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1 Einleitung

Die Verarbeitung von Body-Tracking-Daten ist ein wichtiger Bestandteil fir viele Aspekte des
heutigen Lebens. Dabei erstreckt sich das Feld der Anwendungen von Werbung zu sportlichen
Auswertungen iiber die Uberwachungs- und Sicherheitssysteme bis hin zu Videospielen. Hierzu
werden diverse Auswertungsverfahren benutzt, welche fiir den jeweiligen Anwendungsbereich
optimiert wurden. Durch die Weiterentwicklung und Verbreitung von Kameras werden auch die
Auswertungsverfahren immer weiterentwickelt und sind stark verbreitet. Dadurch wurden noch
mehr Anwendungsbereiche geschaffen und noch mehr Auswertungsverfahren entwickelt.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit den verschiedenen Auswertungsverfahren von Body-Tracking-
Daten. Die diversen Verfahren werden durch ein Literatur-Review recherchiert, dann einzeln
analysiert und zuletzt zusammenfassend verglichen. Weitere wichtige Aspekte der Verfahren
werden ebenfalls dargestellt. Dadurch soll ein qualifizierter Uberblick iiber benutzte Auswer-
tungsverfahren erstellt werden und zwischen den Verfahren differenziert werden kénnen. Im
Verlauf der Arbeit soll auch ein optimaler Anwendungsbereich fiir ein Auswertungsverfahren
genau dargestellt werden, um die zuvor analysierten Verfahren bestmoglich nutzen zu konnen.
Die Arbeit soll also den aktuellen Stand der verschiedenen Auswertungsverfahren présentieren
und die Verfahren differenziert vergleichen kénnen. Dafiir wird besonders auf die Analyse
der Auswertungsverfahren Wert geleget und eine Vergleichstabelle fiir eine gute Ubersicht
angefertigt.

Durch die Strukturierung soll ein moglichst priziser Uberblick iiber die aktuellen Auswertungs-
verfahren von Body-Tracking-Daten erzeugt werden und dadurch die verschiedenen Verfahren
optimal fiir den jeweiligen Anwendungsbereich ausgewahlt werden. Durch den Vergleich sollen
Parallelen gezogen werden, um die Verfahren mit Verfahren aus anderen Bereichen zu verkniipfen
und moglicherweise neue Anwendungsbereiche fiir schon benutzte Verfahren zu finden.

Bevor die verschiedenen Auswertungsmethoden analysiert und verglichen werden, werden
zunéchst die Kategorien der Auswertungsmethoden naher dargestellt und mit Anwendungsbei-
spielen erldutert. Dann werden durch ein Literatur-Review die Quellen der Verfahren eingegrenzt,
um diese Verfahren dann analysieren zu kénnen. Nach der Analyse werden die Verfahren vergli-

chen und zuletzt ein Beispiel und die Herangehensweise fiir die optimale Nutzung dargestellt.
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2.1 Manuelle Auswertung

Die manuelle Auswertung wird im folgendem Kapitel ndher erldutert und es werden Beispiele
der Verwendung geliefert.

Die manuelle Auswertung ist ein Verfahren, welches ohne weitere Programme oder technischer
Unterstiitzung funktioniert. Sie ist also unabhéngig und geht nur von dem Menschen aus.
Die manuelle Auswertung ist daher die dlteste Methode und es gibt zahlreiche verschiedene
Anwendungen.

Die Auswertung kann je nach auswertender Person auch variieren. Eine oder mehrere Personen
beobachten ein Szenario und dokumentieren dann gegebene Situationen oder Beobachtungen und
filhren dadurch eine Auswertung durch. Es werden meistens mehrere manuelle Auswertungen
von unterschiedlichen Menschen durchgefiihrt, wobei die auswertenden Personen oft auch in dem
Fachgebiet belehrt sind. ,,Diese klassische und sehr sichere Methode eignet sich grundsatzlich
fiir alle papierbasierenden Arten von Dokumenten. Sie wird heutzutage vornehmlich fiir schwer
lesbare Belege, iiberwiegend per Hand ausgefiillte Formulare sowie Belegen mit viel FlieStext
eingesetzt.* (DESH, 2023).

Ein wichtiger Aspekt einer Auswertungsmethode ist auch die Fehlerquote. Diese kann bei
der manuellen Auswertung stark variieren, denn die Fachkompetenz aber auch Konzentration
oder Ermiidung sind wichtige Faktoren. Daher kann man von einer Fehlerquote von mindestens
5 Prozent ausgehen, welche sich aber auch durch Qualitétssicherung verbessern lésst. (inserve,
2023).

Bei neueren Datenauswertungen werden die Daten von Menschen erfasst und dann, teilweise
auch zur Weiterverarbeitung, in einer Datenbank oder dhnliches abgespeichert. Ein Aufgabenfeld
von solchen Datenbanken dient beispielsweise dem Vergleich beziehungsweise der Kontrolle von
anderweitig erhobenen Daten. Die manuelle Auswertung dient also auch oft zur Uberwachung
oder Kontrolle von anderen Datenauswertungen.

Alltagliche, beziehungsweise die meist genutzten Szenarien fiir eine manuelle Auswertung,
sind beispielsweise Umfragen von Kunden oder Passanten, Beobachtung und damit verbundene
Messungen, Dokumentation von Zahlerstdnden oder Datensétzen und auch Dokumentation in
Form von Texten wie Berichte.

Die manuelle Datenerfassung und Datenauswertung wird sehr oft durch automatische Daten-

auswertung ersetzt, da es berechenbarer und oft auch finanziell sinnvoller ist. Es ist also eher die
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Was ist ein Algorithmus?

Ein Satz von
Regeln, um die
erwartete Ausgabe
aus der gegeben
Eingabe zu erhalten.

Ausgabe

Eingabe

Algorithmus

@atasolut

Abbildung 1: Funktionsweise Algorithmus (Wuttke, 2021)

letzte Alternative fiir schwierig verarbeitbare Prozesse. Sie ist nicht mehr die aktuelle Methode
und wird in Zukunft auch noch weiter abnehmen. Im Bezug zu den Auswertungsverfahren bei
Body-Tracking-Daten wird die manuelle Auswertung als unterstiitzende und kontrollierende

Methode verwendet.

2.2 Algorithmus

Nachdem die manuelle Auswertung naher erldutert wurde, wird nun der Algorithmus erklart
und reale Anwendungsbeispiele genannt.

Ein Algorithmus ist ein Verfahren in der Informatik oder Mathematik. ,,Grundsétzlich handelt
es sich bei einem Algorithmus um eine formal festgelegte Vorgehensweise, nach der eine definierte
Aufgabe geméif einem strukturierten Schema gelost wird“ (Wuttke, 2021). Es gibt also einen
Eingabewert der durch ein festgelegtes Verfahren einen entsprechenden Ausgabewert ausgibt,
siehe Abbildung 1. Man kann einen Algorithmus als eine automatisierte Anleitung bezeichnen,
in der die einzelnen Schritte beschrieben sind, die die Daten durchlaufen um zum Ergebnis zu
kommen.

Es kann ein einfacher Schritt sein oder eine komplexe Rechnungsfolge oder auch aufeinander-
folgende Prozesse. Der Komplexitét ist also keine Grenze gesetzt solange der Algorithmus seine
Figenschaften beibehélt.

Folgende Eigenschaften sind fiir einen Algorithmus in der Informatik definiert:

Determiniertheit: Bei gleichen Voraussetzungen muss ein Algorithmus immer das

gleiche Ergebnis liefern.
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Determinismus: Es besteht in jedem Schritt nur eine Moglichkeit, die richtig ist.
Nur mit dieser richtigen Moglichkeit kann der Algorithmus zum Folgeschritt der
Problemlosung iibergehen. Der Ablauf ist also eindeutig festgelegt.

Ausfiihrbarkeit: Jeder einzelne Schritt muss zwingend ausfiihrbar sein.

Eindeutigkeit: In einem Algorithmus darf es keine widerspriichlichen Bedingungen

oder Beschreibungen geben.

Terminierung: Der Algorithmus muss nach endlich vielen Schritten zu einem Ergebnis

kommen und das Losungsverfahren abschlieflen.

Finitheit (Endlichkeit): Der Algorithmus selbst verfiigt iber eine begrenzte Anzahl
an Zeichen und hat somit eine endliche Beschreibung. Zumal ist der von ihm belegte

Speicherplatz in jedem Schritt begrenzt.

(Sandmann, 2022).

Eine genaue Definition fiir einen Algorithmus beinhaltet eine Turingmaschine. Diese Definition
besagt, dass ein Algorithmus ein Verfahren ist, welches eine Turingmaschine ausfiithren kann
oder selbst eine Turingmaschine ist (Hopping, 2023).

Héaufige Anwendungen findet ein Algorithmus in alltdglichen Situationen. Vom Ampelverkehr
bis hin zum Autofahren sind Algorithmen sehr weit verbreitet und prdgen moderne Metho-
den im Alltag. Auch Simulationen zum Gebdudebau oder Wettervorhersagen basieren auf
Algorithmen. Zusammenfassend werden also viele Berechnungen und Verfahren heutzutage
durch Algorithmen gel6st, weshalb Sie auch essentiell fiir die heutige Zeit sind. Im Bezug zu
den Auswertungsverfahren bei Body-Tracking-Daten werden Algorithmen zum Beispiel zur

Berechnung von Bewegungen und erwarteten Positionen der Korperteile verwendet.

2.3 Machine Learning

Abschliefend wird das Machine Learning erkldrt und verschiedene Aufgabenbereiche von
Machine Learning gezeigt.

Machine Learning gehort zur kiinstlichen Intelligenz und befasst sich mit dem Lernpotenzial
einer Maschine. In Deutschland wird es auch maschinelles Lernen genannt. Das besondere beim
Machine Learning ist die Herangehensweise des Programmierens. Es wird nicht die genaue
Problemlosung programmiert und muss daher auch nicht fiir den Menschen ersichtlich sein.
Nur das Ziel muss bekannt sein und man braucht geeignete Ubungsdatensiitze. Der genaue
Losungsansatz und Losungsweg wird ohne Programmieren erstellt, sondern antrainiert. Dies
grenzt Machine Learning sehr von den anderen Algorithmen ab (Rebala et al., 2019).

»2Maschinelles Lernen kann automatisiert Wissen generieren, Algorithmen trainieren, Zu-
sammenhange identifizieren und unbekannte Muster erkennen. Diese identifizierten Muster

und Zusammenhénge lassen sich auf einem neuen, unbekannten Datensatz anwenden, um so
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Vorhersagen zu treffen und Prozesse zu optimieren.* (Wuttke, 2022). Dies wird in Abbildung 2
gezeigt.

Dieses selbststdndige Lernen ist der Kern von Machine Learning und dessen Identifikati-
onsmerkmal. Das Training wird von einem Menschen iibernommen und Datensitze werden
verarbeitet. Es gibt jedoch verschiedene Ansétze von Machine Learning.

Es gibt ein iiberwachtes Lernen bei dem vorbereitete Datensétze zur Anlernung benutzt
werden und die Prognosen und erkannten Muster gepriift werden. Dies wird teilweise oft
wiederholt, bis man eine genaue Prognose bekommt und die Zusammenhénge gut erfasst
wurden. Dann wendet man diese Methode auf unbekannte, neue Datensédtze an, um genaue
Prognosen und Zusammenhéinge von dem unbekannten Datensatz zu ermitteln. Dies wird oft
fiir Prognosen von Verbrauch oder auch am Aktienmarkt benutzt (Wuttke, 2022).

Uniiberwachtes Lernen gibt zuerst auch bekannte Datenséitze ein, jedoch nicht um das
Machine Learning zu verbessern, sondern um neue Ansétze, versteckte Muster oder neue
Zusammenhénge von bereits bekannten Daten zu bekommen. Es wird also nicht auf eine genaue
Ausgabe angelernt, sondern zur Uberpriifung von bekannten Datensitzen genutzt (Wuttke,
2022). Diese Methode ist meistens bei Clusteranalysen in Gebrauch.

Zusatzlich gibt es auch eine Mischung und zwar das teiliiberwachte Lernen. Dort werden
sowohl bekannte als auch unbekannte Datensétze ausgewertet und beschleunigen durch die
vorbereiteten Daten den Lernprozess ohne eine bestimmte Lésung zu forcieren. Dies wird oft
bei Bild- oder Objekterkennung benutzt.

Zuletzt gibt es auch noch das verstarkende Lernen. Diese Methode benétigt keine vorgefertig-
ten Datensétze, sondern lernt durch Feedback die richtige Aktion in der richtigen Situation
auszufithren. Aufgrund des Feedbacks lernt der Algorithmus also selbststéndig eine Strategie
oder Losung fiir ein Problem oder eine Situation zu finden. Zum Anlernen muss man also nicht
den Weg kennen sondern nur das gewiinschte Endergebnis und alles Weitere wird dem Machine
Learning tberlassen. Dies ist daher auch eine vielversprechende Methode fiir sehr komplexe
Situationen, wie zum Beispiel autonomes Fahren oder Robotik (Wuttke, 2022). Im Bezug zu den
Auswertungsverfahren bei Body-Tracking-Daten wird Machine Learning zur Verfolgung und
Erkennung markanter Punkte benutzt, um dadurch die Bewegungen sehr genau antizipieren zu
konnen.

Eine Ubersicht fiir die verschiedenen Methoden und Anwendungsbeispielen zeigt Abbildung 3.
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Machine Learning

- Zusammenhénge

- Muster

- Abhangigkeiten
-Verborgene Strukturen

Algorithmen + Methoden

Abbildung 2: Funktionsweise Machine Learning (Wuttke, 2022)
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Abbildung 3: Maschinelles Lernen im Uberblick: Anwendungsbeispiele nach Arten (Wuttke,
2022)



3 Literatur-Review

3.1 Review Eingrenzung

Im folgendem Kapitel werden nétige Anforderungen an die Paper ndher artikuliert und dadurch
die Literatur dieser Arbeit eingegrenzt.

Die Bachelorarbeit dient zur Erfassung und Auswertung der aktuell genutzten Auswertungs-
verfahren fiir Body-Tracking-Daten in 3D. Die Auswertungsverfahren bei Body-Tracking-Daten
mit 3D-Kameras sind noch nicht gut etabliert und deshalb werden mehrere Verfahren in der
Praxis genutzt. Um die verschiedenen Verfahren erfassen und analysieren zu kénnen, braucht
man erst einen Uberblick iiber die Anwendungen. Dafiir ist ein Literatur-Review sehr niitzlich.

Durch Sortierung und Filterung werden die am meisten benutzen Methoden gefunden und
man hat einen Uberblick der in wissenschaftlichen Experimenten benutzten Verfahren. Um
geeigente Paper zu erhalten, welche Body-Tracking-Daten auswerten, muss das Paper zunéachst
zum Beispiel durch wissenschaftliche Zeitungen, Biicher oder Konferenzen verdffentlicht werden.
Ein weiteres Kriterium ist die Erwdhnung der benutzten Methode zur Auswertung und nicht
nur die Annahme, welche Methode benutzt wird.

Nur Paper mit klar ersichtlichen Auswertungsverfahren werden beriicksichtigt. Ob die Aus-
wertung im Fokus des Papers liegt ist dabei irrelevant, denn nur die Benutzung eines Verfahrens
qualifiziert das Paper als Quelle. Dies bedeutet, dass jedes Paper, welches mit Body-Tracking-
Daten arbeitet und diese mit einem bekannten Verfahren auswertet, eine geeigente Quelle
ist. Dabei wird auch auf die Art und Gréfle der Auswertung geachtet, um diese spéter als
Vergleichswerte einbeziehen zu konnen. Die Datenerhebungen, welche mit zusétzlichen tragbaren
Systemen erfolgt sind, werden auch nicht berticksichtigt, da die Auswertungsverfahren sehr
indivuell und nicht so universell verwendbar sind wie die Auswertungsmethoden, welche nur

Kameras zur Datenerhebung benutzten.

3.2 Vorgehensweise Suche

Geméf der Eingrenzung folgt nun die Suche. Dabei wird der Verlauf der Suche und die
vorgenommenen Anpassungen detailliert dargestellt.

Die erste Suche bei den Fachdatenbanken Google Scholar, Springer und IEEE mit den
Stichworten ,,Body Tracking® bringt kaum relevante Ergebnisse mit sich, da keine 3D Daten

verarbeitet werden. Es werden hauptséchlich iiber 10 Jahre alte Quellen gezeigt, die sich mit
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2D Body-Tracking-Daten beschéftigen. Deshalb ist die neue Suche ,,3D Body Tracking“ viel
erfolgreicher. Es gibt sehr viel relevante und geeignete Literatur. Dies bildet die Grundlage der
Literatur und soll nun im weiteren genauer gefiltert werden, um einzelne Aspekte weiter zu
beleuchten und die Entwicklung der Verfahren besser wider zu spiegeln.

Ab diesem Punkt gibt es viele relevante Quellen, die fir die Bachelorarbeit auch benutzt
werden. Man kann die ersten Informationen und Daten sammeln und die ersten Auswertungsver-
fahren sind klar geschildert. Im Verlauf der Recherche wird ein Filter des Veréffentlichungszeit-
raumes hinzugefiigt und angepasst. Der Filter beriicksichtigt erstmal alle Veréffentlichungen bis
2000. Dies wird dann von 2000 bis 2004 angepasst. In diesen Intervallen, die 5 Jahre andauern,
wird die Suche bis zu jetzigen Verdffentlichungen fortgefithrt und dadurch sollen verschiedene
Methoden und die Entwicklung der Verfahren besser erfasst werden. Wenn eine neuere Quelle
eine dhnliche Methode verwendet und optimiert hat, ersetzt sie die &dltere Quelle.

Der letzte Filter berticksichtigt nur Quellen aus den letzten 3 Jahren, um aktuellere Ergebnisse
zu filtern. Dadurch soll ein aktuelleres Bild der aktuell benutzten Auswertungsverfahren erzeugt
werden und gegenwartige Quellen hervorbringen. Nach dem Einsetzen des neuen Filters gibt
es sowohl Quellen die Algorithmen benutzten, als auch die ersten Experimente mit Deep
Machine Learning. Es fallen immer wieder Quellen durch die Kriterien aufgrund einer nicht klar
ersichtlichen Methode oder keiner realen Anwendung. Dies ist jedoch nur ein Bruchteil, da die
meisten Paper Experimente durchfithren und die Auswertung beschreiben. Es gibt auch Paper
wie Zihajehzadeh et al. (2015), die tragbare inertiale Messeinheiten verwenden und daher nicht
qualifiziert sind. Dazu zéhlt auch Drobnjakovic et al. (2018), da zusétzlich zu einer Kamera
auch inertiale Messeinheiten benutzt werden. Auch Feigl et al. (2018) benutzt einen Sensor,
der am Kopf der Person angebracht wird und daher nicht weiter beriicksichtigt wird. Die in
Liu et al. (2022) benutzten tragbaren Elektromyographie-Sensoren qualifizieren sich auch nicht
fiir die Arbeit. Choutas et al. (2022) benutzt eine moderne Methode des Machine Learning,
verwendet jedoch als Input nur ein 2D Foto und wird daher nicht beriicksichtigt. Insgesamt
wurde aus dem Intervall 2000 bis 2004 keine Quelle verwendet. Von 2005 bis 2009 wurden 2
Quellen verwendet. Im néchsten Intervall von 2010 bis 2014 gab es 3 relevante Quellen. Das
Intervall 2015 bis 2019 lieferte auch 3 Quellen. Im letzten Intervall von 2020 bis 2023 wurden 2
Quellen verwendet.

Durch die bisherige Suche hat man einen Uberblick iiber den Verlauf der Auswertungsver-
fahren und die Préasenz der einzelnen Methoden in der Literatur. Des Weiteren kann man
die Erkenntnisse auch in zeitliche Phasen unterteilen, um die Entwicklung zu verdeutlichen.
Nachdem man ein gutes und grofles Bild der Literatur zu 3D Body-Tracking-Daten erzeugen
konnte, werden im Nachhinein die einzelnen Methoden genau recherchiert. Dazu werden die
Methoden an das ,,3D Body Tracking“ Suchkriterium angehangen.

Eine Suche der Methoden in den Fachdatenbanken auf deutsch ergab keine relevanten Quellen,
weshalb sich die Suche nun auf ausschlieBlich englische Suchbegriffe beschrénkt.

Die manuelle Auswertung hat in der Literatur keine eigensténdigen Auswertungen, sondern
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wird nur zusétlich benutzt, weshalb die Suche nur wenige Ergebnisse liefert und sehr beschrankt
ist.

Algorithmen werden sehr oft benutzt und man findet auch iiberschneidende Algorithmen,
welche auch genauer recherchiert werden. Die einzelnen Algorithmen wie Particle Filters und
Frameworks liefern auch viele Ergebnisse und sind sehr verbreitet in der gesuchten Literatur.
Die Quellen bauen auch aufeinander auf und es lisst sich einfach ein grofier Uberblick bilden.

Die Suche nach Machine Learning bietet einige aktuelle Literatur, welche auch auf sich
aufbaut und eine Weiterentwicklung des Verfahrens suggeriert. Eine Suche nach den einzelnen
Modellen zeigt viele dhnliche Quellen auf.

Abschlielend wurden weitere Daten, abgesehen von der Auswertungsart, kaum berticksichtigt
und angegeben, da viele Projekte neue Methoden vorgestellt haben und nur kleine abschlielende
Experimente durchgefithrt haben. Die Auswertungsverfahren der neu vorgestellten Methoden
werden also stark in den Vordergrund der Arbeit riicken und die Rahmenbedingungen der
daraus folgernden Auswertung vernachléssigt.

Dadurch ist sowohl die Literatur des gesamten Prozesses, als auch die Literatur der Aus-
wertungsverfahren, detailliert erforscht worden. Abschlielend werden die Begriffe ohne den
Zusammenhang mit Body-Tracking-Daten recherchiert um die Methoden von Grund auf erkl&-
ren zu kénnen. Diese Literatursuche ist bei den Verfahren sehr simpel und man kann schnell
die Methoden und ihre Funktionsweisen erklaren. Die durch das Literatur-Review erbrachten
Kentnisse werden in den nachfolgenden Kapiteln benutzt und bieten die wissenschaftliche

Grundlage der Literaturarbeit.
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4 Aktuelle Anwendungsbereiche der Verfahren

4.1 Verwendung der manuellen Auswertung

Im folgendem Kapitel werden Anwendungsbereiche der manuellen Auswertung, aus der vorher
definierten Literatur, vorgestellt.

Das in Abschnitt 2.1 erklédrte Verfahren der manuellen Auswertung wird in der Praxis nicht oft
benutzt. Falls das Verfahren angewendet wird, wird es selten als einzige Auswertungsmethode
benutzt. Es wird oft als ergidnzendes oder iberwachendes Verfahren benutzt und kommt daher
nur sekundér zum Einsatz. Im folgendem Text werden Anwendungsbeispiele vorgestellt.

In Alt et al. (2021) geht es um ein Projekt, welches Kinect-Kameras fiir die Erkennung und
Auswertung von Skelett-Daten eingesetzt hat, um zu erkennen, zu welchem Zeitpunkt eine
Person von einem 6ffentlichem Display weggehen wird.

Dazu wird in Alt et al. (2021) eine manuelle Auswertung mit mehreren Beteiligten vorgenom-
men. Die Beteiligten bekommen das aufgezeichnete Videomaterial und miissen den Zeitpunkt
des Verlassens vorhersagen und dann dokumentieren (Alt et al., 2021). Diese manuelle Auswer-
tung dient zur Testung der menschlichen Fahigkeiten der Vorhersage und benutzt spéter diese
Erkentnisse um Machine Learning anzulernen (Alt et al., 2021). Die manuelle Auswertung dient
also sowohl zur Einordung der Effektivitdt des Machine Lerning im Vergleich zu dem Menschen,
als auch fiir die Anlehrung von Machine Learning und hat daher eine unterstiitzende Funktion
dem Machine Learning gegentiber (Alt et al., 2021).

In Hesse et al. (2020) wird ein Verfahren vorgestellt, um ein 3D Skinned Multi-Infant Linear
body model (SMIL) fiir Sduglinge anzulehren und dadurch genug Bewegungsdaten der Sauglinge
zu sammeln, um neurologische Entwicklungsstérungen friith zu erkennen.

Hesse et al. (2020) benutzt keine manuelle Auswertung, jedoch ist die Auswertung von einer
manuellen Intervention stark abhéngig, da die Bilder zur Anlehre manuell angepasst und erzeugt
werden. Dariiber hinaus werden auch die fehlerhaften Posen der Sduglinge manuell aussortiert,
da es dafiir keinen geeigneten Algorithmus gibt (Hesse et al., 2020). Also wird auch hier die

manuelle Auswertung als zusétzliches Verfahren zur Kontrolle und Unterstiitzung benutzt.

4.2 Verwendung eines Algorithmus

Nach den Verwendungsbeispielen der manuellen Auswertung, wird nun der Algorithmus in den

Fokus gesetzt. Deshalb werden die in der Literatur benutzten Algorithmen néher betrachtet

11
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und analysiert.

Der in Abschnitt 2.2 erklarte Algorithmus ist das haufigst verwendete Auswertungsverfahren.
Es gibt verschiedene Verwendungsmoglichkeiten fiir Algorithmen, weshalb er sehr universell
verwendbar ist. Im Folgendem werden verschiedene Auspridgungen von benutzten Algorithmen
beispielhaft vorgestellt.

In Knoop et al. (2006) wird ein Tracking-System zur 3D-Verfolgung von Bewegungen eines
menschlichen Korpers vorgestellt. Dazu wird ein 3D Korpermodell und der iterative closest
point (ICP) Algorithmus verwendet.

Der ICP Algorithmus berechnet von zwei Séitzen von Punkten, welche aus unterschiedlichen
Koordinatensystemen stammen, die Translation und Rotation, um das erste Koordinatensystem
in das zweite Koordinatensystem zu transformieren (Knoop et al., 2006). Bei Body-Tracking
entspricht der erste Satz den Punkten des Sensors und der zweite Satz den Punkten auf dem
Korper. (Knoop et al., 2006)

Der erste Satz Daten ist als P = {p;} und der zweite Satz ist als X = {Z;} beschrieben
(Knoop et al., 2006). Sie haben dieselbe Groe und jeder Punkt p; entspricht dem Punkt Z;
(Knoop et al., 2006). Da die Sensordaten immer mit Rauschen verfélscht sind, gibt es keine
exakte Losung, weshalb das Problem in Knoop et al. (2006) stattdessen in die Minimierung

einer Summe quadrierter Entfernungen umgewandelt wird:

N
FRB = 1 3 IRG) + - 7l 1)
i=1
(Knoop et al., 2006)

Es gibt verschiedene Varianten des Partikelfilters. Die einfachste Variante ist der in Abbil-
dung 4 erklarte generische Partikelfilter (Salih & Malik, 2011).

Darauf aufbauend gibt es den Kondensationsalgorithmus. Dieser Filter zielt darauf ab, die
vorgeschlagene Verteilung in zwei Schritten zu verbessern:

Der erste Schritt ist die deterministische Abweichung, bei der der Prior basierend auf den
akkumulierten Gewichten fiir jedes Partikel neu erfasst wird (Salih & Malik, 2011). Dies tragt
dazu bei, das Entartungsphdnomen zu verhindern, indem Partikel mit hohem Gewicht gehalten
und diejenigen mit geringerem Gewicht entfernt werden, bevor ein neuer Satz von Partikeln
erzeugt wird (Salih & Malik, 2011).

Der zweite Schritt ist die stochastische Diffusion, bei der durch einen Zufallsprozess aus dem
Ergebnis der deterministischen Abweichung neue Teilchen generiert werden (Salih & Malik,
2011). Der Rest dieses Algorithmus dhnelt der allgemeinen Partikelfiltertechnik (Salih & Malik,
2011).

Dariiber hinaus gibt es auch noch den Hilfspartikelfilter. Der Hilfspartikelfilter versucht,
das Beobachtungsmodell des allgemeinen Partikelfilters zu verbessern, indem er Hilfsgewichte
verwendet, die vor dem Ziehen neuer Partikel berechnet werden (Salih & Malik, 2011). Diese
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Abbildung 4: Funktionsweise generischer Partikelfilter (Salih & Malik, 2011)
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Gewichte werden spéter fur das Resampling der Prioritdtsverteilung verwendet, um genauere
Ergebnisse zu erhalten (Salih & Malik, 2011). Schliefllich werden die Gewichte aus der neuen
Wahrscheinlichkeit der neuen Schétzungen und Messungen berechnet (Salih & Malik, 2011).

Auch in Sungmin Kim et al. (2006) wird ein Partikelfilter benutzt. Er wird verwendet, um
bei einer bewegten Kamera die Position und Bewegung von Personen unter Verwendung von
Monte-Carlo-Sampling zu prognostizieren.

Lin et al. (2010) stellt eine Schnittstelle fir die Multimediasteuerung unter Verwendung
eines 3D-modellbasierten Gestenverfolgungsalgorithmus vor. Der Partikelfilter, der auf dem
Bayes’schen Framework basiert, ist eine niitzliche Technik fiir die 3D-Kérperbewegungsverfolgung,
da er mehrere Vorhersagen fiir komplexe menschliche Bewegungen liefert (Lin et al., 2010). In

Lin et al. (2010) ist die posteriore Bayes’sche Formulierung des Partikelfilters definiert als:

p(xe|Zt) o< p(at|ze) - p(w| Zi-1) (2)

Dabei zeigt bei Lin et al. (2010) x; den Zustandsvektor zum Zeitpunkt t an und Z; stellt
die Beobachtung dar. Der Verlauf der Beobachtungen von 1 bis t wird als Z; = {z1,..., 21}
angegeben (Lin et al., 2010). Die pdf p(x¢|Z;—1) ist die Vorhersagewahrscheinlichkeitsverteilung

zum Zeitpunkt t-1 und kann ausgedriickt werden als:

(@t Zes) = / p(@tl@i) - p(@r-1|Ze-1)dar_, 3)

(Lin et al., 2010)

In Lin et al. (2010) wird der Partikelfilter weiter optimiert. Dafiir wird er mit anderen
Verfahren ergénzt. Zuerst wird durch Adaboost-Gesichtserkennung die 3D-Gesichtsposition
ermittelt. Die Schulterposition kann durch die Kopfpoition abgeleitet werden. Durch Verfolgung
der Handflache kénnen dann die gesamten Bewegungsdaten der Arme abgeschéitzt werden (Lin
et al., 2010).

In Torres et al. (2015) wird eine Person mit einer Kinect Kamera aufgezeichnet, um durch
eine Auswertung der Bewegungsdaten medizinische Diagnosen vorherzusagen. Dabei wird
die NUI API (Natural User Interface Application Programming Interface) gestartet, die die
Schnittstelle fiir Skeletal Tracking enthélt (Torres et al., 2015). Diese Anwendungen ermoglichen
es, die Daten fiir die individuelle Erkennung einer Person und die Verfolgung ihrer skelettalen
Figur zu erhalten (Torres et al., 2015). Die Aufzeichnung und Verarbeitung der Daten zu
einem Skelett wird in Torres et al. (2015) durch Microsoft Kinect durchgefiihrt. Die erhaltenen
Koordinatensétze wurden mit Hilfe einer Matlab-Routine strukturiert und verarbeitet (Torres
et al., 2015). Die erhaltenen Punkte wurden in 10 verschiedenen Zweigen aus drei verschiedenen
Matrizen gruppiert, die mit den Koordinaten x, y und z aus jedem Bild verbunden sind (Torres
et al., 2015).

In Tran und Trivedi (2009) wird ein Multiview-Ansatz zur Oberkdrperposenverfolgung unter
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Verwendung von 3D-Bewegungen der Extremitiaten (Kopf und Hande) vorgestellt, der XMOB
(eXtremity Movement OBservation) upper body pose tracker genannt wird. Bei diesem Ansatz
wird das hochdimensionale Suchproblem der 3D-Positionsverfolgung des Oberkorpers in zwei
Teilprobleme unterteilt. Zunéchst werden die 3D-Bewegungen von Kopf und Handen anhand
von Multiview-Eingaben verfolgt (Tran & Trivedi, 2009). Basierend auf dem Wissen tiber das
Oberkorpermodell werden diese 3D-Extremitédtenbewegungen dann verwendet, um die gesamte
Oberkorperbewegung als inverse Kinematik vorherzusagen (Tran & Trivedi, 2009). Unter
Verwendung geometrischer Einschrankungen der Oberkorpergelenke und Extremitédten bestimmt
XMOB bei jedem Bild eine Reihe von Hypothesen fiir mogliche innere Gelenkpositionen (Tran
& Trivedi, 2009). Durch Beobachtung der Bewegungen der Extremitéten {iber einen bestimmten
Zeitraum hinweg wahlt XMOB die Hypothesenfolge aus, die die Gelenkverschiebung minimiert
(Tran & Trivedi, 2009).

In Tang et al. (2018) wird eine neue Methode zur Rekonstruktion von Videoszenen vorge-
stellt, um bei einem Uberwachungssystem mit iiberlappenden Kameraaufzeichnungen mehrere
menschliche Objekte zu verfolgen und ihre 3D-Position zu schitzen. In jeder Einzelansicht wird
zunéchst ein Objektdetektor verwendet, um die erkannten Bounding Boxes fiir jedes Bild zu
erhalten (Tang et al., 2018). Dann wird einen Kalman-Filter-basierten Ansatz benutzt, um sie
zu Tracklets zusammenzufiigen (Tang et al., 2018). Konkret wird jede Trajektorie fragmentiert,
wenn sie einen Bildrand verléasst, verdeckt ist oder eine Kalman-Vorhersage der 3D-Position
hat, die 1 Meter von der nichstgelegenen Position entfernt ist (Tang et al., 2018). Alle Kameras
werden auf der Grundlage einer Reihe von 2D-Tracklets selbst kalibriert und anhand einiger
gemeinsamer Referenzpunkte in ein globales Koordinatensystem umgewandelt (Tang et al.,
2018). Die Hierarchie der 3D-Positionsschitzung ist geordnet nach Rumpfschitzung, Schitzung
der oberen Gliedmafen und Schétzung der unteren Gliedmafien (Tang et al., 2018). Ausgehend
von den Geometrieinformationen beim Multi-View-Tracking kann man die optimale Ansicht fiir
jedes Element fiir jeden Zeitpunkt bestimmen und aus dieser Ansicht eine 3D-Positionsschitzung
machen (Tang et al., 2018). Diese vorgeschlagene Methode wird mit dem EPFL-Benchmark
und dem Human3.6M-Benchmark evaluiert und demonstriert (Tang et al., 2018). Dabei ist die
Methode von Tang et al. (2018) effektiver als die schon bekannten Methoden.

In Bogo et al. (2015) wird ein Verfahren vorgestellt um die 3D-Geometrie und das Aussehen
des menschlichen Koérpers anhand einer monokularen RGB-D-Sequenz eines sich frei vor dem
Sensor bewegenden Benutzers genau abzuschitzen. Die Daten werden mit einer Kinect One
erhoben (Bogo et al., 2015).

Stufe 1 unterteilt die urspriingliche Sequenz der Lange n in kurze Intervalle von n'=3
aufeinanderfolgenden Bildern und schétzt die Korperform und -haltung in jedem Intervall von
grob bis fein (Bogo et al., 2015). Es wird fiir jedes Bild in der Sequenz, beginnend mit dem ersten
Bild und fortlaufend mit sich iiberlappenden Intervallen, minimiert wobei jedes Intervall mit
den fur das vorherige optimierten Werten initialisiert wird (Bogo et al., 2015). Dies ergibt eine

Koérperform t und drei Schiatzungen der Pose bei fast jedem Bild. Um eine einzige Koérperform
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Abbildung 5: Stufe 1: Drei Eingabepunktwolken (a) und die entsprechenden Modelle mit nied-
riger (b) und hoher Auflésung (c), die nach der Optimierung erhalten wurden.

Gezeigt ist auch das Endergebnis von Stufe 1 - eine konsistente hochauflésende
Form (d) (Bogo et al., 2015)

aus Abbildung 5 auszugeben, mitteln wir die Formkoeffizienten der hochauflésenden Modelle .
In &hnlicher Weise werden die drei geschétzten Posen bei jedem Bild gemittelt (Bogo et al.,
2015). Dies funktioniert gut, da die Schiatzungen dazu neigen, sehr dhnlich zu sein.

Stufe 2 ist dann die erscheinungsbildbasierte Optimierung (Bogo et al., 2015). Ausgehend von
der anfénglichen Vermutung von oben 16st man nun eine detailliertere Koérperform, die nicht
mehr auf den PCA-Unterraum beschrénkt ist (Bogo et al., 2015). S sei der Vektor der gesuchten
Korperformverformungen und um S zu berechnen, wird direkt die Scheitelpunktpositionen eines
frei deformierenden Netzes, das Alignment 7% genannt wird, optimiert. Alignments werden
in Richtung des Modells reguliert, aber ihre Scheitelpunkte kénnen davon abweichen, um
die Daten besser anzupassen (Bogo et al., 2015). Die Scheitelpunkte von T zusammen mit
den Modellparametern werden optimiert. Zur Initialisierung des Aussehens U wird die in
Abbildung 5 geschitzte Form und Pose verwendet. Dann wird die Farbe aus allen Frames
auf Basis der einzelnen Texel gemischt und jeden Anteil entsprechend dem Winkel zwischen
Oberflachennormale und Blickrichtung gewichtet (Bogo et al., 2015). Dies funktioniert gut,
aufler beim Gesicht, das viele hochfrequente Details aufweist. In Stufe 1 werden méoglicherweise
keine préazisen Kopfposen erzeugt, weil die Auflésung des Modells gering ist, was zu unscharfen
Gesichtsdetails fithrt (Bogo et al., 2015). Um dies zu beheben, wird ein durchschnittliches
Gesicht pro Geschlecht verwendet, das aus einer Trainingsmenge in der Gesichtsregion von U
berechnet wird (Bogo et al., 2015).

4.3 Verwendung von Machine Learning

Abschlieflend werden Verwendungsbeispiele von Machine Learning, aus der Literatur, benannt
und analysiert.
Das in Abschnitt 2.3 vorgestellte Maschine Learning ist eine neuere Auswertungsmethode

und wird daher in aktuellen Papern hiufiger verwendet als in &dlteren Papern. Im folgendem
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Abbildung 6: Stufe 2 : Ausgabeform S (b) und Texturkarte U (d). Zum Vergleich: S wird mit
U vor der Optimierung (a) und nach der Optimierung (c) gerendert. (Bogo et al.,
2015)

Text werden verschieden ausgeprigte Anwendungsbeispiele von Machine Learning beispielhaft
vorgestellt.

Anjum et al. (2014) stellt einen neuen und effizienten Algorithmus zur Erkennung komplexer
menschlicher Aktivitdten vor, welche Tiefenvideos benutzt, die von einer einzelnen Microsoft
Kinect-Kamera aufgenommen wurden. Der Algorithmus basiert auf Robot Operating System
(ROS) und benutzt eine modifizierte Version, um offline Videoaufnahmen benutzen zu kénnen
(Anjum et al., 2014). Nach einer Psi-Pose zur Kalibrierung werden die 3D-Positionen und
Rotationsquaternionen von 15 Gelenken oder Koérperteilen in Bezug auf einen festen Rahmen
zur Orientierung gezeigt (Anjum et al., 2014). Die gezeigten Skelettgelenke umfassen Fiife,
Knie, Schultern, Hénde, Ellbogen, Hiifte, Kopf, Hals und Rumpf (Anjum et al., 2014).

Durch die richtige Kombinierung der Gelenke, kann man jede Bewegung oder Aktivitéit
erkennen (Anjum et al., 2014). Die Konstruktion von Merkmalsvektoren ist der wichtigste Schritt
dieser Arbeit, bei dem entschieden wird, welche Gelenke oder Korperteile fiir jede Aktivitéit
verfolgt werden sollen und wie sie in einem mathematischen Modell fiir die Konstruktion von
Trainings- und Testdaten fiir eine Support Vector Machine (SVM) angeordnet werden (Anjum
et al., 2014). Damit der Algorithmus in Echtzeit funktioniert, konnen nicht alle Gelenke verfolgt
und erfasst werden (Anjum et al., 2014). Daher werden Merkmalsvektoren von bestimmten
Gelenkpositionen in Abhéngigkeit zueinander erstellt (Anjum et al., 2014). Die Gelenke mit
den deutlichsten Bewegungen werden fiir die Konstruktion des Vektors benutzt (Anjum et al.,
2014). Die Auswahl der Gelenke muss manuell vorbestimmt werden, jedoch muss man dies nur
einmal machen und der Algorithmus erkennt die zu folgenden Gelenke danach automatisch
(Anjum et al., 2014).

Fir die SVM gilt nun die Aufgabe aus jedem Merkmalsvektor einer beliebigen Aktivitét,
die korrekte Bezeichnung der Aktivitat zu benennen (Anjum et al., 2014). Es wird dafiir eine
multi-class SVM benutzt um mehrere Klassifizierungen vornehmen zu kénnen (Anjum et al.,

2014). Dabei wird jeder Merkmalsatz mit allen Proben verglichen und dann die Bezeichnung

17



4 Aktuelle Anwendungsbereiche der Verfahren
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Abbildung 7: Ergebnisse der Methode (a) zeigt die Ergebnisse der 3 Dimensionalisierung der
Korperteilverfolgung bei der Maus. (b) zeigt die Farbe der Punkte, die den
einzelnen Korperteilen der Maus entsprechen (Tsuruda et al., 2021)

mit hochster Ubereinstimmung zugewiesen (Anjum et al., 2014). Von dem Datensatz, der 200
Videos enthélt, werden 120 Videos fiir das Training benutzt und die tibrigen 80 Videos zur
Testung des Verfahrens eingesetzt (Anjum et al., 2014). Dabei wurde zum Anlernen ein ,linear
Gaussian kernel“ benutzt (Anjum et al., 2014).

In Tsuruda et al. (2021) wird eine Methode zur markerlosen 3D-Positionsbestimmung von
Mé&usen mit einer einzigen Tiefenkamera préisentiert. Mithilfe von Hintergrundsubtraktion
und den Tiefendaten konnte der Gewichtsschwerpunkt der Maus berechnet werden (Tsuruda
et al., 2021). Die GliedmaBen, die Nase und der Schwanzansatz wurden mithilfe von Deep
Learning durch DeepLabCut verfolgt (Tsuruda et al., 2021). DeepLabCut verfiigt iiber mehrere
Netzwerke mit unterschiedlichen Schichttiefen, die mit {iber einer Million Bildern im ImageNet
vortrainiert wurden (Tsuruda et al., 2021). In dieser Studie wurde ResNet-50, ein neuronales
Netz mit einer Tiefe von 50 Schichten und der Struktur eines Residualnetzes, verwendet (Tsuruda
et al., 2021). Die Position der Korperteile auf dem Videobild wurde mit den von der RGB-
D-Kamera erhaltenen Tiefeninformationen kombiniert und durch die inverse perspektivische
Transformation in 3D umgewandelt (Tsuruda et al., 2021). Die Daten wurden geloscht, wenn
sie entweder auflerhalb des definierten Bereichs liegen, indem sich die Maus aufhalten kann,
oder die Wahrscheinlichkeit der Schiatzung durch DeepLabCut unter dem Schwellenwert lag.
Danach wurden die Daten aus den 3D-Positionen des vorherigen und nachfolgendem Bilds
erginzt (Tsuruda et al., 2021). Bei Frames mit ungenauen Daten wird angenommen, dass sich
die Korperteile linear konstant weiterbewegen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 7 dargestellt.

In Alt et al. (2021) geht es um ein Projekt, welches Kinect-Kameras fiir die Erkennung und

Auswertung von Skelett-Daten eingesetzt hat, um zu erkennen, zu welchen Zeitpunkt eine
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Person von einem o6ffentlichem Display weggehen wird. Aus aufgenommenem Videomaterial
wurden markante Merkmale erfasst, um den Zeitpunkt genauer vorhersagen zu kénnen (Alt
et al., 2021). Um das Konzept zu testen wurde ein Prototyp entwickelt, um die markanten
Merkmale zu erkennen, dadurch eine Vorhersage zu treffen und die Informationen dann an eine
App weiterzuleiten. (Alt et al., 2021). Es wurde eine Kinect Kamera benutzt und aufgrund
der Skelettdaten wurden die Merkmale berechnet (Alt et al., 2021). Die Merkmalserkennung
lauft permanent im Hintergrund mit und kann daher die Merkmale in Echtzeit erfassen (Alt
et al., 2021). Dabei wurde in Alt et al. (2021) ein einfacher Entscheindungsbaum anstelle
einer SVM verwendet, um die Entscheidungsfindung der trainierten Maschine im Vergleich zur

menschlichen Entscheindungsfindung zu verstehen (Alt et al., 2021).
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5 Vergleich der Auswertungsverfahren

5.1 Vorteile und Nachteile der Verfahren

5.1.1 Manuelle Auswertung

Vorteile und Nachteile der manuellen Auswertung werden im folgendem Kapitel dargestellt.

Die manuelle Auswertung hat Vorteile, welche meistens fiir das Machine Learning benutzt
werden. Das Anlernen kann besonders effektiv sein, wenn die Person die Daten optimal
vorbereitet und sortiert. Die involvierte Person kann also einen sehr positiven Effekt auf
die Auswertung haben, wenn die Person bestens dafiir ausgebildet ist. Dies kann sowohl
Vorteil als auch Nachteil sein, denn die Person kann ebenso einen negativen Effekt haben.
Diese unberechenbare Varianz ist insgesamt auch ein Nachteil der manuellen Auswertung.
Die Fehlerquote ist abhéngig vom Menschen und daher nicht planbar. Auch wenn es positive
Tendenzen gibt, ist die nicht mdgliche Planbarkeit einer der Hauptgriinde, weshalb die manuelle
Auswertung meistens nur eine unterstiitzende Funktion hat. Die begrenzte Komplexitit ist in
der heutigen Zeit auch ein limitierender Faktor.

Dariiber hinaus ist ein grofler negativer Aspekt der Zeitaufwand. Der Zeitaufwand fiir die
Verarbeitung von groflen Datensétzen ist nicht vergleichbar mit dem Zeitaufwand der anderen
Methoden. Dariiber hinaus ist der Zeitaufwand bei der manuellen Auswertung auch gleich dem
Arbeitsaufwand und macht damit diese Methode kaum einsetzbar.

Die manuelle Auswertung hat zusammenfassend klare Stirken und Schwéchen. Da nicht alle
Schwéchen ausgleichbar sind, ist die Methode nicht fiir eine alleinige Auswertung geeignet. Die
Rolle der unterstiitzenden oder kontrollierenden Methode kann die manuelle Auswertung jedoch

wahrnehmen, da dort die Nachteile weniger relevant sind.

5.1.2 Algorithmus

Die Algorithmen haben viele Vorteile sowie Nachteile, weshalb diese Aspekte fiir die unter-
schiedlichen Algorithmen differenziert dargestellt werden.

Der Algorithmus ist generell universell einsetzbar. Aufgrund der zahlreichen verschiedenen
Algorithmen ist ein Algorithmus immer verwendbar. Daher werden die Algorithmen, welche in
der Arbeit schon ndher vorgestellt wurden, einzeln betrachtet.

Zuerst wurde der ICP Algorithmus von Knoop et al. (2006) vorgestellt. Dieser ist durch viele
Ann#herungen und Wiederholungen am Ende sehr genau. Dadurch ist der ICP Algorithmus
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aber auch sehr zeitaufwindig, was sein grofiter Nachteil ist (Knoop et al., 2006).

Der bei Salih und Malik (2011) vorgestellte Partikelfilter wird als Néchstes betrachtet. Der
generische Partikelfilter hat jedoch Probleme mit Beleuchtungsschwankungen durch Schatten von
anderen Objekten (Salih & Malik, 2011). Dariiber hinaus schneidet der generische Partikelfilter,
bei der von Salih und Malik (2011) vorgenommenen Testung, aufgrund der hohen Fehlerquote
schlecht ab. Der Kondensationsalgorithmus schneidet bei den Ergebnissen besser ab, ist jedoch
auch zeitaufwandiger. Der zuletzt getestete Hilfspartikelfilter scheint, laut der Testung, die beste
Wahl zu sein (Salih & Malik, 2011). Die Partikelfilter sind jedoch allesamt sehr zeitaufwéndig.

Der in Lin et al. (2010) optimierte Partikelfilter spezialisiert sich auf die Gestenerkennung. Der
Algorithmus ist schneller als die anderen Partikelfilter und kann daher in Echtzeit angewendet
werden. Dariiber hinaus ist er genauer als andere Verfahren, welche nur auf das Tracking
spezialisiert sind (Lin et al., 2010). Nur die Gestenerkennung ohne ein Kérpermodell besitzt
eine hohere Fehlerquote und ist daher nicht optimal verwendbar. Fiir die Gestenerkennung des
Oberkorpers mit erkanntem Korpermodell ist dieses Verfahren sehr optimal.

Der bei Torres et al. (2015) benutzte Algorithmus ist genau und kann ohne ein Setup
verwendet werden. Negative Aspekte wurden nicht erwahnt.

Der in Tran und Trivedi (2009) vorgestellte Algorithmus braucht ein bestimmtes Setup, um
die Daten optimal verarbeiten zu kénnen. Weitere negative Aspekte werden leider nicht genannt.
Die geschéatzten Koérperbewegungen sind durchaus genau, weshalb der Algorithmus dort seine
optimale Anwendung findet.

In Tang et al. (2018) wird ein Algorithmus vorgestellt, welcher auch bei schlechten Aufnah-
mebedingungen gute Ergebnisse liefert. Der Algorithmus ist in seinem Anwendungsbereich der
beste in allen Kategorien, benotigt jedoch sich iiberschneidende Kamerabilder ohne Liicken.

Zuletzt wurde der Algorithmus von Bogo et al. (2015) vorgestellt. Dieser Algorithmus bestimmt
die Koérperform und Pose einer Person sehr erfolgreich. Es gibt nur wenige Nachteile. Ein Nachteil
ist der Zeitaufwand der Rekonstruktion und ein weiterer Nachteil ist die manuelle Auswahl
des Geschlechts. Diese manuelle Intervention ist notwendig. Ansonsten ist der Algorithmus
automatisiert und fiir die Rekonstruktion bestens geeignet, da der zeitliche Aspekt meistens

nicht relevant ist.

5.1.3 Machine Learning

Abschlielend werden die Vorteile und Nachteile von Machine Learning erldutert.

Fast alle Nachteile des Machine Learnings beziehen sich auf das Anlernen. Besonders die
Datenséitze konnen einen grofien Nachteil des Verfahrens bilden. Besagte Datensétze, welche zum
Anlernen des Machine Learnings benotigt werden, miissen fiir die jeweilige Verwendung indivuell
vorbereitet werden. Hierbei ist ein negativer Aspekt die Suche nach geeigneten Datensétzen. Des
Weiteren ist die Erstellung solcher Datensétze sehr Zeit- und Arbeitsaufwéindig. Wenn daher

keine vorbereiteten, geeigneten Datensétze vorhanden sind, erschwert dies den Einsatz von
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Machine Learning drastisch. Die Lerndatensétze sind ein mafigeblicher Faktor der erfolgreichen
Verwendung von Machine Learning. Falls der Aufgabenbereich jedoch gleich bleibt, kann
man die Datensétze wiederverwenden, weshalb die arbeitsaufwéindige Erstellung nicht oft
durchgefiihrt werden muss. In Themenbereichen, in denen aktuell viele Experimente auf dem
Gebiet durchgefiihrt werden, gibt es héufig sehr gute Trainingsdatenséitze, weshalb der Aspekt
nicht immer so negativ ist.

Ein positiver Aspekt ist die Geschwindigkeit und, bei guter Anlernung, die Genauigkeit des
Machine Learnings. Dariiber hinaus wird das Machine Learning immer effektiver, ohne von
Personen optimiert zu werden. Die Verarbeitung von grofien Datenmengen ist beim Machine
Learning normal und ist auch bestens dafiir geeignet. Ein negativer Aspekt der Datenmengen
fallt erst bei einer Echtzeitanwendung ins Gewicht. Bei einer solchen Anwendung des Verfahrens
miissen die Datenmengen tiberschaubar sein, um diese in Echtzeit mitzurechnen. Dadurch kann
man zum Beispiel nicht alle Skelettgelenke einer Person tracken, sondern nur einige Ausgewahlte
(Anjum et al., 2014). Trotzdem ist das Verfahren sehr genau.

Das bei Alt et al. (2021) benutzte Verfahren kann aufgrund der Simplizitdt in Echtzeit
angewendet werden. Der einzige negative Aspekt ist die Ungenauigkeit, wenn eine Person nicht
vollstandig aufgenommen werden kann.

Bei Tsuruda et al. (2021) ist ein grofiler Nachteil die Fehlerquote der Nasenverfolgung. Jedoch
wird die Maus als Ganzes sehr erfolgreich verfolgt und antizipiert.

Zusammenfassend ist die Vorbereitung des Machine Learning teilweise sehr zeitaufwandig,
jedoch umso préziser und effektiver in der spateren Anwendung und daher ein, fiir viele

Anwendungsbereiche, sinnvolles Auswertungsverfahren.

5.2 Vergleich der Verfahren

Die folgende Tabelle soll einen Uberblick iiber die verschiedenen vorgestellten Methoden
verschaffen. Dabei sollen auch die Besonderheiten der einzelnen Verfahren herausgestellt werden.
Die manuelle Auswertung wurde, aufgrund der fehlenden Relevanz und Beispiele, nicht beachtet.
Die technischen Vorraussetzungen werden dabei nur angegeben, wenn sie auch in der Quelle

explizit angegeben sind.
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5 Vergleich der Auswertungsverfahren

Technische
Von Verfahren Ziel Input Nachteile Vorteile Vorausset-
zungen
time-of-
iterative 3D-
flight Ka- Pentium
Knoop et | closest Verfolgung . . o .
. mera mit | Zeitaufwand| Genauigkeit | 4 mit 3.2
al. (2006) | point algo- | von Bewe-
) Stereoka- GHz
rithm gungen
meraufsatz
3D-
Salih und ) )
. . Verfolgung | 2D Video- . _ . | nicht er-
Malik Partikelfilter . Zeitaufwand | Genauigkeit .
von Objek- | kamera wahnt
(2011)
ten
Echtzeit-
. Oberkorper- Ungenau Intel Core2
Lin et al. . Stereo- B Anwendung
Partikelfilter| Gestenver- ohne Kor- Quad CPU
(2010) kamera und  sehr
folgung permodell 2.66GHz
genau
Erfassung
) der Bewe-
Microsoft ) . .
Torres et gung und | Kinect Ka- | nicht er- _ | nicht er-
Skelett . Genauigkeit .
al. (2015) , Haltung mera wéhnt wahnt
Tracking .
des  Kor-
pers
Tran und Oberkorper- _ . Pentium(R)
o XMOB Al- Zwei  2D-| Setup beno- L
Trivedi ) Gestenver- ) Genauigkeit | D CPU 2.8
gorithmus Kameras tigt
(2009) folgung GHz
Video- benotigt
. . . gute Rekon-
hierarchische| Rekon- mehrere iiberlap- . .
Tang et . ) struktion nicht er-
Modellie- struktion 2D- pende .
al. (2018) . ) und genau- | wahnt
rung flir 3D- | Kameras Bildaufnah- )
. es Tracking
Tracking men
Schatzung
des 3D- Zeitaufwand
Erschei- ) und ma- .
Bogo et | Delta Algo- . Kinect Ka- _ .| nicht er-
) nungsbilds nuelle Genauigkeit .
al. (2015) | rithmus mera . wahnt
des mensch- Interventi-
lichen on
Korpers

23




5 Vergleich der Auswertungsverfahren

Technische
Von Verfahren Ziel Input Nachteile Vorteile Vorausset-
zungen
Robot Erkennung )
) Echtzeit-
. Operating | komplexer ] ) ]
Anjum et Kinect Ka- | Arbeits- Anwendung | nicht  er-
System mensch- ) B
al. (2014) _ mera aufwendig | und  sehr | wahnt
skeleton licher
. e genau
tracking Aktivitdten
. Setup not- .
Schatzung . Positions-
Tsuruda ) wendig und . )
der 3D- | Kinect Ka- bestim- nicht er-
et al. | DeepLabCut . Nasenver- .
Position mera mung sehr | wahnt
(2021) ) folgung
einer Maus genau
fehlerhaft
Ungenau
bei unvoll-
) standiger Echtzeit-
. Zeitpunkt
Entschei- ] Aufnahme | Anwen- ]
Alt et al. des Ver- | Kinect Ka-| | nicht er-
dungs- einer Per- | dung wund .
(2021) lassens mera _ wahnt
baum son  oder | Genauig-
erkennen
mehreren keit
Personen
gleichzeitig

5.3 Optimaler Anwendungsbereich eines Verfahrens

Im folgendem Kapitel wird der optimale Anwendungsbereich fiir ein Auswertungsverfahren naher
beschrieben und dabei ein Bezug auf die vorher herausgestellten Aspekte der verschiedenen
Methoden hergestellt.

Da die meisten vorgestellten Verfahren extra fiir deren Anwendungsbereiche optimiert wurden,
kann man anhand der in Abschnitt 5.2 gezeigten Tabelle, die optimalen Anwendungsbereiche
gut entnehmen. Jedoch gibt es auch Ziele die sich {iberschneiden oder auch dhnliche Prozesse
haben. Wichtig dabei ist erstmal der verwendete Input, um das Verfahren benutzten zu kénnen.
Aus dem Input und dem Ziel kann man entsprechende Verfahren herausfiltern, welche fiir den
gewlinschten Anwendungsbereich optimal sind. Zuletzt wird auf die Vor- und Nachteile geachtet,
um zum Beispiel besonders wichtige Aspekte berticksichtigen zu kénnen. Dabei kann man
beispielsweise zwischen Echtzeit-Anwendungen oder Anwendungen unterscheiden, bei denen
der Zeitaufwand nicht relevant ist und die Genauigkeit mehr im Vordergrund steht.

Als Beispiel kann man die Verfahren von Tran und Trivedi (2009) und Lin et al. (2010)

vergleichen. Beide sind fiir die Gestenverfolgung von Oberkorpern vorgesehen. Der Input
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5 Vergleich der Auswertungsverfahren

unterscheidet sich jedoch schon erheblich. Der Input ist sowohl relevant fiir den Aufbau des
Projekts als auch fiir die Finanzierung. Danach erkennt man an den Nachteilen, dass Tran
und Trivedi (2009) ein Setup braucht und daher nur fiir bestimmte, aufgesetzte Experimente
nutzbar ist. Bei Lin et al. (2010) wird kein bestimmtes Setup benotigt und ist daher bei
realen Anwendungen und Projekten verwendbar. Zuletzt kann man auch die technischen
Voraussetzungen vergleichen, um sich ein Bild iiber die Finanzierung zu machen.

Als Letztes kann man auch die verwendeten Methoden abdndern. Dies bendtigt einen héheren
Aufwand, kann sich aber bei einem dhnlichen Anwendungsbereich anbieten. Hierbei bleiben viele
Aspekte der Methode gleich, kann jedoch einen anderen Output liefern. Der Hauptfaktor bleibt
der negative Aspekt, da die meisten Verfahren durchaus genau arbeiten kénnen. Wenn man
die negativen Aspekte ausgleichen kann, ist ein Verfahren meist optimal fiir den gewiinschten
Anwendungsbereich geeignet. Der Ausgleich kann durch weitere Optimierung der Software oder
Hardware sein, oder auch durch Optimierung des Aufbaus des Experiments.

Zusammenfassend ist die Nutzung der positiven Aspekte und der bestmogliche Ausgleich der
negativen Aspekte, zusammen mit dem passenden Input, der Kern der optimalen Verwendung

eines Auswertungsverfahrens von Body-Tracking-Daten.
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6 Fazit

Das Ziel dieser Literaturarbeit war die Darstellung und Erkldrung verschiedener benutzter
Auswertungsverfahren von Body-Tracking-Daten. Dazu wurden die verschiedenen Kategorien
der Auswertungsverfahren genauer erkliart. Danach wurde ein Literatur-Review durchgefiihrt.
Dabei wurden die Anforderungen der Quellen beschrieben und dadurch die Literatur eingegrenzt.
Die Suche wurde dokumentiert und sowohl die weitere Sortierung als auch nicht qualifizierte
Paper wurden dargestellt. Darauf basierend wurden die verwendeten Auswertungsverfahren
vorgestellt und analysiert. Die Vorteile und Nachteile der analysierten Methoden wurden danach
explizit dargestellt und néher erldutert. Zusammenfassend wurde dann eine Vergleichstabelle
angefertigt, um die Methoden bestmoglich miteinander vergleichen zu kénnen. Hierbei wurde
auf wichtige Aspekte geachtet, um den Vergleich besser herstellen zu kénnen. Diese Aspekte
waren zum Beispiel der benutzte Input, das Ziel der Methode oder auch die technischen
Vorraussetzungen. Mithilfe dieser Tabelle wurde dann ein optimales Anwendungsbeispiel fiir
ein Auswertungsverfahren niher erldutert und verschiedene Ansétze dafiir dargestellt. Durch
die gesammelten Informationen kénnen verschiedene Auswertungsverfahren fiir Body-Tracking-
Daten differenziert betrachtet werden und Unterschiede ermittelt werden, um das optimale
Verfahren fiir einen bestimmten Anwendungsbereich ermitteln zu kénnen.

Ein kritischer Aspekt der Arbeit ist die beispielhafte Analyse von Auswertungsverfahren,
da viele Verfahren in jegliche Richtungen optimiert werden kénnen und sich dadurch die
Verwendung und Aufgabenbereiche verdndern kénnen. Dabei ist auch die optimale Anwendung
verdnderbar, wenn eine grofle Verdnderung oder Optimierung vorgenommen wird. Dies wurde in
der Arbeit nicht beispielhaft durchgefiihrt, sondern nur erwéahnt. Das Potenzial der verschiedenen
Auswertungsverfahren wird auch nicht analysiert und wére eine aufwéndige, aber informative,
Arbeit iiber die méglichen Auswertungsverfahren der Zukunft.

Es bietet sich daher an, abseits der Begrenzungen dieser Arbeit, die Optimierungen néher
zu betrachten und dadurch neue Anwendungsbereiche fiir Verfahren zu finden. Im Zuge des-
sen konnten auch neue Verfahren kombiniert werden und moglicherweise optimale Ergebnisse
erzeugt werden. Dariiberhinaus kénnten auch Experimente mit verschiedenen Auswertungsver-
fahren durchgefiihrt werden, um die Unterschiede bestmdoglich vergleichen zu kénnen und neue

Anwendungsbeispiele fiir die Methoden zu testen.
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