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Kurzfassung

Das Thema Bewegungstransfer auf 2D Zeichentrickcharaktere befindet sich an
der Schnittstelle zwischen den Fachbereichen maschinelles Lernen,
Computersehen und motion capture. Der Fokus liegt bei klassischem motion
capture darauf, dreidimensionale Daten Uber Gelenkspositionen zu erfassen und
wieder auf 3D Charaktere anzuwenden. Bei Bewegungstransfer mittels
maschinellen Lernens wird der Zwischenschritt in die dreidimensionale Sphare
Uibersprungen. So kann im Vergleich zu traditionellen
Trickfilmanimationstechniken relativ rasch, jedoch zum aktuellen Zeitpunkt mit
weniger Kontrolle, ein synthetisierter Charakter in neuen Zielposen berechnet
werden. Die Zielposen werden dabei aus einer Bewegungsquelle extrahiert.

Eine besonders relevante Fragestellung ist die grundsatzliche Mdglichkeit und
erreichbare Qualitat der Erfassung von Posen aus gezeichneten Bildern eines
Zielcharakters.

In dieser Diplomarbeit werden im ersten Schritt etablierte Méglichkeiten der
Bewegungserfassung erarbeitet. Diese Informationen werden dann als Basis
genutzt, um einen auf maschinellem Lernen und Computersehen basierenden
State of the art-Softwareansatz zum Bewegungstransfer in der Landschaft der
Animationswerkzeuge zu verorten. Die der Software zugrundeliegende
Funktionsweise wird dabei ebenfalls theoretisch erarbeitet.

Den Hauptteil der Arbeit stellt ein praktischer, kontrolliert gestalteter Versuch dar.
In diesem zeige ich, dass die verwendete Softwarelésung zum Bewegungstransfer
auf einen gezielt und begriindet gewahlten 2D Zeichentrickcharakter in ahnlichem
Ausmald moglich ist wie der Bewegungstransfer auf denselben Charakter, wenn
dieser fur das Training der Software auf 3D Renderings basiert. Qualitative
Beobachtungen und Vergleiche mit z.B. klassischem Videomaterial erlauben
daruber hinaus weitere Annahmen Uber das Ergebnis des vergleichenden
Hauptexperiments und die Funktionsweise des Bewegungungstransfers, wie er
hier durchgefihrt wird.




Abstract

Motion transfer from a person in a source video to another person in a synthesized
target video is at the intersection of the disciplines machine learning, computer
vision and motion capture.

Traditional motion capture techniques seek to gather and later apply 3D joint
coordinates onto a 3D model of a character. Motion transfer based on software
techniques skips the intermediate step into the three-dimensional space. In doing
S0, itis, considering the necessary input by the user, faster than traditional 2D and
3D animation techniques. The tradeoff for the faster synthesis of a character or
person in new unseen poses is a currently very limited amount of control over the
intermediate steps, as well as a long preparation and training phase. For achieving
this 2D transfer, the target poses of the final render are extracted from a source
video.

Core questions are whether it is possible to extract poses from drawn source
material as well as the achievable quality of the extracted poses.

The first part of this thesis gives an overview on the current landscape of motion
capture. On this basis, it will be easier to assess the usability of motion transfer
with its current drawbacks in comparison to well-established 2D and 3D animation
tools. The state-of-the-art software method to achieve motion transfer will also be
analyzed from a theoretical perspective.

A practical experiment designed in a controlled fashion, will present the main part
and findings of this thesis. It will demonstrate that the here used software method
for motion transfer is equally useful for a specifically chosen 2D character in
comparison to the same character based on 3D renderings. Qualitative
observations while conducting the experiment a well as further comparisons with,
e.g. traditional video footage of a real target person, will allow for additional
assumptions about the current possibilities and obstacles in achieving motion
transfer in respect to 2D drawn characters.
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1 Einleitung

Abbildung 1: Veranschaulichung des Transfers der Bewegung eines Tanzers
(Mars & Lia, 2017) auf den 2D Animecharakter Son Goku

Bewegung als Gestaltungsmittel: Meine Motivation die Aufgabenstellung
des Bewegungstransfers auf einen gezeichneten Charakter zu bearbeiten, kommt
aus einer personlichen Leidenschaft fir Bewegung. Insbesonders Tanz und
Parkour begleiten mich in meiner Auseinandersetzung mit zeitbasierten visuellen
Medien. Bewegung ist auch fir traditionelle Film- und Videoproduktionen ein
hochst relevantes Gestaltungsmittel. Sobald sich ein Charakter oder die Kamera
bewegt, erregt dies Aufmerksamkeit. Bei der Fragestellung wie einem fiktiven
gezeichneten Charakter Leben eingehaucht werden kann, ist Bewegung ebenfalls
von zentraler Bedeutung. Bewegung ist ein Gestaltungsmittel. Gezeichnete
Charaktere enthalten zusatzlich den personlichen Ausdruck der Kinstlerinnen, die
sie erschaffen. Die schrittweise Animation von sich realistisch anmutend
bewegenden 2D Charakteren ist nach wie vor zeitaufwandig. Im Gegensatz dazu
liefert klassisches Motion Capture fiir 3D Animation bereits eine Vereinfachung in
vielen Fallen, auch wenn dadurch die handische Keyframeanimation nicht obsolet
wird. Die Unterstutzung, welche Motion Capture heute bereits fir 3D Animation
darstellt, ware auch fur die 2D Trickfilmanimation wiinschenswert. Vielleicht hilft
diese Arbeit hier, einen kleinen Schritt naher an stiltreue Animation von 2D
Zeichentrickcharakteren heranzuriicken, ohne ein 3D Modell verwenden zu
mussen.

Ich gebe in dieser Arbeit einen kurzen Uberblick tiber den aktuellen Stand der
Bewegungserfassung mittels etablierten Motion Capture Werkzeugen inklusive
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eines kleinen Versuchs. Diesem folgt eine Darstellung von neuen Methoden zur
Bewegungserfassung durch Fortschritte aus dem Bereich maschinelles Lernen
und Computersehen (engl. Computer Vision). Danach gebe ich einen Uberblick
tber die dem maschinellen Lernen zugrundeliegenden Konzepten, wie sie in der
Hauptquelle fur den Ablauf des Bewegungstransfer, dem Paper ,Everybody Dance
Now" zum Einsatz kommen (Chan et al., 2018). Die darin vorgestellten Ablaufe,
Methoden und Konzepte, werden im nachsten Abschnitt behandelt.
Der praktische Bewegungstransfer stellt darauffolgend den Kern meiner Arbeit dar.
Sowohl die dafur zum Einsatz kommenden Datensatze als auch die
Versuchsdurchfihrung sind entlang der Logik eines wissenschaftlichen
Experiments gestaltet. An Aussagekraft gewinnen die Ergebnisse der
Versuchsdurchldufe jedoch erst durch eine kontrollierte Betrachtung. Dafur
kommen mehrere Metriken zum Einsatz, wie z.B. die Wahrnehmungsdistanzmetrik
LPIPS (Zhang et al., 2018).

Ein gut trainiertes neuronales Netzwerk erzielt nach einiger Zeit des Optimierens
auf das Trainingsdatenset hochwertige generative Ergebnisse. ldealerweise
generalisiert dieses auch in ahnlicher Qualitat auf neue Daten der gleichen Art.
Dies ist bei gut gewahlten Trainingsdaten und erfolgreich trainierten Netzwerken
auch dann der Fall, wenn die neuen Testdaten nicht im Trainingsdatenset
enthalten sind. Der Unterschied zwischen dem Fehler bei der Analyse der
Trainingsdaten und der Analyse neuer Daten ist idealerweise minimal. Das Ziel fur
das Netzwerk ist es also "fit" fir neue Daten zu sein. Erste Voraussetzung daftr
ist es, im Training gute Ergebnisse zu erzielen. Wie schnell und ob gute
Ergebnisse im Training erzielt werden sind wichtige Datenpunkte bei der
Bewertung des Trainingsalgorithmus. Die grunsatzliche Generalisierfahigkeit
eines, mittels der in ,Everybody Dance Now“ vorgestellien Methode, auf
hochwertigen Zieldaten trainiertes neuronales Netzwerk kann als gegeben
angenommen werden. Daher konzentriert sich diese Arbeit darauf die
Trainingsergebnisse der neuronalen Struktur bei gezeichnetem und im
kontrollierten Vergleich dazu stehenden gerenderten Ausgangsdaten des
Animecharakters Son Goku gegenuberzustellen, um daran die Machbarkeit von
Bewegungstransfer auf 2D Zeichentrickcharaktere zu erarbeiten.

Qualitative Beobachtungen eines vollstdndig durchgefiihrten Bewegungstransfer,
sowie ein kurzes Fazit und ein Ausblick auf durch die Ergebnisse neu gewonnenen
Forschungsperspektiven, schliel3en die Arbeit ab.

Auf dem dieser Arbeit beigefligten Datentréager sind die frei verfigbaren zum
Einsatz kommenden Elemente meines praktischen Teils angefiigt. Dazu zahlt das
Programm ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® (Wu et al., 2018/2020)
sowie die gewonnen Ergebnisse meiner durchgefiihrten Versuche, z.B. die Videos
der Bewegungstransfers.
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Definition: Menschen bewegen ihren Korper unter anderem, um von A nach
B zu gelangen, um zu trainieren, oder um einer Stimmungslage, beispielsweise
beim Tanzen, Ausdruck zu verleihen. Haufig ist von der Art und dem Stil der
Bewegung weiter interpretierbare Information Uber Gesundheitszustand,
Tagesverfassung, Energielevel, Motivation und vieles mehr ableitbar. An dieser
Information kénnen je nach Kontext mehrere Parteien interessiert sein — mit
verschiedensten Zielen der Auswertung. Ein Physiotherapeut méchte vielleicht
den Gesundheitszustand bei der ersten Therapie ermitteln oder ein Gast sich von
einer Balletauffihrung unterhalten lassen.
Wie ein Grof3teil zeitbasierter Information ist auch die menschliche Bewegung
flichtiger Natur. Um diese Information (berdauern zu lassen oder genau
auszuwerten, bedarf es einer Mdglichkeit, diese zu  speichern.
Bewegungserfassung (englisch: motion capture) hat genau dieses Ziel. In welcher
Form die Bewegung gespeichert und verwendet wird, ist von Fall zu Fall
verschieden und hangt von der weiteren Nutzung der Daten ab.

Einteilung nach Nutzen: Moeslund, Hilton, & Krtiger (2006, S. 90) teilen die
Nutzbarkeit der Bewegungsinformation in drei Bereiche ein, welche vom Ziel der
Anwendung der gesammelten Daten ausgehen. Diese sind Uberwachung,
Kontrolle, sowie Analyse.

Uberwachung ist im éffentlichen Raum nicht wegzudenken. Da hier legitime
wie auch moralisch kaum legitimierbare starke Interessen vorliegen,
beispielsweise in Fragen der Sicherheit, sind diese Interessen ein wichtiger Treiber
der Forschung im Bereich der Bewegungserfassung.

Weiterverarbeitung/Kontrolle: Die Absicht, die Bewegungsdaten nach der
Aufzeichnung modifizieren und kontrollieren zu kénnen, ist das klassische
Paradebeispiel aus der Unterhaltungsindustrie. In Filmen, Spielen, oder auch
Messagingdiensten, wie z.B. dem Facebook Messenger, ist es gewiinscht, die
Bewegungsinformation auf einen digitalen Charakter (z.B. ein Avatar) oder auf
eine digital ,aufgehibschte’ Version seiner selbst zu Ubertragen. Je mehr kreative
Kontrolle man tiber diese Daten oder das Modell, welches die Daten reprasentiert,
hat, desto grol3er ist der Mdglichkeitsrahmen, wie diese angewandt werden
kénnen. Der Wunsch, die gewonnenen Bewegungsdaten weiterzuverarbeiten ist

3
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aber nicht auf die Unterhaltungsindustrie beschrankt. In diversen
Softwarebereichen, wie z.B. der Entwicklung von Smartphoneanwendungen
wuinschen sich auch Appentwickler Kontrolle tiber gewonnene Bewegungsdaten.
Weit verbreitet ist beispielsweise das Tracking von sportlicher Aktivitat Giber den
Verlauf eines Tages mittels tragbarer Gerate oder auch die Steuerung diverser
Umgebungen mittels Gesten. Die untenstehende Werbung verdeutlicht das weite
Feld der kommerziellen Nutzbarkeit von Bewegungsdaten (Hillcrest Laboratories,
2015).

Today's diverse use cases for wearable devices
How to use Hillcrest's products to enable sensor-based user experiences

AUGMENTED &
VIRTUAL REALITY

Immersive visual and auditory experiences and hands-free
information access

HEAD TRACKING STABILIZATION EVENT DETECTION
Align head movement to motion  Eliminate motion sickness  Pick up | Set down | Turn over
in virtual or augmented worid

[‘] MotionEngine™ Wear S [‘] BNOO70

High precision, lower power motion tracking

High accuracy activity tracking and context-aware applications
Software Library 9-axis System in Package (SiP)

® Hillcrest Laboratories, Inc. 2015

Abbildung 2: Beispiele kommerzieller Nutzbarkeit von Bewegungsdaten

Analyse: Der  dritte Nutzungsfall ist die Analyse der
Bewegungsinformationen. Besonders medizinische, biomechanische und
sportliche Fragestellungen bedienen sich gerne dieser Informationen. So vielfaltig
wie die menschliche Erscheinungsform und die ausfiihrbaren Bewegungen sind,
so vielféltig scheinen auch die Méglichkeiten zur Erfassung dieser Bewegung.
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Aktiv/Passiv: Ausgehend von den Motion Capture Kontexten kann in aktive

und passive Erfassung unterteilt werden. Aktiv bedeutet, dass wahrend der
Bewegung diese mittels z.B. Infrarotlicht direkt mitgeschrieben wird. Ein weiteres
Beispiel dafiir ware sensorbasiertes Capturing oder auch ein angeschnalltes
Exoskelett. Meist sind die aktiven Methoden fiir Motioncapture genauer als die
passive nachtragliche Auswertung von Bildern. Jedoch sind im Gegenzug meist
besondere Anforderungen an die Aufzeichnungsumgebung gegeben, oder die
Technologie ist invasiv, sprich sie beeinflusst die Probanden in ihrer Bewegung
und verfalscht dadurch das Resultat (Mindermann et al., 2006, S. 3).
Passive Methoden finden seit Fortschritten in der Software zur Auswertung der
Aufzeichnungen vermehrt Vebreitung. Das gangigste Beispiel ist optisches
Motioncapture mit und ohne Marker und mit einer oder mehreren Kameras.
Besonders die markerlose Erfassung mit einer Kamera ist besonders interessant,
da Sie die wenigsten Anforderungen an den Aufbau stellt und auch die
Bewegungsfreiheit nicht einschrénkt. Jedoch sind aktive Methoden zum aktuellen
Zeitpunkt immer noch von vergleichsweise hoher Qualitat, weshalb diese in der
Biomechanik, der Medizin und dem Sport nach wie vor zum Einsatz kommen.
Besonders, aber nicht nur im Uberwachungsbereich gilt jedoch der Leitsatz: Je
geringer der technische Fu3abdruck der Bewegungserfassung, desto besser.

Modellbasiert: Wie die Daten einer Erfassung betrachtet und
weiterverarbeitet werden ist in modellbasiert oder modellfrei einteilbar
(Mindermann et al., 2006, S. 4). Gibt es eine Reprasentation in Form eines
digitalen Skeletts oder Gelenks, so stellen sich die Fragen, wie flexibel diese an
die Erscheinung der Schauspieler anpassbar ist und wie genau die menschliche
Natur abgebildet werden kann. Die Unterhaltungsindustrie bedient sich haufig
Methoden der Bewegungserfassung, welche ein solches Modell als
Zwischenschritt verwenden. Wenn man sich beispielsweise die Daten eines
Kniewinkels von Patienten nach einer Knieoperation ansieht, passiert dies
hingegen h&ufig ohne eine Représentation der Person durch ein Modell. In
Analysekontexten wird teilweise sogar génzlich auf eine Veranschaulichung als
Modell verzichtet.

Unterhaltungsindustrie: Die Anwendungszwecke von Motioncapture
innerhalb der Unterhaltungsindustrie kdnnen wiederum in mehrere Kategorien
eingeteilt werden. Zu den Nutzungsszenarien zahlen unter anderem Film und
Kino, (Online)Video, Videospiele, augmentierte Realitat (AR), virtuelle Realitat,
soziale Medien und Videotelefonie.
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3 Etablierte motion capture
LOosungen

3.1.1 Technische Losungsansatze

Motion Capture kann auf mehrere Arten eingeteilt werden. Am haufigsten wird
nach den verschiedenen Techniken, die als LOsung zum Einsatz kommen,
kategorisiert. Vlasic et al. unterscheiden zwischen sieben technischen Kategorien:
Optisch, bildbasiert / ComputerVision, mechanisch, magnetisch, akustisch,
tragheits- und lagesensorisch, Hybride / Mischformen (Vlasic et al., 2007, S. 35—
2). Im Vergleich dazu teilen Szykman & Gois den Prozess in online mit
Trackingmarker und offline ohne Trackingmarker ein (Szykman & Gois, 2014, S.
1133). Zu den bereits oben genannten technischen Ansétzen kommt hier des
Weiteren noch die giinstige Alternative der Infrarottechnik hinzu. Da bei
Bewegungserfassung im ersten Schritt meist die Aufzeichnung der Bewegung des
Korpers im Fokus steht, kommt Gesichtsmotioncapture haufig erst in einem
zweiten Schritt zum Einsatz. Haufig verwendet man hier eine Kombination aus
verschiedenen Technologien, wieso es beispielsweise von Menache separat
angefuhrt wird (Menache, 2011, S. 31). Diese Kategorisierungen ergeben
kombiniert folgende Einteilung zum Uberblick:

Technologie online offline kamerabasiert niedrige
mit ohne Kosten
Marker Marker

Optisch (mit Marker) X X

Bildbasiert / X X X
ComputerVision

Mechanisch X
Elektromagnetisch X
Akustisch / X

hochfrequenztracking

Tragheits- und X x)
Lagesensorisch
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Hybride / X X X
Mischformen
Gesichts motion X X X
capture
Infrarot X X X

Tabelle 1: Mogliche Einteilung von Methoden zur Bewegungserfassung
(x = trifft zu, (x) = trifft manchmal zu)

Jene technischen LoOsungsansatze, welche Kameras verwenden (optisch,
bildbasiert, hybrid, Gesichtstracking und Infrarot), eint das Problem der
Verdeckung. Um diese Schwierigkeit zu umgehen, kdnnen mehrere Kameras
gleichzeitig zum Einsatz kommen. Daher findet sich auch haufig die zusatzliche
Einteilung in Ein- oder Mehrkameralosungen. Bei Mehrkameralésungen besteht
der Vorteil darin, dass Verdeckungen von Korperteilen durch die Schauspieler
selbst kein Problem mehr darstellen, wohingegen bei einer Einkameraldsung diese
Verdeckungen teils zu erheblichen Problemen und Ungenauigkeiten fuhren, bis
hin zur Unbrauchbarkeit der Daten. Bei Interaktionen mit Objekten ist jedoch auch
eine Mehrkameralsung nicht vor Verdeckungen gefeit.
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3.1.2 Markt

Are You Not Entertained?
Entertainment industry revenue in the United States in 2018, by segment

$35.8b

Q

Video games’ Home video™ Cinema** Music™**

= software revenue, including PC and console games, mobile games, in-game purchases and subscriptions
** incl. DVD/Blu-ray sales and rentals, digital sell-through, video-on-demand and video streaming

*** domestic box office gross

*&%* incl. physical sales, downloads and streaming

@6

@statistaCharts  Sources: The NPD Group, Sensor Tower, DEG, Box Office Mojo, RIAA Statlsta 5

Abbildung 3: Marktanteil nach Sektor - Unterhaltungsindustrie USA 2018
(Richter, 2019)

Motion Capture Markt in traditionellen Unterhaltungsmedien: Der Markt fur

Motioncapture im Unterhaltungssektor ist abhéangig vom Konsumverhalten der
Bevdlkerung. Werden viele Filme rezipiert, die computer generierte Bilder (CGI)
oder auch 3D Charakteranimation einsetzen, fihrt dies beispielsweise auch zu
einer erhohten Nachfrage der Technologie zur Bewegungserfassung auf der Film-
und Fernsehproduktionsseite.
In der vorhergehenden Abbildung ist sichtbar, wie grof3 in einem der Hauptmaérkte,
den USA, die Videospielindustrie im Vergleich zu anderen Bereichen der
Unterhaltungsindustrie ist. Da Computerspiele haufig sich wiederholende
Bewegungen von menschlichen oder menschendhnlichen Charakteren
verwenden, ist die Videospielbranche als Hauptsektor fur Motion Capture zu
betrachten. Diese Bewegungen werden meist von auf genau diesen Markt
spezialisierten Motion- bzw. Performancecapturekinstlerinnen ausgefiihrt.
Seltener werden auch die Bewegungen von Tieren, wie z.B. Hunden, erfasst.

Industriestandard: Die gréRte Verbreitung in der Produktion von
hochqualitativen zeitbasierten visuellen Medien finden optische 3D Motioncapture
Systeme mit reflektierenden Markern, wie z.B. von Vicon (Vlasic et al., 2007, S. 2).
Durch Triangulation kann mit den Mehrkamerasystemen von Vicon in Echtzeit die
Bewegung von mehreren Personen hochqualitativ erfasst werden. Sowohl bei

8
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Animationsfilmen, mit CGl gemischten Realfilmen als auch bei 3D Videospielen ist
es die Absicht, dreidimensionale Daten aufzuzeichnen und diese auf ein Modell
eines 3D Charakters zu Ubertragen. Da kommerzielle Videospiele, aber auch Filme
haufig ein groReres Budget zur Verfligung haben, kdnnen aufbauintensive und
komplex zu bedienende Ldsungen zum Einsatz kommen. Unabhéangige Film- und
Videospielproduktionen greifen daher seltener auf Losungen von Vicon oder
ahnlich hochpreisigen Anbietern zurtck.

Neue Medien: Aktuell entwickelt sich durch aufkeimende neue Medien wie
virtuelle Realitat (VR) sowie augmentierte Realitat (AR) die Notwendigkeit und
dadurch auch der Markt, die Bewegung einer Rezipientin bzw. eines Rezipienten
zu erfassen, um z.B. das Sich-umblicken in der virtuellen Realitat abbilden zu
koénnen. Interaktion und Immersion durch natirliche Bewegung in der virtuellen
Welt ist hier die Begrifflichkeit, welche die Notwendigkeit zur Bewegungserfassung
bereits impliziert.

The Diverse Potential of VR & AR Applications

Predicted market size of VR/AR software for different use cases in 2025*

Enterprise and public sector
$16.1b

Consumer
\ $18.9b
@ Healthcare ;
@ Engineering
@ Real estate
$4.1b
@ Retail / Videogames @
Military V4 Live events
Education Video entertainment

@@@ * Base case scenario
@statistaCharts Source: Goldman Sachs Global Investment Research

Abbildung 4: Potential von VR und AR Anwendungen (Richter, 2016)
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VR/AR Geratemarkt: Die vorhergehende Abbildung bildet den
Softwaremarkt von VR und AR Applikationen ab. Dem Absatzmarkt fur die Gerate,
mit denen VR und AR Inhalte rezipiert werden und in welchen die Technologie zur
Bewegungserfassung direkt integriert ist, wird ebenso eine rosige Zukunft
vorhergesagt.

Das Potential von AR schlummert noch
Geschatzter weltweiter Absatz von Augmented & Virtual Reality-Geraten (in Mio.)’

2018 [ 2022

CAGR: 48%
39,2
CAGR: 140%
26,7
8,1
0,8
AR VR
@ ® @ * inkl. Screenless Viewers, Headsets mit und ohne eigenes Display .
@Statista_com Quelle: IDC Statlsta 5

Abbildung 5: Potential von VR und AR Geraten (Brandt, 2018)

Spielkonsolen mit Bewegungserfassung: Auch in traditionellen
Videospielen sind Methoden zur Bewegungserfassung direkt bei den
Rezipientinnen bereits kreativ zum Einsatz gekommen. Eine ganze Konsole, die
Nintendo Wii, basiert darauf korperlich aktiv Videospiele zu erleben. Um die
Bewegungen zu erfassen, bedient sich die Konsole eines Controllers mit MEMS
Tragheitssensor, sowie einer Sensorleiste, welche auf HOhe des
Monitors/Fernsehers platziert wird (Nintendo, 2019). Die Sensorleiste erinnert an
die Microsoft Kinect Kamera, welche es der Masse and Heimanwendern erstmal
ermdglicht hat, ein Tiefenbild zu nutzen. Bei der Microsoft Kinect kommt eine RGB
Kamera, ein Tiefensensor und ein Array aus mehreren Mikrofonen zum Einsatz.
Die Technologie zur 3D Tiefenrekonstruktion des Kérpers verwendet ,continuosly
projected infrared structured light. This system called Light Coding employs a
variant of image-based 3D reconstruction” (Darujati & Hariadi, 2013, S. 61).

Uberblick der Anbieter: Der Markt fiir Bewegungserfassung ist vielfaltig
und grofR. Dadurch wird deutlich, dass in Bewegung viel Information und auch
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Potential zur Interaktion steckt, welches noch nicht ausgeschopft wurde.
Klassisches motion capture von Kérper und Gesicht fur Unterhaltungsmedien ist
bereits seit den ersten Ideen, wie dem dem Rotoscope von Max Fleischer 1915,
ein Thema. Mit dem Rotoscope wurde ein Film eines gefilmten Clowns Bild fur Bild
auf einen Leuchttisch projeziert, damit ein Kinstler diesen nachzeichnen konnte
(Menache, 2011, S. 3). Auch wenn die Technologie bis zur brauchbaren
Aufzeichnung einer 3D Reprasentation der Bewegungen eines Schauspielers bzw.
einer Schauspielerin und ihrer Etablierung in der Unterhaltungsindustrie noch
einige Jahrzehnte schlummern musste, so ist motion capture heute nicht mehr aus
der Medienproduktion wegzudenken. Um das aktuelle Angebot an Losungen zur
Bewegungserfassung zu veranschaulichen, ist in folgender Tabelle ein Uberblick
Uber die Anbieter verschiedener technischer Losungen und ihre durchschnittliche
Preisklasse, sofern verflighar, gegeben.

Technologie Anbieter durchschnittliche Information
Preisklasse in bezogen von
uUsD
Optisch Codamotion, 15.000 - 250.000,- (Szykman &
Vicon, Gaois, 2014, S.
Phasespace, 1133)
OptiTrack
Bildbasiert / Computer OpenPose, 0,- / OpenSource (Cao etal.,
Vision Densepose 2018)
Mechanisch / Exoskelett Meta Motion 7.995,- (Meta Motion,
Gypsy 2019)
Elektromagnetisch Ascension, 5.000 - 150.000,- (Menache,
Polhemus 2011, S. 27)
Fastrak,
Premo
Infrarot Microsoft Kinect, 199 -1.195,- (Szykman &
Asus Xtion, Gois, 2014, S.
Ipi Soft, 1134-1135)
Nui Capture
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Lage/Tragheitssensoren Perception 1.799 — 12.000,- (Noitom, 2019),
Neuron, (Barsegyan,
XSENS MVN 2017)
Akustisch* / GPS, LPS, Trackingfokus; (Menache,
Hochfrequenztracking* Bat system, Meist in 2011, S. 22—
Cricket location Kombination mit 26)
system, anderen Sensoren _
WearTrack um Drift zu e e
. 2007, S. 35-2)
verhindern
Gesichts motion capture OpenPose, 0 — 25.000,- (AdamKK,
Vicon, 2014)
Hybrid Nintendo Wii*, 150 — 150.000,- (Vlasic et al.,
Constellation, 2007, S. 35-2)
Ascension Hy-
BIRD

Tabelle 2: Preisklassen verschiedener Anbieter von motion capture.
*Auf Bewegungserfassung einzelner Bewegungen/Gesten beschrankt

Marktfihrer: In den Hochglanz-Studioproduktionen der
Unterhaltungsindustrie, wie sie beispielsweise aus Hollywood bekannt sind, ist
trotz des hohen Anschaffungspreis von mehreren hundertausend US-Dollar die
optische Technologie mit Markern und mehreren Kameras, wie sie von Vicon
angeboten wird, der Standard. Bei dem Marktsegment der unabhangigen Film-
und Videospielproduktionen sind Systeme wie das OptiTrack Flex um $ 15.000,-
oder der Lage- und Tragheitssensoranzug XSens MVN um ~$ 12.000,- am
weitesten verbreitet (Szykman & Gois, 2014, S. 1133). Mit zunehmender Qualitat
der Softwareldsungen ohne Sensoren und Tiefendaten droht besonders im
Niedrig- und Mittelpreissegment in den néachsten Jahren eine Verschiebung des
Marktes. Treiber dieser Verschiebung ist die aktuell starke Forschung and
Computer Vision Problemen mittels maschinell lernenden Softwaresystemen.

Maschinelles Lernen als Zukunftsmarkt: In einem Interview mit Andy
Serkis, einem der bekanntesten motion capture Schauspieler, wie es 2014 in der
Siuddeutschen Zeitung online erschienen ist, antwortet dieser auf die Frage wohin
sich die Technologie des motion bzw. performance capture entwickeln wird: " Wir
werden einen Punkt erreichen, an dem die Technik nicht mehr stérend sein wird
und wir uns voéllig frei bewegen kdonnen" (Schmieder, 2014, S. 2). Seit diesem
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Interview hat sich besonders auf dem Bereich des maschinellen Lernens und
Computersehens viel weiterentwickelt. Algorithmen zur Erfassung von Bewegung
des Korpers und Gesichts liefern zunehmend hochwertige Daten. Ein Algorithmus
zur nachtraglichen Bewegungserfassung — OpenPose — ist auch zentraler
Bestandteil des praktischen Versuchs dieser Diplomarbeit. Dennoch wird motion
capture 2019 weiterhin vorwiegend mit etablierten Technologien, wie
markerbasiertem optischen Merhkameratracking, durchgefuhrt. Ein Blick auf die
marktwirschaftliche GréRe und Vielfalt der Einsatzgebiete von maschinell
lernenden Systemen, wie sie sich hinter dem Modebegriff kunstliche Intelligenz
(KI) verstecken, zeigt wie stark diese Fortschritte die gesamte Wirtschaft bereits
jetzt beeinflussen.

Kunstliche Intelligenz rechnet sich

Umsatz, der in Deutschland durch KI-Anwendungen beeinflusst wird 2019 (in Mrd. Euro)

Produktion & Handel Informationsdienste @ Versorgung
Automobilproduktion 45,4
2 Konsumguterproduktion 26,0
3 Maschinenbau 16,0
Produktion von Elektronik 15.0
und High-Tech Gutern '
5 Einzelhandel 10,1
6 IT Services & Consulting 74
7 Energie- und Wasserversorgung - 7,3
8 Chemische Produktion 7,2
9 GroRRhandel 7.
10 Medien, Rundfunk, Verlage 6,5
Brutto-Umsatz; Prognose auf Basis der steuerbereinigten Gesamtumsatze aus
Lieferungen und Leistungen von Unternehmen mit mehr als 17.500 Euro Jahresumsatz
@@@ (It, Statistischem Bundesamt) .
@Statista_ com  Quelle: Appanion Labs statlsta 5

Abbildung 6: Durch KI Anwendungen beeinflusster Umsatz 2019 (Brandt, 2019)

Wie die Forschung in den vielfaltigen Bereichen, in denen maschinelles Lernen
zum Einsatz kommt, ist auch das Feld der 2D Bewegungserfassung aus
geringqualitativen und sparlichen Ausgangsdaten, wie beispielsweise niedrig
aufgeldsten monokularen Videos, sehr aktiv.
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3.1.3 Motion capture im Realfilm mit Computer Generated Imagery
(CGI)

CGI und Bewegungserfassung: Realfilme, oder im Englischen auch Live
Action Movies genannt, sind heute nicht mehr ohne CGI, i.e. ganzlich oder
teilweise digital erstellte Bildinhalte, vorstellbar. Nicht nur Elemente wie Monster
oder Superheldinnen werden digital erstellt oder manipuliert, sondern auch
Bereiche wie Set- oder Kostimgestaltung setzen Technologien zum
nachtraglichen Generieren oder Zusammensetzen von Bildelementen ein. Als die
Technologie des motion capture und vor allem zum realisitschen Rendern von
digitalen Charakteren noch in den Kinderschuhen steckte, war der Nutzen dieser
Technologie ein hdchst kontroverses Thema. Animationsberufe, die Keyframe fiir
Keyframe handisch einem Charakter Leben einhauchten, schienen plotzlich ihre
Daseinsberechtigung neben den wesentlich schnelleren und dadurch gtinstigeren
Motion Capture Produktionen zu verlieren. Doch nach anfanglicher Euphorie
stellte sich schnell heraus, dass Bewegungserfassung nicht fir jeden
Einsatzzweck mit nachtraglich bewegten Charakteren geeignet ist. Anfangs war
die Technologie speziell fir Stunts und digitale Extras in Menschenmengen
nutzlich. Besonders die organisatorisch aufwendigen und kostenintensiven
Menschenmengen, wie sie aus Monumentalfiimen bekannt sind, konnten mittels
digitaler Charaktere fir einen Bruchteil der Kosten ins Bild gesetzt werden
(Menache, 2011, S. 43). Seit die Qualitat digital erstellter Charaktere, nicht zuletzt
dank der rapiden Entwicklungen der Computerhardware, immer realistischer
gestaltet werden kann, finden sich diese auch vermehrt in Hauptrollen wieder. Die
Charaktere werden dann teils von Starschauspielern der performance capture
Welt, wie Andy Serkis, gemimt. Einige Beispiele aus den letzten Jahren sind: Der
unglaubliche Hulk, Herr der Ringe (insbesonders Gollum), King Kong, Avatar, oder
auch die Neuverfilmungen von Planet der Affen (Menache, 2011, S. 44). Wie diese
kleine Liste bereits veranschaulicht, findet sich motion- bzw. performance capture
heute vorwiegend in Realfilmen, die eine Mischung aus realen und fantastischen
Charakteren zeigen.

3.1.4 Motion und performance capture Schauspiel

Menschen und Kreaturen: Fantastischen Charaktere sind nicht darauf
beschrankt, menschliche Gestalt zu haben. Der Nutzen von Bewegungserfassung
des Korpers nimmt zwar ab, je weiter man sich von der menschlichen Anatomie
entfernt, dennoch finden sich die Daten, welche aus Gesichtsaufzeichnungen
gewonnen werden, immer haufiger auch in fantastischen Wesen.
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"Das ist nichts anderes als Schauspielerei" (Schmieder, 2014). So beschrieb Andy
Serkis performance capture in einem Interview anlasslich des Films War of the
Planet of the Apes, wo er den Anflihrer der Affen, Caesar, spielt. Lediglich um das
Aussehen an sich, macht sich Andy Serkis bei einer Performance Capture Session
weniger Gedanken. Er empfiehlt auch anderen Schauspielern, die ,Seele” des
Charakters zu suchen und diese bestmoglich zu verkorpern (Schmieder, 2014, S.
2).

Abbildung 7: Andy Serkis als Ceasar in ,War of the Planet of the Apes”
(Reeves, 2017)

Glaubwirdigkeit: Alberto Menache beschreibt in seinem Buch tber Motion
Capture seine eigene Erfahrung einer Bewegungsaufzeichnung eines Menschen
und eines Schimpansen im direkten Vergleich, jeweils mit dem Ziel, einen digitalen
Affen zu bewegen. Der Mensch wirkte dabei im Vergleich zu der Qualitat der
echten Bewegungserfassung des Schimpansen immer wie ein Mensch im
Affenkostiim. Daraus schliet Menache, dass es hochts komplex ist, ein Tier
glaubwiirdig durch einen Menschen spielen zu lassen und rat grundsétzlich davon
ab (Menache, 2011, S. 78). Erfolgreiche performance capture Produktionen, wie
Planet der Affen, zeigen jedoch, dass durch spezialisierte Schauspieler durchaus
ein Mehrwert besteht bei der Ubertragung menschlicher Bewegung auf Tiere oder
Fabelwesen.

Grenzen der Nutzbarkeit: Sogar fir den sehr weit abseits menschlicher
Physiognomie stehenden Drachen Smaug in dem Film Der Hobbit: Smaugs
Einbde wurde bereits Performance Capture angewandt. Starbesetzt durch
Benedict Cumberbatch wird hier versucht, dem Drachen durch hochwertiges
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Schauspiel Leben einzuhauchen. Benedict Cumberbatch beschreibt seine
Herangehensweise in einem Interview wiefolgt: "It was important to bring some
anthropomorphic quality to how we created him, [...] | wanted to do some motion
capture, and steer a little bit of the animation in his face." (Lamble, 2013)

Abbildung 8: Benedict Cumberbatch als Smaug in ,Der Hobbit: Smaugs Einbdé“
(Jackson, 2013)

Ubliche Praxis: Aus diesen Erfahrungsberichten und auch der
Beschreibung von Menache lasst sich ableiten, dass selten die Performance
Capture Information der Kérperbewegungen der Schauspieler direkt auf einen
digitalen Charakter Ubertragen werden, ohne das Animatoren diese zur Ganze
oder teilweise handisch nachbessern mussen. Bei Gesichtsausdriicken ist der
Nutzen stérker gegeben, da das Publikum auch in fiktiven Kreaturen wie dem
Drachen Smaug menschliche Eigenschaften in Form von Mimik sucht.

3.1.5 Motion capture im Animationsfilm

Im Gegensatz zum Realfiim stellen Animationsfiime visuell keinen
Realitatsanspruch. Daher finden sich hier unrealistische und teils auch nach
unserem  Verstdndnis der Naturgesetze unmoégliche  Kdorperformen,
Fortbewegungsarten, Verformungen von Gegenstanden und Charakteren etc. Der
Kreativitat sind hier kaum Grenzen gesetzt. Jeder der selbst bereits versucht hat,
einen Charakter Keyframe fur Keyframe zu bewegen, weil3, wie viel Arbeit dies ist.
Da liegt der Griff zur motion capture Technologie nahe. Doch obwohl es einfacher
und weniger kostenintensiv erscheint auf Bewegungserfassung an Stelle
handischer Animation zu setzen, finden sich nur wenige Animationsfilme, welche
ganzlich mittels Motion Capture Technologie produziert wurden (Menache, 2011,
S. 53).
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Uncanny Valley: Wenn ein digitaler Mensch oder auch ein Roboter der
Erscheinung eines echten Menschen stark ahnelt, ihn aber nicht ganz glaubwiirdig
abbilden kann, fiihrt das beim Publikum zum Gruseln. Die Charaktere befinden
sich dann im "Uncanny Valley" — nicht Mensch, nicht fiktive Figur. Das Publikum
ist besonders gut darin, andere Menschen als solche zu erkennen. Wenn ein
digitales Tier wie ein Hund oder ein Affe nicht ganz der Realitat entspricht, fallt dies
weniger auf (Schmieder, 2014). Diese Erscheinung einer Figur ist jedoch nur ein
Teilaspekt, welcher das Publikum verstéren kann. Auch wie sich ein Mensch real
fortbewegt, kann das Publikum schnell erkennen. Daher sticht menschliche
Bewegung unreflektiert und ohne Sorgfalt als Bewegung einer fiktiven Figur
angewandt schnell ins Auge. Unter anderem aus diesem Grund sollte sich eine
Produktion, besonders bei Animationsfilmen, gut Uberlegen ob, fur welche
Charaktere, und wie genau motion capture zum Einsatz kommen soll.

lllusion und Realitat: Viele Fragestellung, die in der Geschichte und
Entwicklung der modernen 2D und 3D Animationswelt beantwortet wurden,
beschaftigen sich damit, wie eine ansprechende lllusion erzeugt werden kann.
Eines der Standardwerke fur Animationsstudenten von Frank Thomas und Ollie
Johnston tragt beispielsweise den Titel "The lllusion of Life, Disney Animation".
Dieses Buch beschéftigt sich damit, wie durch handisch gezeichnete Bewegung
die lllusion einer lebendig wirkenden Figur erreicht werden kann. Auch wie es
technisch gelingt durch eine Bildfolge von gezeichneten Charakteren Bewegung
Zu erzeugen, wird meist als llllusion beschrieben (Musa et al., 2013). Der lllusion
steht, zumindest im allgemeinen Sprachgebrauch, die Realitdt gegentber. Dem
Publikum ist beim Rezipieren eines 3D Animations- oder 2D Zeichentrickfilms
durchaus bewusst, dass die Charaktere und die Welt, in der sie agieren nicht real
sind und das was sie sehen ganzlich von Kinstlerinnen erschaffen wurde.
Uberhohte Bewegungen von Charakteren werden dabei nicht nur akzeptiert,
sondern tragen gekonnt eingesetzt sogar zu einem noch intensiveren filmischen
Erlebnis bei. Daher stellt sich auch hier die Frage, inwiefern Daten, welche
madglichst genau die Bewegung einer Schauspielerin/eines Schauspielers in der
realen Welt abbilden, tberhaupt geeignet sind etwas zu der lllusion eines
Animationsfilmes beizutragen.

3.1.5.1 Animationsprinzipien

Uberhhte Bewegung als Gestaltungsmittel: Die Unterschiede zwischen
der Gestaltung von Bewegung durch traditionelle hé&ndische Animations- und
Zeichentricktechniken und der Erzeugung von Bewegungsdaten durch
Aufzeichnung von Schauspielerinnen sind besonders sichtbar im Vergleich mit
den zwdlf Animationsprinzipien wie sie in "The lllusion of Life: Disney Animation"
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erstmals postuliert wurden (Thomas & Johnston, 1981). In der hier folgenden
Auflistung beschreibe ich kurz die Bedeutung der Animationsprinzipien im Hinblick
auf die Bewegung von Objekten und Charakteren. Die englischen Bezeichnungen
sind in der Literatur nicht einheitlich, weshalb ich hier die Bezeichnungen von
Menache Ubernehme (Menache, 2011, S. 79-80).

Squash and Stretch / Komprimieren und Strecken: Eine Bewegung flhrt
dazu, dass sich der Charakter oder das Objekt beim Beschleunigen wie eine
z&he Masse in die Lange zieht und beim Abbremsen komprimiert. Das
Volumen des Sub- bzw. Objekts bleibt dabei gleich.

Timing / Zeitliche Positionierung: Eine Bewegung sollte im richtigen
Moment beginnen, eine glauwilrdige Dauer aufweisen und eine
entsprechende Reaktion bewirken. Wie diese Momente auf der Zeitleiste
platziert sind, ist nicht trivial. Wann reagiert oder agiert ein Charakter? Der
richtige Zeitpunkt flr einen bestimmten, beispielsweise komischen, Effekt
muss erst getroffen werden.

Anticipation / Antizipation: Idealerweise sollte man ab und an dem
Publikum die Mdglichkeit geben, Bewegung vorauszuahnen. Ein Charakter
streckt sich beispielsweise erst in die Gegenrichtung, um Schwung zu holen
und lauft dann in die entgegengesetzte Richtung los. Das Publikum kann
dabei vorausahnen, wie sich der Charakter bewegen wird.

Staging / Inszenierung: Das sogenannte Staging liefert die Antwort auf die
Fragen, wann Bewegungen wo im zeitlichen Ablauf und der raumlichen Welt
der Geschichte platziert werden. Dies sollte bewusst gestaltet werden.

Follow through and overlapping action / Ubergéange von einer
Bewegung in die nachste: Eine Figur, die Bewegungen nicht kombinieren
kann oder direkt aus einer in die nachste Ubergeht, erscheint steif. Ziel ist es,
maoglichst glaubwirdig Bewegungen zu verbinden und Effekte von
vorhergehenden Bewegungen nicht zu ignorieren.

Straight-ahead action and pose-to-pose action / Bild-fur-Bild oder
Pose-flir-Pose: Beschreibt die Frage ob es notwendig ist jedes Einzelbild
einer Bewegung zu gestalten oder ob es ausreicht einzelne Keyframes fur
wichtige Posen zu setzen und den Rest dazwischen zu interpolieren (Friher:
Inbetweening).

Ease-in and ease-out / Langsames Ein- und Ausschwenken: Bewegung
beginnt selten abrupt, sondern folgt meist einer gleichmaRigen Kurve in
Abhangigkeit der zu bewegenden Masse und der zur Verfligung stehenden
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Energie. Wenn ein Charakter zum Stopp kommt, trifft dasselbe zu, nur in
umgekehrter Form.

Arcs | Bogen: Die meiste Bewegung folgt keinem geradlinigen Weg,
sondern einer Kurve. Dies sollte sich auch in der Animation wiederfinden.

Secondary Motion / Sekundarbewegung: Nachdem der Hauptcharakter
bewegt wurde, sollte nicht darauf vergessen werden, auch zusatzliche
Elemente wie Kleidung zu animieren.

Exaggeration / Ubertreibung: Bewegungen kénnen tbertrieben oder auch
Ubertrieben subtil gestaltet werden, um beispielsweise Absichten oder
Gefluhle der Charaktere zu unterstreichen.

Appeal / Attraktivitat: Bewegung sollte fr das Publikum interessant und
ansprechend sein.

Personality / Persdnlichkeit: Durch Bewegung kann der individuelle
Charakter einer Figur zum Vorschein kommen.

Animation kann und darf mehr als die reale Welt es uns Menschen zulasst. Dies
ist nicht zuletzt an den Animationsprinzipien abzulesen. Da aber auch die
handische Animation mit realer Physik spielt, gibt es doch Ubereinstimmungen
zwischen Motion Capture und Keyframe oder auch Bild fur Bild Animation. In
folgender Tabelle habe ich jene Prinzipien gelistet, welche in einer
Bewegungserfassung mit Schauspielern berticksichtigt werden kénnen. Diese
stehen den Prinzipien gegeniiber, welche durch die zentrale Rolle der Uberhéhung
der realen Physik fiir eine Motion Capture Session kaum machbar sind (Menache,
2011, S. 81).

Animationsprinzip Geeignet fir Ungeeignet fir Unabhangig von
Motion Capture  Motion Capture  Animationstechnik

Komprimieren und X
Strecken

Zeitliche X
Positionierung

Antizipation (x) X

Inszenierung X
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Ubergange von (X) X
einer Bewegung in
die nachste
Bild-fur-Bild oder X

Pose-flir-Pose

Langsames Ein- X
und Ausschwenken

Bdgen X
Sekundarbewegung X
Ubertreibung X
Attraktivitat X
Personlichkeit X

Tabelle 3: Machbarkeit der zw6If Animationsprinzipien mittels Motion-Capture
(X) = nicht in Uberhéhtem Ausmall machbar

Anreicherung der Daten: Animation oder gar Zeichentrick werden durch
das spielerische Gestalten von Bewegung oft erst interessant fur die Rezipienten.
Dieser Cartoonstil kann nicht uneingeschrénkt durch Schauspieler erreicht
werden, wie die vorhergehende Tabelle zeigt. Dennoch gibt es sowohl prozedurale
als auch héndische Ansatze von Motion Capture Daten ausgehend diese
Uberhoéhungen hinzuzufiigen. Dies stellt sich jedoch haufig als aufwendiger heraus
als eine von vornherein handische Keyframe Animation der Charaktere. Der
Animationsfilm Shrek (DreamWorks, 2001) setzt beispielsweise kein Motion
Capture ein, wohingegen Happy Feet (Warner Bros.,, 2006) mittels
Bewegungsdaten aus Performance Capture animiert wurde (Menache, 2011, S.
81). Beide Filme haben es geschafft den Oscar fir den besten animierten Spielfilm
Zu gewinnen.
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3.2 Demokratisierung durch Sensoranziige

Faktoren flr Vergunstigung: Tabelle zwei zeigt einen Uberblick Uber die
Technologien zum Erfassen und Aufzeichnung von Bewegung. Neben dem
besonders  aktiven Bereich der  Softwareentwicklung ist  durch
Beschleunigungs/Tragheits-, Lage-, sowie Magnetsensortechnik Motion Capture
fur eine breite Masse and Low Budget Produktionen zuganglich. Sowohl die
gunstigere Hardware der Sensoren als auch die Entwicklung der dazugehdrigen
Software um die Daten direkt auf ein brauchbares reprasentatives Skelett/Modell
und anschlieBend in von Animationssoftware lesbare Bewegungsdaten zu
Ubertragen fiihren dazu, dass Bewegungserfassung demokratisiert wird.
Maschinelles Lernen zur Bewegungserfassung ist jedoch keine neue Entwicklung.
Das Interesse und die Mdéglichkeiten sind gestiegen, aber bereits vor 13 Jahren
war dies ein sehr aktiver Forschungsbereich (Mindermann et al., 2006, S. 3—4).
Die Entwicklung leistbarer IMC Anziige hat seit der Jahrtausendwende besonders
an Fahrt aufgenommen.

Preisentwicklung: Drei relevante Anbieter von kommerziellen Anziigen mit
Beschleunigungssensoren sind Rokoko, XSENS, und Noitom. XSENS wurde 2000
gegrindet und bietet neben Anziigen flr Motion Capture auch einzelne
Sensoreinheiten fur verschiedene Einsatzzwecke an an. Der XSENS MVN Anzug
wird je nach Anfrage bepreist, bewegt sich jedoch um die $ 12.000,- (Barsegyan,
2017). Der Rokoko Smarsuit kostet aktuell $2,495 (Rokoko, 2019). Noitom hat mit
einer Kickstarter Kampagne 2014 ihre Losung - den Perception Neuron Anzug -
vorgestellt (Perception Neuron, 2014). Dieser kommt auf einen Preis von $ 1799,
was ihn ebenso wie den Rokoko auch fiir sehr kleine Produktionsh&user attraktiv
macht (Noitom, 2019).

3.2.1 Sensortechnik

Kontextunabhangigkeit: Der Unterschied zwischen sensorbasiertem und
optischem Bewegungserfassen liegt darin, dass keine Sichtverbindung zum zu
erfassenden Subjekt bestehen muss. Verdeckungen sind daher kein Problem.
Theoretisch lasst sich mit einem Sensoranzug kontextunabhéngig, beispielsweise
auf einer Skipiste, Motion Capture umsetzen. In der Praxis zeigen sich aber
besonders was die Position im Raum betrifft Herausforderungen, welche teils mit
zusatzlichen Sensoren geltst werden mussen (Brodie et al., 2008).
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Abbildung 9: Einzelner Perception Neuron Sensor (Noitom, 2019)

Beschleunigung und Trégheit: Wie schnell eine Bewegung beginnt oder
langsamer wird, kann durch Beschleunigung beschrieben werden. Dies ist eine
der drei zentralen Funktionen einer Messeinheit, oder auch Inertial Measurement
Unit (IMU) genannt.

Lage: Der zweite gemessene Wert beschreibt die Lage im
dreidimensionalen Raum mittels eines Gyroskops/Lagesensors.

Magnetreferenz: Um die Bewegung durch den Raum und die Erfassung der
Ausrichtung der Sensoren zu verbessern kommt ein Magnetometer in der
einzelnen IMU zum Einsatz.

Virtuelle Realitat: Dieselbe Sensortechnik ist auch in modernen
Smartphones zu finden und wird auch hier bereits fur einfachere
Bewegungserfassung verwendet. Beispielsweise in der Brille Samsung Gear VR
wird der Lage- und Beschleunigungssensor des Smartphones genutzt, um sich in
der virtuellen Welt umzublicken.

Neuralgische Punkte: Je nach Anzug wird an den wichtigsten Gelenken
und Punkten am Korper ein Sensor angebracht. Einem digitalen Skelett
zugewiesen, kdnnen die Werte dieser Sensoren dann geschickt in der Software
kombiniert werden, um eine Aufzeichnung der menschlichen Bewegung zu

ermdglichen.
’; w'

f
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Introducing the next

evolution of motion captur
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Abbildung 10: Am Kdrper platzierte IMU Sensoren anhand einer Werbung fur die
Perception Neuron und Perception Neuron Studio Anzige (Noitom, 2019)

Magnetfelder: Neben diesen Messeinheiten gibt es jedoch auch weitere
Sensoren, welche fir Motion Capture einzeln oder als Hybridldsung zum Einsatz
kommen kénnen. Magnetsensorlésungen fir Bewegungserfassung entstanden
aus den Uberlagerten Zielerfassungsdisplays in den Helmen von Kampfpiloten des
Militars. Sie bestehen aus einer Sendeanlage und den am Subjekt angebrachten
einzelnen Sensoren, welche direkt in ein Koordinatensystem Ubertragbare Daten
liefern. Fiur die erzeugten Magnetfelder kommt entweder Gleich- oder
Wechselstrom zum Einsatz. Jede dieser Losungen hat andere Probleme mit
nahen Metallen oder elektrischen Geraten, welche ebenfalls ein Magnetfeld
produzieren. Auch die Transportabilitat ist ein kritischer Faktor, da die Sensoren
nicht mit starken Magnetfeldern in Kontakt kommen dirfen (Menache, 2011, S.
26).

Abbildung 11: Head Mounted Display im BAE Striker Il Kampfpilotenhelm
(Smith, 2017)

Exoskelette: Sensoren an den wichtigsten Gelenken waren eine bereits in
den 1980er Jahren zum Einsatz kommende Ldsung fur Motion Capture mit
Messungen direkt am Korper. In frihen Iterationen lieferten optische
Potentiometer die Daten, aus welchen die Gelenkspositionen berechnet werden
konnten. Diese waren, obwohl stéranféllig, die Basis fur den ersten digital erstellten
Charakter, welcher mittels Motion Capture im Film "Toys" zum Leben erweckt
wurde (Menache, 2011, S. 10).
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Abbildung 12: Exoskelett wie es 1988 fur den Film "Toys" zum Einsatz kam
(Pacific Data Images; Heute DreamWorks)

Akustische Radio- und Hochfrequenzsensoren: Das Globale
PositionierungsSystem GPS ermdglicht es durch die Berechnung der
Laufzeitunterschiede zwischen den von den Satelliten ausgesandten Signalen
beim Empféanger die Position auf der Erde zu berechnen. Fir Motion Capture rein
auf GPS Basis ist dieses System jedoch zu ungenau. Eine Alternative kénnte ein
Lokales PositionierungsSystem — kurz LPS sein, wie es von Alberto Menache
entwickelt wurde. Hier wird die Technologie umgedreht. In einem klar definierten,
aber willkdrlich skalierbaren Raum sind Antennen mit bekannter Position verteilt.
Die Signale, welche von den am Korper getragenen Sensortags ausgesendet
werden, empfangen diese Antennen. Laufzeitunterschiede und
Signalcharakteristiken liefern dann die genaue Position im Raum. Besonders fir
eine akkurate Translation ist dieses System gut geeignet. Im Vergleich dazu stellt
Translation fur inertial Motion Capture Anziige eine grol3e Herausfoderung dar.
Brodie et al. schaffen es so beispielsweise mit der Kombination aus Lage-/
Tragheitssensoren und einer GPS Ortung eine zumindest fir die Sportler und
Trainer relevante Bewegungserfassung durchzufiihren.
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Abbildung 13: Visualisierung der mit GPS kombinierten IMU Bewegungsdaten
eines Skirennlaufers des neuseeldndischen Nationalteams
(Brodie et al., 2008, S. 24)

3.2.2 Perception Neuron

Vergleich mit optischer Lésung: Was Perception Neuron auszeichnet, ist
in erster Linie der glnstige Anschaffungspreis. Er besteht wie Mitbewerber auch
aus IMU Sensoren mit Gyroskop, Beschleuingungssensor und Magnetometer. Im
direkten Vergleich mit optischen Lésungen konnen
beschleunigungssensorbasierte Anzlige in einigen Szenarien ahnliche Qualitat
liefern wie die teuren Mitbewerber. Besonders statische Momente, aber auch
gewilnschte Rutschbewegungen der Schauspielerinnen kénnen jedoch ein
Problem darstellen, weil einzelne Sensoren bzw. Gelenke manchmal unerwartet
zu driften beginnen (Fleron et al., 2019, S. 374). Meine eigenen Ergebnisse bei
einem Test der Kontextunabhangigkeit des Systems decken sich weitgehend mit
der Analyse von Fleron et al. Diese Erfahrungen beschreibe ich im folgenden
Kapitel.

3.2.3 Test von Perception Neuron

Motivation: Fir ein Projekt mit gemischter Realitat, wo ein realer Mensch
mit digitalen, cartoondhnlichen 3D Charakteren interagieren soll, wurde ich
beauftragt, eine Ldsung fur glinstiges Motion Capture zu erarbeiten. Meine Wahl
fiel auf den Anzug Perception Neuron 32 von Noitom mit Fingertracking. Dieser
bot sowohl preislich als auch von zu erwartenden Ergebnissen ein
vielversprechendes Gesamtpaket. Ohne Kameras auszukommen und die
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Sensoren am Korper, theoretisch sogar unter Regenkleidung tragen zu kénnen,
lediglich von einer handlichen, mobilen Powerbank mit Strom versorgt, scheint
einen sehr weiten kontextunabh&ngigen Einsatzbereich zu ertffnen.

Beurteilungskriterien: Fur das von mir angestrebte Projekt waren
besonders relevante Aspekte des Tests: die Anforderungen und einzuplanenden
Zeitraume an die Aufzeichnung, Aufbereitung, sowie Integration der gewonnenen
Daten. Der Workflow vom Auswahlen der spielbaren Aktionen Uber das Anlegen
und Kalibrieren der Sensoren bis zur Auswertung der Daten und Anwendung auf
einen 3D Charakter sollte getestet werden. Auf dieser Basis, so mein Ziel, sollte
sich eine qualitativ hochwertige subjektive Einschatzung des Aufwands und der
Praktikabilitat des Anzugs Perception Neuron tatigen lassen. Genauigkeit bei
dennoch einfacher Handhabung und groliem Kontext- sowie
Bewegungsspielraum wirden das ideale Ergebnis darstellen. Des Weiteren war
es mir wichtig, die Interaktionsfahigkeit mit Objekten auf verschiedenen Hohen zu
testen. Ein Beispiel fiir solch ein Hindernis sind Treppen. Da auch
Uberkopfbewegungen fiir die Bewegungserfassung in Frage kommen, waren auch
diesen Teil meines Tests.

Innentest: Bei meinen vier Testlaufen mit dem Anzug trat leider nie der
Idealfall ein. Wahrend meines ersten Tests in einem Biroraum stief ich auf das
Problem, dass nicht alle Sensoren erkannt wurden bzw. dass einzelne Sensoren
als entmagnetisiert angezeigt wurden. Mittels der Software "Neuron Doctor", war
es mir jedoch mdglich, diese Sensoren erneut zu kalibrieren, wodurch sie auch
wiedererkannt wurden. Die Quelle-Ziel Kalibrierung mittels der von der Software
Axis Neuron vorgeschlagenen Posen funktionierte gut. Leider begannen die
Sensoren, besonders auf den Handen und Fingern, nach einigen Sekunden oder
ausladenden Bewegungen ungenau zu werden. Dies fuhrte zu unbrauchbarem
Fingertracking nach etwa 30 Sekunden Aufzeichnungszeit. Ein weiteres Problem
stellte die Stromversorgung dar. Die Verbindung tber ein USB Kabel direkt zum
PC funktionierte problemlos, war jedoch nicht praktikabel fiir komplexere
Bewegungen durch die Kabelbindung. Daher verwendete ich eine kleine
Powerbank mit 5000 mah. Diese wird ebenso mit einem mini USB Kabel mit dem
Hub des Anzugs verbunden. Da der MiniUSB Port jedoch keinen
Verschlussmechanismus aufweist, 16st sich die Verbindung bei ausladenden oder
abrupten Bewegungen manchmal, was zu einem Ausfall des Systems fiihrt. Je
akrobatischer die Bewegungen wurden, desto weniger funktionierte der Anzug. Ein
Rutschen Uber den Boden ist nicht méglich ohne nachtragliches Bearbeiten der
Daten. Ebenso sind Bewegungen auf dem Boden nicht gleichwertig aufzuzeichnen
wie Bewegungen im Stand. Traditionelle Tanzbewegungen ohne Ebenenwechsel
funktionierten jedoch mit Einschrédnkungen beim Fingertracking gut.
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Aul3entest: Bei meinem zweiten Test wollte ich die Limits der
Kontextunabhangigkeit sowie die Brauchbarkeit fir Bewegungserfassung von
vielfaltigen Sportarten wie Parkour und Freerunning testen. Dazu wabhlte ich als
Testort den Freerunningpark St. Pélten in der Bimbo-Binder-Promenade. Der Test
sollte zeigen, ob und mit welchem Aufwand verbunden ein Auf- und Abstieg Uber
verschiedene Hindernisse realisierbar ist. Mit den bereits im Innenraumtest
erfahrenen Problemen konfrontiert gelang es dennoch eine kurze Sequenz
aufzuzeichnen, welche auch brauchbare Daten lieferte. Den H6henunterschied in
die Bewegungsdaten einzuarbeiten gelang jedoch nicht direkt in der Software Axis
Neuron. Durch manuelle Animation der x und y Koordinaten eines gerenderten
Testcharakters mit den bereits angewandten Bewegungsdaten innerhalb der
Software Adobe After Effects konnte ich dennoch den originalen Bewegungspfad
Uber die Hindernisse nachbilden.

Fazit: Ziel dieser Tests war es, die Machbarkeit von Low Budget Motion
Capture in Hinblick auch auf kommerzielle Projekte zu erarbeiten. Besonders das
unzureichende Fingertracking und die Gefahr von spontan entmagnetisierten
Sensoren sind ausschlaggebend, dass ich den Perception Neuron Anzug fir den
zeitlich moglichst knapp planbaren Produktionsalltag mit komplexen Bewegungen
nicht empfehlen kann. Einfache Bewegungen, die nicht in Kombination mit
klassischen Schauspielern auf einem Set aufzuzeichnen sind, kdnnen jedoch auch
mit dem Perception Neuron und genigend Spielraum in der Nachbearbeitung
gualitativ ansprechend umgesetzt werden. Fur den konkreten Anwendungsfall
sollte dennoch unbedingt ein Test vorab erfolgen. Ein weiteres, von mir nicht
erarbeitetes Thema in den Tests, ist die simultane Erfassung der
Gesichtsbewegungen der motion capture Schauspielerinnen.

Abbildung 14: Perception
Neuron Test im AFF
Freerunningpark St. Pélten
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4 Motion capture von planem
Videomaterial

Traditionell wird ein Video zweidimensional rezipiert. Dadurch ist keine
Tiefeninformation enthalten, welche die Rezipienten erfahren kénnen. Das tut dem
filmischen Erlebnis keinen Abbruch, jedoch ist es ein standig aktuelles Thema, wie
stark physische Immersion durch z.B. stereoskopische Video- und
Filmproduktionen das Erlebnis des Publikums bereichert.

Nun besteht bereits eine gigantische zweidimensionale Videosammlung, welche
auch fir Animatoren von groRem Nutzen ist. Referenzen fir die handische
Keyframe Animation oder auch fiir andere Aspekte der Bewegtbildproduktion, wie
z.B. Charakterdesign kénnen durch den Schatz an digitalen zweidimensionalen
Daten unterstitzt werden.

4.1 Zunehmende Relevanz

Der Gedanke, die Bewegung von auf Film und digitales Video gebannten
Schauspielerlnnen zu nutzen, ist also kein neuer. Seit der Erfindung des Motion
Capture und der 3D Computeranimation gewinnen 2D Bewegungsdaten jedoch
eine neue Dimension der Relevanz. War ein einzelnes Video einer Bewegung
friher als Referenz nitzlich, so kbnnen heute bereits die dreidimensionalen Daten
extrahiert und weiterverarbeitet werden (Cao et al., 2018; Giiler et al., 2018).

Maschinelles Lernen bietet mit Algorithmen und Erkenntnissen aus dem Feld des
Computer Sehens (englisch. Computer Vision) eine Basis, auf welcher rasante
Fortschritte in der Extraktion von 3D Bewegungsdaten aus monoskopischen ein-
Kamera 2D Ausgangsvideos zu verzeichnen sind. Besonders starke Verbreitung
finden die Losungen OpenPose sowie DensePose. Diese unterscheiden sich auf
den ersten Blick darin, dass OpenPose die Bewegungen als buntes Skelett
darstellt, wohingegen DensePose den Menschen auch samt seines Volumens und
Umrisses als Netz reprasentiert. Hier Grafik einfiigen.
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5 Bewegungstransfer mittels
maschinell lernender Software

5.1 Kiunstliche Intelligenz und maschinelles
Lernen

Buzz: Kunstliche Intelligenz (KI) hat sich tber die letzten Jahre durch grofRes
Interesse und unscharfen Sprachgebrauch als Modewort etabliert. Produkten und
Dienstleistungen aller Art werden durch das Kirzel KI meistens zu
Verkaufszwecken Eigenschaften zugesprochen, welche fernab von intelligentem
Agieren liegen. Sogar bei Paradebeispielen wie selbstfahrenden Autos kann noch
nicht von kunstlicher Intelligenz im urspriinglichen Sinn gesprochen werden. Hier
ist keine Intelligenz vorhanden, wie sie Menschen zugeschrieben wird. Es handelt
sich zum aktuellen Zeitpunkt fast immer um eine LOsung, die in einem Klar
abgegrenzten Raum der mathematischen Mdoglichkeiten durch unzahlige
Rechenschritte mittels groRem Dateninput einen Fehler zu minimieren oder eine
Zielfunktion zu optimieren sucht. Deshalb wird innerhalb des Fachgebiets
vorsichtiger mit dem Begriff "Intelligenz" umgegangen.

Status Quo: So kann beispielsweise unterschieden werden zwischen
schmaler/schwacher und breiter/genereller kiinstlicher Intelligenz. Die zweite Form
ware durch ihre Fahigkeit zu abstahieren und gelernte Information auf neue
Problemstellungen anzuwenden zumindest multi-purpose, sprich fir mehr als eine
Aufgabenstellung nutzlich. Der vermeintlich letzte grof3e Sprung hin zur
menschlichen Intelligenz wére die generelle kiinstliche Intelligenz. Wenn dieses
Ziel erreicht wird, kann davon ausgegangen werden, dass es eine Explosion an
Anwendungen fur Kl geben wird, da es nicht mehr notwendig ist, fur jede
Fragestellung eigens eine Softwareldsung zu entwickeln. Der aktuelle Stand ist
jedoch noch einige Meilensteine von genereller Kl entfernt. Auch die Losung zum
Bewegungstransfer, welche in dieser Arbeit genauer betrachtet wird, erflllt keine
Kriterien menschlicher Intelligenz.
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Abbildung 15: Uberblick Gber maschinelles Lernen und ibergeordnete
Intelligenzebenen (Ackermann, 2018)

Maschinelles Lernen: In der obenstehenden Grafik wird eine
Differenzierung der Potenz  von kiinstlichen Intelligenzen und
Lésungenskompetenz sichtbar. Wie eine Maschine praktisch lernen kann, ist dabei
in  beaufsichtigt  (Supervised), halb-beaufsichtigt (Semi  Supervised),
unbeaufsichtigt  (Unsupervised) und Verstarkungslernen (Reinforcement)
eingeteilt. Die Softwarearchitektur, durch welche es mdéglich ist, Bewegung von
einer Person auf eine andere zu Ubertragen, das Generative Adversarial Network
(GAN), findet sich im Bereich des halb-beaufsichtigten Lernens. Zu dieser L6sung
folgt spater mehr.

5.2 Neuronale Netze

Definition: Neuronale Netze sind biologisch inspiriert, aber nicht eins zu eins
vergleichbar mit dem Nervensystem wie es in biologischen Lebewesen zu finden
ist. Sie sind vielmehr mathematische Funktionen mit als Neuronen
bezeichenbaren Einheiten. Diese als Neuronen bezeichneten Knotenpunkte
speichern Werte Uber ihre Aktivierung. Durch ihre Verbindung zu weiteren
Einheiten konnen sie als Netzwerk Datenséatze und darin enthaltene Muster lernen.
Im Idealfall bildet ein neuronales Netz bedeutungsvolle Information ab, welche
eine gewisse Allgemeingiltigkeit aufweist und dadurch auf neue
Problemstellungen derselben Art anwendbar ist. Man spricht dann davon, dass

30



5 Bewegungstransfer mittels maschinell lernender Software

das Netzwerk gut generalisiert.

Inputs Outputs
—
=
2
.
v
—

Abbildung 16: Einfaches neuronales Netzwerk mit drei Eingabeneuronen, drei
Neuronen in der voll verbundenen ersten Ebene und zwei Ausgabeneuronen
(Gerrish, 2018, S. 109)

Strukturelemente: Ein neuronales Netzwerk besteht aus einzelnen
Knotenpunkten/Neuronen, welche in Ebenen geordnet sind. Die erste Ebene
entspricht dabei den Eingabeneuronen. Bei Bilderkennung kann bspw. jeder
Pixelwert eines Bilds ein Eingabeneuron darstellen. Die letze Ebene besteht bei
vielen Problemstellungen aus wesentlich weniger Neuronen, welche bei der
Aufgabe einer Klassifikation bspw. je eine Kategorie, wie Katze oder Hund, mit
einem dazugehdrigen Wahrscheinlichkeitswert ausgeben. Jedes Neuron ist bei
der haufigen Form des voll verbundenen Netzwerks mit samtlichen Neuronen der
nachsten und der vorherigen Ebene verbunden. Diese Verbindung ist jedoch nicht
zu allen Neuronen gleich relevant, sie ist gewichtet. Diese Gewichte bewerten die
Verbindung durch ihren Einfluss auf die mathematische Relevanz eines
Eingabeneurons fir das jeweilige Zielneuron. Jedes Zielneuron ist zusatzlich mit
einem Beeinflussungswert ausgestattet, welcher die Aktivierung/Bedeutung des
Zielneurons direkt beeinflusst. Diese Verbindungsbewertungsfaktoren und
Beeinflussungswerte sind die essenziellen Bestandteile fir den Vorgang des
maschinellen Lernens, da sie die gesamte Struktur durch die Gite der
Verbindungen zwischen den Ebenen und einzelnen Neuronen des Netzwerkes
ausbilden. Im  Englischen werden hierfir die Begriffe  weight
(Verbindingsbewertungsfaktor) und bias (Beeinflussungswert) gebraucht, welche
sich auch haufig in der Literatur finden. Wie konkret diese Struktur mathematisch
ausgebildet wird entspricht den einzelnen maschinellen Lernalgorithmen wie
beispielsweise gradientenbasiertem Abstieg (engl. Gradient descent) oder
Fehlerrickfihrung (engl. Backpropagation (of errors)).
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Aktivierungsfunktion: Jede gewichtete Verbindung zu den Neuronen der
vorangegangenen Ebene in Kombination mit dem Beeinflussungswert des
Zielneurons wird in einem finalen Aktivierungswert, welchen das Zielneuron in
dieser Trainingsrunde speichert, zusammengefasst. Dafiir werden die mit den
dazugehdrigenn Verbindungsgewichten multiplizierten Eingangsneuronen addiert.
Aus dieser Zahl wird mit dem Beeinflussungswert eine weitere Summe gebildet,
welche abschlieBend durch eine Aktivierungsfunktion in einen gewinschten
Wertebereich verlagert werden kann. Fir diese Aktivierungsfunktion, die meist
einen kontinuierlicher Wert zwischen 0 und 1 als Ausgabeziel hat, gibt es
verschiedene Ansatze diese mathematisch zu konzeptionalisieren. Zwei
Uberlegungen, wie diese Aktivierungsfunktion sinnvoll gestaltet werden kann sind,
dass auf der einen Seite ein biologisches Neuron eher mit aktiv und inaktiv zu
beschreiben ist (0 und 1 binar), wohingegen fir gradientenbasiertes Lernen ein
kontinuierlicher FlieBkommawert zwischen 0 und 1 von Nutzen ist, um die Richtung
des schnellsten mathematischen Abstiegs zu errechnen (Sanderson, 2017).

Biologisch inspiriert: Ganz exakt mussten die vorhin bereits
beschriebenen neuronalen Netze als kinstliche neuronale Netze bezeichnet
werden. Obwohl eine lockere Analogie besteht zwischen den biologischen
neuronalen Strukturen und den Softwarenetzen halt diese einer genaueren
Betrachtung nicht stand. So sind die Ablaufe, wie das biologische und das digitale
Netzwerk aktualisiert wird, grundverschieden. Des Weiteren werden in komplexe
kinstliche neuronale Netze statistische Methoden eingearbeitet, welche die
Ablaufe noch weiter von ihrem natirlichen biologischen Namensgeber entfernen
(Wittek, 2014, S. 63).

Netzwerkzoo: So vielfaltig wie die gelernten Strukturen durch die Gewichte
und Beeinflussungswerte sind, so vielfaltig kann auch die neuronale Architektur
von den Programmierinnen gestaltet werden. Besonders seit dem Boom der tiefen
neuronalen Netze, aber auch bereits davor wurde eine Unzahl an Kombinationen
von neuronalen Ebenen und ihren Verbindungen und Aktualisierungsablaufen
konzipiert. Einige Forscher sprechen hier sogar von einem neuronalen
Netzwerkzoo (L. Brunton, 2019; Veen & Leijnen, 2016).
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Abbildung 17: Eine vereinfachte Ubersicht tiber die Vielfalt an modernen
neuronalen Netzwerkarchitekturen ((Veen & Leijnen, 2016) aktualisiert 2019).

33




5 Bewegungstransfer mittels maschinell lernender Software

Steigende Komplexitét: Die einfachste Struktur, bei der man von einem
neuronalen Netzwerk spricht ist das Perceptron. Dieses kann jedoch nicht linear
zu trennende Datensétze niemals lernen. Dieses Problem wird auch XOR Problem
genannt (Wittek, 2014, S. 63) Erst durch die Kombination mehrerer Perceptrons
in einem Hopfiel Netzwerk kann dieses geldst werden. Im Hopfield Netzwerk
konnen die Daten auch zurtckflieBend aktualisiert werden, wodurch das XOR
Problem gelost werden kann (Wittek, 2014, S. 65). Ausschlie3lich vorwarts
aktualisierte neuronale Netze, wie auch in Abbildung 14 und 15 dargestellt, werden
im Englischen Feedforward Networks genannt.

Tiefe Netze: Wenn nun in den Ebenen zwischen der Ein- und
Ausgabeebene viele versteckte Zwischenebenen eingefiigt werden, spricht man
von einem tiefen neuronalen Netzwerk. Diese tiefen neuronalen Strukturen sind
hierarchisch geordnet. Das bedeutet, dass am Ende des Datenflusses bei der
Ausgabeebene ein abstrakteres Konzept von den Neuronen beinhaltet wird als
von der vorangegangenen Ebene, und der Ebene davor, usw. Die Hoffnung ist,
durch tiefes maschinelles Lernen "emerging properties”, i.e. Eigenschaften,
welche durch die tiefe Struktur bei dem ,Lernen” der Daten von selbst hervortreten,
abbilden zu kénnen. Dadurch kann bereits heute ohne viel Aufwand durch die
Programmiererinnen bedeutungsvolle Information von Softwarealgorithmen
gelernt werden. Welche Probleme sich besonders fir tiefes maschinelles Lernen
eignen, ist jedoch noch nicht géanzlich abgegrenzt. Was ein Netzwerk genau lernt,
kann dabei haufig nicht sicher herausgefunden und analysiert werden.

Nutzen und Risiken: Das wissenschaftliche Feld ist in diesem Bereich des
Lernens mittels tiefer neuronaler Netze besonders aktiv. Seit der Moglichkeit, die
massiv parallelen Strukturen moderner Grafikprozessoren auszureizen, sind nicht
nur das tiefe neuronale Netzwerklernen beflligelt, sondern auch andere Bereiche
des maschinellen Lernens und der damit zusammenh&angenden Fragestellungen.
Tiefe neuronale Netzwerke bieten also die Mdglichkeit, komplexe
Zusammenhdnge und Datensatze zu lernen und auf neue komplexe
Eingabedatensétze, wie bspw. die Sprachverarbeitung der Stimme einer noch nie
zuvor gehdrten Person, brauchbar zu generalisieren. Jedoch ist das Risiko des
Overfittings — der Uberanpassung der gelernten Funktion — auf das
Eingabedatenset besonders zu beachten, da auch mehr metaphorische Knépfe
und Drehregler bestehen, mittels welchen die Originaldaten leicht auswendig
gelernt werden konnten. Dies gilt es durch intelligente mathematische
GegenmaRnahmen und strukturelle Uberlegung zu verhindern Zitat (Wittek, 2014,
S. 70).
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Grafikkartenjackpot: "NVidia, [...], has been printing them like newspaper
and selling them like hotcakes" (Gerrish, 2018, S. 144). Lineare Algebra und
konkret Matrixoperationen sind zentral fiir die mathematischen Berechnungen, die
ein lernendes modernes neuronales Netzwerk ausmachen. Bereits vor dem
aktuellen Hype rund um maschinelles Lernen und kunstliche Intelligenz war der
Markt um Videospiele und Computerspiele heil3 umkampft fir die Hersteller von
Grafikprozessoren. Wer mit mehr Bildern pro Sekunde und in noch hdherer
Auflésung 3D Grafik darstellen kann, hatte und hat auch heute noch die Nase vorn
am Gamingmarkt. Dass dieser Wettbewerb auch fur tiefe neuronale Netze von
Bedeutung ist, zeigte sich erst spater. Ahnliche Operationen wie die rasche
Berechnung qualitativer Videospielgrafik sind eben auch zentral fir lernende
neuronale Netzwerke. Verglichen mit einer modernen CPU (central processing
unit) kann ein Grafikprozessor je nach Aufgabe den ohnehin zeitintensiven
Lernprozess eines tiefen neuronalen Netzwerks zwischen 10 und 50 mal so
schnell durchlaufen (Gerrish, 2018, S. 144)

Strukturerkennende Faltungscodierung: Zur Bilderkennung hat sich ein
spezieller Typ des neuronalen Netzwerks als besonders geeignet herausgestellt -
das Convolutional Neural Network (CNN). Ein — frei Ubersetzt — faltungscodiertes
neuronales Netzwerk beinhaltet zwischen Eingabe- und Ausgabeebene eine oder
mehrere versteckte Faltungsebenen. Diese sind am besten als Sammlungen von
Filterneuronen zu beschreiben, welche nicht nur einen einzelnen Wert speichern,
z.B. einen gewichteten Pixelwert, sondern das Skalarprodukt von dem z.B. 3x3
Pixel Filterneuron und 3x3 Pixeln aus der Eingabeebene plus Beeinflussungswert.
Jedes Filterneuron hat dabei andere Filterwerte, welche in der Tiefe des Netzwerks
hierarchisch an Abstraktion zunehmen. So kann am Beginn des Netzwerks die
Erkennung von Kanten in einem Quadrat von 3x3 Pixeln stehen und am Ende das
Konzept eines Katzenauges wie es in 3x3 Pixeln ebenso gefunden werden kann.
Diese Mustererkennung macht CNNs besonders niitzlich fur die Bilderkennung.
Ein zusatzlich optimierbarer und fir die Funktion des Netzwerks relevanter Wert
ist die SchrittgrofRe (engl. Stride) zum néchsten Block, den der Filter analysieren
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soll. So kann ein z.B. 3x3 Filtergitter mit einer Schrittgrof3e von einem Pixel
weiterbewegt werden, um den nachsten Block zu erfassen.

Filter
Image a2 Output before a4l e
nonlinearity
t]ofoln 4|2 1107 01 4| 2
4 a || 7
1loli1lo 1]ol1]o
Conv 1 . Conv 4 2
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Abbildung 18: Veranschaulichung wie ein Filter der 2x2 Werte aufnimmt mit einer
SchrittgréRe von 1 von links nach rechts und oben nach unten Uber eine Tabelle
von Eingabewerten eines Bildes bewegt wird (Burkov, 2019, Kapitel 6)

Gefaltene Neuronale Netzwerke zeichnen sich aus durch ihre Fahigkeit, Bilder
akkurat zu erkennen und zu Kkategorisieren. Durch das erhdhte
Forschungsinteresse, welches unter anderem auch durch Wettbewerbe wie die
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge — kurz ILSVRC, befeuert
werden, und die Mdglichkeit, viele Parameter an den Architekturen und den
einzelnen Elementen sowie Ablaufen der Netzwerke zu optimieren, entstanden in
den letzten Jahren auch eine Vielzahl an verschiedenen Ansatzen. Bei der
ILSVRC Challenge wird die Leistung der neuronalen Netzwerke u.a. beim
Klassifizieren von Bildinhalten gemessen.
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Abbildung 19: In dieser Grafik ist die abnehmende Fehlerrate und die

25.8
16.4
11.7 I

8 layers 8 layers
ILSVRC'13  ILSVRC'12
AlexNet

ILSVRC'11

ILSVRC'10

zunehmende Tiefe der neuronalen Netzwerke der Gewinnerteams im Verlauf der

ILSVRC von rechts, 2010, nach links, 2015, zu beachten. Das erste tiefe
faltungscodierte neuronale Netz ist hier AlexNet, 2012. (Li et al., 2017;

Russakovsky et al., 2015)

VGG: Fur den in dieser Diplomarbeit im praktischen Teil zitierten Code
kommt das VGG Netzwerk, welches 2014 in der ILSVRC erfolgreich war, zum

Einsatz.
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Abbildung 20: Schematisches Flussdiagramm wie die zu analysierenden Daten

von unten nach oben durch die Ebenen des VGG16, sowie des VGG19
Netzwerks erfasst, analysiert, und weitergereicht werden. (Li et al., 2017)
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5.3 Betriebssystem Ubuntu flar Machine
Learning

Linux, Windows oder Mac OS? Diese Frage stellt sich nicht nur den
Nutzern von maschinell lernender Software. Windows und Mac OS sind die am
weitesten verbreiteten Betriebssysteme fiir Laptops und Standcomputer. Dadurch

gibt es auch die meisten Nutzer sowie das grof3te Potential, Software an diese zu
verkaufen.

100%

w i
- M

50%

25%

== Windows == Mac OS X Linux

Abbildung 21: Marktanteile der fihrenden Betriebssysteme weltweit; Oktober
2019: Windows 79,1%, Mac OS X 14,37%, Linux 1,74% (Statista, 2019)

IT Sicherheit und der Markt: Aber auch jene mit Ublen Absichten
versprechen sich von Windows durch die hohe Marktdurchdringung auch den
grol3ten Profit bei der Verbreitung bdsartiger Software, wie z.B. Viren. Unter
anderem deswegen sind Linux Distributionen fir den Betrieb von
sicherheitsrelevanten Anwendungen haufig die erste Wahl.

Distribution: Linux Distributionen wie Ubuntu 18.04 LTS bieten eine
machtige Umgebung, um auf grundlegendere Programmfunktionalitat,
beispielsweise Uber das Terminal, zuzugreifen. Ganze Programme, einzelne
Programmteile oder auch grundlegende Betriebssystemkomponenten kénnen bei
auf Debian basierenden Distribution wie Ubuntu 18.04 LTS einfach als
Administrator bzw. Mitglied der sudo Benutzergruppe Uber Programme wie apt-get
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(Application Package tool) oder dem Python spezifischen Package Installations
Programm (PIP bzw PIP3 install) Uber das Terminal installiert werden. Viele
Forscherlnnen im Feld des maschinellen Lernens, aber auch
Softwareentwicklerinnen anderer Bereiche verwenden Linux und dadurch findet
sich auch haufig viel Information Gber Fehlermeldungen spezifisch fur eine Linux
Distribution. Dies ist besonders hilfreich beim Entwickeln oder auch einfach beim
Installieren von Software (Pardeshi, 2019).

Offener Code: Dass es mehr Information Uber mogliche digitale
Stolpersteine gibt, liegt nicht zuletzt daran, dass Linux Open Source ist. Das
bedeutet, dass der Code fir das Betriebssystem frei einsehbar und zuganglich ist.
AulBerdem ist Linux gratis, was dazu beitragt, dass die Entwicklungsmaoglichkeiten
von Software noch einer gréReren Nutzerbasis zuganglich ist. Bekannte und
beliebte Distributionen von Linux sind Ubuntu und Debian, wobei Ubuntu, wie viele
weitere Distributionen, auf im Rahmen des Debian Projekts entwickelten Code
basiert. Eine Distribution kann zusammengefasst beschrieben werden als
Betriebssystem-Softwaresammlung, welche auf dem Linux Kernel aufsetzt. Fur
meine Tests habe ich Ubuntu 18.04 Long Term Support (LTS) gewdahlt. Es besteht
eine kleine Lernkurve, wenn zum ersten Mal auf Linux gearbeitet wird. Jedoch war
es mir relativ schnell moéglich, mich zurechtzufinden; Nicht zuletzt wegen der von
Ubuntu- zu Ubuntuversion immer einfacher gestalteten grafischen
Benutzeroberflache (GUI).

5.3.1 Python

Menschenlesbar: Python ist eine Programmiersprache, die fiir vielfaltige
Anwendungsbereiche geeignet ist. Sie ist eine sogenannte "High level" Sprache,
die dazu gedacht ist von Menschen geschrieben und verstanden zu werden. Ein
Kompilierer (Compiler) tibersetzt den Code dann in fir die Hardware des Rechners
verstandlichen Code. Eine vergleichbare ebenso verbreitete und bekannte High
level Programmiersprache ist Java. Python ist plattformunabhéngig und wird
sowohl unter Windows, Linux als auch Mac OS unterstttzt. Von Python finden sich
zwei relevante Versionen, zwischen denen nicht einfach gewechselt werden kann
— Version 2.x und Version 3.x. Daher ist es angebracht, vorab eine Entscheidung
zu treffen, welche Abh&ngigkeiten fur die entwickelte Software vermutlich gegeben
sein werden und inwiefern diese von der gewéhlten Python Version Unterstitzung
finden. Die aktuelle Python Version ist 3.8.0 (Dezember 2019).

Warum Python: Wie Andriy Burkov in seinem Buch "The Hundred-Page
Machine Learning Book" behauptet, ist es schwierig, sich einen Data-Scientist
vorzustellen, der nicht Python verwendet (Burkov, 2019, S. 6). Ein groRRer Teil
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aktueller Forschung im Bereich des maschinellen Lernens wird in der
Programmiersprache Python geschrieben. Der Grund, dass sich diese
Programmiersprache haufig durchsetzt, ist nicht eindeutig festzumachen. Jedoch
wird die Sprache oftmals als intuitiv, leicht lesbar und und gut dokumentiert
bezeichnet (Trask, 2019, S. 10). Die groR3e Bereitschaft der Community, ihr Wissen
oft erstaunlich gut aufbereitet zu teilen ist ein weiterer Grund, der dafir spricht, das
nachste Projekt in Python zu schreiben.

5.3.2 Pytorch und Tensorflow

Lern-Frameworks: Wie kommt man mit maschinellem Lernen an sein Ziel?
Diese Frage fuhrt oftmals zu der Antwort: Mit einem Framework wie Tensorflow
(Google), (Py)Torch (Facebook), Azure (Microsoft) oder Keras. Die Anwendung
der Frameworks ist vergleichbar mit dem Fahren eines Autos, um von A nach B
zu gelangen. Die Theorie wie das Auto, bzw. das machine learning Framework
funktioniert, ist hilfreich, aber nicht unbedingt notwendig, um ans Ziel zu gelangen
(Trask, 2019, S. 6). Grob umrissen ermdglicht uns ein Framework flir maschinelles
Lernen, wie z.B. die Open Source Variante Tensorflow, multidimensionale
Datenarrays bestehend aus Vektoren (daher Tensorflow) auf mehreren central
processing units (CPU) oder graphical processing units (GPU) zu verarbeiten
(Foundations of trusted autonomy, 2017, S. 234).

Unterschiede: Die zwei bekanntesten Frameworks flir machine learning
sind aktuell Tensorflow und PyTorch. Neben dem grundsatzlichen Unterschied,
dass Tensorflow (basierend auf Theano) von Google und PyTorch (basierend auf
Torch) von Facebook entwickelt wurden gibt es noch eine wichtige Differenz in der
Funktionalitat. Tensorflow bedient sich eines vorher komplett zu definierenden
Rechengraphs, wohingegen PyTorch auf einen aktiven Rechengraphen setzt.
Dadurch lasst sich in PyTorch auch wahrend dem laufenden Programm in den
Rechengraph dynamisch eingreifen (Yashwardhan, 2018).

Altersunterschied: Dennoch hat aktuell Tensorflow mehr Nutzer, wodurch
auch die online frei verfigbare Wissensbasis der Community etwas grof3er ist als
bei PyTorch. Dies liegt unter anderem auch daran, dass PyTorch ein Jahr jinger
ist (2016) als Tensorflow (2015).
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6 Everybody Dance Now — UC
Berkeley labs

2D Bewegungstransfer: Diese Masterarbeit orientiert sich im praktischen
Teil an einer Losung zum Bewegungstransfer in einer 2D Doméne, wie sie von
Forscherlnnen an der University of California, Berkeley entwickelt und in dem
Paper "Everybody Dance Now" vorgestellt wurde (Chan et al., 2018). Auf den
nachsten Seiten beschaftigt sich dieses Kapitel mit einer Analyse dieser Methode.
Einleitend geht es darum, womit sich dieses Paper konkret befasst. Gefolgt wird
dies von einer Analyse der einzelnen Schritte vom Quellvideo zum Video der
tanzenden Zielperson. AbschlieRend werde ich kurz die Hintergrinde und
vorangegangenen Arbeiten, auf die sich wiederum das Paper "Everybody Dance
Now" stutzt, beleuchten. Dadurch soll eine Basis fur die im nachsten Kapitel
folgende Beschreibung meiner Losung geschaffen werden. AuRerdem soll deutlich
zum Ausdruck kommen, welche Teile der in ,Everybody Dance Now" vorgestellten
Ldsung von mir im praktischen Versuchsaufbau ibernommen werden.

Ziel: Wie der Titel des Papers ,Everybody Dance Now" schon durch seine
Referenz auf den gleichnamigen Popsong andeutet, ist das Ziel der Arbeit die
glaubhafte Nachahmung von Tanzbewegungen eines auf Video festgehaltenen
Tanzes in einem synthetisierten Video. In anderen Worten besteht das Ziel darin,
die Bewegung einer Quellperson auf eine Zielperson zu Ubertragen — 2D
Bewegungstransfer. Der Titel und auch die Beispiele des Papers beschranken sich
dabei auf den Bereich des Tanzes, obwohl grundsétzlich auch andere
Anwendungskontexte machbar sind (Chan et al., 2018, S. 2).
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Abbildung 22: Videobeispiele der Bewegungstransfermethode von Everybody
Dance Now auf Youtube (Klick auf das Bild fuhrt zu:
https://youtu.be/PCBTZh41Ris) (Chan, 2018)

Kurzbeschreibung des Systems: Das komplette System, wie es in
~Everybody Dance Now*“ vorgestellt wird, besteht aus einer Trainings- und einer
Transferphase. In der Trainingsphase werden mehrere neuronale Netzwerke
trainiert. Dabei ist das neuronale Netzwerk, mit dem die Position der Person
extrahiert wird von der Softwareléosung OpenPose bereits fertig trainiert
bereitgestellt, ebenso wie das VGG Netzwerk bereits zur Bilderkennung seine
Gewichte und Aktivierungen fur die neuronalen Netze mitbringt. Selbst trainiert
werden von der Ldsung von Chan et al. lediglich der Generator, welcher die
Zielperson in neuen Posen erzeugt, und der Diskriminator, welcher die echte
Zielperson von der synthetisierten zu unterscheiden vermag, sowie Generator und
Diskriminator zur Verbesserung des synthetisierten Gesichts. Der ganze Ablauf
des Trainings der eigenen neuronalen Netze beginnt mit der Vorbereitung, konkret
mit der Extraktion der Gelenkskoordinaten aus dem Zielvideo durch die
Posenerfassungssoftware OpenPose. Aus den so gewonnenen Positionsdaten
wird anschlieRend ein Skelett als Reprasentation erstellt und als 2D Bild dem
korrespondierenden realen Einzelbild zugeordnet. Das Verhaltnis von horizontalen
und vertikalen Pixeln, i.e. die Abmessungen des Skelettvideos, gleicht dabei
denen des Ausgangsvideos. Daraus ergibt sich ein Bild-Skelettpaar. Dieses Paar
ergibt eine Einheit als reale Basis (Grundwahrheit). Der Diskriminator wird trainiert,
diese Bildpaare in seinem Netzwerk mathematisch abzubilden, um sie von
generierten unterscheiden zu kénnen. Der Generator bekommt die Aufgabe,
anhand des Skeletts ein dazugehoériges Bild zu erzeugen. Dieses Bild wird dann
mit dem echten, zu dem Skelett gehérenden, Bild verglichen. Dabei machen sich
die Forscherlnnen sowohl den im Prozess gleichzeitig lernenden Diskriminator als
auch das auf allgemeine Fotoobjekterkennung vortrainierte VGG Netzwerk
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zunutze, um einen mathematischen Unterschied zwischen generiertem und
echtem Bild zu berechnen. Je geringer der Unterschied zwischen echt und
synthetisiert, desto besser die Leistung des Generators (Chan et al., 2018, S. 3).
Diese Struktur zum maschinellen Lernen mit tiefen neuronalen Netzen nennt sich
GAN — Generative Adversarial Network. Hierzu folgt noch eine genauere Erklarung
in diesem Kapitel.

Bewegungstransfer =/= Positionstransfer: Der Titel dieser Arbeit lautet
jedoch Bewegungstransfer und nicht Positionstransfer. Bewegung als simple
Abfolge von verschiedenen visuellen Positionen darzustellen ist naheliegend aber
unterschlagt viele implizierte Informationen, wie beispielsweise Uber Naturgesetze,
welche aus der Bewegung ableitbar sind. Vorrangig muss es also darum gehen,
die Bewegung einer Person zu isolieren. Diese soll dann auf die Anatomie einer
zweiten Person transferiert werden. Da der Mdglichkeitsraum von machbaren
Bewegungen zu gewissem Grad von der Anatomie einer Person und dem
korperliche Fitnesslevel abhangig ist, kann eine vollstande Trennung von
Bewegung und Anatomie nicht erfolgen. Bei zwei grundséatzlich ahnlichen Koérpern
ist jedoch ein zufriedenstellendes Ergebnis zu erreichen. Wo genau der Punkt liegt,
an dem die Bewegung nicht mehr glaubwurdig fur die Anatomie der Zielperson
erscheint, ist schwer festzumachen. Ein Beispiel ware die Ubertragung der
Bewegung einer kleinwiichsigen Quellperson auf einen Basketballspieler. Wenn
Realismus jedoch nicht das angestrebte Ziel ist, wie auch im praktischen Teil
dieser Arbeit beim Transfer auf Zeichentrickcharaktere, wird dadurch der
Spielraum an transferierbaren Bewegungen vergrof3ert. An dieser Stelle sind
kiinstlerisch kreative Auseinandersetzungen und Experimente durchaus mdglich.

Ende zu Ende pixelbasiert: Die Losung zur Generierung einer sich nach
der Vorgabe der Quellperson bewegenden Person ist,, wie sie in "Everybody
Dance Now" vorgestellt ist Ende zu Ende pixelbasiert. Sowohl das 2D Video der
Quellperson besteht ebensowie das reprasentative Skelett des Zwischenschritts
und auch das neu generierte Video der Zielperson lediglich aus digitalen Pixeln
ohne zusatzliche Datenstrukturen. Viele Motion Capture Prozesse versuchen eine
3D Reprasentation der Bewegung zu erfassen, um auch fir 3D Charakter die
Bewegung maglichst direkt verwenden zu kénnen. Diese Anforderungen an die 3D
Information der Daten fallen bei dem hier beschriebenen Setup weg. Die digitalen
Pixeldaten flieRen wortlich durch eine ,end to end pixel-based pipeline" (Chan et
al., 2018, S. 1).

Transferprozess: Der Transfer der Bewegung setzt ein zufriedenstellend
abgeschlossenes Training der neuronalen Strukturen voraus. Dieser folgt dem
Ablauf, wie er auch in der nachsten Abbildung ersichtlich ist. Zuerst wird aus dem
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Quellvideo die Position der tanzenden Person erfasst, welche anschlieRend in die
Reprasentation als Skelett Ubertragen wird. Das Skelett wird dann in seinem
Verhaltnis zur Kamera und mit der Grof3e der Zielperson verglichen im Schritt der
Normalisierung. Dabei wird die Kdrpergrofze und Sprunggelenksposition beider
Personen und Skelette in ihren Extrempositionen erfasst um die Skelettpositionen
des Quellskeletts anzugleichen. Hier kommt auch eine Einschrénkung ins Spiel.
Fur kreative Kamerawinkel und ungewOhnliche Brennweiten reicht diese
Normalisierung nicht aus (Chan et al., 2018, S. 7). Nach diesem Schritt kann die
Skelettsequenz des Quellvideos an den Zielvideogenerator tbergeben werden,
welcher ohne grofRen Zeitaufwand nun das finale Video als Bildsequenz erstellt.
Damit ist der Transferprozess der Bewegung abgeschlossen.

Aufbauende Abfolge: Der Transferprozess der Methode zum
Bewegungstransfer von Berkeley Labs kann durch drei aufeinander aufbauende
Phasen zusammengefasst werden (Chan et al., 2018, S. 2):

1. Posenerfassung (Pose Detection): Hier wird mittels des
Bewegungserfassungsalgorithmus OpenPose ein Skelett aus dem 2D
Videomaterial extrahiert. Diese Reprasentation wird sowohl fur das Quell-
als auch das Zielmaterial extrahiert. Die Bildgeneratoren und
Diskriminatoren der spater noch genauer beschriebenen neuronalen Netze
werden jedoch nur fur das Zielvideo ,trainiert®.

2. Globale Positionsnormalisierung (global pose normalization): Im
zweiten Schritt wird das Skelett der Tanzerin/des Tanzers, vorbereitet, um
moglichst gleichwertig in Position und Grof3e im Bild das Skelett der
Zielperson ersetzen zu kénnen. Dadurch wird versucht, die Qualitat der
generierten Bilder in Schritt 3 zu verbessern.

3. Mapping der normalisierten Position auf die Zielperson: Zum Schluss
generiert das auf die Zielperson trainierte Generatornetzwerk mit den
ersetzten und normalisierten Skelettlabels des Tanzvideos eine Sequenz, in
der sich die Zielperson so bewegt wie die Quellperson.

Transfer - P X’ .

ALl

Abbildung 23: Der Transferablauf von Quellvideo zum generierten Zielvideo nach
bereits abgeschlossenem Training von Generator G (Chan et al., 2018, S. 3)
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6.1 Phase 1 - Posenerfassung

OpenPose: Als Posenerfassungslosung wird von Chan et al. die frei
verflgbare (open-source) und dennoch hohen Anspriichen gerecht werdende
Software OpenPose verwendet. Der Begriff Pose beschreibt die anatomische
Position, welche eine Person zu einem gegebenen Moment eingenommen hat.
Diese gilt es zu erfassen und abzubilden. Posenerfassung (Pose Detection) ist
verwandt mit dem Begriff Bewegungserfassung (Motion Capture). Jedoch
beschrankt sich die Posenerfassung auf einen Moment wohingegen der Begriff
Bewegungserfassung schon eine Abhangigkeit von der zeitlichen Dimension
impliziert. Eine Aufgabenstellung ist jedoch fiir beide Bereiche gleichermalRen
relevant — die zur moglichst reprasentativen Darstellung der Position einer
Person. Der Korper verandert und verformt sich, um der Vielzahl an anatomisch
maglichen Posen nachkommen zu kénnen. Ohne ein genaues physikalisches
Modell, das die Naturgesetzte korrekt abbildet, ist somit keine exakte
Reprasentation aller Positionen mdglich. Bei Saugetieren ist der passive
Bewegungsapparat, das Skelett, die genaueste Moglichkeit, eine Position
unabhéangig von verformbarem Gewebe wie Fett oder Muskel zu beschreiben.
Unter anderem deswegen wird in der Bewegungserfassungen das Skelett als
Reprasentation gewahilt.

(b) Part Confidence Maps

(c) Part Affinity Fields

(a) Input Image

() Parsing Results
Abbildung 24: Ablauf der Posenerfassung durch OpenPose. Ein Einzelbild (a)
stellt die Eingabe dar fir ein gefaltenes neuronales Netz (CNN — convolutional

neural network). Dieses berechnet anschlieRend (b) und (c) gemeinsam. Welche
Kdrperteile zusammengehoren wird im Schritt (d) erarbeitet. Danach kann das

Ergebnis (e) gezeichnet werden.
(Cao et al., 2018, S. 2)

(d) Bipartite Matching

Abhéangigkeit von der Zeit: Viele Posen vermag ein Mensch nur flichtig
einzunehmen. Welche Position einer dynamischen Kérperhaltung wahrscheinlich
vorausgeht und welche ihr folgt ist flir den Betrachter relativ einfach abzuschatzen.
Dieses Verstandnis der realen Welt besteht fir eine Software jedoch (noch) nicht.
Bei einer Momentaufnahme, wie sie OpenPose betrachtet, entfallt daher die
zeitliche Dimension. Klassische Bewegungsaufzeichnungen mit Trackingmarkern
und/oder Sensoranzigen, wie Sie zu Beginn dieser Arbeit beschrieben werden,
sind aktuell noch der Industriestandard. Durch die hochqualitative Aufzeichnung
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von 3D Positionsdaten in hoher Frequenz ist die Qualitat der Erfassung in der
realen Welt aktuell noch im Vorteil. Im klassischen Motion Capture Kontext werden
Skelette, die im Vorhinein definierte Proportionen aufweisen, durch den Input eines
Darstellers manipuliert. Dies unterscheidet sich von dem Vorgang der bei jedem
Frame neuen Extraktion eines Charakters, der nicht als konstantes vorab
definiertes Modell, zumindest im klassischen Sinn der 3D Animationsdomane,
besteht. Die Positionsinformation muss daher nicht erst nachtraglich extrahiert
werden, wodurch selbst bei simplen Motion Capture Lésungen der Vorteil besteht,
temporale Koharenz von einem Moment zum néchsten, zumindest was die
Korperform betrifft, sicherzustellen. Durch die bereits jetzt hohe Qualitdt moderner
Posenerfassungssoftware wie OpenPose und die Forschung zu zeitlicher
Kohéarenz droht dieser Vorteil jedoch zu verschwinden. Die wesentlich glinstigeren
und unkomplizierteren Aufzeichnungsanforderungen der Softwarel6sungen lassen
bereits jetzt viele Produktionen zeitbasierter Medien umdenken. Zeitliche
Information wird von OpenPose jedoch noch nicht mitgeliefert. Wie auch im
abschlielenden Segment des Papers ,Everybody Dance Now* angemerkt, wére
es jedoch winschenswert, diese zeitlich koharente und auch noch eindeutigere
Reprasentation menschlicher Bewegung zu haben als die Gelenkskoordinaten
und die Verbildlichung als Skelett, wie sie OpenPose liefert (Chan et al., 2018, S.
7). Da sich diese Technologie rasant entwickelt, gilt es jedoch festzuhalten, dass
zu der Zeit, als das Paper ,Everybody Dance Now" verdéffentlicht wurde OpenPose
der State-of-the-art Bewegungserfassungsalgorithmus war. Jedoch ist auch
bereits jetzt die alternative Verwendung von z.B. DensePose oder einer
Kombination aus OpenPose und DensePose denkbar. Ein solcher kombinierter
Ansatz zweier Architekturen ist im Paper ,Video-to-Video Synthesis® vorgestellt
(T.-C. Wang et al., 2018a, S. 6).

Unabhangig von OpenPose nehmen sich Chan et al. in ,Everybody Dance Now",
wie spater beschrieben, der Problemstellung der zeitlichen Koharenz in ihrem
Setup zur Raum-Zeit Glattung an (Spatio-Temporal Smoothing).

Repréasentation als buntes Skelett: Wieso wird ein Skelett erstellt und nicht
einfach der Positionswert der Gelenke als Koordinate herangezogen?
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Abbildung 25: Skelett als Reprasentation der Pose (Chan et al., 2018, S. 2)

Die Softwarearchitektur OpenPose liefert Gelenkskoordinaten auf zwei Achsen
(x,y). Diese Koordinaten dienen dann als Grundlage, um ein zweidimensionales
buntes Skelett als Repréasentation der Position einer Person als Einzelbild zu
erstellen. Wenn mit den Gelenkspositionsdaten nun nachvollziehbar gearbeitet
wird, wie es beim Normalisierungsschritt der Fall ist, ist eine Uberprufbarkeit des
Ergebnisses winschenswert. Durch die bildliche Reprasentation in Form eines
Strichmannchens/Skeletts, kann beispielsweise besser beurteilt werden, ob die
globale Positionsverschiebung hin zu einer besseren Ubereinstimmung mit der
Position des Skeletts der Trainingspaare des Zielvideos erreicht wurde. Da jedes
als Strich reprasentierte Korperteil eine andere Farbe hat, eignet sich dieses
Skelett auch in seiner reduzierten Zweidimensionalitat flr das Training eines
neuronalen Netzwerks. Die Reprasentation dient also sowohl dem "Lernen" der
neuronalen Netze als auch der Uberpriifbarkeit einzelner Zwischenschritte durch
die Softwareentwickler.

Bewegungsdatensatz der Zielperson: Die Zielperson, auf welche die
Bewegung der Quellperson ubertragen werden soll, bekommt ihr eigens trainiertes
neuronales Netzwerk, das nur darauf spezialisiert ist, diese Person mdglichst
realistisch zu generieren. Dies funktioniert dadurch, dass aus einem Video der
Zielperson die einzelnen Videobilder extrahiert werden und zu jedem Videobild
anschliel3end ein dazugehoriges Skelett abgespeichert wird. Ein Einzelbild und ein
Strichmannchen/Skelett ergibt dann jeweils ein Paar. Um die Qualitat der spateren
Generierung positiv zu beeinflussen, ist es niitzlich, die Zielperson in mdglichst
vielen verschiedenen Posen zu sehen. Es reicht jedoch bei der im Paper
,Everybody Dance Now“ vorgestellten Losung, zumindest fir klassische
Tanzbewegungen im Stehen, wenn die Zielperson sich in Ganzkérperansicht fur
wenige Minuten vor der Kamera bewegt, tanzt und sich auch idealerweise einmal
dreht. Dadurch kann auch der Hinterkopf spéter glaubhaft synthetisiert werden
(Chan et al., 2018, S. 1). Eine héhere Framerate bei der Aufzeichnung, wie z.B.
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120 anstatt 25 Bilder pro Sekunde vergrofRert das Datenset auch signifikant,
wodurch ein besseres Endergebnis zu erwarten ist.

6.2 Phase 2 — Normalisierung

Skelettvergleich und Angleichung: Mit der vorgestellten Methode kann
erst durch den Prozess der Normalisierung zwischen zwei verschiedenen
Personen und Reprasentationsskeletten Bewegung Ubertragen werden. Bei der
Normalisierung wird das Skelett aus dem Video der Bewegungsquelle an das
Skelett der Zielperson angepasst. Die Methode von Chan et al. [16st unabhéngig
vom Training, wie bereits beschrieben, drei grundlegende Aufgaben. Zuerst
missen die Positionen der Ziel- und Quellperson extrahiert werden aus den
vorhandenen Videos. Diese Skelette missen dann verglichen werden in dem hier
durch Normalisierung betitelten Prozess. Dabei geht es vor allem um die Position
im Bild und die Unterschiede in der Kdrpergrof3e. Im dritten Schritt wird dann die
Position und Bewegung des Skeletts auf die Zielperson Ubertragen (Chan et al.,
2018, S. 2). Damit die Bewegung des Skeletts der Quellperson fur das generative
Netzwerk, welches auf die Synthetisierung der Zielperson trainiert ist, in einem gut
abbildbaren Rahmen ist, sollte sich die Skelettbewegung des Quellskeletts in den
Grenzen der Bewegung des Zielskeletts bewegen. Dies wird im
Normalisierungsschritt durch aufeinander aufbauende Berechnungen erreicht. Die
maximale Bewegung des Skeletts der Zielperson im Raum vor der Kamera gibt
den Rahmen vor. Dieser wird berechnet durch die Position des Sprunggelenks im
Bild (Chan et al., 2018, S. 9). Ist es nahe an der Kamera und weit unten im Bild?
Ist es weiter oben im Bild und dadurch vermutlich weiter von der Kamera entfernt?
Anschlielend wird derselbe Prozess mit dem Skelett der Quellperson wiederholt.
Des Weiteren wird die KorpergrofRe abgeglichen und angepasst. Durch die
Information Gber die maximale und minimale Position des Sprunggelenks des
Zielskeletts im Bild kann die Grof3e und Position des Quellskeletts auf die max/min
Grenze des Zielskeletts beschrankt werden. Werte dazwischen werden dann
interpoliert. Wie "Global Pose Normalization" schon andeutet, liegt der Fokus
jedoch auf der Angleichung der globalen Position im 2D Raum des Videobildes
(Chan et al.,, 2018, S. 2). Obwohl Korpergrofe Beachtung findet, wird auf
Unterschiede in Kérperform und Lange der GliedmalRen in dieser Losung keine
Rucksicht genommen (Chan et al.,, 2018, S. 7). Grundsatzlich wéare es auch
denkbar das Skelett der Zielperson nach der Bewegungserfassung, aber vor dem
Training des Generators auf die Position und GrolRe des Quellskeletts
anzupassen. Dann wirde die Position sowie Grof3e der Bewegungsquelle sich in
der gelernten Struktur des neuronalen Netzwerks wiederfinden. Dadurch wére
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jedoch der Austausch der Bewegungsquelle erschwert. Es macht somit Sinn den
haufigen wechselnden Part zu normalisieren, um diese Variable nicht durch die
Integration in das Training des neuronalen Netzes zu fixieren, wodurch das ganze
System Flexibilitat einbliRen wiirde.

Abgrenzung zu Quelle-Ziel-Kalibrierung: Der Normalisierungsschritt ist
nicht mit einer Quelle-Ziel-Kalibrierung zu verwechseln. Dieser Schritt ist haufig
bei klassischen Motion Capturelésungen, wie auch bei dem in Kapitel XXX
behandelten Perception Neuron Anzug, notwendig. Bei der Quelle-Ziel
Kalibrierung wird z.B. ein zu animierender 3D Charakter oder ein reprasentatives
Skelett in der Animationssoftware in eine T-Position gebracht und der
Schauspieler nimmt mit dem angezogenen Anzug ebenfalls eine T-Position ein.
Dies ist notwendig, um Ungenauigkeiten bei der Platzierung der Sensoren oder
alternativ der Position der Trackingmarker auszugleichen und eine hohe
Ubereinstimmung zwischen Schauspieler und Zielskelett, oder bei direkter
Ubertragung, dem Zielcharakter, zu gewahrleisten. Da OpenPose den Schritt der
Skelettextrahierung tbernimmt, werden die Daten zur Bewegungserfassung durch
die neuronale Softwarearchitektur theoretisch (!) stets auf die gleiche Art und
Weise gewonnen. Aus diesem Grund féllt eine Quelle-Ziel-Kalibrierung weg. Dass
direkt zwischen 2D Skeletten normalisiert werden kann, bringt noch einen weiteren
Vorteil mit sich. Der Zwischenschritt in die 3D Sphare wird von Chan et al.
vermieden. Auch in vielen klassischen Motion-Capture Produktionen wird
Bewegungstransfer, wenn auch in der 3D Sphére, angestrebt. Dies ist sogar der
meist verbreitete Fall, wenn einem in 3D modellierten Charakter durch einen
Schauspieler Leben eingehaucht werden soll. Der Ausdruck Bewegungstransfer
kann im wortlichen Sinn somit auch klassische Bewegungserfassung und
anschlielende 3D Charakter Animationen beschreiben. Dieser Prozess der
Animation unterscheidet sich jedoch grundlegend von der in dieser Arbeit
angewandten Losung (Chan et al., 2018, S. 1).

6.3 Phase 3 — Generierung

Synthetisierung neuer Posen: Wie gelangt man von den normalisierten
Posen der Reprasentation der Quellperson zu der generierten Bildsequenz der
Zielperson? Wenn man eine Momentaufnahme, i.e. ein Einzelbild, betrachtet, geht
es nicht um Bewegungs-, sondern um Positionstransfer. Die Lésung, wie sie in
~Everybody Dance Now" erlutert wird, macht sich maschinell lernende neuronale
Netze zunutze, um die Position Uber den Zwischenschritt der Reprasentation
durch das vorhin bereits beschriebene zweidimensionale Skelett von Quell- auf
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Zielperson zu ubertragen. Hierbei wird das Skelett der Position der Quellperson
durch den Positionsermittler OpenPose extrahiert. Das Skelett ist hier das Label,
die Anleitung fur den Bildgenerator. An dieser Stelle ist festzuhalten, dass der
Bildgenerator einzigartig fur jede Person ist. Dieser hat somit keine Vorstellung
von einer anderen Person neben der Erscheinung der von ihm ,studierten’
Zielperson. Die Anleitung der Bewegungsquelle (i.e. das extrahierte Skelett) ist
jedoch bekannt genug um mit der Anleitung, dem Label der Zielperson
ausgetauscht werden zu kénnen. Da auch die Position im Bild eine relevante
Information im neuronalen Netzwerk des Generators darstellen kann und es auch
Verluste an Information durch den Sprung von der 3D in die 2D Sphéare sowie
durch Abweichungen zwischen der Anatomie der Quell- und der Anatomie der
Zielperson gibt, kommt noch der vorhin beschriebene Zwischenschritt der
Normalisation der reprasentativen Skelette zum Einsatz. Der Bildgenerator erstellt
nun ein moglichst tduschend echtes Bild der Zielperson nach der Anleitung der
Bewegungsquelle.

Bekannte Erscheinung / neue Pose: Die Frage, wie man eine Person in
nicht aufgezeichneten Posen synthetisieren kann, ist keine neue. Mehrere
Forschergruppen haben bereits Lésungen erarbeitet, wie dies zu bewerkstelligen
ist (Chan et al., 2018, S. 2). Jedoch ist haufig die zeitliche Komponente der
Generierung nicht mit ausreichender Qualitat fir die Generierung eines Videos
gegeben. Ein vielversprechender Ansatz zukinftige Bewegung vorherzusagen
wurde in dem Paper "Learning to Generate Long-term Future via Hierarchical
Prediction" vorgestellt (Villegas et al., 2018). Dass die Losung dieses Teams so
gut funktioniert, erklaren sie durch die vorhergehende Extraktion von abstrakteren
Konzepten wie Erscheinung aus dem Ausgangsmaterial. Wie sich das
Erscheinungsbild wahrscheinlich verandern wird, ist dann die nachste Frage. Im
Vergleich dazu endet fir pixelbewegungsbasierte Losungen, die sich
beispielsweise auf simple Betrachtungen des optischen Flusses beschranken, die
Abstraktionskomplexitét bei der Frage, wohin sich ein Pixel oder eine Gruppe von
Pixeln als nachstes bewegen wird. Bei diesem Prozess besteht keine
Reprasentation von identifizierbaren Subjekten und Objekten und ihren moglichen
Bewegungsspielraumen in ihrer "optischen Zukunft".

Optischer Fluss (i.e. Optical Flow) ist fir Motioncapture Lésungen, die aus
2D Video Bewegungsdaten extrahieren eine nitzliche Herangehensweise
(Mindermann et al.,, 2006, S. 4). Grundlegend definiert optischen Fluss die
Bewegung eines visuellen Bildinhalts. Dies kann sowohl die Bewegung eines
Subjekts oder einer Kamera durch eine statische Umgebung, wie auch die
Bewegung eines Sub-/Objekts vor der Kamera oder dem Subjekt sein. Im Fall von
Algorithmen, um Bewegung zu erfassen, geht es aber um den optischen Fluss wie
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er aus der Positionsveranderung von Pixelwerten zwischen 2D Einzelbildern eines
Videos berechnet werden kann. Die Kunst moderner Software besteht darin, die
im optischen Fluss enthaltenen Informationen mehr und mehr sinnerfassend zu
erkennen und, wie es hier in Phase 3 gelingt, in generativen Verfahren glaubhaft
abbilden zu kénnen.

Training

i W

dist

s . j - VGG 4

6.4 Trainingsarchitektur

Abbildung 26: Trainingspipeline von ,,Everybody Dance Now*
(Chan et al., 2018, S. 3)

Trainingsvisualisierung: In der obenstehenden Abbildung ist das
komplette Trainingssystem zum Erreichen des Hauptziels — Bewegungstransfer,
ersichtlich. Es beginnt mit einem Einzelbild y vom original Zielvideo. Mittels dem
Positionserfasser P, OpenPaose, wird dann das zu y gehorende Skelett x extrahiert.
Die drei vertikalen Blocke deuten auf die neuronale Architektur von OpenPose.
Von x ausgehend erzeugt der Generator G ein neues synhetisiertes Bild G(x),
wiederum mit Hilfe seines neuronalen Netzwerks. Bei perfekter Synthetisierung ist
G(x) nicht von dem Ausgangsbild y zu unterscheiden. Um schneller zu einer
brauchbaren Synthetisierung zu gelangen, wird das erzeugte Bild G(x) mittels dem
vortrainierten VGG Netzwerk mit dem Ausgangsbild y verglichen. Daraus ergibt
sich ein mathematischer Verlust, welcher dem Generator als Richtungsweiser zur
Verbesserung seines Netzwerks hin zu realistischer Bildgenerierung dient. Der
Hauptgegenspieler von Generator G ist jedoch der Diskriminator D. Dieser
vergleicht das generierte Bild G(x) zusammen mit dem Skelett x mit dem realen
Paar (x,y). Dabei versucht der Diskriminator in jeder Runde mehr dartiber zu
lernen, was den Unterschied zwischen einem realen Paar (x,y) und einem
generierten Paar (x,G(x)) ausmacht. Auf &hnliche Weise lernt jedoch auch der
Generator G durch das Ergebnis seines Gegenspielers D, wie er den Unterschied

51



6 Everybody Dance Now — UC Berkeley labs

zwischen realem und synthetisiertem Paar durch eine hochwertigere Generierung
des Bildes G(x) minimieren kann.

Raum-Zeit Glattung: In dieser Trainingspipeline fehlt jedoch ein
wesentlicher Teil der von Chan et al. vorgestellten Methode — ihre Lésung zur
zeitlichen Glattung. Um eine zeitliche Glattung der Bewegung in den generierten
Bildsequenzen zu ermdglichen, wird in einer zusatzlichen Aufgabe flir Generator
und Diskriminator auch das jeweils vorangegangene Bild-Skelettpaar gemeinsam
mit dem aktuellen Bild-Skelettpaar mit dem vorangegangenen generierten Bild-
Skelettpaar und dem aktuellen generierten Bild-Skelettpaar verglichen. Ausreil3er
und abwegig generierte Einzelbild-Skelettpaare, die auf wenige Bilder beschrankt
sind, finden so keinen Weg mehr in die Sequenz. Dadurch erhofft man sich ein
verbessertes Endresultat (Chan et al.,, 2018, S. 4). Der im englischen Paper
verwendete Originalbegriff spatio-temporal bedeutet, dass diese Eigenschaft, hier
Bewegung, sowohl eine rAumliche als auch zeitliche Dimension aufweist, die nicht
voneinander isoliert werden konnen. Der Bindestrich ist hier das
ausschlaggebende Element. Bewegung kann nur in beiden Doménen gleichzeitig
existieren. Da der Algorithmus jedoch keine Représentation der realen Welt mit
ihrer Physik enthalt, kommt es zu unangenehmen Nebeneffekten, wie z.B.
Spriingen oder Verformungen. Daher ist die Glattung, die sowohl Raum als auch
Zeit bertcksichtigt hilfreich, um das Ergebnis realer wirken zu lassen.

Temporale Kohéarenz: Per-frame image-to-image heil3t zu deutsch, dass
der ganze Algorithmus alle Fragen zu einem Bild beantwortet, bevor zum néchsten
Ubergegeangen wird. Die Grundfunktionalitdt von ,Everybody Dance Now“s
Softwareldsung kann als Per-frame image-to-image Methode bezeichnet werden.
Wenn ein Moment nach dem nachsten in Form von aufeinanderfolgenden
Einzelbildern abgearbeitet wird und der Algorithmus dabei jedoch keine Riicksicht
auf die inhaltliche Information der vorangegangenen und darauffolgenden
Positionen der Person und des Skeletts nimmt, stechen Unterschiede in den
einzeln generierten Bildern durch ihre sequentielle Aneinanderreihung schnell ins
Auge. Die dadurch entstandenen Fehler wie Spriinge oder erratische Wackler und
Zitterer in der Bewegung der Zielperson sind dabei eindeutig Merkmale fur den
Betrachter, die Sequenz als unechte Generierung einzuordnen. Daher ist es das
Ziel, zeitlich koharentes Videomaterial zu synthetisieren, in dem die Veranderung
zum nachsten Einzelbild realistisch und glaubwurdig erscheint.

Zeitliche Kohérenz als zu optimierendes Lernziel: Mit der in ,Everybody
Dance Now* vorgestellten Methode lassen sich glaubwirdige Tanzsequenzen von
Zielpersonen erstellen. Dennoch gibt es einige Abschnitte in der Pipeline, welche
von zusatzlicher Forschung profitieren kdnnen. Beispielsweise ist die temporale
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Kohéarenz und wie man diese fir ein neuronales Netz in der Verlustfunktion
abbildet noch nicht in vollem Umfang optimiert. Jedoch gibt es bereits Ansatze, die
gute Ergebnisse liefern (T.-C. Wang et al., 2018a). In dieser Frage bleibt dennoch
ein weites Feld fur neue Erkenntnisse.

Reprasentation von Bewegung: Ahnlich verhalt es sich mit der
Reprasentation menschlicher Bewegung. Da OpenPose lediglich einzelne
Positionen erfasst und in dieser Reprasentation nicht ganze Bewegungsablaufe
beinhaltet, ist auch an dieser Stelle noch zeitliche Information vorhanden, welche
in Zukunft verstarkt genutzt werden kann (Chan et al., 2018, S. 7). Dadurch
entstandene Ungenauigkeiten von Skelettframe zu Skelettframe versucht das
Team der UC Berkeley durch ihr zeitliches Glattungssetup auszugleichen. Ob ein
Skelett die beste Reprasentation fir menschliche Bewegung ist, bleibt eine
aktuelle Frage, wie an Alternativen zu OpenPose wie z.B. DensePose ersichtlich
ist.

Fehlerfunktion: Wie lernt ein neuronales Netz? "Neural networks don't
really learn data... they minimize the loss function" (Trask, 2019, S. 194). Ein
neuronales Netzwerk ist eine Struktur, die Informationen ausbilden, abbilden und
wiedergeben kann. Welche Informationen jedoch diese Struktur ausmachen soll,
wird erst durch eine Verlustfunktion (engl. Loss function) vorgegeben. Diese
Verlustfunktion wird im Lernprozess minimiert. Da diese Funktion so essentiell fur
die Funktionsweise eines neuronalen Netzes ist, gibt es mehrere gleichwertig
verwendete Bezeichnungen. Haufig liest man auch Error Funktion oder
Zielvorgabefunktion (engl. Objective function) (Trask, 2019, S. 195). Wenn man
zwei ident entworfene neuronale Netze nimmt und ihnen verschiedene
Verlustfunktionen zum Minimieren vorgibt, werden sich unterschiedliche
Strukturen herausbilden und die Netzwerke werden zu abweichenden Schlliissen
kommen. Die Zielvorgabe fiir die Generatoren und Diskriminatorennetzwerke, wie
sie in ,Everybody Dance Now“ zum Einsatz kommen, machen sich spezialisierte
Fehlerfunktionen aus vorangegangenen Arbeiten wie (kurz) Pix2PixHD (T.-C.
Wang et al., 2017) oder VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2015) zunutze (Chan
et al,, 2018, S. 5).

min ma G.D )+/1 (G.D
G ((DI.D;,{DB k—; SLS““OOth( k)] +Arm k; 313FM( k)

+AvGe (-!:VGG(G(xrl)a Yr-1) + Ly oo (Glxy), yr)))

Formel 1: Vollstandiges GAN Lernziel fir Generator und Diskriminator
(Chan et al., 2018, S. 5)
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Zwischen 0 und 1: Aktivationsfunktionen in neuronalen Netzen k&nnen
verschieden gestalten werden. Um eine mathematische Wahrscheinlichkeit
handhabbar vorherzusagen, ist es haufig hilfreich, den schlussendlich
ausgegebenen Wertebereich eines Neurons mittels einer Sigmoid Funktion
zwischen 0 und 1 zu quetschen. Je naher der Wert der Verlustfunktion (Loss
Function) an 1 ist, desto wahrscheinnlicher trifft die Aussage/Aktivation zu. Jedoch
ist die Sigmoid Funktion nicht die einzige, welche zurzeit haufig in neuronalen
Netzwerken zum Einsatz kommt (Bettilyon, 2019).

Mean und Mittel: Das arithmetische Mittel beschreibt den Wert, in welchem
alle Datenpunkte eines Sets addiert und anschlieBend durch die Anzahl an
Datenpunkten dividiert werden. Dieses Mittel unterscheidet sich vom Median,
welcher den genau in der Mitte eines Sets liegenden Wert beschreibt.

Fitness und Overfitting: “a mediocre algorithm with 100 million words of
unlabeled training data outperforms the best known algorithm with 1 million words”
(Russell et al., 2010, S. 28).

Das Verhéltnis von Eingabepixeln, in denen zu lernende Muster enthalten sein
konnen, z.B. ein gezeichneter Charakter, und der Anzahl an Bildern dieses
Charakters im Datensatz ist ausschlaggebend fir die erreichbare Fitness der
neuronalen Struktur. In diesem Beispiel ware das die Allgemeingultigkeit der
Abstraktion des gelernten Charakters, zu welcher das fertig trainierte neuronale
Netzwerk am Ende gelangt. Durch zu wenige Beispiele im Datensatz besteht das
Risiko, dass das Netzwerk beim Training sehr gute Ergebnisse erzielt, jedoch bei
einem Test auf neue Daten &hnlichen Typs schlecht abschneidet. Dieses haufig
auftretende Problem nennt sich Uberanpassung (engl. Overfitting). Das Risiko des
Overfittings kann also durch Verringerung des Mdglichkeitsraums, i.e. der
Eingabevariablen, sowie durch die VergroRerung des Trainingsdatensatzes
reduziert werden (Russell et al., 2010, S. 705). Die Testgenauigkeit sollte im
Idealfall nur wenig schlechter ausfallen als die Trainingsgenauigkeit. Ist dies der
Fall spricht man von einem fitten, angepassten neuronalen Netzwerk.
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THEBEST WAY-TO
EXPLAIN OVERFITTING

Abbildung 27: Internet Meme zur Veranschaulichung von Overfitting
(Oppermann, 2019)

Wie Russell und Norvig im obenstehenden wortlichen Zitat beschreiben, ist die
Grole der Datenbank haufig ausschlaggebender fir die Fitness eines Netzwerks
als die Wahl des richtigen Algorithmus. Bei meinem praktischen Versuch wird sich
diese Erkenntnis als nitzlich herausstellen. Die Frage nach dem Einfluss der
Datensatzgrof3e auf das Ergebnis des Bewegungstransfers stellt sich auch in der
Bewertung der Leistungsfahigkeit weiterer Lésungen zum Bewegungstransfer
neben der in ,Everybody Dance Now"“ vorgestellten. Anséatze wie die im Kapitel
,verwandte Forschungsarbeiten“ kurz angesproche Lésung ,Few-shot Video-to-
Video Synthesis® (T. Wang et al., 2019) verspricht beispielsweise eine Reduktion
der notwendigen Zieldaten fiir einen erfolgreichen Bewegungstransfer.

Beaufsichtigtes maschinelles Lernen: Image-to-image translation von
Bewegung eines Strichméannchens zu korrespondierendem Einzelbild einer
Zielperson ist ein sogenannter "Supervised machine earning" Prozess. Bei
beaufsichtigtem maschinellen Lernen werden Eingabe-Ausgabe Paare gelernt.
Anhand der dadurch gewonnenen Struktur kann dann von neuen Eingabedaten
gleichen Typs auf eine Ausgabe geschlossen werden (Russell et al., 2010, S. 695).
Beaufsichtigtes maschinelles Lernen findet sich insofern im Prozess von
.Everybody Dance now*, als dass fir jedes Bild sowohl des Bewegungsziels als
auch der Bewegungsquelle ein Label, eine strukturierte Zusatzinformation zum
Bild erstellt wird, welche die gewtlinschten Eigenschaften in ausreichend genauem
MalR beschreibt. Hier ist das bunte Skelett der Posenerfassung diese
Zusatzinformation. Durch das Paar aus Videobild und aus diesem Videobild
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extrahierten Skelett existiert stets ein vollstandiges Set, um einen Zusammenhang
zu erlernen und diesen in einem neuronalen Netz abzuspeichern. Das Label-Bild
Paar ist in diesem Fall sogar relativ einfach visuell von den Nutzern der
Softwareldsung zu tGberprufen.

Zeitliche Koharenz: Geschickt entworfene mathematische Lernziele und
eine Biundelung der Eingabedaten in Bild/Labelsequenzen ermdéglichen es auch,
mit Methoden des maschinellen Lernens die mégliche Auspragung von Bewegung
in nicht trivialer Manier in neuronalen Strukturen abzubilden (Chan et al., 2018, S.
2). Wie die meisten Losungen zu Bilderkennung und Bildgenerierung greift auch
das Team von ,Everybody Dance Now“ auf verschiedene vorangegangene
Softwarearchitekturen und Losungsstrategien zurlck. So gleicht die Zieldefinition,
die das neuronale Netz des Diskriminators lernen soll, um ein echtes Bild von
einem synthetisierten unterscheiden zu kdnnen, der Zieldefinition, wie sie in
.Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks* (Isola et al.,
2016) vorgestellt wurde. Diese Losung, auf welcher die Arbeit von Chan et al.
aufbaut, wird kurz als Pix2Pix bezeichnet. Der erste Teil des Lernziels von
.eEverybody Dance Now“ besteht darin, ein mapping von Inputskelett zu
Ausgabebild einer spezifischen Person zu lernen. Die zweite Halfte des Lernziels
ist durch die zeitlich moéglichst koharente Erstellung einer glaubhaften Sequenz
motiviert. Das "temporal smoothing”, wie die Losung in ,Everybody Dance Now*
genannt wird, besteht darin, den Diskriminator auch den Unterschied zwischen
einer echten Videobildabfolge und einer synthetisierten lernen zu lassen und dies
in die Zieldefinition aufzunehmen. Das gleiche Ziel in umgekehrter Optimierung gilt
auch fur den Generator des GAN (Chan et al., 2018, S. 4).

VGGNet als Wahrnehmungsstellvertreter: 2010 wurde von US
Eliteuniversitaten ausgehend eine Challenge gestartet, um Bilder mit dem aus
einer gigantischen Anzahl an Fotos und dazugehdrigen Kategorien bestehenden
Imagenet Datensatz von einem Computerprogramm Kklassifizieren und im Bild
verorten zu lassen (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition
(ILSVRC), 2020). Jahrlich wurden dann die besten Algorithmen gekiirt, auf deren
Basis eine Vielzahl der Fahigkeiten des Computersehens, wie es heute in
Verwendung ist, erforscht und entwickelt wurde. Der Wettbewerb nennt sich
ILSVRC - oder auch ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge. 2014
haben neben einem Netzwerk von Google zwei tiefe neuronale Netze mit einmal
16 und einmal 19 Ebenen Tiefe und neuen Faltungscodierungen (Engl.
Convolution) den ersten Platz in Lokalisation und den zweiten Platz in
Klassifikation erreicht (Simonyan & Zisserman, 2015, S. 1). Dieses VGG16 bzw.
VGG19 Netzwerk, welches trainiert ist auf hochste Anspriche in der Erkennung
und Verortung von Objekten und Personen in Bildern, kommt auch als
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vortrainierter ,Stellvertreter* menschlicher Wahrnehmung in der Ldsung von
~Everybody Dance Now* vor. Worauf zu achten ist, damit ein generiertes Einzelbild
einem menschlichen Betrachter als realistisch erscheint, muss in den einzelnen
Ebenen des trainierten Generatornetzwerkes G gelernt werden. Welche
Kombination aus aktivierten Neuronen in der ndchsten Ebene des Netzwerkes
einen bestimmten Knotenpunkt aufleuchten l&sst, muss im Trainingsprozess
gelernt werden. Durch eine Verlustfunktion fiir den Generator in Abh&ngigkeit von
dem auf eine Vielzahl an echten Fotos vortrainierten VGG Netzwerk kann der
Realismus der synthetisierten Bilder verbessert werden (Chan et al., 2018, S. 3).
Dabei kommen die spezifischen Eigenschaften eines realen Fotos, wie sie in den
faltungscodierten "Wahrnehmungsebenen" des VGG Netzwerks mathematischen
Ausdruck finden, zum Einsatz. Im Idealfall gleicht dadurch das neue falsche Bild
dem echten korrespondierenden Bild, wie es Teil des Zielvideodatensatzes ist, auf
eine dem aulRenstehenden Betrachter realistisch und glaubwirdig erscheinende
Weise.

Wahrnehmungsfehlerfunktion: Im englischen Original wird die durch das
VGG Netzwerk ermdglichte Wahrnehmungsfehlerfunktion auch als perceptual
reconstruction loss bezeichnet. Der Grund weshalb das vortrainierte VGG
Netzwerk so nitzlich ist, um die Qualitéat der generierten Bilder zu verbessern, liegt
in der Annahme begriindet, dass die in den tiefen Ebenen der ,neuronalen®
Struktur notwendigen Gewichte und Parameter fur ein grob als Wahrnehmung
beschreibbares Ziel abgespeichert sind (Johnson et al., 2016, S. 6). Wenn man
nun diese semantisch/inhaltlich abstrakten Konzepte in Bezug auf die als
realistisch wahrgenommene Einschatzung des generierten Bildes der Zielperson
betrachtet, so kann der Generator aus dem mathematischen Unterschied, der
Fehlerfunktion (engl. loss function) lernen. Dies wird in der Generatorfunktion,
welche mit der Rekonstruktion eines glaubhaften Bildes beauftragt ist, als
~perceptual reconstruction loss* bezeichnet (Chan et al., 2018, S. 3).

Nachster Nachbar: Mit dieser in ,Everybody Dance now“ vorgestellten
Methode unterscheidet sich der Lernprozess von friheren Algorithmen die z.B.
Nachster Nachbar (engl. Nearest Neigbor search) verwenden. Nearest neighbor
search ist ein Algorithmus, mit dem der nachste Nachbar in einem Datenset
gefunden werden kann. Dies kann beispielsweise bei Empfehlungen zum Einsatz
kommen. Angenommen ein Nutzer oder eine Nutzerin einer On Demand
Videoplattform tberlegt sich, welchen Film er oder sie gerne sehen mdchte. Die
Plattform kann die Meinung der Nutzer zu Filmen, die er oder sie nicht bewertet
hat, nicht wissen. Ein méglicher Ansatz ist es daher, sich Nutzer in der Datenbank
anzusehen, die &hnliche Filme sehen und positiv bewertet haben. Darauf
basierend kann den neuen Nutzern ein von bestehenden Nutzern &hnlichen Profils
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positiv bewerteter Film empfohlen werden. Dafir ist nearest neighbor search eine
mdgliche Losungsstrategie (Schutt & O’Neil, 2013, S. 202).

Generative Adversarial Networks (GANs): GANs sind aus der Landschaft
des generativen maschinellen Lernens nicht mehr wegzudenken. Die Vielfalt der
Anwendbarkeit reicht Uber die hier beschriebenen Aufgaben von Bild- und
Videogenerierung weit hinaus. Grundséatzlich sind alle Fragestellungen optimal fir
den GAN Ansatz geeignet, welche neue Daten zu generieren suchen wie z.B.
realisitsche Bilder, Satze oder Sprache (Gerrish, 2018, S. 168). Verwandte bereits
erforschte Fragestellungen aus dem Bereich der Bildgenerierung schlie3en von
beschreibendem Text, Audiosamples, oder semantischen Karten auf ein zu
erzeugendes Bild. Die Funktionsweise von GANs wurde von lan Goodfellow et. al.
in dem Paper "Generative Adversarial Networks" 2014 vorgestellt (Goodfellow et
al., 2014). Im Kern steht dabei ein MiniMax Spiel/Algorithmus zwischen einem
Diskriminator und einem Generator. Diese zwei ,Spieler” sind einander diametral
entgegengesetzt. So versucht der Diskriminator beispielsweise immer einen
Fehlerwert zu minimieren, welchen der Generator zu maximieren sucht
(Goodfellow et al., 2014, S. 2). So kdnnte beispielsweise ein Diskriminator D die
Wahrscheinlichkeit in jedem Rechendurchgang minimieren, ein unechtes Bild
falschlicherweise als echtes zu klassifizieren. Der Generator mdchte diesem
Unterfangen durch bessere Synthetisierung seines nachsten Bildes gegensteuern.
Daraus resultiert ein MiniMax Spiel. Die Wahrscheinlichkeiten fir Generator und
Diskriminator werden dabei in Runden nacheinander, jedoch in einer einzigen
Funktion aktualisiert (Steenbrugge, 2019).

Zusammenhéange lernen mittels Conditional GANs: Der im praktischen
Teil dieser Diplomarbeit verwendete Code basiert auf der in "Everybody Dance
Now" vorgestellten Methode. Diese bezieht ihr Fundament wiederum aus der
Forschung rund um GANs und ihre Anwendbarkeit auf visuelle Fragestellungen.
So ist es moglich, mittels dieser Netzwerke scharfe Details und hochqualitative
Bilder zu generieren (Chan et al., 2018, S. 2). Besonders relevant ist die Forschung
in Bezug auf abstrakte Informationen, die in eine Beziehung zu einem weiteren
Datensatz gesetzt werden konnen. Die Aufgabe, komplexe Zusammenhénge zu
lernen, eignet sich besonders fur das mathematische GAN Lernziel. Dieser bereits
kurz als beaufsichtigter Lernprozess verortete Zugang wird auch haufig als
,conditional GAN® bezeichnet. Generator und Diskriminator lernen dabei die
Verknipfung zwischen einem Datensatz mit strukturierten Daten wie
semantischen Labels und Zusatzbildern. Das konkret in ,Everybody Dance Now*
verwendete Beispiel dafir sind die Strichmannchen/Skelette, die mittels
OpenPose erstellt und dann dem Video als Abhéangigkeit (engl. Condition)
beigefugt werden. Weiters ist die Forschung bezlglich der Herausforderung, eine
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formale Reprasentation fur die temporale Dimension von Video zu finden, auf der
das Netzwerk trainiert werden kann, von grofem Wert fir ,Everybody Dance Now*
wie auch diese Arbeit (Chan et al., 2018, S. 8).

6.4.1 Gesichtsoptimierung

Verlorene Identitat: Dadurch dass ein Skelett als Zwischenschritt erstellt
wird, geht im Idealfall ein Grof3teil von der Identitat der Quellperson der Bewegung
verloren (Chan et al., 2018, S. 1). Ziel ist es, die Person so zu abstrahieren, dass
lediglich die Bewegung als Merkmal dieser bestehen bleibt. Die tbrig gebliebene
Bewegung lasst sich als Unterschied zwischen zwei aufeinanderfolgenden Posen
beschreiben. Fir das synthetisierte Bild gilt jedoch das genaue Gegenteil. Die
Identitat der Zielperson, wie sie sich in ihrem Erscheinungsbild ausdriickt, sollte
mdglichst vollstandig erhalten bleiben.

Gesichtsoptimierung: Um die Qualitdit des generierten Gesichts im
Ausgabevideo zu verbessern, kommt ein speziell darauf fokussiertes, eigenes
neuronales Netzwerk zum Einsatz. Zuerst muss der Bereich im Bild gefunden und
eingegrenzt werden, in dem sich das Gesicht befindet. Diese Koordinaten bieten
dann die Grundlage, um das Gesicht erneut in htherer Qualitat zu synthetisieren.
Dazu bietet sich erneut die GAN Struktur an. Im Trainingsschritt generiert ein
eigenes Netzwerk ein Bild des Gesichts der Zielperson unter Zuhilfenahme echter
Aufnahmen aus dem Video der Zielperson. Der Diskriminator des GAN versucht
dann zwischen einem echten Einzelbild und dem vom Generator erzeugten zu
unterscheiden. Nach einigen Durchlaufen mit sdmtlichen Bildern des Datensatzes,
sogenannten ,Epochen® (Burkov, 2019, Kapitel 4, S. 5), verbessert sich das
Generatornetzwerk idealerweise zu einem fur den Menschen glaubwirdigen
Generator des Gesichts der Zielperson. Nun kann das generierte Video des
Bewegungstransfers herangezogen werden und das Verbesserungsnetzwerk fir
das Gesicht eine neue, im Kopfbereich noch glaubwirdigere Version des
Ausgabevideos berechnen. Gesichtserkennung von verschiedensten Menschen
ist eine besonders ausgepragte Fahigkeit der menschlichen Spezies. Darum fallt
eine Ungenauigkeit sowohl in der statischen Form als auch in der zeitlichen
Abhangigkeit von Moment eins zu Moment zwei besonders auf. Ist eine
realistische Gesichtserzeugung nicht erfolgreich, so gelangt man schnell in den
Bereich des ,Uncanny Valley“, wo die abweichende, haufig deformierte Anatomie
zu Schaudern bei den Betrachtern fihrt.

Face Image Residual: ,The flip side of perception is creativity[...]” wird in
einem TED Talk zum Thema generative neuronale Netzwerke proklamiert (Arcas,
2016, Sek. 0:55). Wahrnehmung wird von manchen Forschern im Bereich
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Computer Vision als die Kehrseite und zugleich Basis der Kreativitéat betrachtet.
Daher ist ein Netzwerk, das auf die Klassifikation von Objekten in Bildern
spezialisiert ist, auch im Umkehrschluss gut geeignet, realistische Bilder zu
shalluzinieren®. Den Erfolgen der Forschung zum tiefen VGG Netzwerk
nachfolgend hat im Jahr 2015 eine neue Struktur eines tiefen neuronalen Netzes
mit 152 Ebenen sa&mtliche Kategorien des ILSVRC Wettbewerbs fiur sich
entscheiden kdnnen (Russakovsky et al., 2015). Die Netzwerkarchitektur nennt
sich ResNet was eine Abkurzung fur Residual Network darstellt. Die Idee ist es,
dass es in manchen Féallen einfacher ist, den Unterschied zu einer Eingabefunktion
in der aktuellen Ebene des Netzwerks zu lernen als nur die Ausgabefunktion ohne
Unterschied zur ,ldentitatsfunktion® der vorherigen Ebene (Sutton & Barto, 2018,
S. 184). Identitat beschreibt dabei lediglich den Stand des Netzwerkes vor der
aktuell durchzurechnenden neuronalen Ebene. Das mathematische Residuum
beschreibt den Unterschied dazu. Diese Abweichung, welche im Englischen
manchmal auch ,Residual Error® genannt wird, soll minimiert werden (Burkov,
2019, Kapitel 7, S. 11). Das Team von ,Everybody Dance Now" macht sich diese
Architektur auch zunutze in ihrer Arbeit. So wird das Gesicht der Zielperson, da es
besonders glaubhaft generiert werden soll, nochmals mit dem oben beschriebenen
Gesichts-GAN verbessert. Dabei kommt ein ,face image residual® zum Einsatz,
der auf der Architektur von Pix2PixHD (T.-C. Wang et al., 2017) basiert und fir
den Generator eine Auflésung von 128x128 Pixel vorsieht. Der Diskriminator des
Gesichtsnetzwerks ist in Form eines 70x70 Patch-GAN gestaltet (Chan et al.,
2018, S. 5; Isola et al., 2016).
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6.5 Leistungsmetriken

Neuronale Architekturen mit ihren vielen

%, Francois Chollet @

Y - Verbindungen und gefaltenen Ebenen sind
Ablation studies are crucial for deep R : -
lestilr s b= nsisteuinl haufig nicht nur fur Aul3enstehende, sondern
enpual. auch  fur  die  Forscherlnnen  und
Understanding causality in your system H
is the most straightforward way to EntWICkIerInnen serSt SChWGr Zu
generate reliable knowledge (the goal of analysieren. Was Wurde gelernt’? Warum
any research). And_ablation is. a very low- '
sftartway To looi into eausality. funktioniert eine Klassifikation oder eine
s e ONOBEO PO Generierung? Warum funktioniert sie nicht?

Uberprufbare Kausalitat ist essentiell fir
reproduzierbares Wissen, welches Ziel jeder
; Forschung ist. Eine vergleichsweise simple
@y OO S s Methode in der Welt des maschinellen
e = e Lernens ein System besser zu verstehen ist
es, eine Ablationsstudie durchzufihren.
Abbildung 28: Tweet zur Relevanz Francois Chollet, der Entwickler der Bibliothek
von Ablationsstudien in der Keras fir maschinelles Lernen in Python,
Forschung zu tiefen neuronalen  peschreibt in dem hier abgebildeten Tweet
Netzen (Chollet, 2018) diese als essentiell fur ein Verstandnis
kausaler Zusammenhange (Chollet, 2018).
Ablation bedeutet, einzelne Teile eines Systems mit mehreren Elementen
strukturiert zu entfernen und dadurch ihren Einfluss auf das System zu ergriinden.
Haufig deckt sich das erwartete Ergebnis, wie und wie sehr einzelne Elemente
zum Erfolg beitragen, nicht mit den Vorstellungen der Entwicklerinnen. Auch in
~=Everybody Dance Now"“ wird eine Ablationsstudie durchgefiihrt, um den Einfluss
ihrer Ldsung zur zeitlichen Glattung sowie zur Verbesserung der
Gesichtsgenerierung mit Versionen ohne diesen Losungen zu vergleichen (Chan
et al,, 2018, S. 7).

Posendistanzmetrik: Die Ergebnisse der von Chan et al. vorgestellten
Methode zum Bewegungstransfer sollen in einer geeigneten Metrik bewertbar
gemacht werden. Dazu bedient sich das Team von ,Everybody Dance Now* unter
anderem einer Positionsdistanzmetrik. Aus den Bewegungsdaten des Quellvideos
der Tanzerin/des Tanzers wird ein Skelett erstellt und normalisiert. Nachdem die
ganze Pipeline zu dem fertig generierten Video der Zielperson gefiihrt hat, kann
wiederum aus diesem finalen Video mittels derselben Posenerfassungslosung
OpenPose ein Skelett erfasst werden. Je ndher diese Reprasentation an der
Reprasentation des Quellvideos ist, desto hoher ist die Qualitat des
Generatornetzwerks. Konkret analysiert wird hierbei die Distanz zwischen jeweils
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denselben Gelenken im Quell- und Zielskelett — daher der Name "Pose distance
metric" (Chan et al., 2018, S. 5).

Fehlende Erfassungen: Des Weiteren ist es hilfreich zu erfassen, wenn ein
Gelenk Uberhaupt nicht mehr in der Posenerfassung des Zielvideos vorhanden ist,
jedoch schon im Quellvideo erscheint. Diese fehlenden Erfassungen sind neben
der visuellen Beurteilung durch einen Menschen ein guter Hinweis darauf, dass
die Qualitat des generierten Bildes Probleme aufweist. Diese fehlenden
Gelenkskoordinaten konnen jedoch auch anderen Schwierigkeiten geschuldet
sein oder in der Methode zur Posenerfassung durch OpenPose liegen, ohne dass
visuell ein gravierender Unterschied feststellbar ist. Dennoch ist die Annahme
naheliegend, dass ein qualitativ gut aufgelstes Bild einer Person zu einer ebenso
hochqualitativen Posenerfassung durch die Softwareldsung OpenPose fluhrt
(Chan et al., 2018, S. 7).

Structural Similarity SSIM: Ahnlich zu der Aufgabe eines Diskriminators,
die Qualitat des generierten aktuellen Bildes zu bestimmen, ist das Ziel, eine Metrik
zum objektiven Vergleich der Ergebnisse Uber verschiedene Architekturen hinweg
zu ermdglichen. Ausgehend von der menschlichen Fahigkeit, ein echtes von
einem unechten Bild zu unterscheiden, suchen Metriken wie Mean Squared Error
(MSE), Structural Similarity (SSIM), oder Learned Perceptual Image Patch
Similarity (LPIPS) nach einer moglichst objektiven Art und Weise die visuelle
Glaubwiirdigkeit, i.e. die nachgebildete Realitat, von generierten Bildern zu
bewerten. Das Team von ,Everybody Dance Now“ macht sich fir die Bewertung
ihrer Methode die Metriken SSIM und LPIPS zunutze (Chan et al., 2018, S. 7).
Ganz simple Metriken wie der Mean Squared Error bildeten den Grundstein fur die
rasche Bewertung von generierten Bildern. Jedoch kommt konkret diese Metrik
schnell an ihre Grenzen bei der Vielzahl an Wegen, auf denen neue Bilder
generiert werden kénnen. Um die wahrgenommene Qualitat eines Bildes in ein
mathematisches Modell zu verpacken, gibt es daher mehrere Anséatze. Eine auf
MSE reagierende Hypothese lautet, dass nicht der Durchschnitt der Unterschiede,
sondern die Unterschiede in der Struktur der Bildinformation entscheidend sind fur
die wahrgenommene Qualitat. Darauf basiert die Logik der Structural Similarity
Metrik SSIM, welche 2014 vorgestellt wurde (Z. Wang et al., 2004).

Learned Perceptual Image Patch Similarity: Die zweite Metrik, welche in
-Everybody Dance Now"“ Verwendung findet und auch fur die Auswertung meiner
im Rahmen dieser Arbeit durchgefihrten Versuche zum Einsatz kommt, ist
Learned Perceptual Image Patch Similarity, kurz LPIPS. Diese wurde 2018 von
einer Gruppe and Forschern von der UC-Berkeley, sowie OpenAl und Adobe
Research vorgestellt (Zhang et al., 2018). Wenn man Menschen ein Bild zeigt und
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dann zwei leicht veranderte, verzerrte Versionen dieses Bildes, ist es meist trivial,
als Mensch zu entscheiden, welche Variation dem Ausgangsbild mehr ahnelt.
Wieso diese Version dem Ausgangsbild mehr &hnelt, ist jedoch nicht trivial
mathematisch zu beschreiben.
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Abbildung 29: Antworten auf die Frage, welches Bild dem mittleren Ausgansbild
ahnlicher ist, wie sie Menschen, etablierte Bewertungsmetriken, und tiefe
neuronale Netzwerke liefern (Zhang et al., 2018, S. 1).

Wenn man die Aufgabe zur Ermittlung des Wahrnehmungsunterschieds einem
neuronalen Netz stellt, welches auf Bilderkennung trainiert wurde, wie z.B. dem
VGG Netzwerk, liefert dieses @hnliche Einschatzungen wie ein Mensch. Diese
Wahrnehmungsdistanz  unterscheidet sich aber meistens von dem
vergleichsweise noch einfach nachvollziehbaren Ergebnis der Metrik SSIM. Des
Weiteren wird in ,The Unreasonable Effectiveness of Deep Features as Perceptual
Metric* dieser Wahrnehmungsunterschied zweier Bilder, ausgedriickt als Distanz,
als von selbst entstehende Eigenschaft tiefer neuronaler bildverarbeitender
Netzwerke beschrieben (Zhang et al., 2018, S. 1). Die Basis dafir wird in der Tiefe
der neuronalen Netze und der Vielzahl an gelernten Eigenschaften und Strukturen,
die ein Bild aufweisen kann, verortet. Daher stellt die Metrik LPIPS den Anspruch,
eine relativ schnelle Bewertungsmethode eines Bildes zu liefern, welche die fiir
menschliche Wahrnehmung relevanten Qualitatsmerkmale abbildet. Eine gréf3ere
LPIPS Distanz entspricht dabei geringere Ahnlichkeit.

6.6 Verwandte Forschungsarbeiten

Nachahmung vs. Manipulation: Do-as-I-do retargeting, wie der
Bewegungstransfer in "Everybody Dance Now*“ noch genannt wird, beschreibt das
eins-zu-eins Nachahmen der Quellbewegung durch die generierte Zielperson
(Chan et al., 2018, S. 1). Zu klassischen Motion Capture Anséatzen wie auch zu
einigen rein digitalen Ansatzen ohne echte Schauspieler fur die
Bewegungserfassung besteht ein Unterschied. Bei ,Everybody Dance Now* wird
ein bestehender Charakter nicht manipuliert, um die Bewegung nachzuahmen,
sondern in jedem Einzelbild von Grund auf neu synthetisiert. Manipulation eines
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bestehenden Charakters entspricht dem traditionellen Motion Capture Standard,
wohingegen die Synthetisierung mittels GAN ohne ein die menschliche
Erscheinung definierendes Modell, welches einfach manipulierbar ist, auskommt.

Video Rewrite (Bregler et al., 1997): Die Architektur eines GANs impliziert
durch den ersten Begriff des Acronyms — Generative — bereits die Synthetisierung
von neuem Material. Dies ist jedoch nicht der einzige Losungsansatz, der verfolgt
werden kann, um Bewegung zwischen Videosubjekten zu transferieren.
Beispielsweise bei der Fragestellung, wie eine neue Position und Mimik eines
menschlichen Gesichts erzeugt werden kann, um einen so nicht in der realen Welt
gesagten Satz auszusprechen, gibt es den Ansatz, in bereits bestehenden, echten
Einzelbildern eines Videos der Person den Moment zu suchen, wo Sie ein
ahnliches Wort oder einen ahnlichen Satz ausspricht. Durch eine Kombination der
Ergebnisse dieser Suche kann jemandem eine Aussage glaubwaurdig in den Mund
gelegt werden, welche diese Person so nie gesagt hat (Bregler et al., 1997). Da
Sprache auf Lauten und Wértern basiert, die sich wiederholen, ist dieser Ansatz
bei genligend Videomaterial, in dem die Zielperson spricht, ausreichend. Bei
Bewegungen und der Vielfalt an Positionen, die ein Tanzer in der Lage ist
dynamisch einzunehmen, wird es jedoch schwierig, genligend Videomaterial der
Zielperson zu produzieren, um jede Position zur Verflgung zu haben. Des
Weiteren bietet die generativ-gegenspielige Architektur den Vorteil, dass mit
vergleichsweise wenigen Bildern der Zielperson bereits ein plausibler
Bewegungstransfer erfolgen kann.

Unbeaufsichtigtes Lernen mit einem GAN: Der Lernprozess, wie er in
,Everybody Dance Now*“ vorgestellt wird und auch in dem in dieser Arbeit
verwendeten Code zum Einsatz kommt, ist beaufsichtigt (engl. supervised), sprich
es wird von einem strukturierten Datensatz mit dazugehoérigem Label auf einen
anderen, neu zu generierenden Datensatz geschlossen. Dies unterscheidet sich
grundlegend von Lésungen, die sich keiner Labels bedienen. Im Gegensatz zum
beaufsichtigten maschinellen Lernen kommen beim unbeaufsichtigten
maschinellen Lernen Datensatze ohne zusétzliche Information aus. Jede Form
von unbeaufsichtigtem, maschinellem Lernen ist eine Art der Gruppierung, des
Clusterings (Trask, 2019, S. 13). Es wird dabei versucht, die Menge an
Eigenschaften in einem Datensatz zu gruppieren, Muster zu erkennen und in der
nachsten Ausgabeebene eine auf weniger Eigenschaften verdichtete Information
zu gewinnen. Unsupervised adversarial training bei GANs ist auch mdglich,
beschreibt auch weiterhin das beim generativ-gegenspieligen Prozess typische
Katz-und-Maus Spiel zwischen Generator und Diskriminator, jedoch mit
unstrukturierten Daten ohne Labels (Gerrish, 2018, S. 168).
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MoCoGan (Tulyakov et al.,, 2017): Wie kann man mit unsupervised
adversarial Training die Unterscheidung zwischen Bewegung und Erscheinung
lernen? Darauf liefert die Forschungsarbeit ,MoCoGan“ eine Antwort. Video ist
mehr als die Aneinanderreihung von Einzelbildern. Information wie Bewegung ist
in keinem Einzelbild enthalten. Bewegung verrat etwas Uber die physikalische Welt
und ihre Regeln und Gesetze, nach denen sich alle Objekte und Subjekte richten
mussen. Dieses physische Modell ist komplex und die Aufgabe, es handisch zu
programmieren, alles andere als trivial. Da Menschen rasch auf Bewegung
reagieren konnen und Fehler wie Artefakte besonders auffallen, ist es notwendig,
der zeitlichen Kohérenz auch in der Architektur der Softwarelésung zum
Bewegungstransfer Aufmerksamkeit zukommen zu lassen. Die Architektur von
,MoCoGan“ unterscheidet z.B. zwischen einem ~physikalischen®
Bewegungsmodell und der statischen Erscheinung eines Subjekts/Objekts
(Tulyakov et al., 2017, S. 1). Dies schafft die Architektur dadurch, dass sie einen
ersten Diskriminator darauf trainiert, zwischen einem echten und einem unechten
synthetisierten Einzelbild zu unterscheiden. Ein zweiter Diskriminator wird dann
auf eine vorab festgesetzte Anzahl an echten Einzelbildern eines Videos und
maglichst tAuschend echt generierten Einzelbildern derselben Anzahl trainiert, um
diese mit hoher Wahrscheinlichkeit zu unterscheiden. Bei ,MoCoGan* ist der vor
dem Training des Netzwerks festgesetzte Hyperparameter, welcher die Anzahl der
Bilder pro Sequenz beschreibt, standardméafig 16. Das heif3t, es werden 16 Bilder
auf einmal betrachtet und mit 16 in gleicher Abfolge generierten Einzelbildern
verglichen (Tulyakov et al., 2017, S. 4). Besonders hervorzuheben ist hier, dass
dies ohne Beaufsichtigung/Labels (i.e. unsupervised training) funktioniert. Auch
bei Bewegungstransfer, wie er in ,Everybody Dance Now“ beschrieben wird, ist
zeitliche Koharenz von hdchster Bedeutung. Der Vorgang ist hier ahnlich, jedoch
kommen Zusatzinformationen (Labels) in Form von einem Strichm&nnchen zum
Einsatz, wodurch der Prozess als beaufsichtigt gild (i.e. supervised training). Des
Weiteren werden bei der Losung von Chan et al. lediglich zwei echte Einzelbilder
mit zwei unechten Einzelbildern verglichen (Chan et al., 2018, S. 4).

Dynamics Transfer GAN (Baddar et al., 2017): Idealerweise benotigt man,
um die Ziele von Bewegungstransfer zu erreichen, in Zukunft nur noch ein
einzelnes Bild einer Zielperson, um diese in neuen Posen synthetisieren zu
koénnen. Eine L6sung, die Bewegung mittels eines GANs auf ein statisches Gesicht
transferiert, ist das Dynamics Transfer GAN. Aktuell funktioniert die in dieser
Forschungsarbeit vorgestellte Ldsung lediglich auf sich in klaren Grenzen
befindlichen Bewegungen wie Gesichtsausdriicken. Ein speziell auf die Grenzen
eines Bereichs, wie z.B. ein Gesicht ihn darstellt, trainierter Diskriminator stellt
sicher, dass an den rdumlichen Eigenschaften eines Zielbereichs keine
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Anderungen vorgenommen werden (Baddar et al., 2017, S. 1). Fur
Bewegungstransfer, welcher gro3e Translationen im Bild impliziert, einfach
anhand eines einzelnen Fotos einer Zielperson ist daher noch einige Forschung
notig. Fur Kuanstler, die Cinemagraphen erstellen, konnte der in ,Dynamics
Transfer GAN* vorgestellte Lésungsansatz jedoch bereits jetzt von Nutzen sein.
Bei Cinemagraphen werden selektiv und durch kreative Willkiir einzelne Elemente
eines Bildes mit Bewegung belebt, wohingegen der Rest des Bildes statisch bleibt.

Unbeaufsichtigte Lernfortschritte durch LSGAN (Mao et al., 2017): Bei
tiefen neuronalen Netzen kénnen im Training einige, teils noch nicht vollstandig
erklarbare Schwierigkeiten auftreten. Bei der GAN Netzwerkarchitektur kommt es
beim Training des Diskriminators haufig zum Problem der verschwindenden
Steigungen (engl. vanishing gradients). Das bedeutet, die Optimierung
verlangsamt sich, da die mathematische Steigung in gewissen Wertebereichen der
generierten Daten verschwindend gering wird (Mao et al., 2017, S. 2). Um dieses
Problem zu behandeln, wird als abschlieBendes Element fir die neuronale
Netzwerkstruktur eines GANs spezifisch fir den Lernprozess des Diskriminators
eine neue Fehlerfunktion als Ersatz fur die typischerweise verwendete Sigmoid
Kreuzentropie Fehlerfunktion empfohlen. Die Methode der kleinsten Quadrate wird
im Englischen ,least squares method“ genannt. Daher der Name der
Forschungsarbeit: ,Least squares generative adversarial networks — LSGAN®. Die
Hypothese lautet, dass bei klassischen unbeaufsichtigten GANs der Einsatz der
Sigmoid Kreuzentropie die generierten Daten, die weit im positiven, richtigen
Bereich liegen, jedoch dennoch weit vom echten Datensatz entfernt sind nicht
richtig in der Fehlerfunktion gewichtet (Mao et al., 2017, S. 6). Die in LSGAN
verbesserte Zielvorgabe fir unbeaufsichtigte Lernaufgaben, setzt einen besseren
Anreiz fir den Generator Daten zu produzieren, die nahe am echten Datensatz
liegen, indem weit im positiven Wertebereich liegende Daten ,bestraft* werden.

Recycle-GAN (Bansal et al., 2018): Im Vergleich zu beaufsichtigten,
lernenden Softwarelésungen wie ,Everybody Dance Now* gibt es auch Ansatze,
wo eine Transferfunktion zwischen zwei Videos unbeaufsichtigt gelernt wird. Ein
weiterer dieser Ansétze ist das Recycle-GAN. Das Recycle GAN kombiniert drei
Fehlerfunktionen in ihrer GAN-Zielfunktion, um ohne vom Nutzer erstellte Labels,
z.B. die Pose oder den Gesichtsausdruck von einer Person auf eine andere zu
Ubertragen. Dabei werden ein wiederkehrender (engl. recurrent), ein
gegenspieliger (engl. adversarial), sowie ein recycle Fehler in die finale
Optimierungsfunktion fir das Ausbilden der Netzwerkstruktur kombiniert (Bansal
et al., 2018, S. 6). Die Recycle Funktion gewichtet besonders die raumliche
Verédnderung eines Bildinhalts in Abhangigkeit zur Zeit. Die zeitliche Komponente
findet sich bei Video als Bildrate definiert. Durch die Zieldefinition, die sowohl
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zeitliche wie auch raumliche Position im Bild beachtet, wird eine Anpassung zweier
gleichwertiger Bildinhalte ohne Beaufsichtigung ermdglicht (Bansal et al., 2018, S.
5). Erst durch diese Angleichung ist ein Vergleich und Lernen eines Mappings
zwischen zwei Videos ohne zusatzliche Labels machbar.

Video-to-Video Synthesis (T.-C. Wang et al., 2018b): Im Vergleich zu dem
bereits starker beforschten Problem der Bildinhalt-zu-Bildinhalt Ubertragung gibt
es fur die einzigartigen Probleme bei der Videoinhalterfassung und
Videoinhaltgenerierung, wie zeitliche Kohéarenz, noch weniger
Forschungsarbeiten, auf denen aufgebaut werden kann. Der von einem Team
merherer Forscher von NVidia Research und dem MIT Computer Science &
Artificial Intelligence Laboratory gemeinsam entwickelte Prozess zur realistischen
Generierung eines Videos anhand eines Quellvideodatensatzes und eines
semantischen Labelvideos, wie er in dem Paper Video-to-Video Synthesis
vorgestellt wird, liefert erstaunlich hohe generierte Videoquelitat. Daher wird auf
den Erkenntnissen dieser Arbeit haufig in weiterfuhrender Forschung aufgebaut.
Ein ahnlicher Ansatz zweier friheren Arbeiten (auf Einzelbilder beschrankt) bietet
ein ebenso fruchtbringendes System, um neue Fragestellungen zu erarbeiten —
kurz Pix2Pix (Isola et al., 2016) und Pix2PixHD (T.-C. Wang et al., 2017) genannt.
Der Algorithmus von Video-to-Video Synthesis, folgend kurz Vid2Vid genannt,
lernt mittels eines bzw. je nach Problem auch mehreren strukturierten
Zusatzdatensatzen, wie Segmentationslabels oder Posenerfassungen, ein neues
Video zeitlich koharent zu generieren. Dabei ist das System auch erfolgreich darin,
das Erscheinungsbild von der Bewegung der Szene zu trennen, wodurch der
Nutzer z.B. den Stral3enbelag in einer Stadtsequenz aus der Sicht eines Autos
manuell wahlen kann, indem er auf relativ einfache Weise die semantische
strukturierte Zusatzinformation verandert. Im Paper werden Stadt-zu-Stadt, Pose-
zu-Pose, sowie Gesicht-zu-Gesicht Experimente durchgefiihrt. Bei Pose-zu-Pose,
was das Kernproblem von Bewegungstransfer darstellt, wie er in dieser Arbeit
versucht wird, kommen mehrere Generatoren und Diskriminatoren zum Einsatz.
Es werden semantische strukturierte Zusatzvideos deneriert, wie bei
Bewegungstransfer z.B. DensePose (Gller et al., 2018), OpenPose (Cao et al.,
2018), und eine optische Flow Map Sequenz, welche kombiniert werden, um dem
Generator der Ausgabesequenz als Hilfsmaterial zu dienen (T.-C. Wang et al.,
2018a, S. 13). Eine Kombination aus mehreren Diskriminatoren fur sowohl die
Einzelbildqualitat als auch die zeitliche Sequenzqualitat des Videos ermdéglicht es,
im letzten Teil der Netzwerkoptimierungsfunktion echtes von halluziniertem Video
nach jedem Aktualisierungsdurchgang besser zu unterscheiden (T.-C. Wang et al.,
2018a, S. 4).
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Few-shot Video-to-Video Synthesis (T. Wang et al., 2019): Few-shot
Video-to-Video Synthesis, folgend kurz als few-shot Vid2Vid bezeichnet, verspricht
die Funktionalitat von Vid2Vid zu erweitern. Wie auch fir den in dieser Arbeit
durchgefuhrten Bewegungstransfer ist auch bei der in Vid2Vid zum Einsatz
kommenden Methode flr jedes Video einer Zielperson, welche in neuen Posen
synthetisiert werden soll, ein umfassender neuer Datensatz mit einer
betrachtlichen Anzahl an Posen notwendig (T. Wang et al., 2019, S. 2). Der Grund
dafur liegt darin, dass jedes neuronale Netzwerk von Neuem trainiert werden
muss, um ein Mapping zwischen Posenerfassungen und Zielvideos zu lernen, mit
welchem ein neues Video generiert werden kann. Few-shot Vid2Vid beschreibt
eine Methode, wie ein auf eine Vielzahl von Trainingvideos trainiertes neuronales
Netz mittels eines Aufmerksamkeitsmoduls so aktualisiert werden kann, dass es
den aktuellen, aus nur wenigen Bildern bestehenden Zieldatensatz hochwertig
generalisiert abbildet. Dabei schafft die Softwareldsung von Few-shot Vid2Vid
dieses Unterfangen in  mehreren Doméanen, wie z.B. Bewegungs-,
Gesichtsausdrucks- oder auch Stral3enansichtstransfer (T. Wang et al., 2019, S.
1). Bei dem konkreten Beispiel des Bewegungstransfers wird dieses Ergebnis
dadurch erreicht, dass mittels eines enormen Datensatzes von rund 1500
Tanzvideos von YouTube ein Basisnetzwerk trainiert wird, welches nur noch mit
dem Aufmerksamkeitsmodul an die aktuelle Zielperson angepasst werden muss
(T. Wang et al, 2019, S. 6). Obwohl unter anderem durch das
Aufmerksamkeitsmodul ein erfolgreicher Bewegungstransfer mittels bereits
weniger als zehn Bildern moglich ist, verbessert sich die Qualitat des
Transferergebnisses bei einer groReren Anzahl an Zielbildern. Auch ein groRRerer
Datensatz fur das ursprungliche Training verbessert das Ergebnis (T. Wang et al.,
2019). Wie auch im abschlieenden Teil dieser Arbeit thematisiert, bietet der in
Few-shot Vid2Vid préasentierte Ansatz auch fir 2D Bewegungstransfer eine
interessante Perspektive flr weitere Forschung, da genau diese Einschrankung
der geringen Posenanzahl bei gezeichneten Charakteren ein Hindernis darstellt.
Jedoch wird in dem Paper auch darauf hingewiesen, dass z.B.
computergenierierte Charaktere aktuell zu keinem guten Ergebnis fuihren, da sie
stark von der Erscheinung der in dem Trainingsdatensatz der 1500 YouTube
Tanzvideos vorkommenden Personen abweichen (T. Wang et al., 2019, S. 9).
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/ Praktischer Bewegungstransfer

7.1 Methode und Aufbau des vergleichenden
Versuchs

Elemente: Experimente und Versuche, die danach streben Ursache-
Wirkungs-Beziehungen herzustellen, bestehen aus mehreren
Schlusselelementen. Diese sind vereinfacht zu beschreiben und unterteilen in
Experimentalgruppe(n), Kontrollgruppe(n), sowie abhangige Variablen,
unabhangige Variablen und kontrollierte Variablen (Koch et al.,, 2019). Die
Unterscheidung zwischen Experimentalgruppe und Kontrollgruppe besteht in der
unabhangigen Variablen, welche womdglich durch ihre Manipulation den Grad und
die Art ihres Einflusses preisgibt. Die Veranderung, welche am Ergebnis der
beiden Durchlaufe entsteht, sollte dadurch auf diese unabhangige Variable
zurlickfuhrbar sein. Die abhangige Variable beschreibt jene Effekte, die gemessen
und beobachtet werden kénnen bei und nach dem Durchlauf des Experiments. Die
kontrollierte Variable stellt jene Aspekte des Versuchs und der Gestaltung der
Gruppen, der Ablaufe und der Versuchsumgebung dar, welche tber die Dauer des
Experiments konstant gehalten werden. Fir die Aussagekraft der beobachteten
Ergebnisse ist die korrekte Definition, wie auch die Einhaltung der Konstanz dieser
kontrollierten Variablen von héchster Bedeutung (Koch et al., 2019, S. 59).

Zeichnung und Rendering: Die Leitschnur anhand derer ich meinen
Versuch (gestalte orientiert sich an diesen Anforderungen an ein
wissenschaftliches Experiment. Ich vergleiche zwischen einem
Experimentaldatensatz und einem Kontrolldatensatz. Der Experimentaldatensatz
besteht aus einem zweidimensionalen gezeichneten Charakter, zusammengestellt
in den planen Einzelbildern eines Videos, wohingegen der Entstehungsprozess
der Einzelbilder des Charakters im zweiten Video, i.e. des Kontrolldatensatzes, auf
dreidimensionalen Daten basiert. Den Unterschied zwischen den Ergebnissen des
Versuchsdurchlaufs messe ich anhand einer Reihe von quantitativen sowie
qualitativen Metriken.
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Bewegungstransfer auf 2D Zeichentrickcharaktere
vergleichender Versuchsaufbau
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Abbildung 30: Gestaltung und Aufbau des vergleichenden Bewegungstransfers
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7.2 Ausgangssituation

Fokus und Ausrichtung: Mein Ziel im praktischen Teil ist es, einen state-
of-the Art Softwarealgorithmus zum Bewegungstransfer auszuwéhlen und auf
seinen Nutzen in der zweidimensionalen Zeichentricksphare zu Uberprifen.
Aktuelle Programme, wie ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch* (Wu et
al., 2018/2020), schaffen Bewegungstransfer typischerweise zwischen zwei in
monoskopischen Videos aufgezeichneten realen Personen. Eine davon dient
dabei als Bewegungsquelle und die zweite als Bewegungsziel. Daraus ergibt sich
fur mich die Frage, ob dieselbe Funktionalitat auch bei 2D gezeichnetem Material
erhalten bleibt. Im Idealfall entsteht aus meinem Versuch ein erfolgreicher Transfer
der Bewegung eines Tanzers oder einer Tanzerin auf einen zweidimensionalen
gezeichneten Charakter. In jedem Fall soll dieser experimentelle Versuch jedoch
ein besseres Verstandnis uber den aktuellen Stand des 2D Bewegungstransfer
anhand einer konkreten maschinell lernenden Softwarearchitektur bieten. Dies
bedeutet, dass ich Bewegungstransfer auf einen von mir zusammengestellten
zweidimensionalen Datensatz bestehend aus diversen Zeichnungen eines
Charakters anwende. Dabei nehme ich keine Anderungen an der Funktionsweise
Softwareldsung vor.

Kontrolle: Um zwischen den generierten Bilddaten zu vergleichbaren
Ergebnissen zu gelangen ist der Ablauf von der Auswahl der Daten fur den
Zieldatensatz, hin zum fertigen Bewegungstransfer so kontrolliert wie mdglich
gestaltet. Es wird lediglich eine Variable zwischen den zwei Testdurchlaufen
verandert. Konkret unterscheidet die zwei Datenséatze, dass einer aus
Zeichnungen und der andere aus computergenerierten Renderings eines
Charakters besteht. Dies Konzeptionalisierung ist in der vorangegangenen
Abbildung ersichtlich.

Elementkategorien: Um meinen praktischen Teil durchzufihren bendtige
ich Elemente aus drei Kategorien. Dazu z&hlen die Daten fur den gezeichneten
wie auch den computergenerierten Charakter des Bewegungsziels, die Daten fiir
die Quelle der Bewegung, und die Programme zur Vorbereitung der Daten, zur
Durchfihrung des Experiments, sowie zur weiterfuhrenden Handhabung der
gewonnenen Ergebnissequenzen. Welche Daten und Programme ich gewahlt
habe und eine Begrindung der Entscheidungen beschreibe in den folgenden
Kapiteln.
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7.3 Daten Bewegungsziele

Textur und neuronale Hierarchien: Die Auswahl des Bewegungsziels —
eines geeigneten zweidimensionalen gezeichneten Charakters — ist bereits
entscheidend fur den mdglichen Erfolg des Bewegungstransfers. Daher gilt es
hier, auf einige Punkte zu achten, welche besonders rickblickend nach der
Auswertung der  Ergebnisse  klar werden. Das  Softwaresystem
~EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® (Wu et al., 2018/2020) verwendet
den Posenerfassungsalgorithmus OpenPose. Dieser wird bereits als fertig
trainierter Algorithmus zur Erfassung der Pose von Menschen in realen Bildern
und Videos in das Softwaresystem integriert. Da im Trainingsprozess des GANs
zu jedem Einzelbild des Zieldatensatzes eine korrekte dazugehorige extrahierte
Pose als Skelett-label vorhanden sein soll, ist die erfolgreiche Erfassung der Pose
des gezeichneten Charakters  von zentraler Bedeutung. Der
Posenerfassungsalgorithmus OpenPose funktioniert durch die Extraktion und
Aufbereitung der Posendaten in mehreren Stufen. Besonders relevant ist dabei die
besondere die neuronale Architektur, die im ersten Schritt nach Kdrperteilen im
Bild sucht. Diese basiert, wie viele andere Losungen aus dem Bereich Computer
Vision, auf Faltungscodierung (Cao et al.,, 2018, S. 3). Wie in dem Kapitel zu
neuronalen Strukturen bereits beschrieben, sind faltungscodierte neuronale
Netzwerke (CNNs) besonders geeignet, um Muster und Regelmaligkeiten in
einem Bild zu erfassen. Dies flihrt jedoch dazu, dass eine Hierarchie entsteht
zwischen strukturellen Eigenschaften eines Bildes, wie Haut-, Kleidungs- oder
Haartexturen, und abstrakteren Konzepten, wie Umrissen und fir Menschen klar
abgrenzbaren Einheiten wie ,eine Person“ (Geirhos et al., 2019). Auf der
Erkenntnis aufbauend, dass der Textur eines Subjekts bei faltungscodierten
neuronalen Netzwerken eine hohe Relevanz zukommt, stellt sich die Frage, wie
robust der Algorithmus OpenPose gegenlber im Originaltrainingsdatensatz
vermutlich nicht enthaltenen Strukturen, Texturen und Korperformen ist. Die
Vielfalt an Korperformen und die detaillierte Ausgestaltung der Textur von
gezeichneten 2D Charakteren und ihrer Haut, Kleidung, oder Haare ist so vielfaltig
wie die Kreativitat ihrer Erschaffer. Auch die bei der Erstellung verwendeten
Werkzeuge spielen eine Rolle. Ist ein Charakter rein digital gezeichnet, weist eine
Farbflache im final prasentierten Bild eine andere Struktur auf, als wenn auf Papier
gezeichnet wurde.
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7.3.1 Evaluierung der Posenerfassung auf gezeichneten
Charakteren

OpenPose — Standalone: Konkret bedeutet dies fir die Auswahl eines
geeigneten Zieldatensatzes, dass die Eignung eines gezeichneten Charakters fr
Posenerfassung mittels OpenPose einigen Anforderungen unterliegt, welche in
ihrem Einfluss nicht genau abzugrenzen sind. Zwei Vermutungen liegen jedoch
nahe: Die erste Annahme lautet, dass aufgrund der faltungscodierten Struktur des
neuronalen Netzwerks von OpenPose ein Bild mit viel Textur einem Bild mit wenig
Textur Uberlegen ist. Die zweite Annahme ist, dass ein Charakter je naher er an
der menschlichen Form konzipiert wurde, einem abstrakteren, von der
menschlichen Form weiter abweichenden Charakter Uberlegen ist. Fir die
endglltige Auswahl eines geeigneten Charakters bleibt fir die Beurteilung im
Rahmen dieses praktischen Teils jedoch nur ein Testdurchlauf mit dem separat
betrachteten Algorithmus der Standalone Version von OpenPose (Hidalgo et al.,
2017/2020). Da die Entwickler der Softwarelésung OpenPose diese nicht nur als
Bibliothek fur Python zur Verfigung stellen, sondern auch als alleinstehendes
Programm habe ich diesen Weg zur Entscheidungsfindung gewahlt. Das
Programm kann fur nicht kommerzielle Zwecke fir die Verwendung unter Windows
auf www.github.com heruntergeladen werden (Hidalgo et al., 2017/2020). Fir den
Testdurchlauf ist der im Abschnitt ,Quick Start“ der README.md von OpenPose
beschriebene Ablauf relevant.

Beliebtheitsranking: Um einen Uberblick zu gewinnen, welche
zweidimensional gezeichneten Charaktere geeignet sein konnten fir
Bewegungstransfer, bediene ich mich eines Rankings der 150 beliebtesten
Cartooncharaktere, wie es von Nutzern der Website www.ranked.com erstellt
wurde (Hahn, 2020). Da in dieser Liste auch animierte 3D Charaktere wie Shrek
oder Woody aus Toy Story vorkommen, Uberspringe ich diese und wahle jeweils
den nachsten Charakter. Dadurch ergeben sich aus 115 Eintragen der Liste 100
zu evaluierenden Charaktere. Der Grund, weshalb ich nicht eine zufallige Auswahl
an Zeichentrickcharakteren fur diese Evaluierung heranziehe, sondern die 115
beliebtesten, liegt darin, dass ich fir den Zieldatensatz mdglichst viele
verschiedene Posen eines Charakters bendtige. Dadurch entsteht die
Herausforderung, einen Charakter zu wahlen, der sowohl vielversprechend fir den
Bewegungstransfer als auch fur die Verfugbarkeit von ausreichend Zeichnungen
in Ganzkorperansicht ist. Je beliebter ein Charakter, so die Annahme, desto mehr
Originalzeichnungen als auch Fan-Art werden online zur Verfigung stehen, um
daraus einen Datensatz zusammestellen zu kdnnen. Alternativ wiirde sich auch
die Mdglichkeit bieten, selbst einen Charakter in einer Vielzahl von Posen zu
zeichnen. Da dies fur die Bewertung der grundlegenden Funktionalitat von
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Bewegungstransfer auf gezeichnete Charaktere jedoch nicht unbedingt notwendig
ist, sehe ich davon bei diesem ersten Erarbeiten der Machbarkeit aus Zeitgriinden
ab.

Sammlung und Aufbereitung der Zeichnungen: Mit dieser Liste an
potenziellen Charakteren mache ich pro Charakter eine Suchanfrage auf
images.google.com. Idealerweise ist der gezeichnete Charakter ohne verdeckte
Kdorperteile in einer relativ neutralen Pose zu sehen. Diese willkirlich getroffene
Auswahl eines Einzelbildes speichere ich dann lokal auf meinem Rechner ab.
Nachdem ich auf diese Art 100 Einzelbilder gesammelt habe, fiige ich diese zu
einem Video mit den Abmessungen 1080x1080 Pixel zusammen. Dieses Video,
wo jedes Einzelbild einem Charakter der Liste entspricht, Ubergebe ich dann an
die Software OpenPose. Uber den folgenden Befehl starte ich die Posenerfassung
und Speicherung der Einzelbilder auf schwarzen Hintergrund sowie Uberlagert
Uber das Originalbild mittels der Windows Kommandozeile.

BN Auswahlen Administrator: C\Windows\system32\cmd.exe
e —— o i — i —— i —

d>bin~0penPoseDemo.exe ——wvideo examplesmediasl1BBCartoonsEval.mp4 —face ——hand

Abbildung 31: Befehl zur Evaluierung der 100 gezeichneten Charaktere mittels
OpenPose (Hidalgo et al., 2017/2020) gestartet Uber die Windows
Kommandozeile

Auf Schwarz: Um die erfasste Pose ohne Hintergrund auf schwarz zu
erhalten, ist es es notwendig die binare Statusvariable (engl. flag) ,—
disable_blending zu deaktivieren. Auf diese Weise speichert das Programm
automatisiert sowohl eine Uberlagerte als auch die auf schwarz dargestellte
Posenerfassung fur jeden Charakter ab. Weitere Einflussmoglichkeiten auf das
Testprogramm von OpenPose sind in dem Dokument ,README.md® unter
"Flags", wie es im Github Verzeichnis zu finden ist, nachzulesen (Hidalgo et al.,
2017/2020).

Darstellung: In der folgenden Tabelle habe ich das Ergebnis dieser
Posenerfassungen dargestellt. Zuerst ist die Posenerfassung als Skelett auf
schwarz zu sehen, gefolgt von der auf das Originalbild Gberlagerten Pose.
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Abbildung 32: Gegenuberstellung von erkannter Pose auf schwarz, sowie

Uberlagert auf die evaluierte Originalzeichnung von 100 der 115 beliebtesten
Zeichentrickcharaktere, wie sie auf Ranked.com zu finden sind (Hahn, 2020)
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Daran ist bereits augenscheinlich zu erkennen, dass ein humanoider Charakter
mit Details und Textur in der Ausgestaltung des Korpers und der Kleidung
groReres Potential hat, von dem Algorithmus korrekt erkannt zu werden.
Ausgewertet ergibt die hier durchgefuhrte Evaluierung jedoch eine insgesamt
schlechte Eignung von Zeichentrickcharakteren far den
Posenerfassungsalgorithmus OpenPose. Die folgenden Ergebnisse sind eingeteilt
in Charaktere ohne erfasste Pose, Charaktere mit teilweise erfasster Pose und
Charaktere mit vollstandig und korrekt erfasster Pose. Als vollstandig werte ich
auch eine Erfassung, welche die Pose trotz fehlender Detailerfassungen, wie z.B.
der Finger, korrekt und ganzlich erkennbar abbildet.

Posenerfassung von 100 beliebten gezeichneten
Charakteren mittels OpenPose

11%

O Nicht als Charakter erkannt Ganzlich erkannte Posen  OTeilweise erkannte Posen

Abbildung 33: Zu vorangegangenen Abbildung gehdrende Aufschliisselung der
erkannten und nicht erkannten Posen der evaluierten 100 Zeichentrickcharaktere

Einzelfallbasierte Einschatzung: Dass lediglich in 23 Féllen, knapp einem
Viertel aller Beispiele, Gberhaupt ein Charakter erkannt wurde verdeutlicht, dass
OpenPose nur sehr eingeschrankt zur Posenerfassung von gezeichneten
Charakteren nutzlich ist. Daher bedarf es fur jeden Charakter einer neuen
Beurteilung, ob dieser fiir Bewegungstransfer in Frage kommt.

Animeheld: Da Son Goku, Hauptcharakter der Dragon Ball Manga und
Anime Serie, ein vielversprechendes Posenerfassungsergebnis liefert und auch
bei einer Google Suche auf viele Bildeintrage st63t, wahle ich diesen Charakter
fur den weiteren praktischen Versuchsdurchlauf.
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7.3.2 Zusammenstellung der Zieldatensatze

Animationssequenz und Einzelzeichnung: Fur die Zusammenstellung
des Experimentaldatensatzes von gezeichneten Ganzkdrperansichten des
Animecharakters Son Goku kommen fir mich drei Quellen von Einzelbildern in
zwei Kategorien in Frage. Die erste Kategorie sind einzelne, gezeichnete Posen,
wie sie sowohl von dem Produktionshaus der Originalserie (Bird Studio/Shueisha
Inc.) als auch haufig von Fans und unabh&ngigen Kinstlern angefertigt und
veroffentlicht werden. Diese einzelnen Zeichnungen sind héaufig gekennzeichnet
durch hohe Qualitat und Detailauflésung und legen dabei eher selten Wert auf den
Hintergrund. Die zweite Kategorie sind Einzelbilder eines Videos oder Gifs, in
denen Son Goku in Totalansicht vorkommt. Diese — obwohl spérlich vorhanden —
bieten den Vorteil, dass mehrere Bilder und dadurch Posen in den Sequenzen
enthalten sind und diese auch einen in seiner Erscheinung konstant gezeichneten
Charakter zeigen, da dieser immer auf die gleiche Art gezeichnet wurde. Jedoch
ist hier auch der Nachteil gegeben, dass besonders bei dem .gif Format, die
Auflésung und der Detailreichtum keinen hohen Anspriichen genigen. Aul3erdem
ist der Anime Hauptcharakter haufig in Aktion und Interaktion mit der Umgebung
und anderen Charakteren zu sehen, wodurch es zu Verdeckungen kommt.

[ GIPHY

Abbildung 34: Ergebnis einer Onlinesuche nach Kurzvideos des Charakters
Goku auf der Webseite www.giphy.com (GIPHY, 2019)

Hintergrund von 2D Zeichnungen: Da ich einen wechselnden Hintergrund
in der spater zum Einsatz kommenden Version der Softwarelésung
~EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® (Wu et al., 2018/2020) nicht
verwenden kann, setzen sich die erstellten Datenséatze zu groRem Teil aus
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gezeichneten .png (portable network graphics) Einzelzeichnungen zusammen.
Bilder im Format .png kann ich dank ihrer hdufig vorhandenen Alphaebene, ohne
den Charakter manuell freistellen zu muissen, vor einen grinen Hintergrund
setzen. Dies geschieht im Compositingprogramm ,Adobe After Effects CS6".
Sofern sich der griine Hintergrund auch im fertigen Bewegungstransfer findet, ist
dadurch eine spatere Verwendbarkeit in vielfaltigen Szenerien gegeben. Der
Prozess des gezielten Loschens eines Hintergrunds oder auch anderer
Bildelemente nach Pixelfarbwert nennt sich Chroma Keying.

Zieldatensatzeigenschaften: Fir die folgende Auflistung der Datensétze
ziehe ich diese Eigenschaften heran

- Gesamtanzahl der Bilder

- Anzahl der verschiedenen Posen

- Gleichmé&Rigkeit der enthaltenen Erscheinungsformen
- Hintergrund

Drei Datensatze: Im Laufe meines Versuchs verwende ich drei
verschiedene Datensatze in der Experimentalkategorie, der eines gezeichneten
Son Goku. Der erste Datensatz mit dem Namen ,GokuGiphy“ besteht aus Video-
und Gifsequenzen, welche den Zusammenhang von Hintergrund und
Charakterpose veranschaulichen. Des Weiteren erlaubt dieser Datensatz nach
dem Durchlaufen des Bewegungstransferprozesses erste Annahmen zu zeitlicher
Koharenz.

Abbildung 35: Einzelbild des Videodatensatzes
»,GokuGiphy“

Als zweiter Datensatz dient ein auf den Erkenntnissen der ersten
Versuchsdurchlaufe basierender neuer, vergroRerter Datensatz, der sich
ausschlieBlich aus Einzelbildern zusammensetzt. Bei dem vergréRerten Datensatz

79



7 Praktischer Bewegungstransfer

kommt die Eingangs erwahnte Alphaebene der .png Dateien zum Einsatz. So ist
der Charakter im Datensatz ,PNGGokuWiggle® stets ohne Hintergrund vor einer
grinen Farbflache abgebildet. Um diesen Datensatz zu vergrof3ern, nehme ich bei
der Zusammensetzung wenig Rucksicht auf die GleichmaRigkeit der Erscheinung
bzw. der Art der Erstellung als CG Rendering oder als Zeichnung. Des Weiteren
werden die enthaltenen 150 Posen durch ein zufélliges Versetzen der
wiederholten Bilder im Raum des Videos auf 1628 Gesamtbilder im Datensatz
erweitert. Dies wird erreicht durch die Expression ,wiggle()“ fir die Attribute
Rotation, Position, und Skalierung im Compaositingprogramm Adobe After Effects
CS6. Anhand der Ergebnisse mit diesem Datensatz lassen sich Annahmen tber
den Einfluss verschiedener Erscheinungen von Goku im Zieldatensatz auf die
Gleichmaligkeit des generierten Bewegungstransfers treffen. Dazu zahlt z.B. die
wechselnde Haarfarbe. Des Weiteren bietet dieser Datensatz die Basis fur die
Initialisierung des Hauptexperiments, da das dazugehotrige Netzwerk Uber 220
Epochen trainiert wird.

Abbildung 36: Gegenuberstellung von drei der 150 in ,PNGGokuWiggle*
enthaltenen vielfaltigen Erscheinungsbilder des Charakters Son Goku

Goku2D158: Der dritte und letzte Datensatz, welcher auch als finaler
Experimentaldatensatz fur den vergleichenden Versuch dient, baut auf den
Erkenntnissen aus den ersten Durchlaufen auf. So setzt sich dieser Datensatz
zusammen aus Zeichnungen, die in ihrer Erscheinungsform Son Goku relativ
konstant zeigen. AuRerdem wird auf Bilder, sowohl aus Einzelbild- als auch aus
Bildsequenzquellen (Videos) zurtickgegriffen. Da in den Videos jedoch ein
Hintergrund und manchmal auch weitere Elemente neben dem gesuchten
Charakter Son Goku zu sehen sind, entferne ich diese teilautomatisiert mittels des
Onlinetools der Webseite www.remove.bg (Kaleido Al GmbH, 2020).
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Abbildung 37: Automatisch entfernter Hintergrund mittels des Onlinetools
~remove.bg” (Kaleido Al GmbH, 2020)

Rote Haare: Ein weiterer von mir unternommener Schritt, damit eine Anzahl
von 158 Posen eines relativ gleichbleibend erscheinenden Son Gokus erreicht
werden kann, besteht darin, die Haarfarbe einiger Zeichnungen, auf denen Son
Goku mit roten Haaren zu sehen ist, wahrend der finalen Zusammenstellung des
Datensatzes in Adobe After Effects CS6 zu andern. Dies gelingt mittels Masken
und des Effekts ,In Farbe &ndern® und ist in der folgenden Abbildung dargestellt.

W

Abbildung 38: Anpassung

der Haarfarbe fir den EXperimentaIdatensatz
,Goku2D158*

Erste Beobachtungen: Die Probleme und Erkenntnisse aus den
Durchlaufen mit den jeweiligen Datensatzen werden im Abschnitt Ergebnisse
genauer beleuchtet. Wie jedoch bereits kurz angerissen, treten in den
verschiedenen Durchlaufen mit den gezeichneten Zieldatensatzen besonders
Probleme betreffend der Generalisierungsfhaigkeit des Generators auf neue
Posen, eines falsch gelernten Hintergrunds, sowie bezuglich eines konstant
bleibenden Erscheinungsbilds des Charakters Son Goku auf.

Hauptdatensatz: In der Kontrollgruppe kommen ebenso drei verschiedene
Datensatze zum Einsatz. Primar relevant fur das Experiment des Vergleichs
zwischen den auf 2D Zeichnungen und 3D Renderings basierenden Bildern des
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Charakters Son Goku ist der Datensatz Goku3D158. Dieser &hnelt in den von mir
kontrollierbaren Eigenschaften dem Datensatz Goku2D158. So besteht er
ebenfalls aus 158 zufadlligen Posen, welche auf dieselbe Art auf eine
Gesamtanzahl von 3599 Bildern erweitert werden wie Goku2D158. Die Quelle fur
diesen Zieldatensatz bietet ein YouTube-Video, welches eine 3D Animation des
Charakters Son Goku vor griinem Hintergrund zeigt (Free green screen videos,
visual effects, dragonball z, goku, chroma key, vfx, 3d animation, 4K, hd, 2019).
Um die Eignung dieses Datensatzes fir die Posenerfassung zu tberprifen, habe
ich auch diesen mit der Standalone Version von OpenPose betrachtet (Hidalgo et
al., 2017/2020).

Abbildung 39: Einzelbild aus dem Datensatz Goku3D158 bei der Evaluierung der
grundsatzlichen Eignung fur Bewegungstransfer mittels OpenPose (Hidalgo et
al., 2017/2020)

Goku3DFull: Um in einem weiterfihrenden Versuch eine Annahme in
Bezug auf den Einfluss der Anzahl an Posen im Zieldatensatz treffen zu kdnnen,
kommt ein zweiter, in seiner Posenanzahl nicht reduzierter Datensatz mit
erhaltener korrekter zeitlicher Abfolge der Posen aus derselben Videoquelle zum
Einsatz. Dieser Datensatz enthélt bei 3599 Bildern auch dieselbe Anzahl an
Posen.

Reales Video: AbschlieBend kommt in der Kontrollgruppe zur
Veranschaulichung der Leistungsfahigkeit des hier verwendeten Softwaresystems
ein Datensatz bestehend aus realem Videomaterial einer echten Person zum
Einsatz. Dieses Video wurde im Rahmen eines friheren Projekts gemeinsam mit
Emil Bauer und Sebastian Enk im Videostudio der FH St. Poélten aufgezeichnet.
Auch dieser Datensatz wird auf 158 zuféllige Posen reduziert, welche im
Anschluss mittels einer ,Wiggle()“ Expression in Adobe After Effects CS6 auf 3599
Bilder erweitert werden.
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Abbildung 40: Zuféllig rotiertes Einzelbild des Datensatzes SebLA158 (kurz fir
Sebastian Live-Action in 158 Posen)

Die folgende Tabelle schliisselt alle im praktischen Teil zum Einsatz kommenden
Datensatze nach den in diesem Kapitel eingangs erwahnten Eigenschaften auf.

Zieldatensatze Goku PNGGoku Goku Goku Goku Seb
Giphy  Wiggle 2D158 3D158 3Dfull LA

Bilderanzahl 1015 1628 3599 3599 3599 3599
Posenanzahl 148 150 158 158 3599 158

GleichmafRigkeit der | Trifft Trifft nicht  Trifft Trifft Trifft  Trifft

Erscheinungsformen | nicht Zu grof3teils zu zu zZu
zu zu
Hintergrund variiert grin grun grun grin  grin*

Tabelle 4: Auflistung der Eigenschaften der zum Einsatz kommenden
Zieldatensatze; *mit Textur
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7.4 Daten Bewegungsquellen

Eignung als Quelle: An die Bewegungsquellen werden weniger
Anforderungen gestellt als an die Bewegungsziele. Dennoch ist die Einhaltung
dieser Anforderungen entscheidend fur den Erfolg des Bewegungstransfers.
Grundsatzlich ist es moglich, die Posen einer jeden in einem Video klar vom
Posenerfassungssystem OpenPose erkennbaren Person zu verwenden. Um die
Qualitdt der Bewegungsibertragung besser beurteilen zu kénnen, sind jedoch
ausladende und vielfaltige Bewegungen von Vorteil. Tanz ist hier nicht nur als
Namensgeber fiir das Paper ,,Everybody Dance Now" (Chan et al., 2018) nutzlich,
sondern erfillt auch hohe Anspriche an die Veranschaulichung der
Leistungsfahigkeit des Softwaresystems. Des Weiteren liefert Tanz als
Bewegungsquelle ein Plus an Unterhaltungswert. Dieser ist zwar nicht zwingend
notwendig, dient aber dennoch der Motivation und der einfacheren Kommunikation
der Ergebnisse.

Anatomische Ahnlichkeit: Ziel ist es, die Bewegungen der Quelle
vollstdndig als Posen zu erfassen und in einem reprasentativen Skelett
abzuspeichern. Die erfasste Bewegung sollte frei von Stérungen, wie Wacklern
oder Spriingen, sein. Des Weiteren ist es von Vorteil, wenn die Person der
Bewegungsquelle nicht stark von der Anatomie und Position der Person bzw. des
gezeichneten oder gerenderten Charakters im Bild des Bewegungsziels abweicht.
Dies verringert die mdglichen Probleme durch den dadurch nicht mehr zwingend
notwendigen Normalisierungsschritt.

Vergleichbarkeit: Der Hauptdatensatz, welcher tUber alle Versuche hinweg
als Bewegungsquelle und somit als Basis fur die subjektive und qualitative
Bewertung des Bewegungstransfer dient, ist das Musikvideo: "That’'s What | Like"
von Bruno Mars (Mars & Lia, 2017). Diese Bewegungsquelle wahle ich deshalb,
weil sie sowohl bei Versuchen und Veranschaulichungen in z.B. dem zum Paper
.Everybody Dance Now“ gehdrenden gleichnamigen Youtubevideo (Chan, 2018)
als auch bei auf diesem Paper aufbauenden Software- und Forschungsprojekten
zum Thema Bewegungstransfer zum Einsatz kommt. Eine Suchanfrage nach
Projekten, die auf ,Everybody Dance Now“ verweisen, auf der zum Teilen von
Codesammlungen und Programmen beliebten Webseite www.github.com ergibt
funf Eintrage Uber 6ffentlich verfiigbare Programmverzeichnisse zu diesem Thema
(GitHub, 2020). Dadurch ermdéglicht die Haufigkeit der Wahl des Musikvideos von
Bruno Mars als Bewegungsquelle eine qualitative Einschatzung, wie sich der 2D
Bewegungstransfer mit anderen Zieldatensatzen und Softwarelésungen visuell
vergleicht.
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Weitere Quellen: Des Weiteren wahle ich als Bewegungsquellen fur meine
Versuche sowohl Videos von Tanzern wie sie auf der Webseite
www.YouTube.com zu finden sind als auch selbst aufgezeichnete Videos. Die
verschiedenen verfolgten Fragestellungen werden im Kapitel Ergebnisse kurz
besprochen. Folgende Auflistung gibt einen Uberblick ber die von mir
verwendeten Bewegungsquelldatensatze:

Bewegungsquelle Bruno 100 Mr. Auf- Auf- Auf-
Videotitel Mars Walks Bean- nahme nahme nahme
Ideotite Musik- Bomb Break- Parkour  Parkour
video astic dance 1 Prazi 2 AFF
Anzahl 5262 5419 750 877 1277 1987

Posen/Bilder
Grof3e Translation | x X X

Stark variierende | x X X
Skalierung im Bild

Uberkopf- X X X
bewegungen
Verdeckungen X X

Tabelle 5: Zum Einsatz kommende Bewegungsquellen und ihre
Herausforderungen (x = trifft zu)

Die ersten drei Spalten der Tabelle enthalten Webvideos. Im Vergleich dazu finden
sich in den letzten drei Spalten von mir aufgezeichnete Bewegungsquellvideos.
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7.5 Codesammlung ,,Everybody Dance Now —
reproduced in pytorch®

Zugang und Verfugbarkeit: Der Originalcode von ,Everybody Dance Now",
wie ihn das Team von der UC Berkeley in ihrem gleichnamigen Paper beschrieben
hat, ist zwar zu Forschungszwecken verwendbar, jedoch nicht direkt zuganglich
(Chan et al., 2019). Die Idee, einem zweidimensionalen Charakter relativ einfach
Leben und Ausdruck durch Bewegung einzuhauchen, steht im Zentrum dieser
Arbeit. Der Stand der Forschung in den Bereichen Computer Vision und
maschinelles Lernen erlaubt den Test vielfaltiger Losungsansatze ohne hohe
Kosten und organisatorischen Aufwand. Webseiten wie www.github.com
ermdglichen den einfachen Austausch von Programmen und Quellcode sowie ein
kollektives Finden von Fehlern und Uberwinden von programmspezifischen
Herausforderungen. Wie im vorangegangenen Kapitel bereits kurz angesprochen,
ergibt eine Suche auf der Website www.github.com funf frei zugangliche Projekte,
die auf den Erkenntnissen der Forschungsarbeit der UC Berkeley aufbauen
(GitHub, 2020). Darunter findet sich auch das Projekt "EverybodyDanceNow -
reproduced in pytorch" (Wu et al., 2018/2020). Dieses wurde programmiert und
geteilt von Forschern und Studierenden an der chinesischen Universitat
Hongkong/Shenzhen — kurz CUHKSZ.

Funktionsumfang: Der Unterschied der hier verwendeten Reproduktion
und der Orignalarbeit von Chan et. al. liegt in dem Umfang der Funktionalitat. So
fehlt beispielsweise bei der Reproduktion die Mdglichkeit der zeitlichen Glattung
(Wu et al., 2018/2020). Obwohl dieses Projekt nicht den vollen Funktionsumfang
der in der Forschungsarbeit "Everybody Dance Now" vorgestellten Lésung
umfasst, ist dieses dennoch geeignet flr das in diesem praktischen Teil
unternommene Unterfangen der Evaluierung des 2D Bewegungstransfers. Der
Grund dafur liegt darin, dass eine temporale Koharenz im gezeichneten
Zieldatensatz kaum vorhanden ist. Dieser besteht aus einer zeitlich grof3teils nicht
zusammenhangenden Bildsequenz. Daher kann eine logische zeitliche Abfolge in
diesem Fall auch garnicht von einem neuronalen Netzwerk abgebildet werden. Es
gilt jedoch anzumerken, dass fir die extrahierten Posen aus der Bewegungsquelle
eine zeitliche Abhangigkeit in den Quelldaten besteht, i.e. jene der Bewegung.
Diese wird idealerweise in der Sequenz der Posenerfassungenen auch korrekt
abgebildet. Auf zeitliche Koharenz optimierte realistische Posenerfassungen
wirden nach den Erkenntnissen aus der Forschungsarbeit ,Everybody Dance
Now*“ vermutlich auch das generierte Endergebnis positiv beeinflussen (Chan et
al., 2018, S. 7). Wo eine weiterfliihrende zeitliche ,Glattung“ von Nutzen sein
konnte, wird an spaterer Stelle in der Beschreibung der Ergebnisse erortert.
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MIT-Lizenz: Der Code, welcher an der chinesischen Universitat HongKong/
Shenzhen erstellt wurde, ist kostenlos auf www.github.com zum Download
verfugbar (Wu et al., 2018/2020). Dieser unterliegt der MIT Lizenz, was bedeutet,
dass der Code sowohl bearbeitet, verbreitet, sowie privat als auch kommerziell
genutzt werden darf. Dies ist gestattet bei der erfillten Voraussetzung, dass auf
das originale Copyright hingewiesen wird und eine Kopie der Lizenzdatei dem
Code beigefiigt ist. Fur die Funktionalitat wird dabei von den Inhabern des
Copyrights keine Garantie ibernommen (The MIT License | Open Source Initiative,
2020). Der fur diesen Test verwendete Code findet sich mit dieser Lizenzdatei auf
dem Datentréager am Ende dieser Diplomarbeit.

7.5.1 Soft- und Hardwareumgebung

Vorbereitungen: Um das Programm in der mir vorliegenden Form
verwenden zu kdnnen, bedarf es einiger Vorbereitungen. Dazu zahlen mitunter die
Auswahl des Betriebssystems, des Grafikkartentreibers, sowie der Versionen der
Bibliotheken, um den Code optimiert auf dem Grafikprozessor laufen lassen zu
konnen. Eine genaue Liste mit Anforderungen liefert aus dem Dokument
"README.md" die folgende Auflistung (Wu et al., 2018/2020):

Minimalanforderungen/im Original verwendete Versionen

- Ubuntu 16.04
- Python 3.6.5
- Pytorch 0.4.1
- OpenCV 344

Programmbibliotheken: Da der Bewegungstransfer von Bewegungsquelle
zu generiertem Video mehrere separate Pythonprogramme umfasst und
besonders die Versionen der einzelnen Programmbibliotheken sich teilweise
aktuell stark weiterentwickeln, ist eine genaue Beachtung der verwendeten
Bibliotheksversionen vonnoten. Einer der bei meinen praktischen Versuchen
aufgetretenen Fehler betreffend einer Programmbibliotheksversion ist der
folgende: Ich nutze als Programmpaketmanager unter Ubuntu PIP. Dieser
Manager ist ein Standard Programmpaket-Installationsprogramm speziell fir
Python Programmbibliotheken. Bei der Ausfiihrung des GAN Trainingsprogramm
Jrain_pose2vid.py“ trat die Fehlermeldung ,cannot import name
PILLOW_VERSION® auf. Nach einer kurzen Suche nach dem Fehler auf
www.google.com fand ich eine Losung — die Version 7.0.0 funktioniert nicht im
Zusammenspiel mit einer anderen Programmbibliotheksversion (Carlson, 2020).
Nach einem Downgrade auf die ,Python Imaging Library® in der Version 6.1.0
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funktionierte das Programm ohne Fehler. Dieses Beispiel steht stellvertretend fur
einige weitere Versionsinkompatibilitdten, die wahrend meines praktischen Teils
auftraten.

P 4:Run DO
lable: Plugin: \Support /{ Update... (today

Ablldung 41 Fehlermeldung aufgrund zu aktueller Programmbibliotheksversion

PIP: Die meisten Programmelemente sind jedoch in der aktuellsten Version
auch miteinander kompatibel. Die wahrend meines Versuches zum Einsatz
kommenden  Bibliotheken  kénnen der folgenden  Auflistung des
Packagemanagementsystems PIP auf meinem Rechner unter Ubuntu 18.04LTS
als Referenz entnommen werden:

(base) tbmatheblguhlte ~S pip3 freeze
.1 systemd-pythol
tensorboard

imageio==2.5.0
importlib-metadata==1.1.0
ipython==5.5.0
ipython-genutils==0.2.0

t

tqdm==4.19.9

Keras- Appllcatlons::l 0.8
traltlcts::4 3.2

Keras-Preprocessing==1.1.0
keyring==19.3.0
keyrings.alt==3.0
command-not-found==0.3 kiwisolver==1.1.8
cryptography==2.1.4 language-select
i1 1aunchpad11b::1

typing-extensions==3.7.4.1
ubuntu-drivers-common==0.08.8

lelient==06.13.5 Jpeir -0 ended-upgrades==0.1
o 25.7
==0 3.3

wadllib==1.3. 2

.3
macaroonbak:ry::l 1.3 d e i wcwidth==0.1.7
Mako==1.0.7 Slution. es 0. webencodings==8.5.1

S 3.1 Werkzeug==0.16.8

.8, . rface==4.3.2
grpcio==1. 5 5] netifaces==0.10.4 ix .13, (base) tbw@thebigwhite:~5$ I

Abbildung 42: Auflistung der wéhrend des praktischen Versuches auf meinem
System installierten Python Programmbibliotheksversionen

IDE: ,PyCharm Dbietet intelligente Codevervollstindigung, Code-
Inspektionen, Fehlerhervorhebung in Echtzeit und Quick-Fixes, zusammen mit
automatischer Code-Refaktorierung und umfassenden Navigationsmdglichkeiten®
(Features | PyCharm, 2020). Als integrierte Entwicklungsumgebung, kurz IDE,
kommt PyCharm Community Edition zum Einsatz. Diese Entwicklungsumgebung
ist zum Zeitpunkt des Experiments auf der Website des Herstellers JetBrains frei
zum Download verfugbar (Download PyCharm, 2019). Diese IDE ist nicht
zwangsweise notwendig, erleichtert aber das Bearbeiten, Ausfihren und
Betrachten der einzelnen Programmteile.
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Zusatzsoftware:  Zusatzlich zu der Hauptsoftware fur den
Bewegungstransfer ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® (Wu et al.,
2018/2020) kommen bildstapel-, video- und datenpunktverarbeitende Programme
zur Auswertung, Aufbereitung und Veranschaulichung der Ergebnisse zum
Einsatz.

Bildstapelverarbeitung: Da die einzelnen Programmteile von
~EverybodyDanceNow reproduced in pytorch“ Eingabedaten sowie Zwischen- und
Endergebnisse als Bildsequenz verarbeiten und ausgeben, ist es haufig
notwendig, mehrere Dateien geordnet umzubenennen, um flr die Betrachtung als
Video geeignete Nummerierungen zu schaffen. Daflir kommen unter Ubuntu
18.04LTS Nautilus, sowie unter Windows der Windows Explorer sowie Adobe
Bridge zum Einsatz.

Videoverarbeitung: Bei der Erstellung der Quell- sowie Zieldatensétze ist
es notwendig, Videomaterial in Bildsequenzen umzuwandeln. Bei der
Verarbeitung der Ergebnisse ist der Schritt dann umgekehrter Natur — Bildsequenz
zu Video. Um mehrere Bildsequenzen als Video nebeneinander darzustellen,
einen nach Farbwert entfernbaren Hintergrund zu keyen, oder auch
Posenerfassungssequenzen in ihrer zeitlichen Abfolge zusammenzufigen, sind
Werkzeuge zur Videoverarbeitung notwendig. Dafur kommt unter Ubuntu
18.04LTS das frei verfiigbare Tool FFmpeg zum Einsatz (FFmpeg, 2019). Unter
Windows, wo die Hauptverarbeitung der Videos und Bildsequenzen stattfindet,
verwende ich Adobe Premiere Pro CS6, sowie Adobe After Effects CS6.

Datenpunkterfassung und Analyse: Um zusatzliche Daten und
Vergleichswerte zwischen den Gruppen der Versuche und des Hauptexperiments
zu gewinnen, kommen neben dem Github Repository ,EverybodyDanceNow
reproduced in pytorch* (Wu et al., 2018/2020) auch zwei weitere frei verfligbare
Codesammlungen, die Uber Github geteilt werden, zum Einsatz. Unter Windows
verwende ich OpenPose Portable in der Version 1.5.0. als Standalone Programm
zur Analyse und Beurteilung der Datensatze, sowie ihrer generierten Pendants in
Kombination mit der Windows Kommandozeileschnittstelle (Hidalgo et al.,
2017/2020). Des Weiteren kommt unter Ubuntu fir den Vergleich der
Wahrnehmungsqualitéat, wie er sich als Distanz eines Bildpaares beschreiben
lasst, die Codesammlung der Metrik LPIPS in der Version 0.1 zum Einsatz (Zhang
et al., 2018/2020). Fir die Auswertung und grafische Darstellung der auf diese Art
neu gewonnenen Daten verwende ich neben einem einfachen Texteditor, die
Tabellensoftware Microsoft Excel.

Arbeitsgerat: Um fir den Versuch eine angemessene Hardwareumgebung
zu schaffen, verwende ich den Grafikprozessor Nvidia GTX 1080 Ti. Diesen konnte
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ich freundlicherweise fiur die Dauer meiner Versuche von meinem Arbeitgeber
ausborgen. Der Rest des Systems besteht aus privatem Equipment. Die Eckdaten
des Rechners sind zum Zeitpunkt des Versuchs wie folgt:

- Prozessor: Intel i7-3930K

- Grafikkarte: NVidia GTX 1080 Ti

- Arbeitsspeicher: 48GB

- Festplatte fir Betriebssysteme: Sata-6 SSD

- Festplatten fUr Versuche: 7200rpm HDD; NVMe m.2 SSD

Softwareabhangigkeiten: Die Anforderungen an die Softwareumgebung
und das Betriebssystem habe ich wie folgt in meinem System hergestellt:

- Betriebssystem: Ubuntu 18.04 LTS

- Python Programmversion: Python 3.6

- Python Paketmanagementsystem: PIP3
- Deep-Learning Framework: Pytorch

- CUDA Tookit Version: 10.1

- Grafikkartentreiber Version: 430.50

7.5.2 Programmteile

Aufteilung der Datenverarbeitungsschritte: Die Softwaresammiung
,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® besteht aus mehreren
Programmteilen, die nacheinander ausgefiihrt werden missen und teilweise nach
einer einfachen manuellen Vorbereitung der Daten zwischen den Schritten
verlangen. Eine Uber die hier zusammengefasste Funktion der einzelnen
Programmteile hinausgehende Beschreibung dieser und des Ablaufs zum
Bewegungstranfer ist der dem Github beigefligten ,README.md“ Dokument zu
entnehmen (Wu et al., 2018/2020). Alternativ ist diese Datei auch auf dem
Datentrdger am Ende dieser Diplomarbeit verfiigbar.

Datenaufbereitung der Bewegungsquelle: Der erste Schritt zum
Bewegungstransfer mittels der hier verwendeten Codesammlung, ist die
Datenaufbereitung durch die separaten Python Progamme ,make_target.py*
sowie ,make_source.py‘. Mittels ,make_source.py“ wird aus dem
Bewegungsquelldatensatz in der Form eines Videos eine Bildsequenz erstellt. Des
Weiteren werden Posenerfassungen zu jedem Einzelbild mittels der
Programmbibliothek PyOpenPose extrahiert und dem jeweiligen Bild als
Zusatzinformation beigeflgt. Fir eine optionale Gesichtsoptimierung im letzten
Schritt wird aulRerdem die Position des Gesichts in jedem einzelnen Bild in der
NumPy Datei ,pose_source.npy” abgespeichert. Zusétzlich dazu wird auch noch
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der vermutete Ausschnitt, in dem sich das Gesicht im Bild findet, als direkt zu
betrachtendes .jpg Bild erstellt und abgespeichert.

Zieldatensatz: Fir die Aufbereitung des Zieldatensatzes kommen die
gleichen Schritte zum Einsatz. So wird auch mittels ,make_target.py“ eine
Bildsequenz mit dazugehorigen Posenerfassungen und den jeweiligen
Koordinaten, sowie den als Bild abgespeicherten Ausschnitten des Gesichts
erstellt. Die Daten des Zielvideos dienen dabei als Trainingsdaten fir das
neuronale Netwerk, wohingegen die Daten des Bewegungsquellvideos als
Testdaten fur das neuronale Netzwerk dienen. Das Ergebnis des Tests ist im
letzten Schritt dann der gewlinschte Bewegungstransfer.

GAN Training: In dem Programmteil ,train_pose2vid.py“ werden die
neuronalen Netze fir den Diskriminator und Generator mittels der GAN
Zielvorgabe speziell auf den aktuellen Zieldatensatz ausgebildet und trainiert. Dies
erfolgt Uber die Dauer einer frei definierbaren Anzahl an Rechendurchgangen. Wie
lange trainiert werden soll, kann Uber das Programmteil zur Konfiguration,
»rain_opt.py*, eingestellt werden. Die Mal3einheit fur die gewlnschte Anzahl an
Trainingsschritten ist eine sogenannte Epoche. Eine Epoche beschreibt alle
Rechendurchgénge, die notwendig sind, um einmal samtliche Daten eines
Datensatzes betrachtet zu haben (Burkov, 2019, S. 5 Kapitel 4). Das aktuelle
Modell, welches die zuletzt gewichtete Struktur des neuronalen Netzwerks
abspeichert, findet sich fir den Diskriminator im PyTorch Programmteil
Jlatest_net_D.pth* und fiir den Diskriminator in ,latest_net_G.pth". Alle 10 Epochen
wird des Weiteren je ein zusatzliches Modell fur Generator und Diskriminator
abgespeichert. Uber die Konfigurationsdatei ,train_opt.py“, kann auRerdem
festgesetzt werden, ob von Grund auf, sprich zufalligem Rauschen, oder von
einem bereits bestehenden Modell ausgehend das Training initialisiert werden soll.
Zur visuellen Betrachtung wird des Weiteren ein Bildpaar aus echtem und zuletzt
generiertem Bild anhand des extrahierten Skeletts der Posenerfassung
abgespeichert. Dadurch lasst sich der Fortschritt des GAN Trainings nach jeder
Epoche kontrollieren. Denselben Fortschritt, jedoch ausgedrickt in den
Ergebnissen der Fehlerfunktionen als Zahlenwert, speichert das den Modellen
beiliegende ,loss_log.txt* Textdokument.

Datenabgleichung: Fur die Angleichung des Labels, i.e. der
Posenerfassung der Bewegungsquelle, ist der Programmteil ,normalization.py“
vorgesehen. Mittels diesem kann die Position im Bild und Gré3e des erfassten
Skeletts der Bewegungsquellperson so an die Position und Grol3e der Zielperson
angepasst werden, dass sie etwas besser dem gelernten Datensatz der
Posenerfassungen des Zielvideos entspricht.
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Bewegungstransfer: Die letzten Stiicke des Weges durch die neuronale
Netzwerkstuktur sind in dem Programmteil ,transfer.py“ enthalten. Hier wird das
gelernte neuronale Netz auf das neue aus Posenerfassungen bestehende
Testdatenset angewandt. Dies geschieht, um die Einzelbilder der Zielperson in
den neuen Posen zu generieren. Diese finalen Ausgabebilder werden in einer
Auflosung von 512x512 Pixeln als .jpg in quadratischem Seitenverhaltnis
abgespeichert. Zum direkten Vergleich werden auch wieder die als Basis der
Synthetisierung dienenden, zum Endergebnis korrespondierenden
Posenerfassungen als Bilder der gleichen Auflésung und Abmessung
abgespeichert.

Datenweiterverarbeitung: Zur Weiterverarbeitung des gewonnenen
Bewegungstransfers bieten sich noch zwei zusatzliche Programmteile, welche
jedoch ebenso wie die Normalisierung optional sind. Mittels des
Gesichtsoptimierungssystems, wiederum bestehend aus drei Python-
Programmen, kann ein separates neuronales Netzwerk lernen, wie das Gesicht in
einem bereits generierten Bild des Transfers verbessert werden kann. Damit dies
gelingt, mussen die Bildsequenzdaten nach bereits erfolgtem Haupttraining erneut
fir dieses zusatzliche neuronale Training aufbereitet werden. Dies geschieht in
dem Unterprogramm ,prepare.py“. Nach diesem Schritt kann mittels ,main.py“ das
Gesichts-GAN ausgebildet werden. Anders als beim Haupttraining fur den
Bewegungstransfer anhand Posenerfassungen wird beim Training des Gesichts-
GAN nach jedem abgeschlossenen Rechendurchlauf ein .pth PyTorch Modell
abgespeichert. AuBerdem kann durch zwei zu den neuronalen-Modelldateien
gehorende visuelle Gegenuberstellungen die Leistung des Systems beurteilt
werden. Diese Gegeniberstellungen werden jede Runde um das aktuelle Modell
erweitert. In diesen grafischen Gegeniiberstellungen wird das Originalbild mit dem
generierten, dem Fehler in der Synthetisierung des ausgewahlten Ausschnitts, i.e.
dem Gesichts-Residuum, und der aktuell mdglichen Optimierbarkeit durch das
mittels des aktuellen Generators fertig verbesserte synthetisierte Zielbild
verglichen. Eine solche Grafik findet sich im Abschnitt ,Qualitative
Beobachtungen®. Nachdem dieses Gesichtsoptimierungstraining abgeschlossen
ist, kann der aktuelle Generator auf den als Testdatensatz zu beschreibenden,
vorab erfolgten Bewegungstransfer angewandt werden. Dies geschieht mittels des
Unterprogramms ,enhance.py".

.gif: AbschlieRend bietet ,make_gif.py* noch die Mdoglichkeit die
gewonnenen Bilddaten zu einem bewegten Video in dem .gif Format
zusammenzufiigen. Da die Weiterverarbeitung in meinen praktischen Versuchen
jedoch in einem Videoprogramm mittels Bildsequenzen funktioniert, wird auf
diesen Programmteil in den folgenden Kapiteln nicht naher eingegangen.
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7.6 Durchfihrung des Hauptexperiments

Das Hauptexperiment des Vergleichs von Bewegungstransfer auf denselben
fiktiven Charakter — einmal basierend auf Bildern von 2D Zeichnungen und einmal
auf Bildern eines 3D Renders — erfolgt in sechs Phasen:

1. Vorbereitung der Zieldatensatze fur das Training

2. GAN Training der neuronalen Netzwerke fir jeden Datensatz

3. Vorbereitung des Quelldatensatzes fur die Transfers

4. Bewegungstransfer der Bewegungsquelle auf die Bewegungsziele

5. Sammlung und Aufbereitung der Ergebnisse/Daten des Trainings und des

Transfers
6. Auswertung der gewonnenen Daten

1. Vorbereitung der Zieldatensatze fiir das Training

Goku2D158: Der 2D Zieldatensatz Goku2D158 setzt sich zusammen aus
158 einzelnen Zeichnungen aus einer Mischung von frei verfligbaren
Onlinequellen. Dieser Datensatz wird zusammengestellt unter Zuhilfenahme der
Suchmaschinen images.google.com fur Bilder, sowie www.giphy.com und
www.YouTube.com fur Videos.

Abbildung 43: Auszug einiger Zeichnungen wie sie im
Zieldatensatz der Experimentalgruppe Goku2D158
zum Einsatz kommen
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Diese 158 Posen werden dann durch Duplizierung und zuféllige Translation,
Rotation, sowie Skalierung in einem HD Bild auf 3599 Gesamtbilder im finalen
Zieldatensatz Goku2D158 erweitert. Goku2D158 wird mit dem ersten
Programmteil von ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch®, dem Python
Programm ,make target.py“ zur im folgenden Trainingsschritt nutzbaren
Ressource.

Goku3D158: Dieser Ablauf wiederholt sich fir den Datensatz Goku3D158,
welcher auf dieselbe Art wie Goku2D158 erstellt wurde. Auch dieser enthalt
158Posen und insgesamt 3599 Bilder, welche mittels Translation, Rotation und
Skalierung die Robustheit des gelernten Netzwerkes erhéhen sollen.

Abbildung 44: Auszug einiger Renderings, wie sie im
Zieldatensatz der Kontrollgruppe Goku3D158 enthalten
sind

2. GAN Training der neuronalen Netzwerke fur beide Zieldatensétze

Zeitliche Dauer: Den zeitintensivsten Prozess des gesamten Ablaufs stellt
das zentrale Element der Bewegungstransfer Softwarepipeline dar. Mittels
"train_pose2vid.py" ist es mdglich, dank der Zuhilfenahme von einem
vortrainierten VGG19 Netzwerk aus Bildern des Charakters Goku, dessen
Erscheinung in Abhéngigkeit von einer dazugehdrigen Pose zu erlernen. Fur das
Training Uber 40 Epochen bei der Datensatzgréf3e von 3599 Bildern ist auf meiner
Maschine mit einer einzelnen Grafikkarte (NVidia GTX1080Ti) ein Zeitaufwand von
14h reiner Rechenzeit notwendig. Im Vergleich dazu dauert die Erstellung des
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Zieldatensatzes aus dem Ausgangszielvideo lediglich vier Stunden. Dies liegt auch
daran, dass die Suche nach dem Gesicht im Bild im Vergleich zu der Extraktion
der Pose eher rechenintensiv ist. Ohne eine spétere Gesichtsoptimierung wére
dieser Prozess also wesentlich schneller durchlaufbar. Mittels der
Konfigurationsdatei ,train_opt.py“ wird vor dem Start des Trainings die
Epochenanzahl auf 40 festgesetzt.

Initialisierung: Ahnlich der Idee von groRen Datensétzen in einem vorab-
Training zu profitieren, wie sie in ,Few-shot Video-to-Video Synthesis“ thematisiert
wird (T. Wang et al., 2019, S. 9), verwende ich die Mdéglichkeit, ein vortrainiertes
Netzwerk als Basis flr die erste Initialisierung des Trainingsprozesses zu nutzen,
wie sie sich in der Codesammlung von ,EverybodyDanceNow reproduced in
Pytorch” bietet. Die Basis fir diese Initialisierung habe ich tGber eine Dauer von
220 Epochen lokal auf meinem Computer vortrainiert. Auf diesem Rechner dauerte
dieses Training drei Tage (reine Rechenzeit). Dieses Netzwerkmodell wurde
mittels dem Datensatz PNGGokuWiggle ebenso auf Bildern von Son Goku vor
einem grinen Hintergrund trainiert, jedoch ohne Ricksichthnahme auf Haarfarbe
oder Dimensionalitdat der Originalbilder bei der Zusammenstellung des
Datensatzes. Die Hoffnung beim Verwenden dieses Netzwerks besteht darin, dass
z.B. Eigenschaften, die Uber alle zum Einsatz kommenden Zieldatensatze hinweg
gleich sind, wie der griine Hintergrund, bereits entsprechend im Netzwerk
abgebildet sind. Das finale neuronale Zielnetzwerk gelangt dadurch theoretisch
rascher zu einem guten Lernerfolg. Ein weiterer Mitgrund fir dieses Vorgehen liegt
in der zeitlichen Einsparung, welche die Durchfuhrbarkeit verschiedener
Versuchsdurchlaufe ermdéglicht. Konkret wird dies erreicht durch die Aktivierung
der ,load_pretrain“ Einstellung in der Konfigurationsdatei ,train_opt.py“ (Wu et al.,
2018/2020).

Zwischenstand: Mit dem Programm ,train_pose2vid.py“ wird dann der
Trainingsprozess gestartet. Da wahrend dem gegenspieligen Training des
neuronalen Diskriminators und Generators auch bereits erste Ergebnisse sichtbar
werden, lohnt ein Blick in den Ordner ,Checkpoints, wo diese fortlaufend
abgespeichert werden.
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° Sl

Abbildung 45: Originalbild und generierte Zeichnung nach Epoche 3

Kleidung: Nach Epoche drei ist in einem generierten Testhild zu
beobachten, wie der Generator visuelle Eigenschaften abbildet, welche nicht im
Originalbild vorhanden sind.

Halluzinierte Korperteile: In der nachsten Gegenuberstellung kann man
erkennen, dass im mittleren Bild, welches die Posenerfassung des
rechtsstehenden Originalbildes darstellt, das linke Bein nur bis zum Knie erkannt
wurde. Der Charakter Goku besitzt jedoch in den meisten Posenerfassungen und
in sdmtlichen Bildern des Datensatzes zwei Beine. Daher liegt die hypothetische
Annahme nahe, dass sich diese anamtomische Eigenschaft des Charakters Son
Goku in den neuronalen Ebenen des Generators nach Epoche 26 bereits in
irgendeiner abstrakten Form wiederfindet.

Abbildung 46: Generierung einer vollstdndigen Gliedmalie trotz unvollstandiger
Posenerfassung nach Epoche 26 bei dem Datensatz Goku2D158; links
syntherisiertes Bild, Mitte Posenerfassung, rechts Originalbild
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Nachdem das Training abgeschlossen ist, werden die Gewichte und neuronalen
Aktivierungen als "latest net D.pth" (Diskriminator) und ,latest net G.pth"
(Generator) PyTorch Modell abgespeichert.

3. Vorbereitung des Quelldatensatzes fir die Transfers

Datensatze und verfolgte Ziele: Als Bewegungsquelle fir das
Hauptexperiment dienen insgesamt drei Datensdtze. Tatséachlicher
Bewegungstransfer wird jedoch nur mit einem durchgefuhrt — dem Musikvideo
,That's What | Like* von Bruno Mars (Mars & Lia, 2017). Da fur ein méglichst
kontrolliertes Experiment tatsachlicher Bewegungstransfer mittels nicht im
Trainingsdatensatz enthaltener Posen vielen Variablen im Zusammenspiel mit den
spezifischen verwendeten Zieldatensatzen unterliegt, dient dieser im Experiment
nur zur subjektiven qualitativen Beurteilung des Trainingserfolgs. Die wichtigeren
Datensatze fur die spater folgende Auswertung sind die Zieldatensatze
Goku2D158 sowie Goku3D158. Dadurch dass diese Bewegungszieledatensatze
jeweils auch als Bewegungsquelldatensatz aufbereitet werden, wird eine
Erhebung von quantitativen Daten, wie es die Wahrnehmungsmetrik LPIPS
darstellt, moglich. Dadurch kénnen die nach je 40 Epochen ausgebildeten
neuronalen Netzwerke von Goku2D158 und Goku3D158 besser miteinander
verglichen werden.

Konkrete Vorbereitung: Der Programmteil, mit dem aus einem Musikvideo
wie ,That's What | like* von Bruno Mars eine Quelle entsteht, tragt den deskriptiven
Namen ,make_source.py“. Je nach Anzahl der enthaltenen Bilder in dem Video,
kann die Erstellung der Quelldaten einige Zeit in Anspruch nehmen. Die Erstellung
einer Bewegungsquelle aus dem Bewegungszieldatensatz Goku2D158 mit 3599
Bildern dauert auf dem mir zur Verfliigung stehenden Rechner in etwa vier
Stunden.

4. Bewegungstransfer der Bewegungsquelle auf die Bewegungsziele

Transfer: Nachdem aus der Bewegungsquelle sdmtliche Posenerfassungen
als Bildsequenz zur Verfliigung stehen und fir den Zielcharakter ein neuronales
Generatorennetzwerk besteht, kann der Transfer durchgefihrt werden. Dieser
dauert sowohl fir Goku2D158 als auch Goku3D158 bei ,That's what | like“ als
Bewegungsquelle nur wenige Minuten. Das ausgefuihrte Programm fur diesen
Schritt heillt ,transfer.py“. Der fertige Bewegungstransfer als Bildsequenz findet
sich dann in dem Ordner /results/target/test_latest/images. Fiur jeden der zwei
Datenséatze wird einmal ein Transfer mit dem Musikvideo , That’'s What | like* (Mars
& Lia, 2017) als Bewegungsquelle und einmal mit dem eigenen Trainingsdatensatz
als Quelle (Goku2D158, Goku2D158) durchgefihrt.
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5. Sammlung und Aufbereitung der Daten des Trainings und der Ergebnisse
des Transfers

Bildsequenzpaare der Netzwerktrainings- und
Posenerfassungsleistung: Die Ergebnisse der Transfers dhneln grundsatzlich
der Erscheinung der Trainingsbilder. Im konkreten Fall sind dies aus 512x512
Pixeln bestehende Einzelbilder die als Bildsequenzen des Charakters Son Goku
vor grinem Hintergrund gespeichert werden. Diese Bildsequenzen der erfolgten
Transfers werden gesammelt und sortiert abgespeichert. Zuséatzlich wird zum
Vergleich der Trainingsleistungen der Netzwerke nach dem erfolgten Training auf
den zweidimensionalen Zeichnungen sowie den dreidimensional gerenderten
Bildern auch noch jeweils die Bildsequenz des Trainingsdatensatzes
abgespeichert. Auch diese Bildsequenzen werden in einer Auflésung von 512x512
Pixel erstellt. Fir den direkten Vergleich eines Bildes aus dem Zieldatensatz und
eines dazugehotrigen generierten Bildes bei Epoche 40 mithilfe der
Wahrnehmungsdistanzmetrik LPIPS missen die korrespondierenden Bildpaare
jeweils denselben Namen tragen. Dafiir kommt eine Stapelumbenennung mittels
dem Ubuntu 18.04LTS eigenen Dateimanager Nautilus zum Einsatz. Dies ist
auBerdem notwendig, um die Daten des originalen Zieldatensatzes, sowie die des
nach Epoche 40 generierten Zieldatensatzes, der Standalone Version des
Posenerfassungsalgorithmus OpenPose zu (bergeben. Dafir werden die
umbenannten Bildsequenzen noch in einem Zwischenschritt mittels Adobe
Premiere Pro CS6 zu jeweils einem Video zusammengefiigt. Dies erlaubt eine
einfachere Dateiverwaltung. Diese Videos werden dann wiederum an OpenPose
Ubergeben, um jeweils zwei neue Posenerfassungsbildsequenzen pro
2DO0riginal/2DGeneriert und 3DOriginal/3DGeneriert Bildsequenzpaar zu erhalten.
Anhand dieser Bildsequenzpaare der Originalzieldatensatze und den
dazugehoérigen generierten Bildern, sowie den in diesen originalen Bildern und
wiederum generierten Bildsequenzen als Skelett erfassten Posen, wird im
nachsten Schritt, i.e. der Auswertung der gewonnenen Daten, die
Wahrnehmungsdistanz mittels der Metrik LPIPS berechnet.

Musikvideo-Bewegungstransferbildsequenz: Die gewonnenen
Bildsequenzen des Transfers anhand der Bewegungen des Tanzers im
Musikvideo werden ebenso als Stapel umbenannt, damit diese von dem
Videoschnittprogramm Adobe Premiere Pro CS6 als Bildsequenz korrekt
importiert werden kénnen.

Fehlerfunktionsdatenpunkte: Nicht nur die Daten des Transfers sind
interessant fur eine Auswertung, sondern auch die des Lernfortschritts wahrend
des GAN Trainings. Um diese Daten auszuwerten, wird die zum jeweiligen
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Generator-Diskriminatornetzwerkpaar  gehdrende  "loss_log.txt"  Textdatei
herangezogen.

6. Auswertung der gewonnenen Daten

Auswertungsarten: Die in dem Experiment durch Schritte 1-5 gewonnenen
Daten und Bildsequenzen werden nun auf verschiedene Arten ausgewertet und
im nachsten Abschnitt, den Ergebnissen, miteinander verglichen und interpretiert.

Synthetisierungsqualitat: Die erste Auswertung beschaftigt sich mit der
Frage der Qualitat des trainierten Netzwerks, wie sie sich in der Generierung einer
Bildsequenz anhand der Bewegung eines Tanzers zeigt. Die qualitative, subjektive
Betrachtung der Ergebnisse dieser Bewegungstransfers erleichtere ich durch eine
visuelle Gegenuberstellung zwischen den generierten Bildsequenzen. Diese
Gegenuberstellungen wurden jeweils mit den gespeicherten
Bewegungstransferbildern erstellt. In der Mitte findet sich die Bewegungsquelle,
i.e. der Tanzer des Musikvideos ,That's what | like* (Mars & Lia, 2017). Diese
Gegentberstellung ist dank des griinen Hintergrunds einfach mdéglich, da dieser
mit dem Effekt ,Ultra Key® in Adobe Premiere Pro CS6 einfach entfernbar ist.

Abbildung 47: Visuelle Gegentiberstellung der Bewegungstransfers
generiert mittels Goku3D158-GAN und Goku2D158-GAN

Wahrnehmung quantifiziert: Um eine quantitative Maleinheit fur die
theoretische visuelle  Synthetisierungsleistungsfahigkeit der neuronalen
Netzwerke in Bezug auf das Trainingsdatenset zu erhalten, berechne ich mit dem
frei auf Github verfigbaren Programm LPIPS (Zhang et al., 2018/2020) die
Wahrnehmungsdistanz  fur alle Bildpaare zwischen Goku2D158 und
synthetisiertem Goku2D158 Datensatz nach Trainingsepoche 40. Den gleichen
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Prozess fuhre ich auch fir Goku3D158 in Kombination mit dem nach Epoche 40
synthetisierten Goku3D158 Datensatz durch.

Positionsdistanz: Wie gut anhand der generierten Synthetisierungen des
Zieldatensatzes nach Epoche 40 erneut die Posen des darin abgebildeten
Charakters erfasst werden kénnen, gibt Aufschluss tber die korrekte Reproduktion
einer Pose durch das synthetisierte Bild des Generators wie auch Uber
Anforderungen an das Ausgangsbildmaterial, welche fur eine funktionierende
Posenerfassung erflllt sein sollten. Fur die Berechnung dieses Werts kommt
wieder das Programm ,compute dists_dirs.py“ zum Einsatz (Zhang et al.,
2018/2020). In diesem Distanzwert vergleiche ich die auf schwarzem Hintergrund
dargestellten Posenerfassungen der Zieldatensatze Goku2D158 und Goku3D158
mit ihren korrespondierenden extrahierten Posenerfassungen aus den nach
Epoche 40 synthetisierten gleichnamigen Ergebnisdatensatzen.

Fehlende Erfassungen: Dartber hinaus werte ich aus den ersten 100 der
158 Posen beider Posenerfassungssequenzen aus den nach Epoche 40
synthetisierten Bildsequenzen die fehlenden und teilweise fehlenden
Posenerfassungen héndisch aus. Dies erreiche ich dadurch, dass ich die
Posenerfassung in der Originalbildsequenz mit der synthetisierten Bildsequenz
vergleiche. Ist eine Posenerfassung in beiden Bildern eines Paares vollstandig
vorhanden, zahlt diese als erfolgreich. Ist eine Erfassung vollstdndig im Original,
aber unvollstédndig im synthetisierten Bild, so werte ich diese als teilweise
Erfassung. Wenn im Zielbild keine Erfassung der Pose vorhanden ist, jedoch im
Original zumindest eine teilweise, dann zahlt diese als fehlende Posenerfassung.

Trendlinien - GAN Lernfortschritt: Um den Lernfortschritt von Epoche 1-
40 vergleichen zu kdénnen, werte ich mittels dem Tabellenverarbeitungsprogramm
Excel die ,loss_log.txt“-Datei der zwei neuronalen Netzwerke, Goku2D158-GAN
und Goku3D158-GAN, graphisch als Diagramm aufbereitet aus. Dies erfolgt durch
die Darstellung der einzelnen Kenngré3en der Fehlerfunktionen fir Diskriminator
und Generator als Punktwolke, in welcher mittels linearer Regression der
Lerntrend eingezeichnet wird. Auch die durch das Programm LPIPS gewonnen
Daten bereite ich in Excel grafisch auf.
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7.7 Ergebnisse

abhéngige Variabler

Korrekte Abbildung der Bewegungen o o
[ der Quelle im syngthet\sierteng Vigeg ]‘erfasst mittels Positionsdistanz (LPIPS)

Konstanz der Proportionen

Wiedererkennbarkeit

temporale Kohérenz

\_\\_

quantitativ

fehlende Positionserfassungen

erfasst durch [Wahrnehmungséhn\ichkeit als Distanz (LP[PS)]

Ergebnisse sind

diskutiert durch4[5ubjektive Betrachtung eines vollstdndigen Bewegungstran: m.] qualitativ

erfasst durchg[ Regressions-Trendlinien als Entwicklung der FehlerfunktionskenngroBen J

uber die Dauer der Trainingsepochen der neuronalen Netzwerke

Eignung der Zieldaten fiir den Lernprozess eines GAN
in Kombination mit der spezifischen Positionserfassungslosung
OpenPose

Abbildung 48: Zu untersuchende Effekte (links) nach der Auswertung der
gewonnenen Daten und Kenngré3en aus den Versuchsdurchlaufen, anhand der
vorab definierten Metriken (rechts)

Kernfrage: Hauptforschungsziel ist es, herauszufinden, ob das neuronale
maschinell lernende Softwaresystem ,EverybodyDanceNow reproduced in
pytorch® (Wu et al., 2018/2020) zum Bewegungstransfer bei gezeichnetem
Zielcharakter grundsatzlich geeignet ist. Dies geschieht anhand des
Animecharakters Son Goku. Durch einen kontrollierten Vergleich zwischen zwei
moglichst &hnlichen Datensatzen des Charakters Son Goku werden Daten tber
die Leistung und Qualitdt der einzelnen Programmelemente gesammelt und
Beobachtungen dokumentiert. Die wichtigste Unterscheidung zwischen den
Datensatzen ist ihre bei der Erstellung der Bilder zum Einsatz kommende Technik
und die darin enthaltene Dimensionalitat. Das bedeutet, es geht priméar darum
mdglichst gut zu isolieren, ob die Art der Charakterbilderstellung durch 3D
Animationswerkzeuge einen nenneswerten Vor- oder Nachteil gegeniiber dem
Prozess der Zeichnung eines Charakters hat im Hinblick auf die konkret
betrachtete maschinell lernende Losung zum Bewegungstransfer.
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7.7.1 Vergleiche der ausgewerteten Datenpunkte

Synthetisierungsahnlichkeit
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Abbildung 49: LPIPS Distanz zwischen identen Trainings- und Testdatensatzen,
jeweils bei gezeichnetem (blau) und gerendertem (orange) Son Goku; Eine
niedrigere LPIPS Distanz beschreibt eine bessere visuelle Ahnlichkeit

Streubereich: In dieser Abbildung sind sdmtliche Ergebnisse des Vergleichs
der 3599 Originalbilder des Zieldatensatzes Goku2D158 mit den nach
Trainingsepoche 40 synthetisierten Bildern anhand des Quelldatensatzes
Goku2D158 in blau abgebildet. Trainings- und Testdatensatz sind ident, wodurch
auch keine Unterschiede in den Zusatzdaten, den Posenerfassungen zu
Trainings- und Testzeitpunkt (i.e. Zeitpunkt des Transfers) fur das neuronale
Generatornetzwerkmodell bestehen. Dieselbe  vergleichende LPIPS
Distanzinformation fiir den Ziel- und Quelldatensatz Goku3D158 ist in orange zu
sehen. Die blauen Werte befinden sich grofteils zwischen 0,0 und 0,2, mit einigen
Ausrei3ern bis 0,5, wohingegen die in orange eingezeichneten Werte Uber die
erreichte Ahnlichkeit beim Vergleich mit den synthetisierten Bildern bei
Goku3D158 sich in einem augenscheinlich niedrigeren Bereich verteilen.

Interpretation der Streuung: Ein niedriger LPIPS Wert bedeutet, dass
dieses verglichene Bildpaar einander stark &hnelt. Die Werte von Goku3D158
verteilen sich gleichmé&Riger als jene von Goku2D158. Dies kann mit mehreren
Storfaktoren zusammenhéngen. Darunter fallen z.B. die unterschiedliche
GleichmaRigkeit in den Erscheinungsformen von Son Goku bei den zwei
Datenséatzen, oder auch eine variierende Leistung des
Posenerfassungsalgorithmus OpenPose. Die Leistung der Posenerfassung wird
an spaterer Stelle jedoch noch verglichen. Ich vermute einen Hauptgrund fur die
scheinbar leicht gréfRere Streuung in den von verschiedenen Menschen
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7 Praktischer Bewegungstransfer

angefertigten Zeichnungen und den darin auftretenden Unterschieden der
Erscheinung Son Gokus.

Vergleich der Distanzverteilung

Goku2D158 / Goku3D158
0 0,05 0,1 0,15 0,2
LPIPS Distanz
3D Goku 2D Goku

_Abbildung 50: Wahrscheinlichkeit des Erzielens eines bestimmten LPIPS
Ahnlichkeitswerts nach Epoche 40 fir Goku2D158 und Goku3D158; niedriger,
i.e. Maximum weiter links, ist besser

Verteilung: Im obenstehenden Vergleich der Verteilungskurven der
Haufigkeit konkreter Wahrscheinlichkeitswerte zeigt sich, dass die Distanzwerte
fur die synthetisierten gezeichneten Bilder sich um ein niedrigeres Mittel streuen
als die Werte des auf Renderings des Charakters Son Goku basierenden LPIPS
Ahnlichkeitswerte des Goku3D158 Datensatzes. Diese sind dafur wiederum tber
einen geringeren Bereich verteilt. Das arithmetische Mittel liegt fir Goku2D158 bei
0,05 und Goku3D158 bei 0,06.

Interpretation der Verteilung: Der geringe Unterschied des Mittels der zwei
Kurven deutet auf eine &ahnliche Qualitdt des Lernerfolgs beider neuronaler
Netzwerke hin. Dies kdnnte konkret bedeuten, dass beim hier betrachteten
Charakter Son Goku der Unterschied in der Dimensionalitat der Ausgangsdaten,
i.e. Zeichnung im Vergleich zu Rendering, kaum einen Einfluss auf den
erreichbaren Lernerfolg mit der Software ,EverybodyDanceNow reproduced in
pytorch® hat. Dies kdnnte weiters bedeuten, dass mit der Softwarearchitektur von
~EverybodyDanceNow reproduced in pytorch* auch gezeichnete Zielcharaktere
grundsétzlich in einem neuronalen Netzwerk in ahnlicher Qualitdt abgebildet
werden kdnnen wie ihr 3D gerendertes Pendant. Der hier durchgefihrte Versuch
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zeigt dieses Ergebnis trotz verschiedener Gleichm&Rigkeit in den
Erscheinungsformen des gewahlten Charakters wie sie sich in den jeweiligen
Zieldatensatzen finden.

Anzahl der reproduzierten Posen: Die Metrik der fehlenden Erfassungen
zeigt, ob in einem synthetisierten Video eines bestimmten Charakters auch erneut
von der Posenerfassungssoftware OpenPose eine Pose, die der Labelpose des
Originals nahekommt, erkannt wird. Im Optimalfall werden nach einem
Bewegungstransfer ebenso viele Posen vollstandig erkannt, wie vor dem Transfer
im Quellmaterial vorhanden sind. Hierfir kommen die ersten 100 Posenpaare der
zwei 2D Datenséatze, bestehend aus Bildern von Goku2D158 im Original und den
jeweils synthetisierten Pendants nach Epoche 40, sowie den 3D Bildern von
Goku3D158 und den daraus synthetisierten Pendants, zum Einsatz. In Hinblick auf
die wieder als solche erfassbaren Posen zeigt sich eine leicht bessere Leistung
des Goku2D158-GAN.

Posenerfassungen nach Trainingstransfer und
erneuter Positionsferfassung Goku2D158

&

Ovollstandig erfasst  Oteilweise erfasst  Onicht erfasst

Posenerfassungen nach Trainingstransfer und
erneuter Positionsferfassung Goku3D158

S @

vollstandig erfasst ~ Dteilweise erfasst  Onicht erfasst

Abbildung 51: Vergleich der vollstandigen, teilweisen und ganzlich fehlenden
Erfassungen mittels OpenPose (Hidalgo et al., 2017/2020) aus den jeweils nach
Trainingsepoche 40 neu synthetisierten Zieldatensatzen
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Reproduktionsgenauigkeit  der neu erfassten Pose: Die
Posendistanzmetrik ist eine weitere Auseinandersetzung mit der Veranderung der
Leistung des Posenerfassungssystems OpenPose nach dem erfolgten
Bewegungstransfer. Auch in dem Paper ,Everybody Dance Now* wird diese Metrik
erhoben, jedoch geschieht dies darin als direkte Distanz zweier
korrespondierender Gelenkskoordinaten (Chan et al., 2018, S. 5). Im Gegensatz
dazu, verwende ich erneut die Wahrnehmungsdistanz LPIPS, um die 3599
Posenerfassungenspaare aus jeweils den Bildsequenzen der
Originalzieldatenséatze und der synthetisierten Zieldatensatze zu vergleichen. Um
durch bereits im Originalzieldatensatz nicht erfasste Positionen das Ergebnis nicht
zu verfalschen, filtere ich in Excel alle Werte der 3599 Bildpaare aus der LPIPS
Ergebnistabelle heraus, welche einen Wert von 0 aufweisen. Die Werte ohne
Posenerfassungen sind deswegen 0, weil ein schwarzes Bild ohne enthaltene
Pose mit einem zweiten schwarzen Bild ohne enthaltene Pose ident ist.

Vergleich der Verteilung der
Posenerfassungsgenauigkeit
2D zu 2D synthetisiert
3D zu 3D synthetisiert

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3
LPIPS Distanz

3D Goku

2D Goku

Abbildung 52: Vergleich der Verteilung der Wahrscheinlichkeit eines bestimmten
LPIPS Ahnlichkeitswerts beim Betrachten eines Bildpaares zweier OpenPose
Posenerfassungen anhand der Datensatze Goku2D158, Goku3D158, sowie
ihren jeweiligen synthetisierten Pendants nach GAN Trainingsepoche 40.

Beobachtete Ahnlichkeit: In obenstehender Abbildung ist zu erkennen,
dass sich die Verteilungskurven beider Wahrnehmungsdistanzen in Mittelwert und
Standardabweichung stark d&hneln. Obwohl die Qualitat der Reproduktion der
erfassten Posen und die damit zusammenhé&ngende Fahigkeit des Generators die
Pose aus der Bildquelle korrekt zu reproduzieren stark schwankt und sich teilweise
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auch in einem schlechten hohen Wertebereich wiederfindet, ist diese dennoch
zwischen den voneinander unabhangigen neuronalen Modellen des Goku3D158-
GAN und des Goku2D158-GAN vergleichbar. Dies deutet erneut darauf hin, dass
die Dimensionalitat bei der Erstellung der Ausgangsdaten im konkret
durchgefuhrten Versuch wenig bis keinen Einfluss ausubt.

GAN Training: Die Betrachtung quantitativer Kenngréf3en schliel3e ich ab
mit dem GAN Lernfortschritt der neuronalen Strukturen fir die Fahigkeit einen Son
Goku in einer im Trainingsdatensatz enthaltenen Pose zu erstellen, der entweder
einer Zeichnung oder einem Rendering ahnelt.

Lernfortschritt Lernfortschritt
Goku2D158-GAN Goku3D158-GAN
® GGAN
® DReal
® D Fake
® VGGG

@ | inear

(G GAN)

@ | inear
(D Real)

@ | inear
(D Fake) 0,5

@ | inear

(VGG G)

Epochen Epochen

Abbildung 53: Vergleich der Lernfortschritte durch Regressionstrendlinien beim

Synthetisieren von gezeichnetem und gerendertem Ausgangsmaterial tber 40

Trainingsepochen anhand der KenngréR3en der Fehlerfunktionen fir Generator,
Diskriminator, sowie einer Wahrnehmungsfehlerfunktion (VGG G)

Stabiles Wechselspiel: Auch bei der Betrachtung der Fehlerfunktionen, wie
sie mit den Werkzeugen des Frameworks Pytorch wéahrend des Trainings
mitgeschrieben werden konnen, bietet sich ein &ahnliches Bild wie bei den
vorangegangenen Vergleichen. Das GAN Training ist ein Wechselspiel zwischen
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Diskriminator und Generator. So versucht der Generator ein so tduschend echtes
Bild des Charakter Son Goku zu erstellen, dass der Diskriminator dieses nur sehr
schwer als Falschung erkennen kann. Diese Leistung des Generators wird als G
GAN dargestellt. Wenn der Generator eine gute Falschung erstellt, ist seine
Fehlerfunktion gering, wohingegen die Fehlerfunktion des Diskriminators einen
hohen, i.e. schlechten, Wert ausgibt. Aber auch der Diskriminator lernt dazu. Jede
Runde lernt er, ausgedruckt im wert D fake, den vom Generator genutzten Plan
bei der Erstellung des synthetisierten Bildes besser aufzudecken, wodurch die
Fehlerfunktion vom Generator in dieser Runde wiederum einen schlechteren Wert
ausgibt. Ein sich so in stabilem Wechselspiel gegenseitig trainierendes neuronales
Netzwerk optimiert sich jede Runde, obwohl die relativ konstant erscheinenden
Fehlerfunktionen dies nicht auf den ersten Blick verraten (Brownlee, 2019).

Wahrnehmungsfehler: Der VGG G loss ist dagegen ein einfacher zu
interpretierender Fehlerwert. Das in ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch*
(Wu et al., 2018/2020) verwendete VGG19 Netzwerk ist ein faltungscodiertes
neuronales Netzwerk, welches bereits fertig trainierte 19 neuronale
Aktivierungsebenen mitbringt, die darauf spezialisiert sind, Bildinhalte zu
lokalisieren und zu erkennen (Simonyan & Zisserman, 2015). In der letzten
Abbildung beschreibt der VGG G Wert die Einschatzung des VGG19 Netzwerks
dariiber, wie sehr ein aktuell vom Generator G produziertes Bild einem realen Foto
oder Bild ahnelt. Dieser Fehler entspricht also, dhnlich dem Konzept hinter der
Metrik LPIPS, in gewisser Weise der menschlichen Wahrnehmung. Deshalb wird
die Fehlerfunktion auch als ,perceptual loss®, i.e. Wahrnehmungsfehler,
bezeichnet. Die Lineare Regression in dem Diagramm zum Trainingsfortschritt der
Netzwerke Goku2D158 und Goku3D158 zeigt daher gut, wie beide GAN Systeme
die Bilder nach jeder Epoche immer ,realistischer® erstellen. Obwohl beide
Netzwerke in ihrer Leistung sich ahnlich entwickeln, verbessert sich der VGG G
Fehlerwert bei dem 2DGokul158-GAN Training etwas signifikanter positiv.

Grundsatzliche Eignung: Die Betrachtung der Lernfortschritte fihrt mich zu
der Annahme, dass sowohl zweidimensionale Zeichnungen als auch 3D
Renderings grundsétzlich geeignete Reprasentationen eines Charakters sind, um
mittels eines GAN Lernziels in einem neuronalen Netzwerk abgebildet zu werden.
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7.7.2 Qualitative Beobachtungen:

Abbildung 54: Schwachstellen bei den generierten Son Gokus mittels
Goku3D158-GAN (links) und Goku2D158-GAN (rechts) anhand des Musikvideos
»That's What | Like“ (Mars & Lia, 2017) als Bewegungsquelle

Sichtbare Unterschiede: Bei einer visuellen Betrachtung nach
vollstdndigem Bewegungstransfer der Bewegung des Tanzers aus dem
Musikvideo ,That's What | Like* (Mars & Lia, 2017), werden mehrere Unterschiede
zwischen den Ergebnissen mittels den zwei fertig trainierten neuronalen
Netzwerken sichtbar. Ein Unterschied liegt beispielsweise darin, wie haufig ein
plausibles Gesicht synthetisiert wird. In der obigen Abbildung erkennt man eine
Pose, in der das Netzwerk Goku3D158-GAN mit dieser Aufgabe Uberfordert ist.

Stiltreue: Auf die Frage, ob der synthetisierte Stil der gezeichneten und
gerenderten Darstellung des Charakters dem Originalstil treu bleibt, kann bei den
meisten vom Netzwerk halluzinierten Bildern mit ja geantwortet werden. Zumindest
im Fall des Charakters Son Goku werden sowohl Eigenschaften spezifisch fiir eine
Zeichnung als auch fur ein Rendering des Charakters durch das neuronale
Netzwerk gelernt. Dies ist besonders gut zu beobachten an der Darstellung von
Kleidung und Farbflachen. Zeichnungen sind dadurch, dass sie bei klassischer
Animation oft fur jedes Einzelbild neu gezeichnet werden, von Natur aus einer
groReren Schwankung unterlegen. Bei dem 3D Modell besteht im Original
hingegen eine konstante dreidimensionale Reprasentation. Eventuell fallt durch
das Fehlen eines klar definierten Modells bei den durch das Netzwerk
halluzinierten Zeichnungen ein kurzzeitig abweichender Stil auch weniger auf, als
bei dem 3D Rendering.

Wiedererkennbarkeit: Sowohl der 3D Son Goku als auch der 2D Son Goku
entsprechen in generierter Form tber weite Strecken ihren Erscheinungsbildern
im originalen Zieldatensatz. H&aufig sind jedoch das Gesicht oder ganze

108



7 Praktischer Bewegungstransfer

Korperpartien verformt oder fehlen komplett, wodurch der Charakter unkenntlich
gemacht wird. Dennoch nehme ich an, dass jemand der die fiktive Animefigur
kennt, diese auch nur anhand der generierten Bilder wiedererkennen konnte.

Temporale Koharenz: In Abhangigkeit der Zeit ist zu beobachten, dass die
Bewegung zwar korrekt vom Téanzer auf Son Goku tbertragen wird, jedoch haufig
Spriinge oder unvollstdndige Synthetisierungen auftreten. Dies ist in beiden
synthetisierten Zielsequenzen gleichermalRen der Fall. Dadurch werden ganze
Teilsequenzen des Bewegungstransfers in ihrer Qualitat stark gemindert. Dies
kann an mehreren Problemen liegen. Ich nehme an, dass die im Zieldatensatz
enthaltenen Erscheinungsformen, Perspektiven, sowie die Neigung, den
Charakter grof3teils von vorne zu zeigen fur die zeitlichen Inkonsistenten im
Endergebnis eine Rolle spielen. Ahnliche und gleichméRige Zieldaten, oder eine
auf diese Schwierigkeit riicksichthehmende GAN Funktionsdefinition, wie sie in
-Everybody Dance Now"“ von Chan et al. prasentiert wird (Chan et al., 2018, S. 4),
konnten dieses Problem lindern. Auch bei der Posenerfassung vermute ich grof3es
Potential durch das Verringern der Anzahl an ganzlich oder teilweise fehlenden
Erfassungen das synthetisierte Endergebnis positiv zu beenflussen. Im direkten
Vergleich mit dem ebenfalls auf dieselbe Art trainierten Realvideo-Generators
(basierend auf SebLA158) ist jedoch kaum ein Unterschied in der zeitlichen
Kohéarenz des erfolgten Transfers auszumachen. Ein visueller Vergleich der drei
Bewegungstransfers mittels Goku2D158, Goku3D158, sowie SebLA158, ist in der
nachfolgenden Abbildung zu sehen.

Abbildung 55: Qualitativer visueller Vergleich der Bewegungstransfers basierend

auf gerenderten, gezeichneten, sowie einem realen Zieldatensatz (von links nach

rechts). In der Mitte ist der Tanzer des Musikvideos (Mars & Lia, 2017) und ganz
rechts das zu seiner Pose gehorende Label des Positionserfassers abgebildet.
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7.8 Weiterfiihrende Versuche und Ergebnisse

Um die quantitativen Daten aus den vorangegangenen Kapiteln nochmals besser
beurteilen zu kénnen, ist ein Vergleich mit dem Ergebnis der Metriken bei dem auf
dieselbe Art und Weise zusammengestellten Zieldatensatz SebLA158 nutzlich.
Der Datensatz besteht ebenfalls aus 158 Posen, 3599 Bildern und einer einzelnen
Person vor einem Greenscreen, aufgezeichnet im Videostudio der FH St. Polten.
Das dazugehérige neuronale Netzwerk wurde auch von derselben Initialisierung
ausgehend uber 40 Epochen hinweg trainiert.

GAN-Lernfortschritt reales Video (SebLA158)

Epochen
® GGAN ® RealD ® DFake
® VGGG e | inear (GGAN) «ceeeeee: Linear (Real D)

Linear (D Fake) e | inear (VGG G)

Abbildung 56: Lernfortschritt von SebLA158-GAN uber Epoche 1-40
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Momentaufnahme: Bei dieser Abbildung ist zu beobachten, dass auch bei
realem Video nach 40 Epochen Training die lineare Regressionstrendlinie des
Wahrnehmungsfehlers VGG G auf eine gelernte Verbesserung der Qualitat deutet.
Generator- und Diskriminatorenfehler befinden sich jedoch (noch nicht) in einem
stabilen Equilibrium, was ich so deute, dass noch Potential besteht, das GAN in
weiteren Trainingsdurchlaufen zu verbessern.

Verteilung Verteilung
Goku2D/Goku3D/SebLA Goku2D/Goku3D/SebLA
Synthetisierungsleistung Positionserfassungen

SN -

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0 0,05 0,1 0,15 0,2
LPIPS Distanz LPIPS Distanz
3D Goku 2D Goku 3D Goku 2D Goku
Reales Video Reales Video

Abbildung 57 und Abbildung 58: Die Verteilung der veglichenen
Synthetisierungsleistungen bei identem Trainings- und Testdatensatz (links)
sowie die Verteilung der verglichenen Posenerfassungsleistung nach fir jedes
Netzwerk 40 Trainingsepochen. Maximum weiter links und schmaélere Verteilung
ist besser. 3D Goku = Goku3D158-GAN, 2D Goku = Goku2D158-GAN, Reales
Video = SebLA158-GAN

Synthetisierungsahnlichkeit in schmalem Band: Auch ein Blick auf die
Verteilungsfunktionen bei der Ermittlung der Synthetisierungsleistung gibt einen
Einblick wie sich diese zwischen dem Charakter Son Goku und einer realen
Person vergleicht. Ebenso die Leistung einer erneuten Posenerfassung mittels
OpenPose portable (Hidalgo et al., 2017/2020) offenbart einen betréachtlichen
Unterschied des GAN Lernfortschritts anhand der zu der geringen
Schwankungsbreite der Fehlerfunktionen fir Diskriminator und Generator
passenden Punktwolke der vorherigen Trendliniengrafik. Hervorzuheben ist dabei,
dass die synthetisierten Bilder starker von den Originalbildern abweichen. Dies ist
im linken Diagramm Anhand der Metrik LPIPS abzulesen (Zhang et al.,
2018/2020). Dies schlechteren Werte verteilen sich jedoch in einem sehr viel
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schmaleren Wertebereich als dies bei Son Goku passiert. Meine Annahme
diesbeziglich ist, dass der Hintergrund, auch wenn er ebenso grin gehalten ist
wie bei Goku2D158 und Goku3D158, dennoch Textur enthalt, welche eine
zusatzlich lernbare Ebene fir das GAN System darstellt.

Unterschiedliche Eignung fir OpenPose: Anders als bei der Betrachtung
der Synthetisierungsqualitat bietet sich bei der daneben abgebildeten
Reproduzierbarkeit der Originallabels aus dem synthetisierten Zieldatensatz
SebLA158 ein wesentlich vielversprechenderes Bild als bei beiden neuronalen
Generatorennetzen des fiktiven Charakter Son Goku. Der Wahrnehmungsfehler
ist niedrig und in einem schmalen Schwankungsbereich verteilt, was darauf deutet,
dass OpenPose portable (Hidalgo et al., 2017/2020) die Posen leichter und
hochwertiger aus dem nach Epoche 40 synthetisierten Datensatz erneut
extrahieren kann. Der Grund dafur ist nicht definitiv festzumachen, jedoch liegen
wieder mehrere Annahmen nahe. Der Positionserfasser OpenPose wurde auf
einem Datensatz von Menschen trainiert (Cao et al., 2018), welcher auch
besonders von Menschen haufig eingenommene Posen gewichtet. Die davon
abweichende Erscheinung und auch Darstellung teils auf3ergewodhnlicher
Perspektiven und Posen bei den Datensatzen, welche den Charakter Son Goku
zeigen, bieten eine schwierigere Ausgangssituation fir den Algorithmus zur
Posenerfassung, wodurch es womaoglich zu dem hdéheren Fehler und der gréReren
Schwankung desselben bei Goku2D158 sowie Goku3D158 kommit.

Lernfortschritt Goku3Dfull-GAN

Epochen

® GGAN ® D Real D Fake ® GVGG

e | inear (G GAN) essm» [ inear (D Real) Linear (D Fake) e inear (G VGG)

Abbildung 59: GAN Lernfortschritt bei auf 3599 erweiterter Posenanzahl tiber 40
Epochen mittels dem Datensatz Goku3Dfull

Reduktion der Varianz: Die Frage der Auswirkung einer erhdhten
Posenanzahl bei gleichbleibender Bildanzahl versuche ich mit dem Trainings- und
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Testdurchlauf eines GAN-Trainings Uber 40 Epochen anhand des in der
Posenanzahl nicht reduzierten gleichen Videos wie fir Goku3D158, i.e. mittels des
Datensatzes Goku3Dfull, zu erarbeiten. In der vorangegangenen Abbildung ist der
Lernerfolg dieses Netzwerks zu sehen. Auf den ersten Blick fallt auf, dass der
Wahrnehmungsfehler tber die Trainingsdauer fallt, der Diskriminator sich jedoch
besser entwickelt als der Generator. Da es dem Generator bei zunehmender
Trainingsdauer nicht mehr gelingt, einzelne ,fake® Synthetisierungen dem
Diskriminator als echt erscheinen zu lassen, konnte dies darauf hindeuten, dass
das Generatorennetzwerk entweder sehr gut gelernt hat, was den 3D gerenderten
Charakter Son Goku ausmacht, oder sich in einem falschen mathematischen
Bereich bewegt, der ihm aber als geeignet fir weitere Synthetisierungen erscheint.

Qualitative Betrachtung: Ein Blick auf eine visuelle Gegenuberstellung der
von den Netzwerken Goku3D158-GAN (links) und Goku3Dfull-GAN (rechts)
synthetisierten Bilder eines tatsdchlichen Bewegungstransfers anhand des
Musikvideos ,That's What | Like* (Mars & Lia, 2017) zeigt augenscheinlich keine
Verbesserung, sondern sogar eher eine schlechtere Generalisieriungsleistung des
auf alle Posen des Ausgangsvideos uber 40 Epochen trainierten Goku3Dfull-GAN.

Abbildung 60: Visuelle Gegeniiberstellung von zwei nach identem Label
generierten Testbildern der neuronalen Netzwerke Goku3D158-GAN und
Goku3Dfull-GAN nach je 40 Trainingsepochen tberlagert ber die
Bewegungsquelle ,That’s what | like* (Mars & Lia, 2017)

Annahme GAN Training: Der Grund fir diese nicht der Erwartung an eine
erhohte Posenanzahl entsprechende verbesserte Generatorleistung kann in
verschiedenen  Eigenschaften der verwendeten Daten sowie der
Softwareelemente zum Bewegungstransfer begriindet liegen. Ich vermute jedoch,
dass es beim Training des Goku3Dfull-GAN zum bereits im Kapitel zu neuronalen
Netzen beschriebenen Overfitting, i.e. der Uberanpassung an die Trainingsdaten,
gekommen ist. Rein visuell ist nach meiner Einschatzung bei diesem konkreten
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Datensatz des gerenderten Charakters Son Goku keine Verbesserung durch die
Erhéhung der Posenanzahl am Endergebnis eingetreten.

Normalisierungskompromiss: Den Schritt der Normalisierung habe ich
anhand der Anpassung mehrerer Bewegungsquellen durch den Programmteil
,nhormalization.py“ getestet (Wu et al., 2018/2020). Obwohl in meinen Versuchen
die Position und Skalierung im Bild grundsatzlich erfolgreich an die im
Zieldatensatz enthaltenen Posen-Positionen und Posen-Skalierungen des
Zielcharakters angepasst werden konnten, ist ein unerwiunschter Nebeneffekt
aufgetreten. Wenn die Person der Bewegungsquelle kurz den Boden verlasst, z.B.
bei einem Sprung, oder andere groRe Translationen im Raum des Bildes
unternimmt, werden durch die Normalisierung diese Bewegungen verfalscht. Dies
passiert insofern, als dass z.B. bei einem Sprung die vertikale Skelettposition
horizontal auf einer Ebene gehalten wird. Es kommt zu einem unnaturlichen ,Am-
Boden-kleben-bleiben®. Dies wird in der nachsten Abbildung veranschaulicht.

Abbildung 61: Durch einen Sprung (links) entstehender vertikaler Fehler der
Posen-Position im Raum des Bildes durch Verschiebung auf der y-Achse beim
Normalisieren der Posenerfassung einer Sprungbewegung. Bewegungsquellbild
(Mitte) fiir die Labels (rechts) der Aufnahme ,Parkour 1 — Prdzi“ und die originale
Posenerfassung (rechts unten) im Vergleich zur normalisierten Posenerfassung
(rechts oben)

Grenzen der Posenerfassung: Wie die teilweise unvollstandigen
Posenerfassungen aus dem Musikvideo des Hauptversuchs bereits vermuten
lieBen, nimmt die Qualitdt dieser bei komplexeren Bewegungen, wie z.B.
Uberkopfbewegungen, weiter ab. In der folgenden Abbildung kann dies anhand
eines Bewegungstransfer mittels der Bewegungsquelle ,Aufnahme Breakdance*
beobachtet werden.
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Abbildung 62: Aus einer unvollstandigen Posenerfassung der komplexen
Bewegungsquelle ,Aufnahme Breakdance” (links) resultierende unvollstandige
Synthetisierung (rechts)

Kontrastveranderungen: Sowohl flr den Datensatz Goku3D158 als auch
fur Goku2D158 fiuihre ich Uber je 8534 Aktualisierungen des neuronalen
Gesichtsoptimierungsmodells ein solches Training durch. Das Ergebnis ist in der
nachsten Abbildung dargestellt. Wie daran zu erkennen ist, fihrt das Training zu
einer Verbesserung der Gesichtsgenerierung, jedoch in der konkreten Umsetzung
in der Softwarelésung ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® (Wu et al.,
2018/2020), wie sie auf meinem Rechner zum Einsatz kommt, auch zu einer
unerwiinschten Veranderung der Tonwerte und des Kontrasts. Da die genaue
Evaluierung der Gesichtsoptimierung nicht Teil der Forschungsziele dieser
Diplomarbeit ist, werden auf der Basis der Beobachtung der subjektiv
unerwlinschten  Veranderungen in den das Gesicht enthalteneden
Bildausschnitten keine weiteren Testdurchlaufe oder Optimierungsschritte des
Gesichts unternommen. Ein gut funktionierendes Gesichtsoptimierungssystem ist
jedoch fur zukiinftige Versuche durchaus interessant. Dass dieses grundsatzlich
funktioniert, wird in dem Paper ,Everybody Dance Now" bewiesen (Chan et al.,
2018, S. 4-7).
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Abbildung 63: Bildveranderungen durch die Gesichtsoptimierungs-GANs, jeweils
bei PyTorch Modell #8352, aufbauend auf der Leistung der
Generatorennetzwerke von Goku3D158-GAN (oben), sowie Goku2D158-GAN
(unten) nach 40 Epochen
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8 Fazit und Ausblick

Bewegungstransfer verlangt nach hochwertiger Bewegungserfassung. Motion
capture bietet eine etablierte, jedoch teils aufwéandige Herangehenesweise an
diese Aufgabe. Die Moglichkeiten zur Durchfihrung von Motion Capture sind
vielfaltig in ihrer Leistungsfahigkeit, ihrem notwendigen Aufwand bei der
Aufzeichnung, sowie der jeweiligen verbundenen Kosten. Des Weiteren liefert
klassisches Motion Capture Werkzeuge, die besonders fiur die 3D
Charakteranimation geeignet sind. Klassische Animationsprinzipien von
Zeichentrickanimationen sind ebenso noch nicht einfach als Gestaltungsmittel mit
Bewegungserfassungen zu vereinen.

AulRerdem ist es bei der Anwendung klassischer Motion Capture Daten und
Werkzeuge haufig schwierig, die reduzierte Dimensionalitat eines gezeichneten
fiktiven Charakters zu erhalten. Haufig wird sich lediglich einer dem 2D
gezeichneten Charakter &hnelnder 3D Reprasentation bedient.

Auf die Frage, wie dem Stil der Trickfilmzeichnerlnnen treu geblieben werden
kann, ohne den Schritt in die 3D Sphare unternehmen zu missen und dennoch
auf menschliche Bewegungsdaten zuriickgreifen zu kodnnen, liefern
Forschungsarbeiten wie ,Everybody Dance Now“ (Chan et al.,, 2018) an der
Schnittstelle des Computersehens und des maschinellen Lernens eine
vielversprechende Grundlage. Fortschritte in der Erfassung menschlicher
Bewegung aus einfachen monoskopischen Videos, befeuert durch die
zunehmende Relevanz der Sammlung und Auswertung von Videodaten in
Bereichen, die uUber die Unterhaltungsindustrie hinausgehen, bieten in
Kombination mit Fortschritten im Bereich maschinelles Lernen mit tiefen
faltungscodierten neuronalen Netzwerkarchitekturen die Basis fur den hier
durchgefuhrten Bewegungstransfer auf den gezeichneten Charakter Son Goku.
Die Ergebnisse meiner Versuche UUber 2D Bewegungstransfer sind
zusammenzufassen anhand der fur den spezifischen Animecharakter Son Goku
beobachteten Einflussgrofien.

Mittels der Softwarelésung ,EverybodyDanceNow reproduced in pytorch” (Wu et
al., 2018/2020) lasst sich durch die integrierte L6sung zur Bewegungserfassung,
i.e. OpenPose (Cao et al, 2018), die Pose einer Person erfassen. Diese
extrahierte Pose kann fir sich genommen als Basis fir den Bewegungstransfer
dienen, oder in Kombination mit dem Video, aus dem diese Pose extrahiert wurde,
fur das maschinelle Lernen des Zusammenhangs zwischen der Pose und der
durch diese bedingte konkrete Erscheinung der Person die GAN Lerngrundlage
bilden. Eine Evaluierung auf 100 beliebte Zeichentrickcharaktere hat jedoch eine
schlechte Eignung des Posenerfassungsalgorithmus OpenPose fir 2D
Zeichentrickcharaktere ergeben. Hier ist weitere Forschung angebracht, wie diese
Posenerfassung bei einem gréReren Spektrum von Zeichentrickcharakteren in
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Zukunft funktionieren kann. Auch zeitliche Inkohdrenz in der Abfolge der
Posenerfassungen der Bewegungsquelle beeinflussen die Ergebnisse meines
praktischen Versuchs negativ. Nach der Betrachtung der KenngréRen des
neuronalen Trainings messe ich dem Einfluss der zeitlich und momentan korrekten
Posenerfassung das groRte Potential fur zukinftige Verbesserungen am 2D
Bewegungstransferprozess auf Trickfilmcharaktere bei.

Der Zwischenschritt der Normalisierung wird durch die Erweiterung der Positionen
des Zielcharakters im Bild mittels einer zufélligen Verschiebung nach jedem
Einzelbild bei meinem Versuch umgangen. Dadurch kommt es zu keinen
unerwiinschten Nebeneffekten, wie einem Am-Boden-kleben-bleiben des
generierten Charakters z.B. bei einem Sprung. Dennoch ware fiir die Ubertragung
der Bewegung zwischen sehr verschiedener Anatomie zweier Personen oder
Charaktere, auch im Hinblick auf die Animationsprinzipien (z.B. Squash-and-
Stretch), weiterfihrende Forschung reizvoll.

Der Hauptversuch zeigt, dass bei dem Animecharakter Son Goku von der
maschinell Lernenden Softwareldsung ,EverybodyDanceNow reproduced in
pytorch® (Wu et al.,, 2018/2020) sowohl gerenderte als auch gezeichnete
Eigenschaften in vergleichbarer Qualitdt gelernt werden kdnnen. Gezeichnete
Charaktere konnen also zu &hnlichen Lernergebnissen fuhren wie gerenderte.
Eine weiterfihrende Untersuchung mit anderen 2D Charakteren, sowie eine
eigene Untersuchung, ob die Generalisierungsfahigkeit des Generatornetzwerks
auf neue Posen zwischen den aus Zeichentrick-Charakteren und gerenderten
Charakteren bestehenden Zieldatensatzen in verschiedener Qualitat besteht, ware
aulRerdem reizvoll. Besonders die Frage der Generalisierungsfahigkeit betreffend
ist jedoch mit einem erheblichen Aufwand bei der Konzeption und Erstellung
vergleichbarer Validationsdatensétze zu rechnen. Dass die Gestaltung des
maschinell lernenden Trainingsprogramms anhand der GAN
Optimierungsvorgabe grundsatzlich bestehende Zusammenhdnge zwischen
strukturierten Zusatzdaten und ihren visuellen Zielpendants als Netzwerkmodell
abbilden kann, von welchem auch auf neue ungesehene Daten generalisiert
werden kann, ist bereits von Chan et al. glaubhaft dargestellt und deckt sich auch
mit meinen Beobachtungen in den Ergebnissen der Transfers (Chan et al., 2018).
Die Dauer der Durchfuhrung eines Bewegungstransfers ist aktuell noch sehr
lange. Das Durchlaufen des Trainings fur einen Charakter tiber 40 Epochen dauert
auf meinem Rechner trotz eines leistungsfahigen Grafikprozessor uber 12
Stunden. Dabei ist bei dem Training von neuronalen GANs mit Lernfortschritten
bis Epoche 300 zu rechnen (Brownlee, 2019). Auch die Erstellung einer
Bewegungsquelle, die Normalisierung zwischen Quelle und Ziel, sowie das
Training eines Gesichtsoptimierungsnetzwerks dauern auf meinem System jeweils
mehrere Stunden. Die Notwendigkeit der Erstellung eines geeigneten Datensatzes
des Zielcharakters in ausreichend vielfaltigen Posen vor einem einzigen oder
keinem Hintergrund stellt einen groRen Aufwand dar. Ansétze, wie sie in ,Few-
shot Video-to-Video Synthesis® (T. Wang et al., 2019) vorgestellt werden, sind
daher spannend fur weiterfihrende Forschung und Versuche. Die Méglichkeit, von
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nur wenigen Posen eines gezeichneten Charakters auf eine Vielzahl von
mdglichen darstellbaren Zielposen schliel3en zu kénnen, ohne fir jeden Charakter
ein eigenes Netzwerk von Grund auf trainieren zu missen, wiirde die Machbarkeit
von Bewegungstransfer auf eine Vielzahl von Zeichentrickfiguren erweitern.

Der aktuelle Stand der Mdglichkeit zum Bewegungstransfer mittels
-EverybodyDanceNow reproduced in pytorch® ist grundsatzlich geeignet fur 2D
Charaktere. An vielen Stellen der Software muissen fur eine einfache Nutzbarkeit
jedoch noch Optimierungen vorgenommen werden, damit am Ende auch, zeitlich,
strukturell und qualitativ einfacher Bewegungstransfer auf Trickfilmcharaktere
mdglich ist. Die von mir zum jetzigen Zeitpunkt als am relevantesten
eingeschatzten optimierbaren Prozesse sind die Posenerfassung fir 2D
Charaktere, der Umgang mit einer geringen Anzahl an Zielcharakterbildern, sowie
die Miteinbeziehung von zeitlicher Glattung in das GAN Lernziel.
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