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Kurzbeschreibung

Eine von vielen Modalitdten zur Vermittlung von Information in der Kommunikation
und Interaktion zwischen Mensch und Maschine ist die Gestik. Mit Hilfe dynamischer
Gesten konnen sowohl Begriffe, als auch Emotionen kommuniziert werden. In dieser Ar-
beit wird der zeitliche Verlauf der Position einer Gliedmafe bei Ausfithrung der Geste,
die sogenannte Bewegungstrajektorie, betrachtet. Damit eine Maschine Gesten wahr-
nehmen kann, miissen die Trajektorien mittels Sensoren aufgenommen werden und an-
schlieffend durch eine entsprechende Verarbeitung der Daten interpretiert werden. Dabei
kommt ein mehrstufiger Verarbeitungsprozess zum Einsatz, der auch als Mustererken-
nungsprozess bezeichnet wird. Ein Schritt in diesem Prozess ist die Merkmalsextraktion,
welche das aufgenommene Signal in einer kompakten Form darstellt und so die Anwen-
dung eines Klassifikators zur Kategorisierung der Geste erlaubt.

Diese Arbeit widmet sich einer Untersuchung zur Anwendung von Sparse Coding,
einem biologisch motivierten Verfahren zur Datentransformation, als Merkmalsextrak-
tionsschritt in einem Mustererkennungsprozess fiir Bewegungstrajektorien. Die Motiva-
tion fiir diese Untersuchung ist die Eigenschaft des Sparse Coding, eine Datenmenge
durch eine beschrinkte Menge représentativer, wiederkehrender Merkmale darstellen zu
konnen. Diese Merkmale werden in einer Lernphase aus Trainingsdaten gelernt und in
der Kannphase in einem unbekannten Signal detektiert. Dieses Konzept hat gegeniiber
konventionellen Methoden zur Merkmalsextraktion in zeitlichen Signalen den Vorteil,
dass die Merkmale optimal an die Daten angepasst sind und so die charakteristischen
Eigenschaften der Trainingsdaten beschreiben.

In dieser Arbeit wird das Verfahren fiir die Anwendung auf Bewegungstrajektorien
optimiert. Es wird untersucht, unter welchen Rahmenbedingungen Sparse Coding fiir
Bewegungstrajektorien anwendbar ist und wie die aufgenommenen Daten vorverarbeitet
werden miissen. Des Weiteren werden die Auswirkungen des Verfahrens auf nachgela-
gerte Verarbeitungsschritte im Mustererkennungsprozess, wie die Klassifikation und die
Generierung von Bewegungstrajektorien, betrachtet. Insbesondere fiir die Klassifikation
ergeben sich dabei interessante Vorteile aus der Art und Weise, wie das Sparse Coding
die Daten reprasentiert.

Die Leistungsfahigkeit des Verfahrens beim Einsatz in der Gestenerkennung wird in
Experimenten anhand eines, im Rahmen dieser Arbeit selbst erstellten, Datensatzes de-
monstriert. Um die Generalisierbarkeit des Verfahrens auf andere Anwendungsdoménen
zu untersuchen, wird es auf Benchmark-Datensétze aus den Bereichen der Activity Re-
cognition und der Handschrifterkennung angewendet. Des Weiteren wird eine echtzeit-
fahige Implementierung des Verfahrens in einer Demonstrator-Applikation vorgestellt.

In einer abschlieffenden Diskussion werden die Vor- und Nachteile des Verfahrens be-
schrieben. Es werden grundlegende Defizite des Verfahrens und Einschrankungen fiir den
praktischen Einsatz betrachtet. Weiterhin wird ein Ausblick auf mogliche aufbauende
Arbeiten und Erweiterungen des Verfahrens gegeben, die es erlauben, die festgestellten
Probleme und Defizite zu beheben.
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Abstract

One of the modalities for the transmission of information during communication and
interaction between a human and a machine is gesticulation. By means of dynamic
gestures, concepts and emotions can be communicated. In this work, the temporal
evolution of the position of one limb during the performance of the gesture, the so called
movement trajectory, is analyzed. For a machine to be able to perceive a gesture, those
trajectories must be recorded via sensors, and the data must be interpreted by means
of a suitable data processing mechanism. This data processing is usually implemented
by a pattern recognition pipeline, consisting of multiple processing steps. One of those
steps is the feature extraction, the purpose of which is to represent the incoming data
in a compact form and thus enable a classifier to categorize the gesture.

In this work, the applicability of Sparse Coding, a biologically motivated approach
for data transformation, as a feature extraction step in the pattern recognition pipeline
is investigated. The main motivation for this research is the ability of Sparse Coding to
represent a dataset with a minimal set of representative and recurring features. Those
features are learnt in a learning phase and are detected in an unknown signal in the
application phase. Compared to conventional methods for feature extraction in temporal
signals, this approach has the advantage that the features are adapted to the domain
specific data and can thus capture optimally the characteristics of the training data.

In this work, the a general Sparse Coding approach is adapted for the application to
movement trajectories. It is investigated, under which preconditions Sparse Coding is
applicable to movement trajectories, and how the data must be pre-processed. Further,
the effects of the application of the approach for down-stream processing steps, like
classification and generation of movement trajectories are examined. Particularly for
classification, there are interesting advantages arising from the way Sparse Coding is
representing the data.

The feasibility of the approach for processing movement trajectories is demonstrated
in experiments on a gesture dataset that has been recorded as part of this work. To
show the generalizability of the approach to other application domains, it is applied to
benchmark dataset from the fields of activity recognition and handwriting recognition.
Further a real-time capable implementation of the approach in form of a demonstrator
application is described.

In a concluding discussion, the advantages and disadvantages of the approach are
detailed. Basic shortcomings of the approach and limitations for the practical applica-
bility are described. Further, an outlook to possible extensions and continuing works is
depicted, which might eliminate the problems and reported deficits.
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Mathematische Notation

Matrizen und Vektoren

(M), ; Alternative Schreibweise fiir M; ;

1yxn Matrix M € RM*N mit V(i,5) : M;; =1

Ip Einheitsmatrix der Grofke P x P

M Matrix

Op  Vektor mit Nullen der Lange P

e Zeilenvektor

X; Spalten mit Index ¢

HZ-(E Vektor aller Elemente (i,7) tiber die Scheiben eines Tensors dritter Ordnung H
mit Scheiben H™ fiir m = 1,...,M, also <Hl£31)m = ,SZ)

Skalares Element der Matrix M in Zeile ¢ und Spalte j

slk]  Zeitdiskretes Signal s

x; Skalares Element des Vektors x in Zeile i

X.; J-te Spalte einer Matrix X, (X, ;). = X ;

X,. i-te Zeile einer Matrix X, (Xi,:)j =X,

Normen

[|M]||o lo-Pseudonorm: [{(,5) : |M; ;] > 0}

l1x|lo lo-Pseudonorm: |{i : |z;| > 0}

Wahrscheinlichkeitverteilungen, etc.

A (p,Y) Normalverteilung mit Mittelwert p und Kovarianzmatrix X

x ~ & Ziehen einer Stichprobe x aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung &2

1X



Mathematische Notation

Sonstiges

v *xw Faltung der Vektoren v und w mit u; = (v w); = Zj Vi W;
vxw Korrelation der Vektoren v und w mit u; = (vx w); = 3, viyjw;
{z;} Kurzschreibweise fiir {z; :i=1,...,I}

I(z) Indikatorfunktion mit I(z) = 1, falls # wahr und /(z) = 0 sonst

Allgemeine Anmerkungen zur Notation

Es wird versucht, die Notation in dieser Arbeit weitestgehend konsistent zu halten.
Dennoch ist es manchmal von Vorteil zur Vereinfachung und Erhéhung der Lesbarkeit
eine alternative Notation zu verwenden. Insbesondere bei der Notation und Indizierung
von Vektoren und Matrizen ist eine Abweichung von der Standardnotation manchmal
sinnvoll, um die konkreten Zusammenhénge zu verdeutlichen. Dabei ergeben sich teil-
weise alternative Notationen fiir den gleichen Sachverhalt. Diese sollen im Folgenden
vorgestellt werden.

Sei X € RV*M eine Matrix. Einzelne Elemente der Matrix werden mit X; ; bezeichnet.
Es wird folgende Indexnotation eingefiihrt: Die n-te Zeile der Matrix X wird mit X, .
bezeichnet. Entsprechend wird eine m-te Spalte mit X. ,, bezeichnet.

Abhéngig vom Kontext kann eine Matrix durch Aneinanderreihung einer Menge von
Vektoren x,, fiir m € {1,...,M} bestehen. Dabei muss im Kontext explizit geklart wer-
den, ob diese Vektoren als Spalten- oder Zeilenvektoren der Matrix verwendet werden.
In dieser Arbeit wird eine Matrix iiblicherweise aus Spaltenvektoren zusammengesetzt.
In diesem Fall gilt x,,, = X, .

Im vorliegenden Werk wird weiterhin von Tensoren Gebrauch gemacht. Tensoren sind
eine Generalisierung der Konzepte von Vektoren und Matrizen auf beliebige Dimensio-
nen. Ein Vektor ist ein Tensor erster Ordnung und eine Matrix ist ein Tensor zweiter
Ordnung. Ein Tensor dritter Ordnung kann als Stapel von Matrizen verstanden wer-
den. Tensoren héherer Ordnung werden in dieser Arbeit nicht benotigt und daher nicht
weiter erlautert.

Eine Menge von Matrizen {X;, € RM*¥ k =1 ... K} kann als Tensor dritter Ord-
nung X zusammengefasst werden (siche Abbildung [l)). Die k-te Scheibe des Tensors
wird dann mit X*) bezeichnet. Entsprechend der oben eingefiihrten Notation ist dann
XZ-(E) das Element der k-ten Matrix an Position (7,7), Xi(f) die i-te Zeile und X:(j.) die
j-te der Spalte.

Des Weiteren bezeichnet Xi(:} den Vektor der Elemente aller Matrizen an Position

(4,5). Sehr selten wird in dieser Arbeit auch die Bezeichnung X (]) fiir die Matrix beste-
hend aus den j-ten Spalten aller Matrizen verwendet. Dabei wird im Kontext explizit
geklart, welcher der beiden Indizes {iber Spalten und welcher iiber Zeilen der entstehen-
den Matrix lauft.



Mathematische Notation

(3)
3 3 3 3
x» X1 X3 X;3 X
<o X X3 x§©) X X% x®
1 1 ’ 1 1 1 1 ’
XX x® xm X0 X3 xi) X3 X3 X3 x®)
X0 X3 X8 x®) X3 X2 X§) x®)
1 1 1
X8 x5 x0) x4 X33 X
1 1 1
X x{) X R
X xH o xO X4 x4

Abb. 1.: Veranschaulichung eines (4,2,3)-Tensors X. X®, X@ XG) gind die Scheiben des

Tensors. Xﬁ), X:(}l) und Xig,; sind Vektoren, tiber den Spalten-, Zeilen- bzw. Matrizen-

Index. X(:2) ist die Matriz aller Elemente der zweiten Spalten aller Scheiben.
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Kapitel 1
Einleitung

Um Roboter zu schaffen, die sich ihrer Umwelt anpassen und intelligent mit Menschen
interagieren kénnen, muss ihnen die Fahigkeit zur Wahrnehmung ihrer Umgebung ver-
lichen werden. Besonders die Wahrnehmung der dynamischen Aspekte der Umgebung
spielt fiir die Interaktion eine besondere Rolle. Die Umwelt kann dabei durch verschiede-
ne Modalitéten wahrgenommen und beschrieben werden. Mit dem Aufkommen von Tie-
fenkameras in den letzten Jahren steht mit dem Tiefeneindruck eine sehr méchtige Sen-
sormodalitat zur Verfiigung, welche die Erfassung von Objekten in der Umgebung des
Roboters stark vereinfacht hat. Zusammen mit frei verfiigharen Software-Bibliotheken
kénnen so insbesondere die Bewegungen von Menschen, seien es die Bewegungen ih-
rer Gliedmafsen oder die Spuren ihrer Laufbewegung, erfasst werden und einer tieferen
Analyse unterzogen werden. Ein Teilbereich dieser Art von Analysen stellt die Gestener-
kennung dar. Dabei beschreibt der Terminus ,Geste” die Teilmenge aller Bewegungen
die zur Kommunikation von Begriffen und Konzepten ausgefiihrt werden. Die in dieser
Arbeit entwickelten Verfahren sind aber nicht auf nur auf die Erkennung von Gesten
beschrankt, sondern konnen allgemeiner eingesetzt werden, weshalb die Modellierungs-
und Erkennungsaufgabe im Folgenden allgemeiner als Bewegungserkennung bezeichnet
wird.

Die Fahigkeit der Erkennung menschlicher Bewegungen kann in einer Vielzahl von
Anwendungen zum Einsatz kommen. Mit dem Bereich der Bewegungsrehabilitation ist
in den letzten Jahren eine Anwendung entstanden, die zur Zeit vielerorts erforscht und
weiterentwickelt wird. Aufgrund der demografischen Entwicklung der Gesellschaft wird
diesem Bereich starke Bedeutung beigemessen. Auch die in dieser Arbeit entwickelten
Methoden werden zum Teil anhand des Anwendungsszenarios der Bewegungsrehabi-
litation untersucht. Sie bettet sich damit in die Arbeiten rund um einen robotischen
Assistenten fiir dltere und eingeschrankte Menschen am FG Neuroinformatik und Ko-
gnitive Robotik [Gross, Debes et al., 2014; Gross, Mueller etal., 2015; Scheidig et al.,
2014; Schroter et al., 2014] ein.

Als Beispielszenario dient im Folgenden ein Ratespiel, bei welchem der zu rehabilitie-
rende Patient eine Reihe von Bewegungsiibungen aus einem vordefinierten Repertoire
ausfiihrt, die das interagierende System erkennen und benennen muss. In dem Szenario
gibt es drei Akteure: den Experten, das System und den Patienten (oder Benutzer).
Das Szenario ist schematisch in Abbildung dargestellt. Zunéchst wird im Vorfeld, in
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Trainingsphase

Anwendungsphase

O MONN
@ trainiert 3 rliysmﬂ‘ . fiihrt vor IEontizeT

Abb. 1.1.: Informationsfluss zwischen den Akteuren in der Trainings- und in der Anwendungs-
phase. In der Trainingsphase trainiert der Experte das System (1). In der Anwen-
dungsphase fiihrt der Patient (oder Benutzer) die Ubungen unter Beobachtung des
Systems aus (2) und das System gibt dem Anwender Anweisungen oder Feedback
iiber die Qualitit der ausgefihrten Ubungen (3).

der sogenannten Trainingsphase, das Repertoire an Bewegungsiibungen durch einen Ex-
perten als Menge von Idealiibungen oder Modellen definiert. Die Modelle kénnen dabei
manuell beschrieben werden oder aus Daten gelernt werden.

Nachdem die Definition der Modelle vorgenommen wurde, kann das System einge-
setzt werden. Diese Phase wird als Anwendungsphase bezeichnet. Das System enthalt
als Wissensbasis die Modelle und der Patient kennt das Repertoire der Ubungen. Der
Patient fithrt nun beliebige Ubungen aus und das System muss erkennen, welche Ubung
jeweils ausgefiihrt wurde. Dazu muss es die Bewegung der Gliedmaken wahrnehmen (die
Datenakquisition), sie in eine Représentation iiberfithren die sie mit den gespeicherten
Modellen vergleichbar macht (die Vorverarbeitung und die Merkmalsextraktion), den
eigentlichen Vergleich mit den gespeicherten Modellen vornehmen und auf Basis der
Vergleiche die Bewegung identifizieren (die Klassifikation).

In dieser Arbeit wird das Sparse Coding, ein spezielles Verfahren zur Merkmalsextrak-
tion, als Teil dieser Verarbeitungskette untersucht. Im Folgenden wird das grundlegende
Konzept beschrieben.

1.1. Motivation des Sparse Coding fiir die
Merkmalsextraktion in Bewegungstrajektorien

Sparse Coding [Olshausen und D. J. Field, 1996| ist ein biologisch motiviertes Kon-
zept zur Datentransformation, bei dem die Datenmenge durch eine begrenzte Menge
an reprasentativen Mustern dargestellt werden soll. Das Hauptthema dieser Arbeit ist
die explorative Evaluierung der Eignung von Sparse Coding fiir die Verwendung in
der Merkmalsextraktion eines Mustererkennungsprozesses fiir Zeitreihen im Allgemei-
nen und Bewegungstrajektorien im Speziellen.

Der Zweck der Merkmalsextraktion in einem Mustererkennungsprozess ist, den Da-
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tenstrom in eine Form zu transformieren, die bedeutungstragende Teile hervorhebt und
so die Klassifikation in der folgenden Verarbeitungsstufe erleichtert. So sind z. B. Tra-
jektorien menschlicher Bewegungen dadurch gekennzeichnet, dass ein Mensch aufgrund
physischer Beschriankungen nur bestimmte Bewegungen ausfiihren kann. Des Weiteren
ist in einem bestimmten Anwendungsfeld die Menge an bedeutungstragenden Gesten
typischerweise stark beschréinkt. Das fiihrt dazu, dass in den beobachteten Bewegun-
gen wiederkehrende Muster vorhanden sind. So kann man sich komplexe Bewegungen
als aus einzelnen Elementarbewegungen zusammengesetzt vorstellen. Abstrahiert man
nun von der konkreten Form der Elementarbewegungen und reduziert die Trajektorie
auf eine Form, die angibt, wann welche Elementarbewegung vorgekommen ist, so erhalt
man eine sehr stark reduzierte Reprisentation der Daten (siehe Abbildung[1.2)). Dabei
kann man die Elementarbewegungen als Merkmale interpretieren, die aus dem Rohda-
tenstrom extrahiert werden kénnen. Diese Darstellung hat unter anderem den Vorteil,
dass nachgelagerte Klassifikatoren auf dieser reduzierten Form sehr effizient arbeiten
kénnen.

Beim Sparse Coding ist das Ziel, die Datenmenge oder den Datenstrom durch eine
begrenzte Menge an repriasentativen Mustern darzustellen. In dieser Arbeit werden diese
Muster ,Primitive genannt. Die Primitive werden dabei in einer Trainingsphase aus
den Daten gelernt und in der Anwendungsphase zur Transformation oder Codierung
des Datenstromes verwendet. Das Lernen erfolgt dabei in einem Optimierungsprozess,
der in Kapitel [d] detailliert erldutert wird. Die auf Primitiven basierende Darstellung hat
unter anderem die folgenden Vorteile:

Rauschunempfindliche Reprasentation Wihrend der Anwendungsphase erfolgt die
Codierung eines Eingangsdatums durch Detektion der Primitive. Diese Detektion
ist tolerant gegeniiber Rauschen auf dem Eingangsdatum und die codierte Repré-
sentation des Eingangsdatums ist invariant gegeniiber dem Rauschen.

Komprimierte Reprasentation Die Primitive sind an die Eingangsdaten angepasst.
Um ein Eingangsdatum darzustellen, miissen nur wenige Primitive aktiviert wer-
den. Dies kann z. B. durch ein Bitmuster représentiert sein, wodurch der Speicher-
bedarf zur Reprasentation vieler Beispiele signifikant reduziert werden kann.

Verteilte Codierung Die Reprisentation durch Aktivierung einer kleinen Teilmenge
von Primitiven wird auch als ,Verteilte Codierung* bezeichnet. Im Mustererken-
nungsprozess nachgelagerte Klassifikatoren konnen von dieser verteilten Codierung
profitieren. Darauf wird in Abschnitt naher eingegangen.

Daten-Exploration Die Erkenntnis, aus welchen ,Bausteinen eine Datenmenge be-
steht kann per se von Interesse sein. So kann z. B. Sparse Coding von Bewegungs-
trajektorien die Menge der in den Daten ,versteckten elementaren Bewegungen
aufzeigen. Auf diesen Aspekt wird in Abschnitt eingegangen.
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(c) A B c A B

Abb. 1.2.: Spdrliche Reprisentation einer Trajektorie, welche Primitive enthdlt (a). Abstrahiert
man von der konkreten Form der Primitive und speichert nur die Information tiber
das zeitliche Auftreten, so erhdlt man eine sehr kompakte Reprdisentation (b). Man
kann noch einen Schritt weiter gehen und auch die konkreten Zeiten ignorieren und
nur die Reihenfolge des Auftretens der Primitive speichern (c) und so zu einer Re-
prasentation in Form von Symbolfolgen gelangen.

Modellierung nach biologischem Vorbild In Abschnitt wird eine der grundle-
genden Arbeiten im Bereich des Sparse Coding vorgestellt, welche das Konzept
auf Pixel-Bildern natiirlicher Szenen anwendet. Dabei entstehen Wavelet-artige
Primitive, die identisch zu bestimmten Rezeptoren des visuellen Systems von Séu-
getieren sind. Damit kann das Sparse Coding als ein Modell eines bestimmten
Teilprozesses der biologischen Informationsverarbeitung interpretiert werden.

Durch diese aufwandige Codierung wird ein grofer Teil der Erkennungsleistung be-
reits in der Merkmalsextraktion umgesetzt. Dies hat erhebliche Auswirkungen auf die
Gestaltung der Abldufe beim Training des Systems. Weiter oben wurde dargestellt,
dass das Szenario im Wesentlichen aus drei Akteuren, dem Experten, dem System und
dem Patienten besteht, wobei der Experte in einer Lernphase die Parameter des Sys-
tems definiert und der Patient in der Anwendungsphase mit dem System interagiert.
Bei genauerer Betrachtung ergibt sich aber, dass die Lernphase selbst aus mehreren



1.1. Motivation des Sparse Coding fiir die Merkmalsextraktion in
Bewegungstrajektorien

Teilschritten besteht. Die beiden in der Lernphase zu trainierenden Teilsysteme sind
die Merkmalsextraktion und die Klassifikation. Fiir beide Teilsysteme miissen Parame-
ter definiert oder gelernt werden. Dabei muss zuerst die Merkmalsextraktion trainiert
werden, da die Klassifikation bereits transformierte Trainingsdaten benotigt.

Diese Zweistufigkeit kann man ausnutzen, um den Aufwand beim Anlernen des Sys-
tems auf eine spezifische Anwendung zu reduzieren. Im Folgenden wird das Beispiel
der Rehabilitationsiibungen betrachtet. Im allgemeinen Fall miisste der Therapeut zum
Anlernen des Systems eine relativ grofe Menge von Trainingsbeispielen aller Ubungen
aus dem Repertoire sammeln, um Merkmalsextraktion und Klassifikation zu trainieren.
Die Merkmalsextraktion wiirde ein Basisalphabet lernen, welches an das ausgewéhlte
Repertoire angepasst ist. Ist die Variation im Repertoire allerdings hinreichend grofs, so
ist anzunehmen, dass das Basisalphabet auch genereller anwendbar, also auch fiir Ubun-
gen verwendbar ist, die nicht im Repertoire enthalten sind. Ein weiterer, vorgelagerter
Experte (z.B. der ,Hersteller* des Systems) konnte also bereits ein Basisalphabet fiir
eine grobe Anwendungsdoméne, wie z. B. ;menschliche Bewegungen®, in Trainingspha-
se A (Training der Merkmalsextraktion) anlernen und der Experte fiir die spezifische
Anwendung - in unserem Fall der Therapeut - konnte dieses vorab gelernte Alphabet
verwenden und miisste nur noch mit relativ wenigen Trainingsbeispielen den Klassifika-
tor in Trainingsphase B (Training des Klassifikators) lernen oder konnte die konkreten
Ubungen im Idealfall sogar in einer symbolischen Form aus Elementen des Basisalpha-
bets manuell zusammenstellen.

Ein verwandtes Beispiel aus der Sprachverarbeitung kann hier als Analogie dienen.
Beim Mustererkennungsprozess in der Sprachverarbeitung wird, &hnlich wie hier, ei-
ne aufwindige Merkmalsextraktion durchgefiithrt. Im einfachsten Fall dienen Phoneme
als Elemente oder Primitive der Sprache, und der Klassifikator modelliert Sequenzen
dieser Phoneme. Die Menge der Phoneme unterscheidet sich zwischen verschiedenen
Sprachen. Wiirde man Phoneme aller Sprachen der Welt in der Merkmalsextraktion
modellieren, so wére die Erkennungsleistung des Gesamtsystems relativ schlecht. Des-
halb beschréankt man typischerweise die Menge der Phoneme auf die Teilmenge, welche
tatsédchlich in der konkreten Sprache vorkommen, fiir die das Gesamtsystem aktuell ein-
gesetzt wird. So kann ein Hersteller eines Sprachverarbeitungssystems, Phonem-Sétze
(Merkmale) fiir verschiedene Sprachen anbieten, und der Anwender wéhlt einen dieser
fertigen Parametersidtze und muss nur noch die Sequenzen im Klassifikator fiir die in
seiner Anwendungsdoméne typischen Worter oder Sdtze trainieren. Die Phoneme ent-
sprechen hier den Bewegungsprimitiven und die verschiedenen Sprachen wiirden groben
Anwendungsklassen, wie ,,Sport-Bewegungen®, ,Manipulation®, etc. entsprechen.
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1.2. Ziele und Beitrage dieser Arbeit

In dieser Arbeit soll das Sparse Coding [] auf seine Eignung als Merkmalsextraktions-
schritt fiir die Generierung neuer Trajektorien und die Klassifikation beobachteter Tra-
jektorien untersucht werden. Dazu soll ein Verfahren zur Anwendung von Sparse Coding
auf Bewegungstrajektorien weiterentwickelt werden. Es soll untersucht werden, inwie-
weit sich in vorangegangenen Arbeiten (siehe Abschnitt auf Basis einer kleinen
Datenmenge aufgestellte Thesen iiber die Eignung von Sparse Coding zum Lernen fiir
nachgelagerte Verarbeitungsschritte niitzlicher Muster (Primitive) in Bewegungsdaten
in realen Daten und Benchmark-Datensétzen stiitzen lassen. Ziel ist es, ein generisches
Verfahren zum Lernen versteckter Primitive in Bewegungsdaten zu entwickeln, welches
es erlaubt, komplexe Trajektorien in einer Art symbolischen Beschreibung als Folge der
gelernten Primtive zu beschreiben. Damit soll die Komplexitit der Daten durch ein
lernendes Verfahren in der Merkmalsextraktion reduziert werden, sodass die nachge-
lagerten Verarbeitungsschritte der Generierung und Klassifikation mit sehr einfachen
Modellen realisiert werden kénnen. In Kapitel [7] wird darauf eingegangen, inwiefern die
hier aufgelisteten Ziele tatséchlich erreicht werden konnten.

Die Beitrage dieser Arbeit werden im Folgenden in abfallender Reihenfolge nach ihrem
Anteil an der Arbeit aufgelistet:

Lernen von Merkmalen mittels Sparse Coding Den Hauptteil dieser Arbeit stellt
die Entwicklung eines Verfahrens zum Lernen von Merkmalen in menschlichen
Bewegungstrajektorien dar. Wie bereits oben angedeutet, ist die Extraktion von
gelernten Merkmalen ein Schritt im Mustererkennungsprozess. Die Merkmale kon-
nen dabei heuristisch definiert sein oder aus Daten gelernt werden. In dieser Arbeit
wird das Sparse Coding als Technik fiir das Lernen von Merkmalen untersucht und
auf den speziellen Fall von Bewegungstrajektorien angepasst. Das entwickelte Ver-
fahren bietet die Mdoglichkeit, Bewegungstrajektorien sehr kompakt darzustellen
und kann zur Merkmalsextraktion eingesetzt werden, wodurch der Aufwand fiir
nachgelagerte Verarbeitungsschritte, wie Klassifikation und Pradiktion erheblich
reduziert wird.

Klassifikation auf Basis von Sparse Coding Setzt man das in dieser Arbeit entwi-
ckelte Verfahren zur Merkmalsextraktion ein, so erhélt man eine sehr kompakte
Beschreibung fiir Bewegungstrajektorien. Diese Beschreibung erméglicht den Ein-
satz sehr einfacher Modelle zur Klassifikation. In dieser Arbeit wird der Einfluss
der Merkmalsextraktion auf den Klassifikationsschritt untersucht. Dabei werden
verschiedene Modelle zur Klassifikation verwendet, die von der spérlichen Codie-
rung profitieren.

Generierung von Trajektorien auf Basis von Sparse Coding Die Merkmalsextrak-
tion lasst sich auch im umgekehrten Sinne fiir die Erzeugung neuer Trajektorien

!Genauer, die Nicht-negative Matrixfaktorisierung (NMF) [Lee et al., [1999|
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anwenden. Die Trajektorien einer bestimmten Klasse weisen oft ein typisches Ak-
tivierungsmuster von Merkmalen auf. Lernt man dieses Aktivierungsmuster fiir
alle Klassen von Trajektorien aus einem Trainingsdatensatz, so kann man neue
Trajektorien einer bestimmten Klasse erzeugen, indem man die gelernten Merk-
male in der klassenspezifischen Weise aktiviert. In dieser Arbeit wurde ein Modell
fiir die Generierung von Trajektorien nach diesem Schema entwickelt.

Demonstrator-Applikation Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelten Verfahren wur-
den als Module einer Gesamtapplikation implementiert. Diese wird im Folgen-
den ,,Demonstrator” genannt. Die Module des Demonstrators implementieren alle
Schritte des Mustererkennungsprozesses, von der Datenaufnahme mittels einer
Tiefenkamera, iiber das Skelett-Tracking, die Vorverarbeitung, die Merkmalsex-
traktion, unter anderem mittels Sparse Coding, bis hin zur Klassifikation. Um
diese Applikation echtzeitfahig zu gestalten, mussten vor allem die Implementa-
tionen der rechenaufwéndigen Algorithmen zum Sparse Coding im Hinblick auf
Geschwindigkeit und Speichereffizienz optimiert werden. Des Weiteren wurden al-
le Module mit Hilfe des Robotik-Frameworks MIRA [Einhorn etal., 2012; Mira
2015 integriert.

Im Vordergrund der Arbeit steht die Evaluierung des Sparse Coding als alternatives
Werkzeug zur Merkmalsextraktion im Mustererkennungsprozess. Obwohl ein vollstan-
diges System bis hin zur Klassifikation und Generierung entwickelt wurde, war es nicht
das Ziel der Arbeit einen Klassifikator zu entwickeln, der an der Leistungsfahigkeit ak-
tueller High-End-Klassifikatoren gemessen werden kann. Vielmehr dient das System als
Rahmen zur Evaluierung und Demonstration der Moglichkeiten des Sparse Coding und
soll auch als solches verstanden werden.

1.3. Vorangegangene Arbeiten

Diese Arbeit baut auf ersten Untersuchungen zum Sparse Coding fiir Bewegungstrajek-
torien in der Dissertation von Hellbach [Hellbach, 2009] auf. Im Folgenden sollen kurz
die Unterschiede und Erweiterungen gegeniiber der Arbeit von Hellbach erldutert wer-
den. Hellbach untersucht die Verwendbarkeit der Nicht-negativen Matrix Faktorisierung
(NMF) fur die Dekomposition von Bewegungstrajektorien. Dafiir wird eine Trajektorie
durch Quantisierung und Rasterisierung in ein Binérbild tiberfiihrt, wodurch die NMF
exakt wie auf beliebigen anderen Binérbildern eingesetzt werden kann. Damit ist es Hell-
bach moglich, einige wenige Primitive in dieser Reprasentation zu lernen. Er beschreibt
aufterdem ein Verfahren zur Pradiktion von Trajektorien auf Basis der gelernten Primi-
tive. Diese Arbeit erweitert die Arbeiten von Hellbach im Wesentlichen um die folgenden
Aspekte:

Direkte Reprasentation Waihrend Hellbach, wie oben beschrieben, zuerst eine Trans-
formation in ein Binédrbild vornimmt, wird die Trajektorie in dieser Arbeit haupt-
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séchlich in ihrer urspriinglichen Form als Vektor interpretiert. Das Sparse Coding
operiert dann direkt in dem dadurch beschriebenen Vektorraum. Dies bringt einen
enormen Geschwindigkeitszuwachs und macht die Verarbeitung von Datenmengen
der Grofe der in dieser Arbeit verwendeten Benchmark-Datensétze erst moglich.

Lokale Sparlichkeit Hellbach verwendet in seiner Arbeit die Standardformulierung der
NMF. In dieser Arbeit wird diese Formulierung um einen Term in der Energieglei-
chung des Optimierungsproblems erweitert, die bestimmte negative Eigenschaften
der Standardformulierung beseitigt und so die Interpretation einer Trajektorie, als
aus einer Aneinanderreihung von Primitiven zusammengesetzt, unterstiitzt.

Klassifikation und Generierung Wihrend das Hauptaugenmerk von Hellbachs Arbei-
ten auf der prinzipiellen Verwendbarkeit und einer ersten Evaluation von Sparse
Coding fiir Bewegungstrajektorien liegt, wird in dieser Arbeit neben einer weiter-
gehenden Evaluierung vor allem auch die Verwendung und der Nutzen der gewon-
nenen sparlichen Repréasentation fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte, wie die
Klassifikation und die Generierung neuer Trajektorien untersucht.

Systemintegration Um den anwendungsspezifischen Aspekt dieser Arbeit zu unter-
stiitzen, wurde ein vollstandiges System zur Demonstration der Eigenschaften und
Leistungsféhigkeit der Verfahren entwickelt. Dieses System ist modular aufgebaut
und basiert auf dem Robotik-Framework MIRA. Es implementiert alle Verarbei-
tungsschritte eines Mustererkennungsprozesses. Um dies zu realisieren, musste vor
allem die Implementierung des Sparse Coding durch massive Parallelisierung auf
Echtzeitfahigkeit hin optimiert werden.

Systematische Evaluierung auf mehreren Datensitzen Wiéhrend Hellbach Sparse
Coding eher prinzipiell an einem Datensatz, bestehend aus Bewegungstrajektorien
von vier Bewegungsarten, untersucht, werden die Verfahren in dieser Arbeit an
einem breiteren Spektrum von Bewegungsdaten evaluiert. Das Spektrum reicht
dabei von einfachen und komplexen Gesten, die im eigenen Labor aufgenommen
wurden, bis hin zu Datensédtzen aus dem Bereich der Activity Recognition, die
komplexe Bewegungen aus Téatigkeiten im Haushaltsumfeld oder der industriellen
Fertigung enthalten.

1.4. Gliederung der Arbeit

Diese Arbeit ist wie folgt gegliedert. In Kapitel [2| wird ein Uberblick iiber den aktu-
ellen Stand der Forschung im Bereich der Modellierung und Erkennung menschlicher
Bewegungen und Gesten vorgestellt. Dabei wird zunéchst auf klassische Verfahren ein-
gegangen. Danach werden Methoden vorgestellt, die, wie das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren, auf Sparse Coding beruhen.
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Abb. 1.3.: Gliederungsgrafik, welche die Arbeit begleitet und als Orientierungshilfe dienen soll.

In Kapitel [3] wird zunéchst das angezielte Rahmenszenario fiir diese Arbeit vorgestellt.
Danach wird ein im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes echtzeitfahiges Gesamtsystem
vorgestellt, welches den vollsténdigen Mustererkennungsprozess implementiert. Es wird
vor allem auf die Datenaufnahme und die nétigen Vorverarbeitungsschritte fiir den Ein-
satz des Sparse Coding eingegangen. Um einen Eindruck der im Rahmen der Arbeit
verwendeten Daten zu vermitteln, werden weiterhin mehrere Datensétze vorgestellt, die
im weiteren Verlauf der Arbeit fiir Experimente und Veranschaulichungen der Eigen-
schaften der entwickelten Verfahren herangezogen werden.

In Kapitel [d wird das in dieser Arbeit entwickelte Merkmalsextraktionsverfahren vor-
gestellt, welches den Hauptteil der Arbeit darstellt. Dabei wird das generelle Konzept des
Sparse Codings erldutert, das Sparse Coding formal als Optimierungsproblem eingefiihrt
und notwendige Anpassungen fiir die Verwendbarkeit in der Analyse von Bewegungs-
trajektorien vorgestellt.

In Kapitel [5| wird auf die Auswirkungen des entwickelten Merkmalsextraktionsverfah-
rens auf die nachgelagerten Schritte der Generierung und Klassifikation von Trajektorien
eingegangen. Dabei werden verschiedene Modelle vorgestellt und ihre Eigenschaften be-
ziiglich der jeweiligen Aufgabe analysiert.

In Kapitel [6] werden Ideen fiir fortfithrende Arbeiten vorgestellt. Dabei werden einige
Fragestellungen beleuchtet, die aus Zeitgriinden in dieser Arbeit offen geblieben sind.
Kapitel [7] fasst die Inhalte der Arbeit zusammen.

Die Arbeit wird durch eine Grafik begleitet, die als Leseleitfaden dienen soll (siehe
Abbildung . Die Grafik orientiert sich dabei am Ablauf des Mustererkennungspro-
zesses. Die einzelnen Blocke der Grafik werden jeweils als Kapitel oder Teilkapitel in
dieser Arbeit behandelt. Die Grafik wird am Anfang jedes Kapitels gezeigt, wobei der
zum aktuellen Kapitel gehorende Block jeweils hervorgehoben ist.
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1.5. Eigene Publikationen

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die withrend der Arbeit am FG Neuroinformatik
und Kognitive Robotik entstandenen Publikationen gegeben.

1.56.1. Publikationen mit direktem Bezug zum Thema der Arbeit

In den folgenden Publikationen wurden Teile des in dieser Arbeit behandelten Themas
verdffentlicht.

Hellbach, Vollmer, Eggert: ,Learning Motion Primitives using Spatio-Temporal
NMF*, DAGM Workshop New Challenges in Neural Computation, 2011 [Hell-
bach etal., [2011] stellt erst Ergebnisse der Dekomposition einer kleinen Menge einfa-
cher Bewegungstrajektorien auf Grundlage der gitterbasierten Repréasentation vor (siehe
Abschnitt . Es wird gezeigt, dass es grundsétzlich moglich ist, interpretierbare Ba-
sisvektoren zu erzeugen.

Vollmer, Eggert, Grol3: ,,Modeling Human Motion Trajectories by Sparse Activa-
tion of Motion Primitives Learned from Unpartitioned Data", German Conference
on Artificial Intelligence (Kl), 2012 [Vollmer etal., 2012b] zeigt die Generierung
von Handschrift-Trajektorien auf Basis gelernter Primitive und gelernter Modelle zur
klassentypischen Aktivierung der Primitive (siche auch Abschnitt [5.1]). Statt der git-
terbasierten Repréasentation wird hier die direkte Reprasentation einer Trajektorie als
Vektor verwendet. Es wird erstmals die Implementierung der lokalen Spérlichkeit vor-

gestellt (siehe Abschnitt [4.2)).

Vollmer, Eggert, Groli: ,Generating Motion Trajectories by Sparse Activation of
Learned Motion Primitives"”, International Conference on Artificial Neural Net-
works (ICANN), 2012 [Vollmer etal., [2012a] ist dhnlich zur obigen Publikation,
hebt aber das uniiberwachte Lernen von Primitiven aus einem unpartitionierten (nicht
segmentierten) Datenstrom hervor. Des Weiteren werden die Wirkungen bestimmter Pa-
rameter, wie der Anzahl der Primitive, anhand von Experimenten demonstriert (siehe

Abschnitt [4.5]).

Vollmer, GroB, Eggert: ,Learning Features for Activity Recognition with Shift-
Invariant Sparse Coding", International Conference on Artificial Neural Networks
(ICANN), 2013 [Vollmer, Gross etal., 2013] zeigt die generellere Anwendbarkeit
des Verfahrens zur Merkmalsextraktion in der Activity Recognition. Anhand mehrerer
Benchmark-Datenséitze wird gezeigt, dass sich die gelernten Primitive als Features zur

Klassifikation eignen (siehe Abschnitt [5.2)).
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Vollmer, Hellbach, Eggert, Grol}: ,Sparse Coding of Human Motion Trajecto-
ries with Non-negative Matrix Factorization”, Neurocomputing, 2014 [Vollmer,
Hellbach etal., 2014 ist eine frithe Journalpublikation und zeigt das Lernen von
Primitiven auf Grundlage der gitterbasierten Représentation (siche Abschnitt . Au-
fserdem wird die Idee der Pradiktion ausfiihrlicher vorgestellt und es wird ein erstes
Modell zur Klassifikation, basierend auf den gelernten, lokal spéarlichen Aktivierungen
(siche Abschnitt [4.2), vorgestellt.

1.5.2. Weitere Publikationen des Autors ohne direkten Bezug
zur Arbeit

Die folgenden weiteren Publikationen des Autors stehen nicht in unmittelbarem Zu-
sammenhang mit dem Thema dieser Arbeit und werden nur der Vollstandigkeit halber
aufgelistet.

Henry, Vollmer, Ferris, Fox: ,Learning to Navigate through Crowded Environ-
ments", International Conference on Robotics and Automation (ICRA), 2010
[Henry etal., 2010] beschreibt das Lernen von Navigationsstrategien fiir einen mo-
bilen Roboter, der sich in Menschenmengen bewegen muss.

Vollmer, Schaffernicht, GroB: ,,Exploring Continuous Action Spaces with Dif-
fusion Trees for Reinforcement Learning", International Conference on Artificial
Neural Networks (ICANN) [Vollmer, Schaffernicht etal., [2010] zeigt ein Verfah-

ren zur Exploration kontinuierlicher Aktionsraume im Reinforcement Learning.

Weinrich, Vollmer, Grol3: , Estimation of human upper body orientation for mo-
bile robotics using an SVM decision tree on monocular images", International
Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), 2012 [Weinrich etal.,
2012] stellt ein Verfahren zur Schitzung der Orientierung des Oberkorpers in Kame-
rabildern vor.
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Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber einige Publikationen mit direktem Bezug zur
vorliegenden Arbeit. Nach einer Definition der Begriffe ,Geste” und ,Gestenerkennung"
wird zunéchst auf klassische Verfahren zur Représentation und Klassifikation von Ges-
ten eingegangen. Danach werden grundlegende Arbeiten zum Sparse Coding vorgestellt,
welche die Anwendung des Verfahrens als Merkmalsextraktionsschritt im Mustererken-
nungsprozess motivieren. Am Ende wird auf jiingere Publikationen zur Anwendung von
Sparse Coding auf Bewegungsdaten eingegangen, welche einen dhnlichen Ansatz wie die
vorliegende Arbeit verfolgen.

2.1. Definition von ,Geste” und ,,Gestenerkennung"

[Pavlovic et al., [1997| beschreibt den Prozess der Gestenerkennung als ein Zusammen-
spiel aus der ausfithrenden Person, welche das ,mentale Konzept® der Geste durch eine
Bewegung in ein sichtbares Signal umwandelt und dem Erkennungssystem, welches die-
ses Signal wahrnimmt, erkennt und in eine formale Beschreibung iibersetzt.

Der Begriff der Gestenerkennung ist in der Literatur nur sehr unklar definiert und
wird flir viele unterschiedliche Arten von Erkennungsaufgaben verwendet. So kann als
Geste die intrinsische Bewegung der Hand [Suarez et al., 2012| gemeint sein, oder auch
die Bewegung eines oder beider Arme |Zhang et al.,[2013|. Selbst die Mimik des Gesichtes
oder die Bewegung des gesamten Korpers [Mitra et al., 2007| konnen als Geste bezeichnet
werden. Des Weiteren kann eine Geste als einzelne Pose z. B. der Hand oder der Arme

13
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definiert sein [LaViola, |1999], als Folgen von Posen oder als Trajektorie iiber die Zeit
[Bobick et al., |1995].

Den meisten Beschreibungen gemein ist das Konzept, dass Gesten durch einen sta-
tischen und einen dynamischen Aspekt definiert sind [Just etal., 2009; Pavlovic et al.,
1997|. Der statische Aspekt besteht darin, dass eine Geste zu einem bestimmten Zeit-
punkt als ein statisches Gestenmodell durch einen Punkt in einem Konfigurationsraum
(z. B. der Raum der Gelenkwinkel eines Skelettmodells, Parameter eines Gesichtsmo-
dells, Position einer Hand im 3D-Raum, der Raum der 200x200 Grauwertbilder etc.)
beschrieben werden kann. Der dynamische Aspekt besteht darin, dass eine Geste durch
eine Folge oder Trajektorie von Konfigurationen in diesem Raum beschrieben wird.

In dieser Arbeit werden Gesten als gezielte Bewegungen eines Arms betrachtet, mit
denen die Person einen bestimmten Begriff oder ein Symbol vermitteln will. Es wird
also davon ausgegangen, dass die Person eine Reihe klar definierter Gesten kennt und
einer Geste eine klare Bedeutung hat. Die Geste ist dabei im einfachsten Fall durch die
Trajektorie der Position der Hand im 3D-Raum definiert.

2.2. Reprasentation von Gesten

Um eine Geste zu reprasentieren, miissen geeignete Mittel sowohl fiir den statischen,
als auch fir den dynamischen Aspekt definiert werden [Kaaniche, [2009]. Der statische
Aspekt einer Geste wird, wie oben beschrieben, durch einen Punkt im gewéhlten Kon-
figurationsraum beschrieben. Konventionelle Verfahren lassen sich beziiglich der Repra-
sentation des statischen Aspekts grob in zwei Gruppen einteilen: modellbasierte Verfah-
ren und ansichtsbasierte Verfahren.

Bei den modellbasierten Verfahren wird das beobachtete Subjekt (eine Person oder
die Hand einer Person) durch ein physisches Modell nachgebildet. Dazu wird meist ein
Analyse-durch-Synthese-Ansatz [Edwards etal., 1998| verwendet, der ein Modell der
Person oder der Hand durch Variation der beschreibenden Parameter auf die beobachte-
te Person anpasst. Die Parameter dieses Modells konstituieren den Konfigurationsraum
der Geste.

Da die Bestimmung der Modellparameter sehr aufwéndig ist, haben sich in den neun-
ziger Jahren ansichtsbasierte Methoden durchgesetzt. Solche Verfahren [T. E. Starner
etal., [1995; Yamato etal., [1992| arbeiten rein auf Basis von Kamerabildern. Der Kon-
figurationsraum der Geste ist durch den Raum der moglichen Kamerabilder definiert.
Eine Folge von Bildern in einer Videosequenz definiert eine Trajektorie durch diesen
Raum.

Bei Verfahren zur Gestenerkennung ist insbesondere die Forderung bestimmter Inva-
rianzeigenschaften von Bedeutung. Eine Geste soll also unabhéngig von der relativen
Position zum Aufnahmesystem (Rotations- und Translationsinvarianz) erkannt werden
konnen. Des Weiteren soll sie unabhéngig von physiologischen Eigenschaften, wie der
Korpergrofe der ausfiihrenden Person, sein (Skalierungsinvarianz). Von besonderer Be-
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deutung bei der Gestenerkennung ist aber vor allem die Toleranz gegeniiber zeitlichen
Variationen wihrend der Ausfithrung der Geste.

Wahrend die rdumlichen Invarianzen, also Rotations-, Translations- und Skalierungs-
invarianz durch geeignete Reprasentation und Normierung der Daten erreicht werden
E], konnen die zeitlichen Variationen nur durch Verwendung spezieller Verfahren behan-
delt werden. Besonders aufgrund dieser Eigenschaft ist eine grofe Anzahl an Verfahren
zur Gestenerkennung entstanden, die das Problem auf teilweise sehr unterschiedlichen
Wegen 16sen.

2.3. Klassische Verfahren zur Gestenerkennung

Das eigentliche Problem der Erkennung der Geste als Folge oder Trajektorie im gew&hl-
ten Konfigurationsraum lasst sich weiter untergliedern in die zwei Teilprobleme Spotting
(auch Segmentierung) und Inferenz [Just et al., 2009; Kim, [1999].

Spotting versucht, Beginn und Ende einer Geste in einem kontinuierlichen Datenstrom
zu finden. Der Datenstrom enthélt im Allgemeinen bekannte und unbekannte Gesten in
zufélliger Folge. Die unbekannten Gesten (wirklich unbekannte Gesten oder Transitionen
zwischen bekannten Gesten) miissen erkannt und ggf. eliminiert werden. Wenn die Geste
isoliert worden ist, kann sie an den Klassifikator weitergegeben werden.

Laut [Pavlovic et al., [1997| ist eine Geste im psychologischen Sinne durch die drei Pha-
sen , Preparation”, ,Nucleus“ und ,Retraction* gekennzeichnet. Am Beispiel einer Hand
betrachtet, bewegt sich die Hand in der Vorbereitungsphase aus der Ruheposition, um
eine Geste zu beginnen. Im Nucleus wird die Geste ausgefiihrt und in der Retraktions-
phase bewegt sich die Hand vom Ende der Geste wieder in eine Ruhelage. Die Autoren
fithren aus, dass die Phasen Preparation und Retraction haufig durch schnelle Bewegun-
gen gekennzeichnet sind und die Phase Nucleus durch eine relativ langsame Bewegung.
Diese Eigenschaft wird haufig genutzt, um Gesten zu isolieren. Dabei werden einfache
kinetischen Merkmale der Trajektorie, wie Geschwindigkeit und Beschleunigung, auf
das Vorkommen bestimmter Werte oder Wertekombinationen, wie lokale Minima, Null-
durchginge, Werte unterhalb einer experimentell ermittelten Schwelle etc. untersucht
|Glowinski et al., 2009].

Wurde das Gestenintervall durch Spotting gefunden, so kann die isolierte Geste durch
einen Klassifikator kategorisiert werden. Das besondere an Klassifikatoren fiir Gesten ist,
dass sie den dynamischen Aspekt modellieren kénnen miissen. Die klassischen Vertreter
dieser Art von Verfahren sind zeitliche Neuronale Netze (TDNN), Dynamic Time War-
ping (DTW) und automatenbasierte Modelle wie diskrete Zustandsautomaten (FSM)
und Hidden-Markov-Modelle (HMM). Da sich hauptséchlich auf HMM basierende Ver-
fahren durchgesetzt haben, werden im Folgenden nur Vertreter dieser Klasse vorgestellt.

IDie Ermittlung der Transformation zwischen Person und Kamera und der Korpergrofe ist im Falle
des in dieser Arbeit verwendeten Trackingsystems sehr einfach, da die gesamte Person im 3D-Raum
getrackt wird. Details dazu sind in Abschnitt beschrieben.
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Fiir einen ausfiihrlichen Uberblick auch iiber die anderen Verfahren siehe [Mitra et al.,
2007).

Das HMM ist ein probabilistisches Verfahren zur Beschreibung von Zeitreihen [Ra-
biner, |1989|. Es zeichnet sich besonders durch die Eigenschaft aus, zeitliche und réum-
liche Variationen durch eine explizite statistische Modellierung behandeln zu kénnen.
Ein HMM besteht aus einer diskreten Menge an Zustédnden und Transitionen zwischen
diesen Zustanden. Jedem Zustand ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber dem Kon-
figurationsraum zugeordnet. Eine dynamische Geste ist durch einen Pfad zwischen den
Zusténden definiert. Die Parameter des HMM konnen aus Trainingsdaten gelernt wer-
den. HMMs wurden urspriinglich fiir die Spracherkennung entwickelt [Rabiner und Le-
vinson, [1981]. Aufgrund der strukturellen Ahnlichkeit zwischen Sprache und Schrift,
konnten sie auch erfolgreich fiir die Handschrifterkennung eingesetzt werden [T. Starner
etal., |1994]. [Yamato etal., |1992| beschreibt eines der ersten Systeme fiir die Geste-
nerkennung auf Basis von HMM. Das ansichtsbasierte System wird zur Klassifikation
von Bildfolgen beim Tennisspielen eingesetzt. Es wird gezeigt, dass es moglich ist, sechs
unterschiedliche typische Schlagarten beim Tennisspielen mit einer Erkennungsrate von
90% zu erkennen.

Ein héufiges Zielszenario fiir den Einsatz auf HMM basierender Systeme ist die Zei-
chensprache. Wie bei der Spracherkennung und der Handschrifterkennung liegen den
Gesten bei der Zeichensprache gewisse grammatikalische Konzepte zugrunde. |T. E.
Starner etal., [1995| beschreibt ein System zur Erkennung von amerikanischer Zeichen-
sprache (ASL) in Bildsequenzen. Mit Unterstiitzung durch einfache Grammatiken konn-
te eine Erkennungsrate von 98% bei einem Lexikon von 50 Wortern erreicht werden.
Starner beschreibt insbesondere die Eigenschaft der HMMs eine manuelle Segmentie-
rung der Daten unnétig zu machen. Moglich wird das durch das sogenannte ,,Embedded
Training”, bei dem zum Training die HMMs aller Klassen zu einem groffen HMM se-
quentiell konkateniert werden und dieses HMM mit einer entsprechenden Sequenz von
Trainingsbeispielen trainiert wird. Bei dieser Art des Trainings findet ein automatisches
Alignment der Zusténde an die Grenzen der einzelnen Gesten statt, weshalb diese Ei-
genschaft auch als ,,Automatic Alignment Property* bezeichnet wird.

2.4. Grundlagen des Sparse Coding

Bevor im néchsten Abschnitt auf die Anwendung von Sparse Coding auf Bewegungs-
daten eingegangen wird, sollen hier zunéchst einige grundlegende Arbeiten aus dem
Bereich des Sparse Coding vorgestellt werden. Dabei wird zuerst eine aus dem Bereich
der Computational Neuroscience stammende Verdffentlichung vorgestellt, die eine biolo-
gische Motivation fiir das Sparse Coding gibt. Danach wird auf informationstheoretische
Untersuchungen eingegangen, die das Sparse Coding aus Sicht einer effizienten Codie-
rung von Informationen fiir technische Anwendungen motivieren.
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2.4.1. Hintergrund aus der Computational Neuroscience

Wie codiert das Gehirn Informationen so, dass sie effizient gespeichert werden kénnen
und fiir nachgelagerte Verarbeitungsstufen giinstig reprasentiert sind? Olshausen und
Field untersuchen in [Olshausen und D. J. Field, |1996] ein Modell zur Beschreibung der
Codierung von Bildern in einer frithen Verarbeitungsstufe des Visuellen Cortex V1. Im
besonderen Interesse stehen dabei die Simple Cells, die zur Wahrnehmung raumlich loka-
lisierter, orientierter Kanten dienen. Das Antwortverhalten von Simple Cells lasst sich
mit orientierten Wavelets unterschiedlicher Frequenz beschreiben [Hubel et al., [2009].
Ziel der Untersuchungen von Olshausen und Field ist es, eine codierungstheoretische
Begriindung fiir dieses Antwortverhalten zu finden, also sowohl fiir die Form ihrer re-
zeptiven Felder, als auch fiir die Form ihrer Spike-Aktivitdten. Anders ausgedriickt,
versuchen sie zu ergriinden, warum der Visuelle Cortex V1 in der evolutionsgeschichtli-
chen Entwicklung Rezeptoren mit genau diesem Antwortverhalten ausgeprégt hat.

Um dieses Verhalten zu modellieren, repréisentieren Olshausen und Field das Bild als
lineare Uberlagerung von Basisfunktionen

I(z,y) = Z%@'(%ZJ) ; (2.1)

wobei I das Bild als Funktion der Bildkoordinaten x und vy ist, ¢; die Basisfunktionen
(oder die Basis) und a; die linearen Koeffizienten sind. Eine Zelle wird dabei durch jeweils
eine Basisfunktion repréasentiert und die Aktivierung dieser Zelle fiir das gegebene Bild
als der zugehorige Koeffizient.

Die Gesamtheit der Aktivierungen aller Basisfunktionen fiir ein gegebenes Bild wird
als der ,Code” des Bildes bezeichnet. Die Basis kann prinzipiell beliebig gew#hlt werden,
wobei der resultierende Code wesentlich von der gewdhlten Basis abhidngt. Wahlt man
als Basis z. B. orientierte Wavelets unterschiedlicher Frequenz, so entspricht der Code
in vereinfachter Weise dem Antwortverhalten der Simple Cells.

Die Hypothese von Olshausen und Field ist nun, dass durch das Antwortverhalten der
Simple Cells ein spérlicher Code (Sparse Code) realisiert wird. Ein Code ist dann spér-
lich, wenn fiir ein gegebenes Eingabedatum nur eine kleine Teilmenge von Basisfunktio-
nen aktiviert ist, sich das Eingabedatum also durch wenige Basisvektoren rekonstruieren
lasst.

Um nun Basisfunktionen zu finden, die einen solchen Code erzeugen, setzen Olshausen
und Field ein uniiberwachtes Lernverfahren ein. Dabei handelt es sich um ein Optimie-
rungsverfahren, welches die Basisfunktionen als Parameter einer Zielfunktion optimiert.
Dabei beschreibt die Zielfunktion bestimmte Anforderungen an die Variablen, die sich
aus der Hypothese von Olshausen und Field ergeben.

Es wird eine Zielfunktion der Form

E = — Informationserhalt — ,Spérlichkeit® (2.2)
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minimiert. Der Informationserhalt kann dabei durch eine Abweichung der linearen Uber-
lagerung vom Originalbild gemessen werden:

Jlnformationserhalt” = — > [[I(2,y) — >, a;id(z,y)]| - (2.3)

Die Spérlichkeit wird durch eine zunédchst abstrakt formulierte Sparlichkeitsfunktion
iiber den Koeffizienten gemessen:

wOpérlichkeit “ = —>".5(a;). (2.4)

Die lineare Uberlagerung dieser beiden Teilkriteria ergibt die Zielfunktion:

E-Y
Y

Mittels eines Gradientenabstiegs werden nun die Parameter a; und ¢; des Modells opti-
miert. Dabei kontrolliert der Parameter A\ die Starke der Forderung nach Sparlichkeit.

Olshausen und Field machten die spektakulidre Beobachtung, dass die gelernten Ba-
sisfunktionen tatsdchlich das Antwortverhalten der Simple Cells beschreiben, was ihre
Hypothese stark untermauert. Abbildung zeigt die so gelernten Basisfunktionen.
Hyvérinen und Hoyer konnen in [Hyvérinen etal., 2001] sogar zeigen, dass ein zwei-
schichtiges lineares Modell das Verhalten von Simple Cells und Complex CellsP|simultan
lernen kann.

Es ist also anzunehmen, dass das Gehirn das Sparse Coding als Prinzip zur Informati-
onsverarbeitung und -reprasentation verwendet. Die Frage, welche Vorteile diese Codie-
rung bringt, bleibt damit aber noch ungekldrt. Olshausen |Olshausen, 2002| vermutet,
der Zweck dieser Codierung sei, ein Vokabular fiir die Reprasentation bedeutungstra-
gender Strukturen in Bildern zur Verfiigung zu stellen, bei dem der Datenstrom durch
sparliche, statistisch unabhéngige Ereignisse dargestellt wird. Field [David J. Field,
1994] fiihrt aus, dass die Sparlichkeit vonnoten sei, weil sie zu jedem Zeitpunkt eine
einfache Beschreibung der Strukturen in Sequenzen natiirlicher Bilder darstellt. Foldiak
und Baum [Baum et al.,|1988; Foldiak, 2002| erwahnen weiterhin, dass solch eine Repré-
sentation niitzlich sei, um Assoziationen in spéateren Verarbeitungsstufen zu bilden und
beziehen sich dabei auf die Informationsspeicherung in assoziativen neuronalen Netzwer-
ken. Diese Argumente fiihren zu einer pragmatischeren Perspektive, die im Folgenden
nédher betrachtet werden soll.

I(l’,y) - Z ai(bi(xay)

(2

+ A S(a). (2.5)

2Complex Cells sind den Simple Cells im Visuellen Cortex V1 nachgeschaltet und aggregieren ihre
Antworten, um komplexere Strukturen zu erkennen.
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Abb. 2.1.: Basisvektoren, die aus Bildern natirlicher Szenen gelernt wurden und das Verhalten

von Simple Cells erkliren. Quelle: [Féldiak und Endres,

2.4.2. Anwendungsorientierter Hintergrund

Die aktuellen Forschungen zu den Ursachen der Herausbildung bestimmter neurona-
ler Codierungsparadigmen bewegt sich immer noch im Bereich von Mutmafungen. Die
Grundannahme ist meistens, dass das Gehirn Informationen moglichst effizient codieren
muss, vor allem, um Ressourcen, wie Energie, zu sparen und eine schnelle Verarbeitung
zu ermoglichen. Auf Basis dieser Annahme wird haufig mit Argumenten aus der Infor-
mationstheorie gearbeitet, deren Gegenstand selbst auch die effiziente Codierung von
Informationen ist.

Barlow liefert einige erste abstrakte Argumente fiir den Vorteil einer spérlichen Co-
dierung. So kann laut Barlow [Barlow, [1985] eine Codierung, welche die Anzahl
der aktiven Neuronen minimiert, sogenannte ,verdéchtige Koinzidenzen“ représentieren
und detektieren. Barlow interpretiert den Wahrnehmungsprozess als Mittel des Gehirns,
ein statistisches Modell der Umwelt zu erstellen und beschreibt mit dem Begriff der ,yer-
déchtigen Koinzidenzen diejenigen Strukturen oder Ereignisse in einem Signal, welche
aus Sicht der Wahrnehmung eine héhere Aufmerksamkeit wert sind. Er beschreibt, dass
weder plotzliche Ereignisse, wie das Fallen eines Steins, noch regelméfige Ereignisse,
wie das Ticken einer Uhr einer besonderen Aufmerksamkeit wert sind, wohl aber das
gemeinsame Auftreten zweier Ereignisse, insbesondere, wenn dieses gemeinsame Auftre-
ten sehr unwahrscheinlich, also tiberraschend, ist. Barlow fiihrt weiterhin aus, dass eine
Datenreprasentation oder -codierung genau dann hilfreich fiir einen Wahrnehmungs-
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oder Lernprozess ist, wenn sie wiederkehrende oder koinzidierende Strukturen aufdeckt
[Barlow, |1990] und représentiert.

Die effiziente Repréasentation und Approximation eines Signals ist eine der fundamen-
talen Schritte in der Signalverarbeitung und -codierung. Die Effizienz einer Représen-
tation ist stark von der Ausnutzung dem Signal inhérenter Merkmale abhéngig [Blu-
mensath etal., 2006]. Laut Hoyer |Zhao etal., 2011] ist eine Représentation dann von
Nutzen, wenn sie die latente Struktur in den Daten explizit macht. Der Autor beschreibt,
dass Sparse Coding ein gutes Mittel ist, eine solche Représentation als Mittelweg zwi-
schen einer vollstandig verteilten Représentation (wie sie z. B. mit der PCA gewonnen
wird) und einer unédren Représentation (wie sie mit dem Begriff der ,Grofmutter-Zelle*
beschrieben werden kann) zu finden. Ein anderes informationstheoretisch motiviertes
Beispiel beschreiben Smith und Lewicki [Smith et al., [2005] im Zusammenhang mit der
Anwendung von Sparse Coding auf Audiosignale. Sie beschreiben, dass eine niitzliche
Codierung die Informationsrate (also die Anzahl der iibertragenen Symbole pro Code-
wort) eines Signals reduzieren muss, damit die inhérenten Strukturen sichtbarer werden
(denn wird, im Extremfall, nur ein Symbol pro Codewort iibertragen, so reprisentiert
das Symbol selbst bereits das gesamte Codewort). Aus Sicht von Smith und Lewicki kon-
nen Codierungsverfahren als Mittel zur Reduktion der Datenrate angesehen werden, die
man stufenweise solange anwendet, bis die inhdrente Information direkt sichtbar ist. Sie
treffen eine Unterscheidung zwischen der sichtbaren Informationsrate, also der Sample-
Rate des eigentlichen Signals, und der intrinsischen Informationsrate, also der Rate
der ,versteckten“ Symbole. In der Sprachverarbeitung ist die sichtbare Informationsrate
etwa 50000 bits/s, wihrend die Informationsrate der zugrunde liegenden Sprache etwa
200 bits/s betrégt [Rabiner und Levinson, 1981]. Die Autoren fithren weiterhin aus, dass
die Informationsrate durch Entfernung der Redundanzen, wie die temporale Korrelation
zwischen den Samples, reduziert werden kann. Eine Transformation durch Extraktion
von Features reduziert die Korrelationen und damit die Redundanzen in den Daten.

Grosse et al. [Grosse etal., 2007| erwihnen, dass die Anwendung des Sparse Coding
auf Daten, wie Bilder, Text und Audio, zur Hervorhebung von Mustern mit einem etwas
hoheren Abstraktionsgrad als dem Rohsignal fiihrt, was zu einen positiven Effekt fiir die
Leistung von Klassifikatoren, wie SVM und Linear Discriminant Analysis (LDA) fiihrt.
Auch Field [David J. Field, |1994] beschreibt einen niitzlichen Effekt des Sparse Coding
[David J. Field, [1994] als direkte Unterstiitzung der Generalisierung und Erkennung in
nachgelagerten Verarbeitungsschritten. Fiir die folgenden Ausfiihrungen muss an dieser
Stelle erkléart werden, dass in der klassischen, neuronalen Sichtweise des Sparse Coding
oftmals die Aktivierungen der Basisvektoren quasi als binér interpretiert werden. Ein
Basisvektor kann also entweder aktiviert sein oder nicht. Diese Interpretation eignet sich
besonders bei der Codierung von Bildern. Bei der Codierung von zeitlichen Signalen, wie
den in dieser Arbeit behandelten Trajektorien spielt die tatsédchliche Auspragung der
Aktivierung, also ihr eigentlicher Wert eine grofere Rolle, da dieser die Skalierung des
Basisvektors beschreibt. Dennoch sind die folgenden Betrachtungen auch hier prinzipiell
gliltig.
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Sind die Aktivierungen binér, so kann man das Ereignis, dass ein Basisvektor akti-
viert ist, mit einer Bernoulli-Verteilung beschreiben. In einem idealen spéarlichen Code
haben die Basisvektoren eine kleine Aktivierungswahrscheinlichkeit. Da das Ereignis,
dass ein Basisvektor aktiviert ist, sehr selten ist, so fithrt Field aus, sollten nachgela-
gerte Klassifikatoren, die auf der Detektion von Features beruhen, unterstiitzt werden.
Angenommen, eine bestimmte Klasse (z. B. eine Geste) zeichnet sich durch ein be-
stimmtes Feature (die Aktivierung eines bestimmten Basisvektors) aus. Nimmt man
an, dass ein Basisvektor eine Aktivierungswahrscheinlichkeit p hat und es n Basisvek-
toren gibt, so ist die Wahrscheinlichkeit, dass nur genau ein Basisvektor aktiviert ist
P(nur ein Basisvektor ist aktiv) = (1 — p)™. Je kleiner p, also je spérlicher der Code,
desto grofer ist die Wahrscheinlichkeit, dass nur dieser eine Basisvektor in einem gege-
benen Eingangssignal vorhanden ist und aktiviert wird. Ein nachgelagertes Verfahren
zur Klassifikation des Eingangssignals, welches auf Basis der Detektion von Features
beruht, hat es damit einfacher, weil es nur auf das Vorhandensein einzelner Features
priifen muss.

Eines der Ziele einer effizienten Codierung ist die Komprimierung. Field [David J.
Field, [1994| argumentiert, dass es unter sorgfiltig gewédhlten Randbedingungen mog-
lich ist, die spéarliche Codierung eines Eingabedatums, z. B. eines Bildes, direkt zur
Komprimierung zu verwenden. Techniken, wie die Lauflangenkodierung (englisch Run
Length Encoding, kurz RLE) verwenden eben jenes Konzept. Field verweist weiterhin
auf Arbeiten, welche die Komprimierung von Daten mit Hilfe spérlich besetzter Matrizen
beschreiben [Evans, [1985; Jennings, 1991].

Einen konkreteren Nutzen fithrt Field in [David J. Field, 1987] mit der Erhéhung
des Signal-Rausch-Verhéltnisses an. Angenommen, ein Eingangssignal muss durch li-
neare Uberlagerung weniger Basisvektoren beschrieben werden. So miissen die linearen
Koeffizienten der wenigen beteiligten Basisvektoren einen wesentlich héheren Wert an-
nehmen als die der unbeteiligten Basisvektoren, um die Signalenergie zu erhalten. Je
kleiner die Menge der beteiligten Basisvektoren, desto hoher ist ihre Aktivierung. Wer-
den die Aktivierungen der Basisvektoren als transformiertes Signal betrachtet, und sind
die Aktivierungen aller Basisvektoren grundsétzlich mit Rauschen behaftet, dann fiihrt
diese Erhchung der Aktivierung zu einer Erhohung des Signal-Rausch-Verhéltnisses und
damit zu einer Erleichterung fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte, z. B. die Klassi-
fikation. Im konkreten Fall von Bewegungstrajektorien bedeutet Rauschen nicht nur
das durch den Aufnahmeprozess entstehende Sensorrauschen, sondern auch die natiirli-
chen Variationen bei der Erscheinung eigentlich gleicher Bewegungen, wie sie einerseits
durch Unterschiede in der relativen Position von aufgenommener Person und Kamera,
als auch durch die tatséichlichen Unterschiede in der Ausfithrung der Bewegungen ent-
stehen. Deshalb ist gerade dieser Punkt von wesentlicher Bedeutung im Kontext dieser
Arbeit.
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2.5. Sparse Coding von Bewegungstrajektorien

Die oben vorgestellten klassischen Verfahren losen das Problem der Gestenerkennung
durch eine Repréasentation der Geste als Trajektorie in einem Raum statischer Konfigu-
rationen und durch Behandlung des dynamischen Aspekts der Trajektorie durch einen
relativ komplexes Verfahren zur Inferenz, welches diese Dynamik explizit modelliert.
Dem entgegengesetzt wird beim Einsatz von Sparse Coding bereits ein grofter Teil der
Dynamik der Geste in der Reprasentation behandelt. Eine Geste wird als Folge von
Teiltrajektorien (sogenannte Primitive) im Konfigurationsraum modelliert. Der Klas-
sifikator modelliert nur noch die Folge der Primitive. Die Primitive modellieren also
bereits die kurzfristige Dynamik der Geste, wihrend der Klassifikator nur noch abstrakt
die grobe Struktur der Geste abbildet.

Es gibt nur sehr wenige Arbeiten, welche Sparse Coding fiir die Gestenerkennung ein-
setzen. Erst in den letzten Jahren sind einige Arbeiten veroffentlicht worden, die &hnliche
Ansétze verfolgen. Barthelemy et al. [Barthélemy et al., 2011} [2012] setzen Sparse Co-
ding ein, um Bewegungsprimitive aus Handschrift zu lernen. Die Autoren schreiben,
dass Sparse Coding im Sinne von Compressed Sensing [Foucart etal., |2013] genutzt
werden kann, um fiir die Klassifikation relevante Features aus Bewegungsdaten zu ex-
trahieren, welche an die Daten angepasst sind. Ahnlich wie in dieser Arbeit verwenden
die Autoren ein iteratives Verfahren bestehend aus dem Wechsel zwischen Codierung
und Lernen. Im Unterschied zu dieser Arbeit wird aber Matching Pursuit [Mallat et al.,
1993| verwendet, um das Signal bei vorhandenem Worterbuch zu codieren. Weiterhin
wird das Optimierungsproblem durch Hinzufiigen eines weiteren Freiheitsgrades neben
der Verschiebungsinvarianz, eine 2D-Rotationsinvarianz erreicht. Damit sind die Basis-
vektoren also verschiebungs- und rotationsinvariant. Die Autoren kénnen zeigen, dass es
damit moglich ist, einen Datensatz, bestehend aus von einer Person handgeschriebenen
Buchstaben mit sehr wenigen Basisvektoren zu codieren. Aus den Experimenten geht
hervor, dass die Koeffizienten iiber verschiedene &hnliche Exemplare sehr dhnlich und
stabil sind. Allerdings sind auch die Variationen innerhalb des Datensatzes sehr klein,
da alle Buchstaben von der gleichen Person geschrieben wurden.

In [Barthélemy, Larue und Mars, 2012alb, 2014] erweitern die Autoren den oben be-
schriebenen Ansatz auf Bewegungstrajektorien im 3D-Raum. Bei der Codierung wird
im Matching-Pursuit fiir jeden Zeitschritt eine Singulérwertzerlegung verwendet, um die
optimale Rotation einer Primitive zu ermitteln. Dadurch wird das Verfahren sehr re-
chenaufwindig. Die Autoren wenden das Verfahren auf Trajektorien einer franzosischen
Zeichensprache an und konnen zeigen, dass mit sehr wenigen Primitiven sehr stabile
Codierungen erreichbar sind (die Koeffizienten sind fiir gleiche Exemplare sehr &hnlich).

Die Autoren fiithren aus, dass fiir die Anwendung auf Bewegungstrajektorien auch die
Behandlung unterschiedlicher Ausfiihrungsgeschwindigkeiten wichtig ist und kiindigen
an, in darauf aufbauenden Arbeiten das Optimierungsproblem um einen Dilatations-
parameter zu erweitern, womit die Primitive einen weiteren Freiheitsgrad zur Dehnung
und Stauchung besitzen. Es ist allerdings fraglich, ob das Optimierungsproblem mit der
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hohen Anzahl an Freiheitsgraden noch effizient losbar ist.

2.6. Klassifikation auf Basis von Sparse Coding

In [Mayoue et al., [2012] wird das oben beschriebene Verfahren fiir den 2D-Fall im Rah-
men einer Klassifikation angewendet. Die Autoren verwenden zunéchst das Verfahren,
um eine Handschrift-Datenbank, bestehend aus isolierten Buchstaben, die von einer
einzigen Person geschrieben wurden, mit elf Basisvektoren zu codieren. Um zeitliche
Variationen auszugleichen, werden zeitlich benachbarte Koeffizienten mittels Hamming-
Fenstern zusammengefasst. Die so codierten Exemplare werden dann mittels eines Multi-
Layer-Perzeptrons klassifiziert. Mit diesem Verfahren lasst sich eine Klassifikationsrate
(Accuracy) von 97% erreichen. Die Autoren behaupten, damit die Leistung anderer
State-of-the-Art-Verfahren, unter anderem HMM, auf dem gleichen Datensatz iibertref-
fen zu konnen.

Klassifikation auf Basis von durch Sparse-Coding gelernten Features wird oft auch bei
Audio-Signalen angewendet. |Grosse et al., [2007| beschreiben ein Verfahren zur Klassifi-
kation von Musik-Genres. Sie beschreiben eine Losung fiir das héufig bei dieser Art von
Aufgaben auftretende Problem, dass nur eine kleine Menge gelabelter Daten fiir das Trai-
ning zur Verfiigung steht. Die Autoren beschreiben ein Framework namens ,Self-taught
Learning zur Behebung dieses Problems. Zunéchst werden Features mittels Sparse Co-
ding auf einer groffen Menge ungelabelter Daten gelernt. Mit den gelernten Features
werden die gelabelten Trainingsdaten codiert und dann klassifiziert. Laut Grosse et al.,
werden die Daten durch die Codierung durch bedeutungsvollere Features repréasentiert,
welche von den Rohdaten abstrahieren. Die Autoren fithren weiter aus, dass durch die-
sen Effekt Standardklassifikatoren wie SVM und Gaussian Discriminant Analysis (GDA)
eine bessere Generalisierungsleistung erzielen, als wenn sie auf den Rohdaten angewen-
det wiirden. Die Autoren wenden die Standardklassifikatoren SVM und GDA an und
formulieren zusétzlich ein weiteres Naive-Bayes-Modell, welches auf Exponentialvertei-
lungen basiert. Zur Anwendung der Klassifikatoren wird zunéchst ein Feature-Vektor
berechnet, indem die Features iiber das codierte Trainingsbeispiel gemittelt werden.

Grosse et al. erzielen die besten Ergebnisse mit der SVM. Sie konnen zeigen, dass
mit Hilfe der durch Sparse Coding gelernten Features eine wesentlich bessere Klassifika-
tionsleistung erreicht werden kann, als bei Verwendung sonst iiblicherweise fiir Audio-
klassifikation verwendeter Features.

2.7. Fazit

In diesem Kapitel wurden einige Publikationen mit direktem Bezug zu dem in der vor-
liegenden Arbeit entwickelten Verfahren vorgestellt. Da die Begriffe ,Geste” und ,Ges-
tenerkennung® in der Literatur sehr unklar definiert sind, wurde eine Definition fiir
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Kapitel 2. Stand der Forschung

die Verwendung der Begriffe im Rahmen dieser Arbeit gegeben. Danach wurden un-
terschiedliche Repréasentationsformen von Gesten betrachtet und die in dieser Arbeit
verwendete Repréasentationsform dargestellt.

Klassische Verfahren sind meist eine Kombination aus Reprisentation der Geste als
Trajektorie in einem Konfigurationsraum und Klassifikation der Trajektorie. Die meisten
Verfahren unterscheiden sich sehr in der Wahl des Konfigurationsraumes, verwenden zur
Klassifikation aber meist das Hidden-Markov-Modell (HMM). In diesem Kapitel wurden
die wichtigsten Vertreter der klassischen Modellierung mittels HMM vorgestellt.

Weiterhin wurden einige grundlegende Arbeiten aus dem Bereich des Sparse Coding
vorgestellt. Es wurden theoretische und praktische Aspekte betrachtet, welche die An-
wendung des Sparse Coding als Merkmalsextraktionsschritt in einem Mustererkennungs-
prozess in dieser Arbeit motivieren. Es wurden weiter einige jiingere Arbeiten vorgestellt,
welche einen sehr dhnlichen Ansatz wie diese Arbeit verfolgen, deren konkrete Imple-
mentierung aber in einigen Teilen sehr von der Zielstellung dieser Arbeit abweicht.
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In diesem Kapitel wird der Einsatzrahmen des entwickelten Verfahrens beschrieben.
Dabei wird zunéchst das Rahmenszenario skizziert, welches als Motivation dieser Arbeit
aus applikativer Sicht diente.

Anschliefsend wird die Einbettung des Verfahrens in den Mustererkunnungsprozess
beschrieben. Es wird auf die im Rahmen dieser Arbeit implementierte Demonstra-
torapplikation eingegangen, welche den gesamten Mustererkennungsprozess realisiert.
Dabei werden vor allem die der Merkmalsextraktion mittels Sparse Coding vorgelager-
ten Verarbeitungsschritte der Datenakquise und Vorverarbeitung erlautert.

Anschliefsend werden Datensétze vorgestellt, welche zur Bewertung des Verfahrens
und in Experimenten genutzt wurden. Dies dient auch der Vermittlung eines Ein-
drucks der Art von Daten, die mit dem System modelliert werden sollen. Es wird zu-
néchst ein Datensatz vorgestellt, der mittels des Datenakquiseschrittes des oben erwahn-
ten Demonstrators aufgenommen wurde. Daneben werden einige offentlich verfiigbare
Benchmark-Datensétze vorgestellt.

3.1. Rahmenszenario

Das urspriingliche Anwendungsszenario des in dieser Arbeit entwickelten Verfahrens
sollte eine Art Spiel zum kognitiven Training eines dementen Patienten sein. Dabei
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Kapitel 3. Finsatzszenario und verwendete Datensétze

sollte der Patient mit einem Roboter interagieren, der den Patienten bittet, bestimmte
Formen in die Luft zu malen. Der Demonstrator sollte dann die ausgefiihrte Geste
beobachten und ein Feedback iiber die Korrektheit und Qualitdt der Ausfithrung geben.

Aufgrund der zeitlichen Restriktionen des Projektes wurde dann aber eine reduzierte
Variante dieses Anwendungsszenarios gewéhlt, bei dem der beobachtete Benutzer (z.
B. ein Patient) einfache Formen aus einem festen Repertoire in die Luft malt, die vom
Demonstrator dann erkannt und bezeichnet werden miissen.

Das Repertoire der Gesten wurde als die kleinen Buchstaben des lateinischen Al-
phabets definiert. Der Benutzer muss diese Buchstaben einzeln, also mit einer Pause
zwischen den Buchstaben, bei der die Hand fiir eine kurze Dauer in Ruhelage verwei-
len muss, mit der rechten Hand in die Frontalebene vor seinem Korper zeichnen. Der
Demonstrator verfolgt die rechte Hand und klassifiziert die ausgefiihrte Geste, sobald
ihr Ende erkannt wurde. Die Bezeichnung der ermittelten Klasse wird grafisch auf dem
Display des Roboters dargestellt und ggf. per Sprache ausgegeben.

Der im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Demonstrator verwirklicht also die Kern-
funktionalitdt eines Systems, welches erweitert werden kann, um in einer realen Inter-
aktion mit einem Nutzer eingesetzt werden zu konnen. Dazu muss dann vor allem noch
eine Dialogkomponente implementiert werden, welche die Nutzerinteraktion (z. B. Be-
gritbung, Erklarung, Feedback) steuert und mit der Kernkomponente zur Wahrnehmung
und Klassifikation der ausgefiihrten Gesten in einer Client-Server-Beziehung kommuni-
ziert.

Insgesamt bettet sich der Demonstrator als Teil einer Gesamtapplikation zur Un-
terstiitzung alterer und hilfsbediirftiger Menschen durch einen Servicerotober in die
praktischen Arbeiten des FG Neuroinformatik und Kognitive Robotik (siche z. B. Pro-
jekt SERROGA [Gross, Debes et al., 2014; Gross, Mueller et al., 2015|) ein. Dabei soll
ein Serviceroboter, als stindiger Assistent, allein lebende und/oder an Altersdemenz
leidende Personen mit der Durchfiihrung verschiedener Aktivitdten fordern und unter-
stiitzen und so das Voranschreiten der geistigen Beeintrachtigung bremsen. Eine dieser
Aktivitdten kann dabei die Durchfiihrung des oben beschriebenen Spiels sein.

3.2. Demonstrator: Einbettung in den
Mustererkennugsprozess

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Demonstratorapplikation entwickelt, die den ge-
samten Mustererkennungsprozess implementiert. Bevor auf die konkrete Implementie-
rung eingegangen wird, soll im Folgenden die typische Vorgehensweise bei der Bewe-
gungserkennung dargestellt werden. Die Verarbeitungsschritte Datenakquisition, Vor-
verarbeitung, Merkmalsextraktion und Klassifikation stellen die Stufen eines typischen
Mustererkennungsprozesses dar. Fiir jeden dieser Verarbeitungsschritte gibt es eine Viel-
zahl an alternativen Ansétzen. Ein konkretes System setzt sich dann aus einer Kombi-
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3.2. Demonstrator: Einbettung in den Mustererkennugsprozess

nation der gewahlten Ansétze in den jeweiligen Stufen zusammen.

In der Datenakquisition wird die Bewegung der Gliedmaken mit Hilfe eines Sensors
erfasst. Dies kann z. B. durch Anbringen von Beschleunigungssensoren, welche die Be-
wegungsdaten drahtlos an das Erkennungssystem iibertragen, durch eine konventionelle
Farbkamera und eine nachgeschaltete Bildanalyse zur Detektion der Gliedmafien oder
durch eine 3D-Wahrnehmung mittels einer Tiefenkamera und einer nachgelagerten Ana-
lyse der Tiefendaten erfolgen.

Die mit Hilfe der Datenakquisition gewonnenen Daten weisen typischerweise noch eini-
ge ungiinstige Eigenschaften auf, die in einem Vorverarbeitungsschritt behandelt werden
miissen, bevor sie der Merkmalsextraktion und dem Klassifikations- oder Pradiktions-
schritt zugefiihrt werden. So sind die Daten typischerweise verrauscht, was mit klassi-
schen Signalverarbeitungsalgorithmen behandelt werden kann. Des Weiteren weisen die
Trajektorien der ausgefiihrten Bewegungen im Allgemeinen eine beliebige Translation
und Rotation im Raum auf, die von der Position des beobachtenden Kamerasystems
abhéngig ist. Um die Wiedererkennung der ausgefiihrten Gesten zu ermdoglichen, muss
diese Translation und Rotatation entfernt werden und die Trajektorie damit in eine
invariante Form iiberfithrt werden. Diese und weitere Vorverarbeitungsschritte werden
auch in spéteren Kapiteln beschrieben.

Nachdem die Daten vorverarbeitet worden sind werden sie einer Merkmalsextrak-
tion unterzogen. Die Rohdaten weisen typischerweise Redundanzenﬂ auf und koénnen
durch eine geeignete Transformation stark reduziert werden. Dabei werden bestimmte
Charakteristika der Daten ausgenutzt und reprasentative Merkmale extrahiert. Die zu
extrahierenden Merkmale konnen dabei von einem Designer definiert oder aus Daten
gelernt werden. Das Lernen der Merkmale hat den Vorteil, das kein Designerwissen ein-
fliellen muss und das Verfahren auf andere Anwendungsbereiche generalisierbar ist. Der
Hauptfokus dieser Arbeit liegt auf der Implementierung eines neuartigen Verfahrens
fiir die Merkmalsextraktion. Es wird eine biologisch inspirierte Form des Lernens von
Merkmalen fiir Bewegungstrajektorien entwickelt und Kapitel 4| gesondert vorgestellt.

Im Klassifikationsschritt wird der vorverarbeitete und gegebenenfalls mit Hilfe von
Merkmalen reduzierte Datenstrom einem Klassifikator zugefiihrt, der den Daten die
Identitat einer Klasse zuordnet. Dabei wird davon ausgegangen, dass die Daten von
vornherein bestimmten Klassen entstammen. Im Fall einer Gestenerkennung sind das
die Identitéten der vom Benutzer beabsichtigten Gesten. Der Nutzer fiihrt also eine be-
stimmte Bewegung aus und der Klassifikator soll den beobachteten Datenstrom einem
der zuvor manuell definierten oder mit Hilfe von Daten trainierten Modelle zuordnen.
Fiir den konkreten Algorithmus zur Klassifikation gibt es eine Vielzahl von moglichen
Alternativen. Die Auswahl wird im Allgemeinen durch die Wahl der konkreten Verfah-
ren in den vorgelagerten Schritten, insbesondere im Merkmalsextraktionsschritt, einge-
schrankt. In dieser Arbeit werden einige dieser Alternativen, basierend auf dem bereits

! Als Redundanzen werden Abhéngigkeiten in den Daten bezeichnet. Ist eine Variable von einer anderen
abhéngig, so kann sie eliminiert werden, ohne den Informationsgehalt der Daten zu reduzieren.
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Abb. 3.1.: Blockschaltbild der Komponenten im Demonstrator. Die blauen Rechtecke stellen die
Verarbeitungsblocke dar. Die gestrichelten, hellblauen Rechtecke stellen die Kompo-
nenten dar, die einen Verarbeitungsschritt des Mustererkennungsprozesses imple-
mentieren. Die Pfeile zeigen den Datenfluss zwischen den Blicken. Soweit nicht
trivial, sind die Pfeile mit orangen Rechtecken annotiert, welche die weitergegebenen
Daten bezeichnen.

erwahnten Merkmalsextraktionsverfahren, angewendet und ihre Eigenschaften unter-
sucht.

In den folgenden Abschnitten wird die praktische Implementierung der Verarbeitungs-
stufen im Demonstrator beschrieben. Abbildung zeigt ein Blockschaltbild der betei-
ligten Komponenten und ihre Gruppierung beziiglich der Schritte im Mustererkennungs-
prozess.

3.2.1. Datenakquise

Dieser Abschnitt beschreibt den Teilprozess der Datenakquise und damit die Transfor-
mation der visuellen Szene in ein zeitliches Signal, welches die Bewegung der Gliedmafsen
reprasentiert.

Fiir die Aufnahme von Tiefenbildern und das Tracken der Gliedmaken von Personen
wurde die Tiefenkamera Microsoft Kinect in Verbindung mit Fremdsoftware in Form
der freien Software-Bibliothek OpenNI |[OpenNI2015| und der geschlossenen Bibliothek
NiTE |NiTE|2015] verwendet. Dies ist im Block ,NiTE“ im Blockschaltbild (Abb.
realisiert. Die Funktionsweise der Personenverfolgung (Tiefenwahrnehmung und Skelett-
Tracking) mittels Tiefenkamera ist in Anhang [B| ndher beschrieben.

Die NiTE-Bibliothek kann bis zu 10 Personen im Sichtbereich simultan verfolgen und
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liefert deren Skelette (Stick Figure). Da nur die Trajektorie der rechten Hand genau
einer Person verfolgt werden soll, muss eine Person aus der Menge ausgewéhlt werden.
Dazu wird die Fahigkeit der NiTE-Bibliothek genutzt, eine bestimmte Menge fest in
der Bibliothek definierter Posen detektieren zu kénnen. Es wird die Person ausgewéhlt,
welche als letzte die ,Psi“-Pose (die Person winkelt beide Arme nach oben an) ausgefiihrt
hat. Dies ist im Block ,Nutzerauswahl“ realisiert (siehe Blockschaltbild in Abb. .

Der Block ,Gelenkauswahl“ wahlt anschlieffend das Joint der rechten Hand der Person
aus und gibt ausschlieflich den Positionsvektor weiter.

Transformation Die aus dem Skelett-Tracking gewonnene Trajektorie der Position
der rechten Hand wird im Folgenden als Rohdatenstrom bezeichnet, da bis hierher noch
keine weitere Aufbereitung und Vorverarbeitung vorgenommen wurde. Die Rohdaten
weisen noch einige fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte ungiinstige Eigenschaften
auf, die durch eine geeignete Vorverarbeitung beseitigt oder zumindest abgemildert wer-
den koénnen. An dieser Stelle sollen vor allem die Rotation und Translation im Raum
behandelt werden.

Abhéngig von der relativen Position von Benutzer und Kamera weist die Trajekto-
rie eine beliebige Rotation und Translation im Raum auf. Diese kann beseitigt werden,
indem die Trajektorie in einem in der Person zentrierten Koordinatensystem betrach-
tet wird. Da die von der NiTE-Bibliothek generierten Gelenke durch ihre Orientierung
bereits Koordinatensysteme definieren, bietet es sich an, eines der zentralen Gelenke
als Ego-Koordinatensystem zu wéhlen. In dieser Arbeit wurde dazu das Torso-Gelenk
(sieche Abbildung verwendet. Da die Personen bei der Ausfiihrung von Gesten im
Rahmen dieser Arbeit immer stehen, ist der Torso des getrackten Skeletts relativ steif
und bietet somit ein relativ stabiles Koordinatensystem.

Da das Torso-Koordinatensystem bereits in Form einer Quaternion vorliegt, ist es
nun relativ einfach, die Koordinaten und die Orientierung eines beliebigen Gelenks in
Ego-Koordinaten zu transformieren. Da die Einzelheiten eine Einfithrung in die Mathe-
matik mit Quaternionen erfordern, sei der Leser fiir eine detaillierte Beschreibung der
Koordinatentransformation mittels Quaternionen auf [Vince, 2011] verwiesen.

Da die im Rahmen dieser Arbeit betrachteten Gesten (handgeschriebene Buchstaben
des lateinischen Alphabets) so definiert wurden, dass sie sich im wesentlichen in der Fron-
talebene der Person abspielen (siche Abschnitt , kann eine weitere Vereinfachung der
Daten vorgenommen werden, indem die Trajektorie in die Frontalebene projiziert wird.
Die Frontalebene wird dabei durch die x- und y-Achse des Torso-Koordinatensystems
(siehe Abbildung definiert.

Damit ist die urspriinglich dreikanalige Trajektorie der rechten Hand im Koordina-
tensystem der Kamera in eine zweikanalige Trajektorie in der Frontalebene der Person
transformiert worden. Abbildung zeigt die Trajektorie beim Schreiben des Buchsta-
bens ,a*“ als Projektion auf die Frontalebene im Koordinatensystem der Kamera und im
Koordinatensystem der Frontalebene. Im Folgenden werden weitere Vorverarbeitungs-
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z
(a) (b)

Abb. 3.2.: (@) Auf in die Frontalebene projizierter Verlauf der Position der rechten Hand beim
Schreiben des Buchstabens ,,a, dargestellt im Koordinatensystem der Kamera x-y-z.
Die Frontalebene wurde zur besseren Visualisierung aus dem Torso-Gelenk heraus,
1,5m frontal vor die Person verschoben. (@) Darstellung des geschrieben Buchsta-
bens im Koordinatensystem der Frontalebene -y

schritte beschrieben, die ausgefiihrt werden miissen, bevor die Merkmalsextraktion und
die Klassifikation durchgefiihrt werden kénnen.

Die Transformation in Ego-Koordinaten und die anschlieftende planare Projektion
sind im Block ,,Planare Projektion“ (siehe Blockschaltbild in Abb. implementiert.

3.2.2. Vorverarbeitung

In diesem Abschnitt werden die Schritte zur Vorverarbeitung des transformierten Si-
gnals beschrieben. Dazu zéhlen vor allem die Aufbereitung des verrauschten Signals
durch Filterung und die Segmentierung der Gesten, um den nachgelagerten Verarbei-
tungsschritten isolierte Exemplare zur Verfiigung stellen zu konnen.

Signalaufbereitung Durch Ungenauigkeiten im Tracking-System ist die Trajektorie
auch nach der Transformation typischerweise etwas verrauscht. Des Weiteren wird fiir
die Verarbeitung im Merkmalsextraktionschritt nicht die Folge der Positionen, sondern
die der Geschwindigkeiten bené6tigt. Motivation dafiir ist, dass durch die Verwendung
der Geschwindigkeit das Signal invariant gegeniiber der absoluten Position im Raum
wird. Aufserdem ist die Signalenergie bei Ruhelage des Gelenks gering und bei Bewe-
gung hoch, was das Sparse Coding erheblich unterstiitzt (siehe dazu Abschnitt .
Die Filterung und Schatzung der Geschwindigkeiten kann durch Einsatz eines Kalman-
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Abb. 3.3.: Verlauf von originaler Position und Geschwindigkeit beim Schreiben des Buchstabens
sa%. Abbildung[d zeigt den Verlauf der originalen Position und der durch Integration
der geschdtzten Geschwindigkeit berechneten und dadurch gegldtteten Position. Ab-
bildung [f| zeigt den Verlauf der durch Differenzbildung berechneten Geschwindigkeit
und die mittels Kalman-Filter geschitzte Geschwindigkeit.

Filters [Kalman, [1960] erreicht werden.

Der Kalman-Filter ist ein beliebtes Verfahren zur Filterung von Zeitreihen im Bereich
der Robotik. Es handelt sich dabei um einen Algorithmus zur Schétzung des Zustands
eines linear-gaussschen dynamischen Systems aus verrauschten Messungen. Er arbeitet
rekursiv und berechnet die aktuelle Schitzung nur aus der aktuellen Messung und der
Schétzung zum letzten Zeitpunkt.

Es wird im Folgenden angenommen, dass die hier behandelte Trajektorie durch einen
linear-gaussschen Prozess beschreibbar ist. Die Zustandsvariablen sind dabei die Position
und die Geschwindigkeit x¢ = (2, y;, Azy, Ay;)T. Als Messungen dienen die (verrausch-
ten) Positionen auf der beobachteten Trajektorie. Der Kalman-Filter schétzt daraus
nun rekursiv die Zustandsvariablen, berechnet also die geschétzte (nicht verrauschte)
Position und die geschitzte Geschwindigkeit zu jedem Zeitpunkt. Er liefert damit eine
entrauschte Trajektorie (Verlauf der Variablen z; und y;) und den Verlauf der Geschwin-
digkeit (Verlauf der Variablen Ax; und Ay,).

Abbildung zeigt den Verlauf der Position der rechten Hand beim Schreiben des
Buchstaben ,a“ in der Frontalebene. Es wird zum einen der Verlauf der originalen Ko-
ordinaten und zum anderen der durch Integration der geschitzten Geschwindigkeiten
berechnete (also der geglittete) Verlauf gezeigt. Abbildung zeigt, den Verlauf der
Geschwindigkeit. Es wird zum einen die durch Differenzbildung der Positionen berechne-
te Geschwindigkeit, als auch die mittels Kalman-Filter geschéitzte und damit gegléttete
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Abb. 3.4.: Segmentierung einer Geste mittels Schwellen fiir die Geschwindigkeit und einer Hys-
terese. 0, und 0; definieren die untere und obere Schwelle der Hysterese fiir den Be-
trag der Geschwindigkeit s. Der Zeitpunkt des Uberschreitens von 0, definiert den
Startpunkt tg. Das Unterschreiten von 0; definiert den Endpunkt tq.

Geschwindigkeit gezeigt.
Die Schétzung der Geschwindigkeit ist im Block ,Geschwindigkeitsschétzung® (siehe
Blockschaltbild in Abb. implementiert.

Segmentierung In Abschnitt wurde beschrieben, dass bei der Klassifikation zwi-
schen zwei Betriebsarten, der isolierten Klassifikation und der kontinuierlichen Klas-
sifikation, unterschieden werden kann. Im hier beschriebenen Demonstrator wird die
isolierte Klassifikation implementiert. Dazu muss der kontinuierliche Datenstrom, also
konkret der Verlauf der Geschwindigkeit der rechten Hand, kontinuierlich auf Beginn
und Ende einer gerade ausgefiihrten Geste hin analysiert werden.

Zum Finden des Start- und Endzeitpunktes einer Geste wird eine einfache Heuris-
tik verwendet. Eine Geste beginnt immer mit einer Pause (Ruhelage der Hand) und
endet mit einer Pause. Eine Pause ist dadurch gekennzeichnet, dass die Hand fiir eine
definierte Dauer in Ruhelage verweilt. Ein Ubergang von der Ruhelage zur Bewegung
ist durch das Uberschreiten einer definierten Geschwindigkeit der Hand gekennzeichnet.
Entsprechend ist der Ubergang von Bewegung in die Ruhelage durch ein Unterschrei-
ten einer definierten Schwelle gekennzeichnet. Der Einsatz einer Hysterese verhindert
einen stindigen Wechsel in der Ndhe der Schwellen. Das Prinzip ist in Abbildung [3.4]
dargestellt.

Wenn der Endzeitpunkt eines Segmentes festgestellt wurde, wird das Segment, also
das Teilsignal, beginnend bei ¢y und endend bei t;, der Merkmalsextraktion iibergeben.

Die Segmentierung ist im gleichnamigen Block (siehe Blockschaltbild in Abb.
umgesetzt.
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3.2.3. Merkmalsextraktion und Klassifikation

Die Schritte der Merkmalsextraktion und der Klassifikation werden als zentrale Inhalte
dieser Arbeit in den Kapiteln 4] und 5] ausfiihrlich beschrieben und werden deshalb hier
nur kurz umrissen.

Das durch die Segmentierung erzeugte, isolierte Teilsignal wird nun im Merkmalsex-
traktionsschritt auf enthaltene charakteristische Merkmale hin untersucht. Dazu wird
das Signal zunéichst normiert. Dies ist durch den Block ,Normierung” (siehe Block-
schaltbild in Abb. realisiert. Der Normierungsfaktor wird vorab in der Lernphase
ermittelt (siche Abschnitt [3.2.4). Dann wird das Segment mittels Sparse Coding im Co-
dierungsmodus, also mit fester, in der Lernphase ermittelter, Basis codiert (siehe dazu
Abschnitt [£.3.1)). Als Ergebnis liegt das Signal in spérlich codierter Form vor. Fiir die
konkreten Details sei der Leser auf Kapitel 4| verwiesen. Im Blockschaltbild (Abb.
wird das Sparse Coding im gleichnamigen Block umgesetzt.

Nach der Merkmalsextraktion wird die Klassifikation durchgefiihrt (siehe dazu Ab-
schnitt . Dazu wird zunéchst das Segment des spérlich codierten Signals mittels
Aggregation iiber die Zeit in einen Merkmalsvektor tiberfiihrt, der dann mittels eines
Naive-Bayes-Ansatzes klassifiziert wird. Konkret wird zur Aggregierung die Mittelwert-
bildung und zur Klassifikation der Gaussian-Naive-Bayes-Klassifikator (sieche Abschnitt
5.2.1|) verwendet. Im Blockschaltbild (Abb. wird dies durch den Block ,Klassifika-

tor implementiert.

3.2.4. Lern- und Kannphase

FEinige der Module des Demonstrators werden durch bestimmte Parameter gesteuert, die
vor Einsatz des Systems bestimmt werden miissen. Das Bestimmen der Parameter wird
oft als Lernphase bezeichnet, wihrend die Anwendung des Systems mit den bestimmten
Parametern als Kannphase bezeichnet wird.

Die Parameter sind von den zu verarbeitenden Daten abhéngig, und so muss fiir die
Lernphase eine Menge an Trainingsdaten zur Verfiigung stehen, die den in der Kann-
phase zu erwartenden Daten entsprechen.

Die Parameter der folgenden Module miissen bestimmt werden: Der Block ,Geschwin-
digkeitsschédtzung” (siehe Abbildung bendtigt die Parameter des Kalman-Filters,
welche manuell bestimmt werden konnen. Im Block ,Normierung* wird fiir jeden Ka-
nal ein Normierungsfaktor benotigt, welcher aus den Trainingsdaten bestimmt werden
kann. Im Block ,Sparse Coding” ist die Bestimmung der Basisvektoren und der Spér-
lichkeitsparameter notwendig. Die Basisvektoren werden aus den Trainingsdaten gelernt
und die Spérlichkeitsparameter werden wihrend des Lernens heuristisch bestimmt (sie-
he Abschnitt . Der Block ,Geschwindigkeitssegmentierung® benotigt als Parameter
die Schwellen der Geschwindigkeit fiir Beginn und Ende des Segmentes (siehe Abschnitt
. Diese miissen manuell festgelegt werden. Des Weiteren muss der Block , Klassifi-
kator mit gelabelten Segmenten trainiert werden.
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Die in der Lernphase ermittelten Parameter werden als Parametersatz persistent ge-
speichert und stehen den Units in der Kannphase zur Verfiigung.

3.2.5. Integration mittels MIRA

Um die oben dargestellten Verarbeitungsschritte realwelttauglich auf einem mobilen
Robotersystem zu implementieren, wurde die Robotik-Middleware MIRA verwendet
|[Einhorn etal., 2012].

MIRA ist ein in Kooperation zwischen der TU Ilmenau und der Metralabs GmbH
entwickeltes Framework zur Implementierung verteilter Systeme. Es stellt dabei grund-
legende Funktionalitdten zur effizienten Kommunikation zwischen verteilten Software-
Modulen bereit und bietet Moglichkeiten zur Visualisierung der zwischen den Modulen
kommunizierten Daten. MIRA stellt die beiden Konzepte der ,,Unit* und des ,Channels®
bereit. Eine Unit abstrahiert einen datenverarbeitenden oder -produzierenden Prozess
und ein Channel abstrahiert die Datenkommunikation zwischen zwei Units.

Der modulare Aufbau des vorgestellten Mustererkennungsprozesses eignet sich gut fiir
die Implementierung mittels Units und Channels, da jeder Verarbeitungsschritt in einer
oder mehreren Units implementiert werden kann und die in einem Schritt produzierten
Daten mittels eines Channels zum konsumierenden Schritt transportiert werden kénnen.

Zur Visualisierung der auf den Channels publizierten Daten wird das im MIRA enthal-
tene Tool miracenter verwendet. Im miracenter konnen samtliche aktive Units gesteu-
ert werden und die publizierten Daten mittels verschiedener Visualisierungsmethoden
dargestellt werden. Abbildung zeigt einen Screenshot des miracenter wahrend des
Einsatzes.

3.3. Verwendete Datensatze

Um dem Leser einen Eindruck der in dieser Arbeit behandelten Daten zu vermitteln,
sollen in diesem Abschnitt die verwendeten Datensétze vorgestellt werden. Die Experi-
mente in dieser Arbeit werden mit drei Arten von Datensdtzen durchgefiihrt: ein selbst
erstellter Datensatz, welcher aus Trajektorien der rechten Hand bei der Ausfiihrung von
Gesten besteht (und mit Hilfe des in Abschnitt vorgestellten Demonstrators gewon-
nen wurde), ein frei verfiigharer Datensatz, bestehend aus Handschrift-Trajektorien und
eine Gruppe von Datensétzen aus der Activity Recognition.

Die drei Arten von Datensétzen weisen dabei einen unterschiedlichen Grad der Kom-
plexitét beziiglich der vorkommenden Inter- und Intraklassen-Variation auf und eignen
sich daher auch unterschiedlich gut zur Verdeutlichung bestimmter Eigenschaften der
in den Kapiteln [4] und [5] vorgestellten Verfahren.

Die Datensétze werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt. Es wird dabei jeweils
darauf eingegangen, in welchen Kapiteln und warum sie dort verwendet werden.
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3.3. Verwendete Datensétze

3.3.1. Gesten-Trajektorien

Um die Eigenschaften der in dieser Arbeit untersuchten Verfahren in einem Szenario
zu untersuchen, welches dem in Abschnitt vorgestellten Rahmenszenario entspricht,
wurde ein eigener Datensatz erstellt. Dieser Datensatz wurde mit der im Rahmen dieser
Arbeit entwickelten Demonstrator-Applikation aufgezeichnet, welche in Abschnitt [3.2]
vorgestellt wurde. Eine Darstellung der Daten findet sich in Anhang[A2] Im Folgenden
wird der Datensatz mit GT (fiir ,Gesture Trajectories®) bezeichnet.

Die Daten bestehen aus den Geschwindigkeitsverldufen der rechten Hand bei Aus-
fiihrung von Gesten. Die Gesten bestehen dabei aus ,jin die Luft geschriebenen“ hand-
schriftlichen kleinen Buchstaben. Die Bewegungen wurden von 15 Personen ausgefiihrt
und mittels eines Verfahrens zur Verfolgung der Gliedmafen mit einer Abtastrate von
30Hz erfasst. Pro Person wurden jeweils zehn Aufnahmen gemacht. Bei jeder Aufnahme
wurde das gesamte Alphabet hintereinander weg geschrieben. Die Bewegungen finden
dabei wesentlich in der Frontalebene der Person statt, die durch ein zweidimensiona-
les Koordinatensystem mit x- und y-Richtung beschrieben wird. Abbildung [3.5] zeigt
beispielhaft einen kurzen Abschnitt des Aufnahmeprozesses.
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Abb. 3.5.: Aufnahme des Eingangssignals. @ zeigt eine Person, die den Buchstaben b in
die Luft schreibt. (@ zeigt die Verldufe von Position und Geschwindigkeit in der
Frontalebene.

3.3.2. Handschrift-Trajektorien

In [Williams et al., [2006] wird ein Datensatz vorgestellt, welcher mit Hilfe eines Grafik-
tablets gewonnen und im UCI Machine Learning Repository [Asuncion et al., 2007 als
,Character Trajectories Data Set* (im Folgenden mit CTDS bezeichnet) veroffentlicht
wurde. Der Datensatz besteht aus 2858 Aufnahmen einzelner Buchstaben des lateini-
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schen Alphabets, die von einer Person auf das Grafiktablet geschrieben wurden. Eine
Aufnahme besteht aus einer Trajektorie von Punkten (x,y,p), wobei x und y die Koordi-
naten auf dem Tablet bezeichnen und p den Druck des Stiftes auf das Tablet. Das Tablet
zeichnet die Daten mit einer Frequenz von 200Hz auf. Nach der Aufnahme wurden die
Daten numerisch differenziert, geglattet und normiert. Desweiteren wurden die einzel-
nen Aufnahmen jeder Klasse zeitlich so verschoben, dass die Abweichung vom mittleren
Geschwindigkeitsprofil minimiert wird. Eine Veranschaulichung der Daten findet sich in
Anhang [A.]]

Dieser Datensatz wird vor allem im Kapitel flir Experimente zur Generierung
neuer, klassentypischer Trajektorien auf Basis von Sparse Coding verwendet. Da al-
le Buchstaben von einer Person geschrieben sind, sind die Variationen innerhalb einer
Klasse gering. Der Datensatz eignet sich daher gut fiir die Extraktion von Primitiven
und fiir grundlegende Untersuchungen und Veranschaulichungen zur Anwendung von
Sparse Coding auf Bewegungstrajektorien. Die extrahierten Primitive sind allerdings
personenspezifisch, womit keine Aussagen iiber die Generalisierbarkeit auf mehrere Per-
sonen, also Szenarien mit grofserer Intraklassenvarianz, moglich sind.

3.3.3. Daten aus der Activity Recognition

In Abschnitt [5.2.3] wird das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren im Szenario der klas-
sischen Activity Recognition fiir den Einsatz in der kontinuierlichen Klassifikation (also
Klassifikation eines Sliding-Window in einem kontinuierlichen Datenstrom) evaluiert.
Dazu wird das Verfahren auf entsprechende Datensitze angewendet. Als Grundlage
wird dazu die Arbeit von P16tz et al. [P16tz et al., [2011] herangezogen, welche Verfahren
zur Merkmalsextraktion auf vier frei verfiighare Datensétze aus dem Bereich der Ac-
tivity Recognition anwendet und evaluiert. Die Datensétze werden im Folgenden kurz
vorgestellt. Weitere Details finden sich in [Plotz et al., 2011].

Ambient Kitchen 1.0 Der erste Datensatz ,,Ambient Kitchen 1.0 (AK) entstammt ei-
ner Arbeit von Pham et. al [Pham et al.,2009|. Er besteht aus Aktivitédten der Nahrungs-
zubereitung, wie z. B. Zubereiten eines Sandwiches, Zubereitung von Salat, Schneiden
von Gemiise etc. Insgesamt werden zehn fiir die Nahrungszubereitung typische Akti-
vitdten ausgefithrt. Die Bewegungen werden mit vier Kiichenutensilien (siehe Abbil-
dung[A.3)), drei Arten von Messern und einem Loffel, ausgefiihrt, die jeweils mit einem
tri-axialen Beschleunigungssensor ausgestattet wurden. Der Datensatz besteht aus ins-
gesamt vier Stunden an Aufnahmen von 20 Personen. Die Daten wurden mit einer
Sampling-Frequenz von 40Hz aufgenommen. In Anhang sind die Utensilien und
ein Ausschnitt aus den Daten dargestellt.

Darmstadt Daily Routines Der zweite Vergleichsdatensatz wurde von Stikic et al.
[Stikic et al., 2008] unter dem Namen ,Darmstadt Daily Routines“ (DA) verdffentlicht.
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Er besteht aus Aufnahmen von 35 Alltagsaktivitdten, z. B. Zdhneputzen, Tischdecken
etc. (siehe Abbildung . Die Bewegungen wurden mittels zwei tri-axialen Beschleu-
nigungssensoren aufgezeichnet. Einer der Sensoren wurde am Armgelenk getragen, ein
anderer in der Hosentasche. Die Daten wurden bereits vorverarbeitet und mit einer
Sampling-Frequenz von 2,5Hz verdffentlicht. In [Plotz et al., |2011] wurde beobachtet,
dass die Daten des Sensors am Handgelenk ausreichen, um die Aktivitdten hinreichend
gut klassifizieren zu konnen. In dieser Arbeit werden deshalb ebenfalls nur die Daten
dieses einen Sensors verwendet. Ein Ausschnitt der Daten ist in Anhang darge-
stellt.

Skoda Mini Checkpoint Der dritte Datensatz wurde in [Zappi etal., 2008] unter
dem Namen ,Skoda Mini Checkpoint* (SK) vorgestellt. Er besteht aus Aktivitdten eines
Arbeiters wihrend der Qualitdtskontrolle in der Fertigung von Kraftfahrzeugen (siehe
Abbildung [A5]). Der Arbeiter trégt eine Reihe von Beschleunigungssensoren an Armen
und Beinen. Der Arbeiter fiihrt zehn Aktivitaten aus. Insgesamt wurden Aufnahmen mit
einer Lange von drei Stunden erzeugt. Die Sampling-Frequenz betragt 96Hz. In [Plétz
etal., 2011] wurde beobachtet, dass die Daten eines Sensors am rechten Arm bereits
ausreichen, um die Daten hinreichend gut klassifizieren zu kénnen. Um die Vergleich-
barkeit zu sichern, werden in dieser Arbeit ebenfalls nur die Daten dieses einen Sensors
verwendet. Ein Ausschnitt der Daten ist in Anhang dargestellt.

Opportunity Gesture Challenge Roggen et al. stellen in [Roggen et al., 2010] einen
Datensatz vor, der im Rahmen der ,Opportunity Gesture Challenge* (OC) aufgenom-
men wurde. Der Datensatz besteht aus Alltagsaktivititen in einer kiinstlichen Kiiche.
Die Personen tragen mehrere tri-axiale Beschleunigungssensoren. Aufserdem wurden ei-
nige Gegenstédnde mit Beschleunigungssensoren ausgestattet. Es wurden mehrere Perso-
nen an verschiedenen Tagen wihrend der Ausfiihrung von Aktivitdten unterschiedlicher
Komplexitit aufgenommen. In [Plétz et al., 2011] wurde eine Teilmenge von zehn Ak-
tivitdten geringer Komplexitat beriicksichtigt. Um die Vergleichbarkeit der Ergebnisse
sicher zu stellen wird in dieser Arbeit ebenso vorgegangen. Ein Ausschnitt der Daten

ist in Anhang dargestellt.

3.4. Fazit

In diesem Kapitel wurden das Zielszenario, die praktische Implementierung des Muste-
rerkennungsprozesses und die drei Arten der in dieser Arbeit verwendeten Datensétze
vorgestellt.

Der Demonstrator stellt eine echtzeitfahige Implementierung des gesamten Muste-
rerkennungsprozesses dar. Der durch die NiTE-Bibliothek erzeugte Datenstrom des ge-
trackten Skeletts wird mittels einfacher Transformationen auf die Trajektorie der rech-
ten Hand reduziert. Weiter wird durch Projektion auf die Frontalebene und Schéatzung
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der Geschwindigkeit ein zweidimensionaler Verlauf der Geschwindigkeiten erzeugt, wel-
cher in der Merkmalsextraktion mittels Sparse Coding in eine spérlich codierte Form
gebracht und letztendlich im Klassifikationsschritt mittels Gaussian-Naive-Bayes klas-
sifiziert wird.

Durch die Implementierung aller Schritte auf Basis der Robotik-Middleware MIRA
konnte ein echtzeitfihiges Gesamtsystem geschaffen werden, welches realwelttauglich
ist und einfache Gesten klassifizieren kann. Dennoch stellt der Demonstrator nur eine
Kernkomponente dar, die fiir den praktischen Einsatz noch um eine Komponente zur
Realisierung eines Dialogs mit dem Benutzer erweitert werden muss. Dies war nicht
mehr Gegenstand der Arbeit.

Der Datensatz CTDS (siehe Abschnitt besteht aus Handschrift-Trajektorien
und wird im weiteren Verlauf der Arbeit fiir die Untersuchung und Darstellung der
grundlegenden Eigenschaften der Anwendung von Sparse Coding auf Bewegungstrajek-
torien verwendet. Der Datensatz GT (siehe Abschnitt besteht aus Trajektorien
der rechten Hand bei der Ausfithrung einfacher Gesten. Die Gesten sind dabei ebenfalls
Buchstaben, die ,in die Luft* gemalt werden. Der Datensatz ist prinzipiell &hnlich zu dem
Datensatz CTDS, allerdings gibt es hier grofere Intra-Klassenvarianzen, da Aufnahmen
von mehreren Personen gemacht wurden, wiahrend beim CTDS nur Aufnahmen einer
Person enthalten sind. Die Datensétze AK, DA, SK und OC (siche Abschnitt ent-
stammen der Activity Recognition. Wahrend CTDS und GT aus isolierten Trajektorien
bestehen, enthalten diese Datensétze kontinuierliche Datenstréme. Sie eignen sich daher
zur Untersuchung der Eignung des Verfahrens fiir die kontinuierliche Klassifikation.
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In diesem Kapitel wird das Kernthema der Arbeit, die Merkmalsextraktion mittels Spar-
se Coding, beschrieben. Das Ziel ist es, zu zeigen, dass Sparse Coding genutzt werden
kann, um ein Alphabet an Basisbewegungen aus einer gegebenen Menge an Bewegungs-
daten zu lernen. Weiterhin soll gezeigt werden, dass eine einzelne Trajektorie als Folge
der Basisbewegungen dargestellt werden kann, was zu einer erheblichen Reduktion der
Komplexitéit der Daten fiir nachfolgende Verarbeitungsschritte fiihrt.

Zunachst wird ganz abstrakt die grundlegende Idee des Sparse Coding betrachtet.
Danach wird ein Uberblick iiber das Verfahren gegeben, sodass weniger an mathema-
tischen Details interessierte Leser die folgenden Abschnitte zur genauen Beschreibung
des Verfahrens iiberspringen kénnen.

Das Verfahren besteht aus einem Optimierungsproblem, welches zunéchst beginnend
bei einem einfachen Grundproblem bis zum vollstdndigen, in dieser Arbeit verwendeten
Optimierungsproblem schrittweise aufgebaut und erldutert wird. Danach wird der in
dieser Arbeit verwendete Algorithmus zur Losung des Problems vorgestellt. Dabei wird
schrittweise vorgegangen, und jeweils die Auswirkungen der Erweiterungen in Experi-
menten an kiinstlichen sowie realen Daten gezeigt.

Nach der detaillierten Beschreibung des Verfahrens werden Ergebnisse an realen Daten
illustriert und Fragen im praktischen Einsatz, wie z. B. das Vorgehen bei der Parame-
terwahl, diskutiert.
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Abb. 4.1.: Generatives Signalmodell des Sparse Coding. Die Signalquelle G erzeugt ein Signal,
bestehend aus diskreten Ereignissen, welche die Primitive aktivieren, die dann linear
tberlagert werden und das Ausgangssignal ergeben. Dabei sind die Signalquelle, das
diskrete Signal und die Primitive als yersteckte Elemente zu verstehen (gestrichelter
Kasten). Von aufen sichtbar ist nur das kontinuierliche Ausgangssignal.

Die Inhalte dieses Kapitels wurden im Wesentlichen in [Vollmer et al., 2012b)|, [Voll-
mer, Hellbach et al., 2014] und [Hellbach et al., 2011] veroffentlicht.

4.1. Grundlegende Idee und Zusammenfassung des
Verfahrens

Wihrend in Abschnitt bereits einige allgemeine Vorteile des Sparse Coding fiir die
Représentation von Daten genannt wurden, soll hier die grundlegende Idee des Verfah-
rens vorgestellt werden.

4.1.1. Generatives Signalmodell

Abbildung[4.T|zeigt ein grafisches Schema des Signalmodells, welches dem Sparse Coding
fiir Zeitreihen zugrunde liegt. Eine Signalquelle G erzeugt eine Sequenz von diskreten
Ereignissen auf einer Menge von Kanélen (hier sind drei Kanéle abgebildet). Durch diese
Ereignisse werden die Primitive aktiviert. Die lineare Uberlagerung der Primitive ergibt
das kontinuierliche Ausgangssignal. Dabei werden die Signalquelle, das diskrete Signal
und die Primitive als ,versteckt®, also unbekannt und nicht beobachtbar, betrachtet. Nur
das kontinuierliche Ausgangssignal ist von aufsen sichtbar.

Dieses Signalmodell ist hilfreich, um die dem Signal zugrunde liegenden Strukturen
zu bestimmen. Im Zusammenhang mit der Erkennung menschlicher Bewegungen kann
man die Bestandteile des Modells auch etwas konkreter interpretieren. Die Signalquel-
le G kann als die Intention der beobachteten Person, eine bestimmte Teilbewegung
auszufiithren, aufgefasst werden. Die diskreten Ereignisse sind dann die Ausfiihrungs-
zeitpunkte der Teilbewegungen. Die Primitive sind dann die tatsdchlichen Bewegungen,
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die durch den Bewegungsapparat des Menschen erzeugt werden, und die kontinuierliche
Uberlagerung ist das durch das Erkennungssystem beobachtete Signal.

Die Annahme ist nun, dass das diskrete Signal, also die Aktivierungen bestimmter
Teilbewegungen, eine explizitere und direktere Représentation der Intention der Person
darstellt, weil es von den konkreten Details der Ausfiihrung, also der konkreten Form
der Primitive, befreit ist und fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte, wie eine Inferenz
der Intention der Person durch einen Klassifikator, von Vorteil ist.

Ziel des in dieser Arbeit vorgestellten Verfahrens ist es nun, mit Hilfe von Sparse
Coding das diskrete Signal und die Primitive aus einer Menge von Trainingsdaten mit
Hilfe eines uniiberwachten Lernverfahrens aufzudecken.

4.1.2. Lernen der Primitive als Merkmalsextraktion

Sparse Coding kann als Verfahren zur Merkmalsextraktion, &hnlich einer FF'T oder der
PCA, interpretiert werden. Wahrend bei der FFT die Basisvektoren durch harmonische
Funktionen vorgegeben sind, werden diese bei der PCA durch Minimierung des quadra-
tischen Fehlers gelernt. Der im Folgenden erldauterte Ansatz des Sparse Coding verfolgt
ein dhnliches Prinzip wie die PCA und optimiert ein Zielkriterium durch Adaption eines
linearen Systems von Basisvektoren an die Eingangsdaten. Diese Optimierung umfasst
neben der Minimierung des quadratischen Fehlers auch die Minimierung der Anzahl der
aktiven Basisvektoren. Dabei gilt ein Basisvektor als aktiv, wenn der zugehdrige lineare
Koeffizient ungleich 0 ist, also der Basisvektor einen Anteil zu einem gegebenen Ein-
gangsdatum beitrdgt. Durch das Erzwingen einer kleinen Anzahl aktiver Basisvektoren
drangt man den Optimierungsprozess dazu, ein gegebenes Eingangsdatum mit moglichst
wenigen Basisvektoren zu beschreiben. Dies fiihrt unter sorgfiltig gewéhlten Randbedin-
gungen dazu, dass sich die Basisvektoren so herausbilden, dass sie als Abschnitte oder
Teile des Eingangsdatums interpretiert werden kénnen. Da dem Optimierungsprozess
von vornherein nur eine begrenzte Anzahl von Basisvektoren zur Verfiigung steht, ist er
weiterhin gezwungen, einzelne Basisvektoren fiir mehrere Eingangsdaten zu verwenden.
Anders ausgedriickt, teilen sich mehrere Eingangsdaten einzelne Basisvektoren. Damit
reprasentieren also die Basisvektoren nach der Optimierung Teile der jeweiligen Ein-
gangsdaten und werden in vielen verschiedenen Eingangsdaten verwendet. Sie kénnen
so als elementare Bausteine betrachtet werden, die dem gesamten Datensatz zugrunde
liegen. Jedes Eingangsdatum ist aus einer Teilmenge der Bausteine zusammengesetzt.
Dies ist vergleichbar mit einer Menge von Wértern einer Sprache, wobei die Buchstaben
die Bausteine sind, die zu Wortern zusammengesetzt werden konnen.

Hat man so die Bausteine eines Datensatzes gelernt, so konnen einzelne Eingabedaten
als Komposition der Bausteine in einer abstrakteren Darstellung reprasentiert werden.
Diese abstrahiert von den reinen Sensordaten auf eine Art symbolische Beschreibung,
wobei die Bausteine als Symbole interpretiert werden konnen. Diese Komposition mani-
festiert sich in den linearen Koeffizienten, welche angeben, welchen Anteil ein Baustein
am jeweiligen Eingabedatum hat, oder, anders ausgedriickt, wie stark ein Basisvektor
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aktiviert ist. Die Aktivierungen der Basisvektoren werden dann in einem Feature-Vektor
zusammengefasst.

Diese Idee des Findens von Basiselementen oder Grundbausteinen eines Datensat-
zes und die darauf folgende Darstellung der Eingangsdaten durch Komposition oder
Aktivierung der Grundbausteine ist die Grundmotivation der Verwendung des Sparse
Coding in dieser Arbeit.

4.1.3. Das Verfahren im Uberblick

Bevor in den folgenden Abschnitten das Verfahren detailliert beschrieben wird, fasst
dieser Abschnitt das Verfahren zusammen. Der weniger an Details interessierte Leser
kann dann die Abschnitte und [4.4]iberspringen und bei Abschnitt [4.5|fortfahren,
wo Ergebnisse illustriert werden.

Das in dieser Arbeit verwendete Verfahren wird als Optimierungsproblem formuliert.
Das Optimierungsproblem besteht in der Minimierung einer Zielfunktion, welche die
Differenz zwischen den Trainingsdaten und einer Rekonstruktion der Trainingsdaten
durch lineare Uberlagerung (Aktivierung) der Basisvektoren misst. Zusitzlich wird ein
Sparlichkeitsmall zur Zielfunktion addiert. Dieses Spéarlichkeitsmaf ist abhéngig von den
Aktivierungen und erhéht den Wert der Zielfunktion, wenn viele Aktivierungen einen
Wert grofer als null haben. Uber einen Spérlichkeitsparameter kann der Grad der ge-
forderten Spérlichkeit kontrolliert werden. Die folgende Gleichung zeigt eine zum Zweck
der Ubersichtlichkeit vereinfachte Form des Optimierungsproblems (das Optimierungs-
problem ist in Abschnitt genauer formuliert und beschrieben):

min ||V — WH]||2 + \|[|H||,
W.H

Dabei ist V die Matrix der Eingangsdaten, W sind die Basisvektoren, H sind die Ak-
tivierungen und A ist der Sparlichkeitsparameter.

Optimiert man diese Zielfunktion nur iiber die Aktivierungen und betrachtet die Ba-
sis als fest, so wird das Problem als Codierungsproblem bezeichnet. Bei der Optimie-
rung werden dann die Aktivierungen so variiert, dass bei einer bestimmten geforderten
Spérlichkeit die Trainingsdaten durch Uberlagerung der gegebenen Basisvektoren best-
moglich rekonstruiert werden. Die Basis muss dabei so gewihlt werden, dass sie die
Eigenschaften der Daten gut abbilden kann und ist damit stark vom Problem abhéngig.
Héufig werden eine Wavelet-Basis oder eine DCT-Basis gewahlt.

Da eine gewihlte Basis im Allgemeinen die Signaleigenschaften nicht optimal abbil-
den kann, ist es wiinschenswert, eine an die Daten angepasste Basis zu finden. Halt
man im oben genannten Optimierungsproblem nun die Aktivierungen fest und betrach-
tet die Basis als variabel, so kann durch Minimierung eine optimale Basis bei gegebe-
nen Aktivierungen gelernt werden. Das Problem des Lernens der Basis wird auch als
Dictionary-Learning bezeichnet.

Um eine Dekomposition der Trainingsdaten vorzunehmen, miissen sowohl Aktivierun-
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gen, als auch Basis gelernt werden. Eine gleichzeitige Optimierung {iber beide Parameter
stellt allerdings ein nicht-konvexes Optimierungsproblem dar, welches nicht effizient 16s-
bar ist. Deshalb behilft man sich mit einer iterativen Losungsstrategie und néhert sich
der Losung mittels Alternierung von Codierung und Dictionary-Learning. Dazu wer-
den die Variablenwerte von Aktivierungen und Basis zunéchst geeignet initialisiert. Im
Codierungsschritt wird zunédchst nur iiber die Aktivierungen optimiert. Im folgenden
Dictionary-Learning-Schritt wird dann nur iiber die Basis optimiert. Nun folgt wieder
ein Codierungsschritt usw. Dies wird so lange wiederholt, bis ein Konvergenzkriterium
erreicht ist. Beide Teilschritte werden in dieser Arbeit durch einen Gradientenabstieg
implementiert. In einer Iteration wird in jedem Teilschritt ein Schritt des Gradienten-
abstiegs durchgefiihrt.

Entscheidend fiir die Giite des Ergebnisses ist die Wahl des Spérlichkeitsparame-
ters. Wird er zu hoch gewahlt, also die Spérlichkeit {iberbetont, ist die Rekonstruktion
schlecht und damit die Abbildung der Eingangsdaten nicht gegeben. Wird er zu niedrig
gewahlt, also die Rekonstruktion iiberbetont, sind die Aktivierungen nicht mehr spér-
lich und die Basisvektoren iiberlappen sich, wodurch sie nicht mehr als teilebasierte
Dekomposition interpretiert werden kénnen.

Durch das Spérlichkeitsmafs konnen bestimmte Forderungen an die konkrete Form der
Spérlichkeit gestellt werden. Ublicherweise wird die L1-Norm iiber den Aktivierungen
verwendet, was nachweisbar zu spérlichen Losungen fiihrt. In der praktischen Anwen-
dung auf Bewegungsdaten zeigen sich allerdings Probleme. So wird die Idealvorstellung
von zu diskreten Zeitpunkten spérlich aktivierten Primitiven nicht realisiert. Stattdes-
sen zeigen Experimente, dass die Aktivierungen iiber lokale Zeitintervalle ,yerschmiert*
sind. Dieses Problem wurde in dieser Arbeit durch Erweiterung der Zielfunktion um
einen zusétzlichen Sparlichkeitsterm, die sogenannte lokale Spérlichkeit, behandelt. Die
lokale Sparlichkeit setzt lokal benachbarte Aktivierungen in Abhéngigkeit zueinander
und fithrt einen Wettbewerb benachbarter Aktivierungen ein. Dadurch lassen sich die
Verschmierungen reduzieren und es entstehen lokal spérliche, isolierte Aktivierungen.

Im praktischen Einsatz wird in eine Lernphase und eine Kannphase unterschieden.
Wihrend der Lernphase werden die Primitive (Basisfunktionen) und Aktivierungen ge-
lernt. In der Kannphase werden die zuvor gelernten Basisfunktionen als fest betrachtet
und nur noch das Codierungsproblem optimiert, um die Aktivierungen und somit die
Codierung des Signals zu erhalten. Damit ist in der Kannphase nur noch ein relativ
einfaches Problem zu 16sen und der Rechenaufwand im Echtzeiteinsatz begrenzt.

Abschnitte [4.2] und beschreiben das Optimierungsproblem und den Losungsal-
gorithmus im Detail. Beginnend bei Abschnitt [4.5| werden konkrete Ergebnisse illustriert
und der praktische Einsatz diskutiert.
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4.2. Optimierungsprobleme

Im Folgenden wird zuerst die Grundformulierung des Optimierungsproblems hergeleitet.
Danach wird mit der Nicht-negativen Matrixfaktorisierung (NMF) eine speziellere For-
mulierung dargestellt, die einige Vorteile hat und in dieser Arbeit als wesentlicher Kern
des Verfahrens verwendet wird. Zuletzt wird eine Erweiterung der NMF um Trans-
lationsinvarianz beschrieben, die sich besonders in der Anwendung auf Zeitreihen als
vorteilhaft erweist.

4.2.1. Das Grundproblem

Es sei eine Menge von N Eingangssignalen, z. B. eine Menge von Zeitreihen, gegeben.
Dies konnen sowohl ganze Zeitreihen oder durch Fensterung erzeugte Teilstiicke eines
sehr langen Signals sein. Fiir die folgenden Betrachtungen ist es hilfreich, diese Signale
als Vektoren zu betrachten. Hat man z. B. ein Signal s(¢) mit einer Anzahl P Samples
mit einem Sample-Abstand von At abgetastet, so kann man daraus den Vektor v &€
RY mit v = (v1,...,0p)T = (s(At),s(2At),...,s(PAt))T formen. Eine Menge von N
Eingangssignalen wird dann mit den Vektoren {v,, € RY n =1,..., N} beschrieben.
Es wird ein lineares Modell eingefiihrt, welches die Repréasentation der Daten durch
lineare Uberlagerung von K Basisvektoren {wi,...,wg} mit w;, € R” als Spalten einer
Matrix W € RP*X und der zugehorigen Aktivierungen h,, € R¥ beschreibt, sodass gilt:

Vn :v, ~ Wh,, .

Diese Beschreibung kann auch als generatives Modell verstanden werden, wie es schon
weiter vorn in Abbildung gezeigt wurde. Dabei beschreibt ein Aktivierungsvektor
h, das versteckte Signal und der Vektor v,, das entsprechende sichtbare Signal, welches
durch lineare Transformation des versteckten Signals mit W entsteht. Abbildung
zeigt ein kiinstliches Beispiel mit drei Basisvektoren, zwei Eingangsvektoren und ihren
zwei Aktivierungsvektoren.

Erste Formulierungen des Sparse Coding gingen zunéchst von einer festen, vorgege-
benen Basis W aus, die zumeist als Wavelet-Basis, wobei die Basisfunktionen Wavelets
mit unterschiedlicher Frequenz und unterschiedlicher Verschiebung sind, oder in Form
einer diskreten Cosinustransformation (DCT) gewéhlt wurde. Diese Basis wird héufig
auch als ,Dictionary” (engl. Worterbuch) bezeichnet. Bei einer festen Basis besteht das
Problem des Sparse Coding darin, spérliche Vektoren {h, : n = 1,... N} zu finden,
sodass gilt

v, =Wh, +te=r, +€.

Der Vektor r,, = Wh,, beschreibt die sogenannte Rekonstruktion eines Eingangsda-
tums durch die entsprechenden Faktoren. In der Regel weicht die Rekonstruktion vom
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N\ N
\ [ ]
h; h,
w2 il <0
w3 0 ws 1

Abb. 4.2.: Beispiel zweier Figangssignale v und vy und ihrer Reprasentation durch Aktivierun-
gen hy bzw. hy dreier Basisvektoren wi, wo und ws. Es wird zundchst angenommen,
dass die Basisvektoren fest sind und von einem Designer gewdhlt wurden.

Eingabedatum ab. Diese Abweichung wird durch den Rauschterm € ~ 4" (0p,01p) be-
schrieben. Dabei wird die vereinfachende Annahme getroffen, dass der Fehler einer Nor-
malverteilung unterliegt.

Das Problem kann durch die Minimierung der folgenden Zielfunktion gelost werden:

1
Vn ?ﬁir]}i ; v, — Wh,,||5, sodass ; |hy,|lo < c.

Die Nebenbedingung beschrénkt die Anzahl der aktiven Basisvektoren. Dabei ist
hallo = i : [Ani| > O}

die lp-Pseudonorm, welche die Eintrage in einem Vektor zahlt, die ungleich 0 sind. Die
Basis W und Konstante ¢ sind dabei Parameter des Optimierungsproblems. Dieses
Problem wird auch als ,Codierungsproblem‘ bezeichnet.

Fasst man alle Eingabevektoren als Spaltenvektoren in einer Matrix V € R”*" und
alle Vektoren h,, als Spalten einer Matrix H € R¥*" zusammen, so kann das Optimie-
rungsproblem auch in folgender Form beschrieben werden:

1
mﬁnQHV — WHJ|3, sodass |H||o < c .
Dabei beschreibt |H||o = [{(¢.j) : |Hi;| > 0}| die lp-Pseudonorm auf H und z&hlt die
Eintrédge, deren Wert ungleich 0 ist.

Durch die Verwendung der [y-Pseudonorm ist das Problem in dieser Form allerdings
NP-schwer. Hier behilft man sich einer Approximation der Form

1
m&néﬂv — WH]|3, sodass |H||; <c. (4.1)
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Dabei wird die Forderung nach Spérlichkeit nun durch die /;-Norm umgesetzt: ||H||; =
Zi’j |H; j|. Diese Nebenbedingung kann in Form linearer Beschrankungen dargestellt
werden, womit die Losungsmenge konvex wird und das Problem mit Verfahren aus dem
Bereich der konvexen Optimierung behandelt werden kann.

Aus der Optimierungstheorie ist bekannt, dass ein Optimierungsproblem mit linearen
Nebenbedingungen durch ein dquivalentes unbeschrénktes Problem in folgender Weise
dargestellt werden kann:

1
min = [V — WHI[3 + A|[H]|, . (4.2)

Dabei korrespondiert ein groker Wert von A mit einem kleinen Wert fiir c¢. Dieses Pro-
blem ist in der Literatur als ,Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LAS-
SO) |Kukreja etal., 2005 bekannt. Es kann auch als regularisierte Minimierung eines
quadratischen Fehlerterms interpretiert werden. In der klassischen Optimierung wird
dabei statt der oben gezeigten Regularisierung mittels /;-Norm auch haufig die Regu-
larisierung mittels lo-Norm gewéhlt, was auch als ,Ridge-Regression” bezeichnet wird.
Es existiert eine Vielzahl an Literatur zur vergleichenden Gegeniiberstellung der Effekte
dieser beiden Regularisierungsterme. Dabei lasst sich zeigen, dass die Regularisierung
mittels [;-Norm spérliche Losungen bevorzugt [Hastie et al., 2009].

4.2.2. Adaption der Basis

Bisher wurde von von einer festen Basis ausgegangen. Zur Wahl der Basis sind gewisse
Annahmen iiber das zu analysierende Signal nétig. Dabei kann nicht immer garantiert
werden, dass eine bestimmte Basis die Signaleigenschaften optimal abbilden kann. Eine
Losung fiir dieses Problem ist, die Basis an das Signal zu adaptieren. Dazu wird das
Optimierungsproblem erweitert, indem auch iiber die Basis als Parameter der Zielfunk-
tion optimiert wird. Dies fiihrt zur Definition des vollstandigen Optimierungsproblems
des Sparse Coding:

.1 5
min SV — WHI; + A[H] (4.3)
sodass VEk : ||wi|2 =1

Die Nebenbedingung sichert, dass keine degenerierten Losungen erzeugt werden. Ohne
die Nebenbedingung kénnte ein lokales Minimum auch durch Minimierung der Aktivie-
rungen und eine Kompensation durch Hochskalieren der Basisvektoren erreicht werden.

Diese Formulierung entspricht der Zielfunktion des biologisch motivierten Sparse Co-
ding fiir natiirliche Bilder, wie sie in Abschnitt dargestellt wurde. Dieses Problem
kann auch als Zerlegung der Matrix V in zwei Faktormatrizen W und H unter Spér-
lichkeitsbedingungen interpretiert werden und wird daher auch als sparliche Matrixfak-
torisierung bezeichnet.
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Vi

1,1 m

Basisvektor j=1  Eingabevektor n=1

@ (b)

Abb. 4.3.: Realisierung von Verschiebungsinvarianz (@ durch Erweiterung der Basis um alle
moglichen Verschiebungen eines Basisvektors und @ durch Transformation eines
Basisvektors und vorhalten von Aktivierungen fiir alle mdglichen Verschiebungen.

Fiir diese Form des Optimierungsproblems existieren einige effiziente Losungsverfah-
ren. Bevor in Abschnitt auf konkrete Algorithmen zur Losung dieses Problems einge-
gangen wird, sollen an dieser Stelle zwei Erweiterungen des Grundproblems vorgestellt
werden, die im Rahmen dieser Arbeit von wesentlicher Bedeutung sind.

4.2.3. Transformationsinvariantes Sparse Coding

Um zeitlich (oder, im Fall von Bildern, rdumlich) verschiebbare Muster abbilden zu
konnen, braucht man fiir jede Form eines Basisvektors Varianten in allen moglichen
Verschiebungen. Im Falle eines reinen Codierungsproblems ist es iiblich, die Matrix W
um alle moglichen Verschiebungen zu erweitern. Abbildung zeigt dieses Prinzip
schematisch.

Zum Lernen der Matrix W wiirde dieser Ansatz allerdings moglicherweise zur Her-
ausbildung unterschiedlicher Basisvektoren fiithren, da keine Notation fiir die eigentli-
che Identitat der verschobenen Varianten eines Basisvektors existiert. Mit einem Trick
kann diese Verbindung allerdings explizit gemacht werden. Dazu fiihrt man eine Menge
T = {T™ : m € M} abstrakter Transformationsoperatoren ein, mit denen die Basis-
vektoren transformiert werden und so fiir jeden urspriinglichen Basisvektor implizit eine
Familie transformierter Basisvektoren entsteht. Zusédtzlich miissen nun Aktivierungen
fiir jede mogliche Transformation der Basisvektoren gehalten werden. Dies wird durch
einen Tensor dritter Ordnung H reprisentiert, dessen Scheiben H™ fiir m € M die Ak-
tivierungen fiir die m-te Transformation aller Basisvektoren halten. Ein Eingangssignal
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wird dann als lineare Uberlagerung aller transformierten Basisvektoren rekonstruiert:

Vi, & Z T(m)WH:(’ZL)m

wobei T™W die m-te Transformation aller Basisvektoren ist. Dieses Konzept ist fiir
die Realisierung der Verschiebungsinvarianz in Abbildung dargestellt.
Damit ergibt sich folgende Form des Optimierungsproblems:

1
in = _ (m) (m) |2 (m)
min QHV E T"WHY™ |5 + A E [|IH"™ |1

sodass Vk : ||[wgll2 =1 .

Prinzipiell sind alle méglichen Transformationen realisierbar. Allerdings lassen sich nur
wenige Transformationen effizient umsetzen. Im Fall von Zeitreihen und Bildern ist ins-
besondere die Verschiebungsinvarianz von Interesse. Bei Zeitreihen kénnen damit Mus-
ter unabhéngig von ihrem konkreten zeitlichen Auftreten modelliert werden. Bei Bildern
konnen die Muster unabhéngig vom Ort im Bild modelliert werden. Im Folgenden soll
daher ndher auf die Verschiebungsinvarianz eingegangen werden.

Verschiebungsinvarianz

Fiir die Représentation der Verschiebungsinvarianz wird als Indexmenge M der Menge
an Transformationen 7 = {T™) : m € M} die Menge der moglichen Verschiebungs-
vektoren gewéhlt. Fiir den Fall von Zeitreihen ist dies die zeitliche Verschiebung, also
M = N. Im Fall von Bildern ist das die Menge der Verschiebungsvektoren in z- und
y-Richtung, also M = N2, In Anhang ist die konkrete Form der Operatoren als
Verschiebungsmatrizen naher beschrieben.

Im Fall der Verschiebungsinvarianz kénnen die Rekonstruktion und auch einige Terme
der Gradienten effizient {iber Faltungsoperationen berechnet werden. Es wird zunéchst
die Rekonstruktion betrachtet, wie sie bisher formuliert wurde

R = Z TmWH™ .

Mit der konkreten Form der Verschiebungsoperatoren, wie sie in Anhang[C.1I| dargestellt
ist, kann gezeigt werden, dass sich die Elemente der Rekonstruktion wie folgt ergeben

Rin =3 > WimpH5
k. m

Dabei ist die Summe iiber m eine Faltung und kann entsprechend auch effizient imple-
mentiert werden. Um diese Darstellung explizit zu machen, wird eine Faltung zweier

48



4.2. Optimierungsprobleme

Vektoren v und w als

U; = (V * W)z = Zvi_jwj
J
definiert.
Sei Wi. mit (Wy.), = Wi, der k-te Zeilenvektor von W und damit der k-te Basis-

vektor. Entsprechend sei H ,g)n mit (H ,i)n> =H ,SZ) der Vektor der Aktivierungen aller

Verschiebungen des k-ten Basisvektors im n-ten Eingangsdatum. Damit gilt
k

Mit Hilfe von Fouriermethoden kann dieser Ausdruck effizient berechnet werden. Dazu
werden die Faktoren mittels diskreter Fouriertransformation (DFT) in den Fourierraum
transformiert, wo die Faltung durch eine einfache Multiplikation berechnet werden kann.

Die verschiebungsinvariante NMF wird auch kurz als Shift-NMF bezeichnet. Im Fol-
genden wird implizit immer die Shift-NMF verwendet. Aufgrund der einfacheren Dar-
stellbarkeit wird aber die abstrakte Notation der Transformationsoperatoren soweit wie
moglich beibehalten. Die Faltungsnotation wird nur explizit angegeben, wenn dies im
Kontext und fiir weitere Detailerlauterungen notwendig ist.

4.2.4. Sparliche NMF

Eine weitere Modifikation des Problems erweist sich als niitzlich. Dabei setzt man vor-
aus, dass die Matrix V nicht-negativ ist und verlangt, dass die Faktoren W und H
ebenfalls nicht-negativ sind. Dieses Problem wird ,Sparliche nicht-negative Matrixfak-
torisierung” (NMF) genannt. Lee und Seung |[Lee et al., 1999] zeigen, dass durch diese
Beschréankung die Herausbildung interpretierbarer Basisvektoren und die Sparlichkeit
der Aktivierungen unterstiitzt werden, da durch die additive Uberlagerung positiver
Basisvektoren eine teilebasierte Beschreibung der Daten entsteht. Es wird damit ausge-
schlossen, dass sich Paare von Basisvektoren ausbilden, deren Anteile sich gegenseitig
ausloschen konnen. Weiterhin kann dadurch in der Nebenbedingung der Betragsterm
vereinfacht werden, womit sich das modifizierte Problem wie folgt darstellt:

min —HV ZT(’” WH™ 2+ 1Y H (4.4)
m,l,_]

sodass Vk : ||Wk|]2 =1
W >0
H >0,
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wobei H > 0 bedeutet, dass alle Eintrage im Tensor H nicht-negativ sind. Die For-
mulierung als NMF hat neben den oben genannten Eigenschaften auch noch einige
algorithmische Vorteile, die in Abschnitt beschrieben werden.

Nun sind allerdings im Allgemeinen die Fingangsdaten und damit die Matrix V nicht
nicht-negativ. So kénnen z. B. Bewegungstrajektorien je nach Interpretation der Sensor-
daten negative und positive Werte annehmen. Es gibt mehrere Moglichkeiten diesen Fall
zu behandeln. Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei dieser Moglichkeiten untersucht.

Die erste Moglichkeit ist, die Forderung nach Nicht-Negativitat der Matrix W auf-
zuheben. Damit kann auch die Matrix V sowohl positive als auch negative Eintrége
annehmen. Diese Formulierung dhnelt wieder sehr stark dem urspriinglichen Sparse Co-
ding. Mit dieser Behandlung hebt man daher einige der positiven Eigenschaften der
NMF auf. So kénnen sich nun z. B. Paare von Basisvektoren herausbilden, deren Antei-
le sich gegenseitig ausloschen. Damit konnen diese Basisvektoren nicht mehr als Teile
einer teilebasierten Beschreibung interpretiert werden. Weiterhin werden einige der al-
gorithmischen Vorteile der NMF aufgehoben, wie im Abschnitt gezeigt wird.

Die zweite Moglichkeit wird im Rahmen dieser Arbeit als ,Split-NMF“ bezeichnet.
Dabei werden die Eingangsdaten in negative und nicht-negative Teile getrennt und in
eine nicht-negative Matrix projiziert. Sei V € R”*¥ so kann daraus eine nicht-negative
Matrix V' € R, 27" in folgender Form gebildet werden, die dann anstatt der originalen

Matrix V verwendet wird.
+
, (V )
V= (V‘) , mit

(V) = {Vi,j falls Vi ; >0 (V) = {—Vm falls Vi; <0

0 ,sonst 0 ,sonst

Fiir die Experimente im Rahmen dieser Arbeit wurde die Split-NMF angewendet. Sie
hat bei allen Experimenten gute Ergebnisse gezeigt.

Abbildung zeigt die Anwendung des bis hierher beschriebenen Verfahrens auf ein
kiinstlich erzeugtes Signal. Das Signal wurde erzeugt, indem drei Basisvektoren manuell
definiert und Aktivierungen zuféllig mittels eines Poisson-Prozesses erzeugt wurden.
Durch Faltung der Aktivierungen mit den manuell definierten Basisvektoren entsteht
das kiinstliche sichtbare Signal. Wie gezeigt wird, erhdlt man nach Anwendung der
sparlichen Shift-NMF eine gute Approximation sowohl der Basisvektoren als auch der
Aktivierungen.

4.2.5. Lokal-sparliche NMF

Mit dem Gewicht A ist es moglich, den Einfluss des Sparlichkeitsterms und damit die
Sparlichkeit der Aktivierungen zu kontrollieren. Allerdings wirkt dieser Einfluss nur
global. In bestimmten Situationen ist es hilfreich, eine noch feinere Kontrolle iiber die
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Abb. 4.4.: Anwendung der Spirlichen Shift-NMF auf ein kiinstlich erzeugtes Signal V(@) (siche
(@) oben). Das Signal wurde durch Faltung hindisch definierter Basisvektoren W (%)
(siehe (ﬁ/ oben) und Aktivierungen H(™) (siehe (B) oben) erzeugt. Unterschiedliche
Basisvektoren k und die entsprechenden Aktivierungen sind farblich codiert. Daraus
wurden die Basisvektoren W@ (siche (@ unten) und Aktivierungen H™ (siche
(B) unten) gelernt und Rekonstruktion R\@ (siche (@) unten) erzeugt. Es ist zu
erkennen, dass die gelernten Basisvektoren und Aktivierungen die kiinstlich erzeug-
ten approximieren. Durch die Normierung der Basisvektoren, variiert allerdings die
Skalierung der Aktivierungen.
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Sparlichkeit der Aktivierungen zu haben. Abbildung (oben) zeigt die Aktivierun-
gen nach Anwendung der Shift-NMF auf Bewegungstrajektorien. Die Aktivierungen
sind iiber einen lokalen Bereich ,verschmiert. Die Modellvorstellung ist jedoch, dass
die Aktivitdten ein diskretes Auftreten einer Bewegungsprimitive markieren. Um die-
ses Modell starker zu forcieren, wird eine weitere Nebenbedingung eingefithrt und das
Optimierungsproblem wie folgt erweitert

Z (m) (m)||2
VH‘P% HV %:T WHY |3 + A1S1(H) + A2Sa2(H)

sodass Vk @ ||[W. k|2 =1

W >0
H>0
mit S1(H) = Z H(m)
m,i,j
nk m

Die Funktion S beschreibt dabei den bisher verwendeten Spérlichkeitsterm. Die Funk-
tion Sy fithrt einen Wettbewerb zwischen Aktivierungen unterschiedlicher Transforma-
tionen ein. Dabei beschreibt die Funktion x das Gewicht oder die Stérke des Wettbe-
werbs zweier Aktivierungen. Beschrankt man sich bei den méglichen Transformationen
auf Verschiebungen, wie in Abschnitt beschrieben, so kann Sie z. B. wie folgt
definiert werden

{o falls k= &' und = 0
K (1) =
(I —|x|)-I(Jz| < 1) ,sonst .
Dabei ist I(x) die Indikatorfunktion, deren Wert 1 ist, wenn das Argument wahr ist
und sonst 0. In dieser Form realisiert « eine mit der Entfernung = linear abnehmende
Gewichtsfunktion. Fiir den Fall, dass k = k', x = 0 (m = m/), also eine Aktivierung mit
sich selbst im Wettbewerb stehen wiirde, wird das Gewicht auf 0 gesetzt.

Bei néherer Betrachtung der Funktion Sy fillt auf, dass die Summe iiber m’ eine
Faltung beschreibt. So kann sie auch in folgender Weise definiert werden

)= = <Z/<;kk/*H, )m

kn m

und bei entsprechender Repréisentation von H effizient mittels Fouriermethoden im-

plementiert werden. Das Ergebnis der Faltung H (, (Zk K * H ,i,) ) wirkt als

m
inhibitorischer Einfluss aller Aktivierungen (Gew1chtet mit der Gewichtsfunktion, in
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Abhéngigkeit von der ,Entfernung m — m’) auf die Aktivierung H ,SZ)

Mit Hilfe des durch den Sparlichkeitsterm eingefiihrten Wettbewerbs, wird erzwun-
gen, dass sich nur wenige Aktivierungen in einem lokalen Bereich durchsetzen. Somit
ist es moglich, die ,Verschmierungen der Aktivierungen iiber einen lokalen Bereich zu
reduzieren. Abbildung (unten) zeigt diesen Effekt. Damit kann die Spéarlichkeit der
Repréasentation insgesamt erhoht werden.

0.25 o
0.20 |
0.15 |
0.10 |

0.05 I 1
0.00 boe=aa ! |~ IPNIPNPNPNIPPNIPN VNP NP APNPNP PPN

0.30
0.24
0.18
0.12
0.06 ]
000 *mmmesdsoconcccaianaacnna

Abb. 4.5.: Ausschnitt der Aktivierungen ohne (oben) und mit (unten) Einsatz der lokalen Spdir-
lichkeit. Die Aktivierungen wurden aus den gleichen Daten wie in Abbildung [{./]
gelernt.

4.2.6. Erweiterung auf multivariate Signale

In der bisherigen Formulierung wurden Signale als univariat betrachtet. Bewegungstra-
jektorien sind allerdings typischerweise multivariat. So ist die Trajektorie eines Gelen-
kes eines getrackten Skeletts trivariat oder ein gesamtes Skelett mit 15 Gelenken mit
je drei Raumdimensionen 45-multivariat. Die Formulierung wird deshalb in folgender
Weise erweitert. Pro Kanal werden nun je eine Eingangsmatrix V(@ sowie Basisma-
trizen W@ mit d € {1,...,D} fiir D Kanile vorgehalten. Die Eingangsmatrizen V(%
fir d = 1,...,D werden als Scheiben im Tensor V € RPMP zusammengefasst und die
Basismatrizen W@ fiir d = 1,...,D als Scheiben im Tensor W € REKD,
Damit wird das Optimierungsproblem wie folgt erweitert

1 m m
IVI\}H}% 2 ; v — ; TWOH™ |13+ M Sy (H) + AaSa(H) (4.5)

sodass Vk : ||W(k)||2 =1
Vd: W@ >0
Vm : H™ >0 .
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Entsprechend wird die Rekonstruktion erweitert

R@ — Z T WM™ (4.6)

Eine Aktivierung H ,SZ) aktiviert nun alle Kanile eines Basisvektors gleichzeitig und

ist deshalb unabhéngig von d. Die Spérlichkeitsterme bleiben daher unberiihrt. Des
Weiteren erfolgt die Normierung der Basisvektoren nun iiber alle Kanéle.

4.3. Algorithmen

Im Folgenden sollen die grundlegenden Losungsalgorithmen fiir die oben vorgestellten
Probleme dargestellt werden. In den letzten Jahren ist eine groke Menge an Literatur
zu effizienten Losungsverfahren fiir das Sparse Coding entstanden. Die folgende Darstel-
lung beschréinkt sich daher auf die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Algorithmen
zur Losung der verschiebungsinvarianten NMF fiir multivariate Signale mit lokaler Spér-
lichkeit, wie sie in Abschnitt vorgestellt wurde.

Fiir das Folgende ist es hilfreich, Teile der Zielfunktion explizit zu benennen. Diese
werden wie folgt benannt:

1
FWH) = 5 DIV =S TEIWOHMZ 4+ XSy (H) + AaSa(H) (4.7)
A d mv N N——
E.(W,H) F1(H) Fy(H)

Das Problem, wie es in Gleichung dargestellt ist, ist durch die simultane Optimie-
rung iiber beide Tensoren W und H nicht-konvex und kann daher auch nicht direkt mit
Mitteln der konvexen Optimierung behandelt werden. Der typische Ansatz zur Losung
des Problems ist daher, es in zwei Teilprobleme aufzuteilen, wobei jeweils einer der bei-
den Parameter als fest betrachtet wird und nur iiber den anderen Parameter optimiert
wird. Beide Teilprobleme sind dann jeweils konvex und werden iterativ, alternierend
optimiert, womit sich die beiden Parameter der Losung des Originalproblems annéhern.
Im Folgenden sollen die beiden Teilprobleme naher betrachtet werden.

4.3.1. Codierungsproblem

Beim ersten Teilproblem bleibt der Parameter W fest. Dabei wird nur iiber die Akti-
vierungsmatrizen H optimiert, womit es sich um ein reines Codierungsproblem handelt.
Dieses Problem ist konvex und kann durch einen modifizierten Gradientenabstieg geldst
werden. Dabei wird in einer Iteration zunéchst ein Gradientenabstieg ausgefiihrt. Da
dadurch die Losung aus der durch die Nebenbedingung beschrinkten Loésungsmenge
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4.3. Algorithmen

(der nicht-negative Orthant E[) heraus laufen kann, muss sie nach jedem Schritt in den
nicht-negativen Orthanten zuriick projiziert werden |
Obwohl die Unstetigkeit des Spérlichkeitsterms durch die Verwendung der Betrags-
norm im Allgemeinen einen Gradientenabstieg unmoglich macht, ist dies im speziellen
Fall der NMF dennoch moglich, da die Losungsmenge auf den nicht-negativen Orthanten
beschrankt ist und sich die Losung damit nur im stetigen Teil der Funktion bewegt.
Der Gradient der Zielfunktion beziiglich H ergibt sich dann wie folgt

Vam F' = Vg F. + Vge) F1 + Vgm Fy
mit Vigem F, = Z(_T(m)w(d))T(V(d) —R@) |
d

Vam 1 = M1ggn

Vi Fy = MG mit Gy, = (Z Ko H(t/)ﬂ)
k/

m

Dabei ist R die Rekonstruktion, wie in Gleichung definiert. Nachdem ein Schritt
des Gradientenabstiegs durchgefithrt wurde, muss die aktuelle Zwischenlosung in den
zuldssigen Losungsbereich zuriick projiziert werden. Dies kann durch Setzen der negati-
ven Eintrige von W@ auf Null erreicht werden. Algorithmus [1] zeigt einen Schritt des
Gradientenabstiegs des Codierungsproblems der NMF. Dabei ist n; die Schrittweite des

Algorithmus 1 Schritt des Gradientenabstiegs fiir das Codierungsproblem der NMF.
1: Funktion H <~ NMFCODINGSTEP(V, W, H, T, A1, Ao, m1)

2 R «+ Reconstruct(V, W, H,T)

3 Vm : H™ « Hm) — mVammF > Schritt des Gradientenabstiegs
4 vm : H™ « ProjectNonNeg(H™))

5: Ende Funktion
6
7
8
9

: Funktion R < RECONSTRUCT(V, W, H,T)
. Vd:RY « Y TmWAHM
: Ende Funktion
10:
11: Funktion X <~ PROJECTNONNEG(X)
X;; falls X;;, >0
12 X e XF,mit (XF), =40 TR
0 ,sonst

13: Ende Funktion

'Ein Orthant ist die Generalisierung eines Quadranten eines kartesischen Koordinatensystems auf
einen mehrdimensionalen euklidischen Raum.
2Negative Anteile werden einfach auf Null gesetzt.
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Kapitel 4. Sparse Coding fiir Bewegungstrajektorien

Gradientenabstiegs. In Zeile 4 wird das potentiell negative Ergebnis durch Setzen der
negativen Werte auf Null in den nicht-negativen Losungsbereich zuriick projiziert.

4.3.2. Dictionary-Learning-Problem

Das zweite Teilproblem der NMF ergibt sich, wenn H fest bleibt und nur iiber W opti-
miert wird. Dieses Problem wird als Dictionary-Learning-Problem bezeichnet, weil nur
die Basis, also das Worterbuch, optimiert oder gelernt wird. Da die Spérlichkeitsterme
nicht von W abhéngig sind, konnen sie fiir die Optimierung ignoriert werden. Damit
ergibt sich als Gradient fiir das Dictionary-Learning-Problem

Vw(d)F == Vw(d) Fr
- Z(T(m))T(—V(d) + RO)yH™)T

Auch hier muss die Losung durch setzen der negativen Eintrdge auf Null nach jedem
Schritt in den zuldssigen Losungsbereich projiziert werden. Des Weiteren muss die Ne-
benbedingung der Forderung nach Einheitsnorm umgesetzt werden. Durch Normierung
der Basisvektoren nach jedem Iterationsschritt kann diese Forderung erfiillt werden. Dies
kann jedoch zur Erhohung des Wertes der Zielfunktion fiihren und beeintrachtigt die
Konvergenz. Da dieses Problem eher von theoretischer Relevanz ist, soll an dieser Stelle
nicht darauf eingegangen werden. Algorithmus [2] zeigt einen Schritt des Gradientenab-
stiegs des Dictionary-Learning-Problems der NMF. Dabei ist 7 die Schrittweite des

Algorithmus 2 Schritt des Gradientenabstiegs fiir das Dictionary-Learning-Problem
der NMF.

1: Funktion W <~ NMFDICTLEARNSTEP(V, W, H, T ,12)

2: R <+ Reconstruct(V, W, H,T)
Vd : W@ W _ M2 Vwia F > Schritt des Gradientenabstiegs
Vd : W@ « ProjectNonNeg(W (@)
Vd : W@ « NormBasis(W)
: Ende Funktion

: Funktion W < NORMBASIS(W)
Vd : W@ W(d), mit W-7 = fH > Spaltenweise Normierung

© PN DGR

10: Ende Funktion

Gradientenabstiegs. Die Funktionen Reconstruct und ProjectNonNeg wurden bereits in
Algorithmus [I] definiert.

26



4.3. Algorithmen

4.3.3. Alternierendes Update

Zur Losung des Gesamtproblems werden die Schritte des Codierungsproblems und des
Dictionary-Learning-Problems in alternierender Weise angewendet. Dazu werden bei-
de Tensoren zuerst zufillig mit einem Gaussschen Rauschen initialisiert. Dann werden
abwechselnd die Basisvektoren und die Aktivierungen aktualisiert. Dies wird solange
wiederholt, bis die beiden Faktoren oder der Wert der Zielfunktion konvergieren. Auf
konkrete Konvergenzkriterien wird in Abschnitt eingegangen. Algorithmus [3] zeigt
den alternierenden Gradientenabstieg fiir die sparliche NMF.

Algorithmus 3 Gradientenabstieg fiir die NMF.
1: Funktion W, H <« NMF(V, W, H, T, A, Ao, m, 772)

2 initialisiere W und H zufallig

3 wiederhole

4: W < NMFDictLearnStep(V, W, H, T, m)

5: H < NMFCodingStep(V, W, H, T, A1, A2, 12)
6: bis Konvergenz

7: Ende Funktion

4.3.4. Multiplikative Update-Regeln

Ein praktisches Problem des oben vorgestellten Verfahrens ist das Einstellen der Schritt-
weiten 7; und 7. Das Konvergenzverhalten hédngt sehr sensibel von den gewéhlten
Schrittweiten ab. Wahlt man die Schrittweiten zu grof, neigt der Gradientenabstieg
zu Schwingungen und Divergenz. Wéhlt man die Schrittweiten zu klein, konvergiert das
Verfahren nur sehr langsam. Lee und Seung [Lee et al., [1999] stellen eine modifizierte
Variante des Gradientenabstiegs vor, bei dem die beiden Faktoren durch Multiplikation
aktualisiert werden. Dabei lassen sich die Schrittweiten heraus kiirzen und fallen somit
weg.

Wendet man den Trick auf die hier vorgestellten Gleichungen an, ergibt sich ein Schritt
im Codierungsproblem damit zu

S (TEW TV
SATEWDTRE L\ 4 5, (zk, o+ HL) )

H,gr';) — ngm) ®

,n

Und ein Schritt im Dictionary-Learning-Problem ergibt sich zu

Zm (T(m))Tv(d) (H(m))T

(d) (d)
W e o) TR (H)T

Der Operator ® beschreibt die elementweise Multiplikation, wihrend die Division eben-
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falls elementweise erfolgt. Eine wichtige Voraussetzung fiir die Anwendung des Verfah-
rens ist, dass die Eingangsdaten und die Faktoren nicht-negativ sind. Durch das multipli-
kative Update ist weiterhin sichergestellt, dass die Faktoren nicht-negativ bleiben. Damit
entfillt auch die Projektion der Losung nach einem Schritt in den Nicht-negativen Lo-
sungsbereich und der Algorithmus kann weiter vereinfacht werden. Algorithmus 4] zeigt
die NMF mit multiplikativem Update.

Algorithmus 4 Multiplikative NMF.
1: Funktion W /H < NMFMUL(V, W, H, T, A\, \s)
2 initialisiere W und H zufallig
3: wiederhole
4: R + ReconstructW, H, T)

(T('rn) W(,(I? )Tvsg)

. (m) (m)
g Hyw < Hi 2 (WS T R 4x 420 (S iy el )
6: R <+ Reconstruct(W, H, T)
Zm (T(nL))Tv(d) _(H(NL))T
7 W(d) $— W(d) ©O) Zm (T(m))TR(d)(H(m))T
8: W <« NormBasis(W)
9: bis Konvergenz

10: Ende Funktion

4.3.5. Trainings- und Anwendungsphase

Der bisher vorgestellte Algorithmus beschreibt das Lernen von Basisvektoren und Akti-
vierungen aus einer Menge von Eingangssignalen. Wenn das Verfahren als Merkmalsex-
traktionsschritt in einem Mustererkennungsprozess angewendet wird, so wird es in der
Trainings- und in der Anwendungsphase in zwei unterschiedlichen Modi betrieben.

In der Trainingsphase steht dem Mustererkennungsprozess eine Menge von Trainings-
signalen, gegebenenfalls mit Klasseninformation, zur Verfiigung. Diese kann z. B. durch
Fensterung eines einzigen, langen Signals entstanden sein. Das Verfahren wird nun in
seiner vollstdndigen Form, wie oben vorgestellt, als uniiberwachtes Lernverfahren an-
gewendet, um die Basisvektoren zu lernen, welche dann als Worterbuch fiir die spéter
beschriebene Anwendungsphase gespeichert werden. Die simultan gelernten Aktivierun-
gen sind fiir den Merkmalsextraktionsschritt nicht mehr von Bedeutung, konnen aber als
transformierte Eingangssignale an nachgelagerte Verarbeitungsschritte fiir das Training
weiterer Modelle, wie Klassifikatoren, etc. weitergegeben werden.

In der Anwendungsphase wird das Sparse Coding als reines Codierungsverfahren mit
einem festen Worterbuch (also fester Basis W) ausgefiihrt. Dabei entfillt der Schritt
des Dictionary-Learnings und die Iteration wird nur mit dem Codierungsschritt (siehe
Algorithmus 1)) ausgefiihrt. Die codierten Signale, also die Aktivierungen, werden dann
an den folgenden Verarbeitungsschritt weitergegeben.
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4.4. Représentation der Eingabedaten

Gegeniiber konventionellen lernenden Merkmalsextraktionsverfahren, wie der PCA,
hat der hier vorgestellte Algorithmus den Nachteil, dass die Codierung durch einen auf-
wandigen iterativen Gradientenabstieg erfolgt, wihrend die Codierung mit der PCA in
geschlossener Form durch eine Matrixmultiplikation erfolgen kann. Sie ist also grund-
satzlich komplexer.

Um diesen Nachteil auszugleichen, kann in der Anwendungsphase ein alternativer
Sparse-Coding-Algorithmus namens ,Matching Pursuit“ (MP) [Mallat et al., [1993] ein-
gesetzt werden. Im folgenden wird die Idee des MP kurz umrissen. Der Algorithmus
wird in Anhang detaillierter beschrieben. MP ist ein heuristisches Verfahren fiir
das Sparse Coding. Es geht iterativ vor. In der ersten Iteration wird das Tripel aus
Index n des Eingangsdatums, Index k der Primitive und Verschiebung m der Primitive
im Eingangsdatum gesucht, welches die Korrelation zwischen der k-ten Primitive mit
dem n-ten Eingangsdatum bei Verschiebung m maximiert. Dieses Tripel, zusammen mit
dem Wert der Korrelation, beschreibt die erste gefundene Aktivierung. Fiir die néchste
Iteration wird die entsprechend aktivierte Primitive vom Eingangsdatum subtrahiert.
Das Ergebnis ist das sogenannte Residuum und dient als Eingangsdatum fiir die néchs-
te Iteration. So wird in jeder Iteration eine weitere Aktivierung gefunden, solange bis
ein Konvergenzkriterium erfillt ist. Das kann z. B. ein Unterschreiten einer bestimm-
ten Signalenergie des Residuums sein oder das Erreichen einer maximalen Anzahl an
[terationen und damit einer maximalen Anzahl an Aktivierungen.

Im Vergleich zur NMF hat das Verfahren eine geringere Komplexitét (pro Iteration
eine Kreuzkorrelation jeder Primitive mit jedem Eingangsdatum, wohingegen bei der
NMF pro Iteration eine Kreuzkorrelation und eine Faltung jeder Primitive mit jedem
Eingangsdatum notwendig ist). Auferdem l&sst sich die Spéarlichkeit durch Begrenzung
der Anzahl der Iterationen und damit der Aktivierungen direkt steuern. Des Weiteren
lésst sich auch eine lokale Spérlichkeit viel leichter erreichen, indem heuristisch in Nach-
barregionen zu bereits gefundenen Aktivierungen keine weiteren Aktivierungen gesucht
werden.

Im Rahmen dieser Arbeit konnte dieses Verfahren allerdings aus Zeitgriinden nicht
implementiert und nédher betrachtet werden. Aufgrund der oben beschriebenen Eigen-
schaften, scheint sich das Verfahren aber sehr gut fiir die praktische Anwendung zu
eignen und sollte daher Gegenstand aufbauender Arbeiten sein (siehe dazu Abschnitt
6.3.2)).

4.4. Reprasentation der Eingabedaten

Bis jetzt wurde davon ausgegangen, dass ein Eingangssignal s(t) direkt als Eingabevek-
tor v.€ R mit v = (vy,...,0p)T = (s(At), s(2At), ..., s(PAt))T reprisentiert wird. In
dieser Arbeit wird diese Form der Eingabecodierung die ,direkte* Codierung genannt.
Hellbach [Hellbach, 2009] stellt in seiner Arbeit eine alternative Représentation der
Eingangsdaten in Form eines Binérbildes vor und wendet darauf die NMF an. In die-
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s(pAt)
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Abb. 4.6.: (@) Transformation eines Signals s(t) in eine Matriz 'V als gridbasierte Eingabeco-
dierung. V kann als Bindrbild interpretiert werden. @ Basisvektoren, die aus einer
Menge von gridbasierten Sinus-Kurven gelernt wurden. In den Basisvektoren ist die
Varianz des Datensatzes durch Teilbelegungen der Gitterzellen abgebildet.

ser Arbeit wird diese Art der Codierung ,,gridbasiert genannt. Im Folgenden sollen die
beiden Ansétze und ihre Eigenschaften diskutiert werden. Aus Griinden der einfacheren
Notation wird die Darstellung auf univariate Signale beschrinkt. Beide Verfahren sind
aber auch auf multivariate Signale anwendbar und die Aussagen gelten auch dafiir ohne
Einschrankungen.

Bei der gridbasierten Codierung wird jede Stiitzstelle des Eingangssignals in einen
Binérvektor transformiert. Dazu wird der Wertebereich des Signals in () Intervalle {[(¢—
1)Az,gAzx),q = 1,...,Q} aufgeteilt. Der Binédrvektor v, € R? wird dann als eine 1-
aus-Q-Codierung des quantisierten Signals definiert, also

1, falls s(pAt) € [(¢ — 1)Ax, gAx)
Upg = 0
, sonst .

Ein einzelnes Eingangssignal kann dann als Matrix V € RP*® dargestellt werden, wobei
in jeder Zeile nur jeweils ein Element 1 ist und alle anderen 0. V kann somit auch als
Binér-Plot des Signals interpretiert werden. Abbildung zeigt die Transformation an
einem einfachen Beispiel.

Diese Darstellung hat zwei prinzipielle Vorteile. Zum einen sind die Eingangsdaten von
vornherein nicht-negativ. Damit kann die NMF direkt darauf angewendet werden, ohne
das noch weitere Transformationen der Reprisentation wie bei der direkten Codierung
(siehe Abschnitt notwendig sind. Zum anderen kann, wie oben schon erwéhnt,
jedes Eingangsdatum als Binérbild behandelt werden. Damit kann eine grofe Auswahl
speziell fiir Bilddaten optimierter Sparse-Coding-Algorithmen angewendet werden.

Ein weiterer Vorteil ist, dass sich die Varianz der Daten, also die Unsicherheit, in
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den gelernten Basisvektoren abbilden ldsst. Abbildung zeigt sechs Basisvektoren,
die aus einem kiinstlichen Datensatz gewonnen wurden. Der Datensatz bestand aus ei-
ner Menge von 500 Eingangssignalen in Form von Sinus-Funktionen, deren Frequenz
und Amplitude leicht variiert wurde und die mit P = 100 Stiitzstellen abgetastet und
mit ) = 50 Intervallen quantisiert wurden. Durch die gridbasierte Représentation hat
das Verfahren die Moglichkeit, Variationen in den Daten durch Teilbelegungen der Git-
terzellen der Basisvektoren zu erfassen, wie in Abbildung an den Grauwerten der
Gitterzellen zu erkennen ist. Die direkte Eingabereprasentation bietet keine Moglichkeit,
die Unsicherheit abzubilden.

Es ist allerdings bisher unklar, wie sich diese Eigenschaft praktisch auswirkt und un-
ter welchen Rahmenbedingungen sie tatséchlich niitzlich ist. Sie bleibt daher von eher
theoretischer Bedeutung. Zusétzlich bringt die gridbasierte Eingabereprasentation einige
Nachteile gegeniiber der direkten Représentation mit sich. So ist zur addquaten Erfas-
sung der Signaleigenschaften héufig eine sehr feine Quantisierung notwendig. Dadurch
erhoht sich der Speicherbedarf zur Repréasentation aller Eingabedaten und Basisvektoren
enorm. Somit konnen iibliche Datenmengen mit handelsiiblichen Rechnern nicht mehr
behandelt werden. Fiir den Einsatz in einem realwelttauglichen Mustererkennungssys-
tem ist also die direkte Eingabecodierung vorzuziehen.

4.5. Praktischer Einsatz

In diesem Abschnitt sollen einige praktische Details beim Einsatz des Verfahrens auf
realen Daten nédher betrachtet werden. Dazu zdhlen Dinge, wie eine geeignete Vorver-
arbeitung der Daten, sinnvolle Konvergenzkritierien fiir die iterative Optimierung und
das Vorgehen bei der Wahl der Parameter.

Fiir die folgenden Erlduterungen werden Daten verwendet, die im Rahmen dieser
Arbeit selbst aufgenommen wurden (fiir eine detaillierte Darstellung siche Kapitel [3.3.1]).

4.5.1. Vorverarbeitung

Mit einer giinstigen Vorverarbeitung kann man die Herausbildung sinnvoller und in-
terpretierbarer Basisvektoren fordern. Dazu miissen einige Eigenschaften des Optimie-
rungsprozesses naher betrachtet werden. Aufgrund der Formulierung der Energiefunkti-
on (vgl. Gleichung ist der Optimierungsprozess bestrebt, den Rekonstruktionsfehler
zu minimieren und dabei moglichst wenige Aktivierungen zu verwenden. Die Optimie-
rung wird daher besonders dort, wo die lokale Signalenergie ﬁ relativ hoch ist, zuerst Ak-
tivierungen ausbilden und die Basisvektoren entsprechend zuerst an diese Signalanteile

3Die lokale Signalenergie eines Signals s zum Zeitpunkt ¢, sei das Integral des Signalbetrages iiber
Fenster [to, to + At], formal ftﬁAt

—to |(s(t)]3w(t — to) mit einer geeigneten Fensterfunktion w (z. B.
Rechteck-Funktion).
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anpassen. Es ist also sinnvoll, das Signal in einer Vorverarbeitung so zu transformieren,
dass die interessanten Signalteile eine grofse Signalenergie aufweisen.
Signalinterpretation

Im Folgenden wird eine typische Bewegungstrajektorie der rechten Hand einer Person
betrachtet. Abbildung[4.7)zeigt zwei unterschiedliche Interpretationen der Sensorsignale.

s(t)

e s

—

O WO O N Ut

Wert
NO N RO

Energie

15 20 25 30 15 20 25 30
t t

(a) Position (b) Geschwindigkeit

Abb. 4.7.: Zwei Interpretationen des Signalverlaufs der rechten Hand bei Ausfihrung dreier
Gesten. Abbildung (@) zeigt den Verlauf der Postion (oben) und darunter die Signa-
lenergie. Abbildung (@ zeigt den Verlauf der Geschwindigkeit (oben) und darunter
wiederum die Signalenergie. Die Signalabschnitte, in denen eine Geste ausgefiihrt
wurde, sind blau hinterlegt.

In Abbildung besteht das Signal aus dem Verlauf der Position der Hand iiber
die Zeit. Das Signal wurde mittelwertfrei gemacht und normiert. Die Signalabschnitte,
in denen tatsédchliche eine Geste vollfithrt wurde, sind blau hinterlegt. Zwischen diesen
Abschnitten wurde die Hand nicht bewegt. Obwohl diese Ruhephasen keine Informati-
on enthalten, tragen sie dennoch zur Varianz der Daten bei. Das Sparse Coding wird
versuchen, fiir diese Zwischenrdume Basisvektoren auszubilden und entsprechend auch
Aktivitdten fiir diese Abschnitte ausbilden.

In Abbildung [4.7b] besteht das Signal aus dem Verlauf der Geschwindigkeit der Hand
iiber die Zeit ﬂ Das Signal wurde auch hier mittelwertfrei gemacht und normiert. Der
Verlauf der Signalenergie zeigt, dass in den Zwischenrdumen die Signalenergie klein
bleibt und damit wenig zur Varianz der Daten beitrdgt. Somit wird sich das Sparse
Coding zuerst auf die blau hinterlegten Bereiche konzentrieren und die Ruhephasen
vernachléssigen. Das Verfahren kann also dahingehend unterstiitzt werden, dass es nur

4Da, die Geschwindigkeit nicht direkt ableitbar ist, muss sie geschiitzt werden. Die Schitzung wurde
hier mittels eines Kalman-Filters [Kalman, [1960] durchgefiihrt (siehe auch Abschnitt [3.2.2)).
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fiir Signalabschnitte, die auch Bewegungen und Gesten enthalten, Basisvektoren ausbil-
det.

Die Wahl der Geschwindigkeit als Merkmalsraum unterstiitzt also das Verfahren bei
der Herausbildung interpretierbarer Basisvektoren. Im Folgenden wird deshalb der Ver-
lauf der Geschwindigkeit in x- und y-Richtung als Eingangssignal fiir das Sparse Coding
verwendet. Dabei wird die Geschwindigkeit der n-ten Aufnahme in x-Richtung durch
V;,(g) und in y-Richtung durch V;frlL) reprasentiert.

Normierung

Normierung wird generell als ein sinnvoller Vorverarbeitungsschritt angesehen. Aller-
dings kann die Normierung auch negative Effekte haben. Wenn die Muster, nach denen
gesucht wird, bereits durch eine hohe Varianz der Daten in den entsprechenden Signal-
abschnitten gekennzeichnet sind, so ist eine Normierung unter Umstdnden nicht notig.
Sie kann sogar kontra-produktiv sein. Haben z. B. einzelne Kanéle des Signals nur sehr
geringe Amplituden und insgesamt ein ein geringes Signal-Rausch-Verhéltnis, so wiirde
eine Normierung dieses Rauschen hoch skalieren. Dadurch wiirde die Varianz in diesen
Kanélen unter Umsténden die Varianz der Daten dominieren, und das Sparse Coding
wiirde Basisvektoren bevorzugt fiir unbedeutende Signalabschnitte ausbilden. Die Sinn-
falligkeit der Normierung héngt also sehr stark von den Signaleigenschaften und der
Charakteristik der gesuchten Muster ab. Es kann deshalb an dieser Stelle keine generel-
le Empfehlung fiir oder gegen die Anwendung der Normierung gegeben werden.

4.5.2. Konvergenzkriterien

Als Konvergenzkriterien fiir die iterative Minimierung der Energiegleichung durch
Algorithmus [3] bzw. [4] haben sich einige Heuristiken etabliert. So kann z. B. eine obere
Grenze fiir den Rekonstruktionsterm F,.(H, W) < B (vgl. Gleichung[4.7)) gewihlt werden.
Diese wird jedoch durch die Wahl der Spérlichkeitsparameter \; und Ay beeinflusst,
da sie sich auf den Rekonstruktionsfehler indirekt auswirken. Ein Kriterium, welches
von den beiden Parametern unabhéingig ist, ist eine obere Grenze fiir die Anderung des
Rekonstruktionsfehlers |F.(H ), W) — Fr(H(i-1),Wi-1))| < B, wobei die geklammerten
Indizes hier die Nummer des Iterationsschrittes angeben. Diese Formulierung hat immer
noch den Nachteil, dass die Grenze abhéngig von der Skala des Fehlers ist. Deshalb hat
sich die folgende Formulierung als praktisch erwiesen

|Fr(H @y Way) — B (Ha-1:Wa-1)|
| (H iy W)

< B,

welche die relative Fehlerdifferenz misst. Wihlt man z. B. B = 0,001 (die Anderung
des Rekonstruktionsfehlers entspricht 0,1% der Energie des Residuums), so kann davon
ausgegangen werden, dass die Minimierung hinreichend abgeklungen ist und einen sta-
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tiondren Punkt erreicht hat. Im Fall des addidiven Gradientenabstiegs in Algorithmus
Bl ist es weiterhin sinnvoll, eine obere Schranke fiir die Anzahl der Iterationsschritte
anzugeben. Denn im Fall zu hoch gewahlter Schrittweiten 7; und 7, kann es hier zu
starken Oszillationen oder sogar zur Divergenz des Rekonstruktionsfehlers kommen.

Aufgrund vieler lokaler Minima ist die Giite der gefundenen Losung sehr stark von
der Initialisierung abhingig. Um dieses Problem abzumildern, wird die Minimierung
mehrmals mit zufélliger Initialisierung der Parameter ausgefiihrt. Diese Methode wird
haufig auch als Multistart-Ansatz bezeichnet.

4.5.3. Bestimmung der Parameter

Die wesentlichen Parameter des Verfahrens sind die Anzahl und Gréfe der Basisvekto-
ren, sowie die Spérlichkeitsparameter \; und Ay (vgl. Gleichung . Im Folgenden soll
das Vorgehen zur Wahl der Parameter naher betrachtet werden.

Anzahl der Basisvektoren

Der Wahl der Anzahl K der Basisvektoren konnen mehrere Erwégungen zugrunde ge-
legt werden. So kann z. B. die Dimension des Ausgangsraumes bestimmend sein, wenn
diese durch nachgelagerte Verarbeitungsschritte vorgegeben ist. Bei K Basisvektoren
mit je M Verschiebungen wird ein Eingangsdatum nach der Codierung mit K - M Ak-
tivierungen représentiert. Haufig werden mehrere Verschiebungen eines Basisvektors zu
einer Aktivierung zusammengefasst (siehe Aggregierung der Aktivierungen fiir die Klas-
sifikation in Abschnitt [5.2.1]). Sei die Anzahl der zusammengefassten Aktivierungen je
Basisvektor M’, dann ist die Dimension des Ausgaberaumes K - M'.

Wenn die Anzahl der Basisvektoren nicht derart beschrankt ist, so kann sie anhand
der Eigenschaften der Daten heuristisch bestimmt werden. In Abschnitt wurde
bereits ausgefiihrt, dass durch Adaption und Aktivierung der Basisvektoren die Energie
des Residuums verringert wird. Dabei werden die Basisvektoren zuerst an die Signal-
anteile mit der grokten Energie angepasst. Ein bestimmtes Muster in den Daten hat
dabei eine hohere Energie, wenn es 6fter in den Daten auftritt. Ein Basisvektor, der an
dieses Muster adaptiert wird und somit Aktivierungen fiir alle Vorkommen dieses Mus-
ters in den Daten ausbildet, verringert entsprechend stark die Energie des Residuums.
Sobald durch die fortschreitende iterative Minimierung die dominanten Muster hinrei-
chend gut durch Basisvektoren beschrieben werden, werden Signalanteile mit weniger
Energie durch verbleibende Basisvektoren erfasst. Mit Erhohung der Anzahl der Basis-
vektoren spezialisieren sich immer mehr Basisvektoren auf immer seltenere Muster und
verringern damit die Energie des Residuums nur noch wenig.

Die weiter vorn beschriebene Modellvorstellung war aber, dass die Basisvektoren wie-
derkehrende, charakteristische Muster in den Daten abbilden. Dies ist nur dann gegeben,
wenn sich die Basisvektoren nur auf die dominanten Muster in den Daten konzentrieren,
was wiederum nach den obigen Ausfithrungen nur dann der Fall ist, wenn die Anzahl der
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Basisvektoren hinreichend beschrankt ist. Ziel ist es also, die Anzahl der Basisvektoren
gering zu halten, aber dennoch die Energie des Residuums hinreichend zu minimieren.

Abbildung (.8 zeigt den Verlauf der relativen Energie des Residuums in Abhéngigkeit
von der Anzahl der Basisvektoren nach Optimierung fiir eine kleine Teilmenge der Ges-
tendaten (hier soll nur das Prinzip gezeigt werden). Die relative Energie des Residuums
ist ein Maf fiir die Rekonstruktionsgiite und ist die Energie des Residuums normiert
auf die Energie der Eingangsdaten:

o SV - RO
> IV

(4.8)
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Abb. 4.8.: Verlauf der relativen Energie des Residuums F, in Abhdngigkeit von der Anzahl K
der Basisvektoren. Da hier nur das Prinzip gezeigt werden soll, wurde zur Erhéhung
der Deutlichkeit der Darstellung wdhrend der Berechnung die Datenmenge auf 10
Ezemplare einer Gestenklasse (in die Luft gemalter Buchstabe ,a*) beschrankt (der
gesamte Datensatz ist in Abschmtt beschrieben). Diese Datenmenge ldsst sich
bereits mit vier Basisvektoren hinreichend gut beschreiben.

Der Verlauf zeigt, dass die Energie ab K = 5 nur noch unwesentlich abnimmt und
somit bei K = 4 alle wesentlichen Muster in den Daten durch Basisvektoren erfasst sind
und eine Erhchung der Basisvektoren dazu fithren wiirde, dass sich einige Basisvektoren
iiberspezialisieren und keine generellen Muster abbilden. In der praktischen Anwendung
hat sich gezeigt, dass eine Verringerung der relativen Energie um weniger als 10% die
Hinzunahme eines weiteren Basisvektors nicht mehr rechtfertigt.

Lange der Basisvektoren

Auch die Lange der Basisvektoren muss nach heuristischen Kriterien bestimmt werden.
Hier spielt vor allem der Verwendungszweck der Basisvektoren und Aktivierungen eine
grofse Rolle. Geht es darum, grofsere zusammenhidngende Muster zu finden, so miissen
die Basisvektoren entsprechend grof gewahlt werden. Sollen hingegen Teile von Mustern
identifiziert werden, die eventuell sogar als Alphabet zur Komposition groferer Muster
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interpretiert werden sollen, wie es in dieser Arbeit angestrebt wird, so miissen die Ba-
sisvektoren entsprechend kleiner gewahlt werden. Insgesamt héngt also die Lange der
Basisvektoren von der Lange der in den Daten zu erwartenden Muster ab.
Abbildung[4.9|zeigt Basisvektoren fiir drei unterschiedliche Werte der Lénge L, die aus
dem Geschwindigkeitsverlauf der rechten Hand bei Ausfithrung einer Geste extrahiert
wurden. Fiir L = 0,3s sind die Basisvektoren relativ kurz und es werden nur sehr
kleine Merkmale der Daten abgebildet. Ist das Ziel interpretierbare Teile von Gesten
in den Daten zu finden, so sind diese Merkmale sicher zu kurz. Fiir L = 1,55 hingegen
kann durch einen Basisvektor bereits eine ganze Geste (vgl. Abbildung abgedeckt
werden. Die Strukturen, die durch die Basisvektoren abgebildet werden, sind bereits
zu sehr auf einzelne Muster spezialisiert. Ein Wert von L = 0,5s ist hier ein guter
Kompromiss, denn es werden Teile von Mustern mit mittlerer Komplexitat abgebildet.

0.3 —— 0.4 : :
. 0.2 :\ L=0.3s o,
02} — ¥ 0.0 — ¥
0.2 ]
0.1} 0.4 =
0.2 S Q L=0.5s
0.0 | 0.0 _—
—02 N/
—=0.1+ : ; :
0.2 =1.5s
0.2+ 0.0 @j\
—-0.2
. —0.4 ‘ : ‘ :
1.5 20 25 3.0 3.5 40 45 5.0 0 1 2 3 4
t t
(a) Ausschnitt des Eingangssignals (b) Basisvektoren

Abb. 4.9.: Abbildung (@ zeigt Basisvektoren unterschiedlicher Linge L, die aus drei Trainings-
laufen aus dem Eingangssignal @ gelernt wurden. Die Basisvektoren sind aneinan-
der gereiht und durch eine vertikale Linie getrennt. Ein kurzer Ausschnitt des Ein-
gangssignals ist in Abbildung [d dargestellt. Der Signalabschnitt, in dem eine Geste
ausgefiihrt wurde, ist blau hinterlegt. Wie zu sehen ist, bilden die Basisvektoren mit
zunehmender Linge komplexere Strukturen ab.

Zuletzt soll noch erwahnt werden, dass es auch Verfahren gibt, welche die Grofe der
Basisvektoren wahrend der Optimierung anpassen. Obwohl diese Ansétze vielverspre-
chend erscheinen, wurden sie im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter untersucht und
konnten Gegenstand aufbauender Arbeiten sein.

Sparlichkeitsparameter

Das Ergebnis der Optimierung héngt sehr sensibel von den Spérlichkeitsparametern A\;
und Ay (vgl. Gleichung |4.5)) ab. Zudem sind diese beiden Parameter nicht unabhéngig
voneinander. Neben einer automatischen Parametersuche mittels Grid Search hat sich
daher folgende Methode als hilfreich erwiesen. Zuerst wird A\ = 0 und A; auf einen
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Abb. 4.10.: Paretofront ohne und mit Verwendung der lokalen Sparlichkeit. Die Hochachse
misst die relative Energie des Residuums bei Konvergenz. Die Rechtsachse misst
die relative %—Pseudonorm fiir e = 0,1 (siehe Gleichung . Die blauen Punkte
markieren den Verlauf der Paretofront mit reiner globaler Spdrlichkeit durch Varia-
tion von A1 und konstantem Ao = 0. Die roten Dreiecke markieren den Verlauf bei
Verwendung lokaler Sparlichkeit durch Variation von Ao und konstantem Ay = 0,1.
Bei reiner globaler Sparlichkeit (blau) lasst sich mit A\; = 1,0 eine akzeptable Spdr-
lichkeit von 9% wund ein akzeptables Residuum von 8% erreichen. Bei Verwendung
der lokalen Spdrlichkeit (rot) lasst sich mit Ay = 1,0 bei nur geringer Erhéhung des
Residuums auf etwa 9% eine wesentlich stirkere Sparlichkeit von 2,5% erreichen.

minimalen Wert, z. B. A\; = 1073, gesetzt. Mit diesen beiden Parametern wird die Opti-
mierung bis zur Konvergenz ausgefiihrt. Nun werden die Aktivierungen visuell inspiziert.
Sind die Aktivierungen noch nicht hinreichend spérlich, so wird der Parameter \; suk-
zessive erhoht und die Optimierung mit jedem Parameter erneut ausgefiihrt. Sinnvolle
Werte sind z. B. {1-1073,3-107%,7-107%,1-1072,3-1073,...,1,1,5}. Wenn ein guter
Wert fiir A; bestimmt wurde, sind in der Regel noch lokale ,Verschmierungen“ der Akti-
vitédten (siehe Abschnitt vorhanden. Deshalb wird nun er Wert von A, sukzessive
erhoht, solange bis die lokalen Verschmierungen hinreichend gut unterdriickt sind. Die
oben fiir A\; angegebenen Werte sind auch hier sinnvoll.

Ein weiteres Hilfsmittel zur Wahl der Spérlichkeitsparameter bildet das Verhéltnis
zwischen Rekonstruktionsgiite und Spérlichkeit der Repréasentation. Die Maximierung
der Rekonstruktionsgiite und die Maximierung der Sparlichkeit bilden zwei entgegen-
gesetzte Ziele. Dabei fiihrt eine Verbesserung der einen Zielgrofe zu einer Verschlech-
terung der anderen. Mit Variation der Spéarlichkeitsparameter kann man das Verhéltnis
der beiden Grofen beeinflussen. Abbildung [4.10] zeigt die Paretofronten zwischen der
Rekonstruktionsgiite und der Spérlichkeit, zum einen bei Variation nur der globalen
Sparlichkeit und ohne Einsatz der lokalen Sparlichkeit und zum anderen bei Variation
der lokalen Sparlichkeit. Die Rekonstruktionsgiite wird dabei durch die relative Energie
des Residuums (siehe Gleichung gemessen.

Die Sparlichkeit wird durch die relative Anzahl der Aktivitaten, deren Wert iiber einer
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gewissen Schwelle liegt, gemessen und ist wie folgt definiert

{(mnk) : H > e}

e _ 4,

Bei Einsatz nur der globalen Spérlichkeit ergibt sich z. B. bei A\; = 1,0 ein guter
Kompromiss. Dabei betriagt die relative Energie des Residuums noch 8% und es sind
etwa 9% aller Aktivierungen aktiv. Setzt man allerdings die lokale Spéarlichkeit mit Ay =
1,0 ein, so kann unter unwesentlicher Erhohung der relativen Energie des Residuums eine
weitere Reduktion des Anteils der aktiven Aktivierungen auf etwa 2,5% erreicht werden.

4.6. Eigenschaften der sparlichen Reprasentation

Im Folgenden wird beispielhaft die Anwendung des Sparse Coding auf reale Daten be-
trachtet. Dabei sollen einige Eigenschaften der entstehenden Représentation ndher be-
trachtet werden, die vor allem auch fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte, wie sie in
spateren Kapiteln beschrieben sind, von Bedeutung sind.

Entstehung interpretierbarer Basisvektoren

Abbildung [4.11] (oben) zeigt einen Ausschnitt des Eingangssignals. Aus diesem Signal
wurden mittels der Shift-NMF Basisvektoren und Aktivitdten gelernt. Dabei wurden die
Sparlichkeitsparameter zu A\; = 1,0, Ay = 10,0 gewéhlt. Die Anzahl der Basisvektoren
wurde zu K = 12 gewahlt. Thre Lange zu L = 15 Samples, was bei der Abtastrate von
30Hz 0,5s entspricht. Abbildung zeigt die Rekonstruktion des Signals (Mitte) und
die Aktivierungen (unten). Abbildung zeigt die gelernten Basisvektoren.
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Abb. 4.11.: Eingangssignal (oben), Rekonstruktion (Mitte) und Aktivierungen (unten). Die Ak-
tivierungen sind farblich codiert. Abbildung zeigt die zugehorigen Basisvek-
toren. Die Farbe des korrespondierenden Basisvektors ist in Abbildung durch
einen entsprechend gefirbten Punkt markiert.
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Abb. 4.12.: Basisvektoren (@/ im Geschwindigkeitsraum und im Positionsraum @ Die Dar-
stellung im Positionsraum wurde durch Integration der Basisvektoren entlang der
Zeitachse erzeugt und dient nur der Veranschaulichung. Die Farbe des Punktes
entspricht der Farbe der Aktivierungen in Abbildung[{.11. Der relative Beitrag zur
Rekonstruktion eines Basisvektors ist durch den schwarzen Balken in der jeweili-
gen Gitterzelle markiert (normiert auf die Hohe der Gitterzelle). Die Basisvektoren
wurden nach ihrem relativen Beitrag zur Rekonstruktion geordnet.

Es werden nun die Eigenschaften der gelernten Basisvektoren in Abbildung be-
trachtet. Mit der gewahlten Anzahl der Basisvektoren von K = 12 sind 73% der Varianz
der Daten abgedeckt (die relative Energie des Residuums betriagt 17%). Die Lénge der
Basisvektoren wurde mit 0,5s so gewahlt, dass sie charakteristische Merkmale abdecken.
Wie in Abbildung gezeigt ist, bilden die Basisvektoren im Wesentlichen Strich-
zlige in die vier Hauptrichtungen, sowie in die diagonalen Richtungen ab. Wie an den
Balken in Abbildung zu sehen ist, kann durch die ersten vier Basisvektoren, wel-
che die Ziige in die vier Hauptrichtungen beschreiben, schon der grofite Teil der Daten
rekonstruiert werden.

Wie an den Aktivierungen in Abbildung {4.11 (unten) zu sehen ist, werden die Basis-
vektoren zu diskreten Zeitpunkten aktiviert. Durch den Einsatz der lokalen Spérlichkeit
treten keine Verschmierungen der Aktivierungen auf. An der Rekonstruktion in Abbil-
dung (Mitte) ist erkennbar, dass durch die diskrete Aktivierung der Basisvektoren
das Eingangssignal zwar nicht perfekt rekonstruiert wird, aber wesentliche Merkmale
des Signals erhalten bleiben.

Klasseniibergreifende Verwendung von Basisvektoren

In diesem Abschnitt soll gezeigt werden, dass Basisvektoren als Alphabet betrachtet
werden konnen, welches den Eingangsdaten zugrunde liegt. Dazu soll die Verwendung
der Basisvektoren in unterschiedlichen Gesten untersucht werden. In den oben vorge-
stellten Eingangsdaten werden 26 unterschiedliche Klassen von Gesten, entsprechend
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den 26 Buchstaben des Buchstabenalphabetes, ausgefithrt. Abbildung illustriert

die Verwendung der Basisvektoren in den verschiedenen Klassen.
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Abb. 4.13.: Verwendung der Basisvektoren in den unterschiedlichen Klassen von Gesten. Als
Datensatz wurde der im Rahmen dieser Arbeit erstellte Gestendatensatz, bestehend
aus 26 Klassen in die Luft gemalter Buchstaben, gewdhlt (siehe Abschnitt .
Der Index k zdhlt die Basisvektoren, wihrend ¢ die Klassen zdhlt. Ein Wert von 0,5
in der k-ten Zeile und c-ten Spalte bedeutet, dass in 50% der Exemplare der k-ten
Klasse der c-te Basisvektor enthalten ist.

Die Werte in dem Gitter geben die relative Haufigkeit an, mit der ein Basisvektor k
in einer gegebenen Klasse c aktiv war. Ein Basisvektor gilt dann als aktiv, wenn seine
Aktivierung einen Wert von 0,1 iiberschreitet. An dieser Grafik ist zu erkennen, dass die
Basisvektoren 0 bis 3 iiber viele Klassen hinweg relativ hdufig verwendet werden. Die
Basisvektoren 4 bis 6 werden schon in etwas weniger Klassen intensiv verwendet, wah-
rend die restlichen Basisvektoren zwar immer noch tiber viele Klassen hinweg verwendet
werden, aber nur noch von wenigen Exemplaren pro Klasse. Basisvektoren werden al-
so klasseniibergreifend verwendet, was ihre Interpretation als Basisalphabet der Gesten
unterstiitzt.

4.7. Fazit

In diesem Kapitel wurde das Sparse Coding als Kernthema der Arbeit vorgestellt. Nach
einer Diskussion der Motivation des Kapitels und Betrachtung des Ansatzes unter ver-
schiedenen Blickwinkeln, wurde das Optimierungsproblem schrittweise hergeleitet. Da-
nach wurden Algorithmen zur Lésung des Problems vorgestellt und ihre Anwendung an
kiinstlichen sowie realen Daten gezeigt. Zuletzt wurde auf die Wahl der Parameter in
der praktischen Anwendung des Verfahrens eingegangen.

Es wurde gezeigt, dass mit Hilfe des hier entwickelten Verfahrens Primitive aus einer
Menge an Bewegungsdaten gelernt werden konnen, die als Alphabet einfacher Bewe-
gungen interpretiert werden konnen, aus denen eine komplexe Bewegung zusammenge-
setzt ist. Diese Dekomposition einer Bewegungstrajektorie und die Reprasentation als
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einfache Folge von Aktivierungen der Primitive macht eine Anwendung einfacher Ver-
fahren in nachgelagerten Verarbeitungsschritten moglich. Im néchsten Kapitel wird die
Nutzung dieser Eigenschaften zur Generierung und Klassifikation von Bewegungsdaten
vorgestellt.
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Kapitel 5

Generierung und Klassifikation von
Bewegungstrajektorien mittels
Sparse Coding
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In diesem Kapitel sollen die Vorteile des Sparse Coding als Merkmalsextraktionsschritt
in einem Mustererkennungsprozess fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte betrachtet
werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurden dazu zwei typische Aufgaben im Bereich der
Verarbeitung von Bewegungstrajektorien betrachtet, die Generierung von Trajektorien
und die Klassifikation beobachteter Trajektorien.

Die Generierung neuer Trajektorien hat ihren Anwendungsbereich vor allem in der
mobilen Robotik, in der automatischen Manipulation und in der Pradiktion. Die Auf-
gabe besteht hier darin, nach Vorgabe einer bestimmten Klasse von Trajektorien, ein
neues Exemplar dieser Klasse zu erzeugen. Das kann z. B. in der mobilen Robotik eine
bestimmte Form von Ausweichbewegung wihrend der Fahrt sein oder in der automa-
tischen Manipulation eine bestimmte charakteristische Teilbewegung zur Manipulation
eines Objektes.

Die Aufgabe bei der Klassifikation ist, wie schon im Abschnitt beschrieben, einer
beobachteten, also unbekannten, Trajektorie eine Klassenzugehorigkeit zuzuordnen. Dies
ist der finale Schritt z. B. bei der Gestenerkennung.

Obwohl die Definition des Mustererkennungsprozesses im engeren Sinne in dieser Ar-
beit bisher nur die Klassifikation umfasste, kann die Generierung durch Erweiterungen
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des letzten Verarbeitungsschrittes auch mit diesem Prozess beschrieben werden. Dabei
spielt die Merkmalsextraktion fiir beide Anwendungsbereiche eine wesentliche Rolle.
Im Folgenden wird zuerst die Generierung auf Basis des Sparse Coding vorgestellt.
Dabei werden komplexe Trajektorien durch zeitgesteuerte Aktivierung von Primitiven
erzeugt. Zur Aktivierung der Primitiven wird ein neuronaler Ansatz vorgestellt.
Danach wird auf die Klassifikation eingegangen. Dort wird gezeigt, dass das Spar-
se Coding auch als ein Ansatz zum Lernen von Merkmalen betrachtet werden kann,
mit deren Hilfe eine Trajektorie durch einen kompakten Merkmalsvektor beschrieben
werden kann. Diese Darstellung macht die Verwendung sehr einfacher Standardmodelle
fiir die Klassifikation moglich. Es werden zwei Experimente vorgestellt. Das erste Ex-
periment betrachtet das Verfahren im Kontext der isolierten Klassifikation mit dem in
dieser Arbeit selbst erstellten Datensatz (siche Abschnitt [3.3.1]). Das zweite Experiment
betrachtet das Verfahren im Kontext der kontinuierlichen Klassifikation anhand einer
Reihe von Datenséitzen aus dem Bereich der Activity-Recognition und zeigt, dass es
auch im Vergleich mit anderen Merkmalsextraktionsverfahren sehr gut abschneidet.
Im Rahmen der Klassifikation wird weiterhin auf ein Konzept namens Self-taught-
Learning eingegangen, bei dem die Leistung des Klassifikators durch Training auf zu-
satzlichen ungelabelten Daten verbessert werden kann.
Die Inhalte dieses Kapitels wurden im Wesentlichen in [Vollmer et al., 2012b|, [Vollmer
etal., 2012a] und [Vollmer, Gross et al., 2013| veroffentlicht.

5.1. Generierung klassentypischer Trajektorien durch
Aktivierung von Bewegungsprimitiven

Die Idee, Bewegungstrajektorien mittels Aktivierung von Primitiven zu erzeugen, ist
durch Beobachtungen der Analyse der Bewegungserzeugung bei Lebewesen inspiriert.
Entsprechende Studien [E Bizzi etal., [1995; D’Avella, Saltiel et al., 2003| konnten zei-
gen, dass die motorische Steuerung aus einer Hierarchie mit zwei Ebenen besteht, wobei
in der unteren Ebene Motorprimitive aktiviert werden, die zu einer bestimmten Se-
quenz an Muskelkontraktionen fithren, um einfache Bewegungen zu formen. Die obere
Ebene steuert die sequentielle Aktivierung der Motorprimitive, um komplexe Bewegun-
gen auszufiihren. Sie realisiert damit einen Plan zur Bewegungsausfithrung. Weiterhin
konnte gezeigt werden, dass einzelne Motorprimitive fiir eine Vielzahl komplexer Be-
wegungen verwendet werden und somit ein Basisalphabet der komplexen Bewegungen
bilden [D’Avella und Emilio Bizzi, 2005|.

Da die mittels Sparse Coding aus den Daten gelernten Basisvektoren ebenfalls als
Primitive betrachtet werden kénnen (siehe Kapitel , liegt es nahe, diese fiir die Gene-
rierung von Trajektorien zu verwenden. Die untere Ebene der oben beschriebenen Hier-
archie wird dann bereits durch die gelernten Basisvektoren implementiert. Dabei kann
ein Basisvektor als eine Primitive interpretiert werden, die eine Sequenz von Punkten
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im Raum (z. B. der Raum der Positionen der rechten Hand oder der Raum der Ge-
schwindigkeiten) beschreibt. Aktiviert wird diese Primitive durch die Aktivierung des
Basisvektors.

Lernt man aus einer Menge an Trajektorien mittels Sparse Coding Basisvektoren und
deren Aktivierungen, so liasst sich beobachten, dass fiir &hnliche Trajektorien die Akti-
vierungen wiederum dhnlich sind. Im Folgenden werden dazu Ergebnisse der Anwendung
von Sparse Coding auf einen Datensatz bestehend aus Handschrift-Trajektorien, den so-
genannten ,Character Trajectories Dataset”, gezeigt. Eine Beschreibung des Datensatzes
befindet sich in Abschnitt [3.3.21

Abbildung [5.1] zeigt die Aktivierungen der vier Basisvektoren mit der hochsten durch-
schnittlichen Aktivierung iiber alle Exemplare der Klasse fiir die Buchstabenklassen ,a*
und ,,b"“ . Die Aktivierungen der anderen Basisvektoren wurden aus Griinden der Uber-
sichtlichkeit nicht mit abgebildet. Anhand der Grafik ist erkennbar, dass die Aktivie-
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Abb. 5.1.: Aktivierungen von je 50 Exemplaren der Buchstabenklassen ,a und ,b* fiir die vier
Basisvektoren mit der hochsten durchschnittlichen Aktivierung pro Klasse. Die Hoch-
achse zahlt die prasentierten Beispiele und die Lingsachse die Zeit. Fine Aktivierung
ist mit einem Punkt gekennzeichnet. Die Gréfie der Punkte skaliert mit der Stdrke
der Aktivierungen. Die Stirken der Aktivierungen wurden zuvor auf das Einheitsin-
tervall normiert.

rungsmuster iiber alle Exemplare einer Klasse grofitenteils konsistent sind.

Wenn es gelingt, dieses klassentypische Aktivierungsmuster mittels eines generati-
ven Modells zu beschreiben, so kann man bei gegebener Klasse ein neues Exemplar der
Klasse durch Erzeugung eines Aktivierungsmusters mittels dieses Modells und darauffol-
gender Aktivierung der Basisvektoren entsprechend des Musters generieren. Im Folgen-
den soll ein Modell vorgestellt werden, welches die klassentypischen Aktivierungsmuster

!Die Parameter beim Lernen wurden wie folgt gewiihlt: Anzahl der Basisvektoren K = 20, Linge
der Basisvektoren L = 20 (entspricht bei einer Abtastrate von 200H z 0,1s), Spérlichkeitsparameter
A1 = 0,5, A2 = 20.
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Kapitel 5. Generierung und Klassifikation von Bewegungstrajektorien mittels Sparse
Coding

modellieren kann und damit die obere Schicht der Hierarchie zur Bewegungssteuerung
realisiert.

Fiir die Behandlung der dargestellten Problemstellung sind zwei Klassen von Ver-
fahren denkbar. Das sind zum einen probabilistische Verfahren, welche die temporale
Komponente explizit modellieren, wie z. B. das State-Duration-HMM [Rabiner, (1989,
die um eine temporale Komponente erweiterte Variante des Hidden-Markov-Modells.
Das Modell und die Implementierung des Lernalgorithmus sind allerdings recht kom-
plex und es steht keine frei verwendbare Implementierung zur Verfiigung. Die zweite
Klasse sind die neuronalen Verfahren, welche einen zeitlichen Generierungsprozess mo-
dellieren kénnen, z.B. das Leaky-Integrate-and-Fire-Neuronenmodell (LIF). Das LIF
wird im Wesentlichen durch eine Intensitétsmatrix (eine einfache Statistik der Aktivie-
rungsmuster einer Klasse) parametrisiert und ist damit wesentlich einfacher zu lernen als
das State-Duration-HMM. Aufgrund der einfachen Verwendbarkeit wird dieses Modell
im Folgenden zur Generierung von Aktivierungen verwendet.

Die Statistik der Aktivierungsmuster einer Klasse wird dabei in einer klassenspezi-
fischen Intensitdtsmatrix festgehalten. Dazu werden die Klassen mit ¢ € {1,...,C}
nummeriert und fiir jede Klasse ¢ eine Intensitidtsmatrix I¢) € [0,1]7*K mit

1 &
() _ ()
Ipvk - ﬁ Z 66 (Hk:,n>
¢ n=1

definiert, wobei V. die Anzahl der Exemplare in Klasse ¢ zdhlt und ©, die binére Schwell-
wertfunktion (Heavyside-Funktion) mit einer Schwelle € ist. Ein Element Igf,l zahlt die
relative Haufigkeit der Aktivierung des Basisvektors k£ zum diskreten Zeitpunkt p. Diese
Statistik ignoriert zunédchst die Stiarke der Aktivierung, doch darauf wird spéter einge-
gangen. In Abbildung (blaue Kurve) sind die Werte der Intensitdtsmatrix fiir die
Klasse ,a“ visualisiert.

Die zeitlichen Variationen innerhalb einer Klasse (siche Abbildung erschweren
die Berechnung einer Intensitatsmatrix, weil sie dazu fithren, dass die Intensitéten iiber
die Zeit verteilt sind. Diese Variationen lassen sich mit Hilfe eines Optimierungsver-
fahrens aus den Aktivierungsmustern heraus rechnen. Dazu wird mit jedem Exemplar
einer Klasse ein Paar von Parametern (a,,b,) assoziiert, wobei mit a,, € R die Ver-
schiebung des Exemplars und mit b, € R eine Streckung des Exemplars notiert wird.
Diese beiden Parameter werden iiber allen Exemplaren der Klasse simultan optimiert.
Dazu wird eine Zielfunktion iterativ maximiert, welche die Korrelation einer linearen
Interpolation der Aktivierungen aller Exemplare unter Berticksichtigung ihrer aktuellen
(bzgl. des Iterationsschrittes) Verschiebung und Streckung misst. Der Algorithmus ist
detailliert in Anhang beschrieben. Die Intensitédtsmatrix, die sich nach Optimie-
rung der Verschiebungs- und Streckungsparameter ergibt, wird I genannt. Abbildung
(links, rote Kurve) visualisiert die optimierte Intensitdtsmatrix. Im Vergleich zur
nicht optimierten Intensitdtsmatrix (blaue Kurve) sind die Intensititen stérker an be-
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Abb. 5.2.: Darstellung der zur Generierung mit dem Leaky-Integrate-And-Fire-Neuronenmo-
dell (LIF) verwendeten Intensitdits- und Skalierungsmatrizen. Abbildung (@) zeigt die
originale Intensitit 10 (blau) und die durch Optimierung der Verschiebungs- und
Dehnungsparameter berechnete Intensitdt 1 (rot) im Vergleich beispielhaft fir die

Basisvektoren 10, 3, 4 und 2. Abbildung (@ zeigt die ausgerichtete Skalierungsmatrix

~

S zur Skalierung der aktivierten Basisvektoren.

stimmten Zeitpunkten konzentriert und charakterisieren das mittlere klassenspezifische
Aktivierungsmuster besser.

Bisher wurde die Skalierung der Aktivierungen aufen vor gelassen. Die Information
iiber die Skalierungen wird nun in einer weiteren Matrix S(¢ mit

Ne

1
(p)
N I(c) Z Hkvn

cpk n=1

sl =

D,

erfasst. Entsprechend wird auch hier, mit Hilfe der durch Optimierung ermittelten Ver-
schiebungs- und Streckungsparameter, eine optimierte Skalierungsmatrix S bestimmt.
Abbildung [5.2b] zeigt die Skalierungsmatrix fiir die Klasse ,a".

Das Paar (T(C),/S\(C)> beschreibt nun eine Statistik der Aktivierungsmuster und die

Skalierung der aktivierten Basisvektoren in Klasse c.

Zur eigentlichen Generierung eines neuen Exemplars einer Klasse wird nun der Ver-
lauf der Intensitéit eines Basisvektors als Eingabe fiir ein LIF-Neuron verwendet. Das
LIF-Neuron akkumuliert das eingehende Signal solange, bis eine Schwelle erreicht wird.
Dann 16st es als Ausgabe einen Spike aus und entliddt die akkumulierte Energie. Das
Akkumulieren des Eingangssignals kann durch einen verlustbehafteten Integrator be-
schrieben werden. Dazu wird nun der Zustand eines Neurons, welches die Aktivierungen
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Kapitel 5. Generierung und Klassifikation von Bewegungstrajektorien mittels Sparse
Coding

fir Basisvektor k& modelliert, zum Zeitpunkt p als U, eingefiihrt:

U - (1—v)Up_1 i + fp,k , falls p—p' > 0ty
PE7 0 ,falls p—p' < 0tyey

Der Zustand zum Zeitpunkt p = 0 wird mit Uy = 0 definiert. p’ bezeichnet den Zeit-
punkt des letzten Spikes. Wurde innerhalb einer Refraktérzeit dt,.; kein Spike erzeugt
(erster Fall), so wird die Intensitét des Basisvektors k abziiglich eines Verlustterms, wel-
cher durch den Parameter v € (0,1) gesteuert wird, akkumuliert. Liegt der Zeitpunkt
des letzten Spikes noch innerhalb der Refraktérzeit 6t,.; (zweiter Fall), so verbleibt die
Energie auf 0. Die Refraktérzeit sichert die Sparlichkeit der Spikes.

Diesem Akkumulator nachgeschaltet ist eine Schwellwertoperation, die bei Erreichen
einer zeitabhéngigen, verrauschten Schwelle einen Spike erzeugt. Um die bisherige No-
tation konsistent zu halten, werden die Zustédnde aller Neuronen zu allen Zeitpunkten
als Matrix U € R”*K zusammengefasst. Die verrauschten Schwellen fiir alle Neuronen
werden mit einer Matrix ©@ € RP*F mit O, ~ A (19, o) notiert. Die erzeugten Spikes
werden als Matrix L € {0,1}7*¥ notiert.

Abbildung zeigt die Werte der beteiligten Variablen wahrend der Generierung
von Spikes. Wie zu erkennen ist, wird ein Spike erzeugt, wenn die Ladung die zuféllige
Schwelle erreicht. Zum gleichen Zeitpunkt sinkt die Ladung auf 0. Abbildung zeigt
die Erzeugung von Spikes fiir 50 Exemplare. E|
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Abb. 5.3.: Generierung von Spikes mit einem Integrate-and-Fire-Modell. Erreicht die Ladung U
eines Neurons die Schwelle ©, so wird ein Spike L erzeugt und die Ladung entlddt
sich auf 0. Abbildung [d zeigt die Generierung fir ein Exemplar der Klasse ,a*
Abbildung@ zeigt die generierten Spikes fir 50 Exemplare (vgl. Abbildung . Die

Spikes wurden zusdtzlich noch mit der Skalierungsmatriz SO skaliert.

Die Aktivierungsmuster sind sehr &dhnlich zu denen der originalen Daten (vgl. Abbil-

2Die Parameter zur Erzeugung dieser Muster wurden wie folgt gewdhlt: v = 0,1, t,.. ¢ = 50ms
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5.2. Klassifikation spérlich codierter Trajektorien

dung . Diese Ergebnisse zeigen, dass das Modell in der Lage ist, aus einer gegebenen
Statistik eines klassentypischen Aktivierungsmusters neue Aktivierungsmuster zu erzeu-
gen.

Um letztendlich eine vollstandige Trajektorie zu erzeugen, missen die generierten
Spikes entsprechend der klassenspezifischen Skalierungsmatrix S skaliert und die Ba-
sisvektoren entsprechend aktiviert werden. Da die generierten und skalierten Spikes als
Aktivierungen interpretiert werden, kann die Aktivierung entsprechend der Rekonstruk-
tionsformel durch eine Faltung mit den Basisvektoren realisiert werden

0= S WD (390 19) |
k

wobei r® Kanal d der erzeugten Trajektorie ist und ® die elementweise Multiplikation
notiert.

Mit Hilfe des oben vorgestellten Verfahrens werden nun im Folgenden die Aktivie-
rungsmuster fiir eine Menge von Buchstabenklassen modelliert. Weiterhin werden fiir je-
de Klasse eine Menge neuer Buchstaben generiert. Dies wird auf Buchstaben beschrénkt,
die nur aus einem einzigen Strichzug bestehen. Dazu gehoren z.B. die Buchstaben ,a*
und ,.b“, nicht aber z. B. ,x*. Abbildung zeigt je 5 Exemplare der generierten Buch-
staben pro Klasse zusammen mit je einem Trainingsbeispiel zum Vergleich. Die Variatio-
nen zwischen den erzeugten Exemplaren einer Klasse sind durch die Stochastizitat beim
Sampling der Aktivierungen mit Hilfe des I&F-Neurons fiir die jeweiligen Basisvektoren
begriindet. Dadurch variieren die Aktivierungszeitpunkte und die Aktivierungsstéirke
zum jeweiligen Zeitpunkt.

Die Ergebnisse zeigen, dass es moglich ist, mit dieser Methode typische Aktivierungs-
muster fiir Klassen dhnlicher Trajektorien zu modellieren. Mit Hilfe des 1&F-Modells
ist es weiterhin moglich, klassentypische Aktivierungsmuster zu generieren und durch
entsprechende Aktivierung der Basisvektoren kontinuierliche Trajektorien zu erzeugen.

Die erzeugten Trajektorien weisen allerdings nur geringe zeitliche Variationen auf. Die
Ursache dafiir ist, dass, wie oben beschrieben, zur Berechnung der Intensitdtsmatrix ge-
nau diese Variationen aus den Trainingsdaten heraus gerechnet wurden und somit nicht
im Modell abgebildet werden. Man kénnte das Modell erweitern, indem man hier eine
Verteilung der die Variationen beschreibenden Parameter a,, und b, mitfithrt und diese
wahrend der Generierung verwendet, um Verschiebungen und Streckungen zu erzeugen.

5.2. Klassifikation sparlich codierter Trajektorien

In Abschnitt wurde gezeigt, dass dhnliche Trajektorien d&hnliche Aktivierungsmuster
aufweisen. Die Ahnlichkeit wird also von der Représentation im Eingaberaum auf die
Représentation im Raum der Aktivierungen iibertragen. Aufgrund dieser Erhaltung der
Ahnlichkeit kann eine Klassifikation von Trajektorien auch auf Basis der Aktivierungen

79



Kapitel 5. Generierung und Klassifikation von Bewegungstrajektorien mittels Sparse
Coding

‘a/ﬁ O%Vrg%/%m/ﬂ/ﬁ_/_%/“\fw/vh/ =

Co/’/C/c//g /c/ é’z’y/é//z /JE i v /’ yZ,

)
=
\
D
Q
AN
o~
AN
AN
N
N
N
N
Q
™
o
AN
>~
N

‘C//,//& o//€ (//Vé///’/je /// ////\’If Le v [ //Z

Abb. 5.4.: Die erste Zeile zeigt pro Klasse je ein Exemplar aus der Menge der Trainingsbei-
spiele. Darunter sind je fiinf generierte Buchstaben pro Klasse angeordnet. Die un-
terschiedlichen Basisvektoren sind farblich markiert.

erfolgen. Die Vorverarbeitung mittels Sparse Coding wird in diesem Kontext auch als
eine Merkmalsextraktion interpretiert, welche die Daten mittels einer Detektion spérli-
cher Merkmale, die gelernt und damit an die Daten angepasst sind, reduziert und die
wesentlichen Charakteristika in einer sehr kompakten Form reprasentiert. Durch diese
reduzierte Darstellung konnen die Modelle zur Klassifikation sehr einfach gehalten wer-
den. Im Folgenden wird ein solches Modell zur Klassifikation von Trajektorien auf Basis
ihrer Aktivierungen vorgestellt.

Bei der Klassifikation von Zeitreihen in einem Echtzeit-Szenario, wie der anfangs be-
schriebenem Gestenerkennung, gibt es grundsétzlich zwei Ansétze. Der erste Ansatz
(siehe Abbildung besteht darin, das kontinuierlich fortlaufende Signal durch einen
Vorverarbeitungsprozess zu segmentieren, also bei einer vorgefiihrten Geste durch ei-
ne Heuristik Beginn und Ende der Vorfithrung zu bestimmen und dem Klassifikator
zur genauen Bestimmung der Geste genau den Teil der Zeitreihe vom Beginn bis zum
Ende der Geste zu iibergeben. Im Folgenden wird dieses Szenario als ,jisolierte Erken-
nung* bezeichnet, da dem Klassifikator immer die gesamte Geste, isoliert vom Kontext,
prisentiert wird (siehe dazu auch Abschnitt [2.3).

Das zweite und fiir den Klassifikator anspruchsvollere Szenario ist die ,kontinuierliche
Erkennung” (siehe Abbildung [5.5b)). Dabei wird in einem Sliding-Window-Ansatz ein
yFenster fester Lange {iber das kontinuierliche Signal geschoben. In jedem Zeitschritt
wird das Fenster um eine feste Distanz, z.B. genau ein Sample, verschoben. Zu jedem
Zeitpunkt wird dem Klassifikator das letzte Fenster prasentiert. Das Szenario ist deshalb
anspruchsvoller, weil dem Klassifikator, z. B. im Fall der Gestenerkennung, auch Fenster
mit unvollstdndigen Gesten prasentiert werden.
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Abb. 5.5.: Schema der isolierten Erkennung (a) und der kontinuierlichen Erkennung (b) je
eines Exemplars der Buchstabenklassen ,,a“ und ,b“. Bei der isolierten Erkennung (a)
werden dem Klassifikator segmentierte Gesten tibergeben. Der Klassifikator ordnet
dem Segment dann eine Klasse zu. Bei der kontinuierlichen Erkennung (b) werden
dem Klassifikator tiberlappende Fenster tibergeben, die auch unvollstindige oder gar
keine Gesten enthalten kinnen.

Fiir alle folgenden Betrachtungen wird angenommen, dass, wie im Kapitel [ vor-
gestellt, V(@ ¢ RP*N mit d € 1,...,D einen Datensatz von N D-kanaligen Zeitreihen
darstellt, die entweder, im Fall der isolierten Erkennung, jeweils ganze Gesten enthalten,
oder, im Fall der kontinuierlichen Erkennung, Fenster aus dem Sliding-Window-Ansatz
darstellen. Im Fall der isolierten Erkennung ist P die Lange des langsten Exemplars
und alle kiirzeren Exemplare werden bis zur Lénge P mit Nullen aufgefiillt. Im Fall
der kontinuierlichen Erkennung entspricht P der Fensterlange. Segmente und Fenster
werden im Folgenden allgemein als Exemplare bezeichnet.

Auf die Segmentierung bzw. die Fensterung folgt nun die Merkmalsextraktion. Es
sei bemerkt, dass im hier vorgestellten Fall der Merkmalsextraktion mittels Codierung
durch Shift-invariantes Sparse Coding (also Sparse Coding im Codierungsmodus mit fes-
ter Basis) auch zuerst das kontinuierliche Signal codiert werden und danach die Segmen-
tierung bzw. Fensterung des bereits codierten Signals erfolgen kann. Das kann sinnvoll
sein, wenn im Merkmalsextraktionsschritt Information iiber weite Teile des Signals mit-
einander verrechnet werden soll und eine Fensterung davor Zusammenhénge zerstoren
wiirde.

Jedes Exemplar wird nun mittels Sparse Coding im Codierungsmodus, also mit fester
Basis W@ welche zuvor beim Training des Merkmalsextraktionsschrittes gelernt wur-
de, in seine sparliche Représentation als Matrix der Aktivierungen H(QL transformiert.
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Da in dieser Form der Notation der Aktivierungen nicht eindeutig ist, welcher Index
iiber die Zeilen und welcher iiber die Spalten der Matrix z&hlt, wird fiir alle weiteren
Betrachtungen die Matrix der Aktivierungen fiir das n-te Exemplar A ¢ RM*K it
Ai:,)k =H ,SZ) eingefiihrt, welche in der k-ten Spalte die Aktivierungen aller Verschie-
bungen m des k-ten Basisvektors enthélt.

Zum Training des Klassifikators muss zu jedem Exemplar aus dem Trainingsdatensatz
die Information iiber die Klassenzugehorigkeit vorliegen. Diese Klasseninformation wird
im Folgenden mit y € N¥ bezeichnet. Dabei ist ¥, eine natiirliche Zahl, welche die
Klasse des n-ten Fensters notiert.

Fiir die folgenden Untersuchungen wird zunéchst das einfachere Szenario der isolierten
Erkennung gewéhlt. Spéter folgen dann auch Untersuchungen mit der kontinuierlichen
Erkennung.

5.2.1. Klassifikation aggregierter Aktivierungen

In diesem Abschnitt wird zunéchst das Konzept der Transformation eines Exemplars
oder Fensters in einen Merkmalsvektor und der anschliefsenden Klassifikation theoretisch
beschrieben. Im folgenden Abschnitt wird die Anwendung des Konzeptes an einem
konkreten Beispiel gezeigt.

Eine einfache Methode zur Klassifikation besteht darin, ein gegebenes Fenster in einen
kompakten Merkmalsvektor zu iiberfithren und diesen dann mit einem Standardklassifi-
kator fiir Vektorrdume zu klassifizieren (Referenzen dazu in Abschnitt [2.6]). Dazu werden
die Features iiber das gesamte Fenster aggregiert (sieche Abbildung . Wird z. B. die
Stéarke der Aktivierung jeder Primitive im gesamten Fenster gemittelt, so erhélt man die
durchschnittliche Aktivierung einer Primitive fiir ein Exemplar. Bei K Primitiven ergibt
sich dadurch fiir jedes Fenster ein Merkmalsvektor x € R¥ mit z, = 57 >, A Neben
der Aggregation durch Mittlung iiber den Zeitverlauf sind auch andere Methoden, wie
die Bildung des Maximums iiber den Zeitverlauf oder eine bindre Schwellwertoperati-
on denkbar. Darauf wird spéter noch eingegangen. Die Merkmalsvektoren aller Fenster
kénnen in einer Datenmatrix X € RY*X zusammengefasst werden.

Wie weiter vorn schon beschrieben wurde, stehen zusétzlich die Label-Informationen
zu allen Merkmalsvektoren als y € NV zur Verfiigung. Mit Hilfe dieser Information kann
nun ein beliebiger Klassifikator fiir Vektorrdume trainiert werden.

Aggregation der Aktivierungen Die Wahl der Aggregierungsfunktion beeinflusst die
Auswahl der anwendbaren Klassifikatoren mafigeblich. Im Falle der Mittlung der Akti-
vierungen pro Primitive iiber die Zeit, wie sie bereits oben vorgestellt wurde, beschreibt
x die durchschnittliche Aktivierung der k-ten Primitive im Exemplar. Da es sich um
einen reellwertigen Merkmalsvektor handelt, ist die Anwendung beliebter Klassifikato-
ren, wie der Support-Vektor-Maschine [Burges, 1998, des Decision-Trees [Quinlan, 1986|
oder des K-Nearest-Neighbor-Klassifikators [Cover et al., [1967| denkbar.
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T

N ABCDE

Abb. 5.6.: Schema der Uberfiihrung eines Exemplars (links) in seine Aktivierungsfolge (Mitte)
und Aggregation zu einem Featurevektor (rechts). Die Buchstaben A, B, C, etc. be-
zeichnen die Basisvektoren. Das Exemplar (links) besteht aus einer Folge der beiden
Basisvektoren A und C. Die Aktivierungsfolge (Mitte) zeigt die durch Sparse Coding
ermittelten Aktivierungen. Durch Aggregation tber die Zeit ergibt sich ein Feature-
vektor, der nur noch die Stirke der Aktivierung aller méglichen Basisvektoren im
Fenster enthdlt, hier durch ein Balkendiagramm dargestellt.

Weiterhin ist eine Maximumsbildung der Aktivierungen pro Primitive tiber die Zeit
denkbar, womit x; die maximale Aktivierung einer Primitive im Exemplar beschreibt.
Dies ist insbesondere dann niitzlich, wenn das Sparse Coding so parametrisiert wird,
dass Primitive in den meisten Féllen héchstens einmal in einem Exemplar vorkommen
und fast alle Aktivierungen null sind. Die Maximumsbildung beschreibt dann, ob und
wie stark die jeweilige Primitive im Exemplar vorkommt. Da es sich auch hier um einen
reellwertigen Merkmalsvektor handelt, eignen sich hier die gleichen Klassifikatoren wie
bei der Mittlung.

Auf Basis der Maximumsbildung kann man noch eine weitere Reduktion vornehmen,
indem man eine binédre Schwellwertoperation der Art

1 m Amg >
Ik — @E (maX Am’k> — { 7maX 7k - €

0 ,sonst

anwendet, womit x € {0, 1} beschreibt, ob die k-te Primitive im Fenster vorkommt oder
nicht. Das Verfahren kann damit als eine Art Merkmals-Detektor interpretiert werden
und der Feature-Vektor im Sinne einer Bag-of-Words-Beschreibung (siche dazu [Csurka
etal., [2004]).

Naive-Bayes-Ansdtze Im Rahmen der in dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente
haben sich insbesondere die Modelle nach dem Naive-Bayes-Ansatz als erfolgreich er-
wiesen. Dabei handelt es sich um statistische Modelle, die Aufgrund der Annahme, dass
die beteiligten Variablen unabhéngig sind, sehr einfach formuliert werden kénnen und
dadurch wenige Parameter haben. Bei diesen Modellen wird die Klassenzugehorigkeit
c* eines Merkmalsvektors x mittels Maximierung der Likelihood iiber alle Klassen ¢
bestimmt:

¢ = max P(x|c) .

C

Dabei beschreibt P(x|c) die klassenspezifische Verteilung.

83



Kapitel 5. Generierung und Klassifikation von Bewegungstrajektorien mittels Sparse
Coding

Im Fall der Aggregation durch Mittlung der Aktivierungen und des dadurch entste-
henden reellen Merkmalsvektors, eignet sich das Gaussian-Naive-Bayes-Modell, bei dem
die klassenspezifische Verteilung mittels einer multivariaten Gaussverteilung modelliert
wird:

P(x|c) = N(X;Um ),

wobei der klassenspezifische Mittelwert . € R® und die klassenspezifische Kovarianz-
matrix X, € RE*E sehr einfach aus den Trainingsdaten bestimmt werden kénnen.

Im Fall der Aggregation durch eine binére Schwellwertoperation und dem dadurch ent-
stehenden biniiren Merkmalsvektor x € {0,1}%, eignet sich das Bernoulli-Naive-Bayes-
Modell, welches die Klassen mittels multivariaten Bernoulli-Verteilungen modelliert:

P(xle) = [T weh(1 = pex™) .
k

wobei p.x € [0,1] die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorkommen von Primitive &k in Klasse
c ist. Dabei sei bemerkt, dass das vollstandige multivariate Bernoulli-Modell auch noch
Faktoren fiir die Abhéngigkeiten zwischen den Komponenten hat, die aber aufgrund
der Unabhéngigkeitsannahme hier weg fallen. Die Parameter p.; konnen einfach durch
Bestimmen der relativen Haufigkeit der Primitive pro Klasse ermittelt werden.

5.2.2. lIsolierte Gesten-Klassifikation

Im Folgenden soll gezeigt werden, dass eine Klassifikation auf Basis der sehr stark re-
duzierten Reprasentation durch die Merkmalsvektoren mit den oben vorgestellten Mo-
dellen moglich ist. Als Datensatz wird dafiir der im Rahmen dieser Arbeit selbst er-
stellte Datensatz verwendet (siehe Abschnitt [3.3.1)). Das Rahmenszenario bleibt, wie
oben beschrieben, die isolierte Klassifikation. Die Daten bestehen damit aus isolierten
Exemplaren und der zugehorigen Klasseninformation.

Um eine Referenz fiir die Giite der Klassifikation zu erhalten, wird der Datensatz zu-
erst mit einem Standardverfahren, dem Hidden-Markov-Modell (HMM) [Rabiner, 1989;
Rabiner und Levinson, |1981|, klassifiziert. Danach wird der gleiche Datensatz unter Ver-
wendung des Sparse Coding und Berechnung eines Merkmalsvektors mittels Aggregation
klassifiziert und dem Referenzergebnis mit dem Standardverfahren gegeniibergestellt.

Das Problem wird zunéchst auf die Klassifikation der Buchstaben ,,a“, b und ,.¢ be-
schrankt. Zur Ermittlung des Referenzergebnisses wurde der Datensatz bestehend aus
diesen drei Buchstaben mittels HMM klassifiziert. Dafiir wurden HMMs mit Gausss-
chen Emissionsverteilungen (siehe |[Rabiner, 1989]) gewéhlt. Die Anzahl der Zusténde
der HMM wurde mittels einer systematischen Suche optimiert. Die Experimente wur-
den mit zehnfacher Kreuzvalidierung durchgefiihrt. Mit diesem Ansatz wird eine durch-
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Aggregation Klassifikator # Primitive | Accuracy
- Gaussian HMM - 98,0%
Mittelwert Gaussian-Naive-Bayes 3 92,2%
Mittelwert Gaussian-Naive-Bayes 9 97,6%
Mittelwert Gaussian-Naive-Bayes 21 98,0%
Mittelwert Gaussian-Naive-Bayes 30 98,0%
Binérer Schwellwert | Bernoulli-Naive-Bayes 3 63,3%
Binérer Schwellwert | Bernoulli-Naive-Bayes 9 96,8%
Bindrer Schwellwert | Bernoulli-Naive-Bayes 21 97,6%
Binarer Schwellwert | Bernoulli-Naive-Bayes 30 98,0%

Tab. 5.1.: Ergebnisse der Klassifikation mittels Sparse Coding und Aggregation im Vergleich.

schnittliche Accuracy [ von 98,0% erreicht.

Klassifikation mittels Naive-Bayes Diesem Ergebnis soll nun eine Klassifikation nach
Transformation mittels Sparse Coding, anschliefender Aggregierung und Klassifikation
mittels eines merkmalsvektorbasierten Klassifikators gegeniibergestellt werden. Es wer-
den im Folgenden zwei Kombinationen aus Aggregierungen und Klassfikatoren vergli-
chen. Dies sind zum einen die Aggregierung mittels Mittelwertbildung und die Klassifi-
kation mittels Gaussian-Naive-Bayes (Mean-GNB) und zum anderen die Aggregierung
mittels bindrer Schwellwertoperation und die Klassifikation mittels Bernoulli-Naive-
Bayes (Binary-BNB). In beiden Fillen wird zunéchst ein Sparse Coding mit globaler
und lokaler Spérlichkeit (siehe Abschnitt durchgefiihrt.

Tabelle zeigt die Ergebnisse in Abhéngigkeit von der Anzahl der verwendeten Ba-
sisvektoren nach Optimierung der restlichen Parameter mittels systematischer Suche.
Mit beiden Modellen konnte eine Accuracy von ebenfalls 98,0% erreicht werden. Das
Mean-GNB-Modell erreicht dieses Ergebnis mit einer optimalen Anzahl von 21 Primi-
tiven, wiahrend beim Binary-BNB-Modell 30 Primtive notwendig sind. Dies liegt unter
anderem darin begriindet, dass beim Mean-GNB-Modell auch die Starke der Aktivie-
rungen Informationen fiir die Diskriminierung der Klassen enthélt, was beim Binary-
BNB-Modell, bei dem die Aktivierungen binarisiert werden, durch eine grofsere Anzahl
an Basisvektoren kompensiert wird.

Tabellen [5.2| und zeigen die Konfusionsmatrizen fiir die beiden Modelle mit ihren
jeweiligen als optimal ermittelten Parametern (21 Primitive bei Mean-GNB und 30
Primitive beim Binary-BNB). Die Klassifikatoren verwechseln einzelne Exemplare der
Buchstaben ,a* und ,c“, da diese Klassen sehr dhnliche Features haben.

Die Ergebnisse zeigen, dass es moglich ist, mit dem hier beschriebenen Ansatz eine

3In einem Mehrklassenproblem, wie dem hier gezeigten, ist die Accuracy (héufig auch Accuracy-Score)
der Anteil der korrekt klassifizierten Beispiele.
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Pradiziert Pradiziert
a b c a b c
a| 0981 1] 010,019 a| 0975101 0,025
Real b 0 1 0 Real b 0 1 0
c | 0,037 010,93 c 0,029 100,971
Tab. 5.2.: Konfusionsmatriz  fir Mean- Tab. 5.3.: Konfusionsmatriz fir Binary-
GNB mit 21 Primitiven. BNB mit 30 Primitiven.

vergleichbar gute Klassifikationsrate (Accuracy) wie bei der Klassifikation mittels HMM
zu erreichen. Sowohl die Klassifikation der gemittelten Aktivierungen mittels Gaussian-
Naive-Bayes, als auch die Klassifikation der bindren Features mittels Bernoulli-Naive-
Bayes liefern gute Ergebnisse. Es ist zu beobachten, dass bei Mean-GNB bereits re-
lativ wenige (z. B. 3) Primitive ausreichen, um eine akzeptable Klassifikationsrate zu
erzielen, wogegen bei Binary-BNB erst ab 9 Primitive akzeptable Klassifikationsraten
erreicht werden. Dies liegt daran, dass bei Mean-GNB auch im konkreten Wert der
durchschnittlichen Aktivierung fiir die Klassifikation niitzliche Information codiert ist
und somit auch mit weniger Features (Primitiven) eine Unterscheidung moglich ist.

Insgesamt interessant an diesen Ergebnissen ist, dass bereits die sehr reduzierte Form
der bindren Darstellung (also, ob ein bestimmtes gelerntes Feature vorhanden ist oder
nicht) ausreicht, um die Klassen erfolgreich trennen zu kénnen.

Klassifikation mittels K-Nearest-Neighbor Sowohl das HMM, als auch Mean-GNB
und Binary-BNB sind generative Ansétze in parametrischer Form, bei dem eine Klasse
durch ein generatives Modell (eine parametrische Wahrscheinlichkeitsverteilung) mo-
delliert wird. Die einfache Form der Reprasentation durch Merkmalsvektoren macht
allerdings auch die Verwendung einiger weiterer Modelle méglich. Sehr beliebt ist das
K-Nearest-Neighbor-Modell (KNN) [Cover et al., |1967|, weil dort keine Annahmen tiber
die den Klassen zugrundeliegenden Verteilungen notwendig sind. Tabelle zeigt Fr-
gebnisse der Anwendung eines K-Nearest-Neighbor-Klassifikators auf die gemittelten
Aktivierungen (Tabelle [5.5] zeigt die Konfusionsmatrix fiir 21 Primitive).

Mit diesem Modell kann eine Accuracy von 99,6% erreicht werden, was eine signifi-
kante Verbesserung zu den bisherigen Ergebnissen darstellt. Allerdings ist das Modell
auch sehr stark von der Nachbarschaftsstruktur der Daten abhingig, und so muss im
konkreten Einzelfall untersucht werden, ob dieses Modell einsetzbar ist.

Die bisherigen Experimente wurden nur mit Daten aus drei Klassen ausgefiihrt. Ab-
bildung zeigt einen Vergleich der Anwendung von HMM und K-Nearest-Neighbors
mit Sparse-Coding-Features mit steigender Anzahl von Klassen, bis hin zum vollsténdi-
gen Datensatz mit 26 Klassen. Abbildung zeigt die Konfusionsmatrizen fiir 10 bzw.
26 Klassen.
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Aggregation | Klassifikator | # Primitive | Accuracy
Mittelwert | KNN 3 95,6%
Mittelwert | KNN 9 98,8%
Mittelwert KNN 21 99.6%
Mittelwert | KNN 30 99,2%

Tab. 5.4.: Ergebnisse der Klassifikation mittels Sparse Coding, Aggregation und Klassifikation
mittels K-Nearest-Neighbor.

Pradiziert
a b c
a 1 0 0
Real b 0 1 0
¢ 0,012 ]0|0,988

Tab. 5.5.: Konfusionsmatriz fiir K-Nearest-Neighbors mit 21 Primitiven.

Das KNN mit SC-Features zeigt in allen Féllen eine signifikant hohere Accuracy als
das HMM. Die durch Sparse Coding gelernten Features sind also allgemein fiir eine
Klassifikation geeignet. Insgesamt ist aber bei beiden Verfahren bei hohen Anzahlen
von Klassen die Klassifikationsrate eher méfig, was auf einen eher schwer zu klassifi-
zierenden Datensatz hindeutet, fiir den komplexere Verfahren notwendig sind. Es sei
nochmals erwahnt, dass das Ziel dieser Arbeit nicht vorrangig die Klassifikation dieses
Datensatzes ist, sondern die Untersuchung der Eignung von Sparse Coding als Merk-
malsextraktionsverfahren.

Verbesserungen durch lokale Sparlichkeit Anhand des Mean-GNB-Modells soll nun
noch gezeigt werden, welchen Einfluss die lokale Sparlichkeit auf die Leistung des Klassi-
fikators hat. Abbildung zeigt die Accuracy des Modells Mean-GNB in Abhéngigkeit
vom Parameter A\, der die lokale Spérlichkeit bestimmt.

Die Ergebnisse zeigen, dass die lokale Sparlichkeit einen Einfluss auf die Leistung des
Klassifikators hat. Die gelernten Features sind bei erhdhter lokaler Sparlichkeit niitz-
licher fiir die Klassifikation. Wird Ay zu hoch gewéhlt, nimmt die Accuracy allerdings
wieder ab, da hohe Spérlichkeitsparameter generell die Rekonstruktionsgiite und damit
den Informationsgehalt der spérlichen Codierung beeintrachtigen. Hier ist also in der
konkreten Anwendung immer eine Parametersuche nach einem guten Wert notwendig.

Self-taught Learning

In diesem Abschnitt sollen einige Betrachtungen zum Thema Self-taught Learning (sie-
he z. B. |Grosse et al., 2007]) durchgefiihrt werden. Das Konzept behandelt ein prakti-
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HMM vs. KNN mit Sparse Coding (SC)
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Abb. 5.7.: Vergleich der Klassifikationsrate (Accuracy) von HMM und K-Nearest-Neighbors auf
durch Sparse Coding gelernten Features fir eine unterschiedliche Anzahl von Klas-
sen. Ganz links wurden die Klassen ,a“ und ,b“ verwendet, rechts daneben ,a“ ,b“
und ¢ usw. Die Ergebnisse fiir elf bis 25 Klassen wurden aus Platzgrinden ausge-
lassen.

sches Problem bei Machine-Learning-Verfahren, welches darin besteht, dass haufig nur
eine sehr begrenzte Menge von Trainingsdaten zur Verfiigung steht. In [Grosse et al.,
2007] wird z.B. der Fall beschrieben, dass eine audiobasierte Identifikation zweier Spre-
cher durchgefiihrt werden soll, aber nur wenige gelabelte Samples dieser Sprecher zum
Training des Klassifikators zur Verfiigung stehen. Die Autoren fithren aus, dass es bei
Verwendung von Feature-Learning-Verfahren, wie dem Sparse Coding moglich ist, die
Leistung der Klassifikatoren zu erhdhen, wenn man weitere ungelabelte Samples zur
Verfiigung hat, die aus einer dhnlichen Verteilung wie die der gelabelten Samples ent-
stammen, also z.B. beliebige Sprach-Samples von anderen Sprechern. Diese zusétzlichen
Samples konnen beim Training der Merkmalsextraktion mit verwendet werden, da diese
ja uniiberwacht erfolgt. Die grofere Datenmenge kann dazu fiihren, dass sich bessere
Merkmale herausbilden und somit auch die Codierung besser wird.

Auf den Kontext dieser Arbeit angewendet, bedeutet das, dass es moglich wére, die
Leistung des Klassifikators zu verbessern, wenn zum Training weitere Exemplare ohne
oder mit anderen Labels zur Verfiigung stiinden. Dieser Fall wird im Folgenden simuliert,
indem, wie oben die Klassen ,,a“, ,b* und ,,¢ bestimmt werden sollen, aber fiir das Lernen
der Primitive auch die Exemplare anderer Klassen zur Verfiigung stehen.

Tabelle zeigt die Ergebnisse unter Hinzunahme von Exemplaren anderer Klassen
zum Training der Merkmalsextraktion. Es ist erkennbar, dass die Hinzunahme der Klasse
,d“ und ,€“ eine signifikante Reduktion der Fehlerrate E] mit sich bringt.

Das Konzept des Self-taught-learning ist also auch auf das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren anwendbar. Die Wirksamkeit dieses Konzeptes hangt natiirlich stark von der
Struktur der Daten ab. Da hier nur wenige Klassen verwendet worden sind und damit das

‘Die Fehlerrate (engl. Error Rate) ist der Anteil der falsch klassifizierten Beispiele (Fehlerrate =
1-Accuracy).
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Abb. 5.8.: Konfusionsmatrizen fir die Klassifikation der ersten 10 Klassen (@) bzw. aller 26
Klassen (ﬁ)

Problem vereinfacht wurde, bedarf es weiterer Untersuchungen, inwiefern das Konzept
auf andere Datenséitze anwendbar ist.

5.2.3. Kontinuierliche Klassifikation fiir die Activity-Recognition

Im Folgenden soll die Anwendung des Verfahrens auf den Fall der kontinuierlichen Er-
kennung angewendet werden. Das in Abschnitt weiter vorn vorgestellte Szenario der
kontinuierlichen Erkennung mit der Fensterung eines kontinuierlichen Signals, der Uber-
fiihrung jedes Fensters in einen Merkmalsvektor und der anschliefenden auf Merkmals-
vektoren basierenden Klassifikation ist ein beliebtes Verfahren, insbesondere im Bereich
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Abb. 5.9.: Accuracy des Mean-GNB-Modells fiir verschiedene Anzahlen von Primitiven K, ab-
hingig vom Parameter fiir die lokale Spdrlichkeit As.
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# Primitive | Klassen zum Lernen | Accuracy
30 a,b,c 98,0%
30 a,b,c,d 98,5%
30 a,b,c,d,e 98,8%
30 a,b,c,d,e,f 98,8%

Tab. 5.6.: Accuracy beim Lernen der Merkmalsextraktion mit zusdtzlichen, ungelabelten Daten.

der Activity-Recognition. Um die generelle Verwendbarkeit des vorgestellten Verfahrens
zu belegen, soll es nun auch auf Datenséitze aus diesem Bereich angewendet werden. Die
Untersuchungen beziehen sich dabei auf die Arbeit von Plotz et al. [Plotz et al., 2011],
in der vier konventionelle Verfahren zur Merkmalsextraktion auf vier frei verfiighare Da-
tensétze aus dem Bereich der Aktivitdtserkennung angewendet und evaluiert wurden.
Die Datensdtze wurden in Abschnitt beschrieben. Diese Ergebnisse werden um
die Anwendung des in dieser Arbeit entwickelten Verfahrens auf diese vier Datensétze
erweitert.

Weiterhin werden die auf den in dieser Arbeit erstellten Datensatz (siche Abschnitt
angewendet, welcher im Folgenden mit GT (fiir ,Gesture Trajectories”) bezeichnet
wird. Im Unterschied zu den anderen Datensatzen wurden die Daten hier allerdings nicht
mit Hilfe von Beschleunigungssensoren gewonnen, sondern durch Aufnahme der Position
von Gelenken mit Hilfe von Tiefenkamera und Tracking (sieche Abschnitt[3.2.1)). Um eine
Vergleichbarkeit herzustellen, wird hier zunéchst aus dem Verlauf der Position iiber die
Zeit der Verlauf der Beschleunigung berechnet ]| Da Plotz et al. in jedem Datensatz
nur jeweils einen Sensor betrachten, wird auch hier die Trajektorie nur eines Gelenks
ausgewahlt. Es wird die rechte Hand gewéhlt, da die Bewegungen in dem Datensatz
hauptséchlich (siehe Abschnitt mit der rechten Hand ausgefiihrt wurden. Die

Daten werden mit einer Sampling-Frequenz von 30Hz abgetastet.

Referenzverfahren Plotz et al. [Plotz et al., 2011] verwenden die Datensétze zur Eva-
luierung einer Reihe an Merkmalsextraktionsverfahren. Sie wenden dazu das jeweilige
Merkmalsextraktionsverfahren auf den jeweiligen Datensatz an und klassifizieren die er-
zeugten Merkmale mittels eines Nearest-Neighbor-Klassifikators. Bei den verglichenen
Verfahren handelt es sich zum Teil um klassische Verfahren zur Merkmalsextraktion
als auch um neuere Verfahren welche Feature-Learning implementieren. Die Verfahren
sollen im Folgenden kurz vorgestellt werden. Fiir weitere Details sei auf die Publikation
[Pl6tz et al., 2011] verwiesen.

Eines der einfachsten Verfahren zur Extraktion von Merkmalen ist die Berechnung
statistischer Metriken iiber einem Fenster A™ € RM*K der Linge M mit K Kanilen.

5Zuerst wird die Geschwindigkeit mittels Kalman-Filter geschitzt (siehe dazu auch Abschnitt [3.2.2))
und dann durch Differenzbildung die Beschleunigung berechnet.
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Dazu wird iiber jedem der Kanéle eine statistische Mafszahl bestimmt. Die Mafse aller
Kanéle werden dann zum Merkmalsvektor konkateniert. Bei Plotz et al. sind die Kanéle
eines Frames die x-, y- und z-Koordinaten eines ausgewéhlten Beschleunigungssensors.
Zur Berechnung der statistischen Metriken berechnen sie zuséatzlich noch den Nick-
und Gier-Winkel des Sensors. Uber diesen fiinf Kanilen berechnen sie nun jeweils den
Mittelwert, die Standardabweichung, die Energie, die Entropie. Zuséatzlich berechnen
sie die paarweise Korrelation zwischen den Kanélen x, y, und z. Daraus resultiert ein
23-dimensionaler Merkmalsvektor fiir jedes Fenster. Das Verfahren wird im Folgenden
mit STAT bezeichnet.

Als weiteres Verfahren verwenden Plotz et al. die diskrete Fouriertransformation
(DFT) [Cooley et al., 1969|]. Dabei werden iiber allen Kanélen separat die Betrége einer
festen Anzahl komplexer Fourierkoeffizienten ermittelt. Diese werden dann zum Merk-
malsvektor konkateniert. Plotz et al. verwenden die ersten zehn Fourierkoeffizienten. Das
Verfahren wird im Folgenden mit FFT (fiir Fast Fourier Transform, ein Algorithmus,
welcher die DFT implementiert) bezeichnet.

Die beiden bisher angesprochenen Verfahren sind konventionelle Merkmalsextrakti-
onsverfahren insofern, dass die Gestalt der Merkmale von Designer des Systems fest
gewahlt ist. Im Unterschied dazu sind die folgenden Verfahren ,echte Feature-Learning-
Verfahren (wie auch das in dieser Arbeit entwickelte Sparse-Coding-Verfahren), welche
die Gestalt der Merkmale aus den Daten lernen und damit die Abhéngigkeit vom Desi-
gnerwissen stark reduzieren.

Als erstes Feature-Learning-Verfahren verwenden Plétz et al. die Principal Compo-
nent Analysis (PCA) [Jolliffe, 2002|. Da die PCA nur in einem Vektorraum angewendet
werden kann, muss zuerst das Fenster in einen solchen iiberfithrt werden. Dazu werden
die einzelnen Kanéle des Fensters zu einem Vektor konkateniert. Bei K Kanilen und
einer Fenster-Lénge von M, ergibt sich so ein Vektorraum der Dimension K - M auf
dem die PCA angewendet wird. Die berechneten Eigenvektoren kénnen als an die Da-
ten adaptierte Merkmale interpretiert werden. Die Koeffizienten zur Représentation der
Eingangsdaten im PCA-Raum stellen die Merkmalsauspriagungen dar und bilden den
Merkmalsvektor. Da der PCA-Raum sehr hochdimensional ist und somit auch die An-
zahl der Eigenvektoren sehr hoch ist und zugleich der Relevanz eines Eigenvektors zur
Représentation der Daten proportional zu seinem Eigenwert ist, ist es sinnvoll, nur die
Teilmenge der Eigenvektoren mit relativ hohem Eigenwert zu verwenden. Damit sind
die wesentlichen Merkmale gut représentiert und die Dimension des Merkmalsraumes
ist nicht zu hoch, um fiir nachgelagerte Verarbeitungsschritte problematisch zu werden.
Plotz et al. verwenden die 30 relevantesten Eigenvektoren.

Als zweites Feature-Learning-Verfahren verwenden P16tz et al. ein Deep Belief Net-
work (DBN) [Bengio, 2009]. Dabei handelt es sich um ein neuronales Verfahren, welches
ein mehrschichtiges neuronales Netz schichtweise lernt, indem es zwei verbundene Schich-
ten jeweils als Restricted Boltzmann Machine (RBM) [Hinton et al., 2006] behandelt.
Eine RBM weist im Ansatz sehr starke Ahnlichkeiten zum in dieser Arbeit vorgestellten
Verfahren der NMF auf. Es wird ebenfalls eine Energiefunktion minimiert, welche die
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Rekonstruktionsgiite der Dekomposition der Daten in Merkmale und ihre Auspréagungen
misst. Es bestehen leichte Unterschiede in der Formulierung der Energiefunktion und
in den Nebenbedingungen. Jede Schicht des DBN fiihrt eine Merkmalstransformation
durch. Somit kann das DBN als konzeptionell méachtiger im Vergleich zur NMF angese-
hen werden. Es héngt allerdings stark von den Daten ab, ob sich diese Machtigkeit auch
in einer besseren Leistung manifestiert. In der Literatur wurde mehrfach gezeigt, dass
mit Hilfe von DBN niitzliche Merkmale aus Daten gelernt und fiir die Klassifikation
verwendet werden konnen. Plotz et al. verwenden ein Netz mit vier Schichten. In jeder
Hidden-Schicht befinden sich 1024 Neuronen, in der Ausgabeschicht befinden sich 30
Neuronen. Damit ist der resultierende Merkmalsvektor 30-dimensional.

Die Untersuchungen von Plotz et al. werden um das in dieser Arbeit vorgestellte
Verfahren erweitert, welches im Folgenden kurz mit SISC (fir Shift-invariant Sparse
Coding) bezeichnet wird. Die Parameter wurden mittels systematischer Suche (Grid-
Search) optimiert [

Evaluierung Um die Vergleichbarkeit mit den in [Pl6tz et al., 2011] vorgestellten Er-
gebnissen zu sichern, wird die dort vorgestellte Evaluierungsmethode verwendet. Diese
soll im Folgenden kurz beschrieben werden.

Die Daten liegen in Form eines diskreten Signals mit drei Kanélen vor (Pl6tz et al.
betrachten nur einen Sensor). Dieses Signal wird in iiberlappende Fenster gleicher Grofse
zerteilt. Die Fenster haben dabei eine Lange von 64 Samples. Durch die unterschiedlichen
Sampling-Raten der Datensétze ergeben sich somit Fenster unterschiedlicher zeitlicher
Lange. Obwohl fragwiirdig ist, ob die Wahl einer festen Anzahl von Samples pro Fenster
anstatt einer festen zeitlichen Lange des Fensters sinnvoll ist, wird diese Vorgabe im
Folgenden eingehalten, um die Vergleichbarkeit der Auswertungen sicherzustellen. Die
Fenster haben einen Uberlapp von 50%. Die Evaluierung wird mit 10-facher Kreuzvali-
dierung ausgefiihrt.

Abbildung zeigt einen Vergleich der Accuracy fiir die verschiedenen Datensét-
ze und unter Verwendung der verschiedenen Merkmalsextraktionsverfahren. Insgesamt
ist erkennbar, dass die in dieser Arbeit vorgestellte Methode die Datensétze sehr er-
folgreich klassifizieren kann. Bei den Datensédtzen AK, SK und OC ist sie den anderen
Methoden signifikant iiberlegen. Beim Datensatz DA liegt sie knapp hinter der FFT und
nimmt damit den zweiten Platz ein. Beim Datensatz SK liegt sie nur insignifikant vor
der FFT. Interessant ist, dass die FFT fiir drei der fiinf Datensétze den zweiten oder
ersten Platz einnimmt. Der Grund dafiir liegt wahrscheinlich in der Tatsache, dass der
FFT, vergleichbar zum SISC, bereits eine Verschiebungsinvarianz inhéarent ist, denn es
werden lediglich die Betrdage der komplexen Fourier-Koeffizienten verwendet. Die Pha-
senverschiebungen, welche die Lokalisierung eines Merkmals innerhalb eines Fensters
codieren, werden ignoriert. Dies ist &hnlich zum Effekt der Aggregation der Merkmals-

SDie optimierten Parameter lauten wie folgt: Linge der Basisvektoren L = 0,5s, Anzahl der Basis-
vektoren K = 20, globaler Sparlichkeitsparameter A\; = 0,1, lokale Spérlichkeit Ao = 0,1.
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Abb. 5.10.: Accuracy des KNN-Klassifikators unter Einsatz verschiedener Verfahren zur Merk-
malsextraktion. Die Verfahren STAT (Extraktion einfacher statistischer Kenngri-
Ben), FFT (Diskrete Fourieranalyse), PCA (Principal Component Analysis), RBM
(Restricted Boltzman Machines oder Deep Belief Networks) und SISC' (das in die-
ser Arbeit entwickelte Verfahren Shift-invariant Sparse Coding) wurden auf die Da-
tensdtze AK (Ambient Kitchen 1.0, Zubereitung von Mahlzeiten), DA (Darmstadt
Daily Routines, Haushaltstitigkeiten), SK (Skoda Mini Checkpoint, Wartungstd-
tigkeiten an Fahrzeugen), GT (der in dieser Arbeit erstellte Datensatz ,,Gesture
Trajectories”, bestehend aus einfachen Gesten) angewendet (Fir Details zu den
Datensdtzen, siehe Kapz'tel . Fir den Datensatz GT wurde keine Evaluierung
mittels der Methode RBM durchgefiihrt.

auspriagungen iiber ein Fenster beim SISC. Beide Verfahren haben also den Vorteil der
Verschiebungsinvarianz. Auch das Verfahren RBM konnte theoretisch eine Verschie-
bungsinvarianz implementieren. Im Gegensatz zu SISC und FFT muss diese allerdings
aus den Daten gelernt werden und wird damit wahrscheinlich weniger gut umgesetzt als
die explizite Formulierung in der FFT und im SISC.

Ein wesentlicher Nachteil des SISC gegeniiber der FFT ist allerdings der immens héhe-
re Rechenaufwand. Wahrend fiir die FF'T sehr effiziente, geschlossene Losungsverfahren
existieren, ist das SISC ein inkrementelles Verfahren. Es hingt also von den technischen
Rahmenbedingungen und den Daten ab, ob sich der Aufwand fiir die Verwendung von

SISC lohnt.

5.2.4. Untersuchungen zu dynamischen Modellen

Die bisher entwickelten Modelle transformieren ein gegebenes Exemplar in einen Merk-
malsvektor und ignorieren damit die Tatsache, dass die Daten eigentlich eine zeitliche
Sequenz darstellen und damit auch Beziehungen wie Reihenfolge und zeitliche Abfolge
der Aktivierungen innerhalb eines Exemplars.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden auch Modelle untersucht, welche die Charakteristik
der Daten als Zeitreihe explizit behandeln und die zeitlichen Abhéngigkeiten in den
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Daten modellieren. Zur Unterscheidung dieser Modellklasse, werden diese Modelle als
sequenzbasierte Modelle bezeichnet, da sie Sequenzen von Merkmalen modellieren. Die
Motivation zur Untersuchung dieser Verfahren war, dass auch in der zeitlichen Abfolge
oder auch nur in der Reihenfolge niitzliche Information fiir die Klassifikation enthalten
sein kann.

Es wurde ein dynamisches Modell, das Activity String Matching (siehe Anhang ),
entwickelt, welches auf der Eigenschaft des in dieser Arbeit entwickelten Codierungsver-
fahrens basiert, eine Zeitreihe durch diskrete Primitive darstellen zu konnen. Mit diesem
Modell konnte allerdings keine signifikante Verbesserung der Klassifikation nachgewie-
sen werden. Die Ursache dafiir liegt wahrscheinlich darin begriindet, dass die ,zeitlose*
Représentation bereits ausreicht, um die Daten bestmdoglich klassifizieren zu koénnen.
Die zeitlichen Beziehungen zwischen den Aktivierungen enthalten also fiir die unter-
suchten Datensétze keine weitere niitzliche Information. Wohlgemerkt, bezieht sich das
allerdings nur auf die untersuchten Datensétze. Wiirde es sich z. B. um einen Datensatz
handeln, bei dem sich die Exemplare unterschiedlicher Klassen aus denselben wenigen
Primitiven zusammensetzen wiirden und eine Unterscheidung nur {iber die Reihenfol-
ge der Primitive moglich ware, so wiirden komplexere Modelle eventuell eine bessere
Leistung zeigen.

5.3. Fazit

In diesem Kapitel wurde die Generierung und Klassifikation von Bewegungstrajektorien
auf Basis einer Vorverarbeitung mittels Sparse Coding vorgestellt. Es wurde gezeigt,
dass aufbauend auf dem Konzept der Zerlegung und Reprisentation eines Datensatzes
aus Bewegungstrajektorien mittels Bewegungsprimitiven und Modellierung des zeitli-
chen Regimes der typischen Abfolge von Primitiven fiir Klassen von Trajektorien neue
Trajektorien dieser Klassen erzeugt werden konnen.

Weiter konnte gezeigt werden, dass es mit der durch das Sparse Coding stark redu-
zierten Repréasentation der Daten dennoch moglich ist, die Daten zu klassifizieren. Die
Représentation macht die Verwendung sehr einfacher Standardansétze fiir die Klassifi-
kation moglich, da durch das Sparse Coding bereits ein Grofsteil der Komplexitéit des
Problems in der Merkmalsextraktion abgefangen wird. Es wurde an einem einfachen Da-
tensatz gezeigt, dass im Szenario der isolierten Klassifikation Ergebnisse erzielt werden
konnen, die mit denen von etablierten Standardverfahren, wie dem HMM, vergleichbar
sind. Weiterhin wurde gezeigt, dass in einem realistischen Szenario der kontinuierlichen
Klassifikation fiir die Activity-Recognition teilweise bessere Ergebnisse erzielt werden
konnten, als das mit Standardverfahren fiir die Merkmalsextraktion der Fall ist.

Insbesondere interessant ist, dass das Konzept des Self-taught-Learning auf das vor-
gestellte Verfahren anwendbar ist, womit es prinzipiell moglich ist, die Klassifikations-
leistung durch Hinzunahme ungelabelter Daten aus der gleichen Anwendungsdoméne
zu erhohen.
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5.3. Fazit

Ein Problem des Ansatzes ist dennoch die starke Abhéngigkeit von einer Reihe an Pa-
rametern, wie der Anzahl der Primitive und der Spérlichkeitsparameter. Aufterdem ist
das Verfahren vor allem in der Lernphase sehr rechenaufwéndig. Hier muss im Einzelfall
abgewogen werden, ob der Aufwand durch die Tatsache, dass einfache Standardklassifi-
katoren verwendet werden kénnen, aufgewogen werden kann.
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In diesem Kapitel folgt eine kritische Betrachtung der in der vorliegenden Arbeit darge-
stellten Ergebnisse. Zunéchst sollen dabei die Probleme der Anwendung des Verfahrens
fiir die Modellierung von Gesten, welche sich aus den praktischen Erfahrungen ergeben
haben, betrachtet werden. Danach wird darauf eingegangen, inwiefern die am Anfang
dieser Arbeit definierten Zielstellungen erreicht werden konnten.

In den darauf folgenden Abschnitten werden mogliche Erweiterungen des Verfahrens
und Themenstellungen fiir aufbauende Arbeiten diskutiert, welche die zuvor beschrie-
benen Probleme teilweise beheben konnen. Dabei wird sowohl auf Erweiterungen des
Sparse Coding in der Merkmalsextraktion, als auch auf Erweiterungen der Klassifikation
eingegangen.

6.1. Kritische Betrachtung des Verfahrens

Ein schon in der Grundkonzeption des Verfahrens begriindetes Problem ist die sta-
tische Natur der durch das in dieser Arbeit implementierte Sparse Coding gelernten
Bewegungsprimitive. Das Sparse Coding wurde urspriinglich zur Codierung von Bil-
dern und zum Lernen von Bild-Features verwendet [Olshausen und D. J. Field, [1996].
Merkmale in Bildern weisen typischerweise nur Skalierungs- und Verschiebungsvarianzen
auf und keine intrinsischen Deformationen. Verschiebungsinvariantes Sparse Coding in
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Verbindung mit Techniken wie Auflésungspyramiden kann diese Invarianzen abbilden.
Demgegeniiber sind menschliche Bewegungen durch lokale zeitliche Variationen charak-
terisiert. Wahrend bei routinierten Bewegungen einer Einzelperson noch in gewissem
Mafe angenommen werden kann, dass die Bewegungen auch zeitlich sehr @dhnlich sind,
so ist spédtestens bei personenunabhingiger Modellierung von Gesten anzunehmen, dass
die zeitlichen Variationen relativ stark sind. Eine durch Sparse Coding gelernte Be-
wegungsprimitive kann nur eine diskrete und statische Folge raumlicher Koordinaten
abbilden. Zeitliche Variationen koénnen nicht innerhalb der Primitive modelliert wer-
den (andere Methoden, wie Dynamic Movement Primitives (DMP) [Schaal, |2003| oder
Hidden-Markov-Modelle (HMM) [Rabiner, [1989] modellieren diese zeitlichen Variatio-
nen explizit. Das Lernen vieler solcher Primitive in Form vom DMP oder HMM ist
allerdings theoretisch im Vergleich zum Lernen statischer Primitive sehr komplex und
zum aktuellen Zeitpunkt noch nicht hinreichend praktikabel geldst).

Dieses Problem kann teilweise durch die folgenden Mafknahmen gemindert werden.
Zum einen konnen die Bewegungsprimitive durch Definition des entsprechenden Para-
meters zeitlich sehr kurz gemacht werden. Je kiirzer die Primitive sind und damit die
Abdeckung eines Teils der Geste durch eine Primitive, desto weniger zeitliche Variation
kann innerhalb des durch die Primitive abgedeckten Teils der Trajektorie vorkommen.
Wenn man allerdings die Primitive kiirzer macht, geht auch der Effekt der Codierung
verloren, da die Primitive dann keine charakteristischen und bedeutungstragenden (also
,seltenen”) Teile von Gesten modellieren. Hier muss also im konkreten Anwendungsfall
abgewogen werden, wie kurz die Primitive sein diirfen, um zwar zeitliche Variationen
zuzulassen, aber dennoch niitzlich im Sinne der Codierung zu sein.

Eine andere Mafnahme wire, die Primitive dennoch relativ lang zu lassen, dafiir
aber die Anzahl der Primitive zu erhéhen und zu hoffen, dass sich fiir verschiedene
zeitliche Varianten einer Bewegung unterschiedliche Primitive ausbilden. Damit wiirden
allerdings diese zeitlichen Varianten auf unterschiedliche ,,Codes” abgebildet werden und
die nachgelagerte Interpretation miisste dafiir sorgen, den Zusammenhang dieser Codes
wiederherzustellen. Das Problem ware also nur verlagert. Des Weiteren bedeutet eine
hohere Anzahl an Primitiven auch eine Erhohung der Dimension des Losungsraumes,
womit zur Ausbildung hinreichend guter Primitive auch wesentlich mehr Trainingsdaten
notwendig sind.

Eine weitere Moglichkeit zur Losung des Problems ist, die zeitliche Skalierung explizit
zu behandeln und die Primitive neben der Verschiebungsinvarianz mit einem weiteren
Parameter fiir die zeitliche Skalierung zu versehen. Hierbei handelt es sich um eine
mogliche Erweiterung des Verfahrens, welche detaillierte in Abschnitt betrachtet
wird.

Neben diesem grundsétzlichen Problem haben sich im praktischen Einsatz einige wei-
tere Probleme gezeigt, deren Klarung weitere Untersuchungen erfordert, die aber grund-
sétzlich 16sbar erscheinen. Eine dieser Beobachtungen betrifft die Anzahl der zu lernen-
den Primitive. Mit allen in dieser Arbeit fiir Experimente verwendeten Datensétze hat
sich gezeigt, dass ab ca. 30 Primitive sowohl Duplikate auftreten, als auch teilweise
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Primitive im Wesentlichen ihre initialen Werte beibehalten und somit nicht adaptiert
worden sind. Dies kann darin begriindet sein, dass die Menge der Trainingsdaten fiir
eine, durch Erhéhung der Anzahl der Primitive wachsende, Anzahl zu lernender Pa-
rameter nicht ausreicht. Dies konnte jedoch nicht belegt werden und bedarf weiterer
Untersuchungen.

Ein weiterer Nachteil des Verfahrens ist der relativ hohe Rechenaufwand und der itera-
tive Charakter des Losungsalgorithmus. In der Anwendungsphase muss zur Ermittlung
der spérlichen Aktivierungen ein Gradientenabstieg durchgefiihrt werden. Unter Um-
standen muss dieser zur Ermittlung eines guten lokalen Minimums sogar mehrfach mit
unterschiedlichen Startwerten durchgefiihrt werden. Im Vergleich zu geschlossenen Lo6-
sungsverfahren, welche bei iiblichen Merkmalsextraktionsverfahren fiir zeitliche Signale
(z. B. DFT oder PCA) eingesetzt werden, ist das Sparse Coding damit relativ langsam.
Dieses Problem kann vor allem durch Untersuchung von Alternativen zum Gradienten-
abstieg behoben werden. In Abschnitt[6.3.2 werden zwei Alternativen (Matching Pursuit
und geschlossene Losungsverfahren) betrachtet.

6.2. Erreichung der angestrebten Ziele der Arbeit

Im Folgenden werden die zu Beginn dieser Arbeit definierten Ziele (siehe Abschnitt
aufgegriffen und eine Bewertung der Erfiillung dieser Ziele durchgefiihrt.

Entwicklung eines generischen Verfahrens zum Lernen von Primitiven in Be-
wegungsdaten und Untersuchung der Anwendbarkeit Es wurde ein Verfahren fiir
die Anwendung von Sparse Coding auf Bewegungstrajektorien auf Grundlage vorange-
gangener Arbeiten weiterentwickelt. Weiter wurde eine Untersuchung der Eignung von
Sparse Coding fiir die Merkmalsextraktion auf Bewegungstrajektorien durchgefiihrt. Es
konnte belegt werden, dass mit Hilfe des entwickelten Verfahrens Bewegungsprimitive
bestimmt werden konnen, die niitzliche Merkmale fiir die Klassifikation und Generierung
von Trajektorien sind. Das Verfahren ist aber nur unter bestimmten Randbedingungen
einsetzbar. So miissen in den Daten klare, wiederkehrende Muster vorhanden sein, welche
die Daten eindeutig charakterisieren. Insbesondere darf die zeitliche Variation innerhalb
der Muster nicht zu grofs sein. Des Weiteren eignet sich das Verfahren nur fiir Probleme
mit einer beschréankten Anzahl an Klassen. So zeigt das Verfahren auf Datensétzen wie
dem Buchstaben-Datensatz (siehe Abschnitt mit Beschrinkung auf wenige Klas-
sen gute Ergebnisse, da die Varianz innerhalb der Klassen relativ gering ist. Auch auf
Datensétzen aus der Activity Recognition (siehe Abschnitt mit wiederkehrenden,
routinierten Bewegungen, welche ebenfalls eine geringe Intra-Klassenvarianz aufweisen,
arbeitet das Verfahren gut. Bei erhdhter Intra-Klassenvarianz zeigt das Verfahren aller-
dings keine guten Ergebnisse, da starke Varianzen, insbesondere lokale zeitliche Varia-
tionen, durch die statischen Features nicht gut abgebildet werden konnen.

Die Giite der Klassifikation ist zudem sehr stark von den Parametern der Merkmalsex-
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traktion durch Sparse Coding abhéngig. Diese miissen aufwéndig an die Charakteristika
der Daten angepasst werden (z. B. ist die zeitliche Lange der Primitive abhéngig von
der durchschnittlichen Lénge der in den Daten vorkommenden Muster). Dieses Pro-
blem wird etwas abgeschwécht, wenn man eine systematische Suche nach den optimalen
Parametern durchfithren kann, was aber die Verfiigharkeit von entsprechend hohe Re-
chenkapazitat voraussetzt.

Finden einer symbolischen Repradsentation fiir Bewegungstrajektorien Eines der
Ziele dieser Arbeit war das Finden einer Transformation hin zu einer symbolischen Be-
schreibung von Trajektorien in Form von Symbolfolgen. Das Mittel dazu sollte das in
dieser Arbeit entwickelte Verfahren sein, indem es zunéchst durch Lernen der Primitive
ein Symbolalphabet aus den Daten lernt und dann durch Codierung die Trajektorie
als Folge von Symbolen darstellt. Die Symbolkette muss dabei aus den Aktivierungen
nach Durchfiihrung der Codierung abgeleitet werden. Dies ist allerdings nur dann méog-
lich, wenn die Aktivierungen entsprechend spérlich, diskret und klar definiert sind. Bei
Verwendung des auf Gradientenabstieg basierenden Losungsverfahrens ist diese Voraus-
setzung allerdings nicht hinreichend gut erfiillt. Die Aktivierungen sind bei realen Daten,
selbst bei Einsatz der Erweiterung um lokale Spérlichkeit (siehe Abschnitt , noch
zu sehr gestreut und nicht spérlich genug, um eine direkte Ableitung einer Symbolkette
zu erlauben. Dies hat sich auch bei dem Versuch eines auf Symbolketten basierenden
Klassifikators, des Activity-String-Matching (ASM) (siehe Anhang [D.2)), gezeigt. Um
solche Symbolketten dennoch ableiten zu konnen, ist eine weitere Bearbeitung der Ak-
tivierungen durch Schwellwertoperationen notwendig. Um klar definierte Symbolketten
zu erhalten, miissen allerdings die Schwellen so hoch definiert werden, dass wesentliche
Teile der Trajektorien aufgrund geringer, verteilter Aktivierungen ausgeloscht werden
und die Trajektorien fiir die Klassifikation nicht mehr hinreichend gut représentiert sind.

Abhilfe kann auch hier die Verwendung von Matching Pursuit schaffen (siehe Ab-
schnitt , denn hier wird die Spérlichkeit direkt durch sukzessive Auswahl von Kan-
didatenaktivierungen erreicht, was zwangsldufig zu diskreten und klar isolierten Akti-
vierungen fiihrt, die eine Ableitung von Symbolkette viel eher zulassen wiirden.

Aufgrund der méfigen Resultate der Symbolkettentransformation wurde auch einer
der zu Beginn der Arbeit angestrebten Pfade hin zu einer Klassifikation auf Basis sol-
cher Symbolketten aufgegeben. Stattdessen wurden alternative Methoden im Sinne einer
Bag-of-Words-Transformation (siehe Abschnitt untersucht. Diese haben im Rah-
men der oben erlauterten Einschrénkungen sehr gute Ergebnisse gezeigt.

Generierung und Klassifikation mit sehr einfachen Modellen auf Basis sparlich
codierter Bewegungen Das Ziel der Entwicklung eines Klassifikators und eines Gene-
rators fiir Trajektorien auf Basis der in dieser Arbeit entwickelten Merkmalsextraktion
konnte generell erreicht werden. Die Rahmenbedingungen fiir die Erzielung guter Fr-
gebnisse sind allerdings sehr strikt. Im realen Einsatz sind die Ergebnisse im Vergleich
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mit Verfahren aus dem aktuellen State-of-the-Art teilweise wesentlich schlechter, die
prinzipielle Machbarkeit konnte allerdings belegt werden. Fiir den praktischen Einsatz
ist das Verfahren im aktuellen Entwicklungsstand damit nicht geeignet. Die moglichen
Erweiterungen des Verfahrens, wie sie in Abschnitt erlautert werden, kénnten hier
allerdings substanzielle Verbesserungen bringen. Dies wird teilweise auch durch dhnliche
Arbeiten anderer Forschungsgruppen angedeutet (mehr dazu in Abschnitt [6.3.1)).

Demonstrator-Applikation mit echtzeitfahiger Implementierung Im Rahmen die-
ser Arbeit wurde ein Gesamtsystem entwickelt, welche alle Verarbeitungsschritte eines
Mustererkennungsprozesses, von der Datenaufnahme mittels Tiefenkameras, iiber die
Vorverarbeitung, die Merkmalsextraktion mittels Sparse Coding, bis hin zur Klassifika-
tion bzw. Generierung implementiert. Das System wurde mit den Robotik-Framework
MIRA modular als verteiltes System umgesetzt. Insbesondere wurde das rechenauf-
wandige Sparse Coding mit Hilfe des Frameworks OpenMP durch Parallelverarbeitung
echtzeitfihig gemacht. Das angestrebte Ziel der Implementierung eines echtzeitfahigen
Demonstrators konnte also erreicht werden.

Assistent zur Unterstiitzung der Bewegungsrehabilitation Eines der urspriingli-
chen Nebenziele dieser Arbeit war die Entwicklung eines Assistenten zur Uberwachung
und Unterstiitzung der Bewegungsrehabilitation auf Basis des entwickelten Verfahrens.
Der Assistent sollte dabei im Dialog mit dem Benutzer die Durchfiihrung einer Reihe
von Ubungen iiberwachen und wihrend oder nach der Durchfiihrung Feedback iiber die
Qualitdt der Ausfithrung geben. Wenn z. B. der Benutzer bei der Durchfithrung einer
Ubung mit dem Arm 6rtlich oder zeitlich signifikant von der vorgegebenen Idealtrajek-
torie der Ubung abgewichen ist, so sollte der Assistent darauf akustisch oder visuell
hinweisen und den Benutzer so bei der Korrektur bei erneuter Ausfithrung der Ubung
unterstitzen.

Um diese Funktionalitdt umzusetzen, ist im Kern ein Maf zur Bewertung der Aus-
fithrungsqualitdt notwendig. Da sich die Arbeit vorrangig mit der Merkmalsextraktion
durch Sparse Coding befasst, sollte dieses Mals auch aus diesem Rahmen heraus definiert
werden. Die Idee war, Abweichungen aus der optimalen Rekonstruktion der Trajektorie
und der beobachteten Trajektorie zu messen und so ein Differenzmafs zwischen Modell
und Beobachtung zu definieren. Hier konnte allerdings kein Maf gefunden werden, wel-
ches sich fiir diese Zwecke eignet. Die Definition eines Maftes aus dem Sparse Coding
heraus scheint fiir diese Anwendung ungeeignet.

6.3. Erweiterungen und aufbauende Arbeiten

Dieser Abschnitt beschreibt eine Reihe moglicher Erweiterungen des Verfahrens, wel-
che in aufbauenden Arbeiten untersucht werden kénnten. Diese Erweiterungen ergeben
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sich hauptséchlich aus Problemen des Verfahrens, die wiahrend dieser Arbeit beobachtet
wurden.

6.3.1. Modellierung weiterer Invarianzeigenschaften

Eines der Probleme des Verfahrens ist der Mangel an fiir die Modellierung menschli-
cher Bewegungen notwendigen Invarianzeigenschaften. Im aktuellen Entwicklungsstand
ist im Verfahren die zeitliche Verschiebungsinvarianz formuliert. Damit ist es moglich,
wiederkehrende temporale Muster, unabhéngig von ihrem zeitlichen Auftreten zu mo-
dellieren und zu lernen. Dies ist die Grundvoraussetzung fiir die Anwendung auf Bewe-
gungstrajektorien. Wie in Abschnitt beschrieben, sind Bewegungstrajektorien aber
vor allem auch durch lokale zeitliche Variationen charakterisiert. Diese konnen mit dem
Verfahren bisher nicht explizit behandelt werden. Eine weitere wiinschenswerte Invari-
anzeigenschaft ist die Rotationsinvarianz, bei der die Bewegungsprimitive beliebig ro-
tiert werden konnen. Diese beiden Invarianzeigenschaften werden im Folgenden néher
betrachtet.

Skalierungsinvarianz

Eine Moglichkeit, die zeitliche Skalierung zu behandeln ist, die Primitive neben der Ver-
schiebungsinvarianz mit einem weiteren Parameter fiir die zeitliche Skalierung zu verse-
hen. Das Optimierungsverfahren wird also um einen zusétzlichen Freiheitsgrad erweitert
und die Primitive konnen sowohl zeitlich verschoben als auch in gewissen Grenzen ska-
liert werden. Damit ist zwar weiterhin nicht die intrinsische zeitliche Deformation einer
Primitive abgebildet, aber zumindest eine homogene zeitliche Skalierung.

Der Nachteil dieser Erweiterung ist der immens erhéhte Rechenaufwand durch die
Erhéhung der Dimension des Losungsraumes. Im aktuellen Verfahren bilden die Ak-
tivierungen einen 3-Tensor mit den drei Indizes fiir Eingangsdatum, Basisvektor und
zeitliche Verschiebung. Bei einer Erweiterung um zeitliche Skalierung wiére ein 4-Tensor
notwendig. Entsprechend erhoéhte sich die Anzahl der moglichen Losungen exponenti-
ell. Durch die Forderung der Spérlichkeit ist es dennoch durchaus denkbar, dass sich
gute Losungen finden lassen. Ein groferes Problem dieser Erweiterung ist jedoch die
effiziente Implementierung. Wahrend sich die Verschiebungsinvarianz effizient mit Hilfe
der DFT implementieren lisst (die notwendigen Faltungen werden im Fourierraum als
Multiplikationen implementiert), gibt es fiir die Skalierungsinvarianz kein solches Hilfs-
mittel. Die Implementierung miisste also so erfolgen, dass man eine Menge diskreter
Skalierungsstufen definiert (die Aktivierungen fiir die Skalierungen eines Basisvektors
werden in der vierten Dimension des Aktivierungstensors gehalten) und in einem Itera-
tionsschritt des aktuellen Verfahrens zunéchst in einer weitere Schleife die Korrelationen
fiir jede Skalierungstufe der Basisvektoren ermittelt und dann {iber einen neu zu ent-
wickelnden Spérlichkeitsterm die Sparlichkeiten zwischen den skalierten Varianten eines
Basisvektors so koppelt, dass nur jeweils eine Skalierungstufe aktiviert wird. Neben dem
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immens erhohten Rechenaufwand durch die zusétzliche innere Schleife, kéime also auch
ein weiterer Spérlichkeitsparameter hinzu, um den neuen Term zu kontrollieren, was
zusammen mit den anderen Parametern einen immensen Aufwand fiir das Tuning nach
sich ziehen wiirde. Eine Alternative konnte auch hier wieder der Einsatz von Matching
Pursuit sein, welches Kandidaten fiir Aktivierungen nach bestimmten Kriterien iterativ
explizit auswahlt und so die Spéarlichkeitsterme unnotig macht. Darauf wird in Abschnitt

detaillierter eingegangen.

Rotationsinvarianz

Eine weitere wiinschenswerte Eigenschaft ist die Rotationsinvarianz. Eine Bewegung
soll im Idealfall auch unter beliebiger Rotation wiedererkannt werden koénnen. Dabei
kénnen Rotationen prinzipiell durch zwei Ursachen bedingt sein. Zum einen kann das
Aufnahmesystem relativ zur Person rotiert sein, zum anderen kann die Person die Ges-
te tatsdchlich rotiert ausfithren (z. B. eine Handgeste in verschiedenen Stellungen des
Armes). Die erste Ursache wurde in dieser Arbeit durch einen Schritt in der Vorverarbei-
tung behandelt, indem Bewegungstrajektorien in das egozentrische Koordinatensystem
der Person transformiert werden (siehe Abschnitt [3.2.1). Damit kénnen relative Rota-
tionen und Translationen zwischen Kamera und Person eliminiert werden. Die zweite
Ursache kann so nicht ausgeschlossen werden. Hier konnte eine rotationsinvariante Co-
dierung helfen. Dabei wiirden die Bewegungsprimitive um einen Rotationsparameter
erweitert (eigentlich mehrere Parameter, da die Rotation im dreidimensionalen Raum
durch drei Winkel beschrieben werden kann). Wie schon oben bei der zeitlichen Skalie-
rungsinvarianz beschrieben worden ist, erhoht das aber die Komplexitit des Problems
enorm und ist mit dem in dieser Arbeit entwickelten und auf Gradientenabstieg basie-
renden Verfahrens nicht mehr effizient 16sbar.

In Abschnitt werden die Arbeiten einer anderen Forschungsgruppe beschrieben,
die ein dhnliches Ziel verfolgen. Dort wird 3D-rotationsinvariantes Sparse Coding durch
eine Kombination aus Matching Pursuit und einer Singuldrwertzerlegung (engl. Singu-
lar Value Decomposition, kurz SVD) implementiert. Bei der Auswahl von Kandidaten-
Aktivierungen im Codierungsschritt wird fiir jede Primitive und jede Aktivierung dieser
Primitive (also fiir jeden Zeitschritt des Signals) eine Optimierung des Rotationsparame-
ters per SVD durchgefiihrt. Das ist sehr rechenaufwandig, fithrt aber zum gewiinschten
Ergebnis. In den Arbeiten wird das Verfahren auf Gesten in der franzosischen Zeichen-
sprache angewendet. Hier wére eine Untersuchung der Anwendung dieses Verfahrens auf
die in dieser Arbeit verwendeten Datensétze interessant.

Variable GroRRe der Basisvektoren

Ein weiterer Mangel an der aktuellen Umsetzung des Verfahrens ist die feste zeitliche
Lange der Basisvektoren. Die in den Daten vorkommenden Muster sind im Allgemeinen
nicht gleich lang. Denn ist ein Basisvektor kiirzer als das Muster, so kann nicht das
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ganze Muster abgebildet werden, was die Giite der Rekonstruktion beeintréchtigt. Ist
der Basisvektor ldnger als das Muster, so bildet er Teile ab, die eigentlich nicht zum
Muster gehoren, was ebenfalls die Rekonstruktion beeintrachtigt.

Es wére wiinschenswert, wenn die Lange der Basisvektoren an die Lange des ent-
sprechenden Musters adaptiert werden konnte. Eine Idee fiir eine Losung ware, die
Varianz der durch die betrachtete Primitive abgedeckten Teile der Eingangstrajektorien
zu untersuchen. Ist die Varianz am Beginn und Ende dieser Teile hoch, so ist davon
auszugehen, dass diese Abschnitte nicht zum Muster gehoren und der Basisvektor kann
verkiirzt werden. Ist die Varianz in den benachbarten Abschnitten des abgedeckten Teils
der Trajektorien gering, so kann man davon ausgehen, dass diese Abschnitte zum Muster
gehoren und die Primitive kann verldngert werden.

6.3.2. Verwendung anderer Algorithmen

Eine vielversprechende Erweiterung des Verfahrens ist die Verwendung von Matching
Pursuit [Mallat et al., [1993] anstelle des Gradientenabstiegs im Codierungsschritt. Mat-
ching Pursuit ist ein heuristisches Verfahren fiir die Codierung und funktioniert im
Prinzip als ein auf Korrelation basierender Feature-Detektor. Es geht iterativ vor und
sucht bei einem gegebenen Eingangsdatum und einer gegebenen Basis in einer Iteration
die maximale Korrelation iiber alle Basisvektoren und alle Verschiebungen des jeweiligen
Basisvektors. Das die Korrelation maximierende Paar aus Index des Basisvektors und
Index der Verschiebung beschreibt die gefundene Aktivierung. Die Rekonstruktion mit
nur dieser Aktivierung wird vom Eingangsdatum subtrahiert und so der durch die ge-
fundene Aktivierung abgedeckte Teil eliminiert. Das Ergebnis bildet das Residuum und
stellt die Eingabe fiir den néchsten Iterationsschritt dar. So wird in jedem Iterations-
schritt eine weitere Aktivierung gefunden, solange bis ein Konvergenzkriterium erfiillt ist
oder die Sparlichkeitsbedingung verletzt wird. Das Verfahren wird detailliert in Anhang
beschrieben. Matching Pursuit wird konventionell in der Audiosignalverarbeitung
verwendet und ist aufgrund der einfachen Operationen sehr effizient. Zusétzlich hat es
die Eigenschaft, die Sparlichkeit explizit umzusetzen. Ebenso kénnte man die lokale
Spérlichkeit (sieche Abschnitt explizit in der Auswahl der Kandidatenaktivierung
umsetzen. Damit konnte man die Nachteile des auf Gradientenabstieg basierenden Ver-
fahrens eliminieren und wiirde per Definition klar abgegrenzte, diskrete Aktivierungen
erhalten, ohne aufwéndig Parameter tunen zu miissen, um einen Optimierungsprozess
zur Ausbildung der gewiinschten Spérlichkeit zu zwingen.

Auch fiir das Lernen der Primitive, den Dictionary-Learning-Schritt, gibt es einige al-
ternative Algorithmen, deren Untersuchung sich lohnen kénnte. So beschreibt [Le Roux
etal., [2009] ein Verfahren, welches durch geschickte Formulierung eine Losung mittels
geschlossener Losungsverfahren mdoglich macht. Damit kénnten die Geschwindigkeits-
nachteile des iterativen Gradientenabstiegs eliminiert werden.

Die bisher genannten Ansétze formulieren die Verschiebungsinvarianz explizit. In der
Bildverarbeitung hat sich in den letzten Jahren der Ansatz durchgesetzt, die Verschie-
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bungsinvarianz nicht explizit durch verschiebbare Features zu formulieren, sondern Feat-
ure-Detektoren auf Bild-Patches zu lernen. Dazu werden die Trainingsbilder in Patches
zerschnitten, auf denen die Features gelernt werden. Wenn wiederkehrende Features in
den Bildern existieren, dann gibt es auch gewisse statistische Hiufungen von dhnlichen
Patches, auf die die Feature-Detektoren automatisch trainiert werden. Es wére inter-
essant, diesen Ansatz auch auf Bewegungstrajektorien zu testen. Damit wéren viele fiir
die Bildverarbeitung entwickelte Algorithmen auch auf Bewegungstrajektorien anwend-
bar.

6.3.3. Verbesserungen des Klassifikators

Die bisherigen Vorschlidge fiir Erweiterungen beziehen sich nur auf die Merkmalsex-
traktion durch Sparse Coding. Im Klassifikationsschritt sind auch einige offensichtliche
Erweiterungen moglich. So kénnte zum Beispiel vor der eigentlichen Klassifikation eine
Feature-Selektion auf den gelernten Features durchgefiihrt werden. Wéhrend beim Ler-
nen noch nicht ihre Relevanz fiir die spétere Klassifikation mit einbezogen wird, konnten
hier im Nachhinein fiir die Klassifikation nicht relevante Merkmale eliminiert werden.

Des Weiteren konnte die Niitzlichkeit der Beziehungen zwischen Primitiven innerhalb
einer Trajektorie, wie Timing und Ordnung, fiir die Klassifikation weiter untersucht
werden. In dieser Arbeit wurde dazu mit dem Activity-String-Matching (ASM) (siehe
Anhang bereits der Versuch unternommen. Allerdings waren damit die Klassifikati-
onsergebnisse nicht besser als mit den Bag-of-Words-Modellen (welche die Beziehungen
zwischen den Primitiven ignorieren). Es wurden auch Versuche mit dem Einsatz eines
Hidden Markov Model (HMM) zur Modellierung von Sequenzen von Aktivierungen un-
ternommen, die ebenfalls keine besseren Ergebnisse zeigten. Die Ursache dafiir konnte
zum Teil in der geringen Komplexitédt der Daten liegen, die eine solche Modellierung
einfach nicht erfordert. Weiterhin ist zum Einsatz solcher Modelle eine weitere Bear-
beitung der Aktivierungen nach der Codierung, z. B. durch Schwellwertoperationen,
notig, die teilweise den Informationsgehalt stark verringert und so das Ergebnis negativ
beeinflusst.

6.4. Fazit

In diesem Kapitel wurden einige kritische Punkte und Méangel am aktuellen Entwick-
lungsstand des Verfahrens betrachtet. Des Weiteren wurden mogliche Losungen fiir die
Probleme und Ideen fiir aufbauende Arbeiten vorgestellt.

Das Fazit der kritischen Betrachtungen ist, dass in dieser Arbeit in Form einer Mach-
barkeitsstudie belegt werden konnte, dass man das Sparse Coding in der implementierten
Form auf Bewegungstrajektorien anwenden kann, dass sich damit Primitive als niitzliche
Features fiir die Klassifikation und zur abstrakten Beschreibung von Trajektorien lernen
lassen.
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Fiir den realen Einsatz ist das Verfahren in der aktuellen Form jedoch noch nicht
hinreichend weit entwickelt. Dazu muss es vor allem um die Abbildung weiterer wichtiger
Invarianzeigenschaften erweitert werden. Weiterhin muss das Verfahren durch Einsatz
anderer Algorithmen fiir die Codierung beschleunigt werden.
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Nachdem in Kapitel [] eine kritische Betrachtung der Ergebnisse und ein Ausblick auf
mogliche Themenstellungen fiir aufbauende Arbeiten dargestellt wurde, soll in diesem
Kapitel das Anliegen und die grundlegenden Erkenntnisse dieser Arbeit noch einmal
zusammengefasst werden.

Die urspriingliche Motivation fiir die tiefer gehende Untersuchung der Eignung von
Sparse Coding fiir Bewegungstrajektorien waren vielversprechende Ergebnisse aus einer
vorangegangenen Arbeit von Sven Hellbach [Hellbach, 2009|. Nach anfanglichen Recher-
chen zeigte sich, dass Sparse Coding in der Vergangenheit hauptséchlich fiir Bilddaten
und Audiosignale, jedoch noch nicht fiir Signale aus der Gestenerkennung eingesetzt
worden ist. Die Ergebnisse auf Audiosignalen und Arbeiten zur Modellierung neurona-
ler Mechanismen zur Steuerung von Beinmuskeln von Fréschen durch Sparse Coding,
liefsen aber den Schluss zu, dass sich eine weitere Exploration der Eignung fiir solche
Signale lohnt.

Die grundlegende Idee des Verfahrens war, Bewegungen als Aneinanderreihung pri-
mitiver Teilbewegungen (die sogenannten Basisprimitive) zu modellieren, die ihrerseits
eine Art doménenspezifisches Alphabet konstituieren. Alle Bewegungen der betrachte-
ten Anwendungsdoméne sollten sich aus den Primitiven des Alphabetes zusammensetzen
lassen. Zum Finden solcher Primitive in einem Datensatz aus einer beliebigen Domé-
ne wurde das Sparse Coding eingesetzt. Das Sparse Coding schien fiir diesen Zweck
geeignet, weil durch Kontrolle der Spéarlichkeitsbedingungen die Herausbildung solcher
Komponenten erzwungen werden kann.

107



Kapitel 7. Zusammenfassung

Um die tatséchliche Eignung des Verfahrens fiir die Dekomposition von Bewegungs-
trajektorien zu belegen, wurde es fiir die Verwendung auf Bewegungstrajektorien ange-
passt. Dazu musste insbesondere eine weitere Sparlichkeitsbedingung formuliert werden,
welche die Herausbildung spérlicher Codes auf Bewegungstrajektorien unterstiitzt. Mit
dieser Anpassung wurde das Verfahren auf frei verfiigharen Benchmark-Datensétzen in
Form einer Merkmalsextraktion mit anschlieffender Klassifikation getestet. Fiir die Klas-
sifikation konnten dafiir sehr einfache Naive-Bayes-Modelle verwendet werden. Im ein-
fachsten Fall wurde dazu aus den im Eingangsdatum gefundenen Primitiven ein binérer
Feature-Vektor gebildet, der mit einem Naive-Bayes-Modell mit Bernoulli-Verteilung
klassifiziert wurde. Diese Feature-Repréasentation wird haufig auch als Bag-of-Words-
Modell bezeichnet. Hier konnte gezeigt werden, dass mit dem Ansatz ein Lernen von
niitzlichen Merkmalen fiir die Klassifikation moglich ist. Dabei hat das Verfahren insbe-
sondere bei Datensétzen aus der Activity Recognition im Vergleich mit konventionellen
Merkmalsextraktionsverfahren fiir zeitliche Signale gut abgeschnitten.

Des Weiteren wurde das Verfahren im Sinne eines Proof-of-Concept fiir die Generie-
rung neuer Trajektorien auf Basis der gelernten Primitive getestet. Dazu wurden Primi-
tive aus Handschrift-Trajektorien gelernt. Die Statistik der typischen Aktivierungsmus-
ter innerhalb einzelner Buchstaben-Klassen wurde ebenfalls gelernt und anschliefsend
verwendet, um neue Buchstaben bestimmter Klassen zu erzeugen. Die Resultate haben
gezeigt, dass auch die Generierung prinzipiell moglich ist.

Um die Eignung des Verfahrens fiir Echtzeit-Anwendungen zu untersuchen, wurde
eine Demonstrator-Applikation entwickelt, welche alle Stufen des Mustererkennungs-
prozesses, von der Aufnahme von Trajektorien von Korperposen mittels Tiefenkameras,
iiber die Vorverarbeitung, die Merkmalsextraktion mit dem entwickelten Verfahren, bis
zur Klassifikation implementiert. Da die Anwendung des Sparse Coding sehr rechenauf-
wandig ist, mussten die Algorithmen so formuliert werden, dass sie parallelisierbar sind.
Mittels Parallelprogrammierung konnte so eine hinreichend schnelle Implementierung
des Verfahrens geschaffen werden. Mit der Demonstrator-Applikation konnte gezeigt
werden, dass eine Verwendung des Verfahrens unter Echtzeit-Bedingungen moglich ist.

Der anwendungsorientierte Rahmen der Arbeit sollte die Entwicklung eines Assisten-
ten zur Unterstiitzung in der Bewegungsrehabilitation sein. Dabei sollte das Verfahren
eingesetzt werden, um die Ausfiihrung bestimmter Bewegungsiibungen zu tiberwachen
und zu bewerten. Wenngleich dieses Konzept in dieser Arbeit nicht umgesetzt werden
konnte, so kann die Demonstrator-Applikation als ein Schritt auf dem Weg zu einem
vollstédndigen System gesehen werden.

Da die vorliegende Arbeit explorativer Natur ist, muss an ihrem Ende auch eine ab-
schlieflende Bewertung der Untersuchungen stehen. Wie schon oben beschrieben, konnte
belegt werden, dass mit dem entwickelten Verfahren erfolgreich Primitive aus Bewe-
gungsdaten gelernt werden konnen. Die gelernten Komponenten entsprechen der Mo-
dellvorstellung, ein Alphabet zu konstituieren, welches die Bestandteile der Trajektorien
im Datensatz enthélt. Natiirlich kann nicht davon ausgegangen werden, dass damit ein
tatsdchlich den Bewegungen zugrunde liegendes Alphabet gefunden wird. Es wird le-
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diglich eine Dekomposition gefunden, welche den Nebenbedingungen des Optimierungs-
problems entspricht. Man kann also nicht behaupten, die ,wahren“ Grundbestandteile
der Bewegungen gefunden zu haben.

Es konnte aber gezeigt werden, dass sich die gefundenen Primitive in der Interpreta-
tion als Features von Bewegungstrajektorien fiir die Klassifikation eignen und dass mit
ihnen eine Generierung neuer Trajektorien realisiert werden kann. Unter engen Rahmen-
bedingungen ist das Sparse Coding als Merkmalsextraktion konventionellen Verfahren
hinsichtlich der damit erreichten Klassifikationsleistung iiberlegen.

Problematisch ist jedoch der hohe Aufwand fiir die Parametersuche. Die Parameter
beeinflussen die Giite des Ergebnisses sehr empfindlich, und es gibt Abhéngigkeiten
zwischen den Parametern. Ein weiteres Problem des Verfahrens ist der Mangel an fiir
die Verarbeitung von Bewegungstrajektorien wichtigen Invarianzeigenschaften. Hier hat
das Konzept klare Nachteile gegeniiber anderen Verfahren aus dem State-of-the-Art.
Im Ausblick wurden allerdings eine Reihe moglicher Verdanderungen und Erweiterungen
aufgezeigt, die diese Probleme beheben kénnen.

Insgesamt ist das Sparse Coding eine interessante Alternative zu konventionellen
Merkmalsextraktionsverfahren, auch deshalb, weil es sich in den aktuellen Trend der
Feature-Learning-Verfahren, wie den Deep Belief Networks, einreiht. Eine weitergehen-
de Untersuchung gerade im Hinblick auf die vorgeschlagenen Verbesserungen konnte
sich also lohnen.
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Anhang A

Visualisierung der Test-Datensatze

Um einen visuellen Eindruck der fiir die Experimente in dieser Arbeit verwendeten
Daten zu vermitteln, werden hier Exemplare bzw. Ausschnitte der Daten gezeigt.

A.1. Datensatz ,,Character Trajectories Data Set"

Abbildung zeigt den Geschwindigkeitsverlauf und den Positionsverlauf eines Exem-
plars des Buchstabens ,a* aus dem Datensatz ,Character Trajectories Data Set“ (siche

Abschnitt fiir weitere Details).
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Abb. A.1.: (@ Verlauf der Geschwindigkeiten in x- und y-Richtung beim, Schreiben des Buch-
stabens ,a% bezogen auf das Koordinatensystem des Grafiktabletts. (f}) Aus dem Ge-
schwindigkeitsverlauf rekonstruierter Verlauf der Position in z-y-Koordinaten (nur
zur Veranschaulichung der Gestalt der Buchstaben).
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A.2. Demonstrator-Datensatz

Abbildung zeigt eine Person wéhrend der Aufnahme des im Rahmen dieser Ar-
beit erstellten Datensatzes (sieche Abschnitt fiir weitere Details). Daneben ist ein
Ausschnitt aus den Daten dargestellt.

0.10

0.05

velocity
o
[=)
(=]

-0.05F

-0.10

Abb. A.2.: (@) Person wdhrend der Aufnahme bei Durchfihrung einer Geste (malen eines
Buchstabens ,in die Luft“). (@) Ausschnitt aus den Daten. Die Ordinate zeigt die
Geschwindigkeit der in die Frontalebene projizierten Trajektorie. Die Intervalle, in
denen eine Buchstabe gemalt worden ist, sind blau hinterlegt. Das Label des jewei-
ligen Buchstabens (die Buchstaben sind nummeriert) ist iber dem blauen Bereich
annotiert.
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A.3. Benchmark-Datensatze aus dem Bereich
Activity-Recognition

Im Folgenden sind Ausschnitte von Datensétzen aus dem Bereich der Activity Reco-
gnition dargestellt. Diese Datensitze wurden verwendet, um die Eignung des in dieser
Arbeit entwickelten Verfahrens fiir die Activity Recognition zu priifen und das Verfah-
ren mit anderen Publikationen vergleichen zu konnen, welche mit diesen Daten arbeiten
(siche Abschnitt fiir weitere Details).

A.3.1. Datensatz ,,Ambient Kitchen 1.0"

Abbildung zeigt die zur Aufnahme der Daten fiir den Datensatz ,,Ambient Kitchen
1.0“ (siche Abschnitt fiir weitere Details) verwendeten Kiichenutensilien und einen
Ausschnitt der Daten.
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Abb. A.3.: (@ Kiichenutensilien, welche mit triaxialen Beschleunigungssensoren ausgestattet
wurden und der Aufnahme von Aktivitaten bei der Zubereitung von Mahlzeiten die-
nen. (@ Ausschnitt der Rohdaten. Die Ordinate misst die Beschleunigungswerte im
Rohmaj$ der Sensoren. Die Intervalle, in denen eine Aktivitit stattgefunden hat,
sind blau hinterlegt. Das Label der jeweiligen Aktivitdt ist iber dem blauen Bereich
annotiert.
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A.3.2. Datensatz ,,Darmstadt Daily Routines"

Abbildung[A.4] zeigt Personen, welche mit Beschleunigungssensoren am Oberkérper und
am Arm ausgestattet sind, bei der Ausfithrung von Haushaltsaktivitédten. Daneben wird
ein Ausschnitt der so fiir den Datensatz ,Darmstadt Daily Routines* (siehe Abschnitt
fiir weitere Details) gewonnenen Daten gezeigt.
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Abb. A4.: (@ Personen bei der Durchfiihrung von Haushaltsaktivitdten. (@ Auszug aus den
Beschleunigungswerten des Sensors am Kdorper. Die Ordinate misst die Beschleuni-
gung im Rohmaf$ der Sensoren. Die Intervalle, in denen eine Aktivitdt stattgefunden
hat, sind blau hinterlegt. Das Label der jeweiligen Aktivitdt ist iber dem blauen Be-
reich annotiert.
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A.3. Benchmark-Datensétze aus dem Bereich Activity-Recognition

A.3.3. Datensatz ,Skoda Mini Checkpoint”

Abbildung zeigt eine mit Beschleunigungssensoren an den Armen ausgestattete
Person bei der Durchfithrung von Wartungstétigkeiten an einem Fahrzeug. Daneben
ist ein Ausschnitt des dadurch erzeugten Datensatzes ,Skoda Mini Checkpoint® (siehe
Abschnitt fiir weitere Details) dargestellt.
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(a) Quelle: ,{SkodaMCHQOI.BV (b) t

Abb. A5.: (@ Person bei der Durchfiihrung von Qualitdtskontrollen an einem Fahrzeug. (@
Auszug aus den Beschleunigungswerten eines Sensors an der rechten Hand. Die
Ordinate misst die Beschleunigung im Rohmaf der Sensoren. Die Intervalle, in
denen eine Aktivitdt stattgefunden hat, sind blau hinterlegt. Das Label der jeweiligen
Aktivitdt ist dber dem blauen Bereich annotiert.
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Anhang A. Visualisierung der Test-Datensétze

A.3.4. Datensatz ,,Opportunity Challenge”

Abbildung[A.6] zeigt eine im Rahmen der Aufnahme des Datensatzes ,,Opportunity Chal-
lenge” (siehe Abschnitt fiir weitere Details) mit Beschleunigungssensoren ausge-
stattete Person. Daneben ist ein Ausschnitt aus den Daten dargestellt.
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Abb. A6.: (@ Person, welche mit Beschleunigungssensoren ausgestattet wurde. (@ Auszug aus
den Beschleunigungswerten eines Sensors an der rechten Hand. Die Ordinate misst
die Beschleunigung im Rohmaf$ der Sensoren. Die Intervalle, in denen eine Aktivitdt
stattgefunden hat, sind blau hinterlegt. Das Label der jeweiligen Aktivitit ist tiber
dem blauen Bereich annotiert.
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Anhang B

Personenverfolgung mit
Tiefenkameras

Die folgenden Abschnitte beschreiben die Tiefenwahrnehmung und das Tracking von
Personen mit Hilfe einer Tiefenkamera und zweier Softwarebibliotheken und dienen als
weitergehende Erlduterungen zu Abschnitt [3.2.1]

B.1. Tiefenwahrnehmung mittels OpenNI und NIiTE

Fiir die Aufnahme von Tiefenbildern und das Tracken der Gliedmafen von Personen
wurde die Tiefenkamera Microsoft Kinect in Verbindung mit Fremdsoftware in Form
der freien Software-Bibliothek OpenNI |[OpenNI2015] und der geschlossenen Bibliothek
NiTE [NiTE [2015] verwendet.

Tiefenkameras haben beziiglich der Wahrnehmung von Bewegungen einige Vorteile
gegeniiber Farbkameras. Sie funktionieren unabhéingig von der Helligkeit, Farbe und
Textur, geben durch die Entfernungswerte Aufschluss tiber die Gréfe von Objekten und
Personen und vereinfachen damit z. B. fensterbasierte Suchverfahren und die Vorder-
/Hintergrundtrennung signifikant. Im Folgenden soll das Prinzip der Tiefenwahrneh-
mung kurz umrissen werden.

Derzeit haben sich drei Verfahren fiir die visuelle Tiefenwahrnehmung etabliert: Die
Tiefenwahrnehmung nach dem Time-of-flight-Verfahren, Stereokameras und die Tiefen-
wahrnehmung mittels strukturiertem Licht. Wéhrend aufgrund geringerer Kosten Ste-
reokameras lange das Feld anfiihrten, ist mit der Einfiihrung der Microsoft XBox 360
Kinect ein sehr preisgilinstiger Sensor, der mittels strukturiertem Licht arbeitet, einge-
fithrt worden und hat die Stereokamera in Szenarien wie dem hier Angestrebten quasi
abgelost. Die zweite Generation der Kinect, die Microsoft mit der XBox One vertreibt,
arbeitet sogar nach dem Time-of-Flight-Prinzip und erméglicht damit eine wesentlich
hohere Datenqualitdat. Allerdings war diese erst nach Abschluss der im Rahmen dieser
Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen verfiighar und so wurde hier die erste Genera-
tion der Kinect verwendet.

Eine Tiefenkamera, die mittels strukturiertem Licht arbeitet, besteht aus einem Pro-
jektor, einem Detektor und einem Microcontroller. Die Anordnung ist in Abbildung
dargestellt. Der Projektor projiziert ein bestimmtes Lichtmuster in den Raum (siehe
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Anhang B. Personenverfolgung mit Tiefenkameras

Lichtpunkt Objekt in Ausgangsposition

Az

B

Detektor Projektor

Abb. B.1.: Prinzip der Tiefenermittlung mittels Triangulation. Die Anordnung besteht aus ei-
nem Projektor und einem Detektor mit einem festen Basisabstand. Ein Lichtpunkt
wird auf ein Objekt projiziert. Bei Verringerung der Distanz zum Objekt um Az ist
die Projektion des Lichtpunktes im Detektor um Ax verschoben, wodurch sich auf
die Entfernung zum Objekt schlieflen ldsst.

Abbildung . Der Detektor besteht aus einem CMOS-Sensor, der parallel zum Pro-
jektor ausgerichtet ist und einen Videostrom des durch die Szene reflektierten Lichtmus-
ters liefert, den wiederum der Microcontroller verrechnet. Das projizierte Lichtmuster
besteht aus einer zufilligen, aber kohédrenten und dichten Anordnung von Lichtpunkten.
Betrachtet man einen beliebig groften Ausschnitt der Projektion des Lichtmusters, so
ist dieser im ganzen Lichtmuster eindeutig. In Abbildung ist die Projektion eines
Lichtpunktes stellvertretend fiir das ganze Lichtmuster dargestellt. Dieser Lichtpunkt
wird vom Detektor an einer bestimmten Position auf dem CMOS-Sensor wahrgenom-
men. Verschiebt sich nun die Projektionsfliche (ein Objekt oder eine Person) um eine
bestimmte Strecke Az entlang der Sichtachse der Anordnung, so verschiebt sich die Pro-
jektion des Punktes auf dem CMOS-Sensor um Azx. Die Verschiebung Az steht dabei in
linearem Zusammenhang zu Az und kann mit Hilfe des Strahlensatzes bestimmt werden.
Dazu werden weitere Grofen, wie der Abstand zwischen Projektor und Detektor, der
sogenannte Basisabstand, benétigt, die durch die Geometrie der Anordnung vorgegeben
und fest sind. Eine genaue Beschreibung der geometrischen Zusammenhénge findet sich
in [Khoshelham et al., 2012].

Die Verschiebung Az wird fiir jeden Bildpunkt durch eine Suche der Umgebung des
Bildpunktes in einem Referenzmuster ermittelt. Das Referenzmuster ist das projizierte
Lichtmuster, welches zuvor bei Projektion auf eine Flache mit bekannter Entfernung
aufgezeichnet und gespeichert wurde. Diese Suche wird mittels Korrelation der Umge-
bung des Bildpunktes entlang der Basislinie, also entlang der x-Achse in Richtung des

118



B.2. Skelett-'Tracking

(a) Projiziertes Lichtmuster (b) Resultierendes Tiefenbild

Abb. B.2.: Das durch den Projektor der Tiefenkamera projizierte IR-Lichtmuster als Grauwert-
bild (a) und das durch die Disparititsberechnung ermittelte Tiefenbild (b). Nahe
Regionen sind blau codiert und ferne Regionen rot.

Projektors, durchgefithrt. So kénnen die lokalen Verschiebungen (Disparitéiten) iiber
das gesamte Bild bestimmt werden und die Entfernungen zur Kamera (Tiefenwerte)
berechnet werden.

Abbildung [B.2D] zeigt ein exemplarisches Tiefenbild in einem Biiroraum mit mehreren
Objekten (Tisch, Schrank) in unterschiedlicher Tiefe.

B.2. Skelett-Tracking

Seit dem Aufkommen preisgiinstiger Tiefenkameras wurde eine Vielzahl von Algorith-
men zur Verfolgung der Gliedmafen und Bewegungen eines Menschen in einem Tie-
fenbild verdffentlicht. In dieser Arbeit wurde fiir das Skelett-Tracking die Software-
Bibliothek NiTE verwendet. Leider ist die Software geschlossen, und es wurden keine
Angaben iiber die verwendeten Algorithmen verdffentlicht. Es soll daher nur der prin-
zipielle Ansatz zum Tracking vorgestellt werden, wie er in aktuellen Systemen wie der
Microsoft XBox 360 implementiert ist.

Konventionelle Ansétze fiir das Skelett-Tracking in Tiefenbildern segmentieren zu-
erst das Tiefenbild in Teile mit Hintergrund und Personen. Dazu wird jedem Pixel eine
Person oder der Hintergrund zugeordnet. Abbildung [B.3D] zeigt eine so erzeugte Seg-
mentierung, die auf Basis des Tiefenbildes in Abb. entstanden ist. Dabei sind die
weilen Pixel der Person zugeordnet, wihrend die schwarzen Pixel zum Hintergrund ge-
horen. In Tiefenbildern kann die Segmentierung mit sehr einfachen Verfahren erfolgen,
die meist mit der Annahme arbeiten, dass Objekte im Bild einen stetigen Tiefenver-
lauf haben. Tritt zwischen zwei Pixeln eine grofe Tiefendifferenz auf, so wird dies als
Objektgrenze interpretiert.
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Anhang B. Personenverfolgung mit Tiefenkameras

{

| y |
(a) Tiefenbild (b) Segmentierung

Abb. B.3.: Die aus dem Tiefenbild (@) erzeugte Segmentierung @ beschreibt, welche Pizel zur
Person (weify) und welche zum Hintergrund (schwarz) gehoren.

Fiir das Skelett-Tracking werden im weiteren Verlauf nur die Bereiche des Tiefenbildes
betrachtet, die in der Segmentierung der Person zugeordnet wurden. Konventionelle An-
siatze versuchen nun meist, ein Modell des menschlichen Korpers in das riickprojizierte,
d.h. das aus dem Tiefenbild in Weltkoordinaten zuriick berechnete, Personensegment
einzupassen. Das verwendete Personenmodell kann im einfachsten Fall aus einer Stick-
Figure bestehen. Probleme bereiten dabei die oft hohe Anzahl an Freiheitsgraden der
Modelle, die aufwandige Optimierungsverfahren notwendig machen, und einen Echtzei-
teinsatz erschweren.

In den aktuellen Systemen von Microsoft ist ein Ansatz implementiert, der in [Shot-
ton et al., 2013] vorgestellt wurde. Das Verfahren geht pixelweise vor und ordnet jedem
Pixel im Tiefenbild direkt ein Korperteil zu. Der Klassifikator fiir die Korperteile wurde
mit kiinstlich erzeugten Tiefendaten trainiert. Dazu wurden digitale Personenmodelle
mit echten Motion-Capture-Daten animiert. Zuséatzlich wurden bestimmte Parameter
der Personenmodelle, wie Grofe, Umfang, etc. variiert. So konnte eine umfangreiche
Datenbasis geschaffen werden, die eine grofe Anzahl an real vorkommenden Variatio-
nen abdeckt. Durch diesen Ansatz der Datengenerierung war es zudem moglich, die
Korperteile automatisch zu labeln. Aus den gerenderten virtuellen Modellen wurden so
gelabelte Tiefendaten generiert. Der Klassifikator wird nun auf Basis von Merkmalen
trainiert, welche die Umgebung eines Pixels beschreiben. Die Autoren zeigen, dass diese
Information ausreicht, um die Zugehorigkeit eines Pixels zu einem Korperteil robust zu
klassifizieren. Nachdem jedes Pixel im Tiefenbild auf diese Weise klassifiziert ist, wird
nun nach Clustern vom Pixeln mit gleicher Klasse gesucht. Die Cluster-Zentren des
riickprojizierten Tiefenbildes stellen die Schwerpunkte der Gliedmafen dar. Fiir eine
genaue Beschreibung des Verfahrens sei der Leser an [Shotton et al., |2013| verwiesen.

Das Ergebnis der Tracking-Verfahren ist eine Zeitreihe von Posen, bestehend aus
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B.3. Visualisierung im Miracenter

~ Orientierung eines Joint

: (14
Joint ,,Rechte Hand“ Joint , Torso

Bone

Abb. B.4.: Durch das Skelett-Tracking verfolgte Person, als Stick-Figure dargestellt. Die Ge-
lenkpositionen sind als Punkte markiert (magenta). Die Verbindungen zwischen zwei
Gelenken werden als Bones (blau) bezeichnet. Die Orientierung eines Gelenkes wird
durch drei lokale Koordinatenachsen visualisiert. Dabei ist die x-Achse rot, die y-
Achse griin und die z-Achse blau markiert.

Positionen und ggf. Orientierungen von Gelenken. Eine Pose kann mittels einer Stick-
Figure veranschaulicht werden. Abbildung [B.4] zeigt eine solche Pose als Stick-Figure.
Bei Verwendung der Bibliothek NiTE werden 15 Gelenke verfolgt: Der Kopf, der Hals,
der linke und rechte Arm mit jeweils drei Gelenken an Schulter, Ellenbogen und Hand,
der Torso und das linke und rechte Bein mit jeweils drei Gelenken an Hiifte, Knie und
Fuf. Fiir jedes Gelenk liefert die Bibliothek einen dreidimensionalen Positionsvektor
p; € R3 fiir : € {1,...,15} und eine Beschreibung der Rotation des Gelenkes in Form
einer Quaternion q; € R*. Eine Pose des Skelettes ist also durch einen Vektor mit
15 - (3 +4) = 105 Elementen p € R!% beschrieben. Die Bewegung der Person iiber
die Zeit wird durch eine Trajektorie 7 = ((p@ t@)T = ((pM tW), ... (p™) 1)) aus
Paaren von Pose und Zeitpunkt beschrieben.

B.3. Visualisierung im Miracenter

Abbildung zeigt einen Screenshot des Miracenter bei der Ausfiihrung des Demons-
trators.
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Anhang B. Personenverfolgung mit Tiefenkameras

—

V " Interact ~ gLocaLize v &Goal v

— /boardprojection/segmentation/CurrentSegmentVel

— /boardprojection/segmentation/CurrentSegmentVel

— /boardprojection/segmentation/CurrentSegmentVel
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Abb. B.5.: Screenshot der Visualisierung von Daten im Demonstrator mittels miracenter. Oben
links: das von der Kamera produzierte Farbbild. Oben rechts: Die getrackte Person
als Stick-Figure. Unten links: Das zuletzt erkannte Segment als Verlauf der Ge-
schwindigkeiten. Unten rechts: Das Segment als Verlauf der Position in der Fron-
talebene.
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Anhang C

Erganzungen zum Sparse Coding

Im Folgenden werden einige Ergdnzungen zu Kapitel |4] beschrieben.

C.1. Transformationsoperatoren

In Abschnitt wird die Verschiebungsinvarianz der NMF mit Hilfe abstrakter Trans-
formationsoperatoren definiert. Im Folgenden werden diese Operatoren zur Veranschau-
lichung konkret beschrieben.

Fiir den Fall einer einfachen ortlichen bzw. zeitlichen Verschiebung werden die Trans-
formationsoperatoren als Menge von Matrizen definiert, indiziert durch ihre hervorge-
rufene Verschiebung: 7 = {T® € RP'*F : [ = 1,...,L}. Dabei sind z. B. die Transfor-
mationsoperatoren fiir die Verschiebungen [ € {0,1,2, ...} fiir Basisvektoren der Linge
P = 3 und eine Ausgangsdimension P’ = 4 wie folgt definiert:

1 00 000 0 00
010 1 00 000
©0) — M — @) =
T 0 01 T 010 T 1 00}
000 0 01 010

Transformiert man nun beispielhaft den Vektor v = (1,2,3)7 und bezeichnet das Ergeb-
nis mit v%¥, dann ergibt sich der verschobene Vektor z. B. zu

0 00 1 0
100 1
1) — 7y — _
vViETIVET10 10 g ~ |2
0 01 3
Entsprechend sind dann
1 0 0
2 1 0
) — 1 — 2 —
v - 3 ) v - 2 ) v - 1 )
0 3 2
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Anhang C. Ergidnzungen zum Sparse Coding

C.2. Matching Pursuit

In Abschnitt wird auf einen alternativen Algorithmus namens Matching Pursuit
zur Losung des Codierungsproblems verwiesen. Dieser Algorithmus wird im Folgenden
kurz beschrieben.

Mallat et al [Mallat et al., [1993] beschreiben einen Algorithmus fiir das Sparse Co-
ding der das Codierungsproblem heuristisch 16st. Dabei wird schrittweise jeweils der am
besten mit dem Eingangssignal korrelierende Basisvektor gesucht. Sei

cyw,7(n,mk) ZZ +tn(T(m .fl?)t

die Korrelation der m-ten Transformation des k-ten Basisvektors mit dem n-ten Ein-
gangsvektor, dann beschreibt das Tripel

(n*,m*,k*) = argmax cyy 7(n,m,k)
n,m,k

den Index k* des am meisten korrelierenden Basisvektors im Eingangsdatum n* mit der
Verschiebung m*. Weiter beschreibt

h* = CV,W,T(n*um*uk*)

den Wert dieser Korrelation, der gleich der Aktivierung des Basisvektors ist, wenn man
annimmt, dass die Aktivierungen spérlich sind. Das Tupel (n*,m* k* h*) wird in eine
Liste £ eingetragen und es wird das Residuum

<7 . o1r(d d * m* d
VO it Vi = v = (T )

durch Subtraktion des aktivierten Basmvektors gebildet. Danach wird die Prozedur ite-
rativ wiederholt, wobei das Residuum V@ als Eingabevektor fiir die néchste Iteration
dient. Ist die im Residuum enthaltene Signalenergie vernachléssigbar klein, so wird die
Iteration abgebrochen. L représentiert dann die spéarliche Codierung des Signals. Der
Algorithmus des Matching Pursuit in seiner einfachsten Variante ist in Listing [5| darge-
stellt.

Matching Pursuit ist zwar, wie das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren, auch itera-
tiv, dennoch sind alle beteiligten Operationen von geringer Komplexitat. Deshalb wird
wesentlich weniger Rechenaufwand bendtigt. Dies spielt insbesondere beim Einsatz un-
ter Echtzeit-Bedingungen eine iibergeordnete Rolle.
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C.2. Matching Pursuit

Algorithmus 5 Matching Pursuit.
1: Funktion £ < MP(V,W. T, B)
L+ 0
wiederhole
(n*,m*,k*) <= argmax cyyy 7(n,m,k)
n,m,k
h* < cy w7 (n*m* k*)
L+ LU{(n*m*k*h*)}
VO V@ mit T =V — e (TeOW )
bis |[V@|2% < B
: Ende Funktion
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Anhang D

Erganzungen zu Generierung und
Klassifikation

Im Folgenden werden Erginzungen zur Klassifikation in Kapitel [5| beschrieben.

D.1. Alignment der Aktivierungen dhnlicher
Exemplare

In Abschnitt wird die Generierung von Trajektorien mit Hilfe durch Sparse Coding
gelernter Bewegungsprimitive und deren Aktivierungen beschrieben. Im Lernverfahren
ist ein Verfahren zur Angleichung der zeitlichen Verschiebung und Dehnung der klassen-
typischen Aktivierungsmuster notwendig, welches im folgenden beschrieben wird. Die
Ergebnisse der Anwendung des Verfahrens sind in Abschnitt dargestellt.

Seien eine Anzahl N von Aktivierungsmustern 2™ € {0,1}7 und ein mittleres Akti-
vierungsmuster mit

Yt = %ngn)

gegeben.

Ziel ist es, die Korrelation aller Aktivierungsmuster mit dem mittleren Aktivierungs-
muster durch Finden der optimalen Translation a, und Optimalen Streckung b, fiir
jedes Aktivierungsmuster x,, zu maximieren.

Ein Gradientenabstieg kann nicht direkt durchgefiihrt werden, da ein Gradient aus
der spérlichen Représentation der Daten nicht direkt ermittelt werden kann. Es wird
daher eine Kernelfunktion, der Epanechnikov-Kernel, eingefiihrt, welche differenzierbar
sein muss:

o= (1 (2)) 1 (] <1).

Dieser Kernel wird spéter an einem Aufpunkt 7 verankert, welcher durch einen Para-
meter a verschoben und durch b skaliert werden kann, indem eine Transformation g auf
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Anhang D. Ergianzungen zu Generierung und Klassifikation

das Argument angewendet wird, welche selbst differenzierbar bzgl. a und b ist.
v = g(z;T,a,b) =z = (T - CL)/b,

Dadurch ergibt sich

Ko() = %(1—(#))1(

Der Gradient bzgl. a und b lautet

- (Th— a)/b‘ ) 1) |

Vak(g(w;7.a,0)) = Vik(g9(x)) - Vag(x; 7,a,b)

h23(x—(7'—a)/b) 2-1(M’<1)

h
<1)

v~ (r—a)/b
x—(7—a)/b‘<1> |

Vih(g(zimab) = Vok(g(@)) - Vaglaimsab) - I (

h
h

2 T—a
—E(x—(r—a)/b)- 7 -[(

Wird dieser Kernel nun mit dem Aktivierungsmuster gefaltet und werden die Para-
meter a und b des Kernels variiert, so wirkt das, als wiirde man das Aktivierungsmuster
selbst verschieben und strecken und das Ergebnis (das interpolierte Aktivierungsmuster)
wiire stetig differenzierbar. Im Folgenden wird £ (¢; a,b) die Kernel-Transformation von
2™ genannt:

2™ (t;a,b) = Z:r(" g(x;T,a,b)) .

Die Korrelation zwischen den einzelnen Aktivierungsmustern und dem mittleren Ak-
tivierungsmuster kann nun wie folgt geschrieben werden

a b) = Z‘f:(n)(ta anabn) “Yt -
n,t

Aquivalent dazu kann die Kernel-Transformation auch auf das mittlere Aktivierungs-
muster angewendet werden:

Zx tan,n
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D.2. Activity-String-Matching

Nun kann F' bzgl. a,, und b,, differenziert werden

Vo, F(ab) = th -V, 9(t; an,by)

_ Z xtn) Z Y, - Van]g(g(a:; T,an,bn)),
t T

(8hnlich fiir b,) wodurch ein Gradientenabstieg moglich ist. Der Term
> yr - Vak(g(w;m,a,))
¢

ist der Gradient des mittleren Aktivierungsmusters an der Stelle ¢, welcher an der Stelle
xin) > vyr - k(g(x; 7,a,b)) ausgewertet wird.

In der praktischen Anwendung wird fiir den Gradientenaufstieg der Algorithmus R-
Prop [Riedmiller et al., |1993| verwendet. RProp wird eigentlich fiir den Gradientenab-
stieg beim Lernen von Neuronalen Netzen verwendet. RProp adaptiert die Parameter
durch einen Gradientenabstieg mit einer fiir jeden Parameter individuellen Schrittweite.
Des Weiteren ist der Abstieg unabhéngig vom Betrag des Gradienten, nur die Richtung
wird durch den Gradienten beeinflusst. Dadurch ist der Algorithmus fiir das hier vor-
gestellte Problem besonders geeignet, da der Betrag des Gradienten durch die Spérlich-
keitsparameter beeinflusst wird und dadurch die Wahl der Schrittweite beim normalen
Gradientenabstieg erschwert.

D.2. Activity-String-Matching

Im Folgenden wird mit dem Activity String Matching (ASM) ein alternatives Verfahren
zur Klassifikation spérlich codierter Trajektorien beschrieben, welches auf der Abstrak-
tion durch Symbolfolgen beruht. Das Verfahren konnte im Rahmen dieser Arbeit keine
signifikant besseren Ergebnisse als einfachere Modelle, welche auf Featurebeschreibun-
gen nach dem Bag-of-Words-Modell beruhen (siche Abschnitt [5.2.2)), liefern, kann aber
als Ausgangspunkt fiir Weiterentwicklungen dienen.

Das Activity String Matching nutzt die Eigenschaft der Codierung durch Sparse Co-
ding, die eigentlich kontinuierliche Zeitreihe durch diskrete Ereignisse darstellen zu kon-
nen (sieche Abschnitt . Die Darstellung durch diskrete Ereignisse kann als Sequenz
von Symbolen aufgefasst werden, bei der die Symbole die durch die Ereignisse aktivierten
Primitive sind. Das Konzept der Transformation ist in Abb. noch einmal dargestellt.
Dabei wird eine Trajektorie {iber das Sparse Coding und die letztendliche Abstraktion
zu Symbolen als Symbolkette der Form (A,B,C,A,B) dargestellt. Durch diese Trans-
formation der Daten sind Algorithmen aus dem Bereich des Sequence Alignment auf
das Problem des Matchings zweier Aktivierungsmuster anwendbar. Sequence Alignment
dient dem Vergleich von Symbolketten und stammt aus dem Bereich der Textverarbei-
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Anhang D. Ergianzungen zu Generierung und Klassifikation

(c) A B c A B

Abb. D.1.: Sparliche Reprisentation einer Trajektorie (a). Abstrahiert man von der konkreten
Form der Primitive und speichert nur die Information iber das zeitliche Auftreten,
so erhdlt man eine sehr kompakte Reprdasentation (b). Man kann noch einen Schritt
weiter gehen und auch die konkreten Zeiten ignorieren und nur die Reihenfolge des
Auftretens der Primitive speichern (c) und so zu einer symbolischen Reprisentation
gelangen.

tung. Mittels Sequence Alignment kann die Ahnlichkeit zwischen zwei Symbolketten
ermittelt und so ein Ahnlichkeitsma® zwischen Symbolketten definiert werden.

Mit Hilfe dieses Ahnlichkeitsmafies ist es moglich, z. B. eine prototypenbasierte Klas-
sifikation durchzufiihren. Bei dieser Art der Klassifikation wird eine Datenbank an pro-
totypischen Symbolketten mit bekannter Klasseninformation vorgehalten. Zur Klassifi-
zierung einer neuen, unbekannten Symbolkette, wird diese mit allen Prototypen unter
Verwendung des Ahnlichkeitsmafes verglichen und so der dhnlichste Prototyp ermittelt
und seine Klasseninformation als Klassifikationsergebnis verwendet.

Sei also ein Ahnlichkeitsmaf D : (S) x (S) — R zwischen zwei Symbolfolgen gegeben,
sodass D(S1,S;) = d ein Mak fiir die Ahnlichkeit zwischen S; und S, ausdriickt. Sei
weiterhin eine Menge von Prototypen P = {P,..., Pc} fir die Klassen {1,...,C}
gegeben. Dann wird die Klasse einer unbekannten Symbolfolge S als

¢ = K(S) = argmax{D(S, P)}

bestimmt.
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Wie bereits erwéhnt, lisst sich mit Methoden des Sequence Alignment ein Ahnlich-
keitsmaf fiir Symbolfolgen definieren. Aus der Vielzahl an String-Matching-Algorithmen
wird in dieser Arbeit der Needleman-Wunsch-Algorithmus [Needleman et al., [1970] ver-
wendet. Dabei handelt es sich um einen Optimierungsalgorithmus aus der Klasse der
Dynamic-Programming-Algorithmen [Bellman, 1954]. Der Algorithmus wurde urspriing-
lich mit dem Ziel des Vergleichs der Aminoséure-Sequenzen zweier Proteine entwickelt,
lasst sich aber auf den Vergleich beliebiger Symbolketten generalisieren.

Die prinzipielle Funktionsweise soll kurz an einem einfachen Beispiel beschrieben wer-
den. Gegeben seien zwei Symbolketten S; = (ABCA) und Sy = (ABAB). Zwischen
diesen beiden Symbolketten sind eine Vielzahl von Alignments moglich. z. B.:

A B C A B
A B — A A.

Dabei wird jeder Buchstabe der einen Sequenz mit einem Buchstaben der anderen Se-
quenz oder einem ,Leerzeichen“ (-) aligniert. Die Alignierung gleicher Buchstaben wird
als Match, ungleicher als Mismatch bezeichnet. Die Alignierung mit einem Leerzeichen
wird als Einfligung bzw. Loschung (sog. Indel-Operation oder kurz Indel) bezeichnet.

Diesem speziellen Alignment werden Kosten zugewiesen. Diese Kosten setzen sich
aus den paarweisen Kosten zweier miteinander alignierter Symbole zusammen. Diese
paarweisen Kosten werden mittels einer sogenannten Scoring-Funktion Sc¢ definiert. Im
einfachsten Fall kann man sie so definieren, dass die Kosten fiir zwei gleiche miteinander
alignierte Symbole 1 sind und fiir unterschiedliche alignierte Symbole -1. Die Gesamt-
kosten des Alignments ergeben sich aus der Summe der Einzelkosten, also

D(Sy,5;) = Sc(A,A)+ Se(B,B) + Sc(C,—) + Sc(A, A) + Se(B, A)
= 1+14+(-1)+1+(-1)
= 1.

Auf diese Weise lassen sich jedem beliebigen Alignment bestimmte Kosten zuordnen.
Der Needleman-Wunsch-Algorithmus findet nun mittels Dynamic-Programming unter
allen moglichen Alignments eines mit minimalen Kosten. Diese minimalen Kosten sind
das Maf fiir die Ahnlichkeit zwischen S; und S,. Im Folgenden wird die durch den
Needleman-Wunsch-Algorithmus definierte Distanz als Ng.(S7,S2) bezeichnet, wobei
die Abhéngigkeit von der Scoring-Funktion Sc explizit als Parameter angeben ist. Dann
lasst sich der Klassifikator als

" = Kg.(S) = argmax{Ng.(S, P.)}

ausdriicken.
Das optimale Alignment wird wesentlich von der Scoring-Funktion beeinflusst. Im
einfachsten Fall kann man, wie oben beschrieben, pauschal bei Matches eine 1, bei
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Mismatches und Indels eine -1 vergeben. Da die hier verwendeten Symbole allerdings
eigentlich die gelernten Bewegungsprimitive beschreiben, welche untereinander mehr
oder weniger dhnlich sind, kann man die Scoring-Funktion auch so gestalten, dass fiir
Matches zwischen dhnlichen Primitiven ein héherer Score und fiir weniger dhnliche Pri-
mitive ein geringerer Score vergeben wird. Dies ldsst sich in Form einer Scoring-Tabelle
beschreiben:

A B C -
A1 07 -1 0
Bl07 2 —05 0
Cl-1 05 1 0
1o 0o 0 0

Die Diagonalelemente beschreiben die Scores der Matches. Diese miissen nicht alle gleich
sein. In diesem Beispiel ist der Score fiir einen Match von B hoher als der fiir einen Match
von A oder C. Damit wird ausgedriickt, dass Matches von B wichtiger fiir das Alignment
sind als Matches von A oder C. Die anderen Elemente beschreiben den Score der Mis-
matches und Indels und driicken aus, wie gut die jeweiligen Symbole ,zueinander passen‘
oder, anders ausgedriickt, wie sehr Match oder Mismatch ,belohnt* oder ,bestraft wer-
den. Mit diesen konkreten Werten wird ausgedriickt, dass A und B zueinander dhnlicher
sind als z. B. B und C. Die absoluten Werte sind weniger entscheidend, wohl aber die
Werte in Relation zueinander, da es am Ende nur auf die Summe der Werte iiber ein
bestimmtes Alignment ankommt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei Ansédtze zur Bestimmung der Scoring-Werte
untersucht: Zum einen ein Suchverfahren, welches die Werte fiir Matches, Mismatches
und Indels automatisch, mittels Optimierung sucht. Zum zweiten ein Verfahren, wel-
ches die Scoring-Werte aus der Ahnlichkeit der den Symbolen entsprechenden Primitive
ableitet. Die Verfahren werden im Folgenden néher erléautert.

D.2.1. Suche der Scoring-Werte mittels Evolutionarer
Programmierung

Die einfachste Moglichkeit eine Scoring-Tabelle zu definieren, ist, wie oben schon er-
wahnt, die manuelle Festlegung der Eintrage. Dabei ist es sinnvoll, einen relativ hohen
Wert fiir Matches, einen niedrigen oder negativen fiir Mismatches und einen niedrigen
oder neutralen (0) Wert fiir Indels zu vergeben. Da die Wahl der Werte vollig will-
kiirlich ist, miissen hier viele Werte-Kombinationen ausprobiert werden, um eine gute
Score-Funktion zu finden. Die Giite der Score-Funktion kann mittels der durch sie er-
reichten Klassifikationsgiite definiert werden.

Wenn man die Eintrage der Scoring-Tabelle als Vektor in einem Parameterraum in-
terpretiert und die Giitefunktion als Funktion iiber diesem Raum, so kann die Suche
auch als Optimierung aufgefasst werden. Es bietet sich also an, die Suche mittels eines
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geeigneten Optimierungsalgorithmus zu automatisieren. Da die Abbildung des Para-
metervektors auf einen Giite-Wert nicht-linear ist, eignen sich nur nicht-lineare Opti-
mierungsverfahren. Im Rahmen dieser Arbeit wurde dazu ein Optimierungsalgorithmus
verwendet, dem das Evolutionary Programming [Fogel et al., |1997| zugrunde liegt. Da-
bei handelt es sich um ein Optimierungsverfahren, welches durch biologische Evolution
inspiriert ist und bei dem neue Losungen durch , Kreuzung‘und ,Mutation“ bestehender
Losungen erzeugt werden. Die Fitness von Losungen wird mit der zu optimierenden
Zielfunktion bewertet.

Zur Anwendung des Verfahrens auf das Problem, werden die zu optimierenden Werte
als Vektor r € R? (Match, Mismatch und Indel) interpretiert. Die Menge aller méglichen
Scoring-Tabellen ist hier also repriisentiert durch einen Vektorraum R3.

Zur Bewertung einer Losung wird direkt die Klassifikationsgiite eines Klassifikators
gemessen, der die Scoring-Tabelle als Parameter benotigt. Sei Gg(K) eine Funktion,
welche die Klassifikationsgiite eines Klassifikators K auf der Menge von Symbolketten
S misst. Sei weiter K, = Kg. der oben beschriebene prototypbasierte Klassifikator,
welcher als Distanzmaf den Needleman-Wunsch-Algorithmus verwendet dessen Para-
meter die Score-Funktion ist, die durch den betrachteten Losungsvektor definiert ist.
Dann kann die Zielfunktion als

F(r) = Gs(K)

definiert werden.

Zur Optimierung kommt nun, wie schon erwahnt, ein genetischer Algorithmus zum
Einsatz, welcher den Parametervektor r variiert. Der Algorithmus wird dazu mit einer
Menge an zufillig gewdhlten Losungen initialisiert. Diese Losungen werden als Individu-
en bezeichnet. Nun wird die Fitness aller Individuen mit Hilfe der Zielfunktion bestimmt.
Aus den besten Individuen wird eine Menge von Paaren ausgewéhlt, die Mittels eines
One-Point-Crossovers gekreuzt werden (es wird genau eine Trennstelle zufillig gewéahlt,
an der die beiden Vektoren getrennt und neu kombiniert werden). Die entstehenden
Individuen werden zuséatzlich mutiert, indem einzelne Elemente des Vektors mit einem
Gaussschen Rauschen beaufschlagt werden.

Die entstehenden Individuen werden bewertet und stellen die Eltern der nachsten Ge-
neration dar. Das Verfahren wird fiir mehrere Generationen wiederholt. Auf diese Weise
werden iterativ immer bessere Losungen erzeugt. Sobald die gemessene Verbesserung
der Giite nur noch sehr klein ist, wird die Iteration beendet. Das beste Individuum der
letzten Generation stellt dann eine Approximation an die optimale Losung dar.

D.2.2. Bestimmung der Scoring-Werte iiber die Ahnlichkeit der
Primitive

Da in dieser Arbeit die Sy_mbole eigentlich stellvertretend f_i.ir Bewegungsprimitive ste-

hen, bietet es sich an, die Ahnlichkeit der Symbole aus der Ahnlichkeit der Bewegungs-
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primitive abzuleiten. Damit wird das Problem des Ahnlichkeitsmafes zwischen Symbo-
len zuriick in den urspriinglichen Raum der kontinuierlichen Trajektorien verlagert. Ein
iibliches Maf zur Bestimmung der Ahnlichkeit kontinuierlicher Zeitreihen ist die Kor-
relation. Sei a € R” die dem Symbol A entsprechende Bewegungsprimitive und b € R”
die dem Symbol B entsprechende Bewegungsprimitive. Die Korrelation zwischen a und
b ist gegeben durch

M
K= E Ambm
1

Es kann vorkommen, dass die Bewegungsprimitive bis auf eine leichte Verschiebung
eigentlich sehr &hnlich sind. Um das Ahnlichkeitsmafl invariant gegeniiber dieser Ver-
schiebung zu machen, wird statt der einfachen Korrelation die Kreuzkorrelation

o0

(axb), = Z A brim

m=—00

verwendet, welche die Korrelation bei einer relativen Verschiebung von £ beschreibt,
und tiber den Verschiebungsindex k maximiert:

Sc(A,B) = max (a*xb) .

Die Primitive wurden wihrend des Lernens normiert (siche Kap. und [£.3.2),
wodurch ausgeschlossen ist, dass die Korrelation durch unterschiedliche Skalierungen
negativ beeinflusst wird. Der vorgestellte Ansatz wird auf mehrkanalige Zeitreihen er-
weitert, indem die Korrelation iiber alle Kanéle summiert wird.
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(a) Person, welche mit Beschleunigungssensoren ausgestattet wurde. (b))

Die Ordinate misst die Beschleunigung im Rohmais der Sensoren. Die In-

Auszug aus den Beschleunigungswerten eines Sensors an der rechten Hand. |

tervalle, in denen eine Aktivitat stattgefunden hat, sind blau hinterlegt.

Das Label der jeweiligen Aktivitat ist iber dem blauen Bereich annotiert.| 116

b1

Prinzip der Tiefenermittlung mittels Triangulation. Die Anordnung be-

steht aus einem Projektor und einem Detektor mit einem festen Basisab-

der Distanz zum Objekt um Az ist die Projektion des Lichtpunktes im

I
I
stand. Ein Lichtpunkt wird auf ein Objekt projiziert. Bei Verringerung |
I
I

Detektor um Az verschoben, wodurch sich aut die Entfernung zum Ob-

jekt schliefsen lasst.| . . . . . . . . . o oo 118

B.2.

Das durch den Projektor der Tiefenkamera projizierte IR-Lichtmuster [

als Grauwertbild (a) und das durch die Disparitatsberechnung ermittelte |

Tiefenbild (b). Nahe Regionen sind blau codiert und ferne Regionen rot.|. 119

[B.3.

Die aus dem Tiefenbild (a]) erzeugte Segmentierung ([b) beschreibt, welche |

Pixel zur Person (weifs) und welche zum Hintergrund (schwarz) gehoren.| 120

B.4.

Durch das Skelett-Tracking vertolgte Person, als Stick-Figure dargestellt. |

Die Gelenkpositionen sind als Punkte markiert (magenta). Die Verbin-

dungen zwischen zwei Gelenken werden als Bones (blau) bezeichnet. Die

Orientierung eines Gelenkes wird durch drei lokale Koordinatenachsen |

visualisiert. Dabei 1st die x-Achse rot, die y-Achse grun und die z-Achse |

B.5.

Screenshot der Visualisierung von Daten im Demonstrator mittels mi-

racenter. Oben links: das von der Kamera produzierte Farbbild. Oben

rechts: Die getrackte Person als Stick-Figure. Unten links: Das zuletzt

erkannte Segment als Verlauf der Geschwindigkeiten. Unten rechts: Das

Segment als Verlaut der Position in der Frontalebene,| . . . . . . . . . .. 122

D1

Sparliche Repréasentation einer Trajektorie (a). Abstrahiert man von der |

konkreten Form der Primitive und speichert nur die Information tuber das

zeitliche Auftreten, so erhalt man eine sehr kompakte Reprasentation (b). |

Man kann noch einen Schritt weiter gehen und auch die konkreten Zeiten |

1ignorieren und nur die Reihenfolge des Auftretens der Primitive speichern |

(c) und so zu einer symbolischen Reprasentation gelangen.| . . . . . . . . 130
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