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Kurzbeschreibung

Die Biometrie bildet in heutigen Zeiten in den Bereichen der forensischen Arbeit und der Si-
cherheit ein besonderen Teil. Dabei werden in heutigen Verfahren biometrische Merkmale wie
Gesichtsmalle, Fingerabdriicke oder auch Irismuster verwendet. Jedoch sté3t die Verwendung
dieser Merkmale oft an ihrer Grenzen, wenn es darum geht, vermummte Téater auf Uberwa-
chungsaufnahmen zu identifizieren. An dieser Stelle soll der Tater mittels eines Rigs auf der
Aufnahme vermessen werden. Die erhaltenen MafB3e sollen anschlieBend mit den MaBen von
Personen im Reale verglichen werden, um dadurch den Téater von der Aufnahme zu identifizie-
ren.

In dieser Arbeit wird ein gegebener Datensatz ndher untersucht. Der Datensatz enthalt anthro-
pometrische Maf3e, Front-Rigs (2D-Rigs) sowie 3D-Rigs von 170 Frauen und 170 Mannern. Ziel
soll es sein, die im Datensatz gegebene Separierbarkeit mittels eines optimalen Trenn- bezie-
hungsweise Klassifikationsverfahrens nachzuweisen. Zum Einen wird die Vergleichbarkeit der
Front- und 3D-Rigs tberpruft. Daflr wird eine Mdglichkeit gesucht, eine mégliche Abweichung
zwischen den Dimensionen der Rigs mittels eines allgemeinen Fehlers beziehungsweise Ver-
héltnisses auszudriicken. Zum Anderen werden verschiedene Klassifikationsverfahren durchge-
fuhrt, die zwischen zwei Kérperhéhengruppen gegebene Separierbarkeit optimal nachzuweisen.
AbschlieBend wird ein weiteres Merkmal neben der Kérperhéhe gesucht, um Personen in Grup-
pen einzuteilen. Im Verlauf der Arbeit wird ersichtlich, dass zwischen den Front-Rigs und 3D-
Rigs ein Unterschied besteht, der sich jedoch schwer in ein allgemeinen Fehler beziehungsweise
ein allgemeines Verhaltnis fassen l&sst. Mittels der Manhattan-Distanz kann die Separierbarkeit
nur schwer nachgestellt werden. Durch die Verwendung von k-NNs und logistischen Regressio-
nen ist die Separierbarkeit trotz auftretender Falschklassifikationen nachzuweisen. Als weiteres
Merkmal zur Kérperhéhe wird das Verhaltnis von Oberkérper zu Unterkérper betrachtet. Die
mittels dieses Verhaltnisses bestimmten Gruppen sind ebenfalls nachweisbar. In Zukunft sollte
der Unterschied zwischen Front- und 3D-Rigs verkleinert beziehungsweise verallgemeinert wer-
den, um die Vergleichbarkeit zu steigern. Des Weiteren sollte die Separierbarkeit mittels weiterer
Klassifikationverfahren nachgewiesen werden. AuBBerdem sollte tber eine Erweiterung des Da-
tensatzes um weitere Individuen oder auch andere Kérperhéhen nachgedacht werden. Zudem
sollten auch andere Merkmale zur Gruppierung der Personen weiter untersucht werden.
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Kapitel 1: Einleitung 1

1 Einleitung

Seit Jahrzehnten werden Tater und Personen anhand ihres Fingerabdrucks identifiziert
(Labudde und Spanger, 2017). Der Fingerabdruck gilt zwischen den Menschen als in-
dividuell. In den letzten Jahrzehnten etabliert sich die Biometrie, die Identifikation Gber
verschiedene Kdrpermal3e, in der Forensik. Nun sei angenommen, dass von einem Tat-
ort beziehungsweise Fluchtweg Aufnahmen einer Uberwachungskamera gegeben sind.
Auf der Aufnahme sind nun mégliche Tater oder Mittater zu beobachten. Jedoch kén-
nen diese nicht anhand der Gesichter identifiziert werden, da diese durch eine Maske
verdeckt oder durch die geringe Auflésung der Kamera nicht erkennbar sind. Mit der
Frage, wie eine Identifikation dennoch ermdéglicht werden kann, beschéftigt sich die Di-
gitale Forensik. Im Rahmen dieser wird gepruft, ob sich mit der digitalen Vermessung
des gesamten Korpers eine Moglichkeit bietet, den oder die Tater zu identifizieren.

In dieser Arbeit soll die in einem Datensatz gegebene Trennbarkeit mittels des best még-
lichen Verfahrens nachgewiesen werden. Dafur werden verschiedene Klassifitkations-
methoden angewendet. Die gegebene Trennbarkeit basiert dabei auf der Kérperhéhe
eines Individuums. Des Weiteren wird versucht, die Trennbarkeit an weiteren korperli-
chen Merkmalen nachzuweisen.

Im weiteren Verlauf dieses Kapitels sollen grundlegende Begrifflichkeiten geklart wer-
den, beispielsweise was Anthropometrie bedeutet. Des Weiteren wird darauf eingegan-
gen, welche Rolle die Personidentifiaktion in der Forensik spielt. Abschlieend wird der
Begriff der Pose Estimation naher beleuchtet, da Mithilfe dieser die Daten erzeugt wur-
den.

1.1  Anthropometrie

Ende des 19. Jahrhunderts wird der Begriff "Anthropometrie” gepragt (Labudde und
Spanger, 2017). Dieser Begriff bezeichnet das wissenschaftliche Gebiet der Kérper-
lehre, welche auch als Somatometrie betitelt wird. Als wissenschaftliche Disziplin ist
sie Teilgebiet der verschiedensten Wissenschaften, beispielsweise der Biologie sowie
der Sozialhygiene. Anthropometrische Untersuchungen befassen sich dabei mit der
Vermessung des menschlichen Kérpers. Die aus der Vermessung gewonnenen Daten
werden dazu verwendet Merkmalskomplexe einer Person, wie zum Beispiel den Torso
oder die FiRe, in eine Population einzuordnen. Mithilfe dieser Einordnungen kdnnen
anschlieBend Aussagen Uber die Verteilung eines Merkmals in dieser gewissen Aus-
pragung getroffen werden. Des Weiteren sind Anthropologen in der Lage mithilfe der
Kérpermafe Personen in Kérperbautypen zu unterteilen. Zusétzlich sollen Korrelatio-
nen zwischen einzelnen MaBen gefunden werden (Martin, 1925).

Die somit erhobenen Daten kénnen auf verschiedene Arten dargestellt werden. Einer-
seits ist es mdglich, die Daten in einer zeichnerischen beziehungsweise auch fotogra-
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fischen Rekonstruktion des Kdrpers zusammenzufassen. Dabei sollte der Kérper aus
verschiedenen Perspektiven gezeigt werden. Andererseits kdnnen die Daten auch in-
nerhalb einer graphischen Abweichungstabelle festgehalten werden. Vorteil dabei ist,
dass die Daten eines Individuum im gleichen Zug mit einem Durchschnitt verglichen
werden kénnen. Eine dritte Variante die Ergebnisse festzuhalten, ist eine Proportions-
figur, welche einem Rig ahnelt. Bei einer sogenannten Proportionsfigur, welche in der
Abbildung 1.1 zusehen ist, handelt es sich um eine zeichnerische Darstellung der Da-
ten. Zum Erstellen einer solchen skelettartigen Figur wird die KérpergréBe auf 100 mm
gesetzt. Dementsprechend werden alle Maf3e die in dieser Figur eingetragen werden
skaliert. Aufgrund dieser Skalierung sind die Werte einfacher mit Werten anderer Indi-
viduen zu vergleichen, als in ihrer absoluten Form (Martin, 1925).

Abbildung 1.1: Beispiele fiir Proportionsfiguren
Die Abbildung zeigt Beispiele fir Proportionsfiguren. In diesen sind die gemessenen Kérperma-
Be auf 100 mm Kérperhdhe skaliert abgetragen.
Bidlquelle: Martin, 1925

Nach der Beschreibung wie die genommenen Maf3e dargestellt werden, folgt die Be-
schreibung einer Auswahl an Maf3en aus anthropometrischer Sicht. Dabei beschrankt
sich die Auswahl auf MafB3e, welche auch in einem der verwendeten Rigs widergespie-
gelt werden kénnen. Das schlie3t sdmtliche Umfange sowie einige Langen und Breiten
am Koérper aus. Sadmtliche anthropometrischen Messpunkte sind in der Abbildung 1.2
wieder zu finden.

Wie aus dem spateren Verlauf der Arbeit hervorgehend, ist die Kérperhdhe, welche
im allgemeinen Sprachgebrauch als Kérpergré3e bezeichnet wird, eine gute Mdglich-
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Abbildung 1.2: Anthropometrische Messpunkte am menschlichen Kérper
Die Abbildung zeigt die in der Anthropometrie verwendet Messpunkte am Skelett. Dabei ist die
frontale als auch die seitliche Ansicht gegeben.
Bidlquelle: https://drmro.pl/punkty-antropometryczne/

keit Personen in Gruppen einzuteilen. Mit dem Begriff der Kérperhdhe wird die Hohe
des Scheitels, fachlich als Vertex bezeichnet (siehe Abbildung 1.2), Gber dem Boden
beschrieben. Im Allgemeinen wird diese im Stehen vermessen, kann jedoch in Einzel-
fallen auch von Liegenden gemessen werden (Martin, 1925).

Der menschliche Kérper ist in verschiedene Segmente unterteilbar, in den Rumpf, die
Extremitaten, sprich Arme und Beine, und den Kopf. Der Rumpf wird oft auch Torso
oder einfach Oberkdrper genannt. Beginnend soll hier die Rumpflange erwahnt wer-
den. Diese wird Uber die Differenz zweier Ho6hen berechnete werden. Zum Einen wird
die Héhe des oberen Brustbeinrandes tUber dem Boden bendtigt. Um die HOhe zu er-
halten, wird der Abstand der Suprasternale zum Boden gemessen. Die Suprasternale
bezeichnet dabei die Vertiefung an der Oberseite des Brustbeins, wie in Abbildung 1.2
gezeigt wird. Mit dieser Hohe wird das obere Ende des Rumpfes makiert. Das untere
Ende ist Gber die Hohe des oberen Randes der Symphyse der Schambeine bestimm-
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bar. Dieser Messpunkt wird auch als Symphysion bezeichnet. Wie in der Abbildung 1.2
zusehen ist, liegt das Symphysion in der oberen Schambeinfuge. Alternativ zur Héhe
des Symphysions tber dem Boden kann auch die Mitte der Schambeinsymphyse ge-
nutzt werden. Diese liegt wenige Zentimeter unterhalb des Symphysions. Jedoch liegt
der Messpunkt nah bei den Geschlechtsteilen, weshalb er relativ schwierig bestimm-
bar und mit méglichen Unannehmlichkeiten verbunden ist (Martin, 1925). Um nun die
Rumpflange zu berechnen, wird die H6he des Symphysions von der Héhe der Supras-
ternale abgezogen.

In einem Rig kdnnen fir den Oberkdrper zwei Breiten dargestellt werden, die Schul-
terbreite und die Huftbreite. Die Schulterbreite bezeichnet dabei den Abstand zwischen
beiden Akromien. Wie in Abbildung 1.2 zusehen, ist ein Akromion die Mitte des Sei-
tenrades eines Knochenvorsprungs, welcher zum Schulterblatt gehért. Diese Punkte
kénnen auch als Akromialpunkte bezeichnet werden. Anzumerken sei hier, das die-
se Schulterbreite nicht mit der Breite zwischen den seitlichsten Punkten des Musculus
deltoideus zu verwechselt ist (Martin, 1925). Die Huftbreite in einem Rig kann mit der
gréBtmdglichen Hiftbreite gleichgesetzt werden. Diese wird Gber den Abstand der bei-
den seitlichsten Punkte der Hifte bestimmt. Abhangig von der Magerkeit einer Person,
kann auch der Breite beziehungsweise Abstand zwischen den Trochanter als Huiftbrei-
te verwendet werden (Martin, 1925). Der Messpunkt hierfir bildet das Trochanterion.
Wie die Abbildung 1.2 zeigt, handelt es sich dabei um einen Knochenvorsprung be-
ziehungsweise -erhebung des Oberschenkelknochens, welcher sich auf der Hohe des
Huftgelenks befindet.

Die Lange der Extremitaten kann sich im anthorpometrischen Sinne Uber die Differenz
verschiedener Hohen bestimmt werden. An den Armen kdnnen in einem Rig drei H6-
hen abgetragen werden, die Schulterhéhe, die Héhe des Ellenbogens und die Hbhe
des Handgelenks. Die Schulterh6he bezeichnete Héhe, wird Uber den Abstand zwi-
schen den Akromien und dem Boden bestimmt. Fir die Héhe des Ellenbogen wird der
Messpunkt namens Radiale verwendet. Dieser ist der Oberrand des Ellenbogengelenk-
knorpels. Der Begriff Stylion bezeichnet den Messpunkt, welcher verwendet wird um die
Hohe des Handgelenks Gber dem Boden zu bestimmen. Dabei spiegelt der Messpunkt
nicht exakt das Handgelenk sondern den Griffelfortsatz der Speiche wider. Diese drei
Hoéhen werden benutzt, um die Armlange, die Oberarmlange und die Unterarmlange
wie folgt zu berechnen (Martin, 1925):

Armlinge (ohne Hand) = Schulterhhe — Hohe des Stylions (1.1)
Oberarmlédnge = Schulterhohe — Hohe der Radiale (1.2)
Unterarmlidnge = Hohe der Radiale — Hohe des Stylions (1.3)

Wie die Lange der Arme so kénnen auch die Lange der Beine mittels verschiedener
Hbhen berechnet werden. Die Gesamtbeinlange wird Uber die Hohe des Huftgelenks,
speziell den Femurkopf des Huftgelenks, bestimmt. Alternativ kann die Spinalhéhe ver-
wendet werden, da die Beine im Kontakt mit dem Boden stehen. Die Spinalhdhe kann
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mittels des vorderen Darmbeinstachels bestimmt werden. Dieser liegt nur wenige Zen-
timeter vom Huftgelenk entfernt. Die Lange des Oberschenkels wird berechnet, indem
die Kniehdhe von der Spinalhdhe subtrahiert wird. Die Kniehéhe wird mithilfe des Mess-
punktes namens Tibiale bestimmt. Wie in der Abbildung 1.2 gezeigt wird, liegt die Ti-
biale am inneren Gelenkrand des Schienbeins. Um die Léange des Unterschenkels zu
berechnen, wird die FuBhéhe von der Kniehéhe abgezogen. Diese wird von der inne-
ren Knéchelspitze aus gemessen. Der Messpunkt wird auch als Sphyrion bezeichnet.
Neben der FuBhdhe kann in einem Rig auch die FuBBlange und FuBbreite abgetragen
werden. Die FuBlange bezeichnet dem Abstand zwischen der Ferse, auch Pternion
genannt, und der vordersten beziehungsweise langsten Zeh, welcher auch als Akropo-
dion bezeichnet wird. Beide Messpunkte sind ebenfalls in Abbildung 1.2 dargestellt. Die
FuBbreite bezeichnet die Breite zwischen den Képfchen der MittelfuBknochen | und V
(Martin, 1925).

Far die Biometrie sind in der heutigen Zeit die MaBBe des Kopfes von sehr hoher Be-
deutung. Als Beispiel soll zum Einen der Abstand zwischen den inneren Augenwinkeln
genannt sein. Der Abstand beschreibt die horizontale Entfernung zwischen den inneren
Augenwinkeln. Die inneren Augenwinkel bilden den Zusammenlauf der oberen und un-
teren Lidrandern. Zum anderen soll die Pupillardistanz genannt werden, was ein &hnli-
ches Map ist. Sie bezeichnet den geradlinigen Abstand zwischen den Mittelpunkten der
Pupillen (Martin, 1925).

1.2 Biometrie

Die Biometrie beschaftigt sich als Wissenschaft mit der Vermessung des Kérpers, ins-
besondere dem des Menschen. Dies Iasst sich auch aus dem Begriff "Biometrie” bereits
ableiten. Dieser setzt sich aus den beiden griechischen Wértern bios fur "Leben” und
metron fir "Maf3” zusammen. In der Biometrie wird demnach ein Maf3 am Lebenden
genommen. In der Biometrie finden dabei statistische Methoden Anwendung, welche
auch in der Human- und Veteriandrmedizin sowie anderen wissenschaftlichen Gebie-
ten verwendet werden. Die Daten, welche in der Biometrie erhoben werden, dienen im
Allgemeinen dazu, Personen zu authentifizieren beziehungsweise zu identifizieren (La-
budde und Spanger, 2017).

Aus historischer Sicht ziehen Wissenschaftler die MaBe des Menschen als Mittel zur
Identifizierung bereits seit sehr langer Zeit in Betracht. So wurden schon 2000 Jah-
re vor Christus Fingerabdriicke als Markierung oder Signierungen verwendet. Im 19.
Jahrhundert bewies der deutsche Anthropologe Hermann Welker, dass der mensch-
liche Fingerabdruck Uber die Lebensspanne weitgehend unverandert bleibt (Labudde
und Spanger, 2017). Wie bereits erwahnt wurde Ende des 19. Jahrhunderts der Begriff
Anthropometrie gepragt (siehe Kapitel 1.1). Dadurch kann die Anthropometrie als Teil
der Biometrie angesehen werden. In der heutigen Zeit werden biometrische Verfahren
und Merkmale als Spur beziehungsweise als Hinweise auf Opfer oder mégliche Tater
verwendet (Labudde und Spanger, 2017).
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Eine Spur bezeichnet dabei eine Auswirkung oder Wirkung auf ein Objekt, sprich eine
Veranderung, welche gemessen werden kann, zum Beispiel ein Fingerabdruck auf ei-
nem Glas. Wird dieser Fingerabdruck nun mit biometrischen Verfahren analysiert, so
kann dieser aufgrund seiner Einmaligkeit einer bestimmten Person zugeordnet werden.
Dadurch ist zum Beispiel der Ermittler in der Lage, eine Verbindung zwischen der Per-
son und dem Tathergang zu schlieB3en, beispielsweise sie als Tater identifizieren. Dabei
vermisst der Ermittler ein quantitatives Merkmal des Lebewesens. Heutzutage 1auft die
Vermessung beziehungsweise Aufnahme des individuellen Merkmals, sei es physiolo-
gisch oder verhaltenstypisch, automatisiert ab. Die Identifizierung einer Person ist die
Feststellung der zu einer unbekannten Person zugehérigen persénlichen Angaben (Na-
me, Alter, Augenfarbe und weiteres). Meist wird dafiir ein biometrisches Merkmal erfasst
und in einer Datenbank die dhnlichste Person zu diesem Merkmal gesucht. Bei der Au-
thentifizierung hingegen handelt es sich um den Prozess der Uberpriifung der Echtheit
einer Person. Innerhalb dieses Prozesse wird ebenfalls ein biometrisches Merkmal er-
fasst. In diesem Fall ist die Identitdt der Person jedoch bekannt, weshalb die in der
Datenbank hinterlegten Daten fiir die zu bestatigende Person abgerufen und mit dem
erfassten Merkmal abgeglichen werden (Labudde und Spanger, 2017).

Far diese Prozesse bietet der menschliche Koérper eine Vielzahl an méglichen Merkma-
len, beispielsweise das Iris- beziehungsweise auch das Netzhautmuster oder das Mus-
ter des Fingerabdrucks. Im biologischen Sinne sind die erfassbaren Merkmale schwer in
Kategorien einzuordnen. Ein Merkmal kann beispielsweise genotypisch sein, wodurch
es auch vererbt werden kann. Auf der anderen Seite ist ein Verhaltensmerkmal an er-
ziehbar oder auch veranderbar, sprich es kann gesteuert werden. Viele Merkmale, zum
Beispiel der Fingerabdruck, entstehen wéahrend der Embryonalentwicklung. Jedoch ist
feststellbar, dass jedes bekannte biometrische Merkmal drei Bedingungen erfullt. Ers-
tens, die Einzigartigkeit. Das Merkmal ist von Person zu Person unterschiedlich ausge-
pragt, selbst die kleinsten Abweichungen machen es bei einer Person einmalig. Zwei-
tens, die Konstanz. Egal wie eine Person altert oder sich verandert, das Merkmal hat
sich so wenig wie méglich mit veréndert, sprich seine Auspragung ist trotz der restlichen
Veranderungen gleichgeblieben. Drittens, die Verbreitung. In einer Population tritt das
Merkmal oft genug auf, um Personen daran zu unterscheiden. Solange ein Merkmal
diese drei Bedingungen erflllt kann es als biometrisch angesehen werden. Die Analy-
se eines solchen biometrischen Merkmals ist dabei in drei Phasen einzuteilen. Zuerst
wird die biometrisch relevante Information oder Eigenschaft aufgenommen beziehungs-
weise erfasst. Danach erfolgt die Gegenulberstellung des Erfassten mit Vergleichsmate-
rial oder einem Template-Datensatz. Bei der Gegentiberstellung wird das sogenannte
Matching vollzogen, sprich es wird eine Abweichung mittels einer Ahnlichkeitsfunktion
ermittelt. Diese Abweichung ist als numerischer Wert messbar, was den Vergleich von
Merkmalen erst méglich macht (Labudde und Spanger, 2017).

Werden die beiden Begriffe, Anthropometrie und Biometrie, nun gegenlbergestellt, so
kann festgehalten werden, dass der Begriff der Biometrie die Anthropometrie mit ein-
schlieB3t. Dies liegt in der Tatsache, das beide Wissenschaftsdisziplinen sich mit dem
gleichen Thema beschéftigen, dem Vermessen des Menschen. Die Anthropometrie
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nutzt die gewonnenen Erkenntnisse, um Populationen miteinander zu vergleichen und
die Verteilung einer Merkmalsauspragung zu beobachten. Dieses Wissen nutzt die Bio-
metrie flr eine mdgliche Anpassung der Identifikation von Personen.

1.3 Personidentifikation im Kontext der Forensik

Die forensische Arbeit beschéftigt sich mit den verschiedensten Aufgaben im Bereich
der Spurensicherung als auch der Spurenanalyse. Die Identifikation von Personen ge-
hért dabei zu einem wichtigen Bestandteil, da diese dazu beitrégt den richtigen Tater
zu ergreifen. In Deutschland speichert das Bundeskriminalamt (BKA) zur Zeit drei ver-
schiedene Arten von Daten: DNA-Profile, Fingerabdriicke und Lichtbilder (Bundeskri-
minalamt, 2022). Mithilfe dieser Daten kénnen Polizisten Téater identifizieren und Uber-
fihren. Die gespeicherten Lichtbilder werden dabei zur biometrischen Erkennung von
Personen verwendet. Als bekanntest und bedeutenden Spur ist der Fingerabdruck be-
kannt, wie bereits zuvor erwdhnt. Diese Stellung kommt durch die Individualitat eines
Fingerabdrucks. Um einen Téter in Deutschland zu Uberfihren missen 12 Minutien
Ubereinstimmen, wenn das Grundmuster des Fingerabdrucks nicht erkannt wird. Wenn
das Grundmuster erkannt wird, reichen in Deutschland bereits 8 Minutien fiir die Uber-
einstimmung (Laudon, 2013). In anderen Landern weicht die Anzahl der Minutien von
dem Wert in Deutschland ab. Neben der Frage wie viele Merkmale des Fingerabdrucks
Ubereinstimmen sollten, stellte sich ebenso die Frage wie entscheidend die Qualitat des
Abdrucks ist. Oft werden an Tatorten nur Fragmente oder Teilabdrlicke sicher gestellt.
Des Weiteren hangt die Qualitat eines gescannten Fingerabdrucks auch von der Qua-
litdt des Scangerates ab. Angenommen es werden die Fingerabdriicke von Personen
verglichen die ein stark ahnliches Muster aufweisen. So besteht eine deutliche Gefahr,
dass jede kleinste Verschmutzung oder Unreinheit im erhaltenen Fingerabdruck dazu
fOhrt, diesen der falschen Person zuzuordnen. Dadurch ist die Sicherheit, dass der Ab-
druck zu genau dieser Person gehort, von der Qualitédt abhangig. Des Weiteren ist die
Individualitat des Fingerabdrucks durch seine lange und hauptsachliche Benutzung aus
wissenschaftlicher Sicht nicht ganz voll bestatigt (Laudon, 2013).

Ein ahnliches Gebiet zur Biometrie bildet die forensische Ganganalyse, englisch foren-
sic gait analysis. Allgemein beschéftigt sich dieses wissenschaftliche Gebiet mit der
Untersuchung der menschlichen Fortbewegung, im engeren Sinn mit der Erkennung
und Bewertung von Bewegungsmustern oder Auffélligkeit. Dabei wird die Ganganaly-
se in der Forensik zur Identifizierung von Personen anhand von Besonderheiten oder
Muster genutzt. Jedoch ist die Individualitat des Bewegungsablaufs einer Person noch
nicht voll wissenschaftlich bestatigt (Badiye, Kathane und Krishan, 2021). Deshalb kann
die Ganganalyse als Hilfsmittel zu Identifikation angesehen werden. Die Ganganalyse
untersucht FuBabdriicke von Tatorten sowie Aufnahmen von Uberwachungskameras.
Im wissenschaftlichen Bereich werden meist Probanden gefilmt, wahrend sie vor einer
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Kamera auf und ablaufen. Die wissenschaftliche Untersuchung von FuBBabdriicken und
Gangarten ist Teil der forensischen Podologie. Diese beschaftigt sich mit den Aussagen
die ein FuBabdruck im forensischen Sinne liefern kann, beispielsweise welches Schuh-
werk die Person trug oder auch die Schuhgréie. Aus den gefunden FuBabdriicken kann
ebenfalls ein Schrittmuster abgelesen werden. Im Allgemeinen besteht der Vorgang ei-
nes Schrittes aus zwei Phasen, der Schwing- und der Standphase. Diese kdénnen in
weitere Phasen unterteilt werden, beispielsweise die Vor-Schwungphase oder die Mittel-
Standphase (Badiye, Kathane und Krishan, 2021).

Die Ganganalyse ist in zwei Anwendungsfelder trennbar, die Ganganalyse auf einer
Oberflache und die in einem Video beziehungsweise mittels Kamera. Bei der Gangana-
lyse auf Oberflachen werden FuBBabdriicke untersucht. Um eine vernlnftige Aussage zu
erhalten, muss eine Mindestanzahl von drei bis vier Abdriicken betrachtet werden. Da-
bei werden die Dimension, sprich Breite, Lange und Tiefe, des Abdrucks untersucht. An-
hand dieser drei Eigenschaften kann bereits einiges festgestellt werden, beispielsweise
wie schwer die Person ist. Des Weiteren wird neben der Form auch das Profil betrachtet.
Far die Ganganalyse werden vor allem auch die Schritt- und Doppelschrittldange begut-
achtet. Die Schrittlange (engl. step length) bezeichnet dabei den Abstand zwischen dem
vorderen und hinteren Ful3 die bei einem Schritt vorliegt. Die Doppelschrittiange (engl.
stride length) hingegen bezeichnet die Weg den ein Ful3 bei einem Schritt zurlcklegt
bis er wieder aufgesetzt wird. Der Unterschied ist in Abbildung 1.3 genauer dargestellt.
Anhand dieser beiden Langen kann abgelesen wie schnell eine Person unterwegs war,
sprich ob sie gelaufen oder gerannt ist. AuBerdem kénnen die erhaltenen Daten helfen,
nahere Information Gber die Person vorherzusagen, beispielsweise das Kérpergewicht,
wie bereits erwahnt. Zusatzlich kbnnen auch Aussagen Uber Geschlecht und Alter der
Person getroffen werden (Badiye, Kathane und Krishan, 2021). Da der Gang einer Per-
son so viele Information bereit halt, bietet dieser eine groRe Méglichkeit Personen zu
identifizieren. Auch aus der Ganganalyse in Videos beziehungsweise mittels Kameras
bietet eine Mdglichkeit Informationen Uber eine Person zu erhalten. Mithilfe der Daten
und Erkenntnisse die dadurch gewonnen werden, missen keine Befragungen nach auf-
fallig laufenden Personen mehr durchgefiihrt werden. Des Weiteren kdnnten auch eine
Identifikation durchgefiihrt werden, auch wenn biometrische Marker nicht funktionieren.
Parameter die fir die Analysen bendtigt werden, kénnen in verschiedenen Klassen ein-
geteilt werden, beispielsweise in statische oder dynamische Parameter. Andere Eintei-
lungen waren auch in spatial, das heil3t sie werden aus den Abdriicken gewonnen, oder
temporal, das heif3t sind zeitabhangig (Badiye, Kathane und Krishan, 2021).
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Abbildung 1.3: Darstellung des Vergleichs zwischen der Schrittlange (step length) und Doppel-
schrittlange (stride lenght)

Die Schrittlange beschreibt den Abstand zwischen dem vorderen Fu3 und dem hinteren Fuf3,

weshalb sie zwischen linker und rechter Seite unterschieden werden kann. Die Doppelschritt-

lange beschreibt den Weg, den ein Ful3 bei einem Schritt zurlicklegt.

Bidlquelle: Supakkul, 2017

1.4 Pose Estimation und der Begriff Rig

Unter dem Begriff Pose Estimation wird die Erkennung beziehungsweise Vorhersage
einer Pose, sprich einer bestimmten Ausrichtung oder Konfiguration des menschlichen
Koérpers, bezeichnet. Dieser Prozess wird an Bildern oder Videos durchgefuhrt. Ziel
dieses Forschungszweigs ist es die Erkennung des Mensch durch den Computer zu
verbessern. Dies ist seit Uber 20 Jahren ein groBes Problem in der Computerforschung.
Die Pose Estimation bietet dabei eine gro3e Breite an méglichen Anwendungsfeldern,
beispielsweise in der Interaktion zwischen Mensch und Computer beziehungsweise Ro-
botern. Auch die Aktivitatsverfolgung kénnte dadurch verbessert werden. Dabei steht
die Pose Estimation vor eine gro3en Anzahl an Problemen und Komplikation, wenn es
zur Erkennung eines Menschen kommt (Sigal, 2021):

Variation in der bildlichen Darstellung von Menschen

Einfluss der Belichtung (Beispiel: Verdeckung durch Schattenwurf)
Unterschiede im menschlichen Kérperbau

Uberlagerung von beziehungsweise Verdeckung durch Objekten
Komplexitat des menschlichen Kérpers und Skellets
Hochdimensionalitat einer Pose

Verlust von Dreidimensionalitat durch Verwendung eines 2D-Bildes

No oA~

Diese Auflistung an Problemen spiegeln lediglich die theoretischen Hirden wieder. Eine
weitere HiUrde bildet die zu wahlende digitale Darstellung der erkannten Pose. Dafiir gibt
es vier verschiedene Varianten. Zum Einen kann die Pose in Form eines Kérpermodells
dargestellt werden. Diese bildet den kompletten Kérper in der bestimmten Pose ab. Da-
bei wird auch die Kérperform mit berticksichtigt. Zum Anderen ist auch eine teil-basierte
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Darstellung méglich. Hierbei werden die verschiedenen Kdérperteile, wie Arme, Beine,
Kopf, in einzelne Teil unterteilt, welche anschlieBend alle einzeln vorhergesagt werden
(Sigal, 2021). Ein dritte Variante ist es, die Pose in Form von sogenannten Schliissel-
punkten beziehungsweise Landmarkern darzustellen. Dabei werden die hauptsachlich
die Gelenke als Punkte reprasentiert. Naturlich ist es auch mdglich weiter Kérperpunkte,
beispielsweise Augen oder die Nase, als solche Punkte darzustellen. Die letzte Variante
ist die Darstellung als kinematischer Baum. Der kinetische Baum bezeichnet eine ske-
lettartige Vereinfachung des menschlichen Bewegungsapparates. Diese Vereinfachung
kann dabei in 2D, 2.5D sowie in 3D dargestellt werden (Sigal, 2021).

Anfangliche Versuche erzeugten die beschriebene Darstellungen mit hédndisch zusam-
mengesetzten Methoden, wahrenddessen neuere Varianten auf Neuronalen Netzwer-
ken und maschinellen Lernverfahren beruhen (Sigal, 2021). Eine der neueren Methoden
bildet OpenPose. OpenPose ist eine Software, mit der in Echtzeit eine 2D-Pose Estima-
tion durchgefuhrt werden kann. Sie wurde von Cao etal., 2021 entwickelt. OpenPose
ist in der Lage die Pose Estimation an mehreren Personen, sprich eine Multi-Personen-
Pose Estimation durchzufiihren (Cao etal., 2021). Dabei bildet die Multi-Personen-Pose
Estimation eine besondere Schwierigkeit. Fir diese ist es wichtig, dass das Programm
weil3, welche Kérperteile zu einer Person gehdrt (Sigal, 2021). OpenPose umgeht die-
ses Problem in dem es die Kérperteile, welche beispielsweise auf einem Bild abgebildet
sind, einzeln als Vektorfelder erkennt. Die Vektorfelder werden dann anschlieBend zum
Kérper der Person zusammengesetzt (Cao etal., 2021). Durch diese Vorgehensweise
steht OpenPose im Kontrast zu anderen neueren Pose Estimation-Methoden. Andere
Methoden wiirden erst eine Personenerkennung durchfihren und anschlieB3end die Po-
se Estimation (Sigal, 2021).

Im weiteren Verlauf der Arbeit werden Rigs auf ihre Unahnlichkeit untersucht. Ein Rig
ist dabei gleichzusetzen mit der kinematischen Baum-Darstellung der Pose Estimation.
Der Begriff des Rigs beschreibt die skelettartige Vereinfachung des menschlichen Kér-
pers. Hauptsachlich wird ein Rig in der Animationstechnik verwendet. Mithilfe eines Rigs
wird die Darstellung von Bewegungen einer animierten Figur vereinfacht und verbessert
(Petty, 2022).
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2 Datenakquise

In diesem Kapitel werden die der Arbeit zugrunde liegenden Daten benannt und kurz
erlautert. Der gegebene Datensatz ist dabei in die beiden biologischen Geschlechter
Frauen und Méanner zu unterteilen. Dabei umfassen die beiden Geschlechter jeweils
eine Anzahl von 170 Individuen. Diese 170 Individuen sind dabei in zwei Gruppen pro
Geschlecht trennbar, welche die Kérperhdhe des Individuums widerspiegeln. Die Kor-
perhéhengruppen bei den Frauen beinhalten Individuen mit einer Kérperhdhe von 163
cm (Fig3) und 173 cm (F73). Die Manner sind die Kérperhéhen 175 cm (My75) und 185
cm (Mgs) unterteilbar. Dabei weichen die gegebenen Individuen maximal zwei bezie-
hungsweise drei Millimeter von der jeweiligen Kérperhdéhe ab. Der zwischen den Grup-
pen vorherrschenden Unterschied von 10 cm dient zur Untersuchung der Varianz inner-
halb der beiden Kérperhdhen. Die Kérperhdéhengruppen sind in den 170 Individuen des
jeweiligen Geschlechts gleichermaf3en verteilt, sprich pro Gruppe sind 85 Individuen fur
eine Kérperhéhe enthalten. Fir jedes Individuum sind jeweils anthropometrische Maf3e,
Front-Rigs und 3D-Rigs gegeben. Zusatzlich sind flr die 170 Frauen hochdimensiona-
le Rig-Daten vorhanden, da diese flir die Untersuchungen des Projektionsfehlers der
3D-Rigs der Frauen benétigt werden. Eine genauere Beschreibung zu den hochdimen-
sionalen Daten ist im Kapitel 4 zu finden. Bei den anthropometrischen MafBBen handelt
es sich um Kdrpermalf3e, welche an dem jeweiligen Individuum gemessen wurden. Die
Messungen der Kérpermafe erfolgt nach den festgelegten Normen 1ISO 7250 (ISO/TC
159/SC 3, 2017), ISO 8559 (ISO/TC 133, 1989) sowie RAMSIS (Geuss, Krist und Seidl,
1925). Eine genaue Ubersicht zu den gegebenen anthropometrischen MaBen und den
zugehorigen Normen ist in Tabelle 2.1 abgebildet.

Tabelle 2.1: Anthropometrische Messstrecken und die dazu gehérigen Normen
Die Tabelle zeigt alle Messstrecken im gegebenen Datensatz, die anthropometisch ermittelt wur-
den, mitsamt der Norm, nach welcher die Strecke gemessen worden ist.
(analog zur Tabelle aus Richter, 2021)

Anthropometrische Messstrecke | verwendete Norm
Kérperhbhe ISO 7250 Nr. 4.1.02
Schulterhéhe (stehend) ISO 7250 Nr. 4.1.04
Kniehdhe ISO 7250 Nr. 4.1.08
Schulter-Ellenbogen-Lange ISO 7250 Nr. 4.2.06
Ellenbogen-Handgelenk-Lange | ISO 7250 Nr. 4.2.07
Schulterbreite (biacromial) ISO 7250 Nr. 4.2.08
Unterarm-Fingerspitzen-Lange ISO 7250 Nr. 4.4.05
GesaB-Knie-Lange ISO 7250 Nr. 4.4.07
Beckenbreite RAMSIS Maf 1.1
Taillenhéhe ISO 8559 Nr. 2.2.3
AuBenbeinlange ISO 8559 Nr. 2.2.25
Innenbeinlédnge ISO 8559 Nr. 2.2.27
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Zusétzlich zu den anthropometrischen Maf3en sind fir jedes Individuum ein Front-Rig
und 3D-Rig vorhanden. Ein Front-Rig bezeichnet dabei ein zweidimensionales Rig, wel-
che die frontale Ansicht einer Person widerspiegelt. Die Informationen tber ein Rig um-
fassen dabei sowohl das Rig selbst, als auch die Langen der abgebildeten Distanzen.
Ein Rig bildet dabei 25 Schlisselpunkte ab, wie in Abbildung 2.1 mittels der blauen
Buchstaben markiert sind. Mithilfe der 25 Schlisselpunkte lassen sich 24 Distanzen
bestimmen, welche in der Abbildung als rote Nummerierung dargestellt wird. Ein Front-
Rig wurde anhand eines Laserscans eines Individuums mithilfe der Software OpenPose
(siehe Cao etal., 2021) erstellt. Diese Software erzeugt aus Bildern die bereits beschrie-
benen Pose Estimation-Daten. Dabei umfassen die erzeugten Daten die Schlisselpunk-
te der gegebenen Rigs. Anhand der bestimmten und abgespeicherten Bildkoordinaten
der Schlisselpunkte sind die 24 Distanzen berechnete worden (Richter, 2021).

Die 3D-Rigs wurden ebenfalls mit OpenPose erstellt. Um jedoch die Dreidimensionali-
tat des Rigs zu erzeugen, wurden vom Laserscan eines Individuums mehrere 2D-Rigs
aus verschiedenen Perspektiven erstellt. Diese vielen Rigs bilden die zuvor genannten
hochdimensionalen Daten. Die hochdimensionalen Daten wurden anschlieBend auf die
dreidimensionalen Rigs reduziert (Richter, 2021).
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h ( Schliisselpunkte:
a - linkes Ohr
b - rechtes Ohr
c - linkes Auge
8 9 d - rechtes Auge
e - Nase
f - Hals
. g - linke Schulter
! 12 +] h - rechte Schulter
i - linker Ellenbogen
j - rechter Ellenbogen
k - linkes Handgelenk
10 1 | - rechtes Handgelenk
m - Mitte der Hifte
n - linker Hiftpunkt
I n, m 0 o - rechter Hiftpunkt
13 14 ¢ p - linkes Knie
q - rechtes Knie
r - linker Kndchel
s - rechter Knéchel
15 t - linker Hacken
16 u - rechter Hacken
v - linker groBer Zeh
w - rechter groBer Zeh
x - linker kleiner Zeh
y - rechter kleiner Zeh
p . _ J
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rDistanzen:
1 - linkes Ohr_linkes Auge 13 - Mitte der Hufte_linker Hiftpunkt
2 - rechtes Auge_rechtes Ohr 14 - Mitte der Hifte_rechter Hiftpunkt
3 - rechtes Auge_Nase 15 - linker Huftpunkt_linkes Knie
4 - linkes Auge_Nase 16 - rechter Huftpunkt_rechtes Knie
5 - Hals_Nase 17 - linkes Knie_linker Knéchel
6 - linke Schulter_Hals 18 - rechtes Knie_rechter Kndchel
7 - rechte Schulter_Hals 19 - linker Kndchel_linker Hacken
8 - linke Schulter_linker Ellenbogen 20 - rechter Kndchel_rechter Hacken
9 - rechte Schulter_rechter Ellenbogen 21 - linker Knochel_linker groBer Zeh
10 - linker Ellenbogen_linkes Handgelenk 22 - rechter Hacken_rechter groBer Zeh
11 - rechter Ellenbogen_rechtes Handgelenk 23 - linker groBer Zeh_linker kleiner Zeh
12 - Mitte der Hifte_Hals 24 - rechter groBer Zeh_rechter kleiner Zeh

Abbildung 2.1: schematische Darstellung eines Rigs mit allen 25 Schllsselpunkte und den 24
berechneten Distanzen

Die Abbildung zeigt alle der 25 gegebenen Schllisselpunkte sowie die damit berechneten 24 Di-

stanzen. Die Schliisselpunkte sind als blaue Kleinbuchstaben und die Distanzen als rote Zahlen

gekennzeichnet und schematisch zu einem Rig angeordnet.
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3 Methodische und theoretische
Grundlagen

In der folgende Arbeit werden die gegebenen Daten mit verschiedenen Undhnlichkeits-
mafen verglichen. Des Weiteren soll mit ausgewahlten Klassifikationsverfahren die in
den Daten gegebene Trennbarkeit nachgewiesen werden. Daflr werden die durchge-
filhrten Klassifikationen evaluiert. In diesem Kapitel soll ein genereller Uberblick zum
theoretischen Hintergrund der angewendeten Mal3e und Verfahren erfolgen.

3.1 UnahnlichkeitsmaBe fur Front-Rigs

Die Manhattan-Distanz (d),) ist ein Unahnlichkeitsmaf3. Sie wird benutzt, um den Un-
terschied zwischen zwei Rigs zu beschreiben. Es seien das Rig, und das Rigz gege-
ben, so ist die Manhattan-Distanz zwischen den Rigs wie folgt definiert.

n
du(Rigy,Rigg) = ) [Rig,, — Rigg,| (3.1)
i

Umso gréBer der Betrag dieses Unahnlichkeitsmafes, desto gréBer ist die Unahnlich-
keit zwischen den beiden Rigs.

Die euklidische Distanz (dr) ist ein Un&hnlichkeitsmalf3. Sie dient dazu zwei Rigs von
einander zu unterscheiden. Es seien die beiden Rigs Rig, und Rigy gegeben, so ist die
euklidische Distanz zwischen diesen beiden Rigs wie folgt definiert:

n
d(Rigy,Rigp) = \/Z(RigA,- —Rigg,)? (3.2)
i

Umso gréBer der Betrag dieses Unahnlichkeitsmales, desto gréBer ist die Unahnlich-
keit zwischen den beiden Rigs.

3.2 Klassifizierungsverfahren

Der k-Nearest-Neighbor Algorithmus (k-NN), zu deutsch k-Nachste Nachbarn, ist einer
der einfachsten Methoden, um gegebene Daten zu klassifizieren. In einem Datenraum
seien verschiedene Datenpunkte gegeben, welche in unterschiedliche Gruppen zusam-
mengefasst werden kénnen. In dieser Arbeit wird dies durch die verschiedenen Rigs
und die Kérperhéhengruppen widergespiegelt. Nun soll der Ansammlung an Rigs ein
neues Rig hinzugefligt werden und einer passenden Gruppe zugeordnet werden. Der
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Algorithmus bestimmt nun anhand eines Un&hnlichkeitsmafles, beispielsweise der eu-
klidschen Distanz, die dem neuen Rig am &hnlichsten Rigs. AnschlieBend wird die Grup-
penzugehdrigkeit der k-ahnlichsten beziehungsweise k-nachsten Rigs betrachtet. Die
Zuweisung des neuen Rigs zu einer Gruppe hangt dabei von der Haufigkeit der mog-
lichen Gruppe ab. Das neue Rig wird der am haufigst auftretenden Gruppe unter den
k-ahnlichsten Rigs zugewiesen (Vergleich Hastie, Tibshirani und Friedman, 2009).

Unter dem Begriff der logistischen Regression wird ein statistisches Verfahren der
Regressionsanalyse verstanden. Mit der logistischen Regression kann getestet werden,
wie zwei Variablen miteinander zusammenhangen. Um den Zusammenhang testen zu
kdnnen, wird ein Regressionsmodell berechnet. Das Regressionsmodell dient dazu die
Zusammenhange einer Ziel-Variable Y und einem oder mehreren Regressor/-en X na-
her zu beschreiben (Hastie, Tibshirani und Friedman, 2009). Diese Zusammenhénge
zwischen den Variablen werden dabei mit den Faktoren f3; beschrieben. Ein Modell kann
durch die Berechnung der Zusammenhange als Klassifikator genutzt werden. Im Verlauf
der Arbeit werden festgelegte bindre Klassen (0 oder 1) als Ziel-Variablen verwendet.
Uber die berechneten Zusammenhange zwischen der Klasse und dem Regressor wird
beispielsweise die Zugehdrigkeit eines Rigs zu einer der Klassen bestimmt. Die Zuge-
hoérigkeit wird dabei mit dem Logit z

p
z=Po+ Y xiB; (3.3)
i=1
nach folgender Formel berechnet (Vergleich Kalisch und Meier, 2021):
PY=1)= ! (3.4)
) l4exp? '

Die Formel liefert eine Zugehdrigkeitswahrscheinlichkeit zur Klasse 1 im Intervall [0,1].

3.3 Evaluationsverfahren/-maBe

3.3.1 MaBe

Um die Evaluationsmafe zu bestimmen, wird eine Konfusionsmatrix bestimmt, wie die
Tabelle 3.1 zeigt (Chicco und Jurman, 2020). Um solch eine Tabelle zu erzeugen, wer-
den die bei der Klassifikation erhaltenen Klassen der Objekte den wahren Klassen ge-
genuber gestellt. Stimmt die bestimmte Klasse, das Objekt wird zum Beispiel als positiv
erkannt, mit der wahren Klasse, beispielsweise positiv, Uberein, so kann die Klassifikati-
on als richtig positiv notiert werden. Ist die vorhergesagte Klasse jedoch nicht gleich der
wahren Klasse, so muss dies als Falschklassifikation vermerkt werden, beispielsweise
als falsch negativ oder falsch positiv. Anhand der Anzahl der in den Zellen aufgefiihr-
ten Ergebnisse kdnnen verschiedene EvaluationsmafBe bestimmt werden (Chicco und
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Jurman, 2020).

Tabelle 3.1: Darstellung der Konfusionsmatrix einer Kreuzvalidierung
Eine Konfusionsmatrix ist eine Gegenulberstellung der Anzahl an Objekten in den realen
Klassen (Spalten) und der in den vorhergesagten Klassen (Zeilen). Mittels dieser kénnen
verschiedene Evaluationsmafe fiir die Klassifikation bestimmt werden.

positiv (r, + fn) negativ (f, +r,)
als positiv erkannt (r, + f,) | richtig positiv (r,) | falsch positiv (f,)
als negativ erkannt (f, +r,) | falsch negativ (f,) | richtig negativ (r,)

Der F-Score, zu deutsch F{-Wert, ist ein Evaluationsmalf3, welches die Genauigkeit
einer Klassifikation beschreibt. Der Wert des MaBes bewegt sich im Intervall [0,1] und
die Berechnung ist mit der Genauigkeit

r
Genauigkeit = —2 (3.5)
rp+fp
und der Sensitivitat -
Sensitivitit = —2 (3.6)
rp+ Jn

wie folgt definiert (Chicco und Jurman, 2020):

Genauigkeit - Sensitivitit

F{—Score =2 (3.7)

' Genauigkeit + Sensitivitit
Ein F-Score von F; = 0 beschreibt dabei eine Klassifikation in der nur Falschklassifika-
tionen der positiven Klasse, sprich keine richtig positiven, auftreten. Der Fall F| = 1 tritt
ein, wenn alle Objekte der Klasse positiv auch als positiv erkannt wurden und dies auch
fir die Objekte der Klasse negativ gilt (Chicco und Jurman, 2020).

Der Matthews correlation coefficient (MCC), zu deutsch Matthews Korrelationskoef-
fizent, ist ein Evaluationsmalf3, welches angibt, wie stark die wahre Klasse mit der vor-
hergesagten Klasse Ubereinstimmt. Die Formel zur Bestimmung des MCC ist wie folgt
definiert (Chicco und Jurman, 2020):

rp'rn_fp'fn
\/(rp+fp)'(rp+fn)‘(rn+fp)‘(rn+fn)

Mittels dieser Formel kann ein Wert im Intervall von [-1,1] berechnet werden. Ein Wert
von MCC = —1 steht dabei fir eine perfekte Falschklassifizierung (nur Falschklassifika-
tionen) und ein Wert von MCC = 1 fir eine perfekte Klassifikation (ohne Falschklassifi-
kationen). Im Vergleich zum F;-Score bertcksichtigt der MCC die Korrektklassifikation
beider Klassen (Chicco und Jurman, 2020).

MCC =

(3.8)
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3.3.2 Kreuzvalidierung

Mit dem Begriff Cross-Validation, zu deutsch Kreuzvalidierung, wird ein Evalutionsver-
fahren bezeichnet, welches zur Bewertung und zum Vergleich von Klassifizierungsver-
fahren genutzt wird (Refaeilzadeh, Tang und Liu, 2009). Um Klassifizierungen zu bewer-
ten, wird der gegebene Datensatz in zwei Teile gespalten. Zum Einen werden die Daten
in Trainingsdaten unterteilt. Diese Daten werden genutzt, um das Klassifikationsmo-
dell des gewahlten Verfahren zu trainieren. Zum Beispiel werden die Trainigsdaten bei
der logistischen Regression verwendet, um das Regressionsmodell zu berechnen. Zum
Anderen werden die Daten in Testdaten unterteilt. Die Testdaten spiegeln dabei einen
geringen Teil der Daten wieder. Diese Daten werden verwendet, um das Klassifikations-
modell zu bewerten, indem mit diesen Vorhersagen durchgefiihrt werden. Dabei sollten
nie die selben Daten genutzt werden, sodass jeder Datenpunkt zur Validierung beitra-
gen kann und das Modell nicht auswendig lernt (Refaeilzadeh, Tang und Liu, 2009).
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4 Dimensionaler Vergleich

Wie bereits im Kapitel 2 beschrieben enthélt der Datensatz sowohl das Front-Rig als
auch das 3D-Rig eines Individuums. Um mdgliche Aussagen Uber die Qualitat und die
Vergleichbarkeit der beiden Rig-Varianten treffen zu kbnnen, werden diese folgend ge-
genlber gestellt. Von Interesse ist, inwiefern die beiden dimensionalen Varianten von
einander abweichen. Des Weiteren soll versucht werden, eine Mdglichkeit zu finden,
eine bestehende Abweichung in Form eines allgemeinen Fehlers oder als Verhaltnis
darzustellen. Die Analysen der Frauen- und der Mannerdaten werden dabei vorerst ge-
trennt betrachtet und im Anschluss miteinander verglichen.

4.1 Vergleich der Front-Rigs der Frauen mit den
zugehorigen 3D-Rigs

Um Aussagen tber den mdglichen Unterschied zwischen den zweidimensionalen Front-
Rigs und den dreidimensionalen Rigs treffen zu kénnen, wird eine Fehlermatrix be-
stimmt, welche den Fehler pro Distanz flr jedes Individuum beinhaltet. Jeder Fehler-
wert beschreibt dabei, um wie viel Pixel das 3D-Rig vom Front-Rig in einer bestimmten
Distanz abweicht. Der Fehlerwert wird mit dem Betrag der Differenz aus der Lange der
Distanz im zweidimensionalen und im dreidimensionalen Raum berechnet. In der Ta-
belle A.1 sind die mittleren Fehler sowie die Standardabweichungen fir jede Distanz
dargestellt. Im Durchschnitt besteht in einer Distanz zwischen dem Front-Rig und dem
3D-Rig ein Fehler von 2,18 Pixeln. Dabei besitzt der durchschnittliche Fehler eine Stan-
dardabweichung von 2. Dies bedeutet, dass im Durchschnitt die Distanz im 3D-Rig um
2 Pixel von der im Front-Rig abweicht. Wie in der Tabelle A.1 ersichtlich, beeinflusst
die Lange der Distanz auch ihren Fehler. So ist deutlich zu erkennen, dass kiirzere
Distanzen im Allgemeinen einen gréBeren Fehler aufweisen als langere. Vor allem die
FuBdistanzen sind dabei auffallig. So betragt der mittlere Fehler flr die Distanz "linker
Kndchel_linker groBer Zeh” 7 Pixel, was dem gréB3ten mittleren Fehler entspricht. Den
geringsten mittleren Fehler wei3t die Distanz "Mitte der Hufte_rechter Hiftpunkt” mit
0,853 Pixeln auf.

In der Abbildung 4.1 sind die Fehler im Genaueren dargestellt. Wie ersichtlich ist, gibt
es einzelne Fehlerwerte die von der Verteilung stark abweichen, welche im folgenden
als AusreiB3er definiert werden. Ein solcher Ausrei3er ist besonders bei der Distanz
"Hals_Nase” mit einem Wert von rund 15 Pixeln zu finden. Der maximale Wert innerhalb
einer Verteilung betragt 13,89 Pixel. Dieser gehdért zur Distanz “linker Kndchel_linker
grofBer Zeh”. Anhand der Verteilungen ist ebenfalls deutlicher erkennbar, dass eine Ver-
allgemeinerung auf einen bestimmten Wert schwer zu treffen ist. Dennoch weisen die
langeren Distanzen einen kleineren Fehlerbereich auf als kirzere Distanzen.

Um eine bessere Aussage aus den Fehlerwerten zu erhalten, werden die Fehler in ein
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Abbildung 4.1: Boxplot mit den Fehlern zwischen Front-Rigs und 3D-Rigs pro Distanz bei den
Frauen

Im Boxplot ist die Verteilung der Fehler zwischen den Front-Rigs und den 3D-Rigs aller Individu-

en pro Distanz dargestellt. Es ist ersichtlich das langere Distanzen einen geringeren Fehlerbe-

reich aufweisen als kirzere Distanzen.

Verhéltnis gesetzt. Dieses wird mit folgender Formel bestimmt:

Fehler,,

Verhiltnis,, [%] = 100 -
FehlerdMitte der Hufte_Hals

(4.1)

Mittels dieses Fehlerverhéltnisses wird angegeben, um wie viel Prozent mehr oder we-
niger fehlerbehafteter eine Distanz im Vergleich zur "Mitte der Hifte_Hals™-Distanz ist.
Diese Distanz wurde als Bezugsgré3e gewahlt, da diese bei der Erstellung der 3D-Rigs
am wenigsten perspektivisch verzerrt wird (Richter, 2021). Fiir einen ersten Uberblick
werden die durchschnittlichen Fehler fur eine Distanz ins Verhaltnis gesetzt. Die Verhalt-
nisse sind in Tabelle A.3 abgebildet. Wie in der Tabelle erkenntlich, besitzt der Grofteil
der Distanzen einen Verhaltniswert von Uber 100 %. Dies bedeutet das diese fehler-
behafteter sind als die "Mitte der Hifte_Hals™-Distanz. Das gréBte Fehlerverhaltnis ist
dabei fUr die Distanz "linker Kndchel_linker groBer Zeh” mit 453,41 % gegeben. Die Di-
stanz "Mitter der Hufte_rechter Hiuftpunkt” weil3t das kleinst Fehlerverhéltnis mit 55,19
% auf. So gilt fir die Verhéltnisse eine ahnliche Verteilung wie fur die Fehler.

Um nun einen genaueren Einblick in die prozentuale Fehlerverhéltnisse zu erhalten,
werden fir jedes der 170 Individuen der Frauen die Verhaltnisse bestimmt. Die Ver-
teilung der prozentualen Fehlerverhéltnisse sind in der Abbildung 4.2 zu sehen. Der
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Abbildung 4.2: Boxplot mit den prozentualen Fehlerverhéltnissen aller Individuen pro Distanz
bei den Frauen

Der dargestellt Boxplot zeigt die Verteilung der prozentualen Fehlerverhaltnisse fir jedes 170

Individuen der Frauen bezogen auf die Distanz. Durch die AusreiBer im Boxplot ist dieser nicht

aussagekraftig.

Boxplot zeigt deutlich, dass die prozentuale Angabe der Fehlerverhaltnisse, wenn diese
bei allen Individuen durchgeflhrt wird, nicht zielfihrend ist. Durch die Ausrei3er, welche
im Bereich von von tber 100.000 % liegen, werden die Hauptverteilungen nur noch als
simple Striche dargestellt. Ein solcher AusreiB3er entsteht, wenn ein der Fehler einer Di-
stanz Uber zwei Pixel betragt und mit einem Fehler in der "Mitte der Hiifte_Hals”-Distanz
von kleiner gleich 103 dividiert wird. Was dennoch deutlich wird ist, dass es einzelne
Verhaltnisse gibt die stark von der Verteilung abweichen.

Um dennoch Aussagen Uber die Fehlerverhéltnisse zu erhalten, wenn die Individuen
einzeln betrachtet werden, werden die Fehlerverhaltnisse ohne prozentuale Angabe neu
bestimmt. Dazu wird folgende Formel verwendet:

Fehler,,

Verhiltnis; =
l FehlerdMille der Hufte Hals

(4.2)

Die Verteilungen der Verhaltnisse pro Distanz ist in Abbildung 4.3. Um die Aussagekraft
zu steigern, wird die y-Achse logarithmisch skaliert. Anhand des Boxplots wird ersicht-
lich, dass der GroBteil der Verhaltnisse im Bereich von 10+9 liegt. Der Durchschnitt der
Verhéltnisse aller Strecken liegt bei 10,77. Das gréBte Verhéltnis betragt 2355,28 und
das kleinste 0,024 x 10~2. Dennoch lassen die Verteilungen der Fehlerverhaltnisse auf
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Abbildung 4.3: Boxplot mit den Fehlerverhaltnissen aller Individuen pro Distanz bei den Frauen
Der dargestellt Boxplot zeigt die Verteilung der Fehlerverhéltnisse fir jedes 170 Individuen der
Frauen bezogen auf die Distanz. Um der Verzerrung der AuBBrei3er zu entgehen, ist die y-Achse
logarithmisch skaliert. Es wird deutlich das ein Groteil der Fehlerverhalinisse im Bereich von
10195 Jiegt.

keine wirkliche Konsistenz schlie3en. Die Konsistenz in den Verteilungen hatte auf eine
Méglichkeit hingedeutet, ein allgemeinen Fehler beziehungsweise ein allgemeines Feh-
lerverhaliniss zu bestimmen. Des Weiteren ist der Einfluss der Ausrei3er zu erkennen,
da diese im 10° Bereich liegen. Daran ist auch erkenntlich, weshalb die prozentuale
Angabe der Fehlerverhéltnisse nicht zielfihrend ist.

Neben der Verteilung der Fehlerverhaltnisse lber die 24 Distanzen ist ebenfalls die Ver-
teilung zwischen den Individuen ein méglicher Ansatzpunkt fur eine Verallgemeinerung.
Dazu werden die Verhaltnisse Uber die 170 Frauen betrachtet, was in Abbildung B.1
zu sehen ist. Fir eine bessere Veranschaulichung wurden die y-Achsen wieder loga-
rithmisch skaliert. Anhand der Boxplots ist zu sehen, dass sich die Verteilungen der
Fehlerverhaltnisse nicht nur zwischen den Distanzen sondern auch zwischen den In-
dividuen selbst unterscheiden. Zusétzlich kann keine Konsistenz in den Potenzen der
Fehlerverhalinisse festgestellt werden, weshalb auf kein allgemeines Fehlerverhalinis
zwischen den Individuen geschlossen werden kann. Um einen néheren Einblick in eine
der abseits liegenden Verteilungen zu erhalten, wird das Individuum mit Fehlerverhalt-
nissen von 103 in der Abbildung B.1a extrahiert.

Bei diesem Individuum handelt es sich um die 69. Frau der Kérperhéhengruppe Fg3.
In der Abbildung 4.4 ist ein Vergleich des Front-Rigs (rot) und des 3D-Rigs (blau) zu
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Abbildung 4.4: Vergleich des Front-Rigs und des 3D-Rigs der 69. Frau der Gruppe F¢3
In der Abbildung ist ein Vergleich des Front-Rigs (rot) und des 3D-Rigs (blau) der 69. der Gruppe
F163 zu sehen. Durch die Ubereinanderlegung wird ersichtlich, dass die Lage der Schliisselpunk-
te nicht exakt beziehungsweise gar nicht Gbereinstimmt.

sehen. Wie deutlich an beiden Rigs zu sehen ist, liegt ein Grof3teil der Schlisselpunkte
nicht Gbereinander, was eigentlich gegeben sein sollt. Dementsprechend stimmen auch
nicht die Langen der einzelnen Distanzen Uberein, was die enormen Fehlerwerte und
die daraus resultierenden Verhaltnisse erklart. Nun stellt sich die Frage, weshalb es zu
den auftretenden Abweichung zwischen den beiden dimensionalen Rigs kommt. Wie im
Kapitel 2 beschrieben, werden die Front-Rigs mithilfe der Software OpenPose erstellt.
Einerseits wird durch die verwendete Software ein Fehler erzeugt. Andererseits ist ein
3D-Rig die Fusion aus mehreren 2D-Rigs. Durch diese Fusion beziehungsweise Dimen-
sionsreduktion kommt es zu einer weiteren Fehlerquelle. Der bei der Dimensionsreduk-
tion entstehende Projektionsfehler wird im folgenden Kapitel 4.3 ndher beschrieben.

4.2 \Vergleich der Front-Rigs der Manner mit den
zugehorigen 3D-Rigs
Wie im Kapitel 2 beschrieben, beinhaltet der Datensatz die Rigs von Frauen als auch

von Mannern. Um eine Vergleichsbasis zwischen den Geschlechtern erstellen zu kén-
nen, werden die gleichen Untersuchungen durch gefuhrt, wie zuvor fir die Rigs der
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Frauen (siehe Kapitel 4.1). Aus diesem Grund werden hier nur die Ergebnisse und
mdgliche Erkenntnisse vorgestellt. Beginnend ist dabei die Bestimmung der Fehler zwi-
schen den Front-Rigs und den 3D-Rigs. Es ergab sich ein durchschnittlicher Fehler von
2,15 Pixeln mit einer Standardabweichung von 1,92. In der Tabelle A.2 sind die mittle-
ren Fehler sowie deren Standardabweichung fir jede der 24 Distanzen aufgefihrt. Wie
zuvor bei den Frauen, so ist die Distanz mit dem gréBten mittleren Fehler bei den Méan-
nern die Distanz ”linker Knéchel_linker groBer Zeh”. Die Distanz besitzt einen mittleren
Fehler von 6,07 Pixeln. Den kleinsten mittleren Fehler weif3t die Distanz "Mitter der HUf-
te_rechter Huftpunkt” mit 0,78 Pixeln auf. Anhand der Tabelle ist ebenfalls festzustellen,
dass kurzere Distanzen, wie die Kopf- und FuBdistanzen, einen gréBeren Fehler besit-
zen als langere Distanzen.

Wie schon bei den Frauen werden folgend die Fehler im Einzelnen betrachtet. Die Ab-
bildung 4.5 zeigt die Verteilung der Fehler zwischen den Front- und 3D-Rigs im Bezug
auf die 24 Distanzen. Aus dem Boxplot heraus wird ebenfalls ersichtlich, dass kirzere
Distanzen einen gréBeren Fehler besitzen. Der groBte Fehler liegt mit 14,67 Pixeln in
der “linker Knochel_linker groBer Zeh”. Die Fehler der Manner sind demnach ahnlich
verteilt wie die Frauen. Dies spricht fiir kein Unterschied zwischen den Geschlechtern.
Auch bei den Mannern kann auch kein allgemeinen Fehler zwischen den Distanzen ge-
schlossen werden.

Abbildung 4.5: Boxplot mit den Fehlern zwischen Front-Rigs und 3D-Rigs pro Distanz bei den
Mannern

Im Boxplot ist die Verteilung der Fehler zwischen den Front-Rigs und den 3D-Rigs aller Individu-

en pro Distanz dargestellt. Es ist ersichtlich das langere Distanzen einen geringeren Fehlerbe-

reich aufweisen als kirzere Distanzen.
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Um genauere Aussagen Uber das Verhalten der Fehler bei den Rigs der Manner zu er-
halten, werden diese ebenfalls in ein prozentuales Verhaltnis zur "Mitte der Hifte_Hals”-
Distanz gesetzt. In der Tabelle A.4 sind die prozentualen Fehlerverhéltnisse der durch-
schnittlichen Fehler aufgelistet. Der Durchschnitt der Fehlerverhaltnisse liegt bei 110,03
%, sprich die Distanzen sind im Durchschnitt leicht fehlerbehafteter als die Bezugsdi-
stanz. Das gréBte Fehlerverhaltnis besitzt mit 310,66 % die Distanz "linker Kndchel_
linker groBer Zeh”. Die Distanz "Mitte der Hifte_rechter Hiftpunkt” ist mit 39,71 % als
Distanz mit dem kleinsten Fehlerverhaltnis zu vermerken. Somit ahnelt die Verteilung
der Fehlerverhéltnisse auch bei den Ménnern der Verteilung der Fehler. AnschlieBend
werden nun die prozentualen Verhaltnisse fir jedes einzelne Individuum betrachtet. Da
sich jedoch ein &hnliches Bild wie die bei den Frauen zeigte, wird an dieser Stelle auf
die Darstellung der prozentualen Fehlerverhaltnisse verzichtet.

In der Abbildung 4.6 sind die Verteilungen der Fehlerveralinisse in Bezug auf die 24
Distanzen ohne prozentuale Angabe. Fir eine besser Anschaulichkeit ist die y-Achse
logarithmisch skaliert. Wie schon bei den Frauen befindet sich der Grofteil der Feh-

Abbildung 4.6: Boxplot mit den Fehlerverhaltnissen aller Individuen pro Distanz bei den Mén-
nern

Der dargestellt Boxplot zeigt die Verteilung der Fehlerverhaltnisse fir jedes der 170 Individuen

der Manner bezogen auf die Distanz. Um der Verzerrung der AusreiBer entgegenzuwirken, ist

die y-Achse logarithmisch skaliert. Es wird deutlich das ein Grof3teil der Fehlerverhaltnisse im

Bereich von 10193 liegt.

lerverhaltnisse im Bereich von 10¥%3. Der Durchschnitt der Verhéltnisse liegt bei 3,76,
das groBte Verhiltnis betragt 454,3 und das kleinste 0,04 x 10~*. Anhand der Abbil-
dung 4.6 wird ebenfalls ersichtlich, dass bei den Mannern ebenfalls keine Konsistenz
vorherrscht. Aus diesem Grund kann auch bei den Manner auf kein allgemeines Fehler-
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verhaltnis zwischen den Distanzen geschlossen werden.

Ahnlich zu den Frauen, so wird auch bei den Mannern die Verteilung der Fehlerver-
haltnisse zwischen den Individuen betrachtet. Dies ist in Abbildung B.2 dargestellt. Zur
besseren Veranschaulichung ist die y-Achse wieder logarithmisch skaliert. Wie aus der
Abbildung ersichtlich wird, unterscheiden sich die Verteilungen der Fehlerverhéltnisse
zwischen den Individuen auch bei den Mannern. Durch die bestehenden Unterschiede
kann auch hier keine Konsistenz festgestellt werden. Dementsprechend kann fir die
Ménner kein allgemeines Fehlerverhaltnis zwischen den Individuen festgestellt werden.
Far die Manner wird auf die ndhere Betrachtung eines abseits liegenden Individuums in
Abbildung B.2 verzichtet, da es auf die Erkenntnis hinauslaufen wird, das die Schllissel-
punkte des Front- und des 3D-Rigs nicht Gbereinander liegen.

4.3 Projektionsfehler der 3D-Rigs

Wie im Kapitel 2 angedeutet, wird ein 3D-Rig mittels mehren 2D-Rigs bestimmt. Dazu
wird der Laserscan einer Person um 30° nach rechts und links gedreht. Mit jedem Win-
kel, den der Laserscan gedreht wird, wird ein 2D-Rig mittels OpenPose erzeugt. Die 61
bestimmten Rigs werden anschlieBend zu einem 3D-Rig reduziert. Dabei werden un-
vollsténdig vorhergesagte Rigs nicht bertcksichtigt (Richter, 2021). Der Fehler, welcher
bei dieser Dimensionsreduktion entsteht, kann auch als Projektionsfehler beschreiben
werden. Dieser gibt an, wie gro3 der Informationsverlust zwischen den Distanzen im
hochdimensionalen (d") Raum und dem dreidimensionalen (d°) ist. Der Projektionsfeh-
ler eines 3D-Rigs wird mit folgender Formel bestimmt:
43

A=1-— o (4.3)
Wenn dieser Fehler fiir jede Distanz bei allen 170 Frauen berechnet wird, kann ein mitt-
lerer Projektionsfehler fir jede der 24 Distanzen bestimmt werden. In Abbildung B.3 sind
die mittleren Projektionsfehler sowie ihre Standardabweichung dargestellt. Dabei sind
die Distanzen nach der GréBe des Projektionsfehlers geordnet. Im Durchschnitt liegt
der Projektionsfehler der Frauen-3D-Rigs bei 1,93 x 10~2. Der groBte mittlere Projek-
tionsfehler betragt 8,29 x 1072, was dem Projektionsfehler der Distanz "linker groBer
Zeh_linker kleiner Zeh” entspricht. Anhand der Verteilung der Distanzen wird ersicht-
lich, das langere Distanzen besser projiziert werden als kurzere. Die kirzeren Distanzen
umfassen dabei Distanzen im Kopf- und FuBBbereich. Im unteren Teil der Abbildung B.3
sind ebenfalls die mittleren Projektionsfehler dargestellt, jedoch wurden die Fehler der
besonders kurzen Distanzen nicht beachtet und die der langeren Distanzen genauer
dargestellt. Werden die besonders kurzen Distanzen nicht berlcksichtigt, so ergibt sich
ein durchschnittlicher Fehler von 0,25 x 10~2. Nach dem Ausschluss betragt der groBte
mittlere Projektionsfehler 1,27 x 1072, welcher fiir die Distanz "rechter Kndchel_rechter
groBBer Zeh” gilt. Im Gesamt weif3t die Distanz "Mitte der Hifte_Hals” den kleinsten Pro-
jektionsfehler mit 0,03 x 102 auf.
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Der Projektionsfehler fiir die Manner betragt im Durchschnitt 2,43 x 10~2 (Richter, 2021).
Die Verteilung der Projektionsfehler ist in der Abbildung B.4 zusehen. Darin erkennbar
ist, dass der groBte mittlere Projektionsfehler ebenfalls in der Distanz “linker groB3er
Zeh_linker kleiner Zeh” zu finden ist. Dieser betragt bei den Manner 7,726 x 1072 (Rich-
ter, 2021). Wie in Abbildung B.3 so sind im unteren Teil der Abbildung B.4 ebenfalls
die Projektionsfehler der langeren Strecken naher betrachtet. Fiir diese Verteilung der
mittleren Projektionsfehler betragt der Durchschnitt 0,488 x 10~2 (Richter, 2021). Wie
in der Abbildung B.4 zusehen, stellt die Distanz "rechter Knéchel_rechter groBer Zeh”
fur diese Verteilung den gr6Bte mittleren Projektionsfehler dar. Der Projektionsfehler fur
diese Distanz betragt 2,43 x 1072 (Richter, 2021). Wie in Kapitel 4.1 angedeutet, besitzt
die Distanz "Mitte der Hiifte Hals” mit 0,058 x 102 auch bei den Mannern den kleinsten
Projektionsfehler.

Werden nun die Projektionsfehler beider Geschlechter mit einander verglichen, so sind
die Projektionsfehler der Frauen im Durchschnitt um 0,5 x 10~2 kleiner als die der Man-
ner. Zusammengefasst ahneln sich die Projektionsfehler der Frauen und der Manner
sowohl in ihren Wertigkeiten als auch in ihren Verteilungen. Dies Iasst auf sehr gerin-
gen Einfluss durch das Geschlecht eines Individuums auf die Erstellung des 3D-Rigs
schlief3en.
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5 Test auf Separierbarkeit der Individuen
anhand der Korperhdhe

Fur die Personenidentifikation mittels Rigs ist es notwendig, die Trennbarkeit dieser zu
untersuchen. Im vorliegenden Datensatz ist die Separierung der Individuen anhand ihrer
Kérperhéhe gegeben. Ziel soll es sein, die jeweiligen Kérperhdhen mittels verschiede-
ner Methodiken zur Separierung nachzuweisen und wenn es méglich ist, Bedingungen
far ein optimales Lernverfahren zu finden. Wie zuvor wird die Vorgehensweise an den
Frauendaten beschrieben und anschlie3end mit den Ergebnissen der Méanner vergli-
chen.

5.1 Test mittels der Manhattan-Distanz

Aus der Masterarbeit von Frau Richter geht hervor, dass sich die 3D-Rigs besser fur
Klassifizierung eignen als die Front-Rigs (Richter, 2021). Beginnend soll deshalb der
Test auf Separierbarkeit der 3D-Rigs mittels eines UnahnlichkeitsmaBes durchgeflhrt
werden. Als Un&ahnlichkeitsmaf wird die Manhattan-Distanz (siehe Kapitel 3.1) gewahlt.
Mittels dieser werden die 3D-Rigs der einzelnen Individuen miteinander verglichen. Da-
fir werden drei Distanzmatrizen erzeugt, welche die folgenden Vergleich abbilden:

* Fi63 vs. Fie3
* F173 vs. Fi73
* Fie3 vs. F173

Die Matrizen Fig43 vs. Fig3 und Fi73 vs. F{73 stellen dabei den Vergleich der Rigs in-
nerhalb der Kérperhdhengruppe dar, wahrend die Matrix Fg3 vs. Fi73 einen Vergleich
zwischen den Koérperh6hengruppen reprasentiert. In der Tabelle 5.1 sind die wichtigste
Kennwerte, wie Minimum, Maximum und Durchschnitt zusammengefasst. Im Durch-
schnitt besteht zwischen den Individuen der Gruppe Fi43 eine Manhattan-Distanz von
64,2 mit einer Standardabweichung von 15,91. Der Median der Distanzen liegt bei 62,2.
Des Weiteren ist anhand des Abstand zwischen des Minimalwerts und des Maximal-
werts erkennbar, wie stark sich die 3D-Rigs von einander unterscheiden kénnen. Flr
die Gruppe F173 sind &hnliche Werte zu verzeichnen. Daran ist erkennbar, dass sich die
Vergleiche innerhalb der beiden Kérperhéhengruppen sehr stark &hneln. Der Vergleich
zwischen den beiden Gruppen hingegen hebt sich von den anderen beiden Vergleichen
ab. So besteht zwischen den 3D-Rigs der Gruppen Fj¢3 und F73 im Durchschnitt eine
Unahnlichkeit von 96,99 mit einer Standardabweichung von 19,53. Dies kénnte auf eine
maogliche Separierbarkeit hindeuten

Um einen genauen Blick in die Verteilungen der Manhattan-Distanzen zu erhalten, wer-
den die Distanzmatrizen in Form von Histogrammen dargestellt. Ziel soll es sein, eine
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Tabelle 5.1: Kennwerte der drei Distanzmatrizen mit den Manhattan-Distanzen der Kérperho-
hengruppen der Frauen

In der Tabelle sind fiir die Distanzmatrizen der Manhattan-Distanzen die wichtigsten Kennwerte

dargestellt. Anhand der Werte wird ersichtlich, dass sich die Vergleich mittels der Manhattan-

Distanz stark ahneln. Der Minimalwert fiir die beiden Vergleich innerhalb der Kérperhéhengrup-

pen beschreibt die kleinste Manhattan-Distanz auf3erhalb des Vergleiches eines Individuums mit

sich selbst.

Kennwerte F](,g VS. F163 F173 VS. F173 F163 VS. F173
Minimum 25,29 25,54 36,57
Maximum 124,23 134,83 172,39
Median 62,2 63,95 95,66
Durchschnitt 64,2 65,13 96,99
Standardabweichung 15,91 15,71 19,53

Separierbarkeit Uber die Histogramme der Vergleiche innerhalb der Kérperhdhengrup-
pen nachzuweisen. Da die Matrizen der Vergleiche innerhalb der Kérperh6hengruppen
symmetrisch sind, werden lediglich die Bereich oberhalb der Symmetrie-Diagonale ab-
gebildet. Die Histogramme sind in den Abbildungen B.5a - B.5c dargestellt. Allgemein
betrachtet &hneln sich die Verlaufe der Histogramm sehr stark. So beschreiben alle eine
nach unten gedffnete Parabel. Durch den Parabel-férmigen Verlauf wird deutlich, dass
der Grof3teil der Manhattan-Distanz ahnlich grof3 ist wie der jeweilige Durchschnitt. Da-
mit die Separierbarkeit der beiden Kérperh6hengruppen nachgewiesen werden kann,
werden nun die Histogramme der Vergleich innerhalb Kérperhéhengruppen gegeniber-
gestellt. Dies ist in Abbildung 5.1 dargestellt. Anhand der Abbildung ist deutlich zu er-
kennen, dass sich ein Grofteil der Histogramme (lila-farbene Flache) tberschneidet.
Dies lasst auf keine Separierbarkeit der Kérperhéhengruppe anhand der Verteilung der
Manhattan-Distanzen schlieB3en.

Da die Verteilungen der Manhattan-Distanz keine Trennung der Kérperhdhengruppen
zulassen, soll nun Uberprift werden, ob eine Separierbarkeit vorliegt, wenn die Manhattan-
Distanzen einzelner Individuen betrachtet werden. In Abbildung B.6 sind die Verteilun-
gen der Manhattan-Distanzen der ersten beiden Frauen aus der Gruppe Fi73 darge-
stellt. Dabei wird zwischen den Manhattan-Distanzen zur Gruppe Fig3 und Fi73 un-
terschieden. Anhand der Boxplot wird ersichtlich, dass ein Teil der Verteilungen tber-
einstimmen. Werden hingegen nur die Mediane betrachte, so weisen beide Individuen
einen deutlich kleineren Median zur Gruppe F73 auf. Des Weiteren Uberschneiden sich
die Mediane auch nicht mit einem Teil der anderen Verteilung. Anhand der Mediane kon-
nen beide Frauen der richtigen Kérperhéhengruppe zugeordnet werden. Von Interesse
soll es nun sein, ob dies auch fir alle anderen Individuen der 170 Frauen gilt. Daflr wird
fur jedes der 170 Individuen GUberprift, zu welcher Kérperhdhengruppe sie den kleine-
ren Median der Manhattan-Distanzen besitzen. Anhand der kleineren Mediane werden
86 Individuen der Gruppe Fig3 und 84 der Gruppe Fi73 zu geordnet. Wie in Kapitel 2
beschrieben wurde, umfasst eine Kérperh6hengruppe im Datensatz 85 Individuen. So-
mit wird anhand der Mediane ein Individuum aus der Gruppe F;73 falschlicherweise der
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Gruppe F¢3 zugeordnet. Daraus lasst sich schlieBen, dass die Mediane der Manhattan-
Distanzen nicht ausreichen, um die Separierbarkeit der Frauen linear nachzuweisen.

Abbildung 5.1: Gegenlberstellung der Histogramme zu den Vergleichen innerhalb der Kdrper-
héhengruppen bei den Mannern

In der Abbildung sind die Histogramme der Vergleiche F43 vs. F163 und F173 vs. F173 gegenliber

gestellt. Die lila-farbene Flache stellt dabei die Uberschneidung der beiden Vergleich. Da diese

ein Grofteil des Histogramms abdeckt, kann keine Separierbarkeit der beiden Kérperhéhen-

gruppen anhand der Verteilung der Manhattan-Distanzen festgestellt werden.

Neben den Frauen soll auch die Separierbarkeit bei den Manner mittels der Manhattan-
Distanz nachgewiesen werden. Daflr werden die gleichen Untersuchung auch an den
3D-Rigs der Manner durchgefihrt. Beginnend sind dabei die Bestimmungen der Di-
stanzmatrizen mit den Vergleichen der Kérperhéhengruppen. Fir die Manner werden
folgende Vergleich mittels der Matrizen abgebildet:

* Mj75 vs. My75
* Mjgs vs. Mygs
* My75 vs. Migs

In der Tabelle 5.2 sind die Kennwerte der drei Distanzmatrizen abgebildet. Zwischen
den Individuen der Kérperhéhengruppe M175 besteht eine durchschnittliche Manhattan-
Distanzen von 73,46 mit einer Standardabweichung von 18,15. Wie bereits bei den
Frauen ist der Abstand zwischen dem Minimum und Maximum aufféllig. So scheinen
sich die 3D-Rigs innerhalb der Kérperhdhengruppe stark zu unterscheiden. Ahnliche
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Kennwerte der Matrix weiBt auch der Vergleich M;g5 vs. M;gs auf, wie bereits bei den
Frauen. Hingegen besteht zwischen den Individuen der beiden Kérperhéhengruppen

Tabelle 5.2: Kennwerte der drei Distanzmatrizen mit den Manhattan-Distanzen der Kérperhé-
hengruppen der Manner

In der Tabelle sind fiir die Distanzmatrizen der Manhattan-Distanzen die wichtigsten Kennwerte

dargestellt. Anhand der Werte wird ersichtlich, dass sich die Vergleich mittels der Manhattan-

Distanz stark ahneln. Der Minimalwert flir die beiden Vergleich innerhalb der Gruppen beschreibt

die kleinste Manhattan-Distanz auBerhalb des Vergleiches eines Individuums mit sich selbst.

Kennwerte Mi75 vs. Mi75 | Migs vs. Mygs | My7s vs. Mygs
Minimum 29,23 27,74 46,61
Maximum 149,76 160,94 194,09
Median 73,46 67,83 103,0
Durchschnitt 74,87 70,17 103,7
Standardabweichung 18,15 19,81 20,04

eine durchschnittliche Manhattan-Distanz von 103,7 mit einer Standardabweichung von
20,04. Damit hebt sich der Vergleich zwischen den Kérperh6hengruppen wieder von
den Vergleichen innerhalb der Gruppen ab. Den genaueren Einblick sollen auch hier
die Histogramme geben. In den Abbildungen B.7a - B.7c sind die Histogramme der drei
Distanzmatrizen dargestellt. Die Histogramme zeigen ebenfalls einen Parabel-férmigen
Verlauf, bei dem der Scheitelpunkt auf Ho6he des Medians liegt. Dementsprechend be-
sitzt auch bei den Méannern ein GroBteil eine zum Durchschnitt dhnlich Manhattan-
Distanz. Anhand der Gegenuberstellung der Histogramme der Vergleiche innerhalb der
Kérperhéhengruppen, wie Abbildung 5.2 zeigt, Uberlappt ein GrofBteil (dunkelgriin) der
Manhattan-Distanzen miteinander. Daran ist festzuhalten, dass auch bei den M&nnern
die Histogramme der Matrizen nicht ausreichen, um die Separierbarkeit der Kérperho-
hen zu bestatigen.

Um dennoch eine mégliche Separierbarkeit mittels der Manhattan-Distanz nachzuwei-
sen, werden auch bei den Mannern die ersten beiden Individuen der Gruppe mit der
héheren Kérperhdhe untersucht. So sind die Verteilungen der Manhattan-Distanzen
zu der Gruppe My75 und der Gruppe Mgs des ersten und des zweiten Mannes der
Gruppe Mygs in Abbildung 5.2 dargestellt. So kénnen die beiden Individuen anhand der
kleineren Mediane einwandfrei der richtigen Kérperh6hengruppe, der Gruppe Migs, zu-
gewiesen werden. Anschlie3end soll nun die Separierung Uber die Mediane an allen
Mé&nnern Uberprift werden. Dabei wurden pro Kérperhéhengruppe 84 Individuen der
richtigen Kérperhdhe zugeordnet werden. Dies bedeutet das pro Gruppe ein Individu-
um der falschen Gruppe zugeordnet wird. Aufgrund der auftretenden Falschzuweisung
kann bei den Mannern ebenfalls keine eindeutige Separierbarkeit anhand der Mediane
der Manhattan-Distanzen nachgewiesen werden.
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Abbildung 5.2: Gegenliberstellung der Histogramme zu den Vergleichen innerhalb der Kérper-
héhengruppen bei den Méannern

In der Abbildung sind die Histogramme der Vergleiche My75 vs. Mi75 und M;gs vs. Mig5 gegen-

iiber gestellt. Die dunkelgriine Flache stellt dabei die Uberschneidung der beiden Vergleich. Da

diese ein Grofteil des Histogrammes abdeckt, kann keine Separierbarkeit der beiden Kérperho-

hengruppen anhand der Verteilung der Manhattan-Distanzen festgestellt werden.

5.2 Test mittels k-NN

Im folgenden Verlauf des Kapitel soll die Separierbarkeit der Daten mittels eines Klassifi-
kationsverfahrens nachgewiesen werden. Zu Beginn wird eines der einfachsten Verfah-
ren verwendet, der k-Nearest-Neighbor-Algorithmus. Um die Klassifikation des k-NNs
zu bewerten, wird eine Kreuzvalidierung tber zehn Runden durchgefiihrt. Dafiir Testda-
ten, welche 10 % der Gesamtdaten umfassen, und Trainingsdaten bestimmt. Aus den
170 Individuen werden in jeder Runde 17 als Testdaten und 152 als Trainingsdaten
ausgewahlt. Dabei kann ein Individuum nur einmal in allen zehn Runden als Testdata
verwendet werden.

5.2.1 k-NN mit euklidischer Distanz

Um die Separierbarkeit der 3D-Rigs mit der Manhattan-Distanz nachzuweisen, wird ein
erstes k-NN an den Manhattan-Distanzen der Frauen mit k = 5 durchgeflhrt. Als Test-
daten werden zufallig, klassenunabhangig 17 Individuen pro Runde gewahlt, mit zuvor
beschriebenen Bedingungen, dass diese nur einmal in allen 10 Runden verwendet wer-
den durfen. Mittels der Kreuzvalidierung wird fiir das k-NN ein mittlerer F{-Score von
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0,98 und ein mittlerer MCC von 0,97 bestimmt. Da mittels dieser Auswahl an Testdaten
keine perfekie Klassifikation erzielt werden kann, wird die Auswahl der Testdaten ange-
passt. So werden die Gruppen in den Testdaten bei zukilinftig Klassifikationen balancier-
te gewahlt. Dafir werden jeweils acht Individuen aus einer Gruppe gezogen. Das 17.
Individuum wird abschlieBend zuféllig bestimmt. Somit beinhalten die Testdaten folgend
acht beziehungsweise neun Individuen beider Kérperhéhengruppen. Mittels dieser Aus-
wahl der Testdaten wird das zuvor beschriebene k-NN erneut bestimmt. In der Tabelle
5.3 zusehen, kann mit dem k-NN nun in neun von zehn Runden eine perfekte Klassifika-
tion erzielt werden. Dies bedeutet, dass in 90 % der Klassifikation ein lineare Trennung
der Daten besteht. In einer der zehn Runden kommt es jedoch zu keiner perfekten Klas-
sifikation und somit auch nicht zur linearen Trennung. Im Gesamten erzielt das k-NN fir
die Manhattan-Distanzen einen mittleren F;-Score von 0,99 und einen mittleren MCC
von 0,98. Im Vergleich zum k-NN mit einer zufalligen Testdatenauswahl schneidet das
k-NN mit balancierten Testdaten besser ab.

Tabelle 5.3: F{-Score und Matthews Korrelationskoeffizent fir das k-NN der Manhattan-
Distanzen der Frauen mit k = 5 sowie neuer Testdatenauswahl

In der Tabelle sind fir jede der 10 Kreuzvalidierungsrunden der F;-Score und der MCC abgebil-

det, wenn als Klassifikator die Manhattan-Distanz verwendet wird. In 9 von 10 kénnen perfekte

Werte von 1,0 festgestellt werden. Hingegen weif3t 1 von 10 Runden Werte unter 1 auf, was auf

Faschlklassifikationen hin deutet.

Runde 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
F;-Score | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,95 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MCC 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,89 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

Da nur in einer von zehn Runden Falschklassifikation auftreten und die Daten nur ein-
mal als Testdaten auftreten, fihren nur wenige Individuen der Frauen anhand ihrer
Manhattan-Distanz zu einer Falschklassifikation. Um diese Individuen aus den Daten
herauszufiltern, wird am k-NN ein Ausschlussverfahren durchgefiihrt. Dabei wird das k-
NN samt der Kreuzvalidierung 170 mal durchlaufen. Bei jedem der 170 Durchlaufe wird
das i-te Individuum aus der Datengrundlage entfernt beziehungsweise vom k-NN ausge-
schlossen. Ziel dieses Verfahrens soll es sein, anhand des kleinsten F{-Scores in jedem
der 170 Durchlaufen die falschklassifizierenden Individuen herauszufiltern. Wie der Plot
5.3 zeigt, betragt der kleinst F{-Score bei dem 159. Individuum 1,00. Dadurch kann fest-
gehalten werden, dass jedes Individuum anhand der Manhattan-Distanzen auf3er dem
159. exakt der richtigen Kérperhéhengruppe zugewiesen werden. Um zu verstehen,
weshalb das 159. Individuum mit seinen Manhattan-Distanzen zu einer Falschklassifi-
kation fuhrt, missen diese naher betrachtet werden. Das 159. Individuum spiegelt die
74. Frau der Gruppe Fi73 wider. Durch die ndhere Betrachtung wird ersichtlich, dass
sich die Manhattan-Distanzen zu den beiden Kérperhdhengruppen stark &hneln. Die bei
der Zuordnung nach den Medianen der Manhattan-Distanz erwé&hnte Falschzuordnung
bei den Frauen musste demnach durch dieses Individuum erfolgen. Der Vergleich der
Manhattan-Distanzen ergab, dass sich das Individuum mittels der Manhattan-Distanz
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Abbildung 5.3: kleinster F{-Score in den 170 Durchldufen pro ausgelassenem Individuum des
Ausschlussverfahrens

Die Abbildung zeigt die kleinsten F-Scores in den 170 Durchldufen des Ausschlussverfahrens.

Anhand dieser kann das 159. Individuum, die 74. Frau der Gruppe F;73, als die Quelle der

Falschklassifikation identifiziert werden.

eher der Gruppe Fi¢3 zuweisen lasst. Durch dieses Ergebnis wird deutlich, wie stark
abhangig die Manhattan-Distanz vom 3D-Rig selbst sind. Anscheinend ist das 3D-Rig
der 74. Frau der Gruppe F73 so klein, dass dieses durch die Manhattan-Distanz eher
der Gruppe Fi¢3 zugeordnet wird.

Neben dem Einfluss einzelner Individuen auf die Klassifikation und Separierbarkeit mit-
tels des k-NNs, soll auch die Auswirkung der gewahlten Anzahl der k-Nachbarn un-
tersucht werden. Um dies zu Uberprifen, wird das k-NN fir die Manhattan-Distanzen
mit drei verschiedenen GréRen fir k durchgefiihrt. Die gewahlten GréBen sind k = (7,
21, 85). Wie die Tabelle 5.4 zeigt, besitzt die Anzahl an k-ndchsten Nachbarn auf die
Klassifikation des k-NNs keinen direkten Einfluss. Erst bei einem sehr grof3en k wird die
Klassifikation beeinflusst.

Anhand der zuvor beschriebenen Ergebnisse zum k-NN fir die Manhattan-Distanz ist
festzuhalten, dass die Manhattan-Distanzen zwischen 3D-Rigs der Frauen nicht ausrei-
chen, um diese der Kérperhdhengruppe zuzuordnen und die Gruppen linear zu trennen.
Da die Manhattan-Distanzen zwischen der 3D-Rigs berechnete wurden, soll nun ein k-
NN fir die 3D-Rigs mit samt der Kreuzvalidierung bestimmt werden. Das k-NN erzielt
in allen zehn Runden der Kreuzvalidierung einen F{-Score und einen MCC von 1,00.
Dies bedeutet, dass das k-NN in der Lage ist, die 3D-Rigs anhand aller Distanzen nach
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Tabelle 5.4: F;-Scores und MCCs fir die Durchlaufe des k-NNs mit verschieden groBen k
Die Tabelle zeigt jeweils die 10 Runde der Kreuzvalidierung der Klassifikation anhand der
Manhattan-Distanzen mit unterschiedlich groBen k-Nachbarn. Durch die unterschiedliche An-
zahl an k-Nachbarn soll deren Einfluss auf die Klassifikation des k-NNs untersucht werden. Die
Anzahl von k scheint erst bei hohen Werten einen Einfluss auf die Klassifikation zu nehmen.

k Runde 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
F-Score | 1,00 | 0,94 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MCC 1,00 | 0,89 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
F-Score | 1,00 | 0,94 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MCC 1,00 | 0,89 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
F,-Score | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,93 | 0,95 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MCC 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,89 | 0,89 | 1,00 | 1,00 | 1,00

der Kérperhdhe perfekt zu klassifizieren und linear zu trennen. Dies steht im geringen
Gegensatz zu den Ergebnissen, welche mit den Manhattan-Distanzen erzeugt werden.
Dies lasst schlussfolgern, dass die Manhattan-Distanzen die lineare Trennung der Indi-
viduen verzerrt beziehungsweise verhindert. Von Interesse ist es nun, ob sich die Er-
gebnisse der 3D-Rigs auch mit den anthropometrischen Daten reproduzieren lassen.
So wird ebenfalls an allen anthropometrischen Mafen, unter Ausschluss der Kérper-
héhe, das k-NN durchgefuhrt. Mittels der anthropometrischen MafBe wird in neun von
zehn Runden der Kreuzvalidierung ein F;-Score und ein MCC von 1,00 erzielt. Durch
auftretende Falschklassifizierungen erreicht das k-NN in einer der zehn Runden nur ein
F-Score von 0,93 und ein MCC von 0,89. Dies steht im Gegensatz zu den Ergebnissen
der 3D-Rigs und somit der Erwartungen. Deshalb werden im weiteren Verlauf die an-
thropometrischen Maf3e getrennt von den Rig-Daten betrachtet. In der Tabelle 5.5 sind
die mittleren F{-Scores und MCCs sowie ihre Spannweiten Gber die 10 Runden der
Kreuzvalidierung zusammengefasst. Mittels des k-NNs kann bei den Frauen lediglich
die Separierbarkeit der Kérperhdhengruppen anhand der 3D-Rigs zufrieden stellend
nachgewiesen werden.

Tabelle 5.5: mittlere F{-Scores und mittlere MCCs fir die k-NNs an den Frauendaten; samt
Spannweiten

Die Tabelle zeigt die mittleren F;-Scores und MCCs der k-NNs fir die Daten der Frauen. Dabei

erzielt das k-NN mit den 3D-Rigs perfekte Ergebnisse. Die anderen beiden hingegen erreichen

nur sehr gut Ergebnisse, sprich bei ihnen treten Falschklassifikationen auf.

Manhattan-Distanz | 3D-Rig | anthropo. MafBe
F,-Score 0,99 1,00 0,99
Spannweite 0,07 0 0,08
F-Score
MCC 0,98 1,00 0,99
Spannweite 0,11 0 0,12
MCC
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Um eine Vergleichsbasis zwischen den Geschlechtern fiir die Ntzlichkeit des k-NNs zu
schaffen, werden die drei zuvor beschriebenen k-NNs auch mit den Daten der Manner
durchgeflihrt. Flr die drei k-NNs soll ebenfalls k = 5 gelten. Die Tabelle 5.6 zeigt die mitt-
leren F{-Scores und mittleren MCCs der drei k-NNs sowie die Spannweiten der Werte
Uber die 10 Runden der Kreuzvalidierung. Mittels der 3D-Rigs und anthropometrischen
Mafe ist das k-NN in der Lage eine perfekte Klassifikation durchzuflihren und somit die
Daten linear zu trennen. Dies beweisen die F{-Scores und die MCCs, welche in allen
zehn Runden der Kreuzvalidierung einen Wert von 1,00 betrugen. Hingegen erzielte das
k-NN far die Manhattan-Distanzen in einer der zehn Runden aufgrund von Falschklassi-
fikationen einen F{-Score 0,95 und einen MCC von 0,89. Dies weif3t darauf hin, dass die
Fehlerbehaftung der Manhattan-Distanzen nicht durch das Geschlecht beeinflusst wird.
Des Weiteren wird ebenfalls die Unabhangigkeit der beiden Geschlechter von einander
bei der Klassifikation mittels k-NN deutlich. Zusammengefasst ist es moglich mit einem
k-NN die Separierbarkeit nach den Kérperhéhengruppen anhand der 3D-Rigs perfekt
nachzuweisen. Die Separierbarkeit in den anthropometrischen MaBen kdnnte nur bei
den Mannern mit dem k-NN bestatigt werden.

Tabelle 5.6: mittlere F;-Scores und mittlere MCCs fiir die k-NNs an den Mannerdaten; samt
Spannweiten

Die Tabelle zeigt die mittleren Fi-Scores und MCCs der k-NNs fiir die Daten der Manner. Das

k-NN auf Basis der Manhattan-Distanzen kann durch Falschklassifikationen nur sehr gut Ergeb-

nisse erreichen. Die anderen beiden k-NNs erzielen perfekte Ergebnisse.

Manhattan-Distanz | 3D-Rig | anthropo. MaB3e
F-Score 0,99 1,00 1,00
Spannweite 0,05 0 0
F{-Score
MCC 0,99 1,00 1,00
Spannweite 0,11 0 0
MCC

5.2.2 k-NN mit Manhattan-Distanz

Die zuvor beschriebenen k-NNs bestimmten die k-nachsten Nachbarn Uber die euklidi-
sche Distanz. Als letzter Versuch die Separierbarkeit mittels der Manhattan-Distanz zu
beweisen, soll nun an den 3D-Rigs und den anthropometrischen MaBen erneut k-NNs
bestimmt werden. Diese k-NNs werden im Vergleich zu den vorherigen abgeéandert, in
dem sie die k Nachbarn lber die Manhattan-Distanz bestimmt. In der Tabelle 5.7 sind
die mittleren F;-Scores und MCCs der beiden k-NNs mit k = 5 sowie deren Spannweiten
dargestellt. Die Tabelle zeigt, dass das k-NN mit der Manhattan-Distanz &hnlich gut die
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Daten der Frauen klassifiziert, wie das k-NN mit der euklidischen Distanz. Das abgeén-
derte k-NN ist ebenfalls in der Lage die 3D-Rigs linear nach den Kérperhéhengruppen
zu trennen, was der mittlere F;-Score und MCC von 1,00 beweist. Bei den anthropome-
trischen MaBBen schneidet das abgeéndert ebenfalls &hnlich ab. Im genauen Vergleich
ist ersichtlich, dass der F{-Score beim abgeanderten k-NN um 0,0018 grdéBer ist als
beim k-NN mit der euklidischen Distanz. So betragt dort der mittlere F-Score 0,9923,
wahrend er beim k-NN mit der Manhattan-Distanz 0,9941 betragt. Auch der mittlere
MCC ist beim k-NN mit der Manhattan-Distanz gréBer, und zwar um 0,0006. So besitzt
der MCC beim k-NN mit der euklidischen Distanz einen Wert von 0,9883 und beim ab-
geanderten k-NN einen Wert von 0,9889.

Tabelle 5.7: mittlere F;-Scores und mittlere MCCs fir die k-NNs mit Manhattan-Distanz an den
Frauendaten; samt Spannweiten

Die Tabelle zeigt die Ergebnisse der k-NNs der Frauendaten, welche die Nachbarn Uber die

Manhattan-Distanz bestimmen. Wé&hrend bei den 3D-Rigs perfekte Ergebnisse erzielt werden,

wird bei den anthropometrischen Maf3en nur ein sehr gutes Ergebnis erreicht.

3D-Rig | anthropo. Maf3e
F;-Score 1,00 0,99
Spannweite 0 0,06
F;-Score
MCC 1,00 0,99
Spannweite 0 0,11
MCC

Wéhrend die abgednderten k-NNs mit der Manhattan-Distanz flr die Frauen ahnlich
Ergebnisse erzielen, verschlechterten sich die F;-Scores und MCCs bei der Verwen-
dung der Mannerdaten. So ergibt sich fir das k-NN der 3D-Rigs ein mittlerer F{-Score
von 0,9933 und ein mittlerer MCC von 0,9887. Damit schneidet das abgeénderte k-NN
beim F{-Score um 0,0067 und beim MCC um 0,0113 im Vergleich zum k-NN mit der
euklidischen Distanz ab. Bei den anthropometrischen Mafen betragt der mittlere F;-
Score 0,9889 und der mittlere MCC 0,9764 fiir das abgeanderte k-NN. Dies bedeutet,
dass sich der mittlere F1-Score um 0,01 und der mittlere MCC um 0,02 verschlech-
tert hat im Vergleich zum k-NN mit der euklidischen Distanz. In der Tabelle 5.8 sind
die Evaluationsmaf3e der k-NNs mit der Manhattan-Distanz sowie deren Spannweiten
zusammengefasst. Durch die Verwendung der Manhattan-Distanz um die k-n&achsten
Nachbarn kann mittels des k-NN die Separierbarkeit der Daten bei den Frauen leicht
besser nachgewiesen werden, wahrend es bei den Manner der gegenteilige Fall ist.
Durch die gesamten Erkenntnisse zur Manhattan-Distanz im Bezug auf die Separier-
barkeit der Daten werden weitere Untersuchungen mit der Manhattan-Distanz als nicht
zielfGhrend betrachtet.
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Tabelle 5.8: mittlere F;-Scores und mittlere MCCs flir die k-NNs mit Manhattan-Distanz an den
Méannerdaten; samt Spannweiten

Die Tabelle zeigt die Ergebnisse der k-NNs der Mannerdaten, welche die Nachbarn tber die

Manhattan-Distanz bestimmen. Sowohl bei den 3D-Rigs als auch bei den anthropometrischen

MaBen kénnen lediglich sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Im Vergleich zu den Werten aus

Tabelle 5.6 stellen diese eine Verschlechterung dar.

3D-Rig | anthropo. MaBe
F-Score 0,99 0,99
Spannweite 0,07 0,11
F,-Score
MCC 0,99 0,98
Spannweite 0,11 0,24
MCC

5.3 Test mittels logistischer Regression

In der Masterarbeit von Frau Richter wurde bereits bei den Manner versucht, mittels
logistischer Regression die Separierbarkeit der Kérperhéhengruppen M;75 und Mj75
nachzuweisen (Richter, 2021). Von Interesse ist es nun die Separierbarkeit auch bei
den Frauen zu beweisen, weshalb eine Auswahl an logistischen Regressionen auch
fir die Frauen bestimmt werden. AbschlieBend werden die Ergebnisse der Frauen mit
den Ergebnisse der Manner, welche in 5.3.4 beschrieben werden, verglichen. Um die
Gute der Regressionsmodelle zu bewerten, wird an ihnen die gleiche Kreuzvalidierung
angewendet, wie sie bei den k-NNs beschrieben wurde.

5.3.1 Modelle anhand der Schulterhohe

Frau Richter identifizierte in ihrer Masterarbeit die Schulterh6he als wichtiges Merk-
mal bei der Klassifizierung von Individuen nach ihrer Kérperhéhe (Richter, 2021). Zum
Nachweisen der Separierbarkeit mittels logistisch Regression anhand der Schulterh6-
he werden fir die Frauen drei Regressionsmodelle bestimmt. Bei allen drei Modelle gilt
die Korperh6hengruppe als Ziel-Variable. Das erste Modell verwendet die anthropome-
trisch ermittelte Schulterhéhe als Regressor. Die Regressoren fiir die beiden anderen
Modelle bildet die Schulterhéhe in den Front- beziehungsweise 3D-Rigs. Da diese je-
doch nicht gegeben ist, wird sie fur alle Rigs vorab bestimmt. Beginnend werden dafr
jeweils die Distanzen "Kndchel_Knie” und "Knie_Hufte” der Beine addiert und anschlie-
Bend gemittelt, wodurch die Hufth6he des Rigs bestimmt werden kann. Abschlie3end
wird die HUfthéhe mit der Distanz "Mitter der Hiifte Hals” verrechnet. Dies wird fiir alle
Front-Rigs als auch far alle 3D-Rigs durchgefihrt.

In der Tabelle 5.9 sind die mittleren F{-Scores und MCCs sowie deren Spannweiten
der drei Regressionsmodell aufgefiihrt. Anhand des Regressionsmodelles zur anthro-
pometrischen Schulterhéhe kann die Separierbarkeit der beiden Kérperhéhengruppen
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Tabelle 5.9: mittlere F{-Scores und mittlere MCCs fir die drei Regressionsmodelle, welche die
Schulterhbhe als Datengrundlage verwenden; samt Spannweiten

Die Tabelle zeigt die mittleren F;-Scores und MCCs der drei Regressionsmodelle anhand der

Schulterhéhe. Wahrend flr die anthropometrischen MaBe perfekte Ergebnisse erreichte werden,

erzielen die anderen Beiden nur sehr gute Werte.

anthropo. MaBe | Front-Rig | 3D-Rig
F,-Score 1,00 0,96 0,97
Spannweite 0 0,2 0,14
F{-Score
MCC 1,00 0,92 0,96
Spannweite 0 0,3 0,22
MCC

perfekt nachgewiesen werden. Dies beweist der mittlere F;-Score und mittlere MCC von
1,00. Im Vergleich zur anthropometrischen Schulterh6he schneiden die Modelle mit den
Schulterhdhen der Rigs schlechter ab. So treten in vier der zehn Runden der Kreuz-
validierung des Modells fur die Schulterhéher der Front-Rigs Falschklassifikationen auf,
was in Tabelle 5.10 ersichtlich ist. Im Durchschnitt erzielt das Modell einen F{-Score von
0,96 und einen MCC von 0,92. Im Vergleich dazu werden mit dem Modell fir Schulter-
héhe aus den 3D-Rigs bessere Ergebnisse erzielt. In der Kreuzvalidierung erreicht das
Modell mit den 3D-Rig-Schulterhéhen einen mittleren F;-Score von 0,97 und einen mitt-
leren MCC von 0,96. Damit ist der mittlere F{-Score um 0,02 und der mittlere MCC um
0,03 gréBer, als wenn die Front-Rig-Schulterhéhe fir die logistische Regression ver-
wendet wird. In der Tabelle 5.10 sind die F;-Scores und MCCs in allen zehn Runden
der Kreuzvalidierungen der drei Regressionsmodelle abgebildet. Anhand der Tabelle
wird ersichtlich, wie gut sich die anthropometrische Schulterhéhe firr die Separierung
der Kérperhdéhengruppen eignet. Zudem ist an den Evaluationsmafen der Rigs gese-
hen werden, wie schlecht in manchen Féllen die Klassifizierung ist.

Tabelle 5.10: Vergleich der F;-Scores und MCCs in den einzelnen 10 Runden der Validierun-
gen fur die drei Regressionsmodelle, welche die Schulterhdhe als Datengrundlage
verwenden

Die Tabelle zeigt jede der 10 Kreuzvalidierungsrunden der Modelle fir die Schulterhdhe. Bei den

Modellen flr die Rigs treten in mehreren Runden Falschklassifikationen auf.

Daten Runde 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

anthropo. | F;-Score | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

MaBe MCC 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00

F;-Score | 0,80 | 1,00 | 0,95 | 0,89 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,97 | 1,00 | 1,00

Front A9 6c 0,70 | 1,00 | 0,89 | 0,76 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,89 | 1,00 | 1,00

F;-Score | 0,94 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,86 | 0,94

3D-Rig

MCC 0,89 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,78 | 0,89
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Wie zuvor beschrieben spiegelt die Schulterhéhe in den Rigs eine Summe von Distan-
zen wider. Von Interesse soll es nun sein, welchen Einfluss die Summierung der Di-
stanzen auf das Regressionsmodell hat. Dafiir werden zwei weitere Modelle bestimmt,
welche die finf zur Berechnung verwendeten Distanzen als Regressoren nutzen. Das
eine Modell steht daher fir die unsummierte Schulterhéhe in den Front-Rigs und das
andere Modell fiir die unsummierte Schulterhéhe in den 3D-Rigs. Die Tabelle 5.11 zeigt
die mittleren F{-Scores und mittleren MCCs der beiden Modelle im Vergleich zu den
Modellen mit der summierten Schulterhéhe. Durch die Verwendung der einzelnen Di-
stanzen wird flr die Front-Rigs einen mittlerer F{-Score von 0,96 und MCC von 0,92 er-
zielt. In Bezug auf das Modelle mit der summierten Schulterhdhe schneidet das Modell
gleich gut ab. Auffallig sind jedoch die Spannweiten beim Modell mit der unsummier-
ten Schulterhéhe. Diese sind fir den F{-Score um 0,075 und fir den MCC um 0,068
geringer. Dies bedeutet, dass durch die unsummierte Schulterhéhe in den einzelnen
Runden der Kreuzvalidierung leicht bessere Ergebnisse erzielt werden. Deutlich besser
hingegen schneidet das Modell mit der unsummierten Schulterhéhe in den 3D-Rigs ab.
Im Mittel erzielt das Modell einen F{-Score und einen MCC von 1,00. Anhand der ein-
zelnen Distanzen im 3D-Rig ist das Modell in der Lage die Kérperhéhengruppen linear
zu trennen. Aufgrund der besseren Ergebnisse kann festgehalten werde, dass sich die
einzelnen Distanzen bei der Klassifizierung besser eignen als berechnete Breiten oder
Langen.

Tabelle 5.11: mittlere F;-Scores und mittlere MCCs sowohl fiir die summiert als auch die un-
summiert Schulterhdhe in den Rigs; samt Spannweiten

Um die Schulterhéhe bei den Rigs zu erhalten, werden Distanzen zusammen gerechnet. Die

Tabelle zeigt den Einfluss, wenn die Distanzen summierte werden beziehungsweise alle bend-

tigten Distanzen als Regressoren verwendet werden (unsummiert). Es wird deutlich, dass die

unsummierte Schulterhdhe sich besser zur Klassifikation eignet.

Front-Rig 3D-Rig
unsummiert | summiert | unsummiert | summiert

F-Score 0,96 0,96 1,00 0,97
Spannweite 0,13 0,2 0 0,14
F;-Score

MCC 0,92 0,92 1,00 0,96
Spannweite 0,24 0,3 0 0,217
MCC

5.3.2 Modelle anhand der BeinmaBe

In der Masterarbeit von Frau Richter wurden ebenfalls die MaBBe der Beine, wie die
AuBen- und Innenbeinlange, als wichtiges Merkmal fur die Klassifizierung und Trennung
von Individuen identifiziert (Richter, 2021). Um nun die Separierbarkeit anhand der Bein-
mafe nachzuweisen, werden fur die Frauen drei Regressionsmodelle bestimmt. Das
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erste nutzt die anthropometrische Auf3enbeinlange als Regressor. Die anderen beiden
Modelle werden anhand zuvor bestimmten gemittelten Beinldnge der Rigs berechnet.
In der Tabelle 5.12 sind die mittleren F{-Scores und mittleren MCCs der drei Model-
le samt der zugehdrigen Spannweite abgebildet. Wie aus der Tabelle ersichtlich wird,
ist keines der drei Modelle in der Lage die Individuen anhand der Beinmaf3e linear zu
trennen. Im Mittel schneidet das Regressionsmodell mit der 3D-Rig-Beinldange am bes-
ten ab. Dieses erzielt einen mittleren F{-Score von 0,99 und einen mittleren MCC von
0,99. Im Gegensatz dazu erreicht das Modelle mit der 2D-Rig-Beinlange lediglich einen
mittleren F{-Score von 0,96 und einen mittleren MCC von 0,91. Wie bereits bei der
Schulterhdhe, schneidet auch hier das Modell mit den 3D-Rigs besser ab als das mit
den 2D-Rigs. Im Gegensatz zur Schulterhéhe kann das Modell mit der AuBenbeinlédnge
die Individuen nicht linear trennen. Im Mittel erzielt das Modell bei der Kreuzvalidierung
einen F;-Score von 0,98 und einen MCC von 0,96. Des Weiteren schneidet das Modell
im Mittel schlechter ab als das Modell mit der 3D-Rig-Beinlange. Aus den Ergebnissen
kann geschlussfolgert werden, das die Beinmafe nicht gentugend Information tber die
Kérperhbhe besitzen, weshalb die Separierbarkeit nur schwer mit ihnen nachgewiesen
werden kann.

Tabelle 5.12: mittlere F{-Scores und mittlere MCCs fir die drei Regressionsmodelle, welche die
AuBenbeinlange als Datengrundlage verwenden; samt Spannweiten

Mittels der AuBB3enbeinlange kénnen lediglich sehr gute Ergebnisse erzielt werden. Das bedeu-

tet, dass die AuBenbeinlange anndhernd genug Information (lber die Separierbarkeit nach der

Kérperhéhe enthalt.

anthropo. MaBBe | Front-Rig | 3D-Rig
F,-Score 0,98 0,96 0,99
Spannweite 0,07 0,16 0,08
F{-Score
MCC 0,96 0,91 0,98
Spannweite 0,11 0,35 0,12
MCC

5.3.3 Modelle anhand aller verfigbaren MaBen und Distanzen

Wahrend die Verwendung bestimmter Maf3e und Langen nur zu relativ zufriedenstellen-
den Ergebnissen flhrt, soll nun Uberprift werden, wie sich die Ergebnisse bei der Ver-
wendung aller MaBe und Distanzen verhalten. Um anhand aller MaBe und Distanzen
die Separierbarkeit der Kérperhéhengruppen nachzuweisen, werden vier Regressions-
modelle berechnet. Zwei Modelle beschéftigen sich mit den anthropometrischen Ma-
Ben. Eines der Beiden verwendet als Regressor alle Mal3e, auBBer der Kérperhbéhe, das
andere alle MaBBe auBBer der Kérper- und Schulterhéhe. Sinn hinter diesen beiden Mo-
dellen soll es sein, den Einfluss der Schulterh6he auf die Klassifikation der Modelle zu
untersuchen (analog zu Richter, 2021). Die anderen beiden der vier Modelle verwenden
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all 24 Distanzen, welche in einem Rig enthalten sind, als Regressoren. In der Tabelle
5.13 sind die mittleren F{-Scores und MCCs aller vier Regressionsmodelle aufgefihrt.
Anhand der Tabelle wird ersichtlich, dass mit allen Rig-Distanzen keine lineare Tren-
nung maoglich ist. Auffallig sind dabei die Evaluationsmafe fir die Front-Rig-Distanzen.
Mit einem mittleren F{-Score von 0,995 und einem mittleren MCC von 0,988 sind die-
se besser als die Evaluationsmaf3e des Modells zu den 3D-Rig-Distanzen. Der mittlere
F-Score betragt fir das Modell 0,982 und der mittlere MCC 0,965. Somit steht dieses
Ergebnis im Gegensatz zu den bisherigen Erkenntnissen. Dies kénnte auf die Verzer-
rung kleinerer Distanzen im 3D-Rig zurlickzuflhren sein, da diese beiden in vorherigen
Modellen nicht berlcksichtigt wurden. Mittels der anthropometrischen Daten ist die Ii-
neare Separierbarkeit der Kérperhéhengruppen exakt nachzuweisen, was der mittlere
Fi-Score und MCC von 1,00 beweist. Wenn die Schulterhdhe jedoch nicht bericksich-
tigt wird erzielt das Regressionsmodell lediglich einen mittleren F{-Score von 0,97 und
einen mittleren MCC von 0,94. Dies weif3t die groBe Aussagekraft der Schulterhéhe
Uber die Kérperhéhe nach, weshalb sie als eines der wichtigsten Merkmale angesehen
werden kann.

Tabelle 5.13: mittlere F{-Scores und mittlere MCCs fir die Regressionsmodelle, die alle verfiig-
baren MaBe und Distanzen verwenden; samt Spannweiten

Die Tabelle zeigt den Einfluss auf die Klassifikation der Modelle, wenn alle verfigbaren Mafe

und Distanzen als Regressor verwendet werden. Des Weiteren wird der Einfluss der Schulter-

héhe auf die Klassifikation der anthropometrischen MafBe gezeigt. Die Ergebnisse der Modelle

fur die Rigs wird bewusst mit drei Nachkommastellen angegeben, um die auftretenden Falsch-

klassifikationen im Wert zu beriicksichtigen.

anthropo. MaB3e . .

alle MaBBe AIIe,F;uBer Schulterhéhe Front-Rig | 3D-Rig
F-Score 1,00 0,97 0,995 0,982
Spannweite 0 0,11 0,048 0,176
F;-Score
MCC 1,00 0,94 0,988 0,965
Spannweite 0 0,24 0,117 0,347
MCC

5.3.4 Vergleich an den Mannern

Wie zu Beginn des Kapitels 5.3 beschrieben sind die logistischen Regressionen der
Manner in Richter, 2021 bereits ausfuhrlich beschrieben. Deshalb werden diese nun mit
den Ergebnissen der Frauen verglichen. In der Tabelle 5.14 sind die mittleren Evalua-
tionsmaf3e der Manner denen der Frauen gegentbergestellt. Dabei sind die besseren
Werte blau hinterlegt. Da in der Masterarbeit von Frau Richter nie ein Regressions-
modell an allen anthropometrischen Mal3en bestimmt wurde, sind die Werte flr dieses
nachtraglich erganzt. So erzielen die Manner bei der Verwendung aller anthropometri-
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schen Daten als Regressoren einen mittleren F;-Score und mittleren MCC von 1,00.
Im Allgemeinen ahneln sich die Ergebnisse zwischen den beiden Geschlechtern stark.
Das bedeutet, dass bei der Klassifikation beider Geschlechter kein groBer Unterschied
besteht. Des Weiteren sind die anthropometrischen MafBe bei den Frauen besser in
die Kérperhéhen separierbarer als die Mal3e der Manner. So erzielt das Modell bei der
anthropometrischen Schulterhéhe der Manner einen mittleren F;-Score von 0,99 und
einen mittleren MCC von 0,99 (Richter, 2021). Bei der anthropometrischen Auf3enbein-
lange erreicht das Modell flr die Manner einen mittleren F{-Score von 0,95 und einen
mittleren MCC von 0,91 (Richter, 2021). Das Modell, welches alle anthropometrischen
MaBBe auBer der Kérperhéhe verwendet, schneidet bei Frauen und Mannern gleich gut
ab. Anhand der Beinldnge im Rig kénnen die Frauen besser klassifiziert werden. Das
Modelle erzielt fiir die Werte der Manner einen mittleren F;-Score von 0,94 sowohl f(ir
die Front-Rigs als auch fiir die 3D-Rigs (Richter, 2021). Der mittlere MCC betragt fir
das Modell der Front-Rigs 0,88 und fir das Modell der 3D-Rigs 0,89 (Richter, 2021). Im
Gegensatz dazu sind bei den Mannern lediglich die Modelle zur Schulterhéhe der Rigs
sowie bei der Verwendung aller Rig-Daten besser. So kénnen mit allen Rig-Distanzen
der Manner perfekte Klassifikationen durchgefiihrt werden. Im Bezug auf die Schulter-
héhe der Rigs erzielen die Modelle fir die Front-Rigs sowie fiir die 3D-Rigs einen mitt-
leren F;-Score von 0,94 (Richter, 2021). Der MCC fir diese Modelle betragt bei den
Front-Rigs 0,88 und bei den 3D-Rigs 0,89 (Richter, 2021).

Bei den Ergebnissen der Manner wird deutlich, dass die 3D-Rigs besser abschneiden
als die Front-Rigs. Im Rulckblick auf Kapitel 4 ist das mit leichten Unterschied im Fehler
zwischen Front- und 3D-Rigs zwischen Frauen und Mé&nnern zu erklaren. Die 3D-Rigs
der Manner scheinen besser beziehungsweise aussagekraftiger fir die Separierbarkeit
nach Kérperhéhengruppen zu sein.

Zusammengefasst sei Folgendes festzuhalten: Die Separierbarkeit der Kérperhéhen
kann mittels k-NN und logistischer Regression nachgewiesen werden, sowohl in den
Rig-Daten als auch in den anthropometrischen Daten. Die Kérperhéhengruppen Fig3
und F173 sowie die Gruppen M;75 und M gs lassen sich dabei gut und in einigen Fallen
auch perfekt klassifizieren. Die Manhattan-Distanz scheint sich hingegen nicht beson-
ders gut zu eignen.
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Tabelle 5.14: Vergleich der mittleren F;-Scores und der mittleren MCCs der logistischen Re-

gressionsmodell zwischen Frauen und Manner
In der Tabelle sind die mittleren Evaluationsmaf3e fir die logistischen Regressionen der Manner
aus Richter, 2021 aufgefihrt. Dabei werden diese den Ergebnissen der Frauen gegeniberge-
stellt. Die besseren Evaluationsmalf3e sind blau hervorgehoben. Die Ergebnisse der Regression
ahneln sich zwischen Frauen und Méannern stark.

Merkmal Daten/Regressoren mittleres Frauen
Evaluationsmaf3
anthropo. Fll\'ﬂsggre
Schulterhéhe Front-Rig FlMSggre
3D-Rig FIMSCCSFG
anthropo. Fll\'/lsggre
AuBen-/Beinlange Front-Rig Fll\-/lsggre
3D-Rig Fll\'ﬂsggfe
anthropo. F‘I\'ASCCgre
anthropo., auBBer Schulterhéhe Fll\-/lsggre
alle Daten
; F;-Score
Front-Rig Voo
3D'R|g F] -Score

MCC

Méanner
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6 Gruppierung der Individuen in
Korperverhaltnisklassen

Neben der Kérperhdhe ist es fir die Personenidentifikation genauso wichtig, weite-
re Merkmale zur Gruppierung von Personen zu identifizieren. Ein weiteres mogliches
Merkmal sollen dabei die Kérperverhaltnisklassen bilden. Diese spiegeln die GrdBe des
Ober-/Unterkdrperverhéltnisses einer Person wieder. Im Verlauf des Kapitel wird be-
schrieben, wie die Klassen bestimmt werden. Der Fokus der Gruppierung liegt vorerst
auf den Frauendaten, da diese das Hauptaugenmerk der Arbeit bilden.

6.1 Korperverhaltnisklassen in den
anthropometrischen Daten
Um die Korperverhéltnisklasse eines Individuums zu bestimmen, wird das Kérperver-

héltnis beziehungsweise das Verhaltnis von Oberkdrper zu Unterkdrper benétigt. Das
Verhaltnis wird mit folgender Formel berechnet:

Linge des Oberkorpers

Korperverhiltnis = (6.1)

Lénge des Unterkorpers

Die Lange des Unterkdrpers ist mit der Taillenhdéhe gleich zusetzen. Die Oberkérper-
lange wird Uber die Differenz von Schulterhéhe und Taillenhéhe ermittelt. Die beiden
Langen werden mit den anthropometrischen MaB3en flr jede der 170 Frauen ermittelt
und anschlieBend in das oben aufgefihrte Verhaltnis gesetzt. Der Median der so be-
stimmten Verhaltnissen liegt bei 0,329 und der Durchschnitt bei 0,331. Die Standard-
abweichung der Kérperverhaltnisse betragt 0,021. Da der Median und der Durchschnitt
sehr nah bei einander liegen, kann von einer Normalverteilung der Kérperverhéltnisse
ausgegangen werden. Um die Normalverteilung der Verhéltnisse zu bestatigen, wird an
diesen der Shapiro-Wilk-Test durchgefuhrt. Dieser Uberpruft, ob eine vorliegende Da-
tenmenge normalverteilt ist (Shapiro und Wilk, 1965). Der Shapiro-Wilk-Test bestimmt
fur die Kdrperverhaltnisse der Frauen eine Teststatistik W = 0,99. Das Ergebnis des
Shapiro-Wilk-Testes kann auch als p-Wert angegeben werden. Dieser gibt an, zu wie
viel Prozent eine Stichprobe real ist, wenn die Daten normalverteilt sein sollten. Fur
die Kérperverhatnisse ergibt sich ein p = 0,14. Durch den erhaltenen p-Wert werden
die Koérperverhéltnisse als normalverteilt angesehen, da der p-Wert gréBer als 0,05 ist
(Berg, 2022). Dies beweist auch das Histogramm, welches in Abbildung 6.1 zusehen
ist. Im Histogramm ist zu erkennen, dass sich der Grofteil der Verhaltnisse um den
Median herum befinden. Des Weiteren ahnelt der Verlauf des Histogramms, dem einer
Normalverteilung.

Da die Kérperverhaltnisse normalverteilt sind, kdnnen die Frauen nun in Klassen aufge-
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Abbildung 6.1: Histogramm der Kérperverhaltnisse der Frauen
Die Abbildung zeigt das Histogramm der Kérperverhaltnisse der Frauen. Anhand der Verteilung
der Verhaltnisse im Histogramm wird ersichtlich, dass die Kérperverhéltnisse der Frauen an-
nahernd normalverteilt sind. Des Weiteren befindet sich der GroBteil der Verhéltnisse um den
Median von 0,329 herum.

teilt werden. Daflr wird eine Aufteilung in drei Klassen gewéhlt. Anhand der GroBe des
Kérperverhaltnisses werden die Frauen in die Klassen K,,,,, G,, und Intermediar aufge-
trennt. Dabei spiegeln die Individuen der Klassen K,, und G, folgende Eigenschaften
der Kérperverhaltnisse wieder:

Ko = Korperverhiltnis < Durchschnitt — Standardabweichung (6.2)

G, = Korperverhiltnis > Durchschnitt + Standardabweichung (6.3)

Die Frauen der Klasse Intermediar bilden dabei alle Individuen ab, welche nach dem
Kérperverhaltnis zwischen den beiden Gruppen liegen. Um eine klare Trennung der
Klassen zu garantieren, beschranken sich weitere Untersuchungen nur auf die Klassen
Kou und G, sprich die Individuen in der intermediaren Klasse werden folgend nicht
weiter bertcksichtigt. Unter Ausschluss der Klasse Intermediar verbleiben im Gesamten
noch 58 Individuen, was 34 % der Gesamtanzahl an Frauen im Datensatz entspricht.
Von den 58 Individuen gehdren 26 der Klasse K,,, und 32 der Gruppe G,, an. Zwischen
beiden Klassen besteht in ihrer Individuenanzahl ein Unterschied von 6 Individuen.
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6.2 Korperverhaltnisklassen in den Pose
Estimation-Daten

Die Separierbarkeit der Klassen K,, und G,,, welche zuvor mithilfe der anthropometri-
schen Mafe erzeugt wurden, soll nun mittels der Pose Estimation-Daten nachgewiesen
werden. Daflir werden die beiden Klassen auf die Daten der Front- und 3D-Rigs Uber-
tragen. Um den Nachweis der Separierbarkeit zu erbringen, werden drei logistische
Regressionsmodelle an den Daten der Front-Rigs und an denen der 3D-Rigs bestimmit.
Dabei verwenden alle drei Modelle die Klassenzugehdrigkeit zu K,,, oder G, als Ziel-
variable. Die ersten beiden Modelle nutzen die Kérperverhaltnisse in den Rigs als Re-
gressoren. Die Kérperverhaltnisse bei den Rigs werden anhand der Distanz "Mitte der
Hlfte_Hals” als Oberkdrperlange und der gemittelten Beinlange als Unterkérperlange
bestimmt. Bei den gemittelten Beinlangen handelt es sich um jene, welche in Kapitel 5.3
bereits verwendet wurden. Das eine der beiden Modelle wird mittels Kreuzvalidierung
evaluiert. Da sich die Datenmenge auf 58 Individuen verkleinert hat und die Klassen
unterschiedlich groB sind, werden flir diese Kreuzvalidierung 6 zufallige Individuen aus
allen 58 gezogen. Die Kreuzvalidierung wird Gber 10 Runden durchgefiihrt. Das andere
Modell hingegen wird an allen Individuen gleichzeitig trainiert und getestet. Dieser An-
satz dient dazu, die maximale Performanz des Modells mit diesen Daten einzuschatzen.
Das dritte Modell beschéaftig sich mit einem Leave-One-Out der Rig-Daten. Bei einem
Leave-One-Out wird ein Individuum als Testdata gewahlt und mithilfe der verbleibenden
Individuen das Modell trainiert. Dies wird flr jedes der 58 Individuen durchgefihrt und
das Ergebnis in einer Konfusionsmatrix festgehalten (siehe Tabelle 3.1). Anhand der
Matrix kann anschlie3end das Leave-One-Out evaluiert werden. Dabei verwenden die
Modelle wahrend des Leave-One-Outs die 24 Rig-Distanzen als Regressoren.

In der Tabelle 6.1 sind die F;-Scores und MCCs der 10 Runden der Kreuzvalidierung
des Modells mit den Front-Rig-Verhaltnissen abgebildet. Dabei sind Evaluationsmaf3e
in der 4. Runde auffallig. Der F{-Score in dieser Runde kann nicht als Zahl ausgedrtickt
werden, was daflr spricht, dass nur eine Klasse in den Testdaten vorhanden war. Dies
folgt der Tatsache, das beide Klassen eine unterschiedlich gro3e Anzahl von Individuen
besitzen. Anhand der Tabelle wird zudem ersichtlich, dass mit den Kérperverhaltnis-
sen im Front-Rig die anthropometrischen Kdrperverhaltnisse einigermaf3en wiederge-
geben kénnen. Die Tabelle 6.2 zeigt die mittleren F{-Scores und mittleren MCCs zu

Tabelle 6.1: F;-Score und MCC aus den 10 Runden der Kreuzvalidierung, fir die logistische
Regression mittels der Kérperverhaltnisse der Front-Rigs

Die Tabelle zeigt die 10 Runden der Kreuzvalidierung des logistischen Regressionsmodells zu

den Koérperverhaltnissen der Front-Rigs. Durch die ungleich gro3en Klassen kommt es in der 4.

Runde zu keinem F{-Score, da nur Individuen einer Klasse gewéhlt wurden.

Runde 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
F;-Score | 0,50 | 0,86 | 0,67 | NaN | 0,86 | 0,8 | 0,86 | 0,57 | 0,86 | 0,67
MCC 0,45 0,71 | 0,63 | -0,45 | 0,71 | 0,71 | 0,71 | 0,00 | 0,71 | 0,58
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den beiden Regressionsmodellen mit den Kérperverhéltnissen in den Rigs, sowie die
Spannweiten der Evaluationsmaf3e. Da in einzelnen Runden F;-Scores nicht als Zahl
ausgedrlckt werden kann, werden diese nicht bei der Berechnung des mittleren F;-
Scores berlcksichtigt. Wie in der Tabelle zu sehen ist, schneidet das Modell mit den
3D-Rig-Kérperverhéltnisse schlechter ab als das mit den 2D-Rig-Kérperverhéltnisse.
Dies spricht fur eine mdgliche Verzerrung in den 3D-Rigs, wie im Kapitel 4 angedeutet
wird. Durch die diese Verzerrung lassen sich die Kérperverhaltnisklassen nicht gut ab-
bilden.

Tabelle 6.2: mittlere F;-Scores und mittlere MCCs fiir die Regressionsmodelle zu den Kérper-
verhéltnissen in den Rigs; samt Spannweiten

Die Tabelle zeigt die mittleren F;-Scores und die mittleren MCCs der Regressionsmodelle, wel-

che die Kérperverhéltnisse in den Rigs als Regressoren verwenden. Dabei zeigen die beiden

Modelle eine mégliche Trennung der beiden Klassen anhand der Kérperverhaltnisse in den Rigs.

FUr eine bessere Aussagekraft werden F;-Scores mit "NaN” fiir den mittleren F;-Score nicht be-

rcksichtigt.

Front-Rig | 3D-Rig
F-Score 0,74 0,68
Spannweite 0,36 0,30
F;-Score
MCC 0,47 0,39
Spannweite 1,15 1,02
MCC

Von Interesse ist es nun, zu welcher maximalen Performanz die Rig-Kérperverhéltnisse
in einem Regressionsmodell fihren kénnen. Dafiir wird das zweite Modell bestimmt,
wie zuvor beschrieben. Werden alle Daten als Trainingsdaten sowie als Testdaten ver-
wendet, erzielt das Modell fir die Kérperverhaltnisse der Front-Rigs einen F{-Score von
0,70 und einen MCC von 0,45. Das Modell fir die 3D-Rig-Verhéltnisse erreicht einen Fy-
Score von 0,68 und einen MCC von 0,41. Damit schneidet das Modell schlechter ab als
wenn die Front-Rig-Verhéltnisse als Regressor verwendet werden. Wie sich zeigt, liegen
die maximalen Performanzen der beiden Modelle im akzeptablen Bereich. Demnach ist
es moglich die Separierbarkeit der Kérperverhaltnisklassen Gber die Kérperverhaltnisse
der Rigs nachzuweisen.

AbschlieBBend soll die Separierbarkeit der Kérperverhaltnisklassen (ber die 24 Rig-
Distanzen nachgewiesen werden. Dazu wird das dritte Regressionsmodell, das zuvor
beschrieben Leave-One-Out, bestimmt. Das Leave-One-Out erzielt fir die Front-Rig-
Distanzen einen F{-Score von 0,85 und einen MCC von 0,72. Wahrend der Durchf(ih-
rung des Leave-One-Out weist das Modell fir alle 58 Individuen eine lineare Trenn-
barkeit der Trainingsdaten auf. Weshalb es dennoch zu Falschklassifikation kommt, ist
nicht bekannt. Das Modell mit den 3D-Rig-Distanzen erreicht ein F;-Score von 0,57
und einen MCC von 0,20. Dies liegt aber auch im Bereich der Erwartung nach den
vorherigen Ergebnissen und der Beriicksichtigung der Verzerrung der 3D-Rigs. Die 24
Distanzen werden in beiden Modellen zusammen als Regressoren verwendet. Wenn
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jedoch die Rig-Distanzen als einzelne Regressoren verwendet werden, kann mit den
Front-Rig-Daten keine lineare Trennbarkeit mehr erreicht werden. Das heif3t, dass flr
die lineare Trennbarkeit keine einzelnen Rig-Distanzen verantwortlich sind.
Zusammengefasst kann gesagt werden, dass sich die anthropometrischen Daten in ge-
trennte Kérperverhaltnisklassen einteilen lassen. Die Separierbarkeit der Klassen kann
anschlieBend mit den Daten der Rigs nachgewiesen werden. Demnach ist es mdglich,
die Individuen des Datensatzes anhand anderer Merkmale als der Kérperhdhe zu grup-
pieren und dies mit logistischer Regression zu bestatigen.
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7  Ausblick

Wie in Kapitel 4 ersichtlich wird, besteht zwischen den Front-Rigs und den 3D-Rigs einer
Person ein Unterschied. Dieser Unterschied konnte nicht als allgemeiner Fehler bezie-
hungsweise Fehlerverhaltnis zwischen den Distanzen als auch zwischen den Individuen
zusammengefasst werden. Zukiinftig sollte versucht werden, den Unterschied zwischen
den Dimensionalitdten zu verallgemeinern oder zu minimieren. Dazu ist es wichtig die
eigentlichen Fehlerquellen zu identifizieren und auch zu verkleinern. Daflir ware es von
groBBer Bedeutung den Erstellungsprozess der 3D-Rigs zu optimieren.

Mittels der gegebenen Daten konnte die gegebene Separierbarkeit nach Kérperho-
hengruppen mit verschiedenen Lernverfahren zufriedenstellend nachgewiesen werden.
Dies erfolgte mittels der Lernverfahren k-NN und logistische Regression. Dabei schnit-
ten beide Verfahren ahnlich gut bei den Kreuzvalidierungen ab. Zukulnftig sollte unter-
sucht werden, welches sich unter genauerer Betrachtung besser fir die Lésung der
Problemstellung eignet und dieses dann optimieren. Des Weiteren konnten nur in ei-
nigen Fallen eine lineare Trennung nachgewiesen werden. Daflr sollte der Datensatz
auf zwei Arten erweitert werden. Zum Einen sollte die Anzahl der Individuen im Da-
tensatz und in den Kérperhéhengruppen erhdéht werden. Zum Anderen sollte weitere
Kérperhbhen als die im Datensatz gegebenen zur Betrachtung herangezogen werden.
Zusatzlich sollten auch die Klassengrenzen besser definiert und die Daten der Individu-
en daran angepasst werden.

Neben den Lernverfahren wurde die Manhattan-Distanz auf eine mégliche Separierung
der Daten untersucht. Jedoch konnte mit dieser keine exakte lineare Trennung der Grup-
pen erzielt werden. Deshalb sollten fir die Anwendung eines UnéhnlichkeitsmaBes die
Klassen und Daten optimiert werden, dass eine lineare Separierbarkeit gegeben wer-
den kann.

Abschlie3end wurde das Koérperverhdltnis der Frauen untersucht, um als mdgliches
Merkmal zur Separierung der Individuen zu fungieren. Anhand der anthropometrischen
MaBe konnten zwei Klassen ausgemacht und die Separierbarkeit mit den Daten der
Rigs bestatigt werden. Daran anschlieBend sollten die Kérperverhaltnisklassen weiter
untersucht werden. Deswegen sollte es von Bedeutung sein, die Klassen auch fir die
Manner zu bestimmen und zu untersuchen. Des Weiteren sollte ebenfalls noch nach
weiteren Merkmalen gesucht werden, die Individuen zu gruppieren, um ein méglichst
groBes Spekitrum an Merkmalen aufweisen zu kénnen. Dies ware besonders fir die
Identifizierung von Personen mittels der Rigs wichtig.
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8 Zusammenfassung

Die Personenidentifizierung auf Uberwachungsaufnahmen spielt fiir die Kriminalistik ei-
ne enorme Rolle. In dieser Arbeit soll deshalb die Separierbarkeit eines gegebenen
Datensatzes in verschiedene Kérperhéhengruppen nachgewiesen werden. Dafir ste-
hen im Datensatz anthropometrische Maf3e und Pose Estimation-Daten von jeweils 170
Frauen und 170 M&nner zur Verfiigung. Da die Pose Estimation-Daten sich in Front-Rigs
(2D-Rigs) und 3D-Rigs aufteilen, wird als erste Untersuchung die Vergleichbarkeit der
beiden Dimensionenalitat ndher betrachtet. Daflr wird ein Fehler zwischen den Rigs der
beiden Dimensionen bestimmt. Der bestehende Fehler kann jedoch nicht verallgemei-
nert werden, weshalb die Fehler in ein Fehlerverhaltnis gesetzt werden. Jedoch lassen
sich die Fehlerverhaltnisse ebenfalls nicht in ein allgemeines Verhaltnis zusammenfas-
sen.

Als Hauptkern dieser Arbeit soll die Separierbarkeit der Daten nach Kérperhdhen nach-
gewiesen werden. Dabei wird zu Beginn der Nachweis Uber die Manhattan-Distanz als
Uné&hnlichkeitsmaf3 versucht zu erbringen. Jedoch scheint die Manhattan-Distanz keine
exakte lineare Trennung zu zulassen, da einige Individuen nach der Manhattan-Distanz
stark an den Klassengrenzen zu liegen scheinen. Daran anschlie3end erfolgt der Nach-
weis mittels eines k-NNs. Das k-NN liefert fir die Kérperhéhengruppen gute Ergebnisse
und in einigen Féllen sogar eine lineare Trennung der Daten. Zusatzlich zum k-NN wird
ebenfalls die logistische Regression als Lernverfahren betrachtet. Anhand verschiede-
ner Regressionsmodelle kann die Separierbarkeit gut nachgewiesen. Zudem kann in
einigen Fallen auch die lineare Trennbarkeit der Daten nachgestellt werden. Zusam-
menfassend kann die Separierbarkeit mittels Lernverfahren gut nachgewiesen werden.
Jedoch ware eine perfekte Separierbarkeit fiir die Personenidentifikation von Vorteil.
AbschlieBBend wird in der Arbeit nach weiteren Merkmal fir die Separierung der Daten
gesucht. Dafir wird das Kérpverhaltnis ndher betrachtet. Dieses spiegelt das Verhalt-
nis von Oberkdrper zu Unterkdrper wieder. Mithilfe diese Verhéltnisses kdnnen in den
anthropometrischen Daten verschiedenen Gruppen beziehungsweise Klassen ausge-
macht werden. Anhand der Rig-Daten Iasst sich die Trennbarkeit der beiden Klassen
nachweisen. Trotz linearer Separierbarkeit in den Modellen kommt es jedoch zu einzel-
nen Falschklassifizierungen.
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Anhang A: Tabellen

Tabelle A.1: Mittlere Fehler und Standardabweichungen der 24 Distanzen zwischen den Front-
und den 3D-Rigs bei den Frauen

In der Tabelle sind die mittleren Fehler sowie die Standardabweichungen fir jede der 24 Distan-

zen flr die Frauen dargestellt. Der Fehlerwert beschreibt dabei den Langenunterschied in Pixel,

wie viel ein Front-Rig von einem 3D-Rig im Mittel abweicht.

Distanz mittlerer Fehler | Standardabweichung

linkes Ohr_linkes Auge 2,497 1,712
rechtes Auge_rechtes Ohr 2,220 1,556
rechtes Auge_Nase 2,491 1,732
linkes Auge_Nase 2,732 1,727
Hals_Nase 2,325 2,125
linke Schulter_Hals 0,911 0,752
rechte Schulter_Hals 1,693 1,086

linke Schulter_linker Ellenbogen 1,304 1,1
rechte Schulter_rechter Ellenbogen 1,409 1,095
linker Ellenbogen_linkes Handgelenk 1,681 1,393
rechter Ellenbogen_rechtes Handgelenk 2,050 1,693
Mitte der Hifte_Hals 1,545 1,404
Mitte der Hlfte_linker HUftpunkt 0,929 0,696
Mitte der Hifte_rechter Huftpunkt 0,853 0,67
linker Huftpunkt_linkes Knie 1,717 1,464
rechter Huftpunkt_rechtes Knie 1,689 1,518
linkes Knie_linker Kndchel 2,073 1,551
rechtes Knie_rechter Knéchel 2,269 1,886
linker Kndchel_linker Haken 2,252 1,505
rechter Kndchel_rechter Hacken 2,292 1,722
linker Knéchel_linker groBer Zeh 7,005 3,003
rechter Kndchel_rechter groBer Zeh 3,507 2,328
linker groBBer Zeh_linker kleiner Zeh 2,692 1,69
rechter groBer Zeh_rechter kleiner Zeh 2,225 1,39
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Tabelle A.2: Mittlere Fehler und Standardabweichungen der 24 Distanzen zwischen den Front-
und den 3D-Rigs bei den Mannern

In der Tabelle sind die mittleren Fehler sowie die Standardabweichungen fiir jede der 24 Distan-

zen fur die Manner dargestellt. Der Fehlerwert beschreibt dabei den Langenunterschied in Pixel,

wie viel ein Front-Rig von einem 3D-Rig im Mittel abweicht.

Distanz mittlerer Fehler | Standardabweichung
linkes Ohr_linkes Auge 2,322 1,607
rechtes Auge_rechtes Ohr 2,248 1,674
rechtes Auge_Nase 2,232 1,523
linkes Auge_Nase 2,741 2,02
Hals_Nase 1,534 1,298
linke Schulter_Hals 1,113 0,967
rechte Schulter_Hals 1,256 1,032
linke Schulter_linker Ellenbogen 1,404 1,165
rechte Schulter_rechter Ellenbogen 1,376 1,035
linker Ellenbogen_linkes Handgelenk 1,512 1,402
rechter Ellenbogen_rechtes Handgelenk 1,748 1,297
Mitte der Hifte_Hals 1,954 1,499
Mitte der Hifte_linker HUftpunkt 1,268 1,003
Mitte der Hlfte_rechter Hiftpunkt 0,776 0,682
linker HUftpunkt_linkes Knie 2,283 1,801
rechter Hiftpunkt_rechtes Knie 1,97 1,52
linkes Knie_linker Kndéchel 2,681 2,154
rechtes Knie_rechter Kndchel 3,059 2,481
linker Knéchel_linker Haken 2,309 1,613
rechter Knéchel_rechter Hacken 2,046 1,589
linker Knéchel_linker groBer Zeh 6,069 3,028
rechter Kndchel_rechter groBer Zeh 2,755 2,07
linker groBer Zeh_linker kleiner Zeh 2,651 1,683
rechter groBBer Zeh_rechter kleiner Zeh 2,282 1,346
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Tabelle A.3: Mittlere prozentuale Fehlerverhéltnisse der 24 Distanzen in Bezug auf "Mitte der
Hufte Hals” bei den Frauen

In der Tabelle sind die prozentualen Fehlerverhaltnisse der durchschnittlichen Fehler einer Di-

stanz (siehe Tabelle A.1) in Bezug auf den Fehler der "Mitte der Hifte_Hals”-Distanz abgebildet.

Als Kontrolle wird die "Mitte der Hifte_Hals”-Distanz ebenfalls mit aufgefihrt.

Distanz Fehlerverhaltnis in %
linkes Ohr_linkes Auge 161,62
rechtes Auge_rechtes Ohr 143,71
rechtes Auge_Nase 161,22
linkes Auge_Nase 176,82
Hals_Nase 150,47
linke Schulter Hals 58,97
rechte Schulter_Hals 109,59
linke Schulter_linker Ellenbogen 84,42
rechte Schulter_rechter Ellenbogen 91,23
linker Ellenbogen_linkes Handgelenk 108,83
rechter Ellenbogen_rechtes Handgelenk 132,68
Mitte der Hifte_Hals 100,00
Mitte der Hifte_linker HUftpunkt 60,12
Mitte der Hufte_rechter Hiftpunkt 55,19
linker HUftpunkt_linkes Knie 111,12
rechter HUftpunkt_rechte Knie 109,31
linkes Knie_linker Kndchel 134,17
rechtes Knie_rechtes Kndchel 146,85
linker Knéchel_linker Haken 145,79
rechter Kndchel_rechter Hacken 148,35
linker Kndchel_linker groBer Zeh 453,41
rechter Hacken_rechter groBBer Zeh 226,98
linker groBer Zeh_linker kleiner Zeh 174,26
rechter groBer Zeh_rechter kleiner Zeh 144,04
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Tabelle A.4: Mittlere prozentuale Fehlerverhéltnisse der 24 Distanzen in Bezug auf "Mitte der
Hifte_Hals” bei den Mannern

In der Tabelle sind die prozentualen Fehlerverhaltnisse der durchschnittlichen Fehler einer Di-

stanz (siehe Tabelle A.2) in Bezug auf den Fehler der "Mitte der Hifte_Hals”-Distanz abgebildet.

Als Kontrolle wird die "Mitte der Hlfte_Hals™-Distanz ebenfalls mit aufgefiihrt.

Distanz Fehlerverhaltnis in %

linkes Ohr_linkes Auge 118,86
rechtes Auge_rechtes Ohr 115,08
rechtes Auge_Nase 114,26

linkes Auge_Nase 140,31
Hals_Nase 78,52

linke Schulter Hals 56,96

rechte Schulter_Hals 64,31

linke Schulter_linker Ellenbogen 71,89
rechte Schulter_rechter Ellenbogen 70,45
linker Ellenbogen_linkes Handgelenk 77,39
rechter Ellenbogen_rechtes Handgelenk 89,46
Mitte der Hifte_Hals 100,00

Mitte der Hifte_linker HUftpunkt 64,9
Mitte der Hifte_rechter Hiftpunkt 39,71
linker HUftpunkt_linkes Knie 116,86
rechter Hiftpunkt_rechte Knie 100,83
linkes Knie_linker Kndchel 137,27
rechtes Knie_rechtes Kndchel 156,56
linker Knéchel_linker Haken 118,18
rechter Knéchel_rechter Hacken 104,72
linker Knéchel_linker groBer Zeh 310,66
rechter Hacken_rechter grof3er Zeh 141,02
linker groBer Zeh_linker kleiner Zeh 135,7
rechter groBer Zeh_rechter kleiner Zeh 116,79
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Anhang B: Abbildungen

(a) Verteilungen fur die 85 Frauen der Gruppe Fi63

(b) Verteilungen fur die 85 Frauen der Gruppe F;73

Abbildung B.1: Verteilung der Fehlerverhaltnisse der Frauen innerhalb der Individuen
Beide Teilabbildungen zeigen die Fehlerverhaltnisse fir die 170 Frauen. Zur besseren Anschau-
lichkeit werden die beiden Kérperhdhengruppen getrennt betrachtet. Es ist zwischen den Indivi-
duen keine Konsistenz in den Verhaltnissen erkennbar.
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(a) Verteilungen fir die 85 Manner der Gruppe M;75

(b) Verteilungen fur die 85 Manner der Gruppe Mgs

Abbildung B.2: Verteilung der Fehlerverhalinisse der Manner innerhalb der Individuen
Beide Teilabbildungen zeigen die Fehlerverhaltnisse fiir die 170 Manner. Zur besseren Anschau-
lichkeit werden die beiden Kérperhéhengruppen getrennt betrachtet. Es ist zwischen den Indivi-
duen keine Konsistenz in den Verhaltnissen erkennbar.
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mittlerer Projektionsfehler sowie Standardabweichung der 3D-Rigs der Frauen

Die Abbildung zeigt den mittleren Projektionsfehler sowie die Standardabweichung der 24 Di-

Abbildung B.3

stanzen in Bezug auf die Dimensionsreduktion bei der Erstellung der 3D-Rigs der Frauen. Im
unteren Teil der Abbildung sind die Distanzen mit den geringeren Projektionsfehler naher darge-

stellt.
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Abbildung B.4: mittlerer Projektionsfehler sowie Standardabweichung der 3D-Rigs der Manner
Die Abbildung zeigt den mittleren Projektionsfehler (hier Visualisierungsfehler) sowie die Stan-
dardabweichung der 24 Distanzen in Bezug auf die Dimensionsreduktion bei der Erstellung der
3D-Rigs der Manner. Im unteren Teil der Abbildung sind die Distanzen mit den geringeren Pro-
jektionsfehler ndher dargestellt.

Bildquelle: Richter, 2021



Anhang B: Abbildungen 65

100

90
75

50

Anzahl
Anzahl

25 30

25 50 75 100 125 25 50 75 100 125
Manhattan-Distanz Manhattan-Distanz

(a) Histogramm zu Fi¢3 vs. Fie3 (b) Histogramm zu F;73 vs. F73

Anzahl

100

50

50 75 100 125 150
Manhattan-Distanz

(c) Histogramm zu Fyg3 vs. Fi73

Abbildung B.5: Histogramme der Matrizen mit der Manhattan-Distanzen der Vergleiche der
Frauen-3D-Rigs

In der Abbildung sind Histogramme der Vergleiche der Frauen-3D-Rigs mittels der Manhattan-

Distanz zusehen. Der Verlauf des Histogramme beschreibt eine nach unten gebffnete Parabel.

Werden die Histogramme miteinander verglichen, so kann kein Unterschied zwischen den Ver-

teilungen der Manhattan-Distanzen in den Vergleichen festgestellt werden.
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(a) Vergleich der ersten Frau aus Fy73 mit beiden Gruppen

(b) Vergleich der zweiten Frau aus F173 mit beiden Gruppen

Abbildung B.6: Vergleich der Manhattan-Distanzen der ersten beiden Frauen aus der Gruppe
F173 mit den beiden Gruppen

Die Abbildungen zeigen die Verteilungen der Manhattan-Distanz der ersten (a) und der zweiten

(b) Frau der Gruppe Fy73 im Vergleich zu den Gruppen Fi¢3 und Fi73. Anhand der Mediane ist

erkennbar, dass beide Individuen zu F;73, der richtigen Gruppe, zugeordnet werden kénnen.
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Abbildung B.7: Histogramme der Matrizen mit der Manhattan-Distanzen der Vergleiche der
Méanner-3D-Rigs

In der Abbildung sind Histogramme der Vergleiche der Manner-3D-Rigs mittels der Manhattan-

Distanz zusehen. Durch den Vergleich der Histogrammverlaufe, welche eine nach unten gedff-

nete Parabel beschreiben, kann kein direkter Unterschied zwischen den Verteilung festgestellt
werden.
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(a) Vergleich des ersten Mannes aus M;gs mit beiden Gruppen

(b) Vergleich des zweiten Mannes aus M;gs mit beiden Gruppen

Abbildung B.8: Vergleich der Manhattan-Distanzen der ersten beiden Frauen aus der Gruppe
Migs mit den beiden Gruppen

Die Abbildungen zeigen die Verteilungen der Manhattan-Distanz des ersten (a) und des zweiten

(b) Mannes der Gruppe Mgs im Vergleich zu den Gruppen M;75 und M;gs. Anhand der Mediane

ist erkennbar, dass beide Individuen zu Myss, der richtigen Gruppe, zugeordnet werden kénnen.
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Glossar

Minutien Feinere beziehungsweise kleiner Merkmale innerhalb des Fingerabdrucks.
Musculus deltoideus Schultermuskel der den Humerus (Oberarmknochen) zur Kor-
permitte hin umhdllt.

Sozialhygiene Bereich der Medizin, welcher sich mit dem Gesundheitszustand von
Menschen in Bezug auf seine Umwelt befasst.

Speiche Unterarmknochen, welcher auch als Radius bezeichnet wird. Die Speiche be-
findet sich auf der Daumenseite des Unterarms.

Symphyse Verbindung von zwei Knochen durch Faserknorpel.

Template Vorlage fur ein Objekt, oft als Vergleichsgrundlage.



74




Erklarung 75

Erklarung

Hiermit erklare ich, dass ich diese Arbeit selbststédndig verfasst, keine anderen als die
angegebenen Quellen und Hilfsmittel benutzt und die Arbeit noch nicht anderweitig flr
Prifungszwecke vorgelegt habe.

Stellen, die wortlich oder sinngeman aus Quellen entnommen wurden, sind als solche
kenntlich gemacht.

Mittweida, 15. August 2022





