte die Unterschiede zwischen denbeidenVektoren
als Inkonsistenzmarkiert werden. Das Gewicht der neuen Spalte ergibt sich als Summe der

die Lange K . Das gemittelte Template (Z; ) wird nun gebildet mit k 2 [1: K] durch
|

_ 1 X '
W=grg W+ B n(K)
Z(k):= X(k) Zuk) 1 Zn(K): (3.4)

Jeder Eintrag (k) im Gewichtsvektor ist also der Mittelw ert aus den Gewichten des ent-
spredienden Eintrags in dem Referenztemplateund allen verzerrten Templates. Die Spalten
des gemittelten TemplatesZ werden werden mit dem -Operator berednet. Dadurch wer-
den Inkonsistenzeninnerhalb der zu mittelnden Vektoren mit dem Wert 0.5 als Inkonsistenz
markiert.

Nach der Mittelung wird dasTemplate Z mit Hilfe desgemittelten Gewichtes entzerrt. Dazu
wird ein Expansions-und ein K ontraktions-Op erator verwendet. Der Expansions-Operator  E
dehnt die Spalten Z (k) einesTemplates mit assoziiertemGewicht (k) 1:5 aus. Sei[ (k)]
der ganzzahliggerundete Wert von (k). Betrachte nun allek 2 [1: K] mit (k) 1:5. Dann
wird Z (k) durch [ (k)] Kopien von Z (k) ersetzt und jeder Kopie das Gewicht (k)=[ (k)]
zugewiesenFur das neue Gewicht gilt 0:75 (k)=[ (k)] < 1.5. Das Ergebnis desOperators
seimit E(Z; ) bezeidnet.

Der Kontraktions-Op erator €& kontrahiert das Template an den Stellen, an denendas Ge-
wicht kleiner als 0:75ist. Fir k 2 [1: K] mit (k) < 0:75und k®:= argminf (k 1); (k+ 1)g
werden die beiden Gewichte (k) und (k9 durch dasneueGewicht = (k) + (k9 ersetzt
und die adjazerten Spalten durch den neuen Vektor Z (k) Z (k9 ersetzt. Diese Prozedur
wird so lange wiederholt, bis alle Gewichte  0:75 sind. Das Ergebnis wird als ©&(Z; )
bezeitinet.
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Sdlieylich ist der Mittelungs-Operator (¢ , de niert durch
oc () = B 4 Bz ) (3.5)

DieserOperator realisiert also eine Mittelung bezlglic einer Referenzlewegung.Man bead-
te, dasssoauseiner Mengevon Templatesund einem Referenztemplateein neues,gemitteltes
Template gebildet wird. In dem spéteren Iterationsverfahren wird in einem Iterationsschritt

jedesTemplate der Trainingsmengeeinmal als Referenzgenommenund somit auseiner Menge
von N Templateswiederum eine Mengevon N Templatesgeneriert.

Es fallt auf, dassnadh der Expansion und ansdlieyendenKontraktion zum Sdluss noch ein
Expansionsstirritt angewandt wird. Der Grund hierfir ist, dassnach der Kontraktion nicht
garartiert werdenkann, dassalle Gewichte zwischen 0.75und 1.5liegen:Ist dasGewicht einer
Spalte kleiner als 0.75, so kann das Gesanigewicht der neuen Spalte nach der Anwendung
desKontraktionsop erators gréyer als 1.5 sein, sofern die Gewichte der Nachbarspalten beide
groyer als 0.75 sind. Daher werden in einem ansdlieyenden Expansionssaritt diese Spalten
wieder geteilt. Es ist mdglich, den ersten Expansionsstrritt auszulassenphne die Bedingung
fur die Gewichte zu verletzen.Dadurch kdnnenjedoch ungewinstte E ekte entstehen,in wel-
chen bei der Kontraktion Spalten mit stark unterschiedlichen Gewichten gemittelt werden.
So kénnte eine Spalte mit Gewicht 10 mit einer Spalte des Gewichtes 0.5 gemittelt werden.
Semartisch sinnvoll ist esjedoch, die Spalte mit dem Gewicht 10 zuerst in 10 einzelne Spal-
ten auszudehnen.Danach kann dann die Mittelung mit einer dieser Spalten gestiehen. Um
eine referenzfreieMittelung zu realisierenwird ein Iterationsverfahren verwendet, in dem in
einem lterationsschritt jede der Bewegungenals Referenzgenommenwird. Dabei entstehen
aus einer Menge von N Templates nach einem Iterationsschritt wiederum N Templates, da
jedesTemplate einmal als Referenzgenommenwird. Die Mengeder Templatesdesm-ten lIte-

folgendelterationsvorsdrift:
n 0
8n2[1:N]:(X™ m):= f\x&? pomogy XM ho(xm &om Ly . (3.6)
Es zeigt sich, dassdie Templates einer Menge X™ im Verlaufe der Iteration m = 1;2;3;:::
immer ahnlicher zueinanderim Sinne einer *1-Distanz werden. In der Praxis zeigt sich, dass
schon nach wenigen lterationsschritten das Verfahren konvergiert. Das harte MT wird nun
als das Template, gegendas die Iteration konvergiert, de niert:

A&(XO) = (Xl : 1 ):

Abbildung 3.7 zeigt einen Aussanitt deslterationsprozessedir vier Skier-Bewegungen.Auf
die Darstellung der Gewichte wird hier verzichtet. Um eineansdauliche Darstellung zu erhal-
ten wird hier ein hartes MT mit 6 Featuresanstatt der in den Experimenten verwendeten 39
Features beredinet. Die Nummern der Features stimmen mit der Nummerierung in Tabelle
5.1 Gberein.

3.3.2 Eine Eigenschaft harter MT s
Es stellt sich heraus, dassharte MTs zu der Trainingsdaterbank den DTW-Abstand 0 ha-

ben, wenn man das Kostenmaycg bernutzt. Diesesveransdilagt im Vergleich zweier Feature-
vektoren bei Grauwerten (Wert 0.5) keine Kosten. Die Eigensdaft bedeutet, dass jede
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Abbildung 3.7. Abbildung (a) zeigt die Menge X ° der Traningstemplates (30 Hz-Abtastrate). Die
Werte der Templates sind farblich codiert: Der Wert 0 ist mit Schwarz, der Wert 0.5 mit Grau und
1 mit Weiy markiert. Nach einem Iterationsschritt sind schon viele Inkonsistenzenmit Grau markiert
(Abbildung (b)). Nach 4 Iterationen ergeben sich keine Anderungen mehr und das harte MT X1 st
in (c) zu sehen.

Spalte desharten MTs in jeder Trainigsbewegungvorhandenist. Dabei bedeutet ein Eintrag
0.5in dem Vektor, dassdiesesFeature in der TrainingsbewegungdenWert 0 oder 1 annehmen
darf. In diesem Sinne kdnnen gemeinsameEigensdaften aller Trainingsbewegungensdnell
erkannt werden. Die Spalten desharten MTs kdnnen damit als erster Ansatz fir die Gewin-
nung von Featurevektoren, die charakteristisch fur eine Klasse von Bewegungensind, gelten.
Wahlt man Featurevektoren aus dem harten MT aus, so ist garartiert, dassdieseVektoren
in allen Trainingsbewegungenvorkommen.

Um zu zeigen,dassdie DTW-Distanz zwischen einer Trainingsbewegungund dem harten MT
0 betragt, wird ein Hilfssatz benutzt:

Lemma 3.1. SeienX, Y, Z 2 F Folgenmit DTW (X;Y) = Ound DTW (Y; Z) = 0 unter ei-
ner Kostenfunktionc: F F ! R ¢ und der Schrittweitenbedingungd 2 f (0; 1); (1;0); (1; 1)g.
Dann ist DTW (X;Z) = 0.

Beweis 3.1. Das Lemma ist klar, wenn man die ansdauliche Bedeutung betrachtet. Zwei
Spalten v und w 2 F seiendquivalent, wenn c(v;w) = 0 gilt. Die AussageDTW (X;Y) =0
bedeutet, dassdie dquivalenten Spaltenvon X und Y in der selben Reihenfolgevorkommen,
sofern man die Vielfachheiten ignoriert. X und Y beginnenund enden also mit zueinander
aquivalenten Spalten. In der Mitte der Folgenkann eine SpaltenausY in X oder eine Spalte
aus X in Y mehrfach hintereinander vorkommen, sofern sie &quivalent zueinandersind. Sie
kommenjedoch in beiden Folgenin derselben Reihenfolgevor.

Somit kommenin X und Y die Spalten in derselben Reihenfolgevor, in Y und Z eben-
falls. Dann kommen die Spalten auch in X und Z in derselken Reihenfolgevor und es gilt
DTW (X;Z) = 0.

Die folgendeBehauptung fur die harten MT s soll hier bewiesenwerden.
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Behauptung 3.1. Die DTW-Distanz aller Trainingsbewegungenzu dem harten MT betragt
0 bei Kostenfunktion cg und DTW-Schrittweitenbedingung d 2 f (0; 1); (1; 0); (1; 1)g.

Beweis 3.2. SeiX 2 f0;0:5;1g" X ein Template. Wird X durch eine der folgendenOpera-
tionen modi ziert, dann gilt fur das resultierende Template X ¢ DTW (X; X9 = 0.

Ersetze einen Eintrag von X durch 0:5. Da der Wert 0:5 in der Kostenfunktion cg keine
Kosten verursadt, hat hier der Warping-Pfad

p=((1;1); (2,2); :::; (K;K))
die Kosten 0.

Verdopple eine Spalte von X. Angenommen,die k-te Spalte von X wird wie folgt verdop-
pelt: 8i 2 [1:k]: XYi)= X(@{)und XYk+1)= X(k)und 8i 2 [k+ 1:K]: XY+ 1)=
X (i). Mit dem Warping-Pfad zwischen X und X °

p=((1;1); (2,2); :::; (kK); (kik+ 1) (k+ Lk+2); :::; (K;K + 1))
gilt ¢(p) = 0, da mit c(k;k) = 0O direkt c(k;k + 1) = O folgt.

Verschmelze zwei benachbarte Spalten von X. Angenommen,die zwei benadtbarten Spal-
ten k und k + 1 von X werden wie folgt durch den Operator  versdimolzen:8i 2 [1:
k 1]:Xqi) = X (@) und Xqk) = X (k) X(k+1)und8i 2 [k+1:K]: X% 1)= X(i).
Dann hat der Warping-Pfad

p=((1;1); (2:2); :::; (kKk); (k+ LKk); (k+ 22k+ 1); :1; (K;K 1))

die Kosten 0. Dieser Warping-Pfad assoziiertmit (k; k) und (k + 1; k) genauX (k) mit
XK) und X (k + 1) mit X k). Da in X {k) durch die Konstruktion des -Operators
alle Positionen, an denensich X (k) und X (k + 1) unterscheiden, den Wert 0:5 haben,
sind die Kostenc(k; k) = c(k + 1;k) = 0.

Es bleibt zu zeigen,dassbei der Iteration zur Beredinung von X1 nur solche Operatoren
verwendet werden.

Die Iterationsvorsdrift (Gleichung (3.6)) benutzt nur den Operator Q‘f‘ (Z) der referenz-
basierten Mittelung bezlglich der Referenz(X; ). Dieserwiederum benutzt nach Gleichung
(3.5) die Operatoren E und ©&. Diese Operatoren sind so de niert, dasssie Spalten ver-
vielfachen (was als Hintereinanderausfuihrung von Verdopplungen modelliert werden kann)
oder adjazerte Spalten mit dem -Operator versdimelzen.

Der Mittelungs-Op erator Q‘?‘ (Z) wird auf die Menge Z angewandt, welche nach Gleichung
(3.4) aus einer Anwendung des -Operators auf die ReferenzX und alle Templates aus Z

bestelt. Das bedeutet fir ein beliebigesTemplate T ausX ~ Z, dassman Z ausT erzeugen
kann durch das Ersetzenvon bestimmten Eintrdgen aus T durch den Wert 0:5.

Alle Templatesder Menge 75 entstehen durch die zeitliche Verzerrung der Templatesaus'Y.
Dabei beadite man, dassX Y die gesante Mengealler Templatesist, mit der eine Iteration
gestartet wird. Bei der zeitlichen Verzerrungder TemplatesausY werdenaussdilieylich Zeilen
einesTemplatesvervielfacht oder adjazerte Zeilen mit dem -Operator gemittelt.
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Kostenmatrix C

Abbildung 3.8. Kostenmatrix zwischen den TemplatesX und Y. Schwarze Bl6cke bedeutenKosten
0, mit Weiy wird der Kostenwert 1 ausgedriidt.

Damit ist gezeigt,dassausgehendvon einer beliebigenMengevon TemplatesX, die aufgeteilt
wird in ein Referenztemplate X und eine MengeY := X n X, das Ergebnis Z der referenz-
basierten Mittelung durch eine Folge der drei besdiriebenenOperationen, angevandt auf ein
beliebigesTemplate aus Y, hergestellt werden kann. Damit kann jedesX™ fur m 1 und
* 2 [1:N]ausjedem X2 mit n 2 [1: N] durch eine Folge der drei Operationen abgelei-
tet werden. Damit gilt dies auch fiir das Template X 1 . Weil die Operationen jeweils einen
Warping-Pfad ohne K ostenerzeugensind nach Lemma 3.1 auch die Kostenvon X1 zu jedem
beliebigen Template der Trainingsmengegleich O.

Das folgende Beispiel fiihrt einen Iterationsschritt zur Bildung eines harten MTs anhand
zweier Beispieltemplatesdurch und zeigt, dassdie DTW-K osten einesTrainingstemplates zu
dem Ergebnis der referenzbasiertenMittelung 0 betragen.

Beispiel 3.1. Die Menge X ° seigegeten durch

X%=f(X; )i(Y; )g
X=1[11 1, 1, 0; 1]
Y=1[0; 1, 0; 0; 0; O; 1]
1
1

Die ReferenzlewegungseiX . Die zugehdrigeK ostenmatrix mit Warping-Pfad ist in Abbildung
3.8 zu sehen.Dabei sind die Kostenfarblich codiert: Kosten0 sind mit einemscwarzenBlock
und Kosten1 mit einemweiyen Block kenntlich gemadit. Der Warping-Pfad p ist

pP=((1;1):(2,2);(3,2);(4,2);(5;3); (5:4); (5;5); (5;6); (6; 7)):

In Abbildung 3.9(a) sind die Templates X und Y, sowie das mit Hilfe von p auf die Lange
von X verzerrte Template Y, zu sehen.Die Gewidhte der einzelnen Templates sind in der
unteren Zeile aufgezeitinet. Aus dem Warping-Pfad p geht hervor, dassdie zweite Spalte von
Y in die Lange gezogenwird und die dritte bis setste Spalte verscimolzen werden. Daher
kommen die geringen Gewichte in Yp(2); Yp(3) und Yp(4), sawie das hohe Gewicht von Y (5)
zustande.Wie in Abbildung 3.9(a) zu sehenist, fiihrt die Verdreifachung der Spalte 2 aus' Y
zu den Spalten2 4 in Y. Die Spalten 3 bis 6 aus Y werdenmit  zu der Spalte 5 in Y,
verscimolzen. Nun werden die Templates Y, und X zum Template Z mit dem Operator
gemittelt. Das so entstandene Template Z wird nun noch ausbalanciert durch

XO= E(C4CE@Z )
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X Y Yo z X0 z z? z3 z4 x°
123456 1234567 123456 123456 1234567 123456 12345678 1234567 123456 1234567
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
3.5 8.5 8.5 3.5 B.5
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
2.5 D5 D5 2.5 2.5
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
15 1.5 1.5 1.5 1.5
1 1 1 1 M@\@W 1 1 1 1 1
0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

123456 1234567 123456 123456 1234567 123456 12345678 1234567 123456 1234567
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Abbildung 3.9. Die beiden Templatesin der Trainingsmengewerden gemittelt. In (a) ist der Mitte-
lungsprozessm Uberblick zu sehen.Abbildung (b) zeigt den Schritt der Expansion und Kontraktion,
welche in der Generierung von X © aus Z gestieht, in Einzelsdritten dargestellt. Die roten Linien
zeigenden Bereidh, in dem sich die Gewichte nach der Expansion und Kontraktion be nden missen.

Das Ergebnis X 9 ist Abbildung 3.9a) ganz rechts dargestellt. Die einzelnen Sdhritte der
Expansion und Kontraktion werdenim Folgendendargestellt, der Prozessist in Abbildung
3.9(b) dargestellt.

Zuerst wird auf Z der Expansionsogerator E angewandt. Nenne das Ergebnis Z 2.
z2= E(2)

Dabei wird der Frame 5in Z aufgrund seineshohen Gewichtes von 2:5 zu den Frames5 bis 7
verlangert. Im nachsten Schritt wird der Operator ©& angewandt. Dabei werden zuerst die
Spalten 2 und 3 aus Z? verscimolzen. Das Ergebnis ist als Z 2 abgebildet. Dann werden die
Spalten 3 und 4 aus Z 3 versdimolzen. Das Ergebnis des K ontraktionsop erators ist als Z+ zu
sehen.Im letzten Sdhritt wird noch einmal der Expansionsoerator E angewandt:

XO= E(Z4)

Dabei wird die Spalte 3 verdoppelt, da siegenaudas Gewicht 1:5 hat. Bei der Transformation
von Y zu X ®wurden ausstlieylich die in Beweis 3.2 angegelenen Operationen verwendet.
Ein mdglicher Warping-Pfad mit Kosten 0 zwischen Y und X Cist

p= ((1;1); (2;2); (3;3); (4;4); (5;5); (6;6); (7;7))

3.3.3 Weiche MTs

Im Gegensatzzu harten MT s werden Inkonsistenzenin den Trainingstemplates bei weichen
MT s abhangig von der Starke der Inkonsistenzmit reellen Zahlen zwischen 0 und 1 codiert.
Ein weiches MT st eine Matrix X 2 [0;1] T der Lange T bei einer Featurefunktion F der
Langef . Beim Lernender weichen MT s sind die wesettlic hen Unterschiede zum Lernverfahren
der harten MTs, dasseine andere DTW-K ostenfunktion ¢, um die zeitliche Korrespondenz
der Templates herzustellen, und eine andere Mittelung zwischen den Templates verwendet
werden. Als Kostenfunktion ¢ zwischen zwei Featurevektoren wird die *! (auch Manhattan-
Distanz genanrt) verwendet. Im ersten Iterationsschritt des Lernverfahrens,in welchem nur
boolsthe Featurevektoren betrachtet werden (da die Featurematrizen nur boolsde Vektoren
enthalten), entspricht diesesDistanzmay der Hamming-Distanz zwischen boolschen Vektoren.
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3.3 Lernverfahren fir MTs
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Abbildung 3.10. In (a) ist das weiche MT zu sehen,das mit den gleichen 4 Beispieltemplates wie
bei dem harten MT in Abbildung 3.7(c) gebildet wird. Abbildung (b) zeigt die quantisierte Version
desweichen MT s unter Verwendung desQuantisierungssdwellwertes = 0:25 zu sehen.Sdhlieylich ist
zum direkten Vergleich das harte MT der Klassein (c) erneut abgebildet.

Die Mittelung gesdieht, indem eine gewictete Mittelung zwischen allen korrespondierenden
Featurevektoren gebildet wird. Dadurch wird mit den Werten in dem weichen MT der Grad
der Ubereinstimmung aller Trainingsbewegungenablesbar. Ein Wert von 0.9 bedeutet bei-
spielsweise,dass90%der Trainingstemplatesan dieserStelle den Wert 1 und 10%der Templa-
tes den Wert 0 haben. Diese Uberlegungist nicht exakt, sondernnur eine Orientierungshilfe,
da der Lernprozesskeine Mittelung in einem Sdritt, sondern ein iterativ es Verfahren mit
mehreren Sdritten ist, in denenjeweils zeitliche Korrespondenzenhergestellt werden.

Um die Semartiik der Templates zu verstarken werden nun die Regionenin einem Templa-
te, bei denendie meisten der Trainingstemplates Inkonsistenzenzeigen,auf 0.5 gesetzt. Dies
bietet zusétzliche Toleranz beziiglich der Trainingsmenge:Wenn beispielsweise3 der 10 Trai-

ningstemplatesin der jeweiligen zeitlich korrespondierendenSpalte den Featurewert 0 und die
restlichen 7 den Featurewert 1 haben, soliegt der Featurewert desweichen MT s bei 0:7. Dies
wirde beim Retrieval eine Tendenzverursaden, den Featurewert 1 an dieser Position mit

weniger Kosten zu versehenals den Featurewert 0. Ware die Trainingsmengegenau umge-
kehrt verteilt, sowirde der Featurewert 0 an dieserPosition weniger Kosten verursadien. Im

Wesettlic hen sagt die Trainingsmengejedoch aus, dassan dieserPosition die Trainingsmenge
inkonsistert ist und der Featurewert an dieserPosition also keinen Ein uss auf die Semarik

der Bewegungsklassdat. Aus dieserMotiv ation ist esgut, die Feature-Position mit dem Wert

0.5 als inkonsistert zu markieren und beim Retrieval den mit 0.5 markierten Positionen keine
Kosten zuzuweisen.

Um e zien tes Retrieval betreiben zu kénnen, ist es ebenfalls wichtig, aus dem reellwertigen
Template ein Template mit einemkleinen, endlichen Wertebereich zu bilden. Mit einemendli-
chen Wertebereich kann eine Indexierung der Datenbank vorgenommenwerden. Soll nun aus
einem weichen MT ein Template aus f0;0:5; 1g'" 79 generiert werden, so kann dies durch
eine Quantisierung mit 2 [0; 0:5) gestiehen. Dabei werden alle Werte in dem weichen MT,

die kleiner als  sind, durch O ersetzt. Alle Werte, die groyer als 1 sind, werden durch 1
ersetzt, die restlichen Positionen werden mit 0:5 Gibersdrieben.

Abbildung 3.10(a) zeigt dasweiche MT, welchesmit den vier Trainingsbewegungen,die auch
beim Lernen desharten MTsin Abbildung 3.7 auf Seite 23 verwendetwurden, beredinet wird.
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Kapitel 3 Motion Templates(MT s)

Dabei sind die Werte farblich mit der angegelenenFarbskalacodiert. Um ein quantisiertes MT

zu erhalten wird in diesemBeispiel der Schwellwert = 0:25 gewdhlt. Semartisch bedeutet
diesbei 4 Trainingstemplates, dassWerte als konsistert erachtet werden, auch wenn einesder
vier TemplateseinenanderenWert als die drei anderenhat. Eswird damit alsoein A usreiyer

erlaubt, bevor eine Inkonsistenzmarkiert wird. Wie schon vorher festgestellt wurde, ist diese
Uberlegungnicht exakt, sondernnur eine Orientierungshilfe. Im direkten Vergleich mit dem
harten MT der Klasse, abgebildet in 3.10(c), fallt auf, dassin dem quartisierten weichen
MT weniger Regionenals inkonsistert markiert sind. Hier madt sich deutlich die Toleranz
gegerilber A usreiyern bemerkbar.

3.4 Retrieval mit MTs

DasZiel einerinhaltsbasierten Suche nach Bewegungsdatenist es,Bewegungeneiner bestimm-
ten Klasse automatisch aus einer Datenbank von unbekannen Bewegungenzu extrahieren.
Man nimmt an, dassdie Bewegungsdatetank D nur aus einem Dokument D bestel. Dies
kann durch Konkatenation der enthaltenen Dokumente gestiehen,wobei in einer zusatzlichen
Datenstruktur die Positionen der einzelnenDokumente gesgeichert werden. Man mochte nun
Teilfolgenvon D nden, die &hnlich zu dem MT der Klasse sind. Dazu wird der Teilfolgen-
DTW-Algorithm us verwendet, wie er in Abschnitt 3.2 besdirieben wurde. Das Kostenmay,
welchesbei dem Teilfolgen-DTW-Algorithm us verwendet wird, ist dasKostenmaycg aus3.2.
Esweist beim Vergleich zweier Vektoren Bereichen, die mit dem Wert 0.5 als Inkonsistenzenin
den Trainingsbewegungenmarkiert sind, keine Kosten zu. Somit werden nur die konsisterten
Aspekte der Trainingssequenzemit der Datenbank verglichen. Alle Bereiche der Datenbank,
derenKostenbeim Vergleich mit demMT der Anfrage unterhalb einesgewissernScwellwertes
liegen, werdenals Tre er zurlickgegelen.

3.5 Experimentelle Resultate

In den praktischen Experimenten zum Retrieval mit MTs wurden weiche MT s verwendet, die
mit einem Schwellwert = 0:1 quartisiert wurden. Diese eignen sich besserfiir Retrieval-
Aufgaben als die harten MTs. Der Grund hierfur ist, dassdie harten MT s santlic he Inkonsis-
tenzen markieren und keine Spielraum fur kleine Abweichungeninnerhalb der Trainingstem-
plates lassen.Dadurch entstehen Templatesmit oft hohem Anteil an 0.5-Werten ( Grauwer-
ten). In der Praxis zeigt sich, dassdieseTemplatesnicht sogut wie die weichen MT s geeignet
sind, um die Kosten einesrichtigen Tre ers von den Kosten einesfalschen Tre ers zu sepa-
rieren. Schon allein die in Abschnitt 3.3.2 bewieseneTatsade, dassder DTW-Abstand des
harten MT s zu den Trainingstemplates O betréagt, zeigt, dassdie beim Retrieval auftretenden
Kosten oft sehr nahe an 0 liegen. Im Gegensatzdazu wird beim Retrieval mit quantisierten
weichen MT s starker bertidksichtigt, wie gut die Aussdnitte der Datenbank zu den Training-
stemplatespassenda die weichen MT sauch bei kleinen Inkonsistenzerder Trainingstemplates
eine Konsistenz anzeigenkdnnen und die Bereiche somit beim Retrieval zu kleinen Kosten
fuhren koénnen.
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3.5 Experimentelle Resultate
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Abbildung 3.11. In (a) ist das quartisierte weiche MT der Klasse claplRepszu sehen(Schwellwert
= 0:1), das mit den Trainingstemplates aus der D% (Anhang A) trainiert wird. In (b) ist das
entsprechende MT fir die Klasse kickRFront1lReps abgebildet.

Es wurden ausgedehte Retrieval-Testsauf der Evaluationsdaterbank der D%/ (siehe Tabelle
A.1l im Anhang A) durchgefiihrt. Die Ergebnisseder Testssind in Tabelle 3.1 (Seite 32) auf-
geflhrt. In der Tabelle gibt die erste Spalte die angefragte Bewegungsklassean. Mit  wird
die Anzahl der relevanten Tre er pro Klassebezeitinet. K ist LAngedesMotion Templatesin
Framesin Bezugauf 30Hz. Fur die Klasse cartwheelLHandStart1Repsund K = 106 hat das
weiche MT eine Langevon 106=30 3:5s. Im Durchscnitt dauern die Trainings-Radsdlag-
Bewegungenalso 3.5 Sekunden.t™ gibt die Zeit in Sekundenan, die das Durchsuden der
Datenbank mit dem MT beansprutt. Dabei wurden die Tests auf einem Laptop mit Intel®
Pertium® M Prozessormit 1500 MHz und 1.25GB RAM durchgefiihrt. Sdlieylich gibt die
Spalte jH j5H*j einen Hinweis auf die Qualitat der Sucergebnisse.Die jeweils erste Zei-
le zeigt die Anzahl der zurtickgelieferten Tre er. Die jeweils zweite Zeile zeigt die Anzahl
der relevanten zurickgelieferten Tre er. Dabei werden in den versdiedenen Spalten unter-
schiedliche Schwellwerte fir den DTW-Abstand der Tre er zugrunde gelegt: Es werden nur
Tre er betrachtet, derenDTW-K ostenbeim Vergleich mit dem MT Kkleiner als ein bestimmter
Sdwellwert  sind. Die verwendeten Schwellwerte sind = 0:01, 0:02, 0:04, 0:06, 0:08 und
0:1 (von links nach redts).

Bei der Analyse fallt auf, dassmit dem Tre er-Schwellwert = 0:1 in fast allen Klassen
die relevanten Dokumente gefundenwerden. Ausnahmensind die Klassen clap1lReps,depo-
sitHighR, kickRFrontlReps und punchRFrontlReps. Bei diesenKlassenist gleichzeitig auch
die Préazision der Ergebnissesehr gering: Bei der BewegungsklasseclaplRepswird sogardie
maximal maogliche Tre eranzahl von 500 erreicht. Weitere Klassen mit schlechter Prézision
sind jogOnPlaceStartFloor2StepsRStart, standUpSitTable, turnLeft, turnRight und walkOn-
Place2StepsLStart. Trotzdem sind bei diesenKla