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Einfihrung
Die Erforschung und Entwicklung von grundlegenden Techniken und Werkzeugen fiir den Ver-

gleich, die Klassifikation und das Retrieval menschlicher Bewegungsdaten stellt in der Informa-
tik ein aktuelles und anwendungsnahes Forschungsgebiet mit zahlreichen offenen
wissenschaftlichen Fragestellungen dar. Die Erfassung solcher Daten erfolgt heutzutage oft unter
Verwendung sogenannter optischer, mechanischer oder magnetischer Motion-Capture-Systeme.
Motion-Capture-Daten, im folgenden auch MoCap-Daten genannt, kamen in einfacher Form be-
reits um 1980 in biomechanischen Anwendungen wie der
Analyse von Anomalien des menschlichen Gangs zum
Einsatz. In den 90er Jahren erfolgte dann der
kommerzielle Durchbruch fiir MoCap-Anwendungen im
Bereich der Computeranimation. Durch den Einsatz von

automatisch gewonnenen MoCap-Daten gelang es hier

erstmals im groBen Stil, kiinstlichen Charakteren

Abbildung 1: MoCap-Aufnahme
natiirlich wirkende Bewegungen aufzuprigen. Neben einer Ballettbewegung als Folge

von Einzelposen.

Anwendungen in der Computeranimation und der
Biomechanik stellen MoCap-Techniken mittlerweile wichtige Hilfsmittel in der Biometrie
(Personenidentifikation), der Medizin und der Sportwissenschaft dar.

Im Gegensatz zum reinen Bild- oder Videodatenformat liegt dem MoCap-Datenformat ein
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Abbildung 2: Skelettmodell.

bleme wie Tracking oder 3D-Rekonstruktion keine Rolle mehr.
Durch die strukturelle Modellinformation, also das Wissen,

welcher 3D-Punkt zu welchem Korperteil korrespondiert, eroffnen MoCap-Daten neue Moglich-



keiten zur Bewegungsanalyse, -synthese und -klassifikation auf hohem semantischem Niveau. So
geht es in aktuellen Forschungsprojekten z.B. um die Untersuchung von Bewegungsdetails, die
natiirlich aussehende von kiinstlichen Bewegungen unterscheiden [1]. Ebenso steht man bei der
Erforschung von Parametern zur Beschreibung bestimmter Bewegungsstile vor zahlreichen offe-
nen Fragestellungen [2, 3]. GroB3e Probleme bereitet auch die Identifikation ,,logisch dhnlicher*
Bewegungsmuster — bisherige guantitative Ansitze wie der von Kovar und Gleicher in [4] ver-
folgte Zugang sind nur bedingt geeignet, die starken raum-zeitlichen Variabilititen zu erfassen,
die bei verschiedenen Ausfiihrungen perzeptuell dhnlicher Bewegungsablaufe auftreten.

In diesem Beitrag skizzieren wir einen qualitativen, auf geometrischen Relationen basieren-
den, Ansatz zur Erfassung von groBmotorischen Bewegungscharakteristika. Davon ausgehend
zeigen wir, wie sich auf natiirliche Weise semantisch sinnvolle Segmentierungen von Bewegun-
gen in Bewegungsfragmente ergeben. Als Anwendungsbeispiel beschreiben wir abschlieBend

eine Technik zur inhaltsbasierten Suche in Bewegungsdaten, siehe auch [5].

Geometrische Relationen
Aufbauend auf dem Skelettmodell, das den MoCap-Daten zugrunde liegt, fithren wir nun infor-

mell das Konzept der geometrischen Relationen ein. Betrachten wir dazu beispielhaft die beiden
Skelettposen in Abbildung 3(a). Die griinen Scheiben stellen die Ebene dar, die vom linken
Sprunggelenk, vom linken Hiiftgelenk und a b c
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handelt es sich hierbei um einen Test, ob

sich der rechte Ful} gerade vor oder hinter Abblldung 3: Belsplele geometrlscher Relatlonen.
dem Korper befindet. Durch Vertauschung von links und rechts bei der Definition der Testebene
ergibt sich die komplementére Relation fiir den linken Ful3. Da diese Testebene am Korper fixiert
ist, erhdlt man automatisch die Invarianz der Relationen gegeniiber Translationen, Rotationen,
Skalierungen, Anderungen der Skelettgeometrie und zu groBen Teilen auch gegeniiber Anderun-

gen der Korperhaltung. Analog stellt Abbildung 3(b) einen Test auf eine vorwirtsgestreckte Hand



dar und Abbildung 3(c) einen Test auf eine angehobene Hand (Testkorperteile jeweils mit ver-
dickten Gelenkpunkten markiert). Die Abbildungen 3(d-f) zeigen Tests auf Beriihrungen ver-
schiedener Korperteile, wihrend in 3(g) auf Anwinkelung eines Knies gepriift wird. Viele weitere
derartige Tests sind denkbar.

Einzelne Skelettposen und Bewegungen, also zeitliche Abfolgen von Skelettposen, konnen
nun auf einfache Weise qualitativ erfasst werden. Anstelle der quantitativen Spezifikation der
Posen, z.B. mittels 3D-Trajektorien, wird jede Pose qualitativ durch einen Merkmalsvektor
beschrieben, der die Wahrheitswerte einer geeigneten Menge geometrischer Relationen kodiert.

Als Beispiel betrachten wir einen Ubergang vom Stehen ins Gehen und konzentrieren uns
dabei auf die grobe Bewegung der Beine. Dazu
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Abbildung 4: Logische Verkniipfung geome-

trischer Relationen fiir eine Gehbewegung anfanglichen Stehen sind per Konstruktion der

(Schrittfolge links-rechts-links-rechts-links). Ebenen beide Beine vor dem Kérper, also ergibt

sich der Merkmalsvektor (1,1). Bei Schritten mit dem linken Fuf} ergibt sich (0,1), bei Schritten
mit dem rechten Ful} dagegen (1,0).

Boolesche Ausdriicke in solchen Merkmalssignalen erlauben zusitzliche Interpretationen. So
nimmt z.B. die logische Konjunktion der beiden Signale in Abbildung 4 genau dann den Wert
eins an, wenn beide Fiile vorne sind — die Spitzen im Signal treten also immer dann auf, wenn
beim Gehen die Beine gerade aneinander vorbeiziehen. Anhand des Abstandes aufeinanderfol-
gender Signalspitzen kann man leicht die Schrittgeschwindigkeit bestimmen, einen semantisch
sehr hochwertigen Parameter.

Als Fazit halten wir fest, dass der Einsatz geometrischer Relationen eine semantisch inter-
pretierbare Vergroberung von Bewegungen erlaubt, bei der durch geeignete Auswahl der

Relationen gewisse Bewegungsaspekte betont und andere Aspekte ausgeblendet werden konnen.

Adaptive zeitliche Segmentierung
Bis jetzt haben wir einzelne Posen nur rdumlich vergrobert — die zeitliche Dichte der Bewegungs-

repriasentation wurde nicht angetastet. Es zeigt sich, dass eine noch kompaktere Beschreibung



moglich ist, wenn man aufeinanderfolgende Posen, deren Merkmalsvektoren sich nicht unter-
scheiden, zu einem Segment zusammenfasst. Indem man nur noch die Abfolge der Merkmale der
einzelnen Segmente betrachtet, ohne die Segmentlingen zu beriicksichtigen, erhélt man so etwas
wie einen ,,Fingerabdruck der Bewegung, der invariant unter raumlichen und zeitlichen Defor-
mationen ist. Diese Invarianz riihrt daher, dass die Segmentgrenzen per Konstruktion durch be-
wegungsdefinierte Ereignisse bestimmt sind, deren Reihenfolge sich bei unterschiedlichen Bewe-
gungsausfithrungen nicht dndert. Langsames und schnelles Gehen, miides oder frohliches Gehen
ergeben auf diese Weise alle denselben Fingerabdruck.

Betrachten wir zum Beispiel die Gehbewegung in Abbildung 5. Wir beschrinken uns wie im

vorhergehenden Beispiel auf die beiden

geometrischen Relationen fiir die Beine.
Die 3D-Trajektorien von Kopf, rechter
Hand und rechtem Sprunggelenk wurden

hier beispielhaft eingezeichnet und mit

drei verschiedenen Markierungstypen

e o) e () () versehen, je nachdem welche Merkmals-
Abbildung 5: Adaptive Segmentierung einer Gehbe-

wegung mit den Relationen ,,rechter FuBl vorne* und auspragung in der dazugehdrigen Pose
<linker Fuf3 vorne* vorliegt. Dadurch ergeben sich elf Seg-

mente mit der zugehorigen Merkmalsabfolge (1,1), (0,1), (1,1), (1,0), (1,1), (0,1), (1,1), (1,0),
(1,1), (0,1), (1,1), die den Prototypen einer Gehbewegung charakterisiert.
Wir zeigen nun eine mogliche Anwendung dieser Techniken zur Gewinnung eines Fingerab-

drucks von Bewegungen auf, bei der die beschriebenen Invarianzen eine wichtige Rolle spielen.

Anwendung bei der inhaltsbasierten Suche in Bewegungsdaten
Das Problem der inhaltsbasierten Suche in Bewegungsdaten verdeutlicht man sich am besten aus

Sicht eines Benutzers, der eine grofe Kollektionen von MoCap-Aufnahmen, wie sie z.B. bei der
Produktion von Computeranimationsfilmen anfallen, durchsuchen mochte. Bei der manuellen
Suche nach einer bestimmten Aufnahme oder einem bestimmten Bewegungstypen steht als
einziger Hinweis auf den Inhalt einer Aufnahme h#ufig nur ein kryptischer Dateiname zur
Verfiigung. In diesem Fall scheint die Losung zu sein, jede Aufnahme von Hand zu iiberpriifen,

was aber aus Zeitgriinden bei gro3en Datenmengen nicht machbar ist.



Hier konnen inhaltsbasierte Suchtechniken weiterhelfen. Vereinfacht ausgedriickt kann ein
Computer die Aufgabe tibernehmen, sich alle Aufnahmen vorab einmal anzusehen und wichtige
Charakteristika der Bewegungen abzuspeichern, um anschlieBend Suchanfragen schnell beant-
worten zu konnen. Man nennt diesen einmaligen Vorgang inhaltsbasierte Indexierung. Um mit
dem resultierenden Index suchen zu konnen,

miissen Suchanfragen auf geeignete Weise

formuliert werden. Héaufig bedient man sich L\P L,Ll 4,\;‘ \
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das es vorsieht, eine Suchanfrage in Form

einer kurzen Beispielbewegung zu stellen.  Abbildung 6: 15 Treffer bei der Suche nach

Aus dieser Beispielbewegung werden analog einem Strecksprung (Anfrage ist eingekreist).

zum Indexierungsschritt wichtige Bewegungscharakteristika extrahiert. Anschlieend wird der
vorab erstellte Index mit einem geeigneten Suchverfahren nach diesen Charakteristika durch-
sucht. Treffer im Index korrespondieren zu Treffern in der urspriinglichen Datenkollektion und
werden als Suchergebnis zuriickgeliefert.

Entscheidend fiir die Qualitidt der Suchergebnisse ist die Beschaffenheit der Bewegungscha-
rakteristika, die bei der Indexierung und bei der Anfragespezifikation extrahiert werden. Es zeigt
sich, dass die oben eingefiihrten ,,Fingerabdriicke* sehr gut fiir die inhaltbasierte Suche geeignet
sind. Zum Beispiel wurde in Abbildung 6 nach Streckspriingen gesucht, wozu ein MoCap-Frag-
ment von ca. 2 Sekunden als Anfrage diente. Die resultierenden Treffer enthielten neben Streck-
spriingen auch noch weitere, dhnliche Bewegungen. Allerdings lieen sich die Treffer auf auto-
matische Weise derart sortieren, dass die 15 besten Treffer auch wirklich alle in der Datenkol-
lektion enthaltenen Streckspriinge waren. Typische Suchzeiten fiir derartige Anfragen betragen

nur wenige zehntel Sekunden.
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