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In diesem Abschlussbericht werden alle relevanten Informationen zum Projekt der Projekt-
gruppe ,,Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren® dokumentiert.
Wihrend des Projekts wurde eine Applikation entwickelt, die das Importieren und Verwal-
ten von Daten ermoglicht, die durch den humotion-Sensorgiirtel aufgezeichnet wurden. Des
Weiteren erlaubt die Anwendung, importierte Daten manuell zu beschriften und spezielle
Algorithmen darauf anzuwenden. Zu den anwendbaren Algorithmen zéhlen insbesondere
Algorithmen zum Training von maschinellen Lernalgorithmen und zur Klassifikation von
Bewegungsmustern mithilfe dieser Algorithmen. Die gewihlten maschinellen Lernalgo-
rithmen sind Boosted Decision Tree (BDT), Boosted Decision Stump (BDS)), Adaptive
Multi-Hyperplane Machine (AMM)) und Artificial Neural Network (ANN]). Weitere rele-
vante implementierte Algorithmen sind der Algorithmus zur Parameteroptimierung der
Klassifikatoren, um ein optimales Klassifikationsergebnis zu erreichen, und der Schritt-
erkennungsalgorithmus, der das Berechnen von Gangparametern wie Schrittdauer, Dop-
pelschrittdauer und Kadenz erlaubt. Die Klassifikation erfolgt nach einer hierarchischen
Struktur, welche zuerst den Zustand klassifiziert und anschlieBend innerhalb der Zustinde
die Klassifikation der einzelnen Bewegungsmuster vornimmt. Als Ergebnis der Parameter-
optimierung wurden durchschnittliche F1-Scores von 96,6 % fiir die Zustéinde, 97,3 % bzw.

97,5 % fiir statische bzw. dynamische Aktivitidten und 94,8 % fiir Transitionen erreicht.

Innerhalb dieses Dokuments wird neben der Beschreibung der entwickelten Applika-
tion vom Konzept bis zur Realisierung auch auf grundlegende Themen, den Prozess
der Entscheidungsfindung und das Projekt als solches eingegangen. Des Weiteren wird
beschrieben, wie die Projektgruppe manuelle Beschriftungen vorgenommen hat und wel-
che Zusatzdaten als Ergidnzung zu den wihrend der VERSA}FStudie aufgenommenen,
von der Projektgruppe genutzten Daten generiert wurden. Im Anhang befinden sich die
Ausarbeitungen der einzelnen Projektgruppenmitglieder, die jeweils auf einen speziellen

thematischen Aspekt des Projektes oder mit dem Projekt verkniipfte Themen eingehen.
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Activities of Daily Living Eine Menge von Aktivititen, die eine Person im alltdglichen
Leben bewiltigen muss, um zu iiberleben. Dazu zéhlen beispielsweise Essen, Schlafen

oder sich Bewegen.

AEQUIPA Bezeichnet das Projekt, in dessen Rahmen die VERSA-Studie durchgefiihrt
wurde. Genauere Informationen zu dem AEQUIPA-Projekt sind unter http: //www.

aequipa.de/home.html zu finden.
Akzelerometer Beschleunigungsmesser.

Alltagsbewegungsmuster Folgende Bewegungsmuster, die im Alltag auftreten konnen:
Sitzen, Stehen, Liegen, Aufstehen, Hinsetzen, Hinlegen, Hinhocken/Beugen, Gehen

und Treppensteigen.

Ambient Timed Up & Go Durchfiihrung des ,,Timed Up & Go*“-Tests mit Hilfe eines

Stuhls, in den verschiedene Sensoren zur Messung der Testdurchfiihrung integriert sind.

Assessment Der Begriff (geriatrisches) Assessment bezeichnet die in der Geriatrie durch-
gefiithrte Einschitzung des Patienten beziiglich der medizinischen, psychosozialen und

funktionellen Moglichkeiten.

Assessment-Bewegungsmuster Folgende bei einem Assessment auftretende Bewegungs-
muster: Frailty-Gehtest, Timed Up & Go (TUG), Short Physical Performance Batte-
ry (SPPB), Stair Climb Power Test (SCPT), De Morton Mobility Index (DEMMI),
Counter Movement Jump (CMJ) und 6-Minuten-Gehtest. SPPB setzt sich aus den Ein-
zeltests ,,Statisches-Gleichgewicht-Test*, ,,4-m-Gehgeschwindigkeit* sowie ,,5-Time-
Chair-Rise-Test* zusammen und DEMMI aus den Einzeltests ,,Bett-Test®, ,,Stuhl-Test*,
»Statisches-Gleichgewicht-Test®, ,,Gehen-Test* sowie ,,Dynamisches-Gleichgewicht-

Test*.

Barthel-Index Ein Bewertungsverfahren, das auf einer gewissen Skala die Fiahigkeiten

einer Person fiir alltigliche Aufgaben (Activities of Daily Living (ADLJ)) beschreibt.
Datenreihe Rohdaten des Sensorgiirtels oder abgeleitete Zeitreihen (Zeit — Skalar).

Fast Fourier Transformation Die Fast Fourier Transformation (deut. schnelle Fourier-
Transformation) ist ein Verfahren zur Berechnung der Frequenzanteile eines digitalen

Signals.


http://www.aequipa.de/home.html
http://www.aequipa.de/home.html
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Gyrometer Drehbewegungsmesser

HERO Die High End Computing Resource Oldenburg ist ein Server-Verbund der Uni-

versitdat Oldenburg, der als Rechencluster zur Verfiigung gestellt wird. HERO wird in
vorgestellt.

High-Performance Computing Zu Deutsch: Hochleistungsrechnen. Beschreibt die com-
puterbasierte Losung von Aufgaben mit hohem Rechen- und/oder hohem Speicherauf-

wand.

Hyperthreading Eine Technologie zur Beschleunigung von Rechnerprozessen, bei der in
einem Prozessor mehrere virtuelle Prozessoren gleichzeitig unterschiedliche Operatio-

nen durchfiihren.
IEEE-754-Standard Eine Norm zur Darstellung von bindren Gleitkommazahlen.
Java Virtual Machine Die Java Virtual Machine fiihrt Java-Programme aus.

Instrumental Activities of Daily Living Eine Menge von Aktivititen, die ein Individu-
um nicht zwangsweise ausfiihren konnen muss, um zu iiberleben (siehe [ADL), die
jedoch ein selbststindiges Leben ermoglichen. Dazu zidhlen beispielsweise Hausarbei-

ten oder die Zubereitung von Essen.
Label-Gruppe Benannte Menge von Label-Informationen.

Label-Informationen Ein bestimmtes Bewegungsmuster, das einem Zeitintervall zuge-
ordnet wurde. Ein Bewegungsmuster kann dabei ein Assessment-Test (z. B. TUG,

SPPB-Teiltest) oder eine Alltagsbewegung (z. B. Gehen, Stehen, Hinsetzen) sein.

Linear discriminant analysis Ein Verfahren, das zur Dimensionsreduktion von Vektoren

eingesetzt werden kann.

LUCAS-Funktions-Index Ein Bewertungsverfahren zur Bestimmung des geriatrischen

Syndroms der klinischen Gebrechlichkeit (Frailty).
Magnetometer Messinstrument zur Erfassung von magnetischer Feldstérke.

Remote Host Als Remote Host bezeichnet man einen entfernten Computer, auf den der
Benutzer zwar keinen physikalischen Zugriff hat, der jedoch durch geeignete Software

vom eigenen Computer aus gesteuert werden kann.

Root Mean Square Root Mean Square (deut. quadratische Mittel) ist ein Mittelwert, bei

dem groflere Zahlen stérker in das Ergebnis einflieen.
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Secure Shell Secure Shell ist ein Netzwerkprotokoll, durch das verschliisselte Verbindun-
gen zu anderen Geriten hergestellt werden konnen, die iiber ein Netzwerk verbunden

sind.

Softwarelebenszyklus Beschreibt die Phasen der Softwareentwicklung von der Anforde-

rungsanalyse bis zur Wartung des Produktes.
Timed Up & Go Ein Mobilititstest, beschrieben in |[Abschnitt 3.1

VERSA Bezeichnet die Studie, in der die Assessments durchgefiihrt und die hier ver-
wendeten Sensordaten aufgenommen wurden. Der ausgeschriebene Titel der Studie
ist ,,Vorhersage zum Erhalt der Selbststindigkeit im Alter*. Genauere Informatio-
nen zur VERSA-Studie sind unter http://www.uni-oldenburg.de/versa-

studie/|zu finden.
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1. Einleitung

Im Folgenden wird die Projektgruppe ,,Mobilitéits-Assessments mit korpernahen Sen-
soren‘ vorgestellt und ein kurzer allgemeiner Uberblick iiber das Modul
gegeben. Aufbauend auf einer einleitenden Motivation zum Projektgruppenthema und
der dazugehorigen Problembeschreibung werden die grundlegenden Ziele der in diesem
Projekt zu entwickelnden Software definiert. Dariiberhinaus soll diese Software den an-
schlieBend beschriebenen Bewertungskriterien geniigen. Die Einleitung endet mit einem

Uberblick zu den einzelnen Kapiteln dieser Dokumentation.

1.1. Allgemein zur Projektgruppe

Die Projektgruppe ist ein Pflichtmodul in den Master-Studiengingen Informatik, Wirt-
schaftsinformatik und Eingebettete Systeme und Mikrorobotik an der Carl von Ossietzky
Universitit Oldenburg. Die Gruppe umfasst zwischen 6 und 12 Teilnehmern, von denen
jeweils ein Arbeitsaufwand von 720 Stunden verteilt iber 12 Monate erwartet wird. Dieser

Arbeitsaufwand entspricht 24 Kreditpunkten.

Das Ziel der Projektgruppe besteht dabei darin, gemeinsam eine vorgegebene Problem-
stellung zu bearbeiten. Dabei konnen studiengangtypische Kenntnisse und Methoden
angewendet werden, sodass ein typischer Ablauf Problemanalyse, Losungsentwurf, Imple-
mentierung und Validierung umfasst. Durch die Teilnahme am Projekt sollen aber auch
Soft Skills erlernt und ein praxisnaher Einblick in das Projektmanagement ermoglicht
werden. Als Teilleistungen werden von jedem Teilnehmer eine Seminararbeit und eine
zugehorige Prisentation eines projektnahen Seminarthemas gefordert. Weiterhin muss die
Gruppe als Ganzes eine umfangreiche Dokumentation iiber das Projekt erstellen und es in

einer Abschlussprisentation vorstellen.

Die Projektgruppe PGMAmKSI setzt sich aus folgenden elf Studentinnen und Studenten



1.2 Motivation 2

zusammen: Kjel Barjenbruch, Andrea de Behr, Dmitrii Dementevskii, Corinna Feeken,
Thies de Graaff, Nils Hartmann, Kardar Kurdo, Daniel Patron, Christin Poloczek, Jonas

Prellberg und Sebastian Warsitz.

Betreuer und Gutachter der hier vorgestellten Projektgruppe sind Dr. rer. nat. Sebastian

Fudickar und Sandra Hellmers.

1.2. Motivation

Die Abteilung Assistenzsysteme und Medizintechnik an der Carl von Ossietzky Universitit
Oldenburg entwickelt im Rahmen des AEQUIPA-Projektes [PKWI|| neue Technologien
zur individuellen Gesundheitsvorsorge in der Primérpravention von Senioren. In der in
diesem Rahmen durchgefiihrten Studie ,,Vorhersage zum Erhalt der Selbststandigkeit im
Alter (VERSA)* wurden geriatrische Assessments mit 350 Personen durchgefiihrt. Dabei
wurden mithilfe des humotion-Sensorgiirtels Bewegungsrohdaten (Daten der Drei-Achsen-
Sensoren: Akzelerometer, Gyrometer und Magnetometer sowie Daten eines Barometers)
aufgezeichnet. Ziel der VERSAlStudie ist es, Verfahren zu entwickeln, welche es ermog-
lichen, den Abbau der Muskulatur und somit den moglichen Verlust von Mobilitit der
Teilnehmer besser vorhersagen zu konnen. Dies wiirde es ermdglichen, dem Muskelabbau
und -verlust durch Erarbeitung eines Trainingsplans friihzeitig entgegenzuwirken. Im
Rahmen der PGMAmKSIsoll der Ansatz verfolgt werden, ein solches Verfahren auf Basis

der durch den Sensorgiirtel aufgezeichneten Bewegungsrohdaten zu entwickeln.

Ein geriatrisches Assessment umfasst eine Reihe von Tests mit eigener Bewertungsskala,
die der Erfassung und Einschidtzung der motorischen Fihigkeiten der am Assessment
teilnehmenden Person dienen. Ein Uberblick iiber die mobilititsrelevanten Tests, welche

wihrend der Assessments durchgefiihrt wurden, ist in Kapitel 3.1| zu erhalten.

Zusitzlich zur Aufzeichnung der Assessments wurde auch der Alltag einer Woche (direkt
im Anschluss an das jeweilige Assessment) fiir jede Person aufgezeichnet. Es gibt Krank-
heiten wie beispielsweise Parkinson, welche einen Abbau der motorischen Fahigkeiten
oder auch eine Veridnderung im Bewegungsverhalten als Symptom aufweisen konnen.
Diese Symptome werden leider hdufig zu spit erkannt, was eine effektive Behandlung der
Krankheiten verhindert. Die Nutzung von Sensoren zur Gewinnung von Mobilititspara-

metern erlaubt eine kostengiinstige Langzeitbeobachtung, welche es ermoglichen konnte,
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entsprechende Symptome friihzeitig zu erkennen. Diesem Ansatz folgend konnte sich
auch die Erkenntnis ergeben, dass die Assessments iiberfliissig werden, wenn die aus der
Langzeitbeobachtung gewonnenen Informationen ausreichend fiir die Einschédtzung der

Mobilitit der jeweiligen Personen sind.

1.3. Problembeschreibung

Im Laufe der VERSAIStudie wurden Bewegungsrohdaten im Gesamtvolumen von 3 TB
gesammelt. Dieses riesige Datenaufkommen erfordert es, die Sensordaten automatisiert
mithilfe einer geeigneten Software auszuwerten. Eine solche Auswertungssoftware exis-
tiert fiir den in der VERSAI-Studie verwendeten Sensorgiirtel allerdings bisher nicht. Daher
ist die Neuentwicklung einer solchen Software notwendig. Essentiell ist dabei die Erken-
nung von Bewegungsmustern, wie z. B. Gehen oder Sitzen, besonders dann, wenn der
Sensorgiirtel im Alltag getragen wird. Wiinschenswert sind auerdem die Berechnung von
bewegungsspezifischen Parametern und die automatisierte Interpretation der berechneten

Parameter in Bezug auf schleichenden Muskelabbau.

1.4. Ziele

Im Rahmen dieser Projektgruppe muss eine Auswertungssoftware fiir den in der VERSAF
Studie genutzten Sensorgiirtel entwickelt werden. Die Ziele, die sich die Projektgruppe bei

der Umsetzung dieser Software gesetzt hat, werden im Folgenden beschrieben.

Damit die Daten des Sensorgiirtels iiberhaupt genutzt werden konnen, muss die Software
zunéchst die Grundfunktionalitiit Daten einlesen bereitstellen. Die Software muss anschlie-
Bend in den Rohdaten des Sensorgiirtels wihrend eines geriatrischen Assessments und im
Alltag durchgefiihrte Bewegungen erkennen. Dafiir ist es notwendig, die Grundfunktio-
nalitiiten Assessment-Ubungen erkennen und Alltags-Bewegungen erkennen umzusetzen.
Um Aussagen iiber die erkannten Bewegungen treffen zu konnen, sollte aulerdem die
Funktionalitit erkannte Bewegungen auswerten umgesetzt werden. Dies umfasst z. B. die
Bestimmung der Schrittlinge, wenn die Bewegung Gehen erkannt wurde. Zuletzt sollten
die ausgewerteten Daten in Bezug auf schleichenden Muskulaturabbau oder Bewegungs-

musterdnderungen bewertet werden. Dafiir wird die Funktionalitidt Daten bewerten benotigt.
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Da die Software hauptsichlich von Fitnesstrainern oder medizinischem Personal benutzt
werden soll, muss auch die Grundfunktionalitdt Daten visualisieren umgesetzt werden.

Die Grundfunktionalititen werden in Abbildung[30]anhand eines Use-Case-Diagramms

verdeutlicht.

Software

Sensordaten einlesen

N

wextends»

Sensordaten kalibrieren

ensordaten visualisiere
Sensordaten analysieren

—

Patient

=X
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/ 4 !
’ I
— ’ ;I I
Assesment-Ubungen Juextendsy, JI
erkennen /f ,! h
Auswerter // / wincludesy
! I
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Alltagsbewegungen ,’f J'
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Abbildung 1.: Use-Case-Diagramm der Grundfunktionalitdten der Software

Neben den Grundfunktionalititen muss die zu entwickelnde Software einige nicht-funktionale
Anforderungen erfiillen. Das User-Interface muss den Entwicklern und dem medizinischen
Personal einen einfachen Umgang mit der Software ermoglichen. Weiterhin ist Performanz
angesichts der groBen Datenmengen wichtig. Daher muss die Software rechenintensive
Algorithmen parallelisiert in einem Rechencluster ausfithren. Der Quellcode der Software
muss aullerdem gut verstidndlich und erweiterbar sein. Um das zu gewéhrleisten, miissen
Entwicklungsstandards eingehalten werden. Ebenfalls muss begleitend zum Software-

Entwicklungsprozess eine Dokumentation erstellt werden, die die Anforderungen, den

Entwicklungsprozess und die Software-Handhabung beschreibt.
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1.5. Bewertungskriterien

Um sicherzustellen, dass die zu entwickelnde Software die an sie gestellten Anforde-
rungen erfiillt, wurden die folgenden Bewertungskriterien festgelegt. Zunichst einmal
muss die Anwendung in der Lage sein, die fehlerfreien Daten eines Sensorgiirtels ein-
zulesen. Dariiber hinaus miissen die verschiedenen Assessment-Tests (Frailty-Gehtest,
Timed Up & Go (TUG), Short Physical Performance Battery (SPPBI), Stair Climb Power
Test (SCPT), De Morton Mobility Index (DEMMI), Counter Movement Jump (CMJ) und
6-Minuten-Gehtest) korrekt von der Software erkannt und benannt werden. Hierbei ist zu
beachten, dass sich der[SPPBlaus den Einzeltests ,,Statisches-Gleichgewicht-Test*, ,,4-m-
Gehgeschwindigkeit,, sowie ,,5-Time-Chair-Rise-Test* zusammensetzt und der DEMMI
aus den Einzeltests ,,Bett-Test*, ,,Stuhl-Test®, ,,Statisches-Gleichgewicht-Test*, ,,Gehen-

Test* sowie ,,.Dynamisches-Gleichgewicht-Test*.

Um die Bewertung des Frailty-Gehtests, des der 4-m-Gehgeschwindigkeit (aus
dem [SPPB)), des 5-Time-Chair-Rise-Tests (aus dem [SPPB)) und des vornehmen
zu konnen, geniigt es, die Durchfiihrungsdauer jeweils in Sekunden zu erfassen. Auch
fiir die Bewertung der einzelnen Stdnde (Schlussstand, Semitandemstand, Tandemstand,
Stand mit geschlossenen Fiilen, Stand auf den Fu3spitzen) innerhalb der beiden Statisches-
Gleichgewicht-Tests (aus dem und dem [DEMM]I)) ist die jeweilige Ermittlung der
Durchfiihrungsdauer in Sekunden ausreichend. Im Gegensatz dazu ist fiir die Bewertung
des 6-Minuten-Gehtests und des Gehen-Tests (aus dem [DEMMI) die jeweils zuriickge-
legte Strecke in Metern zu erfassen. Fiir die Bewertung des Bett-Tests, des Stuhl-Tests
sowie des Dynamisches-Gleichgewicht-Tests (aus dem [DEMMI) wiederum muss erkannt
werden konnen, ob die einzelnen Testbestandteile dem Probanden jeweils selbstidndig, mit
Hilfe oder gar nicht gelingen, wobei beim Sitzen im Stuhl ohne Unterstiitzung (aus dem
Stuhl-Test) auch die Durchfiihrungsdauer in Sekunden benétigt wird. Zur Bewertung der
jeweiligen Assessment-Tests miissen im Anschluss die Ergebnisse des Frailty-Gehtests
und des in Punkte, die Ergebnisse des in Kategorien und die Ergebnisse des

IDEMMI] zunéchst in Kategorien und dann in Punkte umgerechnet werden.

Des Weiteren muss die Software die einzelnen Assessment-Test-Bewegungsmuster (Gehen,
Springen, Hinsetzen, Aufstehen, Balance halten, Treppensteigen) zuverléssig identifizieren.
Das Assessment-Test-Bewegungsmuster Gehen findet sich im Frailty-Gehtest,
und im 6-Minuten-Gehtest. Im [TUG] und treten zusitzlich noch
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die Assessment-Test-Bewegungsmuster Hinsetzen und Aufstehen auf, wihrend Balance
Halten lediglich im und DEMMI| vorkommt. Springen findet sich als Assessment-
Test-Bewegungsmuster im [DEMMI| und wohingegen Treppensteigen im [SCPT]

auftritt.

Die erkannten Assessment-Tests und Assessment-Test-Bewegungsmuster muss die Softwa-
re sowohl fiir die Entwickler als auch fiir die Endnutzer visualisieren. Auerdem muss die
Software den Entwicklern und Endnutzern die Ausgabe der Bewertung der Assessment-

Tests ermoglichen.

Wiinschenswert wire des Weiteren, wenn die zu entwickelnde Software auch Alltags-
bewegungsmuster (Gehen, Stehen, Sitzen, Liegen, Treppensteigen, Fahrradfahren) kor-
rekt erfassen konnte. Zusitzlich sollte die Software in der Lage sein, aus den erkannten
Assessment-Tests und Bewegungsmustern Bewegungsparameter (Laufzeit, Laufstrecke,
Schrittlinge und Schrittgeschwindigkeit beim Gehen und Treppensteigen, Sprunghohe
und Sprungkraft beim Springen, Aufstehkraft, Aufsteh- und Hinsetzgeschwindigkeit beim

Aufstehen bzw. Hinsetzen, Balance im Stand) abzuleiten.

Zukiinftig sollen dann Bewegungsmusterverinderungen korrekt erkannt und visualisiert
werden. So wird den Endnutzern ermdglicht, dem jeweiligen Probanden einen auf ihn
abgestimmten Trainingsplan zu erstellen, um seinem weiteren Muskelabbau und Mobili-

titsverlust vorzubeugen.

1.6. Aufbau des Projektabschlussberichtes

Nachfolgend wird beschrieben, wie sich der Projektabschlussbericht im Einzelnen zu-
sammensetzt. Zunidchst werden im Kapitel Projektmanagement die Rollenaufteilung der
einzelnen Projektgruppenmitglieder, die gesamte Projektorganisation sowie der dazuge-
horige Meilensteinplan beschrieben und es wird auf das wihrend des Projekts gefiihrte
Tagebuch verwiesen, das sich im Anhang befindet. Im anschlieBenden Kapitel werden
Grundlagen erldutert, indem auf den Ablauf von Assessments, die Erhebung und manu-
elle Beschriftung der Sensorgiirteldaten, den Prozess zur automatischen Erkennung von
Aktivitdten, Schritten und davon abgeleiteten Gangparametern sowie die Nutzung des
HERO-Rechenclusters eingegangen wird. Das Kapitel Anforderungsanalyse benennt die

fiir die Anwendung identifizierten Anforderungsfille, die Anforderungsliste sowie die
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Einschrinkungen durch das Medizinproduktgesetz. Es folgt im Kapitel Konzeption eine
Beschreibung der Architektur der Software und der darauf bezogenen Technologieentschei-
dungen, eine Auflistung der von der Anwendung unterstiitzten Programmiersprachen, der
Spezifikationen von in der Applikation genutzten Dateiformaten sowie der Moglichkeiten
zur Generierung von Referenzinformationen und eine Erlduterung des GUI-Designs, der
implementierten Algorithmen, des Aktivitdtserkennungsverfahrens mithilfe des Maschi-
nellen Lernens sowie der Parameteroptimierung. Das Kapitel Realisierung geht auf die
einzelnen Software-Komponenten Frontend, Kommandozeilenschnittstelle, Shared (fiir
die Datenverarbeitung) und Job-Executor (fiir die Algorithmusausfiihrung) ein. Im darauf-
folgenden Kapitel Evaluierung werden die Split- und Kreuzvalidierung trainierter Modelle
dargestellt sowie die Auswahlverfahren fiir die Sliding-Window-Gr68e bzw. -Schrittweite
und die (Nicht-)Verwendung von Nicht-Probandendaten. Das anschlieBende Kapitel be-
schreibt die Entwicklung eines Toshiba-Sensors zur Dateniibertragung in Echtzeit. Zum
Abschluss wird ein Fazit gezogen und ein Ausblick gegeben iiber die Generierung von
Assessment-Labels, die Nachbereitung von Klassifikationsergebnissen, die geringe Klassi-
fikationsgenauigkeit, die Implementierung weiterer Techniken, die Bestimmung weiterer
Bewegungsparameter, die Validierung der Gangparameterergebnisse, die Darstellung von
Echtzeitdaten und die Aktivitdtserkennung anhand von Daheim-Daten. Im Anhang fin-
den sich die jeweiligen Ausarbeitungen der Projektgruppenteilnehmer zu ausgewihlten

Aspekten des Projektgruppenthemas.
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In diesem Kapitel werden die projektinternen Abldufe und Regelungen beschrieben, die
fiir eine produktive Zusammenarbeit und den geregelten Projektablauf von der Gruppe
aufgestellt wurden. Zuerst wird darauf eingegangen, welche Rollen die einzelnen Mitglie-
der innerhalb der Gruppe iibernommen haben. Danach wird die Fairnessvereinbarung der
Gruppe vorgestellt, die Regeln fiir das gegenseitige Miteinander festlegt. AnschlieBend
werden die Projekt-Management-Methode Scrum, die in leicht abgewandelter Form im
Projekt genutzt wurde, und die Gruppenstandards erldutert. Zu Letzteren zihlen festgelegte
Code-Konventionen, der Workflow im Jira und Git ebenso wie der Ablauf fiir das Schreiben
der Unit-Tests sowie die hierfiir nutzbaren Frameworks. Es folgt die Beschreibung des
Review-Prozesses und damit verbunden die Definition of Done. Die zeitliche Planung
des Projektes ist im Meilensteinplan festgehalten und zudem wurde ein Projekttagebuch

gefiihrt, welches die relevantesten Ereignisse und Entscheidungen beinhaltet.

2.1. Rollenaufteilung

Damit fiir jeden Titigkeitsschwerpunkt innerhalb der Projektgruppe ein Hauptverant-
wortlicher benannt ist und als Ansprechpartner zur Verfiigung steht, wurden den Projekt-
gruppenmitgliedern zu Beginn des Projekts entsprechende Rollen zugewiesen. Die Rolle
der Projektleitung hat Andrea de Behr iibernommen und dariiber hinaus fungiert sie als
Raumbeauftragte. Als Projektleiterin ist sie fiir das Einhalten des Zeitplans, das Losen von
Gruppenkonflikten und den internen sowie externen E-Mail-Verkehr zustindig. Thre Auf-
gabe als Raumbeauftragte ist die Anforderung benétigter Ausstattungsgegenstiande. Jonas
Prellberg ist der Scrum-Master der Projektgruppe. In dieser Rolle beantwortet er Fragen
zum Vorgehensmodell Scrum und tibernimmt die Aufgabe der Scrum-Prozessiiberwachung.
Thies de Graaff iibt die Funktion des Testbeauftragten aus. Die Beantwortung testbezogener

Fragen und das Sicherstellen der Qualitét von Tests gehoren dabei zu seinem Aufgabenbe-
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reich. Die Rolle des Git-Beauftragten iibernimmt Sebastian Warsitz. Er ist zustidndig fiir das
Beantworten von Fragen zur Versionsverwaltung Git, das Einrichten des Git-Repositorys
und die Uberwachung der Repository-Struktur. Daniel Patron nimmt die Funktion des Jira-
und Confluence-Beauftragten wahr. Diese Aufgabe umfasst die Beantwortung von Fragen
zum Projektwiki Confluence und zur Projektverfolgung Jira sowie die Uberwachung der
Confluence-Struktur. Kardar Kurdo {ibernimmt die Rolle des LaTeX-Beauftragten und des
Kassenwarts. Als LaTeX-Beauftragter beantwortet er Fragen zum Textsatzsystem LaTeX,
erstellt Vorlagen und ist verantwortlich fiir die Strukturierung der Projektdokumentation.
Um bei allen Projektgruppenmitgliedern die Motivation fiir einen piinktlichen Sitzungsbe-
ginn zu erhohen, erhebt Kardar in seiner Funktion als Kassenwart bei Teilnehmern, die

unangekiindigt verspétet zu einer Sitzung erscheinen, eine Strafgebiihr.

2.2. Projektorganisation

Um einen Uberblick iiber das gesamte Projekt, die jeweiligen Meilensteine und die darin
anfallenden Aufgaben zu erhalten und um zu gewihrleisten, dass die einzelnen Projektauf-
gaben innerhalb eines festgelegten Zeitraums korrekt und vollstindig abgearbeitet werden,
ist es notwendig, entsprechende Regeln der Zusammenarbeit und der Aufgabenabwicklung
aufzustellen. Hierunter fallen die Fairness-Vereinbarung, die die Regeln fiir den Umgang
der Projektgruppenteilnehmer miteinander aufstellt, der Scrum-Prozess, der das Gesamt-
projektziel in kleinere Etappenziele einteilt und so strukturiert, die Gruppenstandards, die
den Jira- und Git-Workflow sowie die Code-Konventionen und die Unit-Tests beschreiben,
und das Qualititsmanagement, das durch einen gruppenweiten Review-Prozess umgesetzt

wird.

2.2.1. Regeln fiir Zusammenarbeit

In einer Projektgruppe treffen verschiedene Kenntnisse und Wissensstinde aufeinander
sowie verschiedene Herangehensweisen. Aufgrund dieser Unterschiedlichkeiten ist es
eine Aufgabe der Projektgruppe, alle ihre Mitglieder in das Projekt einzubinden und
die Aufgaben so zu verteilen, dass jeder moglichst effizient mitarbeiten kann. Jedem
Projektgruppenteilnehmer soll es ermoglicht werden, seine Kenntnisse einzubringen und

sich in neue Themen einzuarbeiten. Die Stédrke einer Projektgruppe ist dabei, dass man



2.2 Projektorganisation 10

auf den gemeinsamen Wissens-Pool zugreifen und sich dadurch gegenseitig helfen und
unterstiitzen kann. Um dies zu gewihrleisten, ist es notwendig, ein Arbeitsklima zu
schaffen, in dem einerseits Fragen gestellt werden diirfen und beantwortet werden und in

dem andererseits konstruktive Kritik geduflert und angenommen werden kann.

Ein weiterer wesentlicher Punkt ist die Aufrechterhaltung der Motivation — sowohl der
Gruppe als auch des einzelnen Gruppenteilnehmers — iiber den Zeitraum eines Kalenderjah-
res. Es gibt zwei Arten von Motivation, wobei die sogenannte intrinsische Motivation aus
einem selbst heraus kommt (wenn einem z. B. ein Thema besonders liegt oder Spall macht),
wihrend die extrinsische Motivation eine von au3en herbeigefiihrte ist (durch besondere
Privilegien wie beispielsweise eine Gehaltserhohung oder durch Druck, wenn man z. B.
von seinen Eltern zu einer bestimmten Ausbildung gedringt wird). Uber einen lingeren
Zeitraum gesehen hat die intrinsische Motivation den nachhaltigeren Effekt. Zu beachten
ist auch, dass Mallnahmen zur Erh6hung der extrinsischen Motivation die intrinsische

Motivation reduzieren oder sogar ganz verdringen konnen.

In der nun folgenden Fairnessvereinbarung sind die Regeln, die die Teamarbeit férdern und
die intrinsische Motivation aller Projektgruppenmitglieder starken bzw. erhalten sollen,

zusammengefasst.

Fairnessvereinbarung

Die Projektgruppenteilnehmer begegnen sich mit Freundlichkeit, Fairness, Wertschiit-

zung, Respekt und Zuverlissigkeit.
* Die Team-Mitglieder helfen und unterstiitzen sich gegenseitig.
* Unterschiedliche Kenntnisse und Wissensstinde werden beriicksichtigt.

* Kiritik wird sachlich und konstruktiv geduBert, sodass der Kritisierte sein Gesicht wahren

kann.
* Die Projektgruppenteilnehmer gehen auf 16sungsorientierte Weise an Fehler heran.

* Es wird (auBer auf ausdriickliche Bitte des Dozenten hin) keine Bewertung der Arbeit

anderer Projektgruppenmitglieder vorgenommen.

* Die Selbstkontrolle bzw. Eigenverantwortung aller wird gefordert.
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2.2.2. Scrum

Fiir eine bessere Abstimmung im Projektteam und fiir die Sicherstellung der Erreichung
des Projektziels (siehe wird eine strukturierte Aufgabenverteilung bzw.
Projektplanung nach der agilen Management-Methode Scrum verwendet. Agil bezieht
sich in diesem Kontext auf einen beweglichen und sich entwickelnden Prozess. In diesem
Abschnitt wird die Entwicklungsmethode Scrum kurz vorgestellt, auf das vorliegende
Projekt bezogen und angepasst. Die Projekt-Management-Methode Scrum hilft einem
Team, ein komplexes Projekt durch Regeln und Muster erfolgreich abschlielen zu konnen.
Dabei besteht ein Scrum-Projekt aus mehreren Iterationen (Sprints), die in der Regel
maximal 30 Tage dauern. In Bezug auf das vorliegende Projekt werden die Sprints als
14-Tage-Abschnitte definiert. Die soll dabei helfen, den Ablauf eines Scrum-
Prozesses besser nachvollziehen zu konnen. Wihrend eines Sprints wird jede Anforderung
im Kontext des Gesamtprojektes in Teilaufgaben aufgeteilt, die anschlielend erarbeitet
und umgesetzt werden [HRS09]. Zu einem Scrum-Prozess gehdren mehrere Akteure,
die nach bestimmten Regeln ein Projekt zum Abschluss bringen. Diese und der Ablauf
eines Scrum-Projektes werden im Folgenden dargestellt und auf das vorliegende Projekt

bezogen.

Scrum-Team

Ein Scrum-Team besteht aus drei Rollen:
¢ dem Product Owner
e dem Entwicklungsteam

e dem Scrum Master

Product Owner Die wichtigste Funktion im Scrum obliegt dem Product Owner. Er
trifft Entscheidungen und lenkt mit seiner Kompetenz das gesamte Projekt. Vor allem
identifiziert der Product Owner die Anforderungen an das Projekt und trigt diese ins
sogenannte Product Backlog ein [Max12]. Die Entwicklung des Produktes iiberldsst der
Product Owner dem Entwicklungsteam. Die Funktion des Product Owners iibernimmt im
vorliegenden Projekt die Projektgruppe selbst, da sie eigenstindig die einzelnen Sprints

plant und somit die Verantwortung fiir das Projekt tibernimmt.
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Entwicklungsteam Die Aufgabe des Entwicklungsteams ist die Umsetzung der vom
Product Owner festgehaltenen Anforderungen. Diese Anforderungen werden durch die
Projektgruppe selbststindig und iterativ umgesetzt. Im Team selbst gibt es keine Hierarchie,
sodass alle Mitglieder des Teams gleichgestellt sind, es gibt jedoch wie im [Abschnitt 2.1]
beschrieben, eine Verteilung von besonderen Aufgaben. Ein Team sollte so zusammen-
gestellt sein, dass sich die Fihigkeiten der einzelnen Mitglieder ergidnzen und somit ein
Inkrement gemeinsam erarbeitet werden kann [Max12]. Im vorliegenden Projekt werden
die Fihigkeiten der Autoren in Bezug auf die Hardware-Analyse, Software-Entwicklung

sowie die Recherche zu Algorithmen der Bewegungsmustererkennung erginzt.

Scrum Master Aufgabe des Scrum Masters ist es, Sorge zu tragen, dass das Team die
Regeln des Scrum-Prozesses einhilt, dass die Inhalte des Product Backlogs verstanden
sowie dass diese zielgerichtet umgesetzt werden. Ebenso fungiert der Scrum Master als
Bindeglied zwischen Team und Product Owner [Max12]. Diese Funktion wird wie im

beschrieben innerhalb der Projektgruppe durch Jonas Prellberg iibernommen.

Wodchentliches
Scrum-Meeting

Produkt
Backlog Sprint
Backlog Sprint
Sprint Ergebnis
Planung Spri
- print
i Review
Abbildung 2.: Scrum-Prozess
Product Backlog

Das zentrale Dokument zum Bestimmen der Anforderungen an ein Projekt stellt das Pro-

duct Backlog dar. In ihm werden alle Anforderungen und Funktionalititen des Produktes,
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in diesem Fall die auszufithrenden Entwicklungstitigkeiten, vom Product Owner verwaltet,

priorisiert und in Bezug auf ihren Realisierungsaufwand geschitzt [Han10].

Sprints

Im Folgenden werden die fiinf wichtigsten Aspekte eines Sprints im Detail vorgestellt und

jeweils ein direkter Bezug zum vorliegenden Projekt hergestellt.

Weekly Scrum Unter dem Begriff Weekly Scrum werden wochentliche Teambespre-
chungen verstanden. Die Besprechung erfolgt am Anfang der wochentlichen Teamsitzung
und soll moglichst kurz und auf die wichtigsten Informationen begrenzt sein. Im Weekly
Scrum informiert jedes Teammitglied die anderen Teammitglieder iiber den Fortschritt der
eigenen Aufgaben. Zum Teil konnen hier bereits weniger komplexe Probleme und Fragen

geklirt werden, auf ldngere Diskussionen wird an dieser Stelle jedoch verzichtet.

Sprint Planning Zu Beginn eines jeden Sprints wird eine Sprint-Planungssitzung abge-
halten. In dieser Sitzung wird durch den Product Owner das Ziel des anstehenden Sprints
festgelegt, welches dann vom Entwicklungsteam zu verwirklichen ist [Han10]. Fiir die
Sprint-Planung werden im Product Backlog alle Aufgaben identifiziert, die fiir die Errei-
chung des Sprint-Ziels notwendig sind [Han10]. Die Inhalte eines jeden Sprints werden
vom Entwicklungsteam diskutiert und so ausgewihlt, dass alle Aufgaben nach 14 Tagen
abgeschlossen sind. Dabei sind Zeitaufwand der Aufgaben und zur Verfiigung stehende Ar-
beitszeit - hier kann es zu Einschriankungen aufgrund von Urlaub oder Krankheit kommen -
gegeneinander abzuwigen. Bezogen auf das vorliegende Projekt werden die Aufgaben des

Product Backlog kontinuierlich erstellt, zum GroBteil jedoch direkt in der Sprint-Planung.

Estimation Meeting Das Estimation Meeting gehort inhaltlich zur Sprint-Planung. Zur
Beurteilung des Zeitaufwands einzelner Aufgaben nutzt die Projektgruppe sogenannte
Storypoints. Diese vereinfachen die Abschitzung der zu schaffenden Aufgaben eines
Sprints. Jeder Aufgabe im Product Backlog wird dabei eine Punktzahl, die Storypoints,
zugeordnet, welche dem Zeitaufwand dieser Aufgabe entsprechen soll. Die Abschitzung
der Storypoints einer Aufgabe erfolgt in der Projektgruppe mithilfe der Planning Poker
Methode. Bei dieser Methode erhilt jeder Teilnehmer des Estimation Meetings Karten

mit vordefinierten Storypoints. Um eine Aufgabe abzuschitzen. hilt jeder Teilnehmer die
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Karte mit den Storypoints hoch, die seiner Beurteilung des Zeitaufwands der Aufgabe ent-
sprechen. Die Storypoints der am hiufigsten gezeigten Karte werden danach der Aufgabe
zugeordnet. Dadurch soll eine moglichst realistische Abschitzung des Zeitaufwandes ge-
wihrleistet werden. Im Anschluss werden nur so viele Aufgaben aus dem Product Backlog
in den sogenannten Sprint Backlog tibernommen, dass eine vorher bestimmte Anzahl an
Storypoints, die der maximal zur Verfiigung stehenden Arbeitszeit entsprichen soll, nicht

iiberschritten wird.

Sprint Review Jeder Sprint wird mit dem Sprint Review beendet. In dieser Phase wird
das Inkrement des Sprints durch den Product Owner abgenommen. Es werden nur feh-
lerfreie und vollstindige Ergebnisse akzeptiert. Kommt es zu Beanstandungen durch ein
Mitglied des Teams oder durch den Product Owner, wird die Aufgabe wieder in den
Sprint aufgenommen. Die Beanstandungen werden behoben, bis ein fehlerfreies Ergebnis

prasentiert werden kann [Han10]. Die Arbeitsweise der Projektgruppe unterscheidet sich in

diesem Fall etwas vom beschriebenen Ablauf aus der Literatur (siehe [Unterabschnitt 2.2.4)).

Retrospektive In diesem Abschnitt des Scrum-Prozesses steht die Beurteilung des Ent-
wicklungsprozesses selbst im Fokus. Von jeder Person, die im Entwicklungsprozess des
Projektes mitwirkt, konnen Aspekte vorgetragen werden, die als positiv oder negativ im
Entwicklungsprozess aufgefallen sind. Dabei findet keine Gewichtung der Kritik statt
unabhéngig davon, welche Rolle die Person inne hat, sei es als Entwicklungsteammitglied
oder als Product Owner. Die gesammelten Anmerkungen werden diskutiert und Verbesse-
rungsvorschldge dazu unterbreitet. Die daraus resultierenden Mehrheitsbeschliisse sollen
im darauffolgenden Sprint umgesetzt werden. Bei der Retrospektive geht es also um die

Optimierung des Entwicklungsprozesses und damit der Teamarbeit [Han10].

2.2.3. Gruppenstandards

Die Abarbeitung der jeweiligen Projektaufgaben bzw. Jira-Tasks innerhalb eines Sprints
soll termingerecht, vollstandig und korrekt im Sinne der Anforderungsliste erfolgen. Um
dies zu gewihrleisten, wurde im Folgenden festgehalten, wie der[Scrum}-Prozess im Projekt-
Management-Tool Jira umgesetzt, die Abarbeitung der Jira-Tasks in der Versionsverwal-
tung Git gestaltet, die Qualitit des Quellcodes durch Code-Konventionen sichergestellt

und die Logik der Software getestet werden soll.
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Jira-Workflow

Fiir die Verwaltung und Organisation der Sprints sowie der zugehdrigen Issues, welche
die Aufgabenarten Task, Bug, Epic, Story und Repetition umfassen, wurde in dem Projekt
das Projekt-Management-Tool Jira verwendet. Das Agile-Board bietet hierbei eine Uber-
sicht des aktuellen Sprints. Issues, die noch nicht in einen Sprint aufgenommen wurden,
befinden sich im Backlog. Fiir alle abgeschlossenen und laufenden Sprints lédsst sich ein
Burndown-Chart anzeigen, welches den geschitzten und den tatsdchlichen Arbeitsaufwand

des jeweiligen Sprints grafisch darstellt.

Das Agile-Board beinhaltet vier Workflow-Phasen: ,,To Do, ,In Progress®, ,,In Re-
view* und ,,Done*. Issues aus der ,,To Do*“-Spalte diirfen sich Gruppenmitglieder selbst-
standig zuweisen. Wenn die Issue bearbeitet wird, soll sie in die ,,In Progress“-Spalte
verschoben werden. In dieser Spalte sollte sich moglichst nur eine Issue pro Person be-
finden. Ist die Bearbeitung abgeschlossen oder ein Review notwendig, werden Issues
gegebenenfalls mit einem Kommentar, wo die Arbeit zu finden ist, nach ,,In Review* ver-
schoben. Issues, die ein Review durchlaufen haben, werden entweder vom Bearbeiter nach
,,Done‘ verschoben, wenn sie korrekt und vollstindig bearbeitet wurden, oder auf ,,To Do*,

sollten noch Korrekturen notwendig sein.

Im Allgemeinen diirfen keine neuen Issues in einen laufenden Sprint aufgenommen werden.
Eine Ausnahme wird gemacht, wenn in der Sprintplanung der Arbeitsaufwand fiir die Issues
zu hoch eingeschitzt wurde und daher vor Sprintende keine Issues mehr zur Verfiigung

stehen, um die wochentlich geforderte Arbeitszeit zu erreichen.

Das Ziel ist es, alle Issues, auch die eventuell nachtrdglich hinzugefiigten, innerhalb des

Sprints abzuschlieBen.

Git-Workflow

Der folgende Abschnitt beschreibt den Workflow, der mit der eingesetzten Versionsverwal-

tung Git einzuhalten ist.

Fingt man mit der Bearbeitung einer neuen Issue an, so muss mit dem Befehl gir pull

zundchst der aktuelle Stand von dem Server geladen werden.

Mit dem Befehl git branch <branch-name> wird ein neuer Branch angelegt, dessen Name

dem Jira-Key der Issue entspricht (z. B. PGMAMKS-16). Auf diesem Branch kann man
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ungestort arbeiten, nachdem man mit git checkout <branch-name> auf diesen gewechselt

ist.

Mochte man Anderungen committen, so miissen zunichst die betreffenden Dateien via git

add zu einem Commit gebiindelt werden.

AnschlieBend wird der Commit via git commit -m <nachricht> durchgefiihrt, wobei die
Commit-Nachricht auf Englisch beschreibt, was fiir Anderungen durchgefiihrt wurden.
Nun konnen weitere Anderungen vorgenommen werden, die spiter auch committet werden,

oder man tibertrigt seine Commits auf den Server.

Existiert der neu angelegte Branch noch nicht auf dem Server, so wird er mit dem Befehl
git push -u origin <branch-name> auf den Server geladen. Jetzt existiert der neue Branch
mit allen Commits auch auf dem Server. Alle weiteren Commits konnen durch git push

hochgeladen werden.

Ist die Arbeit an einem Branch abgeschlossen und wurden alle Review-Anmerkungen
umgesetzt, so muss dieser Branch vom Bearbeiter in den Master gemerged werden. Hierzu
wird mit dem Befehl git checkout master zunichst zuriick in den Master gewechselt.
Anschlieend wird iiber git merge <branch-name> der Merge durchgefiihrt. Falls es zu
Konflikten kommt, miissen diese von Hand aufgelost werden. Wenn der Konflikt gelost

wurde, muss diese Anderung neu committet werden.

Anschlieend wird der Merge durch git push auf den Server iibertragen.

Code-Konventionen

Die Qualitit der Software erhoht sich, wenn der Quellcode leicht verstindlich, wiederver-
wendbar und leicht erweiterbar ist. Die folgenden Programmierkonventionen sollen genau

dies sicherstellen:

* Die Formatierung soll im Google Java Style erfolgen. Der Eclipse-Formatter verdndert
keine Newlines, daher ist darauf zu achten, dass keine doppelten Leerzeilen vorkommen.
In Ausnahmefillen kann vom Styleguide abgewichen werden - etwa wenn die Lesbarkeit

eines Abschnitts bei manueller Formatierung deutlich besser ist.
* Es sollen keine iiberfliissigen Imports vorgenommen werden.

e Der Code ist ausreichend zu kommentieren.
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* Die Bezeichner sollen aussagekriftig sein.

* Klassen sollen sinnvoll strukturiert werden, was die Reihenfolge und Gruppierung von
Variablen und Methoden sowie die Nutzung von Leerzeilen angeht, um die Lesbarkeit

zu erleichtern.
 Es sind die richtigen Modifier (public, private , ...) zu wihlen.
* Es sind die richtigen Datenstrukturen fiir die jeweilige Aufgabe auszuwihlen.

* Statische Methoden sollen nicht verwendet werden, da diese nicht gemockt werden

konnen.
* Funktionen sollen nicht mehr als 50 Zeilen Code beinhalten.
* Die Logik ist so einfach wie mdglich zu halten.
* Der Code soll keine TODOs enthalten.
 Es sollen keine println’s oder anderer Debug-Code im Code verbleiben.
* Warnings sind zu beseitigen.

* Es sind Unit-Tests mit sinnvollen Testfédllen und einer Code-Coverage von mindestens

80 % zu erstellen.

* Wenn Klassen durch vorgenommene Erweiterungen mehr als eine ,,Aufgabe‘ haben,

soll der Code in mehrere Klassen aufgeteilt werden.

Javadoc Klassen und Methoden sollen mithilfe von Javadoc dokumentiert werden:

* Die Javadoc-Dokumentation soll in englischer Sprache erfolgen (und zwar vor dem

jeweils zu beschreibenden Element).

* Bei Interfaces ist Javadoc zur Beschreibung des Interfaces, der Fields und der Methoden

ZUu nutzen.

* Bei Klassen soll Javadoc mindestens zur Beschreibung der Klasse sowie der offentlichen
Funktionen, die keine Interface-Methoden implementieren, angewendet werden (fiir

getter und setter nicht zwingend notwendig, aber trotzdem hilfreich).

* Bei Klassen, Interfaces und Fields kann als Beschreibung das Subjekt weggelassen und

nur das Objekt genannt werden, z. B. ,,Ein Button-Label*.

* Der Javadoc-Kommentar wird idealerweise direkt beim Erstellen der Methode hinzuge-



2.2 Projektorganisation 18

fligt.

Die Beschreibung von Methoden beginnt mit einem Verb.

Geschrieben wird aus der dritten Person, beispielsweise bei einer Methode: ,,Bekommt

das Label iibergeben.

Methoden sollen nicht durch die Worter beschrieben werden, die im Methodennamen

genutzt werden, da dies keine zusétzlichen Informationen bringt.

Die Tags ,,@param* fiir die Parameter und ,,@return fiir den Riickgabewert von

Methoden sollen auf jeden Fall verwendet werden, weitere sind optional.

Unit-Tests

Um fiir alle Klassen, die Logik in irgendeiner Form enthalten, sowohl das It. Anforderungs-
liste korrekte Verhalten dieser Logik als auch die definierten Sonder- und Fehlerfille zu
testen, miissen Unit-Tests fiir die jeweiligen Klassen geschrieben werden. Darauf aufbau-
end werden die Frameworks Hamcrest, Mockito und JaCoCo genutzt, die im Folgenden

niher beschrieben werden.

Hamcrest Hamcrest ist ein Framework, mit dem sich Matcher-Objekte beschreiben
lassen. Mithilfe von Hamcrests assertThat-Methode und diesen Matchern konnen die
eigentlichen Asserts von JUnit vermieden und die Leserlichkeit der Tests deutlich erhoht
werden. Hamcrest stellt bereits diverse Matcher zur Verfiigung, die allgemeine Zwecke
abdecken. Dariiber hinaus konnen aber auch eigene Matcher definiert werden, was niitzlich

ist, wenn in verschiedenen Tests immer die gleichen Attribute getestet werden.

Mockito FEin Mock bezeichnet einen Dummy einer Klasse, der keine Logik beinhaltet.
Fiir die Methoden eines Mocks kann aber festgelegt werden, welchen Riickgabewert ein
Aufruf haben soll. Durch dieses Konzept wird gewihrleistet, dass die Implementierung der
zu testenden Klasse unabhingig von der Implementierung anderer Klassen ist. Umgesetzt
wird dieses Konzept mithilfe von Mockito. Da man allerdings mit Mockito keine statischen

Methoden mocken kann, ist die Nutzung derselben im Projekt nicht moglich.

JaCoCo Sobald ein Test fertig geschrieben ist, kann mit JaCoCo gepriift werden, wie

gut die Code-Coverage dieses Tests ist. Wenn die Tests mithilfe des Build-Tools Gradle
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ausgefiihrt werden, wird auch automatisch ein HTML-Report generiert, in dem die Code-
Coverage aller Tests zu sehen ist (alternativ dazu gibt es auch ein Eclipse-Plugin fiir
JaCoCo). Das Ziel eines Tests sollte es sein, den gesamten Code zu testen, von daher sollte
die Code-Coverage immer gegen 100 % streben. Fiir die Projektgruppe wird als Minimum

eine Code-Coverage von 80 % festgesetzt.

Schreiben eines Tests

1. Parallel zu der zu testenden Klasse im src-Verzeichnis wird im test-Verzeichnis der Test

angelegt.

2. Mithilfe von JUnit, Hamcrest und Mockito wird die Logik anhand von Beispielen
getestet, deren Resultat von vornherein bekannt ist, sodass das Ergebnis des Programms
verifiziert werden kann. Hierbei werden sowohl Positiv- als auch Negativbeispiele
verwendet, um zu gewihrleisten, dass die Implementierung der zu testenden Klasse in

allen Fillen (Normalfall, Sonderfall und Fehlerfall) korrekt ist.

3. Es wird mithilfe von JaCoCo gepriift, wie gut die Code-Coverage ist und welche Stellen
des Codes nicht abgedeckt sind. Der Test wird dann entsprechend so lange erweitert,

bis die Code-Coverage mindestens 80 % erreicht.

Andern einer Klasse Wenn eine bereits existierende Klasse gedndert wird, fiir die es
einen Test gibt, so muss dieser Test nach dem Abschluss der Modifizierung ausgefiihrt
werden. Im Falle eines Fehlschlags muss iiberpriift werden, ob die neue Implementierung
einen Fehler hat oder ob der Test aufgrund der Anderung des Codes entsprechend angepasst
werden muss. Unabhingig davon ist zu beachten, dass der Test immer im Einklang mit
der Anforderungsdefinition ist. Sollte dies nicht der Fall sein, muss gegebenenfalls die
Anforderungsdefinition iiberarbeitet werden, falls dies erwiinscht ist. Andernfalls ist der

Test entsprechend anzupassen.

2.2.4. Qualititsmanagement durch gruppenweiten Review-Prozess

Damit alle Projektaufgaben bzw. Tasks im Sinne der Anforderungsliste korrekt und voll-
stindig abgearbeitet werden, nutzt die Projektgruppe den im Folgenden beschriebenen
Review-Prozess, in dem gepriift wird, ob die jeweilige Task die sogenannte Definition of

Done erfiillt.
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Review-Workflow

Wenn der Bearbeiter einer Task der Meinung ist, dass ein Review sinnvoll ist, stellt er
die Task in JIRA auf ,,In Review* und mergt den Master-Branch vor dem Anlegen einer
Pull-Request in Bitbucket in den bearbeiteten Branch. Sollten dabei Konflikte entstehen,

so miissen diese per Hand gel6st und der Branch im Anschluss committet werden.

Danach wird in Bitbucket eine Pull Request mit dem Jira-Key als Uberschrift erstellt. Dazu
wihlt man den bearbeiteten Branch und den Ziel-Branch fiir das Mergen aus. Damit kann
man iiberpriifen, ob die gednderten Dateien ohne Konflikte fast-forward gemergt werden
konnten. Sollte dies nicht der Fall sein, so muss der Master-Branch ein weiteres Mal in den

bearbeiteten Branch gemergt, Konflikte miissen per Hand gelost und committet werden.

Darauf folgend wird ein Priifer ausgewdhlt. Dieser und der Bearbeiter erhalten durch das
System automatisch eine Benachrichtigung per E-Mail, sollte sich etwas an dem Branch

dndern oder wenn ein Kommentar bzw. eine Aktion in Bitbucket vorgenommen wurde.

Der Bearbeiter einer Task kann, wenn notig, im Kommentarbereich notieren, wo die Arbeit

(Dateien/Seiten) zu finden ist und worauf beim Review geachtet werden soll.

Nun soll der Priifer diese Arbeit begutachten und iiberpriifen, ob die Task richtig umgesetzt
wurde. Handelt es sich bei der Task um eine Programmieraufgabe, so soll die Code-Review-

Checkliste beachtet werden.

Sollte es Méngel geben, so konnen diese in Bitbucket direkt an der entsprechenden
Anderung kommentiert werden. AuBBerdem kennzeichnet der Priifer in Bitbucket, dass es

bei der Task Miingel gibt.

Der Bearbeiter kann nun anhand des Feedbacks die Verbesserungen vornehmen. Hierfiir
zieht er die Task wieder auf ,,In Progress‘. Der Kommentarbereich kann auflerdem zum
Dialog zwischen Bearbeiter und Reviewern genutzt werden, falls Unklarheiten vorhanden

sind.

Sind die Verbesserungen abgeschlossen, wird die Task wieder auf ,,In Review* gestellt und

der Prozess beginnt von vorne.

Ist die Task laut Priifer ohne Mingel, so genehmigt er diese in Bitbucket. Sollte ein direkter
fast-forward Merge moglich sein, so fiihrt der Priifer diesen aus, zieht die Task in JIRA auf

,,Done* und schlief3t sie somit ab.



2.2 Projektorganisation 21

Sollten beim Merge Konflikte entstehen, so zeigt Bitbucket dies an. Diese Konflikte sind

wie oben beschrieben vom Bearbeiter zu beheben.

Definition of Done Die folgenden Voraussetzungen miissen erfiillt sein, damit eine Issue

als abgeschlossen gilt und in Jira auf ,,Done* gestellt werden darf:

 Die in der Issue beschriebene Aufgabe ist vollstidndig und korrekt im Sinne der Anfor-

derungsdefinition umgesetzt.

* Der Review-Prozess wurde erfolgreich durchlaufen und alle hierbei gefundenen Méngel

sind beseitigt.
« Die finalen Anderungen wurden vom Bearbeiter in den Master gemergt.

Bei Programmieraufgaben miissen zusitzlich noch die folgenden Voraussetzungen erfiillt

sein:

* Die|Code-Konventionen| wurden eingehalten.

* Der Code ist durch einen Test abgedeckt, wobei die Code-Coverage mindestens 80 %

betragen soll.

 Alle Tests werden weiterhin erfolgreich ausgefiihrt.
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2.3. Meilensteinplan

Um strukturiert an das Projekt herangehen und die Anforderungen im vorgegebenen

Zeitrahmen erfiillen zu konnen, wurde ein Meilensteinplan erstellt, der eine Orientierung

fiir die Sprintplanung bietet.

zen

geplantes Ziele tatsichliches
Fertigstellungsdatum Fertigstellungsdatum
31. Mai 2016 Anforderungsanalyse 31. Mai 2016
Aufnahme der Demodaten 31. Mai 2016
Festlegung der Entwicklungsstandards 31. Mail 2016
Ist-Analyse (Hardware, Framework, auf- | 04. August 2016
genommene Daten etc.)
04. August 2016 Aufsetzen der Applikation 04. August 2016
Visualisierung der Rohdaten 04. August 2016
Spezifikation des Dateiformats 18. August 2016
Implementierung des Command Line In- | 14. September 2016
terface (deut. Kommandozeilenschnittstel-
le) (CLI)
Implementierung von Algorithmussequen- | 14. September 2016

19. Dezember 2016

Recherche zu Algorithmen fiir die Muster-
erkennung in den Sensordaten

13. Oktober 2016

Erkennung von Bewegungsmustern (All- | 28. November 2016
tag inkl.) in Demodaten
Erkennung von Bewegungsmustern (All- | 28. November 2016
tag inkl.) in Geriatriedaten

19. Dezember 2016 | Ergebnisse aller Ausarbeitungen 27. Mirz 2017

09. Januar 2017 Vortridge zu den Ausarbeitungen 27. Mirz 2017

30. Januar 2017

HPC einbinden

Bestimmung von Assessment-Parametern
(Gang)

13. Februar 2017
13. Mirz 2017

13. Mirz 2017

Interpretation der Ergebnisse (Giite der
Klassifikationsergebnisse)

Code-Freeze

Fertigstellung des  Toshiba-Sensor-
Hardware-Aufbaus und der zugehorigen
Dokumentation

27. Mirz 2017

13. April 2017

wird nachgereicht
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06. April 2017 Vorbereitung der Prisentation 13. April 2017
Umsetzung restlicher Kleinigkeiten 17. April 2017
Fertigstellung der Dokumentation 18. April 2017

2.4. Projekttagebuch

Wihrend der gesamten Projektlaufzeit wurde ein Projekttagebuch gefiihrt, um wichtige
Ereignisse des Projektes mit exakter Datierung in chronologischer Reihenfolge festzuhalten.
Dadurch kann auf einfache Weise nachvollzogen werden, was zu welcher Zeit im Projekt
geschehen ist. Schon wihrend der Projektlaufzeit hat sich dies als sinnvoll erwiesen, da
Projektmitglieder sich so nach voriibergehender Abwesenheit einen schnellen Uberblick
iiber den zwischenzeitlichen Projektfortschritt verschaffen konnen. Dariiber hinaus ist
so leicht nachvollziehbar, wann welche Projektentscheidungen getroffen wurden, welche
Griinde es dafiir gab und wie sich diese Entscheidungen jeweils auf den Projekterfolg
ausgewirkt haben. Das Projekttagebuch dieses Projektes ist im Anhang in zu
finden.
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3. Grundlagen

In diesem Kapitel werden die projektrelevanten Grundlagen erldutert. Dazu zdhlen der
Ablauf der Assessments, die Datenerhebung mit einem Sensorgiirtel und die Beschriftung
der vom Giirtel erzeugten Daten. Es wird detailliert auf die Schritte der Akivitidtserkennung
eingegangen und die anschlieBende Bewertung der Aktivitdtsklassifikation eingegangen.
Weiterhin werden Gangparameter vorgestellt, welche nach der Aktivitdtserkennung mit
Hilfe einer Schritterkennung abgeleitet werden konnen. SchlieBlich wird ein Uberblick des
Rechenclusters der Universitidt Oldenburg gegeben, welches genutzt wurde, um zeitauf-

wendige Algorithmen auszufiihren.

3.1. Assessments

Im Folgenden werden lediglich Testanteile aufgefiihrt, die fiir die Betrachtung der vom
Sensorgiirtel aufgenommenen Daten relevant sind. Weiterhin werden die Tests nur so

genau beschrieben, wie es fiir die Auswertung im Rahmen des Projekts notwendig ist.

Zu Beginn des Assessments wird eine Eingangsbefragung durchgefiihrt, an die sich eine
allgemeine Befragung, Instrumental Activities of Daily Living (IADL), Barthel-Index,
LUCAS-Funktions-Index und eine anschlieBende Blutdrucks- und Wadenumfangsmessung
anschlieBen. Erst danach wird der Giirtel angelegt und mit den Frailty-Kriterien begonnen.
Wihrend der ersten drei Frailty-Kriterien Gewichtsverlust, Schwiche und Erschépfung
sitzt der Proband. Dann wird das Ganggeschwindigkeitskriterium erfasst, wonach sich
der Proband erneut setzt, um den Frailty-Fragebogen zu beantworten. Gegebenenfalls
wird der Fragebogen zuerst beantwortet und dann das Geschwindigkeitskriterium erfasst.
Im Anschluss an den Fraility-Test folgen die weiteren Assessments. Nach dem gesamten
Ablauf (Frailty bis 6-Minuten-Gehtest) gibt die Person den Sensorgiirtel ab und erhilt

einen neuen Giirtel fiir die Aufnahme der Heimdaten.
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Eine Ubersicht des gesamten Ablaufs inklusive der Allgemeinbewegungen ist im Anhang
zu finden. Die Frage- und Bewertungsbogen der einzelnen Tests sind im
Anhang zu finden. Der Raum, in dem ein GroBteil der Assessments stattfindet,

ist in zu sehen.

Abbildung 3.: Assessment-Raum

1. Frailty Kriterien

a) Gehgeschwindigkeit: Die Person stellt sich in eine Ecke des Raums und geht dann

beim Signal 4,57 Meter geradeaus zur anderen Seite des Raums.

2. Timed Up & Go (TUG)
Die Person sitzt auf dem aTUG-Stuhl (siehe |Abbildung 4)). Beim Signal steht sie auf,
geht drei Meter geradeaus, dreht sich um, geht zum Stuhl zuriick und setzt sich wieder.
Es wird die Zeit vom Aufstehen bis zum Hinsetzen gemessen. Der Test wird zweimal

durchgefiihrt. Die Drehrichtung beim Umdrehen und Hinsetzen ist willkiirlich.

3. Short Physical Performance Battery (SPPBJ)
Die Person stellt sich zu Beginn auf die Gewichtsplatte (siehe und bleibt
wihrend der Teilabschnitte auf dieser stehen. Die Person soll wihrend der Teilabschnitte
die Haltung fiir zehn Sekunden halten. Es kann vorkommen, dass die Person dazu nicht

fahig ist und vorher abbricht, andernfalls endet der Abschnitt nach zehn Sekunden. Die
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Abbildung 4.: aTUG-Stuhl

Arme hidngen wihrend des Tests locker an den Seiten herunter. Fiir den Gehtest steigt

die Person von der Platte und geht zur Ausgangsposition.
a) Statisches Gleichgewicht

1. Schlussstand
Die Person steht aufrecht auf der Gewichtsplatte mit beiden Fiilen direkt

nebeneinander.

ii. Semitandemstand
Die Person steht aufrecht auf der Gewichtsplatte mit beiden Fiilen leicht
versetzt, so dass der Fullballen des einen Fufles neben dem Hacken des

anderen FuBes steht.

iii. Tandemstand
Die Person steht aufrecht auf der Gewichtsplatte mit beiden Fiilen hinter-
einander, so dass die FuB3spitze des einen Fulles an den Hacken des anderen

FuB3es stoBt.

b) 4m Gehgeschwindigkeit
Die Person steht in der Ecke auf einer Ausgangspunktmarkierung. Beim Signal
geht sie geradeaus. Dabei iiberschreitet sie zwei Linien, die vier Meter voneinander
entfernt sind, und bleibt beim Signal stehen. Die Person dreht sich dann um und
wiederholt den Test beim Signal in umgekehrter Richtung. Die zuriickgelegte

Distanz ist etwas grofler als vier Meter, da die Linien iiberschritten werden.
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¢) 5x Chair Rise
Die Person setzt sich auf den aTUG-Stuhl und iiberkreuzt die Arme. Sie fiihrt dann
ein Testaufstehen und -setzen durch. Wihrend des Tests steht die Person fiinfmal
auf und setzt sich dann wieder hin. Die Zeit des Tests wird vom 1. Aufstehen

(Signal) bis zum 5. Aufstehen gemessen.

Abbildung 5.: Bodenkraftmessplatte

4. Stair Climb Power Test (SCPT)
Die Person verldsst den Assessment-Raum und geht zur Treppe. Dort stellt sie sich vor
die unterste Stufe. Beim Signal steigt die Person zehn Treppenstufen nach oben. Der
Test wird zweimal durchgefiihrt. Zwischen den Tests steigt die Person die Stufen wieder

hinab, um aus derselben Position zu starten.
5. De Morton Mobility Index (DEMMI)

a) Bett

Zu Beginn legt sich die Person mit dem Riicken auf die Liege.

1. Briicke
Die Person setzt die Fiile auf, streckt die Arme aus und bildet eine Briicke.

Diese hilt sie fiir einen Moment und legt sich wieder ab.

ii. Auf die Seite rollen

Die Person rollt sich auf eine (beliebige) Korperseite.

iii. Vom Liegen zum Sitzen
Die Person setzt sich auf der Liege auf, so dass die Kniekehlen sich auf Hohe

der Kante der Liege befinden und die Beine locker herunterhingen.

b) Stuhl
Hierfiir setzt sich die Person nicht extra auf einen Stuhl, sondern es wird direkt aus

der Sitzposition auf der Liege fortgefahren. Die Liege wird vorher gegebenenfalls
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herunter gefahren.

.

11.

ii.

Sitzen im Stuhl ohne Unterstiitzung

Die Person sitzt weiterhin auf der Liege.

Aus dem Stuhl aufstehen

Die Person steht auf, bleibt kurz stehen und setzt sich anschliefend wieder.

Aus dem Stuhl aufstehen, ohne die Arme zu benutzen
Die Person iiberkreuzt die Arme, steht auf und bleibt stehen. (AnschlieBend

setzt sich die Person in den meisten Fillen wieder hin.)

c) Statisches Gleichgewicht ohne Gehhilfe

Die Person stellt sich auf die Gewichtsplatte. Die Arme hingen wihrend dieses

Tests locker herunter. Die Abschnitte dauern jeweils zehn Sekunden oder bis zum

Abbruch durch die Person.

L.

il.

iii.

1v.

Ohne Unterstiitzung stehen

Die Person steht aufrecht in selbst gewéhltem Stand auf der Platte.

Stehen mit geschlossenen Fiilen
Die Person steht aufrecht auf der Gewichtsplatte mit beiden Fiilen direkt

nebeneinander.

Auf den Fullspitzen stehen

Die Person steht stabil — die Fiile nebeneinander, aber mit Abstand zueinan-
der, so dass die Beine gedffnet sind. Sie stellt sich dann aus dieser Haltung auf
die Zehenspitzen. Es kommt hierbei vor, dass die Person tippelt oder sogar

die Fiile umsetzt.

Im Tandemstand mit geschlossenen Augen stehen

Die Person steht aufrecht auf der Gewichtsplatte mit den Fiilen hintereinander,
so dass die FuB3spitze des einen FuB3es an den Hacken des anderen Fulles stoft,
und schlieft dabei die Augen. Es kommt hierbei vor, dass die Person die Arme
ausstreckt, um die Balance wiederzufinden. Héufig halten die Probanden die

vollen zehn Sekunden nicht durch.

d) Gehen

Die Person verldsst den Assessment-Raum und begibt sich zum Anfang der Weg-

strecke. Bei Bedarf wird dieser Test mit Gehhilfe (Gehbock, Stock, Rollator, ...)
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durchgefiihrt.

.

Wegstrecke (mit oder ohne Gehhilfe)

Die Person geht geradeaus, dreht sich nach 20 Metern um (willkiirliche
Richtung) und geht dann wieder geradeaus. Nach weiteren 20 Metern dreht
sie sich erneut um (willkiirliche Richtung) und geht weitere 10 Meter. Die
Person geht also insgesamt 50 Meter. Es kann vorkommen, dass die Person
nicht fahig ist, die gesamte Strecke zu gehen. In diesem Fall wird der Test

abgebrochen.

e) Dynamisches Gleichgewicht

Die Person begibt sich wieder in den Assessment-Raum.

i.

il.

ii.

Stift vom Boden aufheben
Die Person hebt einen Stift vom Boden auf, wenn moglich. Wie sie dies tut,

ob durch Hinabbeugen oder Hinhocken, ist ihr iiberlassen.

Vier Schritte riickwirts
Die Person begibt sich in die Ausgangsposition und geht dann vier Schritte

riickwirts.
Sprung
Die Person stellt sich auf die Gewichtsplatte und fiihrt anschliefend einen

Sprung aus.

6. Counter Movement Jump (CMI)

Die Person bleibt auf der Gewichtsplatte stehen. Sie fiihrt drei Spriinge hintereinander

aus. Zwischen jedem Sprung wird eine Minute gewartet.

7. 6 Minuten Gehtest

Die Person verlésst den Assessment-Raum und stellt sich an die Startposition. Beim

Signal geht die Person geradeaus los. Auf Grund der rdaumlichen Gegebenheiten muss

die sich Person alle 20 Meter umdrehen (die Richtung ist willkiirlich) und danach in

die entgegengesetzte Richtung weiterlaufen. Vermutlich geht die Person etwas mehr

als 20 Meter, um die Lichtschranken (siche an der entsprechenden 20

Meter-Marke zu passieren.
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Abbildung 6.: Lichtschranken

3.2. Datenerhebung mittels Sensorgiirtel

In diesem Projekt wurde zur Datenerhebung ein Messgiirtel der Firma Humotion aus
Miinster (siehe verwendet, der im Wesentlichen aus einer Sensoreinheit
mit Datenlogger besteht. Der Messgiirtel verfiigt iiber verschiedenste Sensoren, um Be-
wegungsparameter des Trégers liber eine Dauer von mehreren Stunden zu erfassen. Der
Aufbau des Sensorgiirtels und die Funktionsweisen der einzelnen Sensoren werden in den

folgenden Abschnitten niher beschrieben.

Abbildung 7.: Foto Sensorgiirtel

3.2.1. Aufbau des Sensorgiirtels

Die Kommunikation zwischen den Sensoren und dem Mikrocontroller findet vollstdndig
iber einen digitalen Signalbus statt. Eine Kommunikation via Datenbus hat den Vorteil, dass
sie weniger storanfillig ist als die analoge Dateniibertragung per Spannungspegel. Zudem

sind mit einem Datenbus hohere Datenraten realisierbar. Die verwendete Bustopologie
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Abbildung 8.: Aufbau eines Sensornetzwerks per I>C

ist der I>C-Bus. Dieser ist ein von NXP Semiconductors (ehem. Philips Semiconductors)
entwickelter serieller Datenbus, der zur Kommunikation zwei Leitungen benotigt. Eine
Leitung dient dabei als Taktsignal (SCL, System Clock) und auf der anderen Leitung
werden die Nutzdaten iibertragen (SDA, System Data). Der I>C-Bus ist als Master-Slave-
System konzipiert, das auch mehrere Master zulésst. Ein beispielhafter Netzaufbau ist
in dargestellt. Fiir die bidirektionale Kommunikation sind Datenraten von
bis zu 3,4 Mbit/s moglich (High speed mode), iiblich sind allerdings 100 kbit/s (Standard
mode). I>C ist speziell als Bus auf Leiterplatten hiiufig verwendet, da es so moglich ist,
dass ein Mikrocontroller ein ganzes Netzwerk an integrierten Schaltungen mit nur zwei
I/O-Pins und einer relativ simplen Software kontrollieren kann. Die Einfachheit des Busses
sorgt allerdings auch fiir Probleme: Er ist storanféllig, da er nicht durch differenzielle
Ubertragung gegen Ubersprechen und Rauschen geschiitzt ist. Das macht den I?C-Bus
ungeeignet zur Uberbriickung groBerer Entfernungen, wie es beispielsweise fiir Feldbusse
in industriellen Sensornetzwerken in der Produktionstechnik typisch ist. Da der Bus in
dieser Anwendung jedoch nur zur Kommunikation innerhalb der Schaltung iiber wenige

Zentimeter eingesetzt wird, ist das System ausreichend storsicher [NXP14].

Die gesamte Hardware einschlieBlich aller Sensoren, des Speichers und der Batterie sind
direkt im Giirtel integriert und somit fiir den Probanden nicht sichtbar und geschiitzt. Der
Sensorgiirtel ldsst sich wie eine handelsiiblicher Giirtel tragen und schrinkt den Triger

daher bei keinerlei Bewegung ein.

Das Tragen der Sensoren mittels eines Giirtels hat den Vorteil, dass die Messinstrumente
immer an ihrem richtigen Platz sind. Die einzige Fehlerquelle ist, dass das Anlegen

des Sensorgiirtels verkehrt herum geschieht. Dies lésst sich jedoch einfach anhand der
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Orientierung der Schwerkraft mit Hilfe des Beschleunigungssensors erkennen.

Den Sensorgiirtel gibt es in verschiedenen Modellen mit unterschiedlichen Aufnahmeraten.
In der Projektgruppe wird mit Sensorgiirteln gearbeitet, welche die Aufnahmefrequenzen
100 Hz und 400 Hz bieten. Die selbst entwickelte Anwendung unterstiitzt prinzipiell
beliebige Aufnahmeraten des Sensorgiirtels und ist in der Lage gleichzeitig mit Datensitzen

gemischter Aufnahmefrequenzen zu arbeiten.

Die Humotion-Datal.ogger-Software zum Auslesen der Aufnahmen eines Giirtels gibt die

Daten unbearbeitet in einer CSV-Datei aus, welche im [Unterabschnitt 5.4.1|beschrieben

wird.

3.2.2. Sensorik

In diesem Kapitel werden die im Giirtel verbauten Sensoren, ihre Funktion und Beson-

derheiten nédher beschrieben. Die fiir alle Sensoren identische Ausrichtung bei korrekt

y-Achse
%Z x-AE:hse

z-Achse g

Abbildung 9.: Ausrichtung der Sensoren

angelegtem Giirtel zeigt Abbildung[9]

Gyroskop

Ein Gyroskop ist ein Sensor, der eine relative Drehbewegung misst. Der Sensor wird
bei der Systeminitialisierung kalibriert, weshalb die Initialisierung im Stillstand erfolgen
muss. Den aus der Initialisierung gewonnenen Wert nimmt der Sensor als Nulllage an. Da
dieser Sensor wie jeder andere einer Messabweichung unterworfen ist und nur relative

Winkeldnderungen ermittelt werden konnen, driftet der Messwert mit jeder weiteren
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Winkeldnderung. Der Fehler potenziert sich also iiber die Messdauer immer weiter. Allein

auf Basis dieses Sensors wire eine Ermittlung der Position kaum moglich.

Beschleunigungssensor

Der Beschleunigungssensor, auch Accelerometer genannt, misst absolute Beschleunigun-
gen in der SI-Einheit 77 (Meter pro Sekunde zum Quadrat) und ist der zweite Sensor zur
Bestimmung der Ausrichtung im Raum. Dieser Sensor gibt ein deutlich ungenaueres Signal
bei kleinen Winkeldnderungen aus als das Gyroskop. Er hat jedoch den Vorteil, dass die
Erdanziehungskraft als Beschleunigung auf ihn wirkt und damit eine permanente gerichtete
Beschleunigung vorhanden ist. Diese wird bei aufrechtem Stand des Probanden vom Sensor
als dauerhafte positive Beschleunigung in y-Richtung gemessen. Die Erdanziehungskraft
macht es moglich, den Absolutwert der Winkellage zu ermitteln. Bei dem verbauten Sensor
BMA180 von Bosch Sensortec [Bosal] handelt es sich um ein mikro-elektro-mechanisches
System (MEMS) mit dem Prinzip eines Feder-Masse-Systems. ,,Durch die Auslenkung
bei Beschleunigung kann zwischen dem gefedert aufgehéngten Teil und einer festen Be-
zugselektrode eine Anderung der elektrischen Kapazitit gemessen werden.* [RWH14, S.

583]

Magnetometer

Das Magnetometer ist ein Sensor zur Ermittlung der magnetischen Flussdichte in der
Einheit Gauf}. Im Falle unseres Sensors von MEMSIC [MEM]| handelt es sich um einen

anisotropen magnetoresistiven Sensor, der den gleichnamigen Effekt ausnutzt.

Barometer

Mit dem Barometersensor BMP085 von Bosch Sensortec [Bosbl] wird der absolute Luft-
druck gemessen. Der Barometersensor wird zur Ermittlung von Vertikalbewegungen, also
Hoheninderungen verwendet. Wie in zu sehen ist, sinkt mit der Hohe der
atmosphaérische Luftdruck. Der Sensor misst die Druckunterschiede mittels einer piezore-
sistiven Elektronik. Bereits integriert ist ein Analog-Digital-Converter. Der Sensor teilt

dem System den Luftdruckwert sowie die Temperatur mit.
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Abbildung 10.: Verlauf des atmosphérischen Luftdrucks bei Hoheninderung
Thermometer

Sowohl der im Sensorgiirtel verbaute Beschleunigungssensor als auch der Luftdrucksensor
besitzen jeweils ein integriertes Thermometer. Beide Temperaturmesswerte der Sensoren

werden ausgegeben.

3.3. Datenbeschriftung

Die Datenbeschriftung ist im Rahmen des maschinellen Lernens fiir das Training von
guten Klassifikationsalgorithmen ein notwendiger Schritt. In diesem Abschnitt werden
zunichst die Beschriftungstypen und die zugeordneten Bewegungsarten der Assessment-
Datensitze genannt. AnschlieBend wird anhand einer Vorlage das Beschriften der gewon-

nenen Assessment-Datensitze veranschaulicht.

3.3.1. Beschriftung der Sensordaten

Die vorliegenden Daten sind unbeschriftet in dem Sinne, dass Beginn und Ende der
Assessments nicht mit Zeitstempeln gekennzeichnet sind. Ziel ist es, Bewegungen und
darauf aufbauend die Assessments durch Klassifikationsalgorithmen zu erkennen. Auf
diese Weise ist das System spiter auch fiir Bewegungserkennung im Alltag verwendbar
und nicht auf den Assessmentablauf eingeschrinkt. Es werden beschriftete Daten bendotigt

— einerseits um Machine-Learning-Algorithmen damit zu trainieren und andererseits um
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eine Grundlage fiir die Bewertung der Klassifikationsergebnisse zu haben.

Die Daten wurden mit den Beschriftungen aus versehen. Jeder Beschriftung
ist ein Zustand zugeordnet, die den grundsétzliche Typ der Bewegung angibt. Es wird

zwischen dynamischen, statischen und Ubergangsbewegungen unterschieden.

Ausgehend von den Assessments wurden Bewegungen identifiziert, die genutzt werden

konnen, um die Assessments zu identifizieren. Diese Zuordnung ist in dargestellt.

Problematisch bei der Beschriftung sind die Daten aus den Heim-Aufnahmen der Pro-
banden. Fiir diese ist verstidndlicherweise kein Ablauf bekannt und somit existieren keine
Referenzen fiir die Beschriftung. Die manuelle Beschriftung dieser Daten wire also
hochstwahrscheinlich fehlerhaft. Deswegen wurde sich gegen die Nutzung dieser Daten
entschieden, da eine Validierung gegen unsichere Referenzdaten nicht besonders sinnvoll

erscheint.
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Beschriftung Zustand
ASSESSMENT_FRAILTY_SPEED ASSESSMENT
ASSESSMENT_TUG ASSESSMENT
ASSESSMENT_SPPB_BALANCE ASSESSMENT
ASSESSMENT_SPPB_SPEED ASSESSMENT
ASSESSMENT_SPPB_CHAIRRISE ASSESSMENT
ASSESSMENT_SCPT ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_BED_BRIDGE ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_BED_ROLL_TO_SIDE ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_BED_SIT _UP ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_CHAIR_SIT ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_CHAIR_STAND_UP ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_CHAIR_STAND_UP_WITHOUT_HELP ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_BALANCE_STATIC ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_WALK ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_PENCIL ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_WALK_BACKWARDS ASSESSMENT
ASSESSMENT_DEMMI_JUMP ASSESSMENT
ASSESSMENT_CMJ ASSESSMENT
ASSESSMENT_WALKSIXMINUTES ASSESSMENT
WALK DYNAMIC
STAND STATIC
STAND_SIT TRANSITION
STAND_LIE TRANSITION
SIT STATIC
SIT_STAND TRANSITION
SIT_LIE TRANSITION
LIE_ON_BACK STATIC
LIE_ON_SIDE STATIC
LIE_ON_BACK_LIE_ON_SIDE TRANSITION
LIE_ON_SIDE_LIE_ON_BACK TRANSITION
LIE_SIT TRANSITION
STAIR_CLIMB DYNAMIC
BEND_ OVER_OR_SQUAT DYNAMIC
WALK_BACKWARDS DYNAMIC
JUMP DYNAMIC

Tabelle 2.: Verwendete Beschriftungen und ihr Zustand
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Assessment Bewegungsbeschriftung

Frailty: 4,57m Gehgeschwindigkeit WALK

TUG WALK, STAND_SIT, SIT_STAND
Statisches Gleichgewicht STAND!

4m Gehgeschwindigkeit WALK

,,9% Chair Rise“-Test STAND_SIT, SIT_STAND
STAIR_CLIMB

Bett: Briicke

ASSESSMENT DEMMI_BED_BRIDGE?

[DEMMI: Bett: Auf die Seite rollen

LIE_ON_BACK_LIE_ON_SIDE,
LIE_ON_SIDE_LIE_ON_BACK3

Bett: Aufsetzen LIE_SIT
Stuhl: Sitzen SIT
[DEMMI} Stuhl: Aufstehen (2x) SIT_STAND
[DEMMLI: Statisches Gleichgewicht STAND!
Gehen WALK

DEMMIL Stift aufheben

BEND_OVER OR_SQUAT*

IDEMMI: Riickwirts gehen

WALK_BACKWARDS

[DEMMIE Springen JUMP
JUMP
6 Minuten Gehgeschwindigkeit WALK

1. Unmoglich von anderem Stehen unterscheidbar und daher als Assessment-Indikator unbrauchbar
2. Keine Alltagsbewegung, wird direkt als Assessment klassifiziert
3. Teilweise rollen sich die Probanden nicht zuriick, sondern setzen sich direkt fiir die nichste

Ubung auf

4. Es ist dem Probanden iiberlassen, wie er den Stift authebt, daher ist die Bewegung nicht genau

bekannt

Tabelle 3.: Zuordnung zwischen Assessments und Bewegungen

3.3.2. Vorlage zum Beschriften von Assessments

Mit der Vorlage zum Beschriften von Assessments anhand eines Beispieldatensatzes (sie-

he soll sichergestellt werden, dass die Trainingsdatensitze mindestens

die Beschriftungen (im Folgenden auch Label genannt) enthalten, die innerhalb der je-

weiligen Assessment-Tests fiir das Assessment relevant sind (beispielsweise sind Sitzen

oder Stehen, wihrend der Assessment-Test dem Probanden erklért wird, fiir das eigent-

liche Assessment unerheblich). Dariiber hinaus dient die Vorlage dazu, eine einheitliche

Beschriftung zu gewihrleisten, damit die Machine-Learning-Algorithmen entsprechend
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trainiert werden konnen. Wenn nicht anders beschrieben, wird der Assessment-Test selbst
(oder der Assessment-Test-Bestandteil) vom ersten Bewegungsmuster-Label bis zum
letzten Bewegungsmuster-Label des jeweiligen Assessment-Tests (bzw. Assessment-Test-

Bestandteils) beschriftet.
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Abbildung 11.: Gesamt-Label-Vorlage

4,57-Meter-Gehgeschwindigkeitstest

Der 4,57-Meter-Gehgeschwindigkeitstest ist ein Bestandteil des Frailty-Kriterien-Tests.
Der Proband geht zur Startposition, dreht sich um und wartet stehend auf sein Startsignal.
Gelabelt wird dann das ,,Gehen* von der Start- bis zur Endposition. Danach dreht sich

der Proband wieder um. Das Umdrehen lésst sich jeweils als Ausschlag der y-Achse des

Gyroskops erkennen (siehe [Abbildung 12)).

Timed-Up-&-Go-Test

DerTUG] wird zweimal nacheinander ausgefiihrt und jeweils einzeln als[TUG] gelabelt. Der
Proband geht zum aTUG-Stuhl und setzt sich hin. Beim Startsignal steht der Proband auf
(zu labeln als ,,Sitzen-Stehen*), geht ein paar Schritte (zu labeln als ,,Gehen®), dreht sich
um (wird nicht gelabelt), geht wieder zuriick (zu labeln als ,,Gehen*), dreht sich um (wird

nicht gelabelt) und setzt sich wieder hin (zu labeln als ,,Stehen-Sitzen®, bis der Proband
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Abbildung 12.: Label-Vorlage fiir Frailty-Test: 4,57m-Gehgeschwindigkeit

wieder ruhig sitzt). Dann wartet der Proband sitzend auf das erneute Startsignal (siehe

[Abbildung 13)).

Short-Physical-Performance-Battery-Test

Der Short-Physical-Performance-Battery-Test unterteilt sich in einen Test zur Messung des
statischen Gleichgewichts, einen 4-Meter-Gehgeschwindigkeitstest und einen 5x-Chair-

Rise-Test.

Fiir die Messung des statischen Gleichgewichts geht der Proband zur Bodenkraftmessplatte,
steigt darauf, dreht sich um und wartet stehend. Dort fiihrt er dann jeweils auf das Start-
signal hin nacheinander den Schluss-, Semitandem und Tandemstand aus (zu labeln als

,.Stehen®). Danach steigt der Proband von der Bodenkraftmessplatte (siche [Abbildung 14).

Auch der 4-Meter-Gehgeschwindigkeitstest wird zweimal durchgefiihrt und entsprechend
gelabelt. Ahnlich wie beim 4,57-Meter-Gehgeschwindigkeitstest geht der Proband auch
hier zur Startposition, dreht sich um und wartet stehend. Mit dem Startsignal geht der

Proband vier Meter (zu labeln als ,,Gehen*), dreht sich um und wartet wieder stehend auf

das erneute Startsignal (siehe [Abbildung T3]).
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Abbildung 13.: Label-Vorlage fiir TUG-Test
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Abbildung 14.: Label-Vorlage fiir SPPB-Test: Statisches Gleichgewicht
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Abbildung 15.: Label-Vorlage fiir SPPB-Test: 4m-Gehgeschwindigkeit

Fiir den 5x-Chair-Rise-Test geht der Proband zum aTUG-Stuhl und setzt sich hin. Es ist
moglich, dass er vor dem eigentlichen Test einmal zur Probe aufsteht und sich wieder
hinsetzt. Dann wartet der Proband sitzend auf das Startsignal. Daraufhin steht er auf (zu
labeln als ,,Sitzen-Stehen®), setzt sich hin (zu labeln als ,,Stehen-Sitzen*) und wiederholt
das ganze noch viermal. Danach wartet der Proband entweder sitzend oder er steht gleich

wieder auf. Zu beachten ist hier, dass der 5x-Chair-Rise-Test selbst nur bis einschlief3lich

zum fiinften Aufstehen gelabelt wird (siehe [Abbildung T6).

Stair-Climb-Power-Test

Der Stair-Climb-Power-Test wird ebenfalls zweimal nacheinander ausgefiihrt und beide
Male einzeln gelabelt. Hierfiir geht der Proband zur Treppe, steigt sie hinab, dreht sich
um und wartet stehend. Auf das Startsignal hin steigt er die Treppe hinauf (zu labeln
mit ,, Treppensteigen‘‘). Danach dreht der Proband sich um, steigt die Treppe wieder
hinunter und dreht sich erneut um, um abermals stehend das Startsignal abzuwarten (sieche

Abbildung ).
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Abbildung 17.: Label-Vorlage fiir SCPT-Test
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De Morton Mobility Index

Der De Morton Mobility Index besteht aus den folgenden Einzeltests: Betttest, Stuhltest,

Test fiir das statische Gleichgewicht, Gehtest und Test fiir das dynamische Gleichgewicht.

Der Betttest teilt sich ebenfalls auf in drei Einzeltests (siche [Abbildung T8). Zunichst zieht
sich der Proband die Schuhe aus (im Stehen oder Sitzen), geht zum Bett und dreht sich um.
Dann legt er sich hin (entweder zu labeln als ,,Stehen-Liegen* oder als ,,Stehen-Sitzen* mit
anschlieendem ,,Sitzen-Liegen*) und wartet liegend (zu labeln als ,,Liegen (Riicken)*).
AnschlieBend bildet der Proband eine Briicke (zu labeln als [DEMMI: Bett: Briicke) und
wartet dann wieder liegend (zu labeln als ,,.Liegen (Riicken)*). Nun rollt er sich auf die Seite
(zu labeln als [DEMMI: Bett: Rollen und ,,Liegen (Riicken)-Liegen (Seite)*) und wartet
dann wieder liegend (zu labeln als ,,Liegen (Seite)*). Es ist moglich, aber nicht notwendig,
dass sich der Proband als nichstes wieder zuriick auf den Riicken rollt (zu labeln als
,Liegen (Seite)-Liegen (Riicken)*) und liegend wartet (zu labeln als ,,Liegen (Riicken)*).
Im Anschluss setzt sich der Proband auf (zu labeln als [DEMMI Bett: Aufsetzen und als

,Liegen-Sitzen®).
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Abbildung 18.: Label-Vorlage fiir DEMMI-Test: Bett

Auch der Stuhltest beinhaltet zwei Einzeltests (siehe [Abbildung 19). Hierfiir sitzt der
Proband am Anfang ohne Unterstiitzung auf dem Bett (zu labeln als [DEMMI: Stuhl:
Sitzen und als ,,Sitzen*). Dann steht er auf (zu labeln als [ DEMMI: Stuhl: Aufstehen und
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als ,,Sitzen-Stehen*) und bleibt stehen (zu labeln als ,,Stehen‘). Anschlielend setzt er
sich wieder hin (zu labeln als ,,Stehen-Sitzen®), bleibt sitzen (zu labeln als ,,Sitzen*) und
steht dann, ohne die Arme zu Hilfe zu nehmen, wieder auf (zu labeln als DEMMI: Stuhl:
Aufstehen ohne Hilfe und als ,,Sitzen-Stehen*). Danach soll der Proband zwar eigentlich
zur Bodenkraftmessplatte gehen, aber in einigen Féllen setzt er sich vorher zwischendurch

nochmal wieder aufs Bett.
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Abbildung 19.: Label-Vorlage fiir DEMMI-Test: Stuhl

Der Test fiir das statische Gleichgewicht besteht ebenso aus vier Einzeltests. Zunéachst steigt
der Proband auf die Bodenkraftmessplatte, dreht sich um und sobald er ruhig steht, wird
mit ,,Stehen gelabelt (mit Ausnahme der Phasen, in denen der Proband zu sehr schwankt).
Mit [DEMMI\: stat. Gleichgewicht wird durchgingig der Stand ohne Unterstiitzung, der
Stand mit geschlossenen Fiilen, der Stand auf FuBspitzen und der Tandemstand mit

geschlossenen Augen gelabelt (siche [Abbildung 20). Danach steigt der Proband von der
Bodenkraftmessplatte.

Fiir den 50-Meter-Gehtest zieht sich der Proband zunichst die Schuhe wieder an (im
Stehen oder Sitzen). Danach begibt er sich zur Startposition und dreht sich um. Auf das
Startsignal hin geht der Proband bis zum Ende des Flurs (zu labeln als ,,Gehen*) und dreht
sich um (wird nicht gelabelt). Dies wird wiederholt, bis fiinfzig Meter erreicht sind. Der

gesamte Test wird mit[DEMMI: 50m Gehen gelabelt (siche [Abbildung 2T).

Auch der Test fiir das dynamische Gleichgewicht teilt sich in drei Einzeltests auf (siehe
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Abbildung 20.: Label-Vorlage fiir DEMMI-Test: Statisches Gleichgewicht
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Abbildung 21.: Label-Vorlage fiir DEMMI-Test: Gehen
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Abbildung 22)). Zunichst wartet der Proband stehend (wird nicht gelabelt) und hebt dann
einen Stift auf (zu labeln als[DEMMI: Stift aufheben und als ,,Hinunterbeugen/Hocken®).
Dann begibt er sich zur Startposition und wartet stehend. Beim Startsignal geht der Proband
vier Schritte riickwirts (zu labeln als [DEMMI: Riickwdirts gehen und als ,,Riickwiérts
gehen®). Im Anschluss geht er zur Bodenkraftmessplatte, steigt darauf, dreht sich um und
wartet stehend. Dort fiihrt der Proband dann einen Sprung aus (zu labeln als [DEMMI!

Springen und als ,,Springen®). Danach bleibt er auf der Bodenkraftmessplatte stehen.
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Abbildung 22.: Label-Vorlage fiir DEMMI-Test: Dynamisches Gleichgewicht

Counter Movement Jump

Fiir den [CMIJLTest befindet sich der Proband bereits vom vorherigen Test auf der Bo-
denkraftmessplatte und wartet dort stechend. Beim Startsignal springt er (zu labeln mit
,»Springen‘‘) und wartet dann stehend 60 Sekunden lang (zu labeln mit ,,Stehen®) bis zum
ndchsten Startsignal. Dies wird einmal wiederholt und im Anschluss noch ein drittes Mal
gesprungen, was ebenfalls mit ,,Springen* zu labeln ist. Danach steigt der Proband von der

Bodenkraftmessplatte. Der ganze Test vom ersten bis zum dritten Sprung einschlielich

wird mit gelabelt (siehe [Abbildung 23).
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Abbildung 23.: Label-Vorlage fiir CMJ
6-Minuten-Gehtest

Fiir den 6-Minuten-Gehtest geht der Proband zur Startposition und wartet dort kurz stehend.
Auf das Startsignal hin geht er bis zum Ende des Flurs (zu labeln mit ,,Gehen*) und dreht
dort um (wird nicht gelabelt). Das Ganze wiederholt sich sechs Minuten lang. Dann bleibt
der Proband kurz stehen. Der gesamte Test vom Loslaufen an der Startposition bis zum

Stehenbleiben (ausschlieBlich) wird mit 6-Minuten-Gehtest gelabelt (siche [Abbildung 24).

3.4. Aktivitiatserkennung

Mit der Hilfe eines Algorithmus soll jedem Zeitpunkt eines Datensatzes die ausgefiihrte
Aktivitit des Probanden zugeordnet werden konnen. Ein solcher Algorithmus wird als
Aktivitdtserkennung bezeichnet und ldsst sich in mehrere Teilschritte gliedern. Diese
werden nacheinander abgearbeitet, wobei jede Phase Ergebnisse liefert, die wiederum als
Eingangsdaten fiir die nichste Phase dienen. Der letzte Schritt gibt Labelinformationen
aus, die Zeitintervalle mit einer Aktivitdt verkniipfen. Die folgenden Teilschritte werden

dabei typischerweise durchlaufen:

1. Vorverarbeitung: Bei der Vorverarbeitung werden unterschiedliche Filter auf die Zeitrei-

hen angewandt um Rauschen zu unterdriicken oder andere Optimierungen durchzufiih-
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Abbildung 24.: Label-Vorlage fiir 6-Minuten-Gehtest

ren. Dadurch konnen die Ergebnisse der Aktivitdtserkennung verbessert werden. Auch

eine Normalisierung der Zeitreihen kann hier durchgefiihrt werden.

2. Segmentierung: Bei der Segmentierung wird die Zeitreithen-Reprisentation vereinfacht.
Dadurch sollen die Zeitreihen weniger Speicherplatz bendtigen, schneller analysierbar

sein und schon erste Merkmale fiir die nachfolgende Merkmalsgewinnung liefern.

3. Merkmalsgewinnung: Bei der Merkmalsgewinnung werden Merkmale fiir Teilabschnit-
te der Zeitreihen (Segmente) berechnet. Die Merkmale sollten so gewihlt werden, dass

diese die unterschiedlichen Aktivititen gut voneinander abgrenzen. Beispiele sind Mit-

telwert, Standardabweichung oder Autokorrelation (siehe |Unterabschnitt 3.4.3)). Die

Gesamtheit aller Merkmale eines Segments wird Merkmalsvektor bezeichnet.

4. Klassifizierung: Jedem Segment wird mithilfe seines Merkmalsvektors eine Aktivitit
zugeordnet. Zum Einsatz kommen dabei Machine-Learning-Techniken wie Support
Vector Machines, Gaussian Mixture Models oder Hidden Markov Models (siehe
[abschnitt 3.4.6)).

5. Nachbearbeitung: Zum Schluss werden benachbarte Segmente, denen dieselbe Aktivitéit
zugeordnet wurde, zusammengefasst. Wenn sich benachbarte Segmente iiberlappen
und mit unterschiedlichen Aktivititen klassifiziert wurden, muss auflerdem entschieden

werden, welche Aktivitdt dem tiberlappenden Teil der Segmente zugeordnet wird. Des
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Weiteren konnen hier auch Heuristiken angewandt werden. Diese dienen dazu, um
kurzzeitige Fehlklassifikationen zu entfernen (z. B. ist ein Sprung fiir 0,1 Sekunden

wihrend des Treppensteigens wahrscheinlich ein Fehler).

Nachfolgend werden die oben genannten Teilschritte, die in ihrer Gesamtheit die Aktivi-

tatserkennung darstellen, préiziser erldutert.

3.4.1. Vorverarbeitung

In vielen Fillen ist es sinnvoll, dass die Rohdaten nicht direkt als Eingabe fiir die weiteren
Schritte verwendet werden. Stattdessen wird zunéchst ein Vorverarbeitungsschritt durch-
gefiihrt, der die Rohdaten auf verschiedene Arten transformieren kann. Beispielsweise
kann mit einer Rauschunterdriickung das Rauschen aus den Rohdaten entfernt werden,
was gegebenenfalls zu besseren Ergebnissen fiihrt. Ein weiteres Beispiel wire, dass nach-
geschaltete Teilschritte Eingabedaten bendtigen, die sich in einem bestimmten Intervall

befinden. Dies kann durch eine Normalisierung erreicht werden.

In diesem Kapitel werden verschiedene Vorverarbeitungsschritte genauer beschrieben.

Normalisierung

Wie in Kapitel 6.3 im [Unterabschnitt D.3| beschrieben, sollten die Eingabevektoren fiir

kunstliche neuronale Netze normalisiert sein. Das heil3t, dass der Mittelwert aller Werte

bei etwa null und die Standardabweichung bei knapp eins liegen.

Das kann einfach erreicht werden, indem beim Training eines Modells anhand der Trai-
ningsdaten die Mittelwerte und Standardabweichungen der verschiedenen Features (Merk-
male) berechnet werden. Subtrahiert man nun von den Features aller Trainingsdaten die
entsprechenden Mittelwerte und teilt sie anschlieBend durch die Standardabweichungen,
dann normalisieren sich die Werte auf das Intervall (—1, 1). Die berechneten Mittelwerte
und Standardabweichungen miissen fiir das trainierte Modell gespeichert werden, so-
dass sie bei der Klassifikation auch zur Normalisierung der zu klassifizierenden Daten

verwendet werden konnen.
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Rauschunterdriickung

Rauschunterdriickung ist eine der wichtigsten Aufgaben unter anderem in der Sensorik,
Messtechnik und Telekommunikationstechnik. Durch Rauschunterdriickung konnen einer-
seits die Auflosung und Zuverléssigkeit eines Messsystems verbessert und andererseits
die Messunsicherheit reduziert werden. Verschiedene Methoden werden in der Praxis zur
Rauschunterdriickung verwendet, um das Signal/Rausch-Verhiltnis (SNR) eines Messsys-
tems zu verbessern. Analoge Filter, Trigerfrequenzverfahren und Integrationsverfahren
gehoren zur typischen analogen Signalverarbeitung. Sie werden durch die Schaltungs-
technik implementiert. Mittelwertbildung, numerisches Glitten und digitale Filter werden

hiufig durch digitale Signalverarbeitung realisiert.

Digitale Filterung Mit einem Filter konnen Signale unterschiedlicher Frequenz vonein-
ander getrennt werden. Fiir die analoge Signalverarbeitung werden z. B. fiir eine Reihe
von Filterfunktionen praktische Filterausfithrungen angegeben. Digitale Filterung wird
beispielsweise mit einem Prozessrechner vorgenommen, um nach der Abtastung eines
Messsignals die Messwerte zu glitten, die Bandbreite des Messsignals zu begrenzen, nach
einer bestimmten Frequenz im Messsignal zu suchen oder um das Signal/Rausch-Verhiltnis

zu verbessern.

Tiefpass-Filter Ein Tiefpass-Filter ist ein Filter, der Signale unterhalb einer Grenzfre-
quenz passieren ldsst und Signale oberhalb der Grenzfrequenz ddmpft. Durch Entfernung
einiger Frequenzen erzielt der Filter einen Glattungseffekt. Das heif3t, der Filter erzeugt
langsame Anderungen in den Ausgabewerten, um die Anzeige von Trends zu vereinfa-
chen und das gesamte Signal/Rausch-Verhiltnis bei minimaler Signalverschlechterung zu

erhohen.

Hochpass-Filter Ein Hochpass-Filter (auch als Tiefensperre bezeichnet) dampft Si-
gnale unterhalb einer Grenzfrequenz (dem Sperrbereich) und lédsst Signale oberhalb der
Grenzfrequenz (dem Durchlassbereich) passieren. Das Ausgangssignal dieses Filters ist
direkt proportional zur Anderungsrate des Eingangssignals. Hochpass-Filter werden oft
verwendet, um niederfrequente Storsignale zu bereinigen, niederfrequente Trends aus

Zeitreihendaten zu entfernen und so die hochfrequenten Trends hervorzuheben.
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GauB-Filter In der Elektronik und Signalverarbeitung ist ein GauB-Filter ein Filter,

dessen Impulsantwort eine GauB3-Funktion, wie in beschrieben, ist.

/ e~ 212dt = /2n (3.1)

GauB-Filter haben die Eigenschaften keine Uberschwinger zu einem Schritt des Funktions-
eingangs bei gleichzeitiger Minimierung der Anstiegs- und Abfallzeit zu haben. Dieses
Verhalten hingt eng mit der Tatsache zusammen, dass der GauB3-Filter eine minimal
mogliche Gruppenverzogerung hat. Mathematisch gesehen veridndert der Gaul3-Filter das

Eingangssignal durch Faltung mit einer GauB3-Funktion.

Kalman-Filter Der Kalman-Filter ist ein Algorithmus, der den Zustand eines Systems
anhand von Messdaten schitzt. Dieser Filter wurde vor allem vom ungarischen Mathe-
matiker Rudolf Kdlmén entwickelt, nach dem er benannt ist. Der Algorithmus des Filters
ist ein zweistufiger Prozess: Zuerst wird der Zustand des Systems vorausgesagt und dann
wird Messrauschen verwendet, um die Schitzung des Systemzustands zu verfeinern. Der
Kalman-Filter arbeitet auf einer kontinuierlichen Folge von Messwerten, die aus einem
beliebigen Verfahren stammen konnen. Zum Zeitpunkt t existiert eine Vorhersage z;, die
am Ende von Schritt ¢ — 1 erstellt wurde. AuBBerdem liefert das gewihlte Verfahren zu
jedem Zeitpunkt ¢ einen Messwert z;. Die Kalman-Gain-Matrix K gewichtet nun abhéingig
vom Fehler P, ob man dem Messwert 2, oder dem zugrunde liegenden Bewegungsmodell,
d.h. der Vorhersage, mehr vertraut. Messwert und Vorhersage werden dann zu einem
Schitzwert fusioniert. Der Kalman-Filter ist ein stochastischer Zustandsschitzer mit itera-

tiver Struktur, der in Echtzeitsystemen angewendet werden kann. Es wird angenommen,

Vorhersage

Abbildung 25.: Fusionierung von Vorhersage und Messung

dass Vorhersage und Messung normalverteilt sind. Anhand des Erwartungswerts und der

Varianz werden die beiden Werte fusioniert.
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Wavelet-Transformation Wavelets (,.kleine Wellen*) sind mathematische Funktionen,
welche dhnlich wie die Sinus- und Kosinus-Funktionen der Fourier-Transformation dazu
benutzt werden, eine gegebene Funktion (Signal) auf die in ihr enthaltenen Frequenzbe-
standteile hin zu untersuchen. Zu diesem Zweck konnen Wavelets gestreckt beziehungs-
weise gestaucht (skaliert) werden oder an eine bestimmte Stelle des Signals verschoben
werden. In der Transformation selbst kommen dann die entsprechend skalierten und ortlich
verschobenen Varianten des Basis-Wavelets zum Einsatz. Diese Varianten werden auch
allgemein als Waveletfamilie bezeichnet. Bei der kontinuierlichen Wavelet-Transformation
(Continuous Wavelet-Transform: CWT) beruht die Analyse des Signals auf der Erkenntnis,
dass die Wavelets beim Strecken oder Stauchen ihre Frequenz dndern, wodurch sie sich
den verschiedenen Signalkomponenten automatisch anpassen konnen. Somit wird bei der
Analyse das Signal zunédchst mit einem stark gestreckten (also hoch skalierten) Wavelet
untersucht, um die tiefen Frequenzen (Grundfrequenzen) zu bestimmen. Anschliefend
komprimiert man das Wavelet schrittweise — es wird also in verschiedenen Auflésungen
dargestellt — um immer feinere Frequenzen zu erfassen. Die durch vollstindige Abtastung
des Signals mit einem entsprechend skalierten Wavelet entstandene Funktion wird als
Wavelet-Transformierte bezeichnet. Sie beschreibt die Ubereinstimmung des Signals an

allen Stellen mit dem analysierenden Wavelet (mit einem bestimmten Skalierungsfaktor).

f(x)

o 50 100 150 200 250 = X
CWT(f(x))
A
N — AP V~‘4\,A A
o 50 ~ WY 100 150 V'V 200 250 ~ X

Abbildung 26.: Beispiel fiir eine Wavelet-Transformation. Die Funktion beschreibt das
Ausgangssignal. Die zweite Funktion stellt die jeweiligen Wavelet- Trans-
formierten dar
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Stiickweise lineare Reprisentation Die intuitive stiickweise lineare Darstellung bezieht
sich auf die Approximation einer Zeitreihe T, der Linge n, mit K geraden Linien. Da K
typischerweise viel kleiner als n ist, macht diese Darstellung die Speicherung, Ubertragung

und Berechnung der Daten effizienter.

f(x)

/WVM\/ g

f(x)

AN /™
YV \/X

Abbildung 27.: Stiickweise lineare Reprisentation von zwei Zeitreihen A) Space Shuttle
Telemetry B) Electrocardiogram

Speziell im Rahmen des Data Mining wurde die stiickweise lineare Darstellung verwendet,

z.B. fur:
* die Unterstiitzung der schnellen Suche von gleichen Zeitreihenteilen

* die Unterstiitzung neuartiger Distanzmessungen fiir Zeitreihen, wie ,,Fuzzy-queries®,

,weighted queries®, ,,multiresolution queries®, ,,dynamic time warping* und ,,relevance

feedback*
* die Unterstiitzung vom gleichzeitigen Datamining von Text- und Zeitreihen

* die Unterstiitzung neuartiger Clustering- und Klassifikationsalgorithmen

3.4.2. Segmentierung

Die Segmentierung ist ein Verfahren, bei der eine Eingangszeitreihe in eine Folge von
Segmenten unterteilt wird [Her10, S. 164ff]. Dies dient vor allem der Vereinfachung der
Zeitreihen-Représentation, da die Segmente weniger Speicherplatz benotigen, schneller

analysierbar sind und bereits erste Merkmale fiir die nachfolgende Merkmalsgewinnung
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liefern. Es wird zwischen Online- und Offline-Segmentierung unterschieden. Online-
Segmentierung kann einen eingehenden Datenstrom verarbeiten, wahrend der Offline-
Segmentierung der gesamte Datensatz zur Verfiigung stehen muss. Einige Verfahren zur

Segmentierung werden nachfolgend kurz vorgestellt.

Top-Down (Offline) Bei Top-Down-Algorithmen werden Zeitreihen rekursiv in mehrere
Segmente unterteilt, indem die Daten an der bestmoglichen Stelle gespalten werden.
Die Daten werden jeweils halbiert, bis alle Segmente einen Approximations-Fehler
unter der vorher definierten Grenze besitzen. Die Komplexitit liegt in O(n?K), wobei
K die Anzahl der Segmente ist. Der Top-Down-Algorithmus entspricht in etwa dem

Douglas-Peucker-Algorithmus (siehe [Abschnitt 6.1.5) [Herl0, S. 165] [KCHPO1, S. 7].

Bottom-Up (Offline) Die Segmentierung beginnt mit der genauesten Approximation,
dies sind n/2 Segmente bei einer Zeitreihe der Linge n. Benachbarte Segmente werden
anschlieBend zusammengefiihrt und bilden ein groBeres Segment. Dieses Segment
wird solange vergrofert, bis ein Fehlerkriterium erreicht wird. Die Komplexitit liegt
in O(nL), wobei L die durchschnittliche Linge eines Segments ist [Herl0, S. 165ff]
[KCHPOI1, S. 7f].

Sliding Window (SW) (Online) Bei Sliding Window (SW) wird nur ein ,,Fenster* , ein
Ausschnitt der Zeitreihe betrachtet. Beginnend mit einer Teilsequenz dieser Zeitrei-
he werden neue Datenpunkte hinzu addiert, bis ein vorher festgelegtes Fehlerkriteri-
um erreicht wird. Diese bereits addierten Datenpunkte bilden ein Segment und der
Vorgang wird danach fiir alle weiteren Punkte wiederholt [KCHPOI, S. 7]. Dieses

Sliding-Window-Verfahren hat nichts mit dem gleichnamigen Verfahren fiir die Merk-

malsgewinnung in [Unterabschnitt 3.4.3| zu tun.

Sliding Window and Bottom-Up (SWAB) (Online) Dies stellt eine Kombination aus
Sliding Window und Bottom-Up dar, die das Online-Verhalten von SW und die Vorteile
von Bottom-Up vereint. Es wird zuerst SW ausgefiihrt und anschlieBend wird auf jedes

ermittelte Segment hieraus das Bottom-Up-Verfahren angewendet [KCHPO4].

3.4.3. Merkmalsgewinnung

Bei der Merkmalsgewinnung wird eine groe Anzahl von Eingangsdaten in eine reduzierte

Menge von Merkmalen, dem Merkmalsvektor, transformiert. Das Ziel ist dabei Merkmale
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zu finden, die die Hauptcharakteristiken beschreiben und die Eingangsdaten so genau
wie moglich reprisentieren. Merkmale konnen als eine Abstraktion der Eingangsdaten
betrachtet werden und sind z. B. der Mittelwert oder die Standardabweichung iiber den

Eingangsdaten [ABMP™10].

Bei der Aktivitdtserkennung sind die Eingangsdaten der Merkmalsgewinnung die Daten
eines Teilabschnittes (Segment) der Zeitreihen. Fiir das Segment wird bei der Merkmals-
gewinnung der Merkmalsvektor berechnet, der als Eingabe fiir einen Klassifikations-

Algorithmus dient [ABMP™10].

Um die Zeitreihe in Teilabschnitte zu unterteilen, wird hier ein einfaches Sliding-Window-
Verfahren angewendet. Bei dem Verfahren wird ein Fenster einer festen Lange (z. B. 2
Sekunde) am Anfang der Zeitreihen positioniert. Das Fenster wird iiber die Zeitreihen mit
einer festen Schrittweite (z. B. 0,5 Sekunden) verschoben und erzeugt so die Segmente,

die die Eingaben der Merkmalsgewinnung bilden.

Die von uns fiir die Aktivitdatserkennung verwendeten Merkmale werden nachfolgend

beschrieben.

Autokorrelation (AC) Die Autokorrelation beschreibt die Korrelation einer Funktion
oder eines Signals mit sich selbst zu einem fritheren Zeitpunkt. Sie gibt also an, wie
viel Ahnlichkeit die um die Zeit [ verschobene Folge X;_; mit der urspriinglichen Folge
X; hat [MSGK14]. Die Autokorrelation wird hier eingesetzt, um sich wiederholende
Muster in einem Zeitreihen-Segment zu erkennen. Dadurch lassen sich periodische Akti-
vititen (z. B. Gehen) von nicht-periodischen Aktivitéiten (z. B. Hinsetzen) unterscheiden.
Der Wertebereich der Autokorrelation ist [0, 1], wobei 0 keine Ahnlichkeit und 1 die
Gleichheit der beiden Folgen bedeutet. Eine effiziente Berechnung kann mithilfe der

Fast Fourier Transformation (FFT) durchgefiihrt werden und sieht wie folgt aus:
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1. AC =FFT(X)
fiir jedes Element ACY, ..., AC,, von AC'

mit Re(AC;) = reeller Anteil von AC;

(3.2)
und /m(AC;) = imaginirer Anteil von AC;

3. AC =iFFT(AC) mitiFFT = inverse FFT
_AG;
A

5. AC = {AC,...AC). .}

4. AC;

fiir jedes Element ACY, ..., AC,, von AC'

Ein wichtiger Parameter ist die Zeitdifferenz (engl. lag) [ mit der die Folge verschoben
werden soll. Da die Periodendauer verschiedener Aktivititen unterschiedlich sein kann,
ist der lag-Parameter hier als maximale Zeitdifferenz zu verstehen. Das bedeutet, dass
die Autokorrelation fiir jede Zeitdifferenz 7 in [1, [] berechnet wird. Das Ergebnis ist ein

Vektor mit den Autokorrelationen der unterschiedlichen Zeitdifferenzen.

Korrelation (C'or) Die Korrelation ist ein Begriff aus der Statistik und der Signalverar-
beitung und beschreibt die Beziehung zwischen zwei Funktionen oder Signalen. Um
den Grad der Beziehung zweier Zeitreihen-Segmente X und Y mit den Messwerten
Ty Tona1y -5 T UNd Yps Y1, ---, Yn ZU bestimmen, wird der empirische Korrelations-

koeffizient wie folgt berechnet:

Vln—m)- >3, 2l — (L, 2:)?) - ((n—m) - 200, vf — (O, v)?)
(3.3)

Der empirische Korrelationskoeffizient gibt dabei die Stirke der Beziehung der beiden
Zeitreihen X und Y an [Bor03, S.206]. Die Formel wurde der deskriptiven Statistik
entnommen und besitzt im Gegensatz zur Formel der induktiven Statistik keine Bessel-
Korrektur. Bei der Bessel-Korrektur ist der Normierungsfaktor 1/(n — (m —1) — 1) statt
1/(n — (m — 1)), was fiir eine bessere Schiitzung der Varianz einer Gesamtpopulation

anhand einer Stichprobe sorgt. Da dies allerdings in unserem Anwendungsfall keine
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Rolle spielt und uns nur der Grad der Korrelation zweier Zeitreihen interessiert, konnen

wir auf die Bessel-Korrektur verzichten.

Arithmetisches Mittel () Als weiteres Merkmal kann das arithmetische Mittel [Kem11),
S.32] eines Zeitreihen-Segmentes X mit den Messwerten ., Ty, 11, ..., T, berechnet
werden. Es dient zur Bestimmung des Durchschnittswertes und berechnet sich wie

folgt:

T(X) = =) ;n ; (3.4)

Pitch (P) Der Pitch (Neigungswinkel) ist ein Merkmal, das die Neigung des Sensorgiir-
tels zwischen der vertikalen Achse des Korpers und der Gravitationsachse zu einem
bestimmten Zeitpunkt ¢ beschreibt. Wenn der Proband zu diesem Zeitpunkt steht,
sollte der Neigungswinkel O Radiant betragen. Der Neigungswinkel wird auf Basis
der Y-Achse des Accelerometers AY (mit den Messwerten ay,,, Aym+1, ---, AYy), der
Z-Achse des Accelerometers AZ (mit den Messwerten az,,, 42,11, ..., a2,) und der
X-Achse des Gyrometers G X (mit den Messwerten g,,,, g%+ 1, -.., gT,,) mithilfe eines
Komplementirfilters bestimmt. Dieser muss sich zunédchst einschwingen und liefert
den Neigungswinkel zum Zeitpunkt der Zeitreihen-Segment-Enden (¢ = n). Da der
Neigungswinkel zum Zeitpunkt der Zeitreihen-Segment-Mitten (f = L%”HJ) be-
stimmt werden soll, wird das Zeitintervall bei der Berechnung um {WJ nach links

verschoben. Die Berechnung sieht dann wie folgt aus:

1. P=0

2. fori inmax (0, {m— WD : L”H %MJ 5

P=oa-(P+gz;-dt)+ (1 — ) - atan2(ay;, az;)

end

Dabei gibt der a-Parameter an, wie stark das Gyrometer-Zeitreihen-Segment in die
Berechnung einflieBen soll. Der Parameter kann im Intervall [0, 1] eingestellt werden.
Der dt-Parameter gibt die Zeitdauer zwischen zwei aufeinanderfolgenden Messwerten

der Zeitreihen an. Des Weiteren ist atan2 eine Abwandlung der Arkustangens-Funktion:
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(

arctan(¥) fallsx > 0
arctan(¥) +m fallsz <Oundy >0

arctan(¥) —m fallsz <Oundy <0
atan2(x,y) = (3.6)

5 fallsz =0undy > 0
-3 fallsz =0und y < 0
0 fallsx =0undy =0

\

Die Verwendung von atan2 hat den Vorteil, dass die Werte zweier Achsen eines Sensors
zu einem Zeitpunkt einfach iibergeben werden konnen und der richtige Quadrant und

somit auch der korrekte Wert in Gegensatz zu atan immer berechnet werden kann.

Quadratisches Mittel (R)/S) Das quadratische Mittel [Kem11), S.33f] (engl. Root Mean
Square (RMS))) ist ein Mittelwert, bei dem groRere Zahlen stirker in das Ergebnis
einflieBen. Wird es auf ein Zeitreihen-Segment X mit den Messwerten ,,, Ty, i1, ..., Tp,

angewendet, sieht die Berechnungsvorschrift wie folgt aus:

_ D i T
RMS(X) = \/<n o (3.7)

Signal Energy (SE) Mithilfe der SE konnen Aktivititen mit hoher Energie (z. B. Sprin-
gen) von Aktivititen mit wenig Energie (z. B. Sitzen) unterschieden werden [ABMP™ 10].
Auf ein Zeitreihen-Segment X mit den Messwerten x,,,, Ty, 41, ..., T, angewendet, wird

die SE wie folgt berechnet:

SE(X) =) a7 (3.8)

Signal Magnitude Area (SM A) SMA ist ebenfalls ein Merkmal um Aktivitidten mit
hoher Energie (z. B. Springen) von Aktivitdten mit wenig Energie (z. B. Sitzen) unter-
scheiden zu konnen [ABMP™10]. Angewendet auf ein Zeitreihen-Segment X mit den

Messwerten ,,, Tpyt1, -.., T, Wird es wie folgt berechnet:

SMA(X) = m : Z || (3.9)
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Signal Vektor Magnitude (SMV') Die SMV ist ein Grad fiir die Bewegungsintensitét
und ist daher beispielsweise ein wichtiger Wert fiir die Erkennung eines Sturzes
[ABMP™10]. Es wird auf einer Menge von Zeitreihen-Segmente X7, ..., X; berech-
net. Beispielsweise kann die SMV fiir ein drei-dimensionales Accelerometer berechnet
werden, so dass Bewegungen in allen drei Dimension einflieBen. Fiir die Zeitreihen-
Segmente X, ..., X; mit den Messwerten (1 ), T(1,m+1)s ---» L(1,n) -+-> L(lym)> T(lm+1)

.., T(1,n) berechnet sich die SMV wie folgt:

(3.10)

Spektralentropie (PSFE) Die PSE ist ein Merkmal zur Unterscheidung von Aktivititen
mit dhnlichen Energiewerten. Ausgangspunkt ist die Anwendung der Fast-Fourier-
Transformation zur Abbildung des Zeitreihen-Segmentes X in den Frequenzbereich.
AnschlieBend wird die Shannon-Funktion auf das transformierte Zeitreihen-Segment
angewendet. Bei einem absolut unregelmifBigen Zeitreihen-Segment kommt es zur
Gleichverteilung der unterschiedlichen Frequenzbereiche und die PSE ist 1. Ande-
renfalls, also bei einem absolut regelmiBigen Zeitreithen-Segment wie beispielsweise
einer einzigen Sinuswelle, betrdgt die PSE 0. Die Berechnung der PSE wird wie folgt

durchgefiihrt:

1. P =FFT(X)
P2
2. P = NZ fiir jedes Element P, ..., P, von P

(3.11)

3. P = fiir jedes Element P, ..., P, von P

P;
>im1 b
4. PSE = —dot(P,log(P)) mit dot(X,Y)=Y x;-y;

=1

Dabei ist N ein Parameter, der angibt in wie viele Frequenzbereiche das Frequenzspek-

trum aufgetrennt werden soll. [ABMP™10]

Standardabweichung (s) Die Standardabweichung [Kem11, S.389] ist ein MaB fiir die
Streuung der Messwerte %, Ty 41, ---, T, €ines Zeitreithen-Segmentes X . Es kann als
Merkmal eingesetzt werden, um statische Aktivititen (z. B. Stehen) von dynamischen

Aktivititen (z. B. Gehen) unterscheiden zu konnen. Die Standardabweichung wird wie
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folgt berechnet:

3.4.4. Ausgleich der Klassenimbalance

Die zur Verfiigung stehenden Bewegungsdaten haben eine problematische Klassenimba-
lance: Fiir einige Bewegungsmuster wie z. B. WALK steht Datenmaterial vieler Stunden
zur Verfiigung, weil sie Teil vieler Assessments waren oder schlicht iiber einen lingeren
Zeitraum ausgefiihrt wurden. Andere Bewegungen wie z. B. JUMP treten pro Assessment
nur viermal auf und haben Zeitdauern im Sekundenbereich. Dementsprechend kénnen
durch ein Sliding-Window fiir WALK deutlich mehr Feature-Vektoren erzeugt werden als
fiir JUMP. Das ist problematisch, da die eingesetzten Machine-Learning-Methoden besser

funktionieren, wenn das Verhiltnis der Klassen zumindest anndhernd ausgeglichen ist.

Es gibt zwei grundlegende Techniken zum Ausgleich solcher Klassenimbalancen: Under-
sampling und Oversampling. Undersampling wird verwendet, um den Anteil iiberrepra-
sentierter Klassen zu vermindern, wihrend Oversampling den Anteil unterrepréasentierter

Klassen erhoht.

Undersampling ist ein sehr einfaches Verfahren, das einen einstellbaren Prozentsatz der
Trainingsbeispiele entfernt. Die Auswahl geschieht zufillig, sodass im Mittel sowohl

reprasentative als auch unwichtige Beispiele entfernt werden.

Oversampling fiigt zusétzliche Trainingsbeispiele hinzu. In seiner einfachsten Form wiir-
den einige Trainingsbeispiele mehrfach verwendet werden. Im Projekt wird allerdings
ein verbesserte Ansatz namens Synthetic Oversampling verwendet. Die Grundidee ist
dabei, neue Trainingsbeispiele zu generieren, indem vorhandene Beispiele der Klasse
kombiniert werden. Der eingesetzte Algorithmus nennt sich SMOTE (Synthetic Minority

Over-sampling Technique) und ist in [CBHKO2]] beschrieben.
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3.4.5. Dimensionsreduktion

In vielen Feldern der Informationsverarbeitung wie Mustererkennung, Datenkomprimie-
rung, Datenbanknavigation und Maschinellem Lernen stellt sich das Problem groBer
Datenmengen, deren Umfang ein einfaches Verarbeiten zu zeitaufwindig oder gar unmog-
lich macht. Der Umfang der Daten ergibt sich dabei sowohl durch die hohe Anzahl an
Datenpunkten als auch durch die hohe Anzahl an Merkmalen pro Datenpunkt [[GhoO6]
[SAHB14]. Die Verfahren der Dimensionsreduktion zielen darauf ab, eine Darstellung der
Daten zu finden, welche deutlich kleiner ist als die der Originaldaten, dabei aber die in den
Daten enthaltene ,,Kerninformation* zu erhalten. In einigen Fillen kann die resultierende
Darstellung sogar zum Clustern und Klassifizieren von Daten genutzt werden. Im Rahmen
der Projektgruppe sind solche Verfahren von Interesse, da sie dazu genutzt werden kénnen,
eine dimensionsreduzierte Représentation des Merkmalraums zu finden, welche anstelle
der originalen Merkmale zum Trainieren der maschinellen Lernalgorithmen genutzt wer-
den kann. Dies kann die Algorithmen auf Grund der kleineren Problemgrof3e schneller

machen und kann zudem zu verbesserten Klassifikationsergebnissen fiihren.

Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. principal component analysis, PCA) ist ein Di-
mensionsreduktionsverfahren, welches darauf abzielt, eine Datenmenge anhand ihrer
Hauptkomponenten (den Eigenvektoren ihrer Kovarianzmatrix) darzustellen und somit
auf die wesentlichen Komponenten zu reduzieren. Zur Erinnerung: der Erwartungswert
E(X) iiber einer Zufallsvariable X mit Auspragungen X, X, ..., X, ergibt sich durch
\Gleichung 3.13|

E(X) = 2 Xi (3.13)

n

Die Varianz Var(X) von X ist gegeben durch das Quadrat der Standardabweichung
Var(X) also durch |G1eichung 3.14L

Var(x) — S (X = BOO)? i

n—1

Wihrend der Erwartungswert beschreibt, welchen Wert die Zufallsvariable im Mittel an-
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nimmt, geben Standardabweichung und Varianz ein Maf3 der Streuung um dieses Mittel an.
Diese GroBen sind allerdings alle 1-dimensional. Fiir Datensétze hoherer Dimension lieen
sich diese Werte zwar vergleichen, allerdings geben sie keinen direkten Zusammenhang
zwischen mehreren Merkmalen eines Datensatzes an, da sie unabhéingig von einander sind.

Eine GroBe, welche einen Zusammenhang darstellt, ist die Kovarianz.

Die Kovarianz Cov(X,Y) ergibt sich fiir zwei Zufallsvariablen X und Y durch

2 (Xi — E(X))(Yi — E(Y))

Cov(X,Y) = —

(3.15)

Sie beschreibt eine Mal} der Streuung zwischen den beiden Zufallsvariablen. Was auffallt

ist, dass die Berechnung der Varianz (Gleichung 3.14) und die Berechnung der Kovarianz

(Gleichung 3.15) sehr dhnlich sind. Tatséchlich gilt Cov(X, X) = Var(X).

Um ein entsprechendes MaB fiir einen n—dimensionalen Merkmalsraum zu erhalten, ldsst

sich die Kovarianzmatrix C,,, ,, durch|Gleichung 3.16|berechnen, dabei sind X, X, ..., X,

die n Merkmale des Merkmalsraums.

Cov(X1,X1) Cov(Xy,Xs) -+ Cov(Xy, X,)
Clrnn = COU(),(Z’XO COU().(Q’XQ) COU(),(Q’X") (3.16)
Cov(X,,X;) Cov(X,,X;) - Cov(X,,X,)

Auf der Diagonalen der Matrix finden sich die Varianzen der einzelnen Merkmale, dariiber

bzw. darunter die entsprechenden Kovarianz fiir je zwei Merkmale.

Fiir die Hauptkomponentenanalyse werden nun die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix
bestimmt und nach Eigenwerten absteigend sortiert. Die Eigenvektoren mit niedrigem
Eigenwert konnen entfallen, algorithmisch lésst sich dies z. B. dadurch umsetzen, dass nur

Vektoren mit Eigenwert grofler einem vorgegeben Grenzwert behalten werden.

Zur Erinnerung: Fiir eine Matrix A heifit jener Vektor & Eigenvektor beziiglich A, welcher

bei Multiplikation mit der Matrix ein Vielfaches seiner selbst A - & ergibt. Fiir den also gilt:

A-T=X-7 (3.17)
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Der Wert ) heifit dann Eigenwert des Vektors & beziiglich Matrix A. Der Eigenwert ) ist
unabhingig von der Skalierung des Vektors. In anderen Worten fiir 4 = 7 - s mit s € R
gilt A- 4=\, -ymit\, = A\

Bestimmen lassen sich die Eigenvektoren und -werte z. B. per Gau§3-Algorithmus oder Ad-
ditionsverfahren. Fiir PCA werden Einheits-Eigenvektoren genutzt, also die Eigenvektoren
der Lange 1. Unabhingige Eigenvektoren einer Matrix erfiillen die Eigenschaft, orthogonal

zueinander zu stehen. Mithilfe der Eigenvektoren lassen sich weitere Merkmalsvektoren in

den dimensionsreduzierten Merkmalsraum projizieren.

Im Folgenden soll die PCA anhand eines Beispiels mit 2-dimensionalen Merkmalen gezeigt

werden. Dieses Beispiel ist [Smi02] entnommen.

Tabelle 4.: PCA: Daten des Beispiels

X |y

25124
0507
22129
1922
3.1[30
23127
2016
10| 1.1
1516
1.1]09

Damit PCA korrekt angewendet werden kann, miissen die Daten zu Beginn um den
Mittelwert zentriert werden. Die in gezeigten Beispieldaten, ergeben die in
zentrierten Werte durch Subtraktion der Mittelwerte £ = 1.81 und y = 1.91.

Tabelle 5.: PCA: Mittelwert-zentrierte Daten

X y
0.69 | 0.49
131 -1.21
0.39 | 0.99
0.09 | 0.29
129 | 1.09
0.49 | 0.79
0.19 | -031
-0.81 | -0.81
-0.31 | -0.31
-0.71 | -1.01

Fiir die Mittelwert-zentrierten Daten ergibt sich die Kovarianzmatrix C als



3.4 Aktivititserkennung 64

0.616555556  0.615444444
Cho = (3.18)
0.615444444  0.716555556

o . —0.73517656 . —0.677873399 ) ]
mit Eigenvektoren e; = und €, = mit zugehorigen

0.677873399 —0.735178656

Eigenwerten Az, = 0.0490833989 und Az, = 1.28402771.

AY o

1.0 A o]
pcl o)
o
o
i f >
-1.0 1.0 X
o
pc2
o
o -1.0r+
o

Abbildung 28.: Verteilung der Mittelwert-zentrierten Merkmale und die beiden Haupt-
komponenten, pcl im Bild entspricht Eigenvektor €; und pe2 im Bild
entspricht Eigenvektor é5.

Wie in zu sehen, unterliegen die Merkmale einem linearen Zusammenhang,
welcher auch in der zugehorigen Kovarianzmatrix zu sehen ist. In der Abbildung sind
zudem die beiden Hauptkomponenten é; als pel und é; als pe2 dargestellt. Die Hauptkom-
ponente é; geht in Richtung der linearen Regressionsgraden durch die Merkmalspunkte,
wihrend €7 in Richtung der seitlichen Abweichung von der Geraden verlduft. An den Eigen-
werten ist zu erkennen, dass die Hauptkomponente é; die Verteilung der Merkmalspunkte

gut beschreibt und € dies deutlich schlechter tut.

Um nun weitere Merkmals-Vektoren in den reduzierten Merkmals-Raum zu projizieren, ist
eine Matrix-Multiplikation durchzufiihren. Die Matrix P sei die Projektionsmatrix, welche

sich fiir die gewonnen, gewihlten Hauptkomponenten €1, és, .. ., €, mit Eigenwerten
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Ag >= Ag, >= ... >= Az, wie folgt ergibt:
(e)”
ST
e
p | ?) (3.19)
(€a)"

Die Matrix P bildet sich also aus den Transponierten der gewihlten Hauptkomponenten
als Zeilenvektoren. Der reduzierte Merkmal-Vektor 171, des originalen Merkmal-Vektors

m mit Mittelwert-zentriertem Vektor 1. ergibt sich dann durch die Multiplikation:

Ty = P X 1, (3.20)

Fiir das gegebene Beispiel ist die Projektionsmatrix P, wenn beide Hauptkomponenten

gewdihlt werden:

er —0.677873399 —0.735178656
P — — (3.21)
el —0.735178656  0.677873399
) - 2.5 L ) ~ 0.69 .
Fiir einen Vektor m = mit Mittelwert-zentriertem Vektor m,. = ergibt
2.4 0.49
sich dann die Projektion 772, durch:
~ ~ —0.677873399 —0.735178656 0.69 —8.2797
my, = Pxm, = X = (3.22)
—0.735178656  0.677873399 0.49 —0.1751

Wihlt man stattdessen P ohne die zweite, weniger relevante Hauptkomponente, so ergibt

sich die Projektion als:

0.69

my, = P X m, = (—0.677873399 —0.735178656> X = (—8.2797> (3.23)
0.49
) ) ) ) 2.5 )
In diesem Fall wird dann also der 2-dimensionale Merkmals-Vektor m = auf eine
2.4

1-dimensionale Reprisentation m, = <_8,2797> projiziert.
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Abbildung 29.: Hyperebene in griin und weitere Klassifikatoren
3.4.6. Klassifikation und Erkennung der Aktivitit

,Die Bewegungserkennung kann im Allgemeinen als Klassifikationsproblem aufgefasst
werden® [Nial2]. Aktivititen oder Ereignisse sind dabei die zu unterscheidenden Klassen
[N1al2]. Im folgenden Kapitel werden ausgewihlte Methoden zur Klassifikation vorge-

stellt.

Support Vector Machine (SVM) Support Vector Machines (SVM) wurden im Kontext
der Mustererkennung in einer Implementierung zur strukturellen Risikominimierung
entwickelt. Eine erweiterte Form der SVM kann bei der Regressionsschitzung genutzt
werden. Eine Anwendung konnen SVMs in linearen und nicht-linearen Systemen finden
[DH]. Das Klassifizierungsproblem kann beschrinkt werden auf die Beriicksichtigung
des Zwei-Klassen-Problems ohne an Allgemeingiiltigkeit zu verlieren. Als Ziel wird
gesetzt, eine Klassifizierung zu finden, welche bei unbekannten Fillen funktioniert, also
gut verallgemeinern kann. In sind mehrere Punkte im Graphen zu sehen,
welche von verschiedenen Klassifikatoren separiert werden konnen, aber lediglich der
griine lineare Klassifikator schafft dies mit einer maximalen Spanne. Dies ist damit die

optimale, separierende Hyperebene [Gun98]|.

Nichste-Nachbarn-Klassifikation Die ,,Nearest-Neighbour-Klassifikation* lédsst sich
auf mehr als zwei Klassen anwenden. Zum klassifizierenden Merkmalsvektor wird
die zugehorige Klasse genommen und als Klasse des nédchsten Nachbarn festgelegt. In

Bezug auf die ,,k-Nearest-Neighbour-Methode* wird beim Auffinden einer passenden
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Klasse so vorgegangen, dass die Klasse gewihlt wird, bei der die meisten Mitglieder zu

k nédchsten Nachbarn zugeordnet werden konnen [Ert13]].

Hidden-Markov-Modelle , Hidden Markov Modelle (HMM) konnen mit endlichen Au-
tomaten verglichen werden. Die Zustandsiibergéinge und die Ausginge beruhen auf
Wabhrscheinlichkeitsbetrachtungen® [Nial2]]. Dieses Modell umfasst eine Markov-Kette,
welche oft eine endliche Menge an Elementen enthilt. Es ist jedoch auch moglich, einen
beliebigen Zustandsraum vorauszusetzen. Dabei ist wichtig zu nennen, dass diese
Kette versteckt ist und nicht beobachtet werden kann. Der Beobachter sieht lediglich
den stochastischen Prozess, der die Verteilung regelt, durch die ein Element X der

Markov-Kette einem Element Y zugeordnet wird [CMRO3]].

Naiver Bayes-Klassifikator Als ,Naiver Bayes Klassifikator wird ein wahrscheinlich-
keitsbasiertes Klassifikationsverfahren, das auf dem Satz von Bayes basiert, beschrieben.
Die zu der ,,Klassifikation benotigten Wahrscheinlichkeiten lassen sich aus den [... ]
beobachteten relativen Haufigkeiten schidtzen [RunlO]. Sofern es sich um eine ,,deter-
ministische[] Klassifikation* handelt, liefert der naive Bayes-Klassifikator diejenige
Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit. Einer der Vorteile des Klassifikators ist
die Effizienz, weil die Trainingsdaten zur Bestimmung der relativen Hiufigkeit nur ein

einziges Mal durchlaufen werden miissen [Runl0].

Entscheidungstabellen Unter dem Begriff ,,Entscheidungstabelle® versteht man ,.ei-
ne iibersichtliche Zusammenfassung von Entscheidungsregeln, die angeben, welche
Bedingung oder Kombination von Bedingungen erfiillt sein muf} [!sic] bzw. nicht
erfiillt sein darf, wenn eine genau definierte Aktion oder Aktionsfolge ausgefiihrt
werden soll* [Sch13]]. Mithilfe solcher Tabellen kann die Logik einer Problemlésung
zweidimensional dargestellt werden und es ist auch moglich, mehrere, untereinander

verkniipfte Entscheidungstabellen fiir komplexere Probleme zu nutzen [Schl3]].

Entscheidungsbiume Mithilfe von Entscheidungsbdumen kénnen ,,mehrstufige[] Ent-
scheidungen* dargestellt werden [MG]. Diese wurden aus einem Zustandsbaum er-
weitert, ,,indem [...] neben den erwarteten Umweltzustinden auch ,,die verfiigbaren
Handlungsalternativen* betrachtet wurden [MG]. Der Entscheidungsbaum kann fiir
eine komplette ,,Abbildung der Entscheidungssituation* genutzt werden, was ,,jedoch

nur bei sehr einfachen Entscheidungsproblemen praktikabel* ist [MGI].

Kiinstliche neuronale Netze Aufgrund von Problemen werden ,.effiziente Methoden zur
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Verarbeitung und Reprisentation von Wissen gesucht* [KBB™15]. Es gab ,,Problemstellungen-
Verfahren® , welche eine Orientierung ,,an natiirlichen bzw. biologischen Prozessen* ge-

sucht haben [KBB™15]]. Zu diesem Bereich gehoren auch kiinstliche neuronale Netze.

Hybride Modelle Die vorangegangenen Methoden zu Entscheidungsbdumen und kiinstli-
chen neuronalen Netzen werden mit ihren positiven Eigenschaften in hybriden Modellen
kombiniert. Dabei wird davon ausgegangen, dass Wissen ohne Erfahrung beim Entwurf
von Entscheidungsbdumen die Klassifikationsgenauigkeit im Allgemeinen verbessern

kann [Nial2].

3.4.7. Bewertung der Klassifikationsergebnisse

Die Algorithmen, welche im Rahmen des Projekts entwickelt werden, sollen ein Klassifika-
tionsproblem 16sen: Ausgehend von Sensormesswerten (Features) X; = (21, xa, . .., %y,);
fiir Zeitpunkte 7 sollen ausgefiihrte Bewegungen (Label) y; durch einen Klassifikator
f(X;) = y; erkannt werden. Um verschiedene Implementierungen des Klassifikators ver-
gleichen zu konnen, miissen die Klassifikationsergebnisse durch ein geeignetes Verfahren

bewertet werden.

Empirisches Risiko

Der erste Bewertungsansatz verwendet das Risiko, das hei3t den erwarteten Fehler. Das
tatsichliche Risiko einer Klassifikationsfunktion ist abhiingig von der unbekannten Wahr-

scheinlichkeitsverteilung der Features, daher wird stattdessen das empirische Risiko aus

\Gleichung 3.24|als Ndherung genutzt [PJ].

Rall) =+ 37 L £ (X)) (.24

Die Funktion L ist dabei eine Kostenfunktion. Fiir ein Klassifikationsproblem bietet sich

dafiir die 0-1-Loss-Function

Ly, f(X4)) = L(ys, %) = 1(yi = 9s)

an. [ ist dabei die Indikatorfunktion, welche O zuriickliefert, wenn ihre Argumente gleich

sind und 1 anderenfalls. Diese Funktion wurde gewihlt, um bei der Bewertung nur zwischen
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richtiger und falscher Vorhersage zu unterscheiden, denn es lésst sich auf den Bewegungs-

Labels keine sinnvolle Distanzmetrik aufstellen.

Je kleiner das empirische Risiko eines Klassifikators ist, desto bessere Vorhersagen trifft er.

Dieses Verfahren hat allerdings zwei Probleme:

1. Die Referenzlabel sind liickenhaft, das heift es gibt nicht fiir jeden Zeitpunkt der Zeitrei-
he ein zugewiesenes Label. Dadurch wiirde an diesen Stellen die Indikatorfunktion eine

1 zuriickliefern, sodass der empirische Fehler sehr gro3 werden wiirde.

2. Ein einzelner Wert als Vergleichskriterium ist eher ungenau.

Das erste Problem kann gelost werden, indem nur die Zeitpunkte in die Risikoberechnung
einflieBen, fiir die es auch Referenzlabel gibt. Das zweite Problem ist jedoch mit dem
verwendeten Ansatz nicht direkt 10sbar. Wiinschenswert wire es, wenn die Bewertung
des Klassifikators angeben kann, mit welcher Genauigkeit die einzelnen Bewegungen
vorhergesagt werden konnen. Dariiber hinaus ist auch interessant, in wie vielen Fillen eine
der Bewegungen von dem Klassifikator als eine bestimmte andere Bewegung klassifiziert
wird. Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, wird im folgenden Kapitel ein weiterer

Ansatz, die Konfusionsmatrix, erldutert.

Konfusionsmatrix

Eine Konfusionsmatrix spiegelt die Resultate eines Klassifikators wieder, der auf einem
Datensatz angewendet wurde. Dabei sind die wahren Label dieses Datensatzes schon
bekannt, sodass Vergleiche mit den Vorhersagen gemacht werden konnen. Ein Beispiel
einer Konfusionsmatrix fiir ein binéres Klassifikationsproblem ist in angegeben.
Sie ist immer eine quadratische Matrix und ihre Elemente zéhlen, wie oft der Klassifikator
die verschiedenen Label in Bezug zu dem wahren Label vorhergesagt hat. Beispielsweise
wurden von allen 65 Labeln mit dem echten Wert ,,Richtig* 50 Stiick vom Klassifikator
auch als ,,Richtig* erkannt, wihrend 15 aber félschlicherweise als ,,Falsch* erkannt wurden.
Im ersten Fall spricht man von True positive (t,) und im zweiten Fall von False negative
(f.). Wird ein Label korrekt als ,,Falsch* vorhergesagt, dann handelt es sich um einen True

negative (t,,). Der verbleibende Fall wird False positive ( f,) genannt. [Pow11]]

Ein Klassifikator ist umso besser, je mehr Label korrekt erkannt werden bzw. je weniger

False positives/negatives auftreten. In der Matrix spiegelt sich das durch moglichst grof3e
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Elemente auf der Diagonalen und moglichst kleine restliche Elemente wieder. Um die-
se Zusammenhénge klarer zu definieren, konnen verschiedene Malle berechnet werden

[Pow11] [MRSOS]:

* Sensitivitit/Recall: Beschreibt das Verhiltnis der korrekt klassifizierten Objekte einer

Klasse zu der Gesamtzahl der Eingabedaten fiir diese Klasse. Die Formel dazu lautet

tp

Recall = :
eca P

An dem Beispiel in fiir die Klasse ,,Richtig*:

20

Recall(Richtig) = S0 15

~ 76,9%

* Genauigkeit/Precision: Beschreibt das Verhiltnis der korrekt klassifizierten Objekte zu

allen Vorhersagen mit diesem Label. Die Formel dazu lautet

tp
tp + fp'

Precision =

An dem Beispiel in fiir die Klasse ,,Richtig*:

20
Precision(Richtig) = 055" 90, 9%

 Korrektklassifikationsrate/Accuracy: Beschreibt das Verhiltnis aller korrekt klassifizier-

ten Objekte zu dem gesamten Datensatz. Die Formel dazu lautet

t tn
Accuracy = pt .
tp+tn+ fo+ fn
An dem Beispiel in [Tabelle 6f
50 + 95
Accuracy = + ~ 87,9%

50 +95+5+15

* F-Mal}/F-score: Das F-Mal ist eine Kombination aus Sensitivitidt und Genauigkeit mit
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Hilfe des gewichteten harmonischen Mittels. Die Formel dazu lautet

Fy= (140 (precision - recall)

(a? - precision + recall)

Mit dem Parameter o kann die Gewichtung von Sensitivitidt und Genauigkeit eingestellt
werden. Mit o > 1 wird die Sensitivitdt stirker gewichtet als die Genauigkeit und mit

a < 11stes genau umgekehrt. Mit o = 1 werden beide Malle gleich stark gewichtet.

Sensitivitdt und Genauigkeit sind eigentlich nur fiir die Positivklasse definiert. Bei der
Negativklasse spricht man von Spezifitit beziehungsweise Segreganz. Diese unterschiedli-
chen Bezeichnungen sind fiir Konfusionsmatrizen mit mehr als zwei Klassen nicht sinnvoll.

Daher wird im Folgenden immer nur von Sensitivitit respektive Genauigkeit gesprochen.

Realiir 1ohersagel| pichtig | Falsch | Sensitivitit %
Richtig 50 15 76,9
Falsch 5 95 95,0

Genauigkeit % 90,9 86,3

Tabelle 6.: Konfusionsmatrix eines bindren Klassifikationsproblems

In der zu entwickelnden Softwarelosung zur Erkennung von korperlichen Bewegungen
handelt es sich um ein Mehrklassenproblem. Das heif3t, dass das vorgestellte Verfahren
noch nicht direkt angewendet werden kann. Es kann aber leicht erweitert werden, um diese
Anforderungen zu erfiillen. Ein entsprechendes Beispiel ist in zu sehen. Die
Definition der True/False positives/negatives in dieser Mehrklassen-Konfusionsmatrix fallt

jedoch etwas anders aus:

» True positive: Die True positives der verschiedenen Klassen befinden sich auf der

Diagonalen der Konfusionsmatrix.

* False positive: Die Anzahl der False positives einer Klasse ist die Summe der zugehori-

gen Spalte minus dem True positve-Wert.

* False negative: Die Anzahl der False negatives einer Klasse ist die Summe der zugeho-

rigen Reihe minus dem True positve-Wert.

* True negative: Die Anzahl der True negatives einer Klasse ist die Summe der gesamten

Matrix minus der Summe der zugehdrigen Reihe und Spalte.

Die vorgestellten MaBle konnen auf demselben Weg berechnet werden.
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Insgesamt entsteht so ein Bewertungsansatz, mit dem Klassifikatoren leicht verglichen
werden konnen. Dariiber hinaus ist es auch moglich die Schwichen eines Klassifika-

tors zu erkennen, sodass entsprechende MaBBinahmen zur Verbesserung der Ergebnisse

vorgenommen werden konnen.

IW Klassel | Klasse2 | Klasse3 | Klasse4 || Sensitivitit %
Klassel 40 3 5 2 80,0
Klasse2 5 35 10 1 68,6
Klasse3 0 0 50 0 100,0
Klasse4 5 7 1 35 72,9

Genauigkeit % 80,0 77,8 75,8 92,1

Tabelle 7.: Konfusionsmatrix eines Mehrklassen-Klassifikationsproblems

3.5. Schritterkennung und abgeleitete Gangparameter

Nachdem eine Aktivititserkennung durchgefiihrt wurde, konnen die erkannten Aktivititen
fiir weitere Analysen verwendet werden. Insbesondere ist im Kontext der Projektgruppe
die Analyse der Gehen-Aktivitit von Interesse, da der Gang Teil von vielen Assessment-
Ubungen ist und anhand einer Ganganalyse Aussagen iiber das Gangbild eines Probanden
gemacht werden konnen. Damit eine Ganganalyse durchgefiihrt werden kann, miissen

zunichst einzelne Schritte einer erkannten Gehen-Aktivitit bestimmt werden.

Der Algorithmus zur Erkennung von Schritten innerhalb erkannter Gehen-Aktivititen

beruht auf einem Peak-Detection-Verfahren, das die Zeitpunkte des Auftretens der Ferse am

Boden detektiert. Eine detaillierte Beschreibung des Algorithmus ist in [Unterabschnitt D.6]

zu finden. Aus den erkannten Schritten konnen anschlieBend einige Gangparameter direkt

abgeleitet werden. Zu diesen Gangparametern gehoren u.a.:
* Die Anzahl der Schritte
e Die minimale, maximale und durchschnittliche Schrittdauer
* Die minimale, maximale und durchschnittliche Doppelschrittdauer
» Die Kadenz (Schrittfrequenz)

Weitere Informationen zu diesen und weiteren Gangparametern, die wihrend einer Gang-

analyse betrachtet werden kénnen, werden in [Unterabschnitt D.6| sowie auch in
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[schnitt D.7| bereitgestellt. Die Realisierung der Schritterkennung und die Generierung der

direkt ableitbaren Gangparameter ist in [Unterabschnitt 6.3.9 beschrieben.

3.6. High-End Computing Resource Oldenburg (HERO)

HERO ist ein Rechencluster der Universitidt Oldenburg, das Angehorigen der Universitit

das Ausfiihren rechenintensiver Programme erlaubt.

Im Rahmen des Projekts muss eine grofle Datenmenge durch verschiedene Algorithmen
analysiert werden. Um diesen Prozess zu beschleunigen, sollen die Algorithmen nicht
nur auf einzelnen Hosts, sondern auch auf dem HERO-Cluster ausgefiihrt werden kon-
nen. Da sich das parallele Arbeiten auf einem einzelnen Host deutlich vom parallelen
Arbeiten auf HERO bzw. Rechenclustern im Allgemeinen unterscheidet, muss die Softwa-
rearchitektur des Projekts dieses beriicksichtigen. Je besser die Softwarearchitektur zur

Hardwarearchitektur des Clusters passt, desto hohere Performanz kann erzielt werden.

Die Haupt-Rechenressource von HERO besteht aus einem Verbund von 150 Compute
Nodes, d.h. 150 physikalischen Servern. Diese verfiigen zusammen iiber 1800 CPU-
Kerne und 4,1 TB Arbeitsspeicher. Jeder einzelne physikalische Server besitzt 2 CPUs mit
jeweils 6 Kernen. Die einzelnen Compute Nodes sind durch ein 10 Gb Ethernet-Netzwerk
verbunden, das ausschlieBlich fiir die Kommunikation zwischen den CPUs reserviert ist.
Der Zugriff auf Massenspeicher und andere Systeme des Clusters geschieht iiber ein

weiteres separates Netzwerk. Die genauen Spezifikationen lassen sich im We einsehen.

Prozesse, die auf dem Cluster laufen, werden durch das Sun Grid Engine (SGE) Job Mana-
gement System verwaltet. Die SGE teilt das Cluster in sogenannte Slots auf, wobei ein
Slot iiblicherweise einem CPU-Kern entspricht. Der SGE kénnen Jobs iibergeben werden,
welche die Ausfithrung eines Programms, bendétigte Ressourcen u. v. m. beschreiben. So-
fern das Cluster iiber freie Slots verfiigt, werden libergebene Jobs aus einer Warteschlange
entnommen und auf freie Slots zur Ausfiihrung verteilt. Offensichtlich verfiigt ein mit SGE

ausgefiihrter Job, da er in einem Slot ausgefiihrt wird, nur {iber einen CPU-Kern.

Um dennoch parallele Jobs mit SGE auszufiihren, kann ein Parallel Environment (PE)

spezifiziert werden. Es gibt verschiedene PEs, von denen die fiir unser Projekt interessanten

1 http://www.uni-oldenburg.de/fk5/wr/hochleistungsrechnen/hpc-

facilities/hero/
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Umgebungen im Folgenden beschrieben werden.

Shared memory parallelization (smp) Eine Moglichkeit zur parallelen Programmierung
ist es, mehrere Threads eines einzelnen Prozesses auf gemeinsamen Speicher arbeiten zu
lassen. Dieses Parallelisierungsmodell wird durch die smp-Umgebung unterstiitzt. Ein
Job mit smp-Umgebung wird von SGE daher nur auf einer Compute Node ausgefiihrt,

aber kann auf dieser beispielsweise alle 12 Kerne zugeordnet bekommen.

Es ist zu beachten, dass Jobs mit Anfragen nach 12 Kernen im smp-Modus iiblicherweise
lange Wartezeiten haben, da ein vollstindig ungenutzter physikalischer Server fiir den

Job benotigt wird.

Message Passing Ein anderer Ansatz zur parallelen Programmierung ist es, separate
Prozesse auszufiihren, die miteinander iiber ein Netzwerk kommunizieren. Die Prozesse
konnen auf verschiedenen Kernen derselben CPU laufen, auf verschiedenen Kernen
verschiedener CPUs im selben Server oder auch auf génzlich verschiedenen Servern.

Uber die tatsichliche Verteilung entscheidet letztendlich die SGE.

Die Kommunikation geschieht iiber das sogenannte Message Passing Interface (MPI).
Dieses bietet eine API, iiber die Prozesse Daten austauschen konnen — unabhéngig da-
von, wo die verschiedenen Prozesse ausgefiihrt werden. Allerdings miissen alle Prozesse
iiber ein besonderes MPI Startup Tool gestartet werden, so dass MPI beispielsweise
nicht zur Kommunikation zu einem Frontend-Prozess auflerhalb des Clusters dienen

kann.

Beide Parallel Environments lassen sich mit Java ausnutzen. Fiir smp reicht es aus, ge-
wohnliche Java-Threads zu starten. Diese werden ganz gewohnlich auf den verschiedenen
zugewiesenen Kernen ausgefiihrt. Soll Message Passing genutzt werden, ist es notwendig,
eine Implementierung des MPI als Bibliothek einzubinden. OpenMPI bietet Java Bindings

an, die fiir diesen Zweck genutzt werden konnen.

Eine weitere fiir unser Projekt kritische Ressource ist der Festplattenspeicher, da die zu
verarbeitenden Datenmengen so grof sind. Zwar bietet HERO geniigend Speicherkapazitit
an, jedoch kann auf diesen nur iiber das Netzwerk zugegriffen werden. Allerdings besitzt
jede Compute Node auch etwas eigenen Festplattenspeicher, auf den die Arbeitsdaten

vorher iibertragen werden konnen, um schnellere Zugriffszeiten zu ermdglichen.

Es muss erwidhnt werden, dass die erstellte Applikation neben den Rechnercluster HE-

RO auch die beiden anderen Rechencluster der Universitit, nimlich CARL und EDDY,
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verwendet. Es wurde zunéchst nur Quellcode fiir den Zugriff und die Arbeit auf HERO
erstellt. Aber als zum Ende der Projektarbeit die Absicht der Universitét bestand HERO ab-
zuschalten und stattdessen CARL und EDDY zukiinftig fiir die Nutzung zur Verfiigung zu
stellen, wurde der Quellcode der Anwendung auf die beiden letztgenannten Rechencluster

erweitert.
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4. Anforderungsanalyse

Nachfolgend werden die Anwendungsfille und die Anforderungen der zu entwickelnden
Software definiert. Zudem wird anhand des Medizinproduktgesetzes argumentiert, warum

die Software als medizinisches Produkt einstufbar ist.

4.1. Anwendungsfille

Um Anforderungen fiir die zu entwickelnde Anwendung spezifizieren zu konnen, werden
zunéchst die moglichen Anwendungsfille der Anwendung beschrieben. stellt
eine Ubersicht der Anwendungsfille der Anwendung und die Akteure mit ihren Beziehun-
gen und Abhingigkeiten zu den Anwendungsfillen dar. Die einzelnen Anwendungsfille

der Anwendung werden anschlieend detailliert in tabellarischer Form ausgefiihrt.
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Name Daten aufnehmen

ID UC-01

Beschreibung Mithilfe des Sensorgiirtels des Herstellers Humotion werden
die Daten der Probanden aufgenommen. Dies beinhaltet das
Durchfiihren der Assessments unter Anleitung von medizini-
schem Personal sowie das Tragen des Giirtels im Alltag.

Akteure Proband, medizinisches Personal, Giirtelhersteller Humotion

Anfangsbedingung Es liegen zwei aufnahmebereite Sensorgiirtel vor.

Abschlussbedingung Es liegt ein Sensorgiirtel mit den Assessment-Daten und ein
Sensorgiirtel mit den Heim-Daten vor.

Standardablauf

1. Der Proband befindet sich im Assessment-Raum und legt
den Giirtel an.

2. Das medizinische Personal (Physiotherapeut) fiihrt nach ei-
ner Instruktion zu dem jeweiligen Test das Assessment mit
dem Probanden durch und protokolliert dies (siehe

ments).

3. Der Proband gibt den Sensorgiirtel zuriick und erhilt im
Austausch einen Neuen.

4. Der Proband verlisst den Assessment-Raum und nimmt den
Giirtel mit nach Hause.

5. Der Proband trigt den Giirtel tdglich und 14dt jede Nacht
den Akku auf.

6. Der Proband kehrt nach einer Woche in den Assessment-
Raum zuriick und gibt den Giirtel wieder ab.

Qualitdtsanforderungen

Fehlerfille

* Die Hardware wird wéhrend der Benutzung beschadigt.

* Es werden fehlerhafte Daten aufgenommen, z. B. durch Feh-
ler in der Soft- oder Hardware.

* Der Proband vergisst den Akku aufzuladen.

* Der Proband vergisst den Giirtel anzulegen.
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Name Daten auslesen

ID UC-02

Beschreibung Die aufgenommenen Daten (Rohdaten und Metadaten) werden
aus dem Sensorgiirtel ausgelesen.

Akteure medizinisches Personal, Giirtelhersteller Humotion

Anfangsbedingung Es liegt ein Sensorgiirtel mit aufgenommenen Daten vor.

Abschlussbedingung Die Rohdaten des Sensorgiirtels und die Metadaten liegen in
Textdateien vor und stehen dem System zur Verfiigung.

Standardablauf

1. Das medizinische Personal stellt mittels USB eine Verbin-
dung zwischen dem Sensorgiirtel und dem Rechner her und
startet die Humotion-Software.

2. Die Humotion-Software liest die Rohdaten und Metadaten
des Sensorgiirtels aus und speichert sie in Textdateien ab.

3. Das medizinische Personal stellt dem System die Textdateien
zur Verfiigung.

Qualitdtsanforderungen

Fehlerfille
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Name Arbeitsverzeichnis wihlen

ID UC-03

Beschreibung Es wird ein Arbeitsverzeichnis festgelegt, in dem die im-
portierten Datensitze, berechneten Datenreihen und Label-
Informationen gespeichert werden.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Der Nutzer hat Zugriff auf die Anwendung.

Abschlussbedingung Der gewihlte Zielpfad ist im System als Arbeitsverzeichnis
abgespeichert.

Standardablauf

1. Der Nutzer startet die Anwendung.

2. Das System offnet die Anwendung und einen Dialog zur
Auswahl des Arbeitsverzeichnisses.

3. Der Nutzer klickt auf den Button zur Auswahl des Verzeich-
nisses.

4. Das System offnet einen Datei-Explorer.

5. Der Nutzer navigiert zu dem gewiinschten Verzeichnis und
bestitigt seine Auswahl.

6. Das System schlie3t den Datei-Explorer und trigt den Pfad
in der Dialogbox in ein Textfeld ein.

7. Der Nutzer wihlt, falls"gewiinscht, die Option aus, dass der
Dialog bei erneutem Offnen der Anwendung nicht mehr
angezeigt wird, und klickt auf ,,OK*.

8. Das System speichert den Pfad sowie die gewidhlte Anzeige-
Option und schliet den Dialog.

Qualitdtsanforderungen

* Es muss moglich sein, das Arbeitsverzeichnis nachtriglich
in der Anwendung zu dndern.

Fehlerfille
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Name Datensatz importieren

ID UC-04

Beschreibung Die Originaldaten werden in das System-Format iiberfiihrt und
im Arbeitsverzeichnis abgelegt.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Es liegen Originaldaten im Textdatei-Format (CSV und INI)
VOr.

Abschlussbedingung Eine Reprisentation der zu importierenden Originaldaten befin-
det sich im Arbeitsverzeichnis.

Standardablauf

1. Der Nutzer wihlt in der graphische Nutzerschnittstelle (GUIT)
unter ,,Datei” den Meniipunkt ,,Datensatz importieren“ oder
benutzt den entsprechenden Toolbar-Button oder benutzt das
Tastenkiirzel ,,Strg+1,,.

2. Das System offnet einen Dialog.

3. Der Nutzer klickt auf den Button zur Auswahl des Original-
datensatzes.

4. Das System 0Offnet einen Datei-Explorer.

5. Der Nutzer navigiert zum Ordner, in der sich der gewiinschte
Originaldatensatz befindet, wihlt ihn aus und bestétigt mit
einem Klick auf ,,Ordner auswihlen®.

6. Das System schlie3t den Datei-Explorer und trigt den Pfad
im Dialog in einem Textfeld ein.

7. Der Nutzer wihlt aus, ob die Studienraumaufnahme oder die
Daheimaufnahme importiert werden soll und ob ein Aufnah-
mesegment automatisch ausgewéhlt werden soll und klickt
auf ,,OK*.

8. Wenn der gewihlte Originaldatensatz mehr als ein zeitlich
zusammenhingendes Aufnahmesegment enthilt und der Nut-
zer keine automatische Segment-Auswahl gewihlt hat, wird
dem Nutzer eine Tabelle mit allen Aufnahmesegmenten, ih-
ren Start-, Endzeitpunkten und Aufnahmedauern prisentiert.
Aus diesen kann der Benutzer genau ein Segment zum Im-
port auswéhlen.

9. Das System liest die Originaldaten und speichert sie im
System-Format im Arbeitsverzeichnis. AnschlieBend erhilt
der Nutzer eine Benachrichtigung iiber den erfolgreichen
Import.

Qualitdtsanforderungen
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Fehlerfille
* Die Originaldaten liegen in einem unbekannten und daher
nicht einlesbaren Format vor.

* Es steht nicht geniigend Speicherplatz zur Verfiigung, um
die Daten im System-Format abzuspeichern.
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Name Datensatz exportieren

ID UC-05

Beschreibung Datenreihen und Labelinformationen, die im System-Format
vorliegen, werden ins CSV-Format exportiert.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Es wurde ein Datensatz in die Anwendung geladen.

Abschlussbedingung Die ausgewihlten Datenreihen und Labelinformationen liegen
im CSV-Format in dem gewiinschten Zielordner bereit.

Standardablauf

1. Der Nutzer wihlt in der unter ,,Datei* den Meniipunkt
,Datennsatz exportieren*“ oder benutzt den entsprechenden
Toolbar-Button oder benutzt das Tastenkiirzel ,,Strg+E,..

2. Das System o6ffnet ein Dialog mit einer Liste aller Daten-
reihen, die im System-Format zu dem geladenen Datensatz
vorliegen, und einer Checkbox zur Auswahl, ob Labelinfor-
mationen ebenfalls exportiert werden sollen.

3. Der Nutzer wihlt die gewiinschten Datenreihen, und ob
Labelinformationen exportiert werden sollen, aus und driickt
den Button zur Angabe des Zielpfades.

4. Das System 0ffnet einen Datei-Explorer.

5. Der Nutzer navigiert zu dem Ordner, in dem die CSV-Datei
gespeichert werden soll, gibt einen Namen fiir diese Datei
an und bestitigt seine Auswahl.

6. Das System schliet den Datei-Explorer und trigt im Dialog
in einem Textfeld den Zielpfad ein.

7. Der Nutzer bestitigt mit ,,OK*.

8. Das System schlie3t den Export-Dialog, konvertiert die aus-
gewihlten Datenreihen vom System-Format ins CSV-Format
und speichert diese in der angegebenen Datei ab. Wurde aus-
gewihlt, dass Labelinformationen ebenfalls exportiert wer-
den sollen, konvertiert das System diese ebenfalls und spei-
chert diese in einer separaten CSV-Datei. In der Statusleiste
wird der Nutzer iiber den erfolgreichen Export informiert.

Qualitdtsanforderungen

Fehlerfille

* Es ist nicht genug Speicherplatz vorhanden, um die CSV-
Datei(en) abzuspeichern.
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Name Datensatz laden

ID UC-06

Beschreibung Der Nutzer wihlt iiber die den Datensatz im System-
Format aus, der zum Betrachten und Analysieren in die An-
wendung geladen werden soll.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Es befinden sich bereits importierte Datensitze im Arbeitsver-
zeichnis.

Abschlussbedingung Der ausgewihlte Datensatz wurde in die Anwendung geladen
und die Probanden-ID und das Aufnahmedatum werden in der
angezeigt.

Standardablauf

1. Der Nutzer wihlt in der [GUI unter ,,Datei* den Meniipunkt
,Datensatz laden* oder benutzt den entsprechenden Toolbar-
Button oder benutzt das Tastenkiirzel ,,Strg+0O.,,.

2. Das System oOffnet eine Dialogbox mit jeweils einer
Dropdown-Liste fiir die Probanden-IDs und die dazugehori-
gen Datensitze (in Form von Datums- und Zeitangabe), die
im System-Format im Arbeitsverzeichnis vorliegen.

3. Der Nutzer wihlt eine Probanden-ID aus.

4. Das System stellt in der entsprechenden Dropdown-Liste
alle zugehorigen Datensitze der gewihlten Probanden-ID
zur Verfiigung.

5. Der Nutzer wihlt einen Datensatz und bestétigt mit ,,OK*.

6. Das System ladt den Datensatz in die Anwendung und macht
die Probanden-ID, das Aufnahmedatum und die Datenrei-
hen des Accelerometers, Gyroskops und Magnetometers des
Sensorgiirtels in der [GUIl fiir den Nutzer sichtbar.

Qualitdtsanforderungen

* Die Dropdown-Liste des Datensatzes darf erst auswihlbar
sein, nachdem die Probanden-ID gewihlt wurde.

¢ Der ,,OK*“-Button darf seine Funktionalitit erst erhalten,
nachdem eine Probanden-ID und ein Datensatz gewéhlt wur-
de.

Fehlerfille
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Name Authentifizierung an einem Rechencluster

ID UcC-07

Beschreibung Der Nutzer muss sich fiir die Nutzung des Rechenclusters au-
thentifizieren.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Die Anwendung wurde gestartet.

Abschlussbedingung Der Nutzer hat sich erfolgreich beim Rechencluster authentifi-
ziert und kann das Rechencluster nun nutzen, um Algorithmen
auf diesem ausfiihren.

Standardablauf

1. Der Nutzer klickt auf den entsprechenden Toolbar-Button
oder gibt im Dialogfeld zur Ausfiihrung eines Algorithmus
an, dass dieser auf einem Rechencluster ausgefiihrt werden
soll.

2. Das System offnet eine Dialogbox mit einem Textfeld zur
Angabe eines Nutzernamens und eines Passwortes.

3. Der Nutzer gibt sein Nutzername und sein Passwort in die
beiden Textfelder ein und bestétigt mit ,,OK*.

4. Das System verwendet den eingegebenen Nutzernamen und
das eingegebene Passwort um sich beim Rechencluster zu
authentifizieren und gibt das Ergebnis der Authentifizierung
(erfolgreich/nicht erfolgreich) aus.

Qualitédtsanforderungen

* Das Textfeld zur Angabe des Passwortes muss maskiert an-
gezeigt werden.

* Das System muss anzeigen, ob die Authentifizierung erfolg-
reich war.

Fehlerfille

¢ Der Nutzername oder das Passwort ist fehlerhaft.

* Es kann keine Internetverbindung hergestellt werden.
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Name Daten analysieren

ID UC-08

Beschreibung Der geladene Datensatz wird mithilfe von Algorithmen
analysiert. Hierbei soll die Erkennung von Assessment-
Bewegungsmustern und alltidglichen Bewegungsmustern sowie
die Berechnung von Bewegungsparametern und Erzeugung von
Reports moglich sein.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Es wurde ein Datensatz in die Anwendung geladen.

Abschlussbedingung Die Ergebnisse der Algorithmusausfiithrungen befinden sich im
System-Format in einer neuen Datei, die Parameterwerte sind in
der Log-Datei eingetragen und, falls zuvor ausgewdihlt, werden
die resultierenden Datenreihen in neuen Plots dargestellt.

Standardablauf

1. Der Nutzer wihlt in der unter ,,Bearbeiten den Menii-
punkt ,,Algorithmus anwenden oder benutzt den entspre-
chenden Toolbar-Button hierfiir.

2. Das System offnet eine Dialogbox mit einer Liste aller im
System integrierten Algorithmen.

3. Der Nutzer wihlt einen Algorithmus aus und klickt auf
,,Weiter*,

4. Das System zeigt in der Dialogbox die Datensitze im Ar-
beitsverzeichnis an.

5. Der Nutzer wihlt die Datensitze aus, fiir die der Algorithmus
ausgefiihrt werden soll, und klickt auf ,,Weiter*.

6. Falls der ausgewihlte Algorithmus ein ML-Algorithmus
ist, zeigt das System wieder eine Liste der Datensédtze im
Arbeitsverzeichnis an.

7. Falls der ausgewihlte Algorithmus ein ML-Algorithmus ist,
wihlt der Nutzer die Datensitze aus, die bei der Validierung
der Klassifikation nicht betrachtet werden sollen, und klickt
auf ,,Weiter*.

8. Das System priift, welche Eingabeparameter fiir den gewihl-
ten Algorithmus bendtigt werden, und stellt diese in der
Dialogbox in einer Tabelle dar.

9. Der Nutzer wihlt pro Eingabeparameter mindestens einen
Wert aus und wihlt zusétzlich aus, ob das Job-Management
nach dem Start der Algorithmusausfiihrung gedffnet werden
soll, und bestitigt anschlieend mit ,,OK*.

10. Das System fiigt fiir jede Parameterkombination einer Al-
gorithmusausfithrung dem Job-Management einen Job hinzu
und trigt die Startzeit ein. Wurde die entsprechende Check-
box ausgewdhlt, wird das Job-Management geotfnet.

11. Das System schlie3t die Dialogbox und fiihrt die Jobs nach-
einander aus und trigt die Parameterwerte in eine Log-Datei
ein.

12. Nach erfolgreicher Ausfithrung werden die Ergebnisse in
einer neu angelegten Datei im Systemformat gespeichert.
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Qualitdtsanforderungen

Bei fehlerhaften Eingaben von Parameterwerten muss auf
den letzten giiltigen Wert zuriickgesprungen werden.

Die Parameterwerte aller ausgefiihrten Algorithmen miissen
in einer Log-Datei einsehbar sein.

Die Jobs miissen iiber das Job-Management abgebrochen
werden konnen.

Der Status und die Start- und Endzeit aller Jobs muss im
Job-Management einsehbar sein.

Wiihlt der Nutzer die resultierenden Datenreihen vor dem
Beenden der Anwendung nicht zum Speichern aus, miissen
die entsprechenden Dateien wieder geloscht werden.

Fehlerfille

Die Daten sind fehlerhaft.

Es ist nicht genug Speicherplatz vorhanden, um die Ergeb-
nisse zu speichern.
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Name Datenreihen grafisch anzeigen

ID UC-09

Beschreibung Ausgewihlte Datenreihen des geladenen Datensatzes der glei-
chen Einheit werden in einem Plot visualisiert.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Es wurde ein Datensatz in die Anwendung geladen.

Abschlussbedingung Die ausgewihlten Datenreihen werden in einem Plot dargestellt.

Standardablauf

1. Der Nutzer wihlt in der unter ,,Ansicht“ den Menii-
punkt ,,Plot hinzuftigen* oder benutzt den entsprechenden
Toolbar-Button hierfiir.

2. Das System o6ffnet eine Dialogbox zum Auswihlen der Ein-
heit des zu erstellenden Plots per Dropdown-Liste und eine
Checkbox-Liste der Datenreihen, die die ausgewihlte Ein-
heit in der Dropdown-Liste besitzt.

3. Der Nutzer wihlt die Einheit des Plots per Dropdown-Liste
aus und die Datenreihen in der Checkbox-Liste, die visuali-
siert werden sollen, und bestitigt mit ,,OK*.

4. Das System liest die Datenreihen aus dem System-Format
aus und fiigt der einen Plot mit der ausgewéhlten Ein-
heit hinzu, in dem die ausgewihlten Datenreihen dargestellt
werden.

Qualitédtsanforderungen

* Es muss moglich sein, die Zeitachse durch Angabe einer
Zeiteinheit und eines zugehorigen Wertes zu skalieren.

* Es muss moglich sein, die Zeitachse durch Angabe eines
Betrachtungsintervalls zu skalieren und zu verschieben.

* Es muss moglich sein, die Einheitenachse durch Angabe
eines minimalen und maximalen Wertes zu skalieren.

* Es muss moglich sein, zu angezeigten Plots weitere Daten-
reihen der gleichen Einheit hinzuzufiigen.

* Es muss moglich sein, bereits visualisierte Datenreihen und
angezeigte Plots zu entfernen.

Fehlerfille
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Name Datenreihen tabellarisch anzeigen

ID UC-10

Beschreibung Es wird eine Tabelle angezeigt, die die Werte der Datenrei-
hen des geladenen Datensatzes und aller bisher berechneten
Datenreihen anzeigt.

Akteure medizinisches Personal, Entwickler

Anfangsbedingung Es wurde ein Datensatz in die Anwendung geladen.

Abschlussbedingung Die Werte aller Datenreihen des geladenen Datensatzes und
berechnete Datenreihen werden in einer Tabelle dargestellt.

Standardablauf

1. Der Nutzer wihlt in der unter ,,Ansicht“ den Menii-
punkt ,,Datenreihen-Tabelle anzeigen oder benutzt den
entsprechenden Toolbar-Button hierfiir.

2. Das System liest die Datenreihen aus dem System-Format
aus und offnet eine Tabellenansicht, in der die Werte aller
Datenreihen mit zugehorigem Zeitpunkt enthalten sind.

Qualitdtsanforderungen

* Die Auswahl an angezeigten Datenreihen muss in der Tabel-
lenansicht angepasst werden konnen.

* Die Spalten der Tabelle miissen verschiebbar sein, damit
Datenreihen besser miteinander verglichen werden konnen.

Fehlerfille
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Name Daten annotieren

ID UC-11

Beschreibung In dem geladenen Datensatz konnen Zeitintervalle mit
Bewegungsmuster- und Assessment-Test-Labeln versehen wer-
den.

Akteure Entwickler

Anfangsbedingung Es wurde ein Datensatz in die Anwendung geladen.

Abschlussbedingung Ein Label wurde einem Zeitintervall zu einer Labelgruppe hin-
zugefiigt und als Labelinformation im Arbeitsverzeichnis ge-
speichert.

Standardablauf

1. Der Nutzer markiert mit der linken Maustaste innerhalb der
Plots, der Zeitleiste oder der Labelgruppen ein Zeitintervall.

2. Das System merkt sich das ausgewihlte Zeitintervall und
zeigt dieses innerhalb der Plots, der Zeitleiste und der Label-
gruppen an.

3. Der Nutzer klickt anschlieBend mit der rechten Maustaste in
den markierten Bereich.

4. Das System 0ffnet ein Kontextmenii.

5. Der Nutzer wihlt im Kontextmenii den Eintrag ,,Label hin-
zufiigen®.

6. Das System o6ffnet eine Dialogbox mit Start- und Endzeit
des markierten Zeitintervalls, eine Dropdown-Liste mit allen
Bewegungsmustern und Assessment-Tests und ein Textfeld
zur Angabe der Labelgruppe.

7. Der Nutzer wihlt ein Bewegungsmuster oder einen
Assessment-Test aus, passt gegebenenfalls die Start- und
Endzeit des Zeitintervalls an, gibt die Labelgruppe an, zu der
das Label hinzugefiigt werden soll und bestitigt mit ,,OK*.

8. Das System erzeugt ein neues Label mit den angegebenen
Daten.

9. Der Nutzer wihlt unter ,,Datei den Meniipunkt ,,Label
speichern* oder benutzt das Tastenkiirzel ,,Strg+S*.

10. Das System speichert alle neu hinzugefiigten und bearbei-
teten Label als Label-Informationen im Arbeitsverzeichnis.

Qualitdtsanforderungen

* Es muss die Moglichkeit geben, bereits hinzugefiigte Label
zu bearbeiten.

* Es muss die Moglichkeit geben, bereits hinzugefiigte Label
zu entfernen.
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Fehlerfille
* Es ist nicht genug Speicherplatz vorhanden, um die Label-
Informationen zu speichern.
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Name Daten interpretieren
ID UC-12
Beschreibung Die Datensitze eines Probanden werden anhand von histo-

rischen Daten und Bewegungsparametern auf medizinischer
Grundlage interpretiert.

Akteure Entwickler, Auswerter

Anfangsbedingung Es existieren analysierte, historische Datensédtze und Bewe-
gungsparameter des Probanden.

Abschlussbedingung Die Daten wurden von einem Auswerter dahingehend interpre-
tiert, ob Verdnderungen in Bewegungsmustern vorliegen oder
nicht.

Standardablauf

1. Der Entwickler stellt dem Auswerter die Daten des Proban-
den zur Verfiigung.

2. Der Auswerter vergleicht den aktuellen Datensatz mit his-
torischen Datensdtzen des Probanden und interpretiert das
Ergebnis.

Qualitdtsanforderungen

Fehlerfille

4.2. Anforderungsliste

In diesem Abschnitt werden die funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen des
Systems beschrieben. Die Anforderungen sind nach den vier verschiedenen Ebenen des
Systems strukturiert, sodass zundchst abstrakte Anforderungen durch die Beschreibung

von Anforderungen der nédchsten Systemebene immer weiter konkretisiert werden.

Die erste Systemebene ist die grobe Systemebene. Anforderungen der groben Systemebene
(z. B. Al) beschreiben das gesamte System und legen daher die grobe Funktionalitit
des Systems fest. Die nidchst-konkretere Systemebene ist die funktionale Systemebene.
Anforderungen der funktionalen Systemebene (z. B. Al.1) beschreiben Teilvorgédnge des
Systems. Anforderungen der fachlichen Systemebene (z. B. Al.1.1) beschreiben fachlich
motivierte Anforderungen, wihrend Anforderungen der technischen Systemebene (z. B.

Al.1.1.1) technische Aspekte des Systems spezifizieren.

Die beiden folgenden Tabellen stellen eine vollstindige Auflistung aller spezifizierten

Anforderungen des Systems und der[GUIl des Systems dar.
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Auflistung der Anforderungen an das System

Kiirzel = Anforderung

Al Das System muss Bewegungsmuster in den Bewegungsdaten
erkennen.

Al.l Das System muss Originaldaten importieren.

Al.l.1 Das System muss die Daten aus Dateien im Original-Format
auslesen.

Al.1.1.1 Das System muss die Rohdaten aus CSV-kompatiblen Textda-
teien auslesen.

A1.1.1.2 Das System muss die Metadaten aus INI-Textdateien auslesen.

Al.1.1.3 Wenn mehr als ein zusammenhingendes Aufnahmesegment im
Originaldatensatz existiert, muss der Benutzer wihlen, welches
Segment importiert werden soll.

Al.1.2 Das System muss die Daten in Dateien im System-Format ab-
speichern.

A1.1.2.1 Das System muss Rohdaten im Binédrformat abspeichern.

A1.1.2.2 Das System muss Metadaten im Extensible Markup Language
(XML)-Format abspeichern.

Al.1.3 Das System wird die Rohdaten und Metadaten direkt aus dem
Sensorgiirtel importieren.

Al.2 Das System muss die Bewegungsdaten im System-Format vor-
halten.

Al.2.1 Das System muss Bewegungsdaten im System-Format abspei-
chern und einlesen.

A1.2.1.1 Das System muss eine Verzeichnisstruktur fiir Bewegungsdaten
im System-Format anlegen und verwalten.

A1.2.1.2 Das System muss Rohdaten und abgeleitete Datenreihen im

Binérformat abspeichern und einlesen.

A1.2.1.2.2 Jedes Datum einer Datenreihe muss sich einem Zeitstempel

zuordnen lassen.

Al1.2.1.3

Das System muss Metadaten der Rohdaten, Label-Gruppen,
Label-Informationen und Bewegungsparameter im [XMI}
Format abspeichern und einlesen.

Al.2.14

Das System muss beliebige weitere Datenreihen mit Zeitbezug
und Metainformationen (z.B. Name der Datenreihe) als Teil der
Bewegungsdaten speichern.




4.2 Anforderungsliste

94

Al.2.2 Das System muss einen Bewegungsdatensatz zur Zeit 6ffnen
konnen und diesen fiir alle Aktionen verwenden.

A1.2.2.1 Das System muss es ermoglichen, den Bewegungsdatensatz
anhand einer Probanden-ID und einem Aufnahmezeitpunkt zu
identifizieren.

A1.2.2.2 Das System muss Label-Gruppen verwalten.

A1.2.2.2.1 Das System muss alle existierenden Label-Gruppen zurticklie-
fern.

A1.2.2.2.2 Das System muss Label-Gruppen anlegen und 16schen konnen.

A1.2.2.2.3 Das System muss Label-Informationen zu einer Label-Gruppe
hinzufiigen und entfernen konnen.

A1.2.2.2.4 Innerhalb einer Label-Gruppe diirfen sich die Zeitintervalle von
Label-Informationen nicht iiberschneiden.

A1.2.2.3 Das System muss alle existierenden Label-Informationen einer
Label-Gruppe eines Label-Typs zuriickliefern.

A1.2.2.4 Das System muss alle existierenden Label-Informationen einer
Label-Gruppe, die innerhalb eines gegebenen Zeitintervalls
liegen, eines Label-Typs zuriickliefern.

Al.23 Das System muss Parameterdaten fiir Algorithmen als Teil
abgeleiteter Einzel-Daten vorhalten.

A1.2.3.1 Das System muss die Moglichkeit bieten, fiir eine Algorithmus-
Ausfithrung die vom Benutzer eingestellten Algorithmus-
Parameter zu speichern.

A1.2.3.2 Das System sollte die Moglichkeit bieten, fiir eine Algorithmus-
Ausfiihrung bereits gespeicherte Parameter wiederzuverwen-
den.

A1.2.3.3 Das System muss gelernte Modelle von maschinellen Lernalgo-
rithmen (Trainings-Algorithmen) speichern.

A1.2.3.3.1 Das System muss die Moglichkeit bieten, ein Speicherort fiir
ein gelerntes Modell auszuwéhlen.

A1.2.3.4 Das System muss gelernte Modelle fiir maschinelle Lernalgo-
rithmen (Klassifizierungs-Algorithmen) laden.

A1.2.3.4.1 Das System muss die Moglichkeit bieten, ein zu verwenden-
des gelerntes Modell bei Ausfithrung eines Klassifizierungs-
Algorithmus auszuwihlen.

Al3 Das System muss Algorithmen zur Verarbeitung und Erzeugung
von Bewegungsdaten bereitstellen.
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Al.3.1 Das System muss Algorithmen anbieten, die Rohdaten vorver-
arbeiten.

A1.3.1.1 Das System muss folgende Algorithmen fiir die Vorverarbeitung
von Rohdaten anbieten: GauB3-Filter Highpass-Filter, Lowpass-
Filter und Median-Filter.

Al3.2 Das System sollte Algorithmen anbieten, die Assessment-Test-
Bewegungsmuster korrekt erkennen.

A1.3.2.1 Diese Algorithmen miissen Label-Informationen, die Bewe-
gungsmuster ihren Zeitintervallen zuordnen, erstellen.

Al.33 Das System muss Algorithmen anbieten, die Alltags-
Bewegungsmuster korrekt erkennen.

A1.3.3.1 Diese Algorithmen miissen Label-Informationen, die Bewe-
gungsmuster ihren Zeitintervallen zuordnen, erstellen.

A1.3.3.2 Diese Algorithmen miissen folgende Alltags-Bewegungsmuster
erkennen: Gehen, Treppensteigen, Stehen, Sitzen, Auf dem
Riicken liegen, Auf der Seite liegen, Hinsetzen und Aufstehen.

Al.3.4 Die Algorithmen miissen uniforme Ein- und Ausgabeschnitt-
stellen besitzen.

A1.3.4.1 Ein Algorithmus muss eine Spezifikation seiner Schnittstellen
bereitstellen.

A1.3.4.2 FEin Algorithmus muss feststellen, ob seine Schnittstellen zu
einem anderen Algorithmus kompatibel sind.

A1.3.4.3 FEin Algorithmus erhilt einen oder mehrere Bewegungsdaten-
sétze als zusitzliche Eingabe.

Al1.3.5 Das System sollte eine sequentielle Ausfithrung mehrerer Algo-
rithmen ermdglichen, sodass die Ausgabedaten eines Algorith-
mus als Eingabedaten des Nichsten dienen.

A1.3.5.1 Das System muss die Beschreibung einer Ausfiihrungssequenz
aus einer Konfigurationsdatei laden.

A1.3.5.2 Die Konfigurationsdateien zur Beschreibung einer Ausfiihrungs-
sequenz miissen als Textdateien vorliegen, sodass sie mit einem
Texteditor bearbeitet werden konnen.

Al1.3.6 Die Algorithmen miissen grole Datenmengen (mehrere GB bis
TB) in annehmbarer Zeit verarbeiten.

Al4 Das System muss die Daten im System-Format in CSV-Formate
exportieren konnen.

Al4.1 Das System muss ausgewihlte Datenreihen in eine CSV-Datei
schreiben konnen.

Al4.2 Das System muss alle Label-Informationen in eine CSV-Datei

schreiben konnen.
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A2 Das System sollte fiir die erkannten Bewegungsmuster (z.B.
Gehen) Bewegungsparameter (z.B. Schrittlinge) bestimmen.

A2.1 Das System sollte Algorithmen fiir die Berechnung der Bewe-
gungsparameter aus Bewegungsdaten bereitstellen.

A2.2 Das System sollte berechnete Bewegungsparameter vorhalten.

A3 Das System wird eine Bewertung anhand der Bewegungspara-
meter vornehmen.

A4 Das System muss langldufige Operationen durch Jobs organi-
sieren.

A4.1 Das System muss Job-Beschreibungen fiir vom Benutzer gefor-
derte Algorithmus-Ausfithrungen generieren.

A4.1.1 Eine Job-Beschreibung zur Ausfithrung eines Algorith-
mus enthilt eine Algorithmussequenz, Algorithmusparameter,
Bewegungsdatensatz-ID und ein Zeitintervall.

A4.2 Das System muss Job-Beschreibungen zwischen verschiedenen
Hosts austauschen konnen.

A4.2.1 Das System muss Job-Beschreibungen in einer Datei speichern
konnen.

A4.2.2 Das System muss Job-Beschreibungen aus einer Datei lesen
konnen.

A4.3 Das System muss Job-Beschreibungen verarbeiten und so einen
ausfithrbaren Job erzeugen.

A4.3.1 Ein Job hat einen Startzeitpunkt.

A4.3.2 Ein Job hat einen Namen.

A4.33 Ein Job hat einen der folgenden Zustéinde: in einer Warteschla-
ge, bei der Ausfithrung, abgebrochen, beendet oder mit Fehler
beendet.

A4.34 Das System muss den Job-Prozess iiberwachen, um Zustands-
dnderungen zu erkennen.

A4.4 Das System muss Jobs in verschiedenen Umgebungen ausfiih-
ren.

A4.4.1 Das System muss Jobs auf dem lokalen Host ausfiihren.

A4.4.2 Das System muss Jobs auf dem HPC-Rechencluster ausfiihren.

A4.4.2.1 Das System muss gegebene Account- und Verbindungsinfor-
mationen verwenden, um sich beim HPC-Rechencluster zu
authentifizieren.

A4.4.2.2 Das System muss Eingabedaten nach HPC iibertragen, sofern

sie nicht bereits vorliegen.
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A4.4.23

Das System muss die Ergebnisse des Jobs von HPC herunterla-
den und lokal verfiigbar machen.

A4.4.2.4 Es muss ein Arbeitsverzeichnis fiir den Job ausgewéhlt werden.
A4.4.3 Das System sollte Jobs auf einem entfernten Host ausfiihren.
A4.5 Ein Job muss als eigener Prozess ausgefiihrt werden.

Auflistung der Anforderungen an die [GUI| des Systems

Kiirzel

Anforderung

Gl

Das System muss eine zur Verfiigung stellen.

GI.1

Die [GUIl Texte miissen internationalisierbar sein.

Gl.2

Die |GUIFTexte miissen deutsch lokalisiert sein.

Gl1.3

DielGUIl muss die Moglichkeit bieten, ein Arbeitsverzeichnis
fiir den Datensatzimport und die Datenreihenspeicherung aus-
wihlen zu konnen.

Gl1.3.1

Die muss die Moglichkeit bieten, ein Standardarbeitsver-
zeichnis festlegen zu konnen.

G1.3.2

DielGUI muss die Moglichkeit bieten, das Arbeitsverzeichnis
nachtrédglich zu @ndern.

G1.3.3

Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, iiber einen Datei-
Manager direkt das Arbeitsverzeichnis zu 6ffnen.

Gl4

Die[GUIl muss die Moglichkeit bieten, Originaldaten zu impor-
tieren.

Gl.4.1

Wenn mehr als ein zusammenhingendes Aufnahmesegment in
der gewihlten Datei existiert, soll das korrekte Segment anhand
der zusitzlichen Zeitstempeldaten erkannt werden.

Gl4.2

Wenn mehr als ein zusammenhédngendes Aufnahmesegment in
der gewihlten Datei existiert und die automatische Erkennung
des korrekten Segments fehlschligt, muss die GUI vor dem
Import alle Aufnahmesegmente anzeigen.

Gl1.4.2.1

DielGUIlmuss fiir jedes Aufnahmesegment Start-, Endzeitpunkt
und Aufnahmedauer anzeigen.

Gl1.5

Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, Bewegungsdaten zu
laden.

Gl1.5.1

Die IGUI muss die Moglichkeit bieten, einen Datensatz von
Bewegungsdaten im Binér-Format auszuwihlen.
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Gl1.5.2 DielGUIlmuss beim Laden eines Datensatzes dem Benutzer die
Moglichkeit bieten, diesen anhand der Probanden-ID und der
Aufnahmenummer (Zeit-Code) zu identifizieren.

G1.6 Die muss die Moglichkeit bieten, Bewegungsdaten zu
betrachten.

Gl.6.1 Die muss die Moglichkeit bieten, Datenreihen der Bewe-
gungsdaten in einem Plot darzustellen.

G1.6.1.1 DielGUI muss die Moglichkeit bieten, auszuwéhlen, welche
Datenreihen der Bewegungsdaten angezeigt werden.

G1.6.1.2 DielGUlmuss die Moglichkeit bieten, ein zeitliches Betrach-
tungsintervall vorzugeben.

G1.6.1.3 Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, das Zeitintervall ei-
nes markierten Zeitachsen/Label-Leisten-/Plot-Bereichs als Be-
trachtungsintervall zu wihlen.

G1.6.1.4 DielGUIlmuss die Moglichkeit bieten, in einem groferen Be-
trachtungsintervall die Kurven der Bewegungsdatenreihen mit
Hilfe des Douglas-Peucker-Algorithmus zu glitten.

G1.6.1.5 Die muss die Moglichkeit bieten, die Zeitachse und die
horizontale (zeitliche) Auflosung der Plots zu skalieren.

G1.6.1.6 DielGUI muss die Moglichkeit bieten, die vertikale Auflosung
der Plots zu skalieren.

G1.6.2 Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, die Datenreihen der
Bewegungsdaten in einer Tabelle darzustellen.

G1.6.2.1 DielGUI muss die Moglichkeit bieten, auszuwéhlen, welche
Datenreihen der Bewegungsdaten in der Tabelle angezeigt wer-
den.

Gl1.7 DielGUIlmuss die Moglichkeit bieten, mit Label-Informationen
zu arbeiten.

G1.7.1 Die muss Label-Informationen auf der Zeitachse darstel-
len.

G1.7.1.1 Die muss eine beliebige Anzahl von Label-Gruppen als
eigene Zeilen auf der Zeitachse darstellen.

G1.7.1.2 DielGUImuss die Moglichkeit bieten, eine Label-Gruppe zur
Ansicht hinzuzufiigen.

G1.7.1.3 DielGUImuss die Moglichkeit bieten, eine Label-Gruppe aus
der Ansicht zu entfernen.

Gl1.7.2 Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, Label-Informationen
innerhalb einer Label-Gruppe anzulegen.

G1.7.2.1 DielGUImuss die Moglichkeit bieten, einem neuen Label ein

markiertes Zeitintervall zuzuordnen.
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G1.7.2.2

DielGUIl muss die Moglichkeit bieten, einem neuen Label ein
eingegebenen Zeitintervall zuzuordnen.

G1.7.2.3

Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, als Label-Typ
Assessment-Tests und Alltags-Bewegungsmuster zu verwen-
den.

Gl1.7.3 Die muss die Moglichkeit bieten, Label-Informationen zu
bearbeiten.

Gl.74 Die [GUllmuss die Moglichkeit bieten, Label-Informationen zu
entfernen.

GI1.8 DielGUIlsollte die Moglichkeit bieten, Algorithmen auf Bewe-
gungsdaten anzuwenden.

G1.8.1 DielGUImuss die Wahl bieten, Algorithmen lokal oder auf dem
HPC-Rechencluster auszufiihren.

G1.8.1.1 DielGUI muss eine Moglichkeit bieten, Verbindungsinforma-
tionen (Internetadresse, Benutzername, Passwort) fiir das HPC-
Rechencluster einzugeben.

G1.8.1.2 Die muss sensible Verbindungsinformationen (Passwort)
maskiert anzeigen.

G1.8.2 Die muss die Moglichkeit bieten, Parameter fiir den ge-
wihlten Algorithmus anzugeben.

G1.8.2.1 DielGUIl muss die Moglichkeit bieten, einen oder mehrere Be-
wegungsdaten, auf denen der Algorithmus arbeitet, auszuwéih-
len.

G1.8.2.2 DielGUI muss mit optionalen Parametern (d.h. Parameter wird
mit Standardwert belegt, wenn vom Benutzer nicht angegeben)
und versteckten Parametern (d.h. Parameter fiir den Benutzer
nicht sichtbar) umgehen.

G1.8.3 Die muss die Auswahlméglichkeit bieten, das Job-
Management nach der Algorithmusauswahl automatisch zu
offnen.

G1.9 DielGUI muss die Méglichkeit bieten, eine Log-Datei mit u.a.
den bisher verwendeten Algorithmusparametern zu 6ffnen.

G1.10 Die [GUIl muss die Moglichkeit bieten, Label-Informationen zu
speichern.

Gl1.11 Die IGUIl muss die Moglichkeit bieten, Bewegungsdaten zu
exportieren.

Gl1.11.1  DielGUIimuss die Moglichkeit bieten, ausgewéhlte Datenreihen
eines Bewegungsdatensatzes als CSV-Datei zu exportieren.

G1.11.2  DielGUIlmuss die Moglichkeit bieten, alle Label-Informationen

eines Bewegungsdatensatzes als CSV-Datei zu exportieren.
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Gl1.12 Die muss eine Ansicht bieten, um laufende Jobs zu ver-
walten.

Gl1.12.1 Die muss eine Ubersicht aller Jobs anbieten, die den je-
weiligen Start- und Endzeitpunkt der Jobs sowie deren Zustand
enthdlt.

G1.12.2  DielGUImuss es erméglichen, Jobs abzubrechen.

G1.12.3  Der Benutzer muss iiber Statusdnderungen von Jobs benach-
richtigt werden.

G1.12.3.1 Der Benutzer muss fiir fehlgeschlagene Jobs von der Benach-
richtigung aus Informationen zum Fehlschlag aufrufen kénnen.

G1.12.3.2 Der Benutzer muss fiir erfolgreiche Jobs von der Benachrichti-
gung aus die resultierenden Datenreihen abrufen kénnen.

4.3. Medizinproduktgesetz

Die Software, die im Rahmen dieser Projektgruppe entsteht, wird als Produkt zum Sen-
sorgiirtel entwickelt. Der Sensorgiirtel ist zweckbestimmt, als Fitnessgerit auf den Markt
gebracht zu werden. Da aber die Option offen gehalten werden soll, es als medizinisches
Produkt zu vermarkten, liegt ein groes Augenmerk auf der Einhaltung von Kriterien,
welche die Zulassungsbestimmungen vom Gesetz iiber Medizinproduktgesetz (MPG)) vor-
schreiben, um eine reibungslose und schnelle Zulassungsbescheinigung zu erwirken. Das
ist ein deutsches Gesetz, das am 02.08.1994 angefertigt und zuletzt am 31.08.2015
gedndert wurde. Das Gesetz entstand als Umsetzung der beschlossenen Richtlinien vom
Rat der Europidischen Wirtschaftsgemeinschaft von 1990 und 1993 sowie der Richtlinie
vom Européischen Parlament im Jahr 1998.

Der Zweck des Gesetzes ist es,

»[- .. ] den Verkehr mit Medizinprodukten zu regeln und dadurch fiir die Sicherheit,
Eignung und Leistung der Medizinprodukte sowie die Gesundheit und den erforderli-
chen Schutz der Patienten, Anwender und Dritter zu sorgen.* [dJufV94]

Das [MPG benennt explizit eine Software als ein Medizinprodukt, da es mit einem Instru-
ment fiir diagnostische Zwecke im Verbund stehen kann [dJufV94]. Es lédsst eine spétere
Eignung des Sensorgiirtels und der Auswertesoftware als Medizinprodukt zu, da es in

Paragraf 3, Absatz 1 heif}t, dass die Produkte u. a. zum Zwecke von:

,a) der Erkennung, Verhiitung, Uberwachung, Behandlung oder Linderung von Krankhei-
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ten* [[dJut Vo4
sowie

,,¢) der Untersuchung, der Ersetzung oder der Verdnderung des anatomischen Aufbaus oder

eines physiologischen Vorgangs [...]* [dJufV94]|

dienen sollen. Der Sensorgiirtel kann durch die hardware-technische und software-technische
Ausstattung spéter mit Hinweis auf die Erfiillung dieser beiden Punkte zur Erkennung und
Vorbeugung von Erkrankungen im hohen Alter zugelassen werden. Jedoch muss die Soft-
ware zundchst bestimmte Anforderungen erfiillen. Dazu zédhlt zunéchst die Achtung von
Datenschutz hinsichtlich identifizierender Informationen iiber die Benutzer der Hardware
[dJufV94]]. Zudem muss die Software fiir den deutschen Markt Informationen in deutscher
Sprache vorliegen (Paragraf 11, Absatz 2). In begriindeten Féllen kann andere fiir die
Anwender leicht verstindliche Sprache gewihrt werden. Nach der Richtlinie 93/42/EWG
des Rates vom 14. Juni 1993 iiber Medizingesetze muss mit einer Software auch ein
Handbuch angefertigt werden, da die technischen Kenntnisse der Anwender der Software
beriicksichtigt werden miissen [[Gem93]]. Zudem sind den Benutzern die Genauigkeits-
grenzen der Auswertungen schriftlich zu vermitteln [Gem93]]. Fiir die Zertifizierung und
spatere Verldngerung der notwendigen Zertifizierung mit der CE-Kennzeichnung ist nach
Paragraph 26, Absatz 3 eine Priifstelle oder Priifbehorde zusténdig. Hierfiir miissen u. a.
Unterlagen zur Entwicklung der Software vorliegen. Fiir die Priifstelle muss die Software
»[- .. ] entsprechend dem Stand der Technik validiert werden, wobei die Grundsitze des
Software-Lebenszyklus, des Risikomanagements, der Validierung und Verifizierung zu
beriicksichtigen sind.* [Gem93]].

Das Qualitétssicherungssystem muss schriftlich einsehbar sein und alle ,,Einzelheiten,
Anforderungen und Vorkehrungen, die der Hersteller fiir sein Qualitidtssicherungssystem
zugrunde legt* [Gem93] beinhalten. Die Verschriftung muss systematisch und geord-
net in einer Dokumentation erfolgen, ,,beispielsweise in Form von Programmen, Plédnen,
Handbiichern und Aufzeichnungen zur Qualitétssicherung* [Gem93l]. Zu den Unterlagen
gehoren auch die anzuwendenden Normen und die Ergebnisse der Risikoanalyse sowie die

Beschreibung der Losungen zur Einhaltung grundlegender Anforderungen [Gem93|].
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5. Konzeption

In diesem Kapitel findet eine ausfiihrliche Beschreibung der Konzepte statt, die fiir die
Realisierung des Projektes genutzt wurden. Als erstes werden die Architektur der Software
dargestellt und Technologientscheidungen begriindet. Es werden Moglichkeiten zur Nut-
zung verschiedener Programmiersprachen dargelegt und die Dateiformate der Anwendung
spezifiziert. Die Erstellung von Referenzinformationen, zu dem unter anderem die manuel-
le Beschriftung der Daten gehort, wird nachfolgend beschrieben und das Design der
wird anhand eines Mockups vorgestellt. Das anschlieende Unterkapitel beschéftigt sich
mit den verwendeten Algorithmen, welche von einfachen Filtern bis hin zu Klassifikations-
und Schritterkennungsalgorithmen reichen. Anschliefend wird das Konzept des maschi-
nellen Lernens beziiglich der Verwendung im Projekt sowie die damit verbundendene

Paramateroptimierung erldutert.

5.1. Architektur

Im Rahmen des Projekts werden vier Softwarekomponenten entwickelt: eine eine
Kommandozeilenanwendung (CLI), der Job-Executor (JE) und eine Sammlung von Co-

de, der von allen drei Komponenten verwendet wird (shared). Diese Architektur ist in
dargestellt.

Die wird bendtigt, um die aufgenommenen Daten zu visualisieren und zu bearbeiten.
Durch die [GUIlist es einfach moglich, die verschiedenen Sensordaten zu betrachten, ein-
zelne Segmente zu markieren und mit einer Beschriftung zu versehen. Weiterhin kann der
Datensatz zugeschnitten werden. Diese Funktionalititen sind essentiell zur Vorbereitung
der Daten fiir den Einsatz von Machine Learning. Schlieflich konnen alle entwickel-
ten Algorithmen iiber die ausgefiihrt werden. Dies geschieht entweder in Threads,

einem externen Prozess oder auf einer per SSH erreichbaren Maschine wie dem High-
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Abbildung 31.: Die Architektur der Software
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Performance-Cluster der Universitit.

Die stellt iiberwiegend dieselbe Funktionalitiit wie die zur Verfiigung, allerdings
auf der Kommandozeilenebene. Auf diese Weise lassen sich bestimmte Anwendungs-
szenarien als Skript festhalten und schnell erneut ausfiihren. Das ist hilfreich sowohl bei
der Entwicklung der Anwendung als auch bei Aufgaben, die Automatisierung benotigen.
AuBlerdem liel sich die Anwendung so auf dem HPC der Universitét nutzen, bevor die

Integration in die [GUI| abgeschlossen war.

Der JE wird benétigt, um Algorithmen auszufiihren. Dies kann einerseits lokal genutzt
werden, ist jedoch iiberwiegend fiir den Einsatz auf dem HPC gedacht. Die soll per

SSH mit dem HPC kommunizieren und den JE nutzen, um einen Job auszufiihren.

5.2. Technologieentscheidung

Zu Beginn des Projektes mussten einige grundlegende Technologieentscheidungen ge-
troffen werden, damit die zu entwickelnde Software die gestellten Anforderungen aus
optimal erfiillen kann. Eine wichtige Entscheidung war dabei die Aus-
wahl von Java als Programmiersprache. Anschlieend wurde Fastutil als eine geeignete
Primitive-Collection-Bibliothek gewihlt, da diese schnelle Lese- und Schreibzugriffe auf
die Sensordaten im Hauptspeicher gewéhrleistet. Als geeignete Methode zur Datenver-
waltung wurde ein Float-Bindrdateiformat gewihlt, da dieses die besten Zugriffszeiten
ermdglicht und dabei wenig Speicherplatz belegt. Die Technologieentscheidungen werden

in den folgenden Abschnitten detailliert erldutert.

5.2.1. Auswahl der Programmiersprache

Fiir die Entwicklung der Software im Rahmen der Projektarbeit ist es notwendig eine fiir
die Losung der Aufgabe geeignete Programmiersprache zu finden. Zur engeren Auswahl
standen die beiden objektorientierten Programmiersprachen Matrix Laboratory
und Java.

MATLABIist als kommerzielle Programmiersprache und Programmierumgebung seit 1984
erhiltlich. Sie erlaubt funktional, imperativ, prozedural und objektorientiert zu programmie-
ren. Zu den Anwendungsgebiet gehoren laut Gramlich [Gra0O9]]: Numerische Berechnungen

aller Art, Entwicklung von Algorithmen, Modellierung, Simulation und Entwicklung von
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Prototypen technischer und wirtschaftlicher Probleme, Analyse, Auswertung und grafische
Darstellung von insbesondere groB3erer und haufig automatisiert erfasster Datenmengen
[Sch11], Visualisierungen, wissenschaftliche und technische Darstellungen sowie Applika-
tionsentwicklung mit Aufbau einer grafischen Benutzerschnittstelle.

Zu den besonderen Eigenschaften von MATTL.ABI gehoren laut Gramlich [[Gra09l|:

* Einfache und intuitive Syntax

Maoglichkeit in einer hoheren Programmiersprache zu programmieren

Moglichkeit der interaktiven Arbeit, die leichte Fehlersuche erlaubt

Viele Grafik- und Visualisierungsmoglichkeiten
* Erweiterungsmoglichkeiten durch Toolboxen

Die Programmiersprache Java erschien im Jahr 1995 und liegt als Plattform sowohl in
freier, als auch unfreier Form zur Nutzung bereit. Mit Java ist es moglich sowohl im-
perativ, als auch objektorientiert zu programmieren. Es existieren zur Nutzung mehrere
Entwicklungsumgebungen in den Lizenz-Formen: proprietir, freeware und open source.
Die Einsatzgebiete fiir Java sind sehr vielfiltig und fiir Anwendungen mit und ohne
einsetzbar. GroB3en Einsatz findet Java vor allem in verteilten Systemen. Java-Programme
haben nach Goll und Heinisch [GH16]] die Eigenschaft, dass sie einfach, stabil, objektori-
entiert, verteilbar, sicher und portierbar sind. Im Folgenden werden die Eigenschaften kurz

erldutert:

* Einfachheit und Stabilitit: Java wurde so konzipiert, dass es im Vergleich zu den beiden

Programmiersprachen C und C++ keine unsicheren Sprachkonstrukte enthilt.

* Objektorientierung: Durch die objektorientierte Programmierung ergeben sich viele
Vorteile. Dazu zihlen: bessere Abstraktionsmoglichkeit, starke Moglichkeit der hierar-
chischen Abstraktion, methodische Durchgingigkeit, evolutionidre Entwicklung wird
begiinstigt, Vereinfachung von Gruppenarbeiten und vor allem hohere Sicherheit und

Qualitét der Software [Slal4]]

* Verteilbarkeit: Java-Programme konnen auf verschiedene Rechner verteilt eingesetzt

werden.

* Sicherheit: ,JJava hat ein mehrstufiges Sicherheitskonzept, das die Ausfithrung von

kritischen oder fiir das System gefdhrlichen Operationen verhindert* [GH16].

* Portierbarkeit: Durch die Erzeugung eines Byte-Codes sind die Java-Programme auf un-
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terschiedlichen Betriebs- und Hardwaresystemen einsetzbar, wenn vorher eine Virtuelle

Maschine fiir Java installiert wird [GH16]].

Obwohl auf den ersten Blick MATLABI fiir unser Vorhaben besser geeignet scheint, haben
wir uns dennoch fiir die Programmiersprache Java entschieden. Hierfiir sind verschie-
dene Punkte verantwortlich gewesen. Der entscheidende Faktor ist die Ausfithrungszeit.
Da eine gro3e Datenmenge verarbeitet werden muss, ist es wiinschenswert, dass die
Programmiersprache schnelle Ausfiihrungszeiten ermoglicht. In einer Studie der beiden
amerikanischen Universititen University of Maryland und University of Pennsylvania 2014
wird die Performanz verschiedener Sprachen verglichen, darunter auch und
Java. Als Benchmark wurde ein stochastisches Wachstumsmodell in den unterschiedlichen
Programmiersprachen implementiert und auf Windows- und Mac-Rechnern berechnet.Die
genaueren Hardware-Spezifikationen konnen der Studie entnommen werden [AFV14]]. Fiir
die Java-Implementierung wurde das JDK8u5 verwendet, bei kam die Version
2014a zum Einsatz. Die Ergebnisse des Benchmarks zeigen, dass MATLABI circa 4 mal

langsamer als Java ist.

Eine zweite Rolle spielt die deutlich hohere Verbreitung von Java, im Vergleich zu
Mit dem ,,TIOBE Programming Community Index* wird seit 2001 monatlich
ein aktualisiertes Ranking von den 20 populérsten Programmiersprachen herausgegeben
[sB16]. Java hat seit 2001 durchgingig entweder den ersten oder zweiten Platz belegt,
hingegen immer Plitze im unteren Bereich bekommen. Die Beliebtheit von
Java ist nicht zuletzt auf die oben erwihnten Eigenschaften der Sprache zuriickzufiihren.
Daher wird auch an Univesitédten oftmals Java als Lehrsprache eingesetzt, sodass die
Teilnehmer dieser Projektgruppe bereits gute Kenntnisse und Erfahrungen mit Java haben.
Auch in Hinblick auf die Wartbarkeit und Erweiterbarkeit der zu entwickelnden Software
ist eine populédre Programmiersprache vorteilhaft, da sich so die Elnarbeitungszeit auf ein

Minimum reduziert.

Zusammengefasst haben die schnellere Ausfiihrung von mathematischen Algorithmen so-
wie der hohere Kenntnisstand bei den Teilnehmern der Projektgruppe zur Entscheidung fiir
die Programmiersprache Java gefiihrt. Durch die Integrierbarkeit anderer Programmierspra-
chen in Java ist es dennoch moglich, dass bestimmte Funktionen in einer performanteren

Programmiersprache implementiert und in die Java-Anwendung eingebunden werden.

Dieses Prinzip ist in|{Abschnitt 5.3| genauer beschrieben.
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5.2.2. Auswabhl einer geeigneten Primitive-Collection-Bibliothek

Wie im beschrieben wurde, werden die Datenreihen der einzelnen Sensoren
des Giirtels in einer CSV-Datei als reelle Werte hinterlegt. Damit das System auf diese
Werte zugreifen kann, miissen sie im Java-Programm geladen werden. Die einzelnen
Werte der CSV-Datei sollen dabei in Java als Datentyp double gespeichert werden. Die
Schreib- und Lesezugriffe auf diese Werte miissen moglichst schnell sein, um effiziente

Algorithmenlaufzeiten zu erzielen.

Um eine variable Anzahl von double-Werten in Java zu speichern, bietet Java einige
Moglichkeiten wie z. B. ArrayList. Solche Java-Collections sind allerdings wenig effizient,
da Java primitive Datentypen wie double in entsprechende Java-Objekte einpackt. Grund
dafiir ist, dass Java-Collections nur Objekte speichern konnen, welche von der Klasse

Object erben und primitive Datentypen erben in Java nicht von Object.

Um eine effiziente Speicherung der double-Werte zu gewihrleisten, muss daher auf
optimierte Bibliotheken zuriickgegriffen werden. In Frage kommen die Bibliotheken
Colt[fNRO4], Trove[EPRF12]] und Fastutil[Vig]. Aufgrund des hohen Alters von Colt (aktu-

elle Version datiert von 2004), wurde Colt allerdings nicht niher betrachtet.

Um eine fundierte Entscheidung fiir eine der beiden anderen Bibliotheken treffen zu
konnen, wurde eine Performance-Evaluierung durchgefiihrt. Da entweder die Klasse
TDoubleArrayList von Trove oder die Klasse DoubleArrayList von Fastutil verwendet wer-
den sollen, wurden beide Klassen auf die Zugriffszeiten (Schreib- und Leseoperationen
der darin gespeicherten double-Werte) evaluiert. Als Referenz wurde ArrayList<Double>
ebenfalls evaluiert. Die Evaluierung wurde mit den Datengro3en 1.000.000 Werte und
20.000.000 Werte durchgefiihrt. Fiir beide Datengrof8en wurde die Evaluierung fiinfmal
wiederholt und die durchschnittlichen Schreib- und Lesezeiten ermittelt. Die Tabelle[5.2.2]

zeigt die Ergebnisse der Performance-Evaluierung.

Aufgrund der deutlich kiirzeren Schreib-Zugriffszeit bei der Datensatz-Grofie von 20.000.000
Werte fiel die Entscheidung fiir die Verwendung von Fastutil.

5.2.3. Datenverwaltung

Das Projekt stellt hohe Anforderungen an die zu entwickelnde Software bzgl. der Per-

formanz. Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, muss nicht nur die Software
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java.util. Trove Fastutil
ArraylList<Double> | TDoubleArrayList DoubleArrayList
Datensatz-Grofe: 1.000.000 Werte
Schreibzeit [ns] 5.492.610 2.489.361 2.239.330
Lesezeit [ns] 1.430.251 846.611 830.270
Datensatz-Grof3e: 20.000.000 Werte
Schreibzeit [ns] 635.054.399 90.206.783 63.517.613
Lesezeit [ns] 13.259.024 5.748.034 5.724.367

performant implementiert sein, sondern auch das Ein- und Ausgabeformat der Software
spielt hierfiir eine entscheidende Rolle. Das zu wihlende Format soll einerseits so wenig
Speicherplatz wie moglich zur Speicherung der Daten verwenden, damit der Dateitransfer
zwischen verschiedenen Rechnern moglichst schnell ist. Neben der Dateigrof3e sind aber
auch die Lese- und die Schreibgeschwindigkeit des Dateiformats von entscheidender Be-
deutung, da die Anwendung nicht unnéotig viel Zeit mit Ein- und Ausgabe verschwenden

soll. Diese Zeit wire in die Analyse der Daten wesentlich besser investiert.

Aus diesem Grund wurden einige relevante Dateiformate betrachtet und entsprechend
der zuvor erwédhnten Kriterien evaluiert. Zur generellen Auswahl standen hierbei die

Speicherung der Daten als Textdateien, in einer Datenbank oder als Binérdateien.

Wihrend Textdateien nicht weiter unterschieden werden konnen, stellt sich bei Binir-

dateien noch die Frage nach der Prizision, sprich wie viele Bits zur Speicherung eines

Datums verwendet werden. In[Unterabschnitt 5.2.1] wurde bereits erlidutert, dass die An-

wendung in der Programmiersprache Java geschrieben wird. Java bietet zur Speicherung
von Gleitkommazahlen die zwei Datentypen ,,float” und ,,double* an, die gemil} des IEEE
754-Standards mit 32 bzw. 64 Bit kodiert sind [IEE85]]. Daher muss evaluiert werden,

welcher Datentyp sich besser eignet.

Die Suche nach einer geeigneten Datenbank ist etwas schwerer, da es eine Vielzahl an
Datenbankmanagementsystem (DBMS)) gibt. Jedes fillt dabei in eine bestimmte Klasse
von verschiedenen Datenbankmodellen. Im Folgendem werden diese kurz vorgestellt und
anhand verschiedener Kriterien wird eine Auswahl getroffen, die im Anschluss in die

Dateiformatevaluation Einzug findet.
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Datenbankmodelle

Es existieren verschiedene Datenbankmodelle, die sich in ihrer Art unterscheiden, wie sie
die Daten abspeichern. Im Folgendem werden kurz das relationale und das objektorientierte
Datenbankmodell angesprochen. Es gibt noch einige weitere Modelle, diese sind aber nicht
mit unseren Daten vereinbar, da bspw. das hierarchische Datenbankmodell hierarchische

Daten voraussetzt.

Relationales Datenbankmodell Das relationale Datenbankmodell ist das am weitesten
verbreitete Modell, das in der Datenbankentwicklung als Standard genutzt wird. Eine
Datenbank kann man sich als eine Ansammlung von Tabellen und Beziehungen vorstellen,
die miteinander verkniipft sind. Da das relationale Modell lediglich Tupelmengen kennt, die
aus Werten bestehen, miissen komplexe Anwendungsobjekte aus den einzelnen Relationen

wiederhergestellt werden. Dies kann zu uniibersichtlichen Abfragen fiihren.

Objektorientiertes Datenbankmodell Mit dem Aufkommen objektorientierter Pro-
grammiersprachen wurden zunehmend Objektdatenbanken angeboten. Damit konnen
Objekte aus OO-Sprachen wie Java direkt in der Datenbank gehalten werden — eine Ab-
bildung der Objekte auf die relationale Tabellenstruktur, das objektrelationale Mapping,
ist dann nicht mehr notwendig. Objektdatenbanken haben jedoch noch immer Nachteile

gegeniiber relationalen Datenbanken bei der Verarbeitung groBBer Datenmengen.

Fazit und Auswahl Im Hinblick auf die Anforderungen, hier im speziellen, dass gro3e
Datenmengen verarbeitet werden miissen, kann das objektorientierte Datenbankmodell
von der Auswahl ausgeschlossen werden. Somit fillt die Wahl auf das relationale Daten-
bankmodell. Den Nachteil beziiglich der uniibersichtlichen Abfragen, den dieses Modell
mit sich bringt, kann voraussichtlich umgangen werden, da das geplante Datenmodell
iiberschaubar ist. Auch alle Anforderungen aus konnen mit diesem Modell

abgedeckt werden.

Datenbankmanagementsysteme

Fiir den praktischen Einsatz von relationalen Datenbankmodellen ist eine Vielzahl von

DBMS| geeignet. Anhand von konkreten Bewertungskriterien muss diese Menge gegenein-
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ander abgewogen werden, um ein fiir das Projekt geeignetes [DBMS|auswéhlen zu konnen.
Zu diesen Kriterien gehoren: Popularitit, Performanz, unterstiitzte Betriebssysteme und

JDBC-Verfiigbarkeit.

Popularitit Die Firma ,,solid IT* bietet auf der Website db-engines.de|eine Ubersicht zu
der Popularitit vieler Weit abgeschlagen von anderen Systemen belegen Oracle,
MySQL und Microsoft SQL Server die ersten drei Plidtze. Danach folgen noch PostgreSQL,
IBM DB2 und Microsoft Access. Aus diesem Grund fiel die grobe Auswahl zunichst auf
diese

Performanz In der Ausgabe vom Februar 2012 des ,,Journal of Computer Science &
Research* [Bas12] wurde die Performanz aller zuvor genannten gegeneinander
verglichen, mit Ausnahme von PostgreSQL. Daher wurde dieses System vorab aus der
Bewertung ausgeschlossen. Der Benchmark betrachtet einmal die Ausfithrungszeit von
Anfragen, sowie die CPU- und Speicherauslastung. Die Durchschnittswerte sind in
zu sehen und flieBen mit in das Fazit ein.

Betriebssystem Interessant ist auch, auf welchen Betriebssystemen die jeweiligen[DBMSI
laufen. Wihrend MySQL eine ganze Bandbreite unterstiitzt, lduft bspw. Microsoft Access

nur auf Windows, und auch die anderen unterliegen einigen Einschrinkungen.

JDBC Da die Software mit Java entwickelt wird, ist es notwendig, dass das verwendete
einen JDBC-Treiber besitzt. Durch diesen kann man von Java aus direkt mit
dem kommunizieren. Bis auf Microsoft Access gibt es fiir jedes System diese

Schnittstelle.

Fazit und Auswahl Um eine Auswahl treffen zu konnen, werden fiir die Popularitt,
Ausfiihrungszeit, CPU- und RAM-Auslastung eine Reihenfolge erstellt und jeweils 1 bis
5 Punkte vergeben, wobei 5 Punkte die bestméglichste Punktzahl ist. Da fast alle
sowohl Windows als auch Linux unterstiitzen, wird hier die Bewertung auf 1 bis 3 Punkte
reduziert. Bei der Bewertung der Verfiigbarkeit eines JDBC-Treibers kann nur zwischen
vorhanden (1 Punkt) und nicht vorhanden (0O Punkte) unterschieden werden. Da diese

Schnittstelle aber einige wertvolle Vorteile mit sich bringt, wird das Vorhandensein mit
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Abbildung 32.: Durchschnittsergebnisse der Benchmarks: a) Ausfiihrungszeit von Anfra-
gen, b) CPU-Auslastung und c) Speicherauslastung
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| MS SQL Server | MySQL | IBM DB2 | Oracle | MS Access

Popularitit 3 4 2 5 1
Ausfiihrungszeit 4 3 5 2 1
CPU-Auslastung 3 4 2 1 5
RAM-Auslastung 3 4 1 2 5
Betriebssysteme 2 3 2 2 1
JDBC-Treiber 3 3 3 3 0

| Summe | 18 21 [ 15 [ 15 | 13 ]

Tabelle 23.: Bewertung der Datenbankmanagementsysteme

dreifacher Wertung gewichtet. Wie in zu sehen ist, erfiillt MySQL die Kriterien

am besten.

Evaluation der Dateiformate

Nun standen die zu evaluierende Dateiformate zur Speicherung der Daten fest: Textdatei,
Float-Binidrdatei, Double-Bindrdatei und eine MySQL-Datenbank. Kurzfristig wurde auch
noch entschieden, SQLite mit in die Evaluierung aufzunehmen. SQLite ist eine Programm-
Bibliothek, die ohne Datenbank-Server auf einer einzelnen Datei arbeitet. In der Datei sind

alle Daten enthalten und der Zugriff lauft wie auch bei MySQL tiber SQL.

Fiir die Tests wurden zwei kiinstliche Datensitze erstellt, die fiir jeden Sensor eine Million
bzw. 10 Millionen Werte enthalten. Wie eingangs erwihnt, werden die Dateiformate in
Hinsicht auf DateigroBe, Lese- und Schreibgeschwindigkeit verglichen. Hierfiir wurden
verschiedene Programme geschrieben, die diese Werte fiir die verschiedenen Dateiforma-
te ermitteln. Um die Nachvollziehbarkeit zu gewéhrleisten, wird der dafiir verwendete
Programmcode mit dem gesamten Projekt abgegeben. Bei der Implementierung wurde
viel Wert auf eine effiziente Ausfithrung gelegt. Hierfiir wurden beispielsweise Buffer

verwendet, um die Menge an I/O-Operation mit dem Speichermedium zu reduzieren.

Die Ergebnisse dieser Programme sind in zu sehen. Es ist zu erkennen,
dass die Bindrformate in Bezug auf die Performanz am besten abschneiden, wihrend
die Datenbanken deutlich zu langsam fiir die Anforderungen sind. MySQL war sogar
so langsam, dass das Schreiben und Lesen fiir 10 Millionen Werte pro Sensor nicht in

hinnehmbarer Zeit ausgefiihrt werden konnte.

Und auch bei der DateigroBe liegen die Bindrformate vor den Konkurrenten, wihrend das

Float-Binarformat nochmal deutlich besser ist als das Double-Binadrformat.
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Die ermittelten, absoluten Werte sind natiirlich immer von dem System abhiingig, auf dem
die Messungen durchgefiihrt werden. Dennoch ist das relative Verhiltnis der verschiedenen
Dateiformate giiltig, sodass dadurch eine Entscheidung fiir ein bestimmtes Dateiformat

getroffen werden kann.

Aus diesen Griinden fiel die Entscheidung zugunsten der Float-Binirdateien aus. Die Lese-
und Schreibgeschwindigkeiten sind mit am besten und der reduzierte Speicherverbrauch
ist von Vorteil fiir einen Dateitransfer. Die mangelnde Prézision im Vergleich zu den
Double-Binirdateien kann vernachlidssigt werden, da die Rohdaten des Sensorgiirtels nur
bis auf einige Nachkommastellen genau sind und daher kein Genauigkeitsverlust befiirchtet
werden muss. Intern in der Anwendung wird aber weiterhin mit dem Datentyp double

gerechnet, damit es hier zu keinen Ungenauigkeiten kommt.

file sizes [MB]
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Abbildung 33.: Evaluationsergebnisse der Dateiformate - file size [MB] 1 million values
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Abbildung 34.: Evaluationsergebnisse der Dateiformate - file size [MB] 10 million values
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Abbildung 35.: Evaluationsergebnisse der Dateiformate - reading duration [s] 1 million

values
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reading duration [s]
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Abbildung 36.: Evaluationsergebnisse der Dateiformate - reading duration [s] 10 million

values
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text hinary_ hinary_ mysql sqlite
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Abbildung 37.: Evaluationsergebnisse der Dateiformate - writing duration [s] 1 million

values
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writing duration [s]

40 I 10 million
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a0
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2111 2453
0
fext hinary_ hinary_ mysql sqlite
float double
data format

Abbildung 38.: Evaluationsergebnisse der Dateiformate - writing duration [s] 10 million

values

5.3. Unterstiitzung anderer Programmiersprachen

Die im Rahmen dieser Projektgruppe entwickelte Java-Anwendung unterstiitzt unterschied-
liche Programmiersprachen. Dazu zihlen alle Java Virtual Machine (JVM))-kompatiblen
Sprachen sowie iiber Java Native Interface (INI) auch Programme in C oder C++. Pro-

gramme, die mit[MATLABIerstellt wurden, lassen sich ebenfalls einbinden.

5.3.1. JVM-Sprachen

Als[JVM}Sprachen werden diejenigen Programmiersprachen bezeichnet, deren Programme
durch eine ausfiithrbar sind. Im Gegensatz zu Java zeichnen sie sich beispielsweise
durch reduzierten Aufwand beim Schreiben des Quellcodes, erhohte Flexibilitdt oder
geringe Komplexitit aus ([Widl2]] f.). Diese Programme konnen sowohl in Kombination
mit der Programmiersprache Java als auch selbststindig eingesetzt werden. Eine Integration
der[J[VMLISprachen ist sehr einfach, da beim Kompilieren des Quellcodes Java-Byte-Code
erzeugt wird, der dann in der ausgefithrt wird. Die Liste dieser [VM}Sprachen
ist relativ lang, bekannteste Vertreter sind beispielsweise Scala, Python, JavaScript oder

Apache Groovy. Die Einbindung der verschiedenen Sprachen in ein Java-Programm variiert
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leicht, ist allgemein aber einfach durchzufiihren.

5.3.2. JNI

Mit Hilfe von wird eine Schnittstelle zwischen Java und den Programmiersprachen
C und C++ gebildet. Zunichst muss der Code der anderen Programmiersprache zu einer
dynamisch ladbaren Bibliothek gebunden werden, welche die nativen Methoden imple-
mentiert [Ull12]. Die Bibliothek kann dann in einer Java-Anwendung geladen werden und
Funktionsaufrufe werden dann an die entsprechende native Implementierung weitergeleitet

[Ull12]. Der Entwicklungsprozess sieht im Allgemeinen folgendermafen aus [HA00]:

1. Schreiben einer Java-Klasse, die entsprechende Methoden als nativ deklariert
2. Compilieren dieser Java Klasse und Generieren einer C-kompatiblen Header-Datei

3. Implementierung der nativen Methoden in C/C++ und Compilieren der Bibliothek

5.3.3. MATLAB

Um [MATLABIFunktionen aus einer Java-Anwendung heraus auszufiihren, kann die Open-
Source Java-Bibliothek Java Matlab Linking (TAMAL]) genutzt werden. besteht

aus zwel Teilen [mat12]:

1. RMI-Server: Liuft auf der MATLABISeite, empfingt Befehle des Client, fiihrt die
entsprechenden IMATILABFFunktionen aus und liefert die Ergebnisse zuriick.

2. RMI-Client: Lauft in der Java-Anwendung, ruft Funktionen des RMI-Server mit ent-

sprechenden Parametern auf und erhilt die Ergebnisse zuriick.

RMI steht fiir Remote Method Invocation und bedeutet, dass ein Zugriff auf eine Methode

eines Java-Objekts erfolgt, das sich nicht auf der selben JVM]|wie die Applikation befindet.

5.4. Dateiformatspezifikationen

Entsprechend der Anforderungen im[Abschnitt 4.2 muss die Anwendung mit verschiedenen

Dateiformaten arbeiten. Dazu zihlen Dateien

* die von der Anwendung importiert werden miissen,
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* in denen Daten durch die Anwendung gespeichert werden und aus denen die Anwen-

dung diese Daten auch wieder ausliest und
* in die Daten exportiert werden konnen.

Im Folgenden werden diese verschiedenen Dateiformate beschrieben.

5.4.1. Importdateiformate

Die Anwendung muss in der Lage sein, die von der ,,Humotion DatalLogger*-Anwendung

generierten Dateien, welche die Daten des Sensorgiirtels enthalten, zu importieren. Wie

im |Unterabschnitt 3.2.2| beschrieben, enthilt der Sensorgiirtel ein Akzelerometer, Gyro-

skop, Magnetometer und einen Luftdrucksensor. Diese Sensoren werden in verschiedene

Datenreihen gegliedert, die folgendermallen benannt sind:
* Time-Date: Zeitstempel der jeweiligen Aufnahme
* Acc-X: Beschleunigung in Richtung der X-Achse
* Acc-Y: Beschleunigung in Richtung der Y-Achse
* Acc-Z: Beschleunigung in Richtung der Z-Achse
* Acc-Temp: Temperaturmessung des Thermometers der Akzelerometer-Komponente
* Gyro-X: Drehrate um die X-Achse
* Gyro-Y: Drehrate um die Y-Achse
* Gyro-Z: Drehrate um die Z-Achse
* Mag-X: Magnetische Flussdichte in Richtung der X-Achse
e Mag-Y: Magnetische Flussdichte in Richtung der Y-Achse
* Mag-Z: Magnetische Flussdichte in Richtung der Z-Achse
* Pressure-P: Luftdruck
* Pressure-T: Temperaturmessung des Thermometers der Luftdrucksensor-Komponente
» Power-Voltage: Vom Sensorgiirtel bezogene Spannung

Der Sensorgiirtel liefert verschiedene Dateien, von denen zwei Textdateien von Relevanz

sind:

* ecine .txt-Datei, die die Sensordaten zu den einzelnen Sensorreihen enthilt und
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 eine .ini-Datei, die Metadaten, wie z. B. den Aufnahmezeitraum oder die Einheit einer

Sensorreihe, enthilt.

Der Aufbau dieser Textdateien und die fiir dieses Projekt relevanten Informationen werden
in den folgenden Unterkapiteln beschrieben. Da beide Dateien zeitbezogene Informationen
speichern, muss beachtet werden, dass die Aufnahme in dem Moment beginnt, wenn der
Sensorgiirtel initialisiert wird. Es kann aber durchaus sein, dass diese Vorbereitung einige
Tage vor der eigentlichen Messung durchgefiihrt wird. Umgekehrt werden die Daten nach
einer Messung nicht immer direkt ausgelesen, sondern vielleicht erst Tage spéter. In der
Zwischenzeit wird der Giirtel aufgeladen und misst in dieser Zeit keine Daten. Die Zeit
lauft aber trotzdem voran, jedoch werden erst wieder Daten gemessen und gespeichert,
wenn der Giirtel vom Ladegerit entfernt wird. Dadurch kann es zu Zeitspriingen inner-
halb der Aufnahme kommen. Durch diese Zeitspriinge kann die Messreihe in mehrere
zusammenhingende Segmente geteilt werden, von denen mindestens eines eine Messung
beschreibt. Handelt es sich um eine Assessmentaufnahme, so wird es wahrscheinlich nur
ein Segment mit einer Messung geben. Stattdessen wird es bei einer Alltagsmessung fiir

jeden Tag ein Segment geben.

Sensordatendateiformat

Die .txt-Datei, die die Sensordaten enthilt, folgt einem einfachen, strikten Aufbau. Die
einzelnen Werte einer Aufnahme sind durch ein Trennsymbol getrennt, genauer gesagt
durch einen Tabulator. Sie entsprechen dadurch einer komma-separierten Textdatei, wobei
statt einem Komma zur Trennung der Werte ein Tabulator genutzt wird. Man kann diese
Datei daher auch als eine Tabelle betrachten, sodass im Folgenden auch von Zeilen und

Spalten gesprochen wird.

Die erste Zeile der .txt-Datei ist ein Header, in dem die Namen der einzelnen Sensorreihen

beschrieben sind. Diese Namen entsprechen den in der Aufzihlung in|Unterabschnitt 5.4.1]

verwendeten Begriffen, sind aber zusétzlich in Anfiihrungszeichen gesetzt. Fiir eine kor-
rekte und vollstindige Funktionsweise der Anwendung wird vorausgesetzt, dass solch eine
.txt-Datei fiir alle 14 Sensorreihen Daten enthélt. Die Header-Zeile muss also dementspre-

chend folgendermaBlen aussehen:

.rime-Date © ,Acc-X* ,Acc-Y* ,LAcc-Z* ,Acc-Tmp*“ ,Gyro-X* ,Gyro-Y* ,Gyro-Z*
.Mag-X* ,Mag-Y“ ,Mag-Z* ,Pressure-P“ ,Pressure-T“ ,Power-Voltage“
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Ab der zweiten Zeile beginnen die Sensorwerte, wobei jede Spalte der entsprechenden
Sensorreihe zugeordnet wird. Die Anzahl an Zeilen ist theoretisch beliebig grof3, wird aber
durch den Aufnahmezeitraum und die Aufnahmerate begrenzt. Vor- und Nachkommastellen
der Sensorwerte sind durch ein Komma getrennt, wie es in Deutschland iiblich ist. Das
muss besonders beachtet werden, da Programmiersprachen iiblicherweise einen Punkt zur
Trennung von Ganzzahl und Bruchteil voraussetzen. Dies entspricht der Schreibweise aus

dem englischsprachigen Raum.

Die Werte der Spalte ,,Time-Date* repriasentieren Zeitstempel. Je nach Einstellung des
,Humotion Datalogger* konnen diese Werte unterschiedlich aussehen. Eine Moglichkeit
ist, dass die Werte bei null starten und dann in Millisekunden hochgezihlt werden (je
nach Abtastrate des Sensorgiirtels). Dabei kann es vorkommen, dass gebrochene Millise-
kunden mit Nachkommastellen auftreten. Diese reprasentieren dann Mikrosekunden. In
Verbindung mit dem Aufnahmezeitraum aus der Metadaten-Datei lassen sich aus diesen
Werten die konkreten Zeitpunkte berechnen. Eine andere Moglichkeit ist, dass die Werte
Unix-Zeitstempel in Dezimalform kodieren. Unix zéhlt die Sekunden ab dem 1. Januar
1970, 00:00 UTC. In diesem Fall werden dann die Millisekunden im Nachkommateil

gespeichert.

Die Werte zu den restlichen Sensoren sind absolut und konnen sowohl positive als auch ne-
gative Werte annehmen. Wie allgemein iiblich wird bei positiven Zahlen das vorangestellte
Pluszeichen nicht mitgeschrieben, wihrend negative Zahlen durch ein vorangestelltes

Minuszeichen gekennzeichnet werden.

Metadatendateiformat

Auch die .ini-Datei, die die Metainformationen zu einer Aufnahme enthilt, folgt einem
einfachen, strikten Aufbau. Es gibt verschiedene, benannte Sektionen, die jeweils ihre

speziellen Attribute beinhalten.
Die Textdatei hat folgende allgemeine Eigenschaften:

e Jede Zeile der Datei enthilt nur eine Information, also entweder den Namen der Sektion
oder ein Attribut mit zugehorigem Wert. Es gibt aber auch Leerzeilen sowohl zu Beginn

beziehungsweise Ende der Datei als auch zwischen den verschiedenen Sektionen.

* Die Namen der Sektionen sind jeweils in eckige Klammern gesetzt.
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* Ein Attribut beginnt zundchst mit einem Namen, gefolgt von einem Gleichheitszeichen
und seinem Wert. Dabei gibt es keine Trennung durch Leerrdume, wie z. B. ein Leerzei-
chen. Die einzige Ausnahme ist das Attribut ,,Freqs® in der Sektion ,,SuperFrame.1,

dass keinen zugewiesenen Wert hat.

Im Folgenden ist eine Auflistung der verschiedenen Sektionen zu sehen, bei der auch

beschrieben wird, welche Informationen fiir dieses Projekt relevant sind.
* Ini: Enthilt keine fiir dieses Projekt relevanten Informationen.

e Channels: Das Attribut Count beschreibt die Anzahl an Messreihen. Es sollte daher

immer den Wert 14 haben.
» Compression: Das Attribut RecordsPerSecond beschreibt die Aufnahmerate in Hertz.
» SuperFrame.1: Enthilt keine fiir dieses Projekt relevanten Informationen.

e Chan.1 bis Chan.14: Enthalten Informationen zu den verschiedenen Messreihen. Die

Attribute Type und ChanName beschreiben dabei den Namen der Messreihe.

— Chan.1: Beschreibt die Zeitmessung. Kann zusitzlich noch das Attribut IsUnixTi-
meStamp enthalten, das mit einem Wert von eins angibt, dass die Zeitstempel der
Sensordatendatei im Unix-Format kodiert sind. Exisitert das Attribut nicht, oder

es hat den Wert null, dann beginnen die Zeitstempel bei null.

— Chan.2 bis Chan.14: Beschreiben die Sensorreihen. Enthalten zusétzlich noch das

Attribut Unit, das die Einheit der Messreihe beschreibt.

* Measure: Enthilt Informationen iiber den Aufnahmezeitraum. Die Attribute Start und
Stop beschreiben den Start- und Endzeitpunkt der Aufnahme. Das Format ist dabei
durch die allgemeine Form YYYY-MM-DDT:hh:mm:ss:fff gegeben, wobei das ,, T* zur
Trennung von Datum und Uhrzeit dient und ,fff* den Sekundenbruchteil beschreibt.

Bei diesen Werten ist aber zu beachten, dass der Start- und der Endzeitpunkt nicht

zwangsweise die wirkliche Messung beschreiben (siehe [Unterabschnitt 5.4.1)).

5.4.2. Lese- und Schreibdateiformat

In[Unterabschnitt 5.4. 1| wurde bereits beschrieben, welche Dateiformate von der Anwen-

dung importiert werden miissen. Fiir dieses Projekt wurde aber entschieden, dass fiir die

Speicherung der Daten andere Dateiformate genutzt werden sollen. Dadurch soll Spei-
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cherplatz eingespart und eine bessere Performanz beim Einlesen und Zuriickschreiben der

Daten erreicht werden. In[Abschnitt 5.2.3|ist eine Evaluation von verschiedenen Dateifor-
maten beschrieben, die als Ergebnis eine Verwendung von Binérdateien zur Speicherung
der Rohdaten nahelegt. Es muss daher eine Spezifikation dieses Binidrformats erfolgen.
Zusitzlich miissen auch Dateiformate zur Speicherung der Metainformationen zu einer
Datenreihe, sowie zur Speicherung von Labelinformationen definiert werden. All die-
se Dateien miissen durch eine Verzeichnisstruktur logisch gruppiert werden, sodass ein

gewlinschter Datensatz schnell und einfach gefunden werden kann.

Verzeichnisstruktur

Der Benutzer hat die Moglichkeit ein Verzeichnis anzugeben, in dem die Anwendung all
ihre Dateien verwaltet. Der Aufbau des Arbeitsverzeichnisses ist beispielhaft in
dargestellt. Fiir jeden Probanden wird ein Ordner angelegt, dessen Name der Probanden-ID
entspricht. In diesem Verzeichnis befinden sich wiederum Verzeichnisse, die jeweils einen
Datensatz dieses Probanden repésentieren. Die Namen entsprechen den Startzeitpunkten

in ISO 8601.

Jedes Datensatzverzeichnis enthilt die Datei metainfo.xml, welche Metainformationen iiber
den Datensatz, wie den Aufnahmezeitraum, speichert. Sonst befinden sich im Verzeichnis

nur weitere Ordner, von denen zwei eine besondere Bedeutung haben.

Im Verzeichnis sensorbelt befinden sich die Datenreihen, welche aus dem Originaldatensatz
importiert wurden. Der Dateiname einer Datenreihe setzt sich aus dem Prifix data- und
dem Namen der Datenreihe zusammen. Die Dateiendung fiir solche Binirdateien ist
.bin. Beispielsweise ist in der Datei data-Mag-X.bin eine Datenreihe namens Mag-X
(Magnetometer, X-Achse) gespeichert. Die Namen der Sensordatenreihen entsprechen
denen des Originaldatensatzes, der importiert wurde. Weiterhin befindet sich in diesem
Ordner die Datei label-reference.xml, welche Referenzlabel enthilt, die beim Import aus
zusitzlichen Informationen wie Lichtschrankendaten gewonnen wurden. Die Daten im
sensorbelt-Verzeichnis sind fiir den Benutzer aus der Anwendung heraus nicht bearbeitbar

und dienen nur als Datengrundlage.

Das Verzeichnis userdata enthilt nur Labelgruppen-Dateien. Jede Labelgruppe kann
beliebig viele Label enthalten. Wenn der Benutzer in der Anwendung manuell Label

anlegt, werden diese im userdata-Verzeichnis gespeichert. Der Name der Datei ergibt
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sich dabei durch die Konkatenation des Prifix labels- und dem Labelgruppenname. Heif3t
die Labelgruppe beispielsweise MOTIONS so heif3t die erzeugte, zugehorige Datei label-
MOTIONS.xml.

SchlieBlich kann das Datensatzverzeichnis beliebig viele weitere Verzeichnisse enthal-
ten, wie z. B. algorithmXYZ-1489672649377-0. Solche Verzeichnisse werden durch die
Ausfiihrung von Algorithmen angelegt und enthalten die Algorithmusergebnisse in Form
von Datenreihen und Label-Informationen. Der Name der Verzeichnisse ergibt sich als
die Konkatenation der Algorithmus-1D, der Ausfiihrungszeit als Unix-Epoch-Zeitstempel
und einer Ausfithrungsnummer. Die Ausfithrungsnummer wird relevant, wenn ein Algo-
rithmus mit einer Kombination von Parametern ausgefiihrt wird, da dann fiir jede Ausfiih-
rung ein Verzeichnis angelegt wird. Fiir Algorithmen, die keine Datenreihen oder Label-
Informationen erzeugen, wird kein Verzeichnis angelegt. Ein Algorithmusverzeichnis kann
wie das sensorbelt-Verzeichnis Datenreihen und wie das userdata-Verzeichnis Label-
Informationen enthalten, zusétzlich enthélt ein Algorithmusverzeichnis eine algorithm-
execution-information.xml in der die Ausfiithrungsinformationen des Algorithmus gespei-

chert sind.

Listing 5.1: Beispielhafte Verzeichnisstruktur

working—directory /
| — 10534/
| | — 2015—-12—21T15—-23—-10—-129Z/
| — sensorbelt/
| — data—Mag—X. bin
| — data—Acc—Z. bin
|

| — label—reference.xml

— userdata/

| — label—abc.xml

|

|

|

|

|

|

|

| | — label—def.xml
|

| — algorithmXYZ —1489672649377—0/

| | — data—Acc—X—filtered .bin

| | — label—classification —output.xml

| | — algorithm—execution—information .xml
|
|

— metainfo.xml

— 2016—02—13T05—-23—10—100Z/

— 10666/
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Binéirformat

Die Anwendung muss Bindrformate fiir die Speicherung der verschiedenen Sensorreihen

unterstiitzen.

Wie in [Unterabschnitt 5.4.1|beschrieben, speichert der Sensorgiirtel die Sensorwerte als

vorzeichenbehaftete Dezimalzahlen. Die Anwendung wird zur Speicherung dieser Daten

den Datentyp ,,float* verwenden (siehe |[Abschnitt 5.2.3). Dies entspricht einer 32-Bit
Gleitkommazahl nach dem IEEE-754-Standard [[EESS]]. Dabei soll fiir jede Sensorreihe

eine einzelne Bindrdatei erzeugt werden, die die zugehorigen Werte enthilt. Die Namen

der Dateien entsprechen den jeweiligen Sensorreihen.

Somit kann die Wertereihe eines Sensors als Sequenz vom Datentyp ,,float* abgespeichert
werden. In der Bindrdatei entsprechen dann alle vier Bytes einem Sensorwert und kénnen
dementsprechend wieder eingelesen und zu einem ,,float” zusammengesetzt werden. Die
Anzahl an gespeicherten Werten in einer solchen Float-Binirdatei ldsst sich durch die

Division der Dateigrofle durch vier Bytes berechnen.

XML-Format

Um die verschiedenen Metainformationen abspeichern zu konnen, die zu einer Aufnahme
des Sensorgiirtels gehoren, muss ein geeignetes Dateiformat gefunden werden. Dasselbe
gilt auch fiir die Speicherung der Labelinformationen oder der Informationen zu einer
Algorithmusausfithrung. Anstatt ein komplett neues Format zu erfinden, wird die bewihrte
Auszeichnungssprache XMLl verwendet, mit der die Daten hierarchisch gespeichert werden
konnen. Die hierarchische Form eines XMI}Dokuments kann auch als eine Baumstruktur
angesehen werden. Es gibt eine Wurzel, in der alle weiteren Elemente enthalten sind. Ein
Element ist durch ein Tag gekennzeichnet und kann weitere Elemente beinhalten. Dies ist
lediglich eine grobe Darstellung und fiir tiefere Einblicke sei auf die XMIL}FSpezifikation
des World Wide Web Consortium (W3C)) verwiesen [W3CO08]|.

Um ein anwendungsspezifisches XMI}Format zu definieren, empfiehlt das[W3C die Ver-
wendung eines XML Schema (XSDJ). Dies ist selbst ein XMI}Dokument, das die Struktur

des [XMI}Formats beschreibt und Einschrinkungen vornehmen kann. Der groe Vorteil
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bei Verwendung von ist, dass ein XMI}-Parser priifen kann, ob ein XMI}Dokument
die Spezifikation des einhélt. Daher werden im Folgenden die Spezifikationen der

bendtigten XM} Formate mittels [XSD| vorgenommen und erldutert.

Metainformationen Das fiir Metainformationen ist in [Listing 5.2| zu sehen. Es
verfligt iiber ein Element metalnformation des komplexen Typs MetalnformationType.
Der Typ MetalnformationType verfiigt iiber das Element timelnterval des komplexen Typs
TimelntervalType, welches das Zeitintervall des beschriebenen Datensatzes angibt, und iiber
das Element recordCount, welches die Anzahl an Aufnahmen innerhalb des Datensatzes
angibt. Der Typ TimelntervalType verfiigt iiber ein Element start in welchem die Startzeit
und ein Element end in welchem die Endzeit angegeben wird. Die Zeit wird nach ISO

8601 mit Nanosekundengenauigkeit angegeben.

So werden alle relevanten Informationen gespeichert, die fiir die gesamte Messung gel-
ten. Informationen wie z. B. die Einheit einer Datenreihe des Sensorgiirtels werden nicht
gespeichert, da diese als unverdnderlich vorausgesetzt werden. Beim Einlesen der Sen-
sorgiirteldateien wird trotzdem validiert, ob die zu importierenden Dateien das erwartete

Format erfiillen.

Listing 5.2: fiir Metainformationen

<xsd:schema xmins:xsd="http ://www.w3.0rg/2001/XMLSchema">
<xsd:annotation>
<xsd:documentation xml:lang="en">
Schema for the meta information of motion data.
</xsd:documentation>

</xsd:annotation>
<xsd:element name="metalnformation" type="MetalnformationType"/>

<xsd:complexType name="MetalnformationType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="timelnterval" type="TimelntervalType"/>
<xsd:element name="recordCount" type="xsd:integer"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

<xsd:complexType name="TimelntervalType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="start" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="end" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>
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</xsd :schema>

Labelinformationen Das fiir Labelinformationen ist in zu sehen. Das
Schema enthilt ein Element labellnformation des komplexen Typs LabellnformationType.
Dieser komplexe Typ wiederum kann eine unbegrenzte Anzahl an Elementen label des
komplexen Typs LabelType enthalten. Jedes dieser label enthélt ein Element description in
welchem der Labelname als Text gespeichert wird und ein Element interval vom komplexen
Typ IntervalType. IntervalType enthilt ein Element start, welches den Startindex des Labels

angibt, und ein Element end, welches den Endindex des Labels angibt.

Sowohl im userdata- als auch in jedem Algorithmus-Verzeichnis konnen beliebig viele
Labelinformationsdateien angelegt werden, jede Datei beschreibt dann die Label der

entsprechenden Labelgruppe. Die Dateien miissen sich namentlich unterscheiden.

Listing 5.3: fiir Labelinformationen

<xsd:schema xmins:xsd="http ://www.w3.0rg/2001/XMLSchema">
<xsd:annotation>
<xsd:documentation xml:lang="en">
Schema for the label information of motion data.
</xsd:documentation>

</xsd:annotation>
<xsd:element name="labellnformation" type="LabellnformationType"/>

<xsd:complexType name="LabellnformationType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="label" type="LabelType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

<xsd:complexType name="IntervalType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="start" type="xsd:long"/>
<xsd:element name="end" type="xsd:long"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

<xsd:complexType name="LabelType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="interval" type="IntervalType"/>
<xsd:element name="description" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

</xsd:schema>
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Algorithmusausfiihrung Das fiir Informationen tiber eine Algorithmusausfiihrung
istin zu sehen. Das Schema enthilt ein Element algorithmExecutionInforma-
tion des komplexen Typs AlgorithmExecutionInformationType. Ein solcher Typ enthilt
ein Element algorithmName in dem der Name des Algorithmus gespeichert wird, eine
beliebige Anzahl an Elementen dataSeriesInfo des komplexen Typs DataSeriesInfoType,
die jeweils Informationen zu einer durch den Algorithmus erzeugten Datenreihe enthalten,
eine beliebige Anzahl an Elementen inputParameter des komplexen Typs ParameterType,
welche jeweils Informationen zu einem Eingabeparameter des Algorithmus enthalten, und
eine beliebige Anzahl an Elementen outputParamter des komplexen Typs ParameterType,

die jeweils Informationen zu einem Ausgabeparameter des Algorithmus enthalten.

Der komplexe Typ DataSeriesInfoType verfiigt iiber ein Element name und ein Element

unit, in denen der Name und die Einheit der Datenreihe abgelegt werden.

Der komplexe Typ ParameterType verfiigt iiber ein Element name und ein Element value,

in denen der Name und der Wert des Parameters abgelegt werden.

Listing 5.4: fiir Informationen zu einer Algorithmusausfiihrung

<xsd:schema xmins:xsd="http ://www.w3.0rg/2001/XMLSchema">
<xsd:annotation>
<xsd:documentation xml:lang="en">
Schema for the information about an algorithm execution.
It stores information about the created DataSeries as well as input and output
parameter values.
</xsd:documentation>

</xsd:annotation >

<xsd:element name="algorithmExecutionlnformation" type="

AlgorithmExecutionlnformationType"/>

<xsd:complexType name="AlgorithmExecutionInformationType">
<xsd :sequence>
<xsd:element name="algorithmName" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="dataSeriesInfo" type="DataSeriesInfoType" minOccurs="0" maxOccurs
="unbounded"/ >
<xsd:element name="inputParameter" type="ParameterType" minOccurs="0" maxOccurs="
unbounded"/ >
<xsd:element name="outputParameter" type="ParameterType" minOccurs="0" maxOccurs="
unbounded"/ >
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

<xsd:complexType name="ParameterType">
<xsd:sequence>

<xsd:element name="name" type="xsd:string"/>



23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

5.4 Dateiformatspezifikationen 128

<xsd:element name="value" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

<xsd:complexType name="DataSeriesInfoType">
<xsd:sequence>
<xsd:element name="name" type="xsd:string"/>
<xsd:element name="unit" type="xsd:string"/>
</xsd:sequence>

</xsd:complexType>

</xsd :schema>

5.4.3. Exportdateiformat

Die Anwendung soll Daten in ein Format exportieren konnen, das leicht lesbar ist und
von gingigen Tabellenkalkulationsprogrammen unterstiitzt wird. Hierfiir eignet sich das
CSV-Format (Comma-separated values), das Informationen als Textdatei abspeichert. Der
Aufbau dhnelt dabei einer Tabelle, wobei Spalten durch ein spezielles Zeichen voneinander
getrennt werden. Wie der Name schon sagt, ist ein Komma zur Trennung iiblich, doch es
konnen auch andere Zeichen wie das Semikolon oder ein Leerraum verwendet werden.
Ein Komma ist leicht problematisch, da im deutschsprachigen Raum das Komma zur
Trennung von Vor- und Nachkommastellen bei Dezimalzahlen verwendet wird. Um dieses

Problem zu vermeiden und um eine Konsistenz mit den CSV-Dateien zu schaffen, die vom

Sensorgiirtel generiert werden (siehe |[Abschnitt 5.4.1)), werden Tabulatoren zur Trennung

der Spalten verwendet.

Es muss zwischen zwei Exportformaten unterschieden werden, die in den folgenden

Abschnitten beschrieben sind.

Export der Datenreihen

Die erste Zeile der CSV-Datei ist ein Header, der den verschiedenen Spalten einen Namen
mit ihrer MaB3einheit zuordnet. In den darauf folgenden Zeilen werden dann die Sensorwerte
den entsprechenden Spalten zugeordnet. Die Zeitpunkte werden indexbasiert und durch
das entsprechende menschenlesbare UTC-Datumsformat mit Nanosekundengenauigkeit

dargestellt.
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Export der Label-Informationen

Der Export der Label-Informationen enthilt alle Label-Informationen aller Label-Gruppen

des Bewegungsdatensatzes. Die exportierte CSV-Datei besitzt folgende Spalten:

Data set enthilt den Identifikationsstring des Datensatzes, zu dem das Label gehort.
group enthilt den Identifikationsstring der Label-Gruppe, zu der das Label gehort.
name enthilt den Namen des Labels.

Interval-Start [Index] enthilt den Startindex der Label-Markierung.

Interval-End [Index] enthilt den Endindex der Label-Markierung.

Interval-Start [UTC] enthilt den Startzeitpunkt der Label-Markierung als UTC-Datumsformat

mit Nanosekundengenauigkeit.

Interval-End [UTC] enthilt den Endtzeitpunkt der Label-Markierung als UTC-Datumsformat

mit Nanosekundengenauigkeit.

5.5. Generierung von Referenzinformationen

Die wihrend der Assessments aufgenommenen Daten, die der zur Verfiigung
stehen, enthalten neben den Daten des Sensorgiirtels weitere Daten, wie z. B. Daten die
vom Ambient Timed Up & Go (@TUG)-Stuhl aufgenommen wurden, Ereigniseintrige mit
Zeitstempelangaben, von Schaltern, die vor bestimmten Assessments betétigt wurden, und
von Lichtschranken, die wihrend der Assessments ausgeldst wurden. Darauf, wie diese
Daten im Rahmen der genutzt wurden, welche Kenntnisse diesbeziiglich
gewonnen und welche daraus resultierenden Entscheidungen beziiglich der Nutzung dieser

Daten getroffen wurden, soll in diesem Kapitel eingegangen werden.

Dariiber hinaus soll in diesem Kapitel darauf eingegangen werden, wie durch manuelles
Beschriften der Daten zusitzliche Informationen gewonnen wurden, wie diese genutzt
wurden und welche Bedeutung sie fiir den Prozess der Bewegungsmuster-Erkennung

haben.
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5.5.1. Lichtschranken

Einige der Ubungen, die wihrend eines Assessment durchgefiihrt werden, werden durch
Lichtschranken iiberwacht. Dazu zdhlen das Gehen von 4.57 m beim Frailty-Test, der
4.00 m Gehtest, sowie der Stair-Climb-Power-Test und der 6-Minuten-Gehtest. Immer
wenn eine Lichtschranke auslost wird ein Eintrag in eine CSV-Datei geschrieben, der einen
Zeitstempel sowie weitere Informationen enthilt. In der Theorie sollten aus diesen Daten

dann einfach entsprechende Label fiir Gehen oder Treppensteigen generiert werden.

Ein Blick in die Lichtschrankendaten verschiedener Assessments hat aber gezeigt, dass
die Lichtschrankendaten nicht sehr zuverlissig sind. Des 6fteren werden Fehlermeldun-
gen geloggt oder aber es 16sen Lichtschranken in einer Reihenfolge aus, die eigentlich
nicht moglich sein sollte. Dies lie3e sich beispielsweise durch das Durchschreiten der
Lichtschranken von anderen Personen als dem Probanden erkliren. Da die zu generie-
renden Labels aber als 100% vertrauenswiirdige Referenzen dienen sollen, diirfen solche

fehlerbehafteten Daten keine Verwendung finden.

Dementsprechend wurde ein robuster Algorithmus entwickelt, der diese Gefahren beriick-
sichtigt und vertrauenswiirdige Referenzinformationen liefert. Die Anwendung dieses
Algorithmus auf verschiedene Datensitze liefert aber nur eine geringe Anzahl an Labeln,
die von einem etwas geiibten Menschen auch in wenigen Sekunden manuell erstellt werden

konnten.

5.5.2. Weitere Zusatzdaten

Die Entwicklung eines Algorithmus zur Extraktion von Referenzinformationen aus den
zusitzlichen Daten, die wihrend der verschiedenen Ubungen aufgezeichnet werden, hat
sich am Beispiel der Lichtschrankendaten als eher schwierig erwiesen. Fiir die Entwick-
lung eines robusten und korrekten Algorithmus, der zuverldssige Referenzinformationen
generiert, muss viel Zeit aufgewendet werden. Und selbst dann liefert das Verfahren keinen

wirklichen Mehrwert.

Aus diesen Griinden wurde die Entscheidung getroffen, dass von der Implementierung
weiterer Algorithmen abgesehen wird, die weitere Zusatzdaten verwenden. Ein geiibter
Mensch kann mit der in diesem Projekt entwickelten Anwendung schnell und einfach die

entsprechenden Zeitintervalle manuell beschriften.
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5.5.3. Manuelle Beschriftung

Als ,,Manuelle Beschriftung® bezeichnet die ein Verfahren, bei dem der
Nutzer einem zeitlichen Intervall innerhalb des Aufnahmezeitraums eine Beschriftung
zuweist. Der Nutzer wihlt bei der manuellen Beschriftung die Intervalle dabei so, dass
sie ein optisch deutlich erkennbares Muster in den Sensordaten umschlieBen. Folglich
bedarf der Nutzer einer gewissen Fachkenntnis iiber die zu beschriftenden Muster, deren
Aussehen und muss die vom Sensorgiirtel aufgezeichneten Daten zu einem gewissen
Rahmen interpretieren konnen. In wurde bereits ein ausfiihrlicher Uberblick

iber die relevanten Muster und iiber das Vorgehen bei der Beschriftung gegeben.

Wie in |Unterabschnitt 5.5.1jund [Unterabschnitt 5.5.2| beschrieben, ist eine automatische

Gewinnung von Referenzinformationen kaum bzw. nur sehr eingeschrinkt moglich, somit
ist die ,,Manuelle Beschriftung* das einzige Verfahren, mit dem Referenzinformationen

gewonnen werden konnen.

Die durch die ,,Manuelle Beschriftung* der Daten gewonnenen Referenzinformationen
sind fiir die Aktivitdtserkennung der vom Sensorgiirtel aufgenommenen Daten von ent-
scheidender Bedeutung, da sie genutzt werden, um die Klassifikatoren zu trainieren. Wie

die gewonnen Referenzinformationen fiir die Aktivitidtserkennung mithilfe von Techniken

des maschinellen Lernens genutzt werden, wird in erldutert.
Die Prozessschritte der Aktivititserkennung wurden bereits in detailliert

beschrieben. Zusammengefasst werden auf den vom Sensorgiirtel aufgenommenen Roh-
daten per Schiebefenster Merkmalsvektoren berechnet, denen durch einen Klassifikator
Zielklassen (in unserem Fall Beschriftungen) zugeordnet werden. Damit ein Klassifikator
dies leisten kann, muss er vorher wihrend der sogenannten Trainingsphase trainiert werden.
Wihrend der Trainingphase wird mithilfe der manuell beschrifteten Intervalle, auch Trai-
ningsbeispiele genannt, ein Modell erzeugt, das anschlieBend neuen Intervalle automatisch
Beschriftungen zuordnen kann. Dabei werden die Parameter des Modells so angepasst,
dass das Modell einem zeitlichen Intervall (représentiert durch seinen Merkmalsvektor)

moglichst eine korrekte Beschriftung zuordnen kann.

Zu Beginn der Projektgruppe haben zwei Projektgruppenmitglieder jeweils ein Assessment
unter Anweisung des medizinischen Personals, das auch die anderen Assessments begleitet
hat, durchgefiihrt. Jeder Schritt des Ablaufs wurde sowohl schriftlich, als auch auf Video

dokumentiert. Ausgehend von dem so gewonnen Eindruck iiber die Assessmentdurch-
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fiilhrung und unter Zuhilfenahme weiterer Informationsgrundlagen, wie die Assessment-
und Befragungsbogen (siehe wurde eine der beiden Aufnahmen manuell
beschriftet (die Aufnahme des anderen Assessments war beschédigt) und ein Assessment-
Ablaufplan (siehe [Abschnitt A) erstellt. Damit wurden ausreichende Hilfsmittel gegeben,

um die Aufnahmen der Probanden-Assessments manuell zu beschriften.

Die Projektgruppe hat insgesamt 38 Aufnahmen von Probanden-Assessments beschriftet.
Die Aufnahmedauer aller 38 Aufnahmen betrigt insgesamt 42 Stunden, 5 Minuten und
50,48 Sekunden. Diesen wurden sowohl allgemeine Bewegungsbeschriftungen als auch
Assessmentbeschriftungen hinzugefiigt. Insgesamt wurden 22,66% der Gesamtaufnahme (9
Stunden, 35 Minuten, 15,61 Sekunden) als Assessments beschriftet , 41,34% (17 Stunden,
24 Minuten, 9,21 Sekunden) wurden als statische Bewegung beschriftet , 12,04% (5
Stunden, 3 Minuten, 59,69 Sekunden) wurden als dynamische Bewegung beschriftet und

1,62% (40 Minuten, 48,12 Sekunden) wurden als Transitionsbewegung beschriftet.

An diesen Zahlen wird ersichtlich, dass die Beschriftungen deutlich ungleich verteilt sind.
Beispielsweise sind 25-mal mehr Daten mit statischen Bewegung, als mit Transitions-
bewegungen beschriftet worden. Dies ist problematisch, da die Trainingsbeispiele der
Klassifikatoren idealerweise gleichverteilt sein sollten, um Uberanpassungen an bestimmte

Muster zu vermeiden.

Da sich das Ungleichgewicht in den Daten nur bedingt durch Oversampling bzw. Un-

dersampling (siehe [Unterabschnitt 3.4.4) korrigieren ldsst, wurden weitere Daten auf-

genommen und beschriftet. Als Probanden dieser Aufnahmen haben die Mitglieder der
gedient. Vorab wurde ein Testdurchlauf durchgefiihrt, um zu verifizieren, ob
die PGMAmKSHMitglieder als Probanden fiir einen solchen Zweck iiberhaupt geeignet
sind. Es bestand ndamlich die Befiirchtung, dass die Mitglieder aufgrund deutlicher Alters-,
als auch Fitnessunterschiede im Vergleich zu den Geriatrie-Probanden andere Muster
erzeugen. Der Durchlauf hat allerdings gezeigt, dass die aufgenommenen Zusatzdaten des
Testdurchlaufs das Klassifikationsergebnis verbessern, weshalb mit der Aufnahme von
Zusatzdaten fortgefahren wurde. Es wurden dabei fast ausschlieBlich dynamische Bewegun-
gen und Transitionsbewegungen aufgenommen um die Ungleichverteilung auszugleichen.
Insgesamt wurden 31 Zusatzdaten aufgenommen, mit einer Gesamtaufnahmelinge von
ca. 31 Stunden. Von den Zusatzdaten wurden 0,45% (ca. 8 Minuten) als statische Bewe-
gung (Liegen auf der Seite, Liegen auf dem Riicken), 10% (1 Stunde, 45 Minuten, 8,98
Sekunden) als dynamische Bewegung (Treppesteigen, Springen) und 17,19% (5 Stunden,
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19 Minuten, 54,72 Sekunden) als Transitionsbewegung (Aufstehen, Hinsetzen) beschriftet.

Ohne die grafische Benutzeroberfliche und die dahinter liegende Anwendung, welche
im Rahmen dieser Projektgruppe entwickelt wurde, wire dieser Umfang an manueller
Datenbeschriftung kaum moglich, bzw. weit schwieriger gewesen, da die entwickelte

Anwendung speziell fiir diesem Zweck optimiert wurde.

5.6. Grafische Benutzeroberfliche

GemiB den formulierten Anforderungen an das System in wurde eine
entwickelt, die Funktionen zum Betrachten und Bearbeiten von Datensitzen bietet
und die Ausfiihrung von Algorithmen ermoglicht. Sie wurde vor Allem fiir eine einfache
und schnelle Erzeugung von Referenzinformationen mittels der im vorigen Abschnitt
beschriebenen ,,Manuelle Beschriftung® realisiert, ihre Umsetzung ist allerdings aus
verschiedenen weiteren Griinden sinnvoll. Einerseits sind Fitnesstrainer und medizinisches
Personal die Hauptzielgruppe dieser Anwendung (siehe [Abschnitt 1.4)). Daher sollte die
Anwendung einfach und ohne technisches Wissen bedient werden konnen. Andererseits
sollen Datensétze einfach und schnell analysiert und bearbeitet werden konnen. Durch
eine Visualisierung der Datensitze und ein intuitives Bedienkonzept zur Bearbeitung der

visualisierten Datensitze wird dies gewihrleistet.

Das Design der[GUI wird nachfolgend konzeptionell beschrieben.
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Abbildung 39.: Hauptfenster des GUI-Mockups

Zur Umsetzung der [GUI wurde zunichst ein sogenanntes Mockup erstellt, also ein Modell
der[GUIl Im Folgenden werden die einzelnen Elemente des Mockups, die in
durchnummeriert sind, genauer erldutert. Zu Beachten ist jedoch, dass die im Projekt-
verlauf kontinuierlich optimiert wurde und das tatsdchliche Design der daher vom

hier beschriebenen ersten Konzept des Designs abweichen kann.

Titelleiste

Sobald ein Datensatz geladen wurde, wird in der Titelleiste die Probanden-ID und der

Aufnahmezeitraum des ausgewéhlten Datensatzes angezeigt.

Datei:

* Arbeitsverzeichnis wihlen
Bevor die Anwendung genutzt werden kann, muss zunédchst einmal ein Arbeitsverzeich-
nis festgelegt werden, in das die Datensétze importiert und die Datenreihen gespeichert
werden sollen. Es ist moglich, das gewihlte Verzeichnis als Standardarbeitsverzeichnis
eintragen zu lassen.

Mit dem Meniipunkt ,,Arbeitsverzeichnis wéhlen *“ kann man das Arbeitsverzeichnis
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nachtrédglich noch dndern.

 Arbeitsverzeichnis extern 6ffnen
Das Arbeitsverzeichnis wird extern in einem Datei-Browser gedftnet. Die Datenreihen
und Label-Informationen der in das Arbeitsverzeichnis importierten Datensétze lassen

sich hier komfortabel einsehen oder 16schen.

e Datensatz laden (1)
Anhand der Probanden-ID und des Aufnahmezeitraums kann aus den bereits in die
Anwendung importierten Datensétzen einer ausgewihlt werden, fiir den die Assessment-

Tests und Bewegungsmuster visualisiert und analysiert werden sollen.

* Label speichern (2)
Sobald neue Label-Informationen (z. B. auf Grund ausgefiihrter Algorithmen) vorliegen,
erscheint ein Sternchen hinter dem Anwendungsnamen in der Titelleiste. Die entspre-

chenden Label-Informationen konnen dann im [XMI}Format gespeichert werden.

* Datensatz importieren (3)
Um einen Datensatz mit Rohdaten importieren zu konnen, muss zunichst mit Hilfe
eines Datei-Browsers das Verzeichnis des gewiinschten Probanden ausgewihlt werden
und, ob die Studienraum- oder die Daheimaufnahme visualisiert werden soll. Enthélt
die entsprechende Datei mehr als ein Aufnahmesegment, ldsst sich in einer Dialog-Box
eines dieser Segmente auswéhlen, die nach Start- und Endzeitpunkt sowie Aufnahme-
dauer unterscheidbar sind. AnschlieBend wird der jeweilige Datensatz vom CSV-Format

ins Bindrformat {ibersetzt, sodass dieser in der Anwendung verarbeitet werden kann.

* Datensatz exportieren (4)
Mit dieser Funktion kann man Datenreihen vom Binédrformat ins CSV-Format iibertragen
und mit Hilfe eines Datei-Browsers sowohl Datenreihen als auch Label-Informationen

im gewiinschten Zielordner ablegen.

* Anwendung beenden
Mit dem Meniipunkt ,,Beenden‘ oder dem Kreuz in der rechten oberen Ecke lédsst sich

die Anwendung beenden.

Algorithmen:

* Algorithmus anwenden (5)
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Aus einer Liste wird zunéchst ein Algorithmus oder eine Algorithmussequenz ausge-
wihlt. Danach lassen sich gegebenenfalls Parameter einstellen. In Dropdown-Listen hat
man die Moglichkeit, tiber Checkboxen eine oder mehrere auf den Algorithmus anwend-
bare Datenreihen auszuwihlen. Mochte man denselben Algorithmus nacheinander mit
verschiedenen Parameterwerten ausfithren, so kann man im dazugehorigen Parameter-
wertfeld die unterschiedlichen Parameterwerte durch Semikolon getrennt eingeben. Eine
Sequenz von Parameterwerten, die gleich weit auseinanderliegen, lidsst sich im Parame-
terwertfeld eingeben, indem man den Sequenzstart- und -endwert sowie die Schrittweite
jeweils durch Doppelpunkt trennt. Den Status sowie Start- und Endzeitpunkt der einzel-
nen Algorithmusausfithrungen kann man sich in der Job-Management-Tabelle anzeigen
lassen.

Uber den Erfolg oder Misserfolg der Algorithmusanwendung erhilt man am rechten
unteren Bildschirmrand eine Nachricht. Bei erfolgreicher Algorithmusausfiihrung ist es
hier dariiber hinaus moglich, sich die errechneten Datenreihen gemél ihrer Einheiten in

Plots ausgeben zu lassen.

* Job-Management (6)
Das Job-Management stellt eine Liste der auszufiihrenden Algorithmen dar, der so-
genannten Jobs. Diese Job-Management-Tabelle gibt Auskunft iiber den Start- und
Endzeitpunkt sowie den Status (wartend, in Ausfiihrung, abgebrochen oder beendet)

aller Jobs. Des Weiteren ist es in dieser Tabelle moglich, einen Job abzubrechen.

* Label hinzufiigen (7)
Um einem Zeitabschnitt des Datensatzes ein Assessment-Test- oder Bewegungsmuster-
Label zuordnen zu kénnen, muss zunéchst mit Hilfe einer Dropdown-Liste der ge-
wiinschte Label-Typ ausgewihlt werden. Darunter lédsst sich dann das Intervall, fiir das
das Label eingefiigt werden soll, angeben. Das den Bildschirm ausfiillende Betrach-

tungsintervall ist hier voreingestellt.

 Auf Selektion zuschneiden
Wenn ein Datensatz geladen ist und mit der Maus ein Bereich aufgezogen wurde, ist es
moglich unter ,,Bearbeiten* die Funktion ,,Auf Selektion zuschneiden* auszuwéhlen.
Hiermit wird ein neuer Datensatz erzeugt, der dem originalen Datensatz identisch ist,
aber lediglich den selektierten Bereich beinhaltet. Der zugeschnittene Datensatz ist in
dem entsprechenden Probanden-Ordner zu finden und wird nach der Erzeugung direkt

geladen, sodass der Benutzer nach dem Zuschneiden hiermit weiterarbeiten kann.
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Ansicht:

* Plot hinzufiigen (8)
Um einen Plot hinzuzufiigen, wihlt man zunéchst die Einheit aus, mit der der Plot
dargestellt werden soll. Danach kann man aus den dieser Einheit entsprechenden

Datenreihen die zu visualisierenden aussuchen.

* Douglas-Peucker-Algorithmus auf Plots anwenden

Die Anwendung dieses Algorithmus auf die Plots fiihrt bei einer Vergroerung des

Betrachtungsintervalls zur Kurvenglittung. Diese Technik ist in|Abschnitt 6.1.5|genauer

beschrieben.

e Datenreihen-Tabelle (9)
Mit dieser Funktion lassen sich alle Datenreihen-Werte aus dem gewéhlten Daten-
satz in Tabellenform darstellen. Mit dem Plus-Button rechts oben kann man einzelne

Datenreihen ausblenden und so die Tabellenansicht eingrenzen.

e Zeitachse skalieren (10)

Die Skalierung der Zeitachse ldsst sich in Abhéngigkeit zur Bildschirmgrof3e anpassen.

* Betrachtungsintervall wihlen (11)
Die Werte des gewihlten Betrachtungsintervalls werden innerhalb der durch den Bild-
schirm gegebenen Plot-Breite dargestellt. Das den Bildschirm aktuell ausfiillende Be-

trachtungsintervall ist hier standardmé@Big eingetragen.

 Zeit relativ anzeigen Soll die Zeit in der Zeitleiste relativ angezeigt werden, so wird
der Startzeitpunkt der Aufnahme als Zeitpunkt O und alle weiteren Zeitpunkte relativ
zum Startzeitpunkt angezeigt. Bei absoluter Anzeige der Zeit in der Zeitleiste werden

die tatsdchlichen Zeitpunkte der Aufnahme angezeigt.

* Log (12)
Der Log protokolliert die vom Nutzer ausgefiihrten Aktionen, gibt gegebenenfalls Feh-
lermeldungen aus und speichert diese in Textform ab. Beispielsweise werden fiir einen
ausgefiihrten Algorithmus die eingestellten Parameter, die Start- und Endzeitpunkte

sowie vom Algorithmus erzeugte zusitzliche Informationen im Log ausgegeben.

Label-Gruppen-Auswahl (13), Label-Leisten und Zeitachse (14)
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Uber der Zeitachse befinden sich die Leisten zur Anzeige der Label-Informationen. Der
Benutzer kann mit den Steuerelementen links neben den Label-Leisten auswihlen, welche
Label-Gruppe in welcher Leiste angezeigt werden soll und wie viele Label-Leisten ange-
zeigt werden sollen. Zur Verdeutlichung der Start- und Endzeitpunkte einzelner Labels

werden gestrichelte Linien iiber die darunter liegenden Plots gezeichnet.

Durch einen Rechtsklick auf ein Label 6ffnet sich ein Kontextmenii mit den Eintrigen
,L.abel bearbeiten®, ,Label entfernen®, ,,Label hinzufiigen* und ,,Betrachtungsintervall
wihlen®. Zur Label-Bearbeitung dndert man entweder mit Hilfe der Dropdown-Liste im
,L.abel bearbeiten*“-Dialog das Assessment-Test- bzw. Bewegungsmuster-Label oder das
dazugehorige Intervall.

Die Markierungen der Zeitachse sind beschriftet mit dem Datum und der Zeitangabe im

Format ,,Stunde:Minute:Sekunde:Millisekunde*.

Plot-Info-Box (15)

Hier befinden sich die Informationen zu einem Plot und dariiber hinaus ist es in diesem
Bereich moglich, den Plot nachtriglich zu bearbeiten. Mit einem Klick auf das Kreuz
oben links lisst sich der Plot aus der Ansicht entfernen. Rechts daneben wird die Einheit
der Datenreihen des jeweiligen Plots angezeigt. Darunter liegt die Legende, in der sich
durch einen Klick auf den Minus-Button Datenreihen aus dem Plot entfernen lassen. Die
Legende befindet sich in einer Scrollbox, damit bei vertikaler Verkleinerung des Plots alle
Datenreihen sichtbar bleiben. In der unteren linken Ecke ldsst sich mit dem Plus-Button
eine Datenreihe hinzufiigen. Es 6ffnet sich hierfiir eine Dialogbox mit den noch nicht im

Plot dargestellten Datenreihen der zugehérigen Einheit.

Plot-Ansicht, -Skalierung und -Scroll-Balken (16)

In diesem Bereich werden die Datenreihen grafisch dargestellt. Auf der linken Seite eines
jeden Plots befindet sich die jeweilige Einheitenachse.

Innerhalb der Plots und der dariiber liegenden Zeitachse lésst sich ein Zeitabschnitt mar-
kieren, indem man die linke Maustaste gedriickt hilt. Durch anschlieBenden Rechtsklick
in diesen Abschnitt 6ffnet sich je nachdem, ob die Abschnittsmarkierung in der Zeitach-
se erfolgte oder in einem der Plots, entweder der Zeitachse-skalieren-Dialog oder ein
Kontextmenii mit den Eintrdgen ,,Label hinzufiigen®, ,,Betrachtungsintervall wéihlen* und

,,Y-Achse skalieren “.
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Bei ,,Label hinzufiigen* 6ffnet sich eine Dialogbox, in der dem markierten Bereich mit
Hilfe einer Dropdown-Liste ein Assessment-Test- oder Bewegungsmuster-Label zugeord-
net werden kann. Darunter lisst sich das Intervall, in dem das Label eingefiigt werden soll,
dndern. Das Intervall des markierten Bereichs im Plot ist hier voreingestellt.

Die Kontextmeniioption ,,Betrachtungsintervall wihlen* 6ffnet eine Dialogbox zur Einstel-
lung eines Intervalls, dessen Werte dann iiber die durch den Monitor begrenzte Plot-Breite
dargestellt werden. Voreingestellt ist der im Plot markierte Bereich.

Mit dem Kontextmeniipunkt ,,Y-Achse skalieren “ 6ffnet sich fiir den Plot, aus dem heraus
die Abschnittsmarkierung erfolgte, eine Dialogbox, in der die Extremwerte iiber alle in
diesem Plot dargestellten Datenreihen angezeigt werden. Hier lassen sich Minimum und
Maximum anpassen.

Rechts neben den angezeigten Plots befindet sich ein Scroll-Balken, mit denen man die
angezeigten Plots in vertikaler Richtung verschieben kann. Ein weiterer Scroll-Balken
befindet sich am unteren Fensterrand zur Verschiebung der Zeitachse und damit des ange-

zeigten Betrachtungsintervalls.

Statusleiste (17)
In dieser Leiste werden Benachrichtigungen an den Nutzer ausgegeben, wie z. B. die

erfolgreiche Durchfiihrung eines Datensatzexports.

5.7. Algorithmen

Wie Anwendungsfall UC-08 in beschreibt, sollen mithilfe der Anwendung
Algorithmen zur Analyse von Datensitze ausgefiihrt werden konnen. Die Anwendung
ist flexibel aufgebaut und erlaubt es daher neue Algorithmen einfach zu integrieren. Dies
ist sinnvoll, da die aufgenommenen Datensitze auf unterschiedlichsten Wegen analysiert
und ausgewertet werden konnen. Die bereits in die Anwendung integrierten Algorithmen

werden nachfolgend beschrieben.

5.7.1. Madgwick (MadgwickAlgorithm)

Der Madgwick-Algorithmus berechnet die Orientierung des Sensorgiirtels im dreidimen-

sionalen Raum. Zur Berechnung werden alle Datenreihen der drei Sensoren Accelerometer,
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Gyroskop und Magnetometer des Sensorgiirtels benotigt.

Eingabeparameter

Parametername | Bedeutung

acc-x Die Id der Datenreihe, die die Werte der X-Achse des Accelerometers
speichert.

acc-y Die Id der Datenreihe, die die Werte der Y-Achse des Accelerometers
speichert.

acc-z Die Id der Datenreihe, die die Werte der Z-Achse des Accelerometers
speichert.

gyro-x Die 1d der Datenreihe, die die Werte der X-Achse des Gyroskops spei-
chert.

gyro-y Die Id der Datenreihe, die die Werte der Y-Achse des Gyroskops spei-
chert.

gyro-z Die Id der Datenreihe, die die Werte der Z-Achse des Gyroskops spei-
chert.

mag-x Die Id der Datenreihe, die die Werte der X-Achse des Magnetometers
speichert.

mag-y Die Id der Datenreihe, die die Werte der Y-Achse des Magnetometers
speichert.

mag-z Die Id der Datenreihe, die die Werte der Z-Achse des Magnetometers
speichert.

beta Gibt den ,,Algorithm Gain“ des Madgwick-Algorithmus an. Dieser
Parameter sollte mit einen Wert im Intervall [0, 1] eingestellt werden.

5.7.2. GauB-Filter (GaussianFilterAlgorithm)

Dieser Algorithmus wendet den GauB3-Filter auf eine Datenreihe an und kann bei einer

Aktivitdtserkennung zur Vorverarbeitung benutzt werden. Der GauB3-Filter wurde bereits in

[Abschnitt 3.4.1|beschrieben.

Eingabeparameter
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Parametername | Bedeutung

seriesInld Die Id der Datenreihe, auf die der GauB3-Filter angewendet werden soll.

sigma Der Glittungsgrad des GauB3-Filters. Je hoher dieser Wert eingestellt
wird, desto hoher mehr werden die Werte der Datenreihe geglittet.

5.7.3. Highpass-Filter (HighpassFilterAlgorithm)

Dieser Algorithmus wendet den Hochpass-Filter auf eine Datenreihe an und kann bei
einer Aktivitidtserkennung zur Vorverarbeitung benutzt werden. Der Hochpass-Filter wurde

bereits in [Abschnitt 3.4. 1| beschrieben.

Eingabeparameter
Parametername | Bedeutung
seriesInld Die Id der Datenreihe, auf die der Hochpass-Filter angewendet werden

soll.

cutoff-freq-hz

Die Grenzfrequenz des Hochpass-Filters in Hertz.

start

Der Startwert des Hochpass-Filters.

5.7.4. Lowpass-Filter (LowpassFilterAlgorithm)

Dieser Algorithmus wendet den Tiefpass-Filter auf eine Datenreihe an und kann bei einer
Aktivitdtserkennung zur Vorverarbeitung benutzt werden. Der Tiefpass-Filter wurde bereits

in|Abschnitt 3.4.1|beschrieben.

Eingabeparameter
Parametername | Bedeutung
seriesInld Die Id der Datenreihe, auf die der Tiefpass-Filter angewendet werden

soll.

cutoff-freq-hz Die Grenzfrequenz des Tiefpass-Filters.

start Der Startwert des Tiefpass-Filters in Hertz.
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5.7.5. Median-Filter (MedianFilterAlgorithm)

Dieser Algorithmus wendet den Medianfilter auf eine Datenreihe an und kann bei einer

Aktivitdtserkennung zur Vorverarbeitung benutzt werden. Der Medianfilter sorgt fiir eine

Rauschunterdriickung in einer Datenreihe, da fiir jeden Wert der Datenreihe der Median

aus diesem und seinen Nachbarwerten gebildet wird.

Eingabeparameter

Parametername | Bedeutung

seriesInld Die Id der Datenreihe, auf die der Medianfilter angewendet werden soll.

windowRadius Gibt an, wie viele linke Nachbarwerte beziehungsweise rechte Nach-
barwerte bei der Berechnung des Median fiir den betrachteten Wert der

Datenreihe beriicksichtigt werden sollen.

5.7.6. Merkmalsvisualisierung (FeatureVisualization)

Dieser Algorithmus exportiert die fiir eine Aktivititserkennung berechneten Merkmalsvek-

toren in CSV-Dateien, damit diese mithilfe einer externen Anwendung (z. B. MATLABI

oder R) visualisiert und ausgewertet werden konnen. AuBerdem erzeugt dieser Algorithmus

eine Bilddatei, die die berechneten Merkmalsvektoren grafisch darstellt. Der Algorithmus

eignet sich daher um festzustellen, welche Merkmale fiir die Aktivititserkennung sinnvoll

sind und welche Merkmale keine Aussagekraft in Bezug auf die Unterscheidung von

Aktivititen besitzt.

Eingabeparameter

Parametername

Bedeutung

applyPrincipal ComponentAnalysis

Gibt an, ob die Hauptkomponentenanalyse zur Dimen-
sionsreduktion fiir die berechneten Merkmalsvektoren

angewendet werden soll.

exportDestinationFolderPath

Der Ordnerpfad, in der die generierten CSV-Dateien ge-

speichert werden sollen.
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labelGroupld Die Id der Labelgruppe, die zur Berechnung der Merk-
malsvektoren verwendet werden soll.
plotTolmageAtPath Optional. Der Dateipfad, in der die erzeugte Bilddatei

mit der grafischen Darstellung der Merkmalsvektoren

gespeichert werden soll.

5.7.7. Labelgruppen-Zeitdauer-Evaluierung

(LabelGroupTemporalEvaluation)

Dieser Algorithmus speichert die Gesamtzeitdauer der unterschiedlichen Aktivitéten einer

Labelgruppe in eine CSV-Datei ab. Dadurch kann fiir das Training eines Modells zur

Aktivititserkennung abgeschitzt werden, fiir welche Aktivititen genug Trainingsbeispiele

vorhanden sind, fiir welche Aktivitdten noch Aufnahmen benétigt werden oder fiir welche

Aktivitdaten Techniken des Under- beziehungsweise Over-Sampling angewendet werden

sollten. Dieser Algorithmus kann auch nach einer Aktivititserkennung ausgefiihrt werden

um Informationen iiber die Zeitdauer getitigter Aktivitdten eines Probanden zu erhalten.

Eingabeparameter

Parametername

Bedeutung

exportDestinationFile

Der Dateipfad, in der die CSV-Datei mit der Gesamtzeitdauer der

unterschiedlichen Aktivititen gespeichert werden soll.

labelGroupld

Die Id der Labelgruppe, iiber die die Zeitdauer der Aktivititen be-

rechnet werden soll.

5.7.8. Parameter-Optimierung (ParameterOptimizationAlgorithm)

Der Algorithmus zur Optimierung von Parametern ist ein evolutionédrer Algorithmus, der

in einem Werteraum die optimalen Werte fiir die Eingabeparameter von Klassifikatoren

sucht, die eine Aktivititserkennung mithilfe von Techniken des maschinellen Lernens

durchfiihren. Eine Beschreibung des eingesetzten Verfahrens zur Parameteroptimierung ist

in zu finden.
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Eingabeparameter
Parametername Bedeutung
classifier Der Klassifikator, fiir welchen die Parameter-Optimierung ange-

wendet werden soll.

generateMissing Values

Gibt an, ob fehlende Individuen oder fehlende Werte in der
Properties-Datei fiir die initiale Population mit Zufallswerten im
zugehorigen Intervall belegt werden sollen oder der Algorithmus

mit einer Fehlermeldung abgebrochen werden soll.

initialPopulationFile

Dateipfad zur Properties-Datei, in der die initiale Population fiir

den evolutiondren Algorithmus gespeichert ist.

labelGroupld

Die Id der Labelgruppe, die manuell beschriftete Aktivititen ent-
hilt, die als Trainingsbeispiele bei der Parameter-Optimierung

benutzt werden.

logPopulations

Gibt an, ob die erzeugten Populationen des evolutionédren Algorith-

mus in eine Datei gespeichert werden sollen.

offspring

Optional. Gibt an, wie viele Kinder der evolutionédre Algorithmus

pro Population erzeugen soll.

outputDirectory

Der Ordnerpfad, in der das Ergebnis der Paramater-Optimierung

gespeichert werden soll.

parentsPerChild

Die Anzahl der Eltern pro Individuum des evolutiondren Algorith-

mus.

threadCount

Optional. Die Anzahl der Java-Threads mit der die Parameter-
Optimierung ausgefiihrt werden soll. Die einzelnen Schritte des
evolutiondren Algorithmus werden soweit wie moglich auf den

Java-Threads nebenlédufig ausgefiihrt.

timeBudgetMinutes

Gibt an, nach wie vielen Minuten der Algorithmus abgebrochen
werden soll und die bis dahin gefundene beste Wertebelegungen

der Parameter ausgegeben werden sollen.

5.7.9. Konfigurierbares Training (ConfigurableTraining)

Dieser Algorithmus verwendet Techniken des maschinellen Lernens, um ein Modell fiir

die Erkennung von Aktivitidten zu trainieren. Das Training wird mithilfe von Properties-
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Dateien fiir die vier Klassifikatoren (State, Static, Transition, Dynamic) konfiguriert.

Eingabeparameter
Parametername Bedeutung
labelGroupld Die Id der Labelgruppe, die die manuell beschrifteten Aktivititen
enthélt und daher die Trainingsbeispiele fiir das maschinelle Lernen
liefert.
modelFileOutput Der Dateipfad, in der das trainierte Modell abschlieend gespeichert

werden soll.

properties-dynamic,
properties-state,
properties-static,

properties-transition

Die Pfade zu den Properties-Dateien der vier Klassifikatoren. Eine

Properties-Datei beschreibt
* die anzuwendenden Vorverarbeitungsverfahren

» die FenstergroBe und Schrittweite fiir das Sliding-Window-

Verfahren

e die Merkmale, die fiir einen Merkmalsvektor berechnet werden

sollen
¢ die anzuwendenden Dimensionsreduktionsverfahren

¢ das anzuwendende Klassifikationsverfahren und die Werte fiir

seine Parameter

trainer

Gibt an, wie das maschinelle Lernen durchgefiihrt werden soll. Es
steht ein Split-Trainer zur Verfiigung, der die Datensitze in Datensétze
fiir das Training und Datensitze fiir die Validierung im angegebenen
Verhiltnis trennt (z. B. split(0.5)). Des Weiteren steht ein Trainer zur
Verfiigung, der die Datensitze in die Anzahl der angegebenen Teil-
mengen unterteilt und anschlieend eine Kreuzvalidierung durchfiihrt
(z. B. cv(5)). Wird der Kreuzvalidierungs-Trainer ausgewihlt, so wird

keine Modelldatei ausgegeben.
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5.7.10. Klassifikation (ClassificationAlgorithm)

Der Algorithmus zur Klassifikation fiihrt eine Aktivititserkennung fiir ausgewéhlte Da-

tensitze durch. Die Klassifikation beschriftet einzelne Zeitintervalle eines Datensatzes

mit einer Aktivitit. Dabei kann der Klassifikations-Algorithmus die in (An-

forderung 1.3.3.2) aufgefiihrten Alltags-Bewegungsmuster erkennen. Die Klassifikation

wird auf Basis eines trainierten Modells durchgefiihrt, das vorher mithilfe des Algorithmus

,,JKonfigurierbares Training* erzeugt werden kann.

Eingabeparameter
Parametername | Bedeutung
labelGroupld Optional. Die 1d der Labelgruppe, die als Referenz fiir die Berechnung

einer Konfusionsmatrix dient.

modelFilelnput

Der Dateipfad, in der das trainierte Modell gespeichert ist mit dem die
Klassifikation durchgefiihrt werden soll. Dieses Modell kann mithilfe

des Algorithmus ,,Konfigurierbares Training*“erzeugt werden.

5.7.11. Label-Scoring (LabelScoring)

Der Label-Scoring-Algorithmus berechnet fiir zwei Labelgruppen eine Konfusionsmatrix

um ein MaB fiir die Gleichheit der beiden Labelgruppen zu erhalten.

Eingabeparameter
Parametername | Bedeutung
comparisonMode | Gibt an, ob die Konfusionsmatrix nur fiir die Aktivititszustinde (Dy-

namisch, Statisch, Transition) oder fiir die tatsdchlichen Aktivitdaten

berechnet werden soll.

refLabelGroupld

Die 1d der Labelgruppe, die als Referenz zur betrachteten Labelgruppe

bei der Berechnung der Konfusionsmatrix verwendet werden soll.

testLabelGroupld

Die Id der Labelgruppe, fiir die die Konfusionsmatrix gegeniiber einer

Referenz-Labelgruppe berechnet werden soll.
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5.7.12. Schritterkennung (StepDetectionAlgorithm)

Der Algorithmus zur Schritterkennung erkennt einzelne Schritte innerhalb bereits erkannter

,Gehen*“-Segmenten. Das bedeutet, dass einzelne Zeitintervalle innerhalb der ,,Gehen*-

Segmente Schritte zugeordnet werden.

Eingabeparameter

Parametername Bedeutung

Peak Width (in ms) Gibt ein Zeitintervall an, in der die rechten beziehungsweise
linken Nachbarwerte bei der Erkennung eines Extrempunk-
tes beriicksichtigt werden sollen. Es wird der Mittelwert
dieser Nachbarwerte gebildet und mit dem betrachteten Wert
verglichen und dann entschieden, ob es sich beim betrachte-
ten Wert um ein Extrempunkt handelt.

Peak Threshold Schwellenwert zur Erkennung eines Extrempunktes. Je ho-

her dieser Wert ist, desto weiter muss der betrachtete Wert
von seinen Nachbarwerten abweichen um als Extrempunkt

erkannt zu werden.

Scale factor of acceleration

energy

Skalierungsfaktor, der angibt, wie grof} der Einfluss der Ener-
gie der Beschleunigungssensoren auf die Wahrscheinlichkeit

des Fersenauftritt haben soll.

Heel strike Probability Peak
Width (in ms)

Gibt ein Zeitintervall an, in der die rechten beziehungsweise
linken Nachbarwerte bei der Erkennung von Hochpunkten
in der Zeitreihe der Wahrscheinlichkeit des Fersenauftritts

beriicksichtigt werden sollen.

Minimal distance between

two heel strikes (in ms)

Gibt die minimale zeitliche Distanz zwischen zwei mogli-

chen Fersenauftritte an um Fehlerkennungen zu vermeiden.

labelGroupld

Gibt die Id der Labelgruppe an, fiir die die Schritterkennung
durchgefiihrt werden soll. Die Schritterkennung wird fiir alle

,Gehen‘“-Label der Labelgruppe durchgefiihrt.
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5.7.13. Gangparameter (GaitParameterAlgorithm)

Der Algorithmus zur Bestimmung von Gangparametern ist eine Erweiterung des Algo-
rithmus zur Schritterkennung. Dieser Algorithmus bestimmt nach der Durchfiihrung der
Schritterkennung die in aufgelisteten direkt ableitbaren Gangparameter und

gibt diese im Form eines Reports aus.

Eingabeparameter

siche |[Abschnitt 5.7.121

5.8. Maschinelles Lernen

Im Grundlagenkapitel wurden viele Techniken eingefiihrt, die zur Umsetzung der Aktivi-
tatserkennung mit Hilfe von Machine Learning notwendig oder hilfreich sind. In diesem

Kapitel wird erldutert, wie diese Bausteine im Rahmen des Projekts verwendet wurden.

5.8.1. Uberblick

Es wird eine hierarchische Klassifikation durchgefiihrt. Dass heif3t, es wird zunéchst ein
Klassifikator genutzt, um zu entscheiden, ob eine vorliegende Aktivitdt dynamisch, statisch
oder im Ubergang ist. Weiterhin werden drei Klassifikatoren fiir diese drei Klassen trainiert,
die entsprechend der Entscheidung des ersten Klassifikators angewendet werden, um die

genaue Bewegung zu bestimmen.

Jeder dieser vier Klassifikatoren kann durch eine beliebige Machine-Learning-Technik

umgesetzt werden. Im Rahmen des Projekts wurden dafiir vier Techniken implementiert:

Multilayer Perceptrons, BDT] und

Ein solcher Klassifikator muss zunichst trainiert werden, bevor er zur Klassifikation
eingesetzt werden kann. In beiden Fillen werden zu Beginn Featurevektoren extrahiert.

Dieser Ablauf ist in dargestellt. Im Anschluss findet entweder ein Training
wie in zu sehen statt oder eine Klassifikation wie in
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Abbildung 40.: Feature-Extraction
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Abbildung 42.: Ausfiihrung eines Klassifikators
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5.8.2. Featureextraktion

Der erste Schritt der Feature-Extraktion, die Anwendung eines Rauschunterdriickungs-
filters, ist optional. Es besteht die Moglichkeit einen Lowpass-, Highpass-, Gauss- oder

Medianfilter anzuwenden, um die Sensorsignale zu verbessern.

AnschlieBend wird ein Sliding-Window-Verfahren eingesetzt, um Featurevektoren aus den

Datenreihen zu extrahieren. Die Featurevektoren werden zusammegesetzt aus einzelnen

Features, wie sie in [Unterabschnitt 3.4.3| beschrieben sind. Im Rahmen einer Ausarbei-

tung (siehe [Unterabschnitt D.8|) wurden vielversprechende Kombinationen von Features

bestimmt und als Feature-Sets in der Anwendung definiert. Es kann daher zwischen

verschiedenen Feature-Sets zur Extraktion gewéhlt werden.

Die letzten beiden Schritte sind wieder optional. Auf die Featurevektoren kann eine
Dimensionsreduktionsmethode angewandt werden, um die zu verarbeitende Datenmenge
zu verringern. Bisher ist nur die Hauptkomponentenanalyse implementiert. Wenn ein
Multilayer Perceptron trainiert wird, muss weiterhin eine Normalisierung stattfinden,
bei der die Daten so transformiert werden, dass sie einen Mittelwert von null und eine

Standardabweichung von eins erhalten.

5.8.3. Training

Nach der Featureextraktion liegt eine Menge von Featurevektoren mit ihrer zugehdrigen
Beschriftung vor. Die Beschriftung der Featurevektoren wurde aus der Referenzbeschrif-
tung des Datensatzes gewonnen, wihrend die Featureextraktion mit dem Sliding Window
durchgefiihrt wurde. Um dem Ungleichgewicht zwischen verschiedenen Klassen (Be-
schriftungen) entgegenzuwirken, werden Undersampling und SMOTE eingesetzt. Mit den

aufbereiteten Trainingsdaten wird dann ein Klassifikator trainiert.

5.8.4. Klassifikation

Bei der Klassifikation entstehen durch die Featureextraktion eine Menge von Featurevekto-
ren mit zugehorigen Fensterpositionen. Die Beschriftung ist im Allgemeinen unbekannt, da
neue Datensitze klassifiziert werden sollen. Die Featurevektoren werden dem Klassifikator
als Eingabe iibergeben und es wird eine Vorhersage fiir die Beschriftung zuriickgeliefert.

Durch den Einsatz des Sliding-Window-Verfahrens entstehen allerdings Uberlappungen.



5.9 Parameteroptimierung 152

Es wird daher ein Mehrheitsentscheid fiir jeden Zeitpunkt durchgefiihrt, um die endgiiltige

Beschriftung zu bestimmen.

5.9. Parameteroptimierung

Die in[Abschnitt 5.8|beschriebene Machine-Learning-Pipeline besitzt zahlreiche einstell-
bare Parameter. Einige davon sind Parameter der Machine-Learning-Techniken selber, wie
beispielsweise die Anzahl der Schichten eines MLPs, andere sind unabhiingig davon, wie
z.B. die Fensterlidnge. Je besser diese Parameter eingestellt sind, desto besser wird das
tranierte Modell klassifizieren konnen. Da die Menge und der Wertebereich der Parameter

sehr grof} sind, wurde eine automatische Parameteroptimierung entwickelt.

Sie basiert auf evolutiondrer Optimierung, sodass die Parameterkonstellationen als Indivi-
duen dargestellt werden und ihre Fitness der mit diesen Parametern erreichten F1-Score
entspricht. Wiederholt werden Eltern-Individuen rekombiniert, mutiert und die besten
Individuen fiir die ndchste Generation selektiert. Es wird ein p« + A\-EA genutzt, wobei
(Anzahl der Eltern pro Generation) und A (Anzahl der Kinder pro Generation) frei einstell-
bar sind. Die Plus-Selektion fiihrt dazu, dass die nichste Elterngeneration in jedem Fall
auch das bisher beste Individuum enthilt. Ebenfalls kann die Anzahl der Eltern, welche zu

einem Kind rekombiniert werden sollen, gewihlt werden.

Weitere Informationen sind in der Ausarbeitung[D.9|zu finden.
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6. Realisierung

In diesem Kapitel wird die technische Realisierung der Anwendung beschrieben. Zunéchst
wird auf die grafische Oberfliche und die einzelnen Komponenten eingegangen. An-
schlieend wird die Kommandozeilenschnittstelle erklért. Mithilfe der CLI ist es moglich,
Befehle ohne grafische Oberfliche auszufiihren. Darauf folgend werden die Datenstruk-
turen fiir die Verarbeitung néher erldutert. Zum Schluss wird im Punkt Job-Executor die

Ausfithrung der Algorithmen erklért.

6.1. Frontend

Im Frontend ist die [GUI der Anwendung, die in Abschnitt beschrieben
wurde, realisiert. Die realisierte bietet Funktionen zum Betrachten und Bearbeiten

von Datensitzen sowie zum Ausfiihren von Algorithmen.

Fiir die Implementierung der [GUIl wurde das Framework JavaFX verwendet. JavaFX
erlaubt die Beschreibung des Aussehens und der Anordnung der unterschiedlichen Kompo-
nenten einer [GUI wie z. B. Meniis, Buttons oder Textfelder in einer externen [XMI} Datei,
genannt FXML-Datei. Die Funktionen der so beschriebenen neuen Komponenten wer-
den anschliefend in einer Controller-Klasse implementiert. Weitere Informationen zum

JavaFX-Framework sind in [[(Or13]] zu finden.

Es wurden zur Darstellung des Hauptfensters des Frontends fiinf JavaFX-Komponenten

entwickelt:

FXML Controller-Klasse Package

MainApplicationView| MainApplicationController| mamks.frontend

MotionDataView MotionDataController mamks.frontend.motiondataview

LabelGroupView LabelGroupController mamks.frontend.motiondataview.label
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TimelineView TimelineController mamks.frontend.motiondataview.timeline

PlotView PlotController mamks.frontend.motiondataview.plot

Tabelle 36.: Entwickelte JavaFX-Komponenten

Die MainApplicationView bildet das Hauptfenster des Frontends und die anderen Kompo-
nenten wurden in die MainApplicationView integriert. Des Weiteren wurden noch eine
Vielzahl von Dialogfenstern entwickelt, die es dem Benutzer erlauben, Einstellungen fiir
die unterschiedlichen Funktionen der Anwendung vorzunehmen und diese auszufiihren.
Die Dialogfenster konnen iiber die Meniileiste, die Buttonleiste oder die MotionDataView
aufgerufen werden. Die Logik der ist so aufgebaut, dass Funktionen zur Anzeige und
Bearbeitung eines MotionData-Objektes zunédchst deaktiviert sind. Nachdem ein Motion-
Data-Objekt in die Anwendung geladen wurde, werden diese Funktionen aktiviert und
konnen ausgefiihrt werden. In den nachfolgenden Abschnitten werden die in
aufgelisteten Komponenten detailliert beschrieben. Ebenso wird nachfolgend die Realisie-
rung des Dialogfensters zur Ausfiihrung von Algorithmen beschrieben, das verschiedene

Einstellungsmoglichkeiten fiir die Parameter der Algorithmen bereitstellt.

6.1.1. MainApplicationView

Die MainApplicationView bildet das Hauptfenster der Sie besteht aus einer Menii-
und einer Buttonleiste zum Ausfiihren bestimmter Funktionen der Anwendung sowie einer
MotionDataView zur Darstellung des geladenen MotionData-Objektes und einer Statusleis-

te zur Anzeige von Informationen. Die MotionDataView integriert weitere Komponenten

(ABbildung 43).
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Menuleiste
Buttonleiste ~=

3: LabelGroupView
TimelineView

PlotView

PlotView

MotionDataView —

PlotView

Statusleiste ——

Abbildung 43.: MainApplicationView-Komponente

Fiir die Umsetzung der Funktionen der MainApplicationView wurden neben der Controller-
Klasse weitere Klassen fiir eine bessere Strukturierung implementiert. Diese Klassen und
ihre Beziehungen zueinander sind in dargestellt. Das MainApplication-
Controller-Objekt implementiert das MainApplicationListener-Interface. Dadurch werden
Methoden implementiert, die aufgerufen werden, wenn ein neues MotionData-Objekt
geladen wird, wenn Systemdaten geiindert oder gespeichert werden und zum Andern
des Textes der Statusleiste. Des Weiteren enthilt das MainApplicationController-Objekt
ein App-Objekt, das Methoden zum Anzeigen von Dialogfenstern bereitstellt. Aulerdem
werden Methoden zum Ausfiihren von Algorithmen und Exportieren von Labelgruppen
und Datenreihen im App-Objekt bereitgestellt. Das MainApplicationController-Objekt inji-
ziert ebenso ein PreferenceHandler-Objekt, das Methoden zum Speichern und Laden von
Benutzer-Einstellungen bereitstellt. Die Einstellungen bleiben auch nach dem Beenden der

Anwendung bestehen.
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<<Interface>>
App
+executeAlgorithm(motionDatalds : List<MotionDatald>, algorithm : Algorithm)
+executeAlgorithm(motionDatalds : List<MotionDatald>, algorithm : Algorithm, jobName : String)
+executeAlgorithm(motionDatalds : List<MotionDatald>, algorithmFactory : AlgorithmFactory, multi ParameterCollection : MultiParameterCollection)
+exporiDataSeries(destination : File, dataSerieslds : List<DataSeriesld=)
+exporiLabels(destination : File)
+showAddDataSeriesDialog()
+showAddLabelDialog()
+showAddPlotDialog()
+showChangelLabelDialog()
+showExportDialog()
+showlmportDialog()
+showlLoadDialog()
+showPrelmportDialog()
+showViewlntervalDialog()
+showWoarkingDirectoryDialog()
+showY AxisDialog()
+showZoomDialog()
+showExecuteAlgorithmWiew()
+showJobManagementWindow()
+showlLogView()

1 )
|
Ein PreferenceHandler-Singleton- 1
PreferenceHandler | opjektwird in Klassen, die Zugriff MainApplicationController MainApplication
+getlLanguagePreference() : String auf ihn benéstigen, injidert
+getLastChosenDirectory() : String T
+getlastUsedLabelGroupld() : String :
+getSegmentAutoSelectionPreference() : Boolean 1
+getUseDouglasPeucker() : Boolean :
+getUseRelativeTime() : Boolean 1
+gelWorkingDirectoryAutoSelectionPreference() : Boolean :
+getWorkingDirectoryPathPreference() : String f
+putLanguagePreference(value : String) !
+putLastChosenDirectory(value : String) \vi 0.”
+putLastUsedLabelGroupld(value : String) <<Interface>>
+putSegmentAutoSelectionPreference(value : Boolean) MainApplicationListener
+putUseDouglasPeucker(value : Boolean) +onMotionDataSet()
+putUseRelativeTime(value : Boolean) +onSystemF ilesSaved(unsavedChangesExist : Boolean)
+pulWorkingDirectoryAutoSelectionPreference(value : Boolean) +setStatusBarText(text : String)
+putWorkingDirectoryPathPreference(value : String) +onSystemF ilesChanged(unsavedChangesExist : Boolean)

Abbildung 44.: Realisierung der MainApplicationView

Dialogfenster

Neben den fiinf Hauptkomponenten wurden eine Vielzahl von Dialogfenstern entwickelt.
Die Dialogfenster lassen sich iiber die Buttonleiste, Meniileiste und MotionDataView
offnen. Das im MainApplicationController-Objekt enthaltene App-Objekt bietet dabei die
Methoden zur Anzeige der Dialogfenster an. Eine Ubersicht iiber alle Dialogfenster ist in
dargestellt. Die Funktionen der Dialogfenster sind dem Javadoc des Quellcodes

zu entnehmen.

FXML Controller-Klasse Package

DataTableView DataTableController mamks.frontend

ExportDialogView ExportDialogController mamks.frontend

ImportDialogView ImportDialogController mamks.frontend

JobManagementView | JobManagementControllet mamks.frontend

JobNotification JobNoatificationController | mamks.frontend

LoadDialogView LoadDialogController mamks.frontend
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LogView LogController mamks.frontend

PreImportDialogView| PrelmportDialogController, mamks.frontend

WorkingDirectory- | WorkingDirectory- mamks.frontend
DialogView DialogController

ExecuteAlgorithm- | ExecuteAlgorithm- mamks.frontend.algorithm
View Controller

LabelDialogView LabelDialogController mamks.frontend.labeldialog

AddPlotDialogView | AddPlotDialogController | mamks.frontend.motiondataview

ViewlIntervalDialog- | ViewlIntervalDialog- mamks.frontend.motiondataview
View Controller

AddDataSeries- AddDataSeriesDialog- mamks.frontend.motiondataview.plot
DialogView Controller

YAxisDialogView YAxisDialogController mamks.frontend.motiondataview.plot
ZoomDialogView ZoomDialogController mamks.frontend.motiondataview.zoom

Tabelle 37.: Entwickelte JavaFX-Dialogfenster

6.1.2. MotionDataView

Die MotionDataView ist fiir die Anzeige des geladenen MotionData-Objektes bestimmt.
Ein MotionData-Objekt biindelt Informationen iiber aufgenommene Sensordaten und
abgeleitete Daten. Es werden unter anderem aufgenommene Datenreihen, abgeleitete
Datenreihen, Labels gruppiert in Labelgruppen und Aufnahmezeitraum in diesem Objekt

gespeichert.

Zur Anzeige einer Labelgruppe des MotionData-Objektes wird eine LabelGroupView-
Komponente verwendet. Es konnen beliebig viele LabelGroupView-Komponenten in die
MotionDataView dynamisch eingefiigt und wieder entfernt werden. Zur Anzeige einer
Datenreihe wird eine PlotView-Komponente verwendet. Es konnen auch hier beliebig viele
PlotView-Komponenten in die MotionDataView dynamisch eingefiigt und wieder entfernt
werden. Da sowohl fiir die Anzeige der Labelgruppen als auch fiir die Anzeige der Daten-

reihen dieselbe x-Achse zur Darstellung des Aufnahmezeitraums benétigt wird, wurde
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diese in eine eigene Komponente, der TimelineView-Komponente, umgesetzt. Die Motion-
DataView besteht dabei stets aus einer TimelineView-Komponente und aus beliebig vielen

LabelGroupView-Komponenten und PlotView-Komponenten. stellt eine Mo-
tionDataView mit der TimelineView-Komponente, zwei LabelGroupView-Komponenten

und drei PlotView-Komponenten dar.

userdata/ASS... d

userdata/MO... ~ Stehen Stehen Stehen I
LI L L L L L L L L L L L L L L L L L L L L e e e e
Label-Gruppe hinzufigen  24:53 13:25:08 13:25:23 13:25:38 13:25:53 13:26:08 13:26:23 13:26:38 13:26:53 13:27:08 132723
L T T L T T T T I T T T T T T T T T L O Y O Y Y Y Y Y Y Y Y S O S SO SO S O A B
Beschleunigung (m/s*2) ey
B | Acc-X
| Accy =R *J‘MW"W
Laidh
ol Acc-z D U e e a
Datenreihe hinzufligen
Winkelgeschwindigkeit (r...
I
B GyroX [ ]
m | Gyro-y =z 4 ‘% “
| F !
M | Gyro-Z I\
Datenreihe hinzufigen ]
magnetische Flussdichte (... TR
| aco o]
M| Mag-X =z
| MagY [ o000 T
W Mag-Z [ ] — ——+
| 5007

Datenreihe hinzufligen

Abbildung 45.: MotionDataView-Komponente

bbildung 46| stellt die fiir die Umsetzung der Funktionen der Motiondataview imple-
mentierten Klassen und ihre Beziehungen zueinander dar. Die Controller-Klasse der
MotionDataView wurde in der MotionDataController-Klasse implementiert. Ein Motion-
DataController-Objekt speichert dabei die Controller-Klassen-Objekte der eingefiigten
Komponenten, damit diese hier zentral gesteuert werden konnen. Zudem enthélt das Mo-
tionDataController-Objekt ein MotionDataViewState-Objekt, das alle Informationen fiir
die Darstellung des geladenen MotionData-Objektes speichert. Diese Informationen sind
unter anderem die Breite des Hauptfensters, das anzuzeigende Betrachtungsintervall, der

eingestellte Zoom-Wert (in Zeitdauer pro 100 Pixel) und eventuell das Intervall, das vom

Benutzer selektiert wurde. Auch die Einstellungen, ob der Douglas-Peucker-Algorithmus

(sieh |Abschnitt 6.1.5) auf die angezeigten Datenreihen angewandt werden soll und ob der

Aufnahmezeitraum in der Zeitleiste absolut oder relativ zum Aufnahmebeginn angezeigt
werden soll, werden hier gespeichert. AuBerdem werden im MotionDataViewState-Objekt
aus Performanzgriinden noch die sichtbaren Labels im anzuzeigenden Betrachtungsinter-

vall gecached, damit diese nicht stiindig neu berechnet werden miissen. Da die eingefiigten
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Komponenten dieselbe x-Achse zur Darstellung des Aufnahmezeitraums nutzen, wer-
den im MotionDataViewState-Objekt ebenfalls Methoden (indexToPosX(index:Integer)
und posXTolndex(posX:Double)) zur Konvertierung eines Aufnahmezeitpunktes in eine
x-Position auf der und umgekehrt bereitgestellt und entsprechend von den Kompo-

nenten zur Darstellung der Labelgruppen, des Aufnahmezeitraums und der Datenreihen

MotionDataController
+setMotionData(motionData : MotionData)
+addLabelG
+addPlot(unit - Unit, dataSeries|ds - List<DataSeriesld>)
+paint()
1 ? 1 1 ?
0.* 1 0.
L pController TimelineController PlotController
+paint() +paini() +paint()
+setSelectedLabelGroupld(groupld : LabelGroupld) | |+setAddLabelGroupButtonCallback(addLabelGroupButtonCallback : Runnable) | |+addDataSeries(dataSeriesid : DataSeriesid)
+addAllDataSer : List<DataSeries|d>)
fesld : DataSeriesid)
1
1 MotionDataViewState 1
-viewInterval : Interval
-selectedinterval : Interval
1 |-viewwidtn : Double 1
-useDouglasPeucker : Baolean PlotViewState
-useRelativeTime : Boolean -dataSeries : List<DataSeriesid>
[-motionData : MotionData _dataSeriesColors : Map<DataSeriesid, Paint>
Zoom +indexToPosX(index  Integer) : Double -dataSeri ts - Map<Di , Pointl>
-value : Long ; posXTolndex(posx : Double) : Integer -yAxisRangeMin : Double
-unit : TimeUnit +getVisualLabels(ctr : LabelGroupController) -yAxisRangeMax : Double
+getGuides(ctrl : LabelGroupController)

Abbildung 46.: Realisierung der MotionDataView

Wird eine Einstellung vorgenommen, die eine Aktualisierung der MotionDataView erfor-
dert (z. B. durch scrollen oder zoomen), wird die paint-Methode des MotionDataControl-
ler-Objektes aufgerufen. Diese Methode ruft daraufhin die paint-Methoden der Controller-
Klassen-Objekte der derzeit eingefiigten Komponenten auf und veranlasst diese damit den

Inhalt ihrer Komponenten zu aktualisieren.

6.1.3. LabelGroupView

Eine LabelGroupView ist fiir die Anzeige der Labels einer Labelgruppe des in der An-
wendung geladenen MotionData-Objektes bestimmt. Diese besteht aus einem Button zur
Entfernung der LabelGroupView aus der MotionDataView-Komponente, einer Combobox

zum Auswihlen der anzuzeigenden Labelgruppe und einer Zeichenflache (Canvas) zum

Zeichnen der Labels (Abbildung 47).
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- | userdata/MQ..  ~ |Stehen Stehen Stehen I

Abbildung 47.: LabelGroup View-Komponente

Durch Aufruf der paint-Methode des LabelGroupController-Objektes wird eine Neuzeich-
nung der Labels ausgelost. Die im Betrachtungsintervall sichtbaren Labels der ausge-
wihlten Labelgruppe werden vom MotionDataViewState-Objekt durch Aufruf der getVi-
sualLabels-Methode angefordert und anschlieend gezeichnet. Neben den Labels werden
auBerdem gestrichelte Linien gezeichnet. Diese stellen die Grenzen der Labels dar, die
von LabelGroupView-Komponenten angezeigt werden, welche sich in der [GUI| iiber dieser
LabelGroupView befinden. Die Informationen iiber die anzuzeigenden Linien werden
im MotionDataViewState-Objekt gespeichert und konnen durch Aufruf der getGuides-

Methode angefordert und anschlieBend ebenso gezeichnet werden.

6.1.4. TimelineView

Die TimelineView bildet die x-Achse der MotionDataView. Sie zeigt den Aufnahme-
zeitraum des in der Anwendung geladenen MotionData-Objektes in einer Zeitleiste an.

Aus Platzgriinden ist der Button zum Hinzufiigen von LabelGroupViews ebenfalls in der
TimelineView integriert (Abbildung 48).

[T TR T L T T T T T T T Y S [ T T SO T S T T S T SO T SO SO O S B BT I IO
Label-Gruppe hinzufigen  24:53 13:25:08 13:25:23 13:25:38 13:25:53 13:26:08 13:26:23 13:26:38 13:26:53 13:27:08 132723
oo Foald o b [ L

Abbildung 48.: TimelineView-Komponente

Ein TimelineController-Objekt enthilt ein MotionDataViewState-Objekt, das alle Informa-
tionen speichert, die zur Anzeige der Zeitleiste benotigt werden. Wird das Betrachtungsin-
tervall gedndert (durch zoomen oder scrollen), wird die paint-Methode des TimelineCon-
troller-Objektes aufgerufen und die Zeitleiste neu gezeichnet. Neben der Zeitleiste werden
auBlerdem gestrichelte Linien gezeichnet, die die Grenzen der von LabelGroupViews

angezeigten Labels darstellen sollen.
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6.1.5. PlotView

Aufgrund der riesigen Anzahl an Datenpunkten, die eine Datenreihe typischerweise enthiilt,
und den damit verbundenen Performance-Problemen bei der Verwendung bestehender
Komponenten zur Anzeige dieser Datenreihen wurde entschieden, eine eigene Komponente
zu entwickeln, die Datenreihen selber effizient zeichnen soll. Die entwickelte PlotView-
Komponente besteht aus einem Zeichenfeld (Canvas) fiir die Anzeige der Datenreihen und

einer Legende, die Namen und Farbe der angezeigten Datenreihen darstellt (Abbildung 49).

Beschleunigung (m/s"2)
M | Acc-X
M | Acc-Y

b l i bomdibabi

M| Acc-Z

Datenreihe hinzufiigen

Abbildung 49.: PlotView-Komponente

Das PlotController-Objekt enthilt ein PlotViewState-Objekt, das Informationen speichert,
die zur Darstellung des Plots benotigt werden. Diese Informationen sind unter anderem
die Liste der aktuell im Plot angezeigten Datenreihen, die Farben, in der die Datenreihen
angezeigt werden, die aktuelle Skalierung der Y-Achse und die X- und Y-Positionen
im Plot der Datenpunkte der angezeigten Datenreihen. Zusammen mit dem enthaltenen
MotionDataViewState-Objekt sind somit alle Informationen verfiigbar, um den Plot im

Zeichenfeld zu zeichnen.

Der Plot muss dabei immer neu gezeichnet werden, wenn eine Einstellung vorgenommen
wurde, die das PlotViewState-Objekt oder das MotionDataViewState-Objekt verédndert.
Dabei wird die paint-Methode im PlotController-Objekt aufgerufen und zum Zeichnen
des Plots ein PlotCanvas-Objekt erzeugt. Dieser bekommt das PlotViewState-Objekt und
das MotionDataViewState-Objekt iibergeben und zeichnet daraufhin die Datenpunkte der
Datenreihen im aktuellen Betrachtungsintervall, eine Y-Achse, ein vertikales und horizon-
tales Gitter und die gestrichelten Linien zur Kennzeichnung der Grenzen der angezeigten
Labels. Letzteres wird wieder durch Aufruf der getGuides-Methode angefordert. Falls ein
Intervall ausgewihlt wurde, wird dieses ebenfalls gezeichnet, und falls sich der Mauszeiger
innerhalb der MotionDataView befindet, wird eine vertikale Leiste mit Plot-Informationen

zur aktuellen Mausposition gezeichnet.
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Douglas-Peucker-Algorithmus

Um eine performante Darstellung der Sensordaten als Plots zu ermoglichen, wird der
Douglas-Peucker-Algorithmus eingesetzt. Je nach gewéhlter Zoom-Stufe der Ansicht wiir-
den viele Datenpunkte auf dasselbe Pixel abgebildet werden und sind demnach irrelevant.
Daher kann die Darstellung beschleunigt werden, indem die Kurve der Plots nur zwischen

relevanten Datenpunkten gezeichnet wird.

Der Douglas-Peucker-Algorithmus vereinfacht eine gegebene Folge von Punkten, die
einen Streckenzug darstellen, und versucht dabei seine Gestalt moglichst gut beizubehalten.
Als Ergebnis wird eine Untermenge der Eingabe-Punkte zuriickgeliefert, welche eine
gute Approximation der Kurve bieten. Das Giitekriterium des Algorithmus, mit welchem
die zu entfernenden Punkte gewihlt werden, ist eine Abstandsmessung zwischen der

approximierten Kurve und den weggelassenen Punkten der urspriinglichen Kurve.

6.1.6. TimelIntervalControl-Komponente

Viele Dialogfenster benotigen eine Anzeige zur Bearbeitung von Zeitintervallen. Zu diesen
Dialogfenstern gehoren das Dialogfenster zur Auswahl eines Betrachtungsintervalls und
die Dialogfenster zur Hinzuftigung und Bearbeitung von Labels. Um Codeklone zu ver-
hindern wurde eine eigene Komponente zur Anzeige und Bearbeitung von Zeitintervallen
entwickelt, die anschliefend in die Dialogfenster integriert wurde. Die Funktionalitit
dieser Komponente ist in der TimelntervalControl-Klasse realisiert und das Aussehen in

der TimelntervalControl.fxml-Datei definiert. stellt die Komponente dar.

Aufnahmeintervall: [2015.07.30 12:41:08:759,
2015.07.30 13:41:51:609]

Beginn des Intervalls Std. Min. Sek.  mSek.
30.07.2015 i 12 4 41 f 08 ¢ 759

Ende des Intervalls Std. Min. Sek.  mSek.
30.07.2015 i 12 ¢ 43 | 50 [ 759

Abbildung 50.: Die TimelntervalControl-Komponente

Ein Zeitintervall wird durch die Angabe seines Startzeitpunktes und seines Endzeitpunktes

beschrieben. Ein Zeitpunkt besteht aus der Angabe eines Datums, einer Stunde, einer
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Minute, einer Sekunde und der Millisekunden. Das Datum des Start- und Endzeitpunktes
kann in der TimelntervalControl-Komponente mithilfe einer DatePicker-Komponente bear-
beitet werden. Die anderen Bestandteile des Start- und Endzeitpunktes konnen mithilfe von
Textfelder bearbeitet werden. Dabei wird bei jeder Anderung des Wertes eines Textfeldes
iiberpriift, ob die Anderung giiltig ist. Ein Textfeld ist giiltig, wenn mit seinem Wert und
mithilfe der anderen Angaben ein ZonedDateTime-Objekt erzeugt werden kann. Ist dies
nicht der Fall (weil z. B. ein Buchstabe eingegeben wurde), wird der Wert des betroffenen

Textfeldes mit dem alten Wert zuriickgesetzt.

6.1.7. Ausfithrung von Algorithmen

Uber das Frontend kénnen Algorithmen ausgefiihrt werden. Wird iiber die Buttonleiste oder
die Meniileiste der Button zur Ausfiihrung eines Algorithmus gedriickt, 6ffnet sich zunéchst
ein Wizard. Die Funktionalitiat des Wizards wird von der ExecuteAlgorithmController-
Klasse implementiert und das Aussehen von der ExecuteAlgorithmView.fxml definiert. Der
Wizard beinhaltet mehrere Seiten, die die verschiedenen Einstellungsmoglichkeiten zur
Ausfiihrung eines Algorithmus anzeigen. Eine Seite besteht aus einer VBox-Komponente,
die Einstellungsmoglichkeiten bereitstellt. Der Wizard enthilt insgesamt vier Seiten, durch
die mithilfe des Weiter- und des Zuriick-Buttons des Wizards geblittert werden kann und

die folgende Einstellungsmoglichkeiten realisieren:

1. Auswahl des auszufithrenden Algorithmus
2. Auswahl der Datensiitze, fiir die der Algorithmus ausgefiihrt werden soll

3. Auswahl der Datensitze, die bei der Validierung einer Klassifikation nicht betrachtet

werden sollen (optional, nur fiir ML-Algorithmen)

4. Einstellung der Eingabeparameter des auszufithrenden Algorithmus

Zunichst muss der Algorithmus ausgewdhlt werden, der ausgefiihrt werden soll. Alle
fiir die Anwendung implementierten Algorithmen sind in der AlgorithmRegistry-Klasse
eingetragen und konnen so vom Wizard ausgelesen und auf einer Seite in einer ListView-

Komponente angezeigt werden.

Auf der nichsten Seite muss angegeben werden, fiir welche Datensitze der ausgewéhlte
Algorithmus ausgefiihrt werden soll. Dazu werden alle im Arbeitsverzeichnis befindlichen

Datensitze auf der Seite in einer CheckList-Komponente angezeigt, sodass auch mehrere
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Datensitze ausgewihlt werden konnen.

Die nichste Seite ist optional. Sie dient der Auswahl von Datensitze, die bei der Vali-
dierung einer Klassifikation nicht betrachtet werden sollen und wird nur dann angezeigt,
wenn ein Algorithmus zur Ausfiihrung ausgewihlt wurde, der einen entsprechenden Einga-
beparameter besitzt. Dies trifft auf ML-Algorithmen zu. Der Aufbau dieser Seite gleicht
ansonsten dem Aufbau der vorherigen Seite. Uber eine CheckList-Komponente knnen die
Datensitze ausgewdihlt werden, die bei der Validierung der Klassifikation nicht betrachtet

werden sollen.

Die letzte Seite ermoglicht die Einstellung der Eingabeparameter des ausgewdihlten Al-
gorithmus. Der Wizard mit dieser Seite zeigt Da die implementierten
Algorithmen unterschiedliche Parameter besitzen, muss diese Seite generisch in Abhéngig-
keit vom ausgewihlten Algorithmus erstellt werden. Die Seite besitzt ein TableView-Objekt
mit 2 Spalten zur Anzeige der Parameternamen und der Parameterwerte des ausgewihl-
ten Algorithmus. Fiir den Wert des Parameters wird abhingig von seinem Datentyp eine
entsprechende Komponente erzeugt, die fiir den Benutzer eine moglichst einfache Me-
thode zur Bearbeitung des Wertes bieten soll. Daher wird der Inhalt einer Zelle des
TableView-Objektes zur Anzeige eines Parameterwertes mithilfe eines ParameterValueTa-
bleCell-Objektes erzeugt. Dieses erzeugt in Abhédngigkeit des Datentyps des Parameters
die entsprechenden [GUIFKomponenten zur Bearbeitung des Wertes in der entsprechenden
Zelle des TableView-Objektes. Fiir ein Parameter vom Datentyp Boolean wird beispiels-
weise in der Zelle zur Bearbeitung seines Wertes eine Checkbox-Komponente erzeugt und

angezeigt.



6.1 Frontend 165

[N Algorithmus anwenden

Parametername Wert

classifier STATE v
generateMissingValues

initialPopulationFile ChUsers\sebas\Documents\StudiumiMaster,2 Semesterinf900
labelGroupld userdata/MOTIONS

legPopulations

offspring

outputDirectory ChUsers\sebas\Desktop
parentsPerChild 3

threadCount

timeBudgetMinutes 10EQ

Job-Management anzeigen

Zurick oK Abbrechen

Abbildung 51.: Wizard zur Ausfithrung eines Algorithmus im Frontend

AulBerdem besteht fiir einen Eingabeparameter die Moglichkeit, diesem auch mehrfache
Werte zuzuweisen. Dazu werden die Eingabeparameter mit allen eingestellten Werten
in einem MultiParameterCollection-Objekt gespeichert. Werden einem Eingabeparameter
mehrere Werte zugewiesen, so muss der ausgewéihlte Algorithmus mehrfach, nimlich mit

jedem eingestellten Wert, ausgefiihrt werden.

Sobald der Benutzer auf der letzten Seite des Wizards den OK-Button driickt, wird die
executeAlgorithm-Methode des App-Objektes aufgerufen. Die Methode benétigt zunéchst
eine Liste aller moglichen Wertekombinationen der eingestellten Eingangsparameter, fiir
die der Algorithmus ausgefiihrt werden soll. Um diese Liste zu erhalten, wird die get-
Combinations-Methode des MultiParameterCollection-Objektes aufgerufen. Diese liefert
eine Liste von ParameterCollection-Objekten zuriick. Ein ParameterCollection-Objekt
speichert fiir jeden Parameter einen einzigen Wert und wird einem Algorithmus durch
den Aufruf der setinputCollection-Methode vor seiner Ausfiihrung iibergeben. Fiir jedes
ParameterCollection-Objekt der Liste wird ein Algorithmus erzeugt und durch Aufruf der

submit-Methode des JobManager-Objektes zur Ausfithrung gebracht.
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6.1.8. Job-Management

Wenn der Benutzer einen Algorithmus ausfithren mochte, wird zunéchst ein Job angelegt.
Dieser biindelt alle notwendig Informationen um den Algorithmus auszufiihren. Je nach-
dem, ob der Job auf dem lokalen Rechner oder auf einem Remote Host ausgefiihrt werden
soll, wird der Job an den entsprechenden JobManager iibergeben, der die Verwaltung
des Jobs iibernimmt. Der Benutzer hat die Moglichkeit aktuelle Informationen tiber alle

gestarteten Jobs mit Hilfe der JobManagementView einzusehen.

In den folgenden Kapiteln soll ein detaillierter Einblick in die Implementierung der ver-

schiedenen JobManager, sowie der JobManagementView gegeben werden.

JobManager

JobManager ist ein Interface, das die verschiedenen Schnittstellenoperationen zur Kontrolle

von Jobs definiert. Die wichtigsten Funktionen sind:

* submit(Job job): Fiige den Job zur Warteschlange hinzu und starte ihn sobald es moglich

ist,
* cancel(Job job): Breche die Ausfiithrung des Jobs ab.

Alle konkreten JobManager-Implementierung miissen entweder dieses Interface oder eine

Erweiterung davon implementieren.

Lokale JobManager

Die Applikation bietet dem Benutzer die Moglichkeit die verschiedenen Algorithmen lokal
auf dem eigenen Rechner auszufiihren. Das ist besonders fiir Algorithmen geeignet, die im
Allgemeinen eine relativ kurze Ausfithrungsdauer haben und nicht viel Arbeitsspeicher
beanspruchen. Dazu zidhlen beispielsweise die verschiedenen Rauschunterdriickungsfilter

oder der Madgwick-Algorithmus.

Wie in beschrieben, erlaubt die Anwendung einerseits die Jobs in dem
gleichen Prozess des Frontends abzuarbeiten (LocalThreadPoolJobManager). Durch die
Verwendung von Threads blockiert die Ausfithrung des Algorithmus aber nicht das Fron-
tend, sodass der Benutzer weiterhin Eingaben titigen kann. Andererseits konnen Jobs

aber auch in eigenstindigen Prozessen ausgefiihrt werden (LocalProcessPoolJobManager).
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Beide Klassen implementieren das Interface LocalJobManager, das eine Erweiterung
von JobManager ist. Bei Aufruf der zusitzlichen Methode updateJobStatus() sollen die
Status aller aktuellen Jobs iiberpriift werden um bei entsprechenden Anderungen die
Listener zu benachrichtigen. Damit eine solche Aktualisierung nicht manuell gestartet
werden muss, wurde die Klasse LocalPollingJobManager implementiert, die regelméfig

eine Uberpriifung der Status aller Jobs anstoBt.

LocalThreadPoolJobManager erlaubt die Ausfithrung von Algorithmen in der gleichen
JVM] in der auch das Frontend lduft. Ein Vorteil dieser Variante ist, dass Debugging sehr

leicht moglich ist.

Der LocalThreadPoolJobManager verwendet einen ExecutorService, der die Abarbeitung

der verschiedenen Jobs parallelisiert. Zur konkreten Ausfithrung wird ein Job-Executor-

Objekt verwendet (siehe [Abschnitt 6.4).

LocalProcessPoolJobManager erlaubt die Ausfithrung von Algorithmen in einer neuen
Dafiir wird von der Applikation ein eigenstindiger Prozess erstellt und entsprechend
parametrisiert, sodass der Prozess einen gegebenen Job mit Hilfe des Job-Executors
ausfiihrt. Die Ausgabestrome des Prozesses werden in spezifizierte Logdateien geschrieben,
sodass diese nach Beendigung des Prozesses vom Frontend geladen werden konnen.
Dadurch kann der Benutzer nachvollziehen, wie die Abarbeitung des Jobs abgelaufen und

was fiir Fehler gegebenenfalls aufgetreten sind.

Remote JobManager

Die Applikation soll nicht nur die Moglichkeit bieten, dass Jobs lokal auf dem eigenen
Rechner ausgefiihrt werden konnen, sondern auch auf einem beliebigen Remote Host. Das
ist vor allem sinnvoll um lange Berechnungen mit hohem Ressourcenbedarf auslagern zu

konnen, insbesondere auf ein High-Performance Computing (HPC) System.

Fiir die Realisierung wurde ein allgemeiner Ansatz entwickelt, der die Ubertragung von
benotigten Dateien sowie die Ausfithrung von Befehlen auf einem Remote Host via Secure
Shell (SSH)) durchfiihrt (MamksRemoteConnection). Einige Operationen sind aber ab-
hingig von dem eingesetzten Job-Scheduler des Remote Hosts. Die Carl von Ossietzky

Universitidt Oldenburg betreibt ein System, das mit dem Job-Scheduler SLURM arbei-
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tet, sodass eine entsprechende Implementierung in der Klasse SlurmRemoteConnection
vorgenommen wurde. Weitere Remote Hosts mit gegebenenfalls anderen Job-Schedulern

konnen einfach ergédnzt werden.

Der Ansatz zur Ausfiihrung von Jobs auf einem Remote Host charakterisiert sich durch

bestimmte Schritte, die nacheinander abgearbeitet werden miissen:

1. Zuniachst wird ein Job erstellt, der die lokale Ausfiihrung des Algorithmus beschreibt.
Dieser Job wird aber nicht ausgefiihrt sondern als Basis verwendet um einen RemoteJob
zu generieren, der die Ausfithrung auf dem Remote Host beschreibt. Der RemotedJob
unterscheidet sich im Wesentlichen nur durch Anpassung aller Dateipfade, die mit der
Algorithmusausfiihrung verkniipft sind, da die lokalen Dateipfade nicht fiir den Remote
Host iibernommen werden konnen. Daher werden die lokalen Dateipfade auf Dateipfade
fiir den Remote Host abgebildet. Durch eine Speicherung des lokalen Jobs konnen die

lokalen Dateipfade den remote Dateipfaden eindeutig zugeordnet werden.

2. Es wird ein Skript generiert, das auf dem Remote Host ausgefiihrt werden soll und die
Ausfithrung des Job-Executors mit dem entsprechenden Job starten soll. Gegebenenfalls
konnen auch Parameter festgelegt werden, beispielsweise wie viele Prozessorkerne fiir

den Job verwendet werden sollen.

3. Alle bendtigten Dateien werden auf den Remote Host hochgeladen, sodass der Job

ausgefiihrt werden kann. Zu diesen Dateien zihlen
* der serialisierte Job, der auf dem Remote Host ausgefiihrt werden soll,
* die Eingabedateien des auszufiihrenden Algorithmus,

» gegebenenfalls die Datensitze, auf denen der Algorithmus operieren sollte, falls

diese noch nicht auf dem Remote Host existieren,
* das Skript, das die Ausfithrung starten soll.
4. Das Skript wird ausgefiihrt, sodass der Job auf dem Remote Host gestartet wird.

5. Es wird regelmifig tiberpriift, ob die Ausfiihrung des Jobs beendet wurde. Dabei konnte

der Job erfolgreich bearbeitet werden oder aber abstiirzen.

6. Ist die Ausfiihrung beendet worden, werden die Ergebnisse heruntergeladen. Falls der
Job abgestiirzt ist handelt es sich dabei nur um die Logdateien, die anschlieend vom
Frontend geladen werden, sodass der Benutzer Einsicht in den Ausfiihrungsverlauf er-

halten kann. War die Algorithmusausfiihrung hingegen ein Erfolg, so werden zusétzlich
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alle vom Algorithmus erzeugten Daten heruntergeladen.

7. Die heruntergeladenen Dateien werden an die entsprechenden Stellen kopiert, die vom

Benutzer urspriinglich spezifiziert wurden.

Verlauft dieser ganze Prozess ohne Probleme, dann merkt der Benutzer quasi nicht, dass
der Job nicht lokal auf dem eigenen Rechner ausgefiihrt wird. Im Falle eines Fehlers

werden entsprechende Exceptions im Log angezeigt.

JobManagementView

Mit Hilfe der JobManagementView soll dem Benutzer eine Ubersicht iiber alle gestarteten

Jobs und deren Status gegeben werden.

Das Aussehen der JobManagementView ist in der JobManagementView.fxml-Datei de-
finiert und die Funktionalitit in der JobManagementController-Klasse realisiert. Dieser
implementiert das JobListener-Interface, das die Methoden jobChanged(Job job), jobAd-
ded(Job job) und jobRemoved(Job job) deklariert, die jedes mal dann aufgerufen werden,
wenn sich ein Attribut eines Jobs dndert, ein Job hinzugefiigt wird beziehungsweise ein
Job entfernt wird. Somit wird die JobManagementView immer auf den aktuellsten Stand

gehalten.

Da Algorithmen generell lokal oder auf einem Remote Host ausgefiihrt werden konnen,
besitzt der JobManagementController einen LocalJobManager-Objekt und einen Remote-
JobManager-Objekt. Diese speichern Informationen iiber jeden Algorithmus, der lokal
beziehungsweise auf einem Remote Host ausgefiihrt wird, wie z. B. seinen Namen, den

Startzeitpunkt seiner Ausfithrung und seinen aktuellen Zustand.

Die JobManagementView besteht aus einem TableView-Objekt, das Spalten zur Anzeige
der Namen der Algorithmen, der Startzeitpunkte sowie der Endzeitpunkte, der Hostnamen,
der aktuellen Zustdnde der Algorithmen und der Abbrechen-Buttons bereitstellt. Die Al-
gorithmen, die derzeit im LocalJobManager-Objekt oder im RemoteJobManager-Objekt
gespeichert sind, werden in einem ObservableList<Job>-Objekt eingetragen und dieses zur
Anzeige an das TableView-Objekt iibergeben. Fiir Algorithmen, die auf einen Remote Host
ausgefiihrt werden, wird zusétzlich ein Tooltip angezeigt, wenn sich der Mauszeiger iiber
der entsprechende Zeile im TableView-Objekt befindet. Dieser zeigt die Ausfithrungspara-
meter des Jobs an (z. B. Anzahl eingestellter CPUs, eingestellter RAM oder die eingestellte

maximale Ausfithrungsdauer).
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Wird der Abbrechen-Button eines Algorithmus gedriickt, so wird die Ausfithrung des Al-
gorithmus zum Abbruch aufgefordert. Dabei wird die onJobCancelButtonClicked(Job job)-
Methode des JobManagementControllers aufgerufen, welcher wiederum die cancel(Job
job)-Methode des LocaldobManager-Objektes oder des RemoteJobManager-Objektes

aufruft und den Job somit zum Abbruch zwingt.

6.1.9. Report-Dialoge

Einige Algorithmen erzeugen Reports, deren Inhalte mit Hilfe der hier beschriebenen

Report-Dialog-Realisierung dem Nutzer nach der Algorithmusausfithrung visualisiert

werden konnen. Die Realisierung der Reports ist in [Unterabschnitt 6.3.10|beschrieben.

Ein Algorithmus kann ein Objekt einer Implementierung des Report-Interfaces als Pa-
rameter an seine Ausgabeparametersammlung iibergeben, in diesem Fall wird im An-
schluss an die Algorithmusausfiihrung vom JobEventListener, die Methode MainApplicati-
on#showReport(Report) aufgerufen, welche den Report-Dialog anzeigt (JobEventListener
und MainApplication sind im Projekt mamks-frontend im Paket mamks.frontend realisiert).
Handelt es sich bei der Report-Implementierung um die Klasse GaitParameterReport oder
LabelGroupEvaluationReport wird ein spezieller Reportdialog angezeigt, andernfalls wird

ein Standarddialog angezeigt.

Die Report-Dialoge sind im Projekt mamks-frontend im Paket mamks.reportview rea-
lisiert. Die abstrakte Implementierung AbstractReportDialog stellt einige grundlegende
Funktionen zur Verfiigung und ist von anderen Report-Dialog-Implementierungen zu erwei-
tern. In einer abgeleiteten Implementierung des AbstractReportDialog muss die Methode
#setReport(Report) erweitert werden. Wird in dieser Methode die Super-Methode (also
die Implementierung von AbstractReportDialog) verwendet, dann fiigt dieser automatisch
die Textfelder fiir Eingabe- und Ausgabeparametersammlungen des Reports, sowie die
Schalter fiir das Schlieen des Dialogs und das Speichern der angezeigten Report-Inhalte
an. Diese Elemente werden vom AbstractReportDialog gesteuert, hierbei ist zu beachten,
dass das Wurzelelement des jeweiligen Dialogs mit der fx:id root versehen ist, damit der

AbstractReportDialog auf diese zugreifen kann.
Es gibt drei konkrete Implementierungen der abstrakten Klasse AbstractReportDialog:

» DefaultReportDialog: Dieser verfiigt iiber ein Textfeld, in dem die Inhalte des Re-

ports iiber dessen Methode #getContentAsSimpleText() als einfache Textrepréasentation
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dargestellt werden.

» GaitParamReportDialog: Dieser verfiigt iiber ein Textfeld, in dem die Gangparame-
ter angezeigt werden. Der Vorteil ist, dass im Gegensatz zur DefaultReportDialog-
Implementierung die Internationalisierung genutzt werden kann, um den Text in der

richtigen Sprache anzuzeigen.

* LabelGroupEvaluationReportDialog: Dieser verfiigt iiber zwei Textfelder, im oberen
wird die Information zu den ausgewihlten Datensitzen und der abgeleiteten Gesamt-
dauer dargestellt, im unteren werden die Evaluationsergebnisse angezeigt. Wie beim
GaitParamReportDialog kann auch dieser Dialog von der Internationalisierung Ge-

brauch machen.

Fiir genauere Informationen zu den jeweiligen Algorithmen siehe |Abschnitt 5.7

6.2. Kommandozeilenschnittstelle

Das Teilprojekt, welches die Kommandozeilenschnittstelle realisiert, besteht hauptséichlich
aus Code zum Parsen der Kommandozeilenparameter und nutzt dann den JobExecutor zur
Ausfiihrung des aufgerufenen Befehls. Weiterhin gibt es einige Dateiverwaltungsbefehle,

die nur in der CLI implementiert sind.

Das Parsing wird durch die Bibliothek JCommander umgesetzt. Fiir jeden Befehl existiert
im Package mamks.cli.commands eine Klasse, welche die notwendigen und optionalen
Parameter spezifiziert. Der Parser erstellt aus den Kommandozeilenparametern das korrekte
Command-Objekt. Weiterhin wird ein Environment-Objekt erstellt, das den Inhalt einiger
Umgebungsvariablen speichert. Diese konnen als Ersatz fiir einige Befehlsparameter
dienen. Diese beiden Objekte werden dann an den zugehdrigen CommandRunner-Objekt
tibergeben, welches den Befehl ausfiihrt. Ublicherweise geschieht dies, indem Code aus

dem shared-Projekt aufgerufen wird.

Um bestimmte, wiederkehrende Kommandozeilenparameter wie z. B. Motion-Data-Ids
zu parsen, gibt es die StringValueFactory. Sie stellt Methoden bereit, um Strings in die

korrekten Objekte umzuwandeln.

Eine Sonderstellung nimmt der Befehl plot-features ein, da mit ihm eine minimalisti-

sche grafische Oberfldche gedffnet werden kann, die Plots anzeigt. Die Implementierung
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befindet sich in der Klasse PlotFrame.

6.3. Shared

In Shared wurde Quellcode realisiert, der sowohl vom Frontend, der Kommandozeilen-
schnittstelle und dem Job-Executor genutzt wird. Dieser Quellcode umfasst die Daten-
struktur der Anwendung, die Klassen zur Darstellung der Doménendaten bereitstellt sowie
einen DataStorage, der die Originaldaten des Sensorgiirtels in fiir die Anwendung lesbare
[XMI}Dateien im Bindrformat konvertiert und im Arbeitsverzeichnis ablegt. AuBerdem
wurden in Shared die Algorithmen realisiert, die iiber das Frontend oder die Kommando-
zeilenschnittstelle im Job-Executor ausgefiihrt werden konnen. Dazu zihlen insbesondere

die Machine-Learning-Algorithmen, welche in diesem Kapitel ebenso wie die dazuge-

horigen Strukturen wie das Sliding-Window-Verfahren und die in [Unterabschnitt 3.4.3]

beschriebenen Merkmale erldutert werden. Des Weiteren wurden Funktionen fiir den Ex-
port von Merkmalen in ein CSV-Dateiformat realisiert, damit diese unter Verwendung
einer geeigneten Anwendung (z. B. R oder [MATLAB)) visualisiert und analysiert werden

kOnnen.

In den folgenden Abschnitten wird die Realisierung der Datenstruktur, des DataStorage,
der Algorithmen, des Sliding-Window-Verfahrens, der Merkmale sowie des Merkmalsex-

ports beschrieben.

6.3.1. Datenstruktur

Die Datenstruktur zur Darstellung der Doménendaten muss zahlreiche Informationen

enthalten.

Offensichtlich miissen die Messwerte des Sensorgiirtels gespeichert werden. Diese bestehen
aus mehreren Datenreihen der verschiedenen Sensoren. Weiterhin miissen Metainformatio-
nen wie der Aufnahmezeitraum, die Anzahl der Messwerte und die Zeitdauer zwischen

zwei aufeinanderfolgenden Messwerten zur Verfiigung stehen. Das gesamte Modell ist in
u sehen (siche [AbschA4.2).

Diese Informationen werden in der Klasse MotionData gebiindelt. Diese verfiigt jeweils

iber ein Feld fiir die MotionDatald, fiir eine Sammlung von DataSet-Instanzen, fiir das
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Timelnterval, fiir die Anzahl an Messwerten innerhalb einer Datenreihe, fiir den zeitlichen
Abstand zweier aufeinanderfolgenden Messwerte und fiir eine Sammlung an MotionData-

Listener-Instanzen.

Probandid <<Interface>>
[ : String istener
+getld() : String [+onLabelAdded(source : MotionData, group : LabelGroupld, label : MotionL abel)
+getMotionDatalds() : Set<MotionDatald> [+onLabelRemoved(source : MotionData, group : LabelGroupld, label : MotionLabel)
+addMotionDatald(mid : MotionDatald) +onlLabelGroupAdded(source : MotionData, group : LabelGroupld)
+removeMotionDatald(mid : MotionDatald) [+onlLabelGroupRemoved(source : MotionData, group : LabelGroupld)

\d : String) +onLal MotionData, id : L oldLabel : MotionLabel, newLabel : MotionLabel)
Tisteners /\ ©
1 probandid

motionDatalds

MotionData Timelnterval
lid : String fionDatald -recordCount :int owerBound : ZonedDateTime
+getid() : String Duration -upperBound : ZonedDateTime
+getProbandld() : Probandld 1 [+getld() : MotionDatald +getStart()
+setProbandld(pid : Probandld) +getRecordCount() : int K | +getEnd() : ZonedDateTime
| +getRecordSpacing() : int +getLength() : Duration
| +getMeasurementTimelnterval() : Interval +contains(time : ZonedDateTime)
| +indexToTime(index : int) : ZonedDateTime +contains(other : Timelnterval)
+timeTolndex(time : ZonedDateTime) : int
[+indexToTime(interval : Interval) : Interval
[+timeTolndex(timelnterval : Interval): Interval
+getDataSeriesldSet() : Set<DataSeriesld>
i interval
List<D JowerBound : int
[+getDataSeries(id : DataSeriesId) : DataSeries
+putDataSeries(series : DataSeries) upperBound : nt
+removeDataSeries(id : DataSeries|d) +getStart() : int
): SetsL [+getEnd() : int
|+getMotionLabels(id : LabelGroupld) : Set<MotionLabel> +getlength() : int
motionData |, L + List<MotionLabel> +contains(other : Interval) : boolean
4~ |*getMotionLabelsWithin(id : LabelGroupld, interval : Interval) : Set<MotionLabel> +contains(value : int) : boolean
+getL L type pe) +intersects(other : Interval) : boolean
<<enumeration>> +getLabeledintervalsWithin(id : LabelGroupld, type : MotionType, interval : Interval) : Set<Interval> +startsBefore(other : Interval) : boolean
Unit [+addMotionLabel(id : LabelGroupld, label : MotionLabel) +startsAfter(other : Interval) : boolean
[epresentation  String [+addMotionLabels(id : LabelGroupld, labels : Set<MotionLabel>) +endsBefore(other : Interval): boolean
safeRepresentation : Sting |+removeMotionLabel(id : LabelGroupld, label : MotionLabel) +endsAfter(other : Interval) : boolean
[ionaNameKey - Sting abel(id : L oldLabel : MotionLabel, newLabel : MotionLabel) P Y——
[ +getListeners() : List<MotionDataListener>
+getStringRepresentation() : String +addListener(listener : MotionDatalListener)
+getSafeRepresentation() : String [+removeL istener(istener : MotionDataL istener)
+getLongNameKey() : String +getDataSets() : Collection<DataSet>
MILLISECOND +addDataSet(dataSet : DataSet) <<enumeraton>>
METER_PER_SQUARE_SECOND +getOrThrowDataSet(name : String) : DataSet MotionTs
RADIAN_PER_SECOND getinp String) : Opt ollection> -resourceKey : String
MICROTESLA [ +setinputP: + String, inputP: llection : P: terCollecti -state : State
ICELSIUS +getOutp String) : Opt llection> +getRepresentationKey() : String
HECTOPASCAL | +setOutputP: String, outpt ollecti P terCollection) +getState() : State
voLT +fetchDataSet(name : String) : DataSet +getMot State) : List<MotionType>
INONE +fetchl  String, String) : L ionTypes() : L >
OTHER [+truncate(selection : Interval) : MotionData Type(state : State) : MotionType
it /N ~dataSetName : String 1 /Ntype
1 [ parent
N dataSets
DataSet
+dataSet : String -name : String
+name : String P llection : Opt llecti e
+TIME_DATE : DataSeriesld oy flection : Opt llect
+ACC X : DataSeriesld +1D_SENSORBELT : String +getLabelednterval( : Interval
+ACC Y DataSeriesld +1D_USERDATA : String +getMotionType() h’:;‘:ﬁ"g:;) o
DataSeriesld +getName() : String +merge(other : MotionLabel) : MotionLabel
+getDataSeriesldSet() : Set<DataSeriesld>
+getDataSeriesCollection() : Collection<DataSeries> motionLabelGroups /\ *
+getDataSeries(d : DataSeriesld) : DataSeries
DataSeriesid |+putDataSeries(dataSeries : DataSeries)
ataSeriesld | +removeDataSeries(id : DataSeriesld)
[+MAG Y : DataSeriesld +getMotionLabelGroups() : Set<LabelGroupld>
[tMAG Z : DataSeriesid [ +getMotionLabels(id : LabelGroupld) : Set<MotionLabel>
|*PRESSURE P : DataSeriesld [ +getMotionLabelsSorted(id : LabelGroupld) : List<MotionLabel>
|tPRESSURE T : DataSeriesid | +getMotionLabelsWithin(id : LabelGroupld, interval : Interval) : Set<MotionLabel> -id : LabelGroupld
[+VOLTAGE : DataSeriesld | +getLabeledintervals(id : LabelGroupld, type : MotionType) : Set<Interval>
[+DEFAULT DATA SERIES WITH TIMEDATE : List<DataSeriesld> +getLabeledintervalsWithin(id : LabelGroupld, type : MotionType, interval : Interval) : Set<Interval>
+DEFAULT DATA SERIES : List<DataSeriesid> [ +addMotionLabel(id : LabelGroupld, label : MotionLabel)
+getDataSet() : String +addMotionLabels(id : LabelGroupld, labels : Set<MotionLabel>)
+getName() : String +setMotionLabelGroup(id : LabelGroupld, labels : Set<MotionLabel>)
+getUnit() : Unit | +removeMotionLabel(id : LabelGroupld, label : MotionLabel)
+getClearRepresentation() : String | +replaceMotionLabel(id : LabelGroupld, oldLabel : MotionLabel, newLabel : MotionLabel)
String) : DataS +getParent() : MotionData
String) : boolean +setParent(parent : MotionData)
getinp ot llect
1 +setinputParameterCollection(inputParameterCollection : ParameterCollection)
dataSeriesld +geto " Pt
+setOutputP: llection : Pe terCollecti
+containsLabel OrDat boolean
-dataSeries|d : DataSeriesld
N dataSeries
DataSeries stutl doubles DoubleList
——X<{-values : DoubleList -
+getid() : DataSeriesld
+getMotionData() : MotionData
+ DoubleList
+getMin() : double
+gethax() : double
+getMean() : double
+getStdDev() : double ed By Visual Paradigm Community Edition €

Abbildung 52.: Grundlegende Datenstruktur

In der MotionDatald wird sowohl eine eindeutige ID, als auch der zugehérige Proband der
Aufnahme in Form einer Probandld gespeichert. Eine Probandld speichert wiederum die
eindeutige ID des Probanden, sowie eine beliebige Anzahl an MotionDatald-Instanzen, da
einem Probanden mehrere Bewegungsdaten zugeordnet werden konnen z. B. die unter-

schiedlichen Assessment-Aufnahmen des Probanden.
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Der Aufnahmezeitraum wird mithilfe der Klasse Timelnterval beschrieben, die einen
Start- und Endzeitpunkt speichert. Der Start- und Endzeitpunkt wird jeweils durch ein

ZonedDateTime-Objekt aus dem Java-Package java.time représentiert.

Die im MotionData-Objekt registrierten MotionDataListener werden bei Anderung am
MotionData-Objekt alarmiert, damit sie reagieren konnen. Dies findet beispielsweise in
der Verwendung um die Darstellung der entsprechend der Anderungen zu

aktualisieren.

Die Klasse DataSet ist eine logische Gruppierung von Daten um ihre Datenquellen zu
differenzieren. Dabei werden die Rohdaten des Sensorgiirtels, vom Benutzer manuell er-
zeugte Daten und die durch Algorithmusausfithrung erzeugte Daten unterschieden. Hierfiir
speichert ein DataSet einen Namen, wobei dieser fiir die Rohdaten des Sensorgiirtels
immer ,,sensorbelt* lautet, wiahrend manuell erzeugte Daten durch ,,userdata* bezeichnet
werden. Jede Algorithmusausfiihrung die entweder Labelinformationen oder Datenreihen
erzeugt, verfiigt tiber ein DataSet in dem diese Informationen und weitere Informationen
gespeichert werden. Zu diesen weiteren Informationen zihlen der DataSet-Name, der
sich aus dem Namen des Algorithmus sowie seinem Ausfithrungszeitpunkt zusammen
setzt, und die Ein- und Ausgabeparameter von Algorithmen, diese konnen im DataSet
als ParameterCollection abgespeichert werden. Die ParameterCollection-Attribute sind
optional, da das Sensorgiitel-DataSet oder das Benutzer-DataSet nicht iiber Parameter
verfiigen. Die Datenreihen eines DataSet werden in einer Sammlung von DataSeries
gespeichert, die Labelinformationen werden in Mengen von MotionLabel-Objekten gespei-
chert, die nach Labelgruppen gruppiert sind. Die zugehorige Labelgruppe wird mithilfe

einer LabelGroupld angegeben.

In der Klasse DataSeries wird eine Zeitreihe von Messwerten gespeichert. Hierfiir liegen
die Messwerte in einem DoubleList-Objekt aus der Fastutil-Bibliothek vor, die intern
durch Arrays implementiert ist. Dadurch soll eine schnelle Zugriffsgeschwindigkeit erzielt

werden. Weitere Informationen zu Fastutil und anderen Primitive-Collection-Bibliotheken

sind in [Unterabschnitt 5.2.2| beschrieben. Zusitzlich enthilt ein DataSeries-Objekt eine

DataSeriesld, die aus dem Namen des DataSet, einem Datenreihen-Namen und der Mess-
einheit der Datenreihe besteht. Fiir die vom Sensorgiirtel erzeugten Messreihen sind die

DataSeriesld bereits vordefiniert.

Um eine Klassifikation der Bewegungsdaten vornehmen zu konnen, sollen Zeitintervalle
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innerhalb des Aufnahmezeitraums durch Label beschriftet werden. Hierfiir enthélt die Klas-
se MotionLabel ein Interval und einen MotionType. Das Interval-Objekt speichert den Start-
und Endindex der Messwerte. Mithilfe der indexToTime(Interval interval)-Methode kann
dies allerdings in ein Timelnterval-Objekt konvertiert werden, welches das Intervall per
Start- und Endzeit beschreibt. Sowohl der Startindex und die Startzeit sind dabei inklusive,
wihrend der Endindex und die Endzeit exklusive sind. Das MotionType-Objekt speichert
den Typ der Beschriftung (z. B. ein Assessment wie ,[JTUGH oder eine Aktivitit wie ,,Ge-
hen*). Die MotionLabel-Objekte werden im DataSet in der Form Map<LabelGroupld,
Set<MotionLabel>> gespeichert, damit jedem MotionLabel seine zugehorige Labelgruppe
zugeordnet werden kann. Die Intervalle von MotionLabel einer Labelgruppe diirfen sich
nicht tiberschneiden, sonst wird beim Hinzufiigen eines MotionLabel eine Labellntersect-

sException geworfen.

6.3.2. Datenverwaltung/-eingabe/-ausgabe

In den folgenden Abschnitten wird beschrieben, wie die Eingabe, die Verwaltung und

die Ausgabe von Daten durch die Anwendung realisiert ist. Jeder Abschnitt befasst sich

mit einem dieser Punkte. Zusétzlich ist in |[Abschnitt 6.3.2]die Ausgabe von Merkmalen

beschrieben. Alle beschriebenen Realisierungen sind als Teile des Unterprojektes mamks-

shared realisiert, damit sie sowohl der [CLI als auch der [GUIl zur Verfiigung stehen.

Datenverwaltung

Die Datenverwaltung ist in der Klasse DataStorage im Paket mamks.datastorage, sowie in
den Klassen der zugehorigen Unterpakete mamks.datastorage.io,

mamks.datastorage.io.metadata und weiteren realisiert. Das Konzept der Datenverwaltung

ist ausfiihrlich in[Unterabschnitt 5.2.3|beschrieben, kurz zusammengefasst: Die Datenrei-

hen werden in Binédrdateien, alle anderen Informationen wie Label, Metainformationen und
Algorithmusausfithrungs-Informationen werden in XML}Dateien verwaltet. Die Datenver-
waltung nutzt hierfiir eine eigene Verzeichnishierarchie von Probanden-, Bewegungsdaten-

und Datensatzverzeichnissen.

Das Schreiben und Lesen der Binirdateien ist in der Klasse BinaryFloatlo im Paket
mamks.datastorage.io implementiert. Im selben Paket sind zudem XmlLabello (fiir das

Schreiben und Lesen von Labels), XmIMetadatalo (fiir das Schreiben und Lesen von
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Metadaten) und XmlAlgorithmExecutionlo (fiir das Schreiben und Lesen von Algorithmus-

ausfiihrungs-Informationen) realisiert.

In den Unterpaketen von mamks.datastorage.io sind die Typ-Klassen fiir das Schreiben
der weiteren Informationen mit Java Architecture for XML Binding , Exception-
Klassen, sowie einige weitere Hilfsklassen realisiert. Auf diese wird hier allerdings nicht

im Detail eingegangen, da es sich dabei um keine wesentlichen Klassen handelt.

Die in der Klasse DataStorage realisierte Datenverwaltung verwendet die oberen Lese- und
Schreibrealisierungen, um die Gesamtheit von Probanden-Daten zu lesen und zu schreiben,
zudem verfiigt sie iiber Methoden, um die benétigte Verzeichnisstruktur herzustellen und,
um zu validieren, dass das angegebene Arbeitsverzeichnis iiber die korrekte Struktur

verfiigt.

Fir genauere Informationen zu den Lese- und Schreibdateiformaten siche

[Unterabschnitt 5.4.2

Import

Die Anwendung erlaubt die Eingabe von Giirteldaten in dem in [Unterabschnitt 5.4.1| be-

schriebenen Format. Diese Funktion ist in der Klasse Importer im Paket mamks.importer
beziehungsweise in der vom Importer genutzten Klasse SensorBeltimport realisiert. Wih-
rend in SensorBeltimport das eigentliche Einlesen der Daten der Importdatei in die An-
wendung implementiert ist, sind im Importer niitzliche Methoden realisiert, die es zum
Beispiel erlauben die Probanden-ID aus dem Ordnername abzuleiten oder es ermdéglichen,
dass unterschiedliche Importquellen (direkt vom Giirtel exportierte Verzeichnisse, Ver-
zeichnisse in der VERSAl Verzeichnishierarchie) erlaubt werden. Der Importer erlaubt
zudem fiir Verzeichnisse in Probanden-Superordner-Hierarchie die Wahl des Imports der

Daheim-/Studienraum-Aufnahme.

Export

Die Anwendung erlaubt die Ausgabe der Datenreihen in eine CSV-Datei und die Ausgabe

von Labels in eine CSV-Datei. Fiir genauere Informationen zu den Exportdateiformaten

siehe [Unterabschnitt 5.4.3| Hierzu wurde der Exporter im Paket mamks.exporter imple-

mentiert, welcher das Schreiben von Datenreihen und Labels in Dateien im angegeben
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Format ermoglicht. Zur Vereinfachung wird hierfiir die org.apache.commons.csv-Library

verwendet.

Merkmalsexport

Neben dem Export von Datenreihen und Labels erméglicht die Anwendung auch den
Export von Merkmalen. Hierzu dient der FeatureVisualization-Algorithmus, welcher im
Paket mamks.featurevisualization realisiert wurde. Momentan kann die Wahl der zu ex-
portierenden Merkmale nur codeseitig getroffen werden, indem der Wert des Feldes
SLIDING_WINDOW_SETUP des Algorithmus als die zu nutzende Implementierung der
abstrakten Klasse AbstractSlidingWindowSetup angegeben wird. Aktuell stehen die kon-
kreten Implementierungen SlidingWindowSetupAllFeatures, SlidingWindowSetupAlternati-
veFeatures, SlidingWindowSetupGyroFeatures und SlidingWindowSetupSomeFeatures

zur Verfiigung.

Detaillierter soll hier auf den Merkmalsexport nicht eingegangen werden, da das Thema

ausfiihrlich in der Ausarbeitung in|Unterabschnitt D.5|beschrieben ist, in deren Rahmen

der Merkmalsexport realisiert wurde.

6.3.3. Algorithmen

Algorithmen sind in diesem Projekt die Abstraktion iiber alle moglichen Operationen
auf den Bewegungsdatensitzen. Sie werden genutzt, um Daten zu transformieren (z. B.
Hochpassfilter, Madgwick-Algorithmus), Machine-Learning-Modelle zu trainieren und

mit diesen Klassifizierungen vorzunehmen. Andere Anwendungen sind natiirlich moglich.

In ist zu sehen, dass alle Algorithmen durch das Interface Algorithm standar-
disiert sind. Jeder Algorithmus besitzt zwei ParameterSpecification-Objekte, die angeben,
welche Parameter der Algorithmus erwartet und zuriickliefert sowie von welchem Typ
sie sind. Parametern konnen Standartwerte zugewiesen werden. Das ist hilfreich, um
Algorithmen spéter empirisch erprobte Parameter zuordnen zu kdnnen oder um sich bei
Algorithmen, die fast immer auf den gleichen Sensordatenreihen ausgefiihrt werden, das
manuelle Einstellen zu sparen. Weiterhin konnen Parameter als versteckt oder optional mar-
kiert werden. Versteckte Parameter werden dem Benutzer nicht angezeigt. Sie sind niitzlich

fiir Machine-Learning-Algorithmen, um ihnen bereits angelernte Modell-Objekte zu tiber-
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geben. In einer ParameterCollection konnen die Werte zu den verschiedenen Parametern
einer ParameterSpecification abgespeichert werden. Ist fiir einen Parameter sowohl ein
Wert in der ParameterCollection als auch ein Standardwert in der ParameterSpecification

gegeben, so wird der Wert aus der ParameterCollection bevorzugt.

Die abstrakte Klasse AbstractAlgorithm implementiert die Schnittstellenoperationen von
Algorithm und Validierungsaufgaben, die sonst jede Algorithmus-Implementierung selbst
durchfiihren miisste. Es werden mehrere abstrakte Methoden definiert, die von konkre-
ten Algorithmen implementiert werden miissen. Die abstrakten Methoden configure-
InputSpecification und configureOutputSpecification bekommen ParameterSpecificati-
on-Objekte libergeben, durch die deklariert werden kann, welche Parameter erwartet und

zuriickgeliefert werden.

Die wichtigsten Methoden sind allerdings before, execute und after. Jeder Algorithmus
wird durch den JobExecutor ausgefiihrt. Dieser erhilt ein Job-Objekt mit einer Beschrei-
bung der zu erledigenden Aufgabe. Insbesondere ist eine Liste von MotionDatalds enthalten
auf denen der Algorithmus arbeiten soll. Der Ablauf ist als Pseudocode in[Listing 6.1|darge-
stellt. Das dargestellte vorgehen verhindert, dass alle Daten auf einmal im Arbeitsspeicher
gehalten werden miissen. Das hat allerdings zur Folge, dass alle Lernalgorithmen online

arbeiten miissen, das heiflt sie konnen iterativ mit Daten trainiert werden.

Listing 6.1: Ausfiihren eines Jobs im JobExecutor

algorithm <« job.getAlgorithm ()

ids + job.getMotionDatalds ()

algorithm . before ()

for id € ids:
motionData «+ dataStorage.load(id)
dataSet <« algorithm.execute (motionData)
dataStorage .save (dataSet)

algorithm . after ()

Die before-Methode kann vom Algorithmus zur Vorbereitung der Berechnung genutzt
werden. ML-Algorithmen kdnnen beispielsweise ein bereits trainiertes Modell laden, um
es weiter zu trainieren. Die execute-Methode enthilt die tatsidchliche Berechnung und
liefert ihre (optionalen) Ergebnisse als DataSet zuriick. Der ML-Trainingsalgorithmus
wird iiblicherweise kein DataSet zuriickliefern, da das Ergebnis ein neues Modell ist und
als Ausgabeparameter zuriickgeliefert wird. Die after-Methode kann fiir abschlieBende
Schritte wie das Ablegen eines gelernten ML-Modells in den Ausgabeparametern genutzt

werden.
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Weiterhin ist es durch die after-Methode moglich auch offline Lernalgorithmen zu nutzen.

Es miissten dann alle Daten die execute iibergeben bekommen, gesammelt werden und

das tatsdchliche Lernen wiirde in after stattfinden. Natiirlich ist dies nur bei Datenmengen

moglich, deren vollstdndiger Umfang im Arbeitsspeicher gehalten werden kann.

<<serializable>> <<enumeration>>
Job JobStatus
-name : String status WAITING
-workingDirectory : File EXECUTING
-motionDatalds : List<MotionDatald> 1 CANCELLED
-timelnterval : Timelnterval FINISHED
-creationTime : Date EXCEPTION
-finishTime : Date
-throwable : Throwable
+getName() : String
+getWorkingDirectory() : File <<Interf.ace>>
+getAlgorithm() : Algorithm Algorithm
+getMotionDatalds() : List<MotionDatald> *getld() : String
+getTimelnterval() : Timelnterval +getinputSpecification() : ParameterSpecification
+getCreationTime() : Date +getOutputSpecification() : ParameterSpecification
+getStatus() : JobStatus . +getinputCollection() : ParameterCollection
+setStatus(status : JobStatus) algorithm |4 setinputCollection(inputCollection : ParameterCollection)
+getThrowable() : Throwable 1 +getOutputCollection() : ParameterCollection
+setThrowable(throwable : Throwable) +setOutputCollection(outputCollection : ParameterCollection)
+isAlive() : boolean +execute(data : MotionData, dataSetName : String) : DataSet
+getFinishTime() : Date +before()
+setFinishTime(finishTime : Date) +after()
A
l
<<Abstract>>

AbstractAlgorithm

<<Abstract>> #configurelnputSpecification()
<<Abstract>> #configureOutputSpecification()

resultDataSet : DataSet)

<<Abstract>> #execute(motionData : MotionData, inputParams : ParameterCollection, outputParams : ParameterCollection,

1 % inputSpecification

outputSpecification % 1

ParameterSpecification

-specification : Map<String, Parameter<?>>

+put(paramName : String, type : Class<?>)

+<T> put(paramName : String, type : Class<?>, defaultValu
isHidden : boolean, isOptional : boolean)
+getType(paramName : String) : Class<?>

+<T> getDefaultValue(paramName : String) : T
+getParameterNames() : Set<String>
+hasParameter(paramName : String) : boolean
+hasDefaultValue(paramName : String) : boolean
+isSubsetOrEqual(spec : ParameterSpecification) : boolean
+isHidden(paramName : String) : boolean
+isOptional(paramName : String) : boolean

e

o T, 1 +<T> get(paramName : String) : T
[ &——X<>{+getParameterNames() : Set<String>
specification +hasParameter(paramName : String) : boolean

i

Parameter<T>

-type : Class<T>
-defaultValue : T
-isHidden : boolean
-isOptional : boolean

1 %inputcmlection outputCollection % 1

ParameterCollection

-values : Map<String, Object>

+put(paramName : String, value : Object)

+clear()
+isComplete() : boolean
+getSpecification() : ParameterSpecification

AlgorithmXYZ

#get(...) returns default from specification if no value
present

#isComplete() checks default from specification if no value
present

Powered By Visual Paradigm Community Edition @

Abbildung 53.: Jobs und Algorithmen

6.3.4. Filter

Im Paket mamks.algorithm.filters wurden Filter realisiert, die eine Rauschunterdriickung

in den Datenreihen erlauben und z. B. zur Vorverarbeitung genutzt werden kénnen. Es

wurde das GauB3-, Tiefpass-, Hochpass- und Median-Filter implementiert. Die genauen

Funktionen der Filter sind in [Abschnitt 3.4.1| beschrieben. Alle Filter implementieren
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das Interface Filter, welches die Methodendeklaration DoubleList apply(DoubleList va-
lues) beinhaltet und das Anwenden eines Filters auf eine DoubleList ermdglicht. In jeder
Filter-Klasse liefert diese Methode das Ergebnis fiir die gesamte eingegebene Liste als
DoubleList zuriick. In der Klasse GaussianFilter gibt es zusitzlich noch eine iiberladene
apply-Methode, die einen Start- und Endindex als Parameter erwartet und den Filter nur
auf die Elemente der iibergebenen DoubleList anwendet, die zwischen den beiden Indizes

liegen. Zu jeder Filter-Klasse existiert eine Algorithm-Klasse, die von AbstractAlgorithm

(siehe|Unterabschnitt 6.3.3)) erbt und jedes Filter somit als eigenstindiger Algorithmus in

der Anwendung ausgefiihrt werden kann.

6.3.5. Sliding Window und Feature Calculator

Die realisierte Umsetzung des maschinellen Lernens nutzt nicht direkt die Datenreihen
sondern Merkmale, die per Schiebefenster, welches iiber die Datenreihen ,,geschoben®

wird, berechnet werden, als Eingabe. Der realisierte Schiebefenster-Ansatz ist in

labschnitt 3.4.2| beschrieben. Die Umsetzung des Schiebefensters ist durch die Klasse

SlidingWindow gegeben, die Merkmale werden als Klassen realisiert, welche das Interface
FeatureCalculator erweitern. Die Klassen sind im Paket mamks.algorithm.features zu

finden.

Das Schiebefenster verfiigt iiber die Parameter length, welcher die Gro3e des Fensters
in Index-Schritten angibt, und step, welche den Versatz des Schiebefensters in Index-
Schritten, um den das Schiebefenster bei jedem Schritt ,,verschoben wird, beschreibt.
Diese werden bei der Erzeugung des Schiebefenster per Konstruktor gesetzt. Durch die
Methode addFeature(FeatureCalculator featureCalculator) konnen dem Schiebefenster
beliebig viele Merkmale hinzugefiigt werden, welche beliebige numerische Ausgaben
haben konnen und auf beliebigen Datenreihen operieren konnen. Das Schiebefenster ist
als Iterator implementiert und kann per Methode next() einen Schritt ,,weitergeschoben
werden. Die Ausgabe dieser Methode ist dabei gerade der Merkmalsauspriagungsvektor
des aktuellen Schrittes, welcher als Array des primitiven Typen double ausgegeben wird.
Dieser Vektor ergibt sich dadurch, dass von allen Merkmalen, die dem Schiebefenster
ibergebe wurden, die aktuellen Ausprigungen berechnet und in diesem Vektor aggregiert

werden. Die Merkmalsausprigungen werden in der Reihenfolge, in der die zugehdrigen

Merkmale dem Schiebefenster iibergeben wurden, aggregiert.



6.3 Shared 181

Damit die Merkmale auf diese Weise vom Schiebefenster genutzt werden konnen, miis-
sen sie das Interface FeatureCalculator erweitern, und die Methoden get(int startindex,
int endIndex) : double[], die die Merkmalsausprigung des angegeben Index-Intervalls
zuriickgibt, die Methode getFeatureLength(), die die Groe des Merkmalsauspragungs-
vektors zuriickgibt (bei 1-dimensionalen Merkmalen wire diese z. B. 1), und die Methode
getDatalength(), die die Anzahl an Datenpunkten in den Daten, die dem Merkmal iiberge-
ben wurden, zuriickgibt, iiberschreiben. Ein Beispiel einer solchen Realisierung wére der

MeanFeatureCalculator der den Mittelwert als Merkmal berechnet.

6.3.6. Dimensionsreduktion

Im Rahmen des Projekts wurde nur die Hauptkomponentenanalyse als Dimensionsreduk-
tionsmethode verwendet, aber die Struktur des Codes wurde flexibel angelegt, sodass
weitere Methoden einfach implementiert werden konnen. Dimensionsreduktionsmethoden
miissen iiblicherweise auf einem Datensatz trainiert werden, wodurch eine Transforma-
tionsfunktion entsteht, welche auf alle Daten angewandt wird, um ihre Dimensionalitit
zu verringern. Um diese Anwendungsfille zu unterstiitzen wurde das Interface Dimen-
sionalityReductionMethod geschaffen. Alle Implementierungen miissen Serializable sein,
sodass sie zusammen mit dem trainierten Machine-Learning-Modell gespeichert werden
konnen. Das ist notwendig, damit bei der Klassifikation von neuen Daten dieselbe Da-
tentransformation vorgenommen werden kann wie beim Training. Die Implementierung

PrincipalComponentAnalysis speichert beispielsweise eine Projektionsmatrix ab.

6.3.7. Sampling

Um ein relativ ausgewogenes Gleichgewicht der Anzahl an Trainingsbeispielen fiir die

verschiedenen Aktivititsklassen zu erhalten, wurden in [Unterabschnitt 3.4.4|die Techniken

Undersampling und Oversampling erldutert. Die Realisierung beider Techniken ist in dem

Package mamks.algorithm.ml.sampling zu finden.

Undersampling wurde simpel implementiert, indem fiir jedes Trainingsbeispiel per Zufall
entschieden wird, ob es verworfen werden soll oder nicht. Es ist dabei einstellbar, wie

wahrscheinlich es ist, dass ein Trainingsbeispiel verworfen wird.

SMOTE nutzt den k-Nearest-Neighbor-Algorithmus um ausgehend von einer Menge von
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Trainingsbeispielen weitere Datenpunkte zu generieren. Ausgehend von einem gegebenen
Trainingsbeispiel werden dessen k£ nédchste Nachbarn in der Trainingsmenge bestimmt.
Durch eine zufallsbasierte Kombination der Vektoreintriage des aktuell betrachteten Trai-
ningsbeispiels und einem seiner néchsten Nachbarn kann ein neues Trainingsbeispiel
erzeugt werden. Die Anzahl der zu erzeugenden synthetischen Datenpunkten kann be-
liebig eingestellt werden. Zur Losung des k-Nearest-Neighbor-Problems wird auf die
Java-Bibliothek SMILE zuriickgegriffen, die verschiedene Losungsmethoden bietet. Je
nach Menge der Datenpunkte wird entweder ein K-D-Tree oder Locally Sensitive Hashing
eingesetzt. Letzteres ist zwar nur ein approximatives Verfahren, aber ab einer gewissen
Menge an Datenpunkten sind exakte Verfahren nicht mehr mit vertretbarem Zeitaufwand

ausfithrbar.

Undersampling und SMOTE erwarten beide einen Parameter, der die Stirke des Samplings
definiert. Es wire sehr mithsam, wenn diese Parameter manuell eingestellt werden miissten,
da sie abhiingig von der Anzahl an Trainingsbeispielen pro Klasse sind. Diese Anzahl kann
aber je nach Menge an verwendeten Datensétzen zur Generierung der Trainingsbeispiele
stark schwanken. Aus diesem Grund wurde die Klasse DynamicSampling implementiert,
die die Verteilung der Trainingsbeispiele in den jeweiligen Klassen betrachtet und dann
entsprechende Klassen over- oder undersampled. Hierbei wird ein Zielwert an Trainingsbei-
spielen pro Klasse angegeben, der durch das DynamicSampling erreicht werden soll. Falls
eine Klasse sehr stark unterreprésentiert sein sollte, so miisste sie sehr stark oversampled
werden. Dies ist tendenziell eher schlecht, da so das Training auf iiberwiegend kiinstlichen
Daten stattfinden wiirde. Daher wird dieser Zielwert entsprechend nach unten korrigiert,
falls eine Klasse zu stark unterreprisentiert sein sollte. So reduziert sich die Stéirke des

oversamplings und die Klassenbalance kann trotzdem annihernd gewéihrleistet werden.

6.3.8. Merkmalsvisualisierung

Die Merkmalsvisualierung ist durch den Algorithmus FeatureVisualization im Paket
mameks.featurevisualization im Projekt mamks-shared umgesetzt (die weiteren beschriebe-

nen Klassen sind im selben Paket realisiert). Dieser Algorithmus ermodglicht zum einen den

Export von Merkmalen (siehe [Abschnitt 6.3.2) und optional deren Visualisierung in Form

einer Streudiagrammmatrix, die in eine Bilddatei gezeichnet wird. Die Streudiagrammma-

trix ist innerhalb der Klasse ScatterPlotMatrix implementiert. Die Auswahl der Merkmale
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ist momentan nur direkt im Programmcode moglich, hierzu dient die abstrakte Klasse
AbstractSlidingWindowSetup mit den konkreten Implementierungen SlidingWindowSetu-
pAllFeatures, SlidingWindowSetupAlternativeFeatures, SlidingWindowSetupGyroFeatures
und SlidingWindowSetupSomeFeatures. Die verwendete Instanz ist als Wert des Feldes

SLIDING_WINDOW_SETUP im Algorithmus FeatureVisualization zu setzen.

Die Merkmalsvisualierung wurde im Rahmen einer Ausarbeitung implementiert, in dieser

ist die Visualisierung ausfiihrlicher beschrieben. Siehe dazu|Unterabschnitt D.5|

6.3.9. Schritterkennung und Bestimmung abgeleiteter

Gangparameter

Der Algorithmus zur Erkennung von Schritten aus bereits erkannten ,,Gehen*-Segmenten

ist konzeptionell in [Unterabschnitt D.6| beschrieben. Er wurde in der Anwendung als

ausfithrbarer Algorithmus in der StepDetectionAlgorithm-Klasse implementiert. Die Ein-

gangsparameter des Algorithmus wurden bereits in[Unterabschnitt 5.7.12|in|Abschnitt 5.7.12)]

aufgelistet und beschrieben.

Zunichst wird eine Liste aller Zeitintervalle erzeugt, die in der Labelgruppe mit der ein-
gegebenen labelGroupld mit dem ,,Gehen‘“-Label markiert wurden. Anschlie3end wird
die Schritterkennung fiir jedes dieser ,,Gehen‘-Segmente einzeln nacheinander durch-
gefiihrt. Dabei wird die Wahrscheinlichkeit fiir den Fersenauftritt am Boden zu jedem
Zeitpunkt im ,,Gehen*-Segment berechnet. Diese Wahrscheinlichkeit beruht auf der Dichte
der Extrempunkte und der Energie, die jeweils liber den Zeitreihen der drei Achsen des

Beschleunigungssensors berechnet werden.

Um die Dichte der Extrempunkte im ,,Gehen*-Segment zu bestimmen, miissen zunéchst Ex-
trempunkte in den Zeitreihen des Beschleunigungssensors erkannt werden. Die Erkennung
von Extrempunkten in den Zeitreihen wird mithilfe der detect-Methode der PeakDetecti-
on-Klasse durchgefiihrt. Damit die Dichte der Extrempunkte zuverlissig bestimmt werden
kann, werden die Zeitreihen des Beschleunigungssensors vor der Erkennung der Extrem-
punkte mit verschiedenen Sigmas (Gléttungslevel) mithilfe eines GauBfilters geglittet.
Das Gauf$filter wurde in der GaussianFilter-Klasse realisiert. Nach der Glittung werden
die Extrempunkte jeweils fiir alle Zeitreihen und alle Sigmas berechnet. Die Ausgabe
ist anschlielend eine neue Zeitreihe, die zu jedem Zeitpunkt des ,,Gehen*-Segments die

Anzahl der erkannten Extrempunkte aus den geglitteten Zeitreihen angibt.
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AnschlieBend wird der zweite Wert, die Energie der drei Zeitreihen des Beschleunigungs-
sensors zu jedem Zeitpunkt im ,,Gehen‘-Segment, berechnet. Die berechnete Energie wird
danach ebenfalls mit unterschiedlichen Sigmas geglittet. Die geglitteten Zeitreihen werden

miteinander und mit dem eingegebenen Skalierungsfaktor multipliziert.

Die Zeitreihen fiir beide berechneten Werte werden danach miteinander multipliziert, um
eine Zeitreihe fiir die Wahrscheinlichkeit des Fersenauftritts am Boden zu erhalten. Die
lokalen Hochpunkte dieser Zeitreihen sind die vermuteten Zeitpunkte fiir den Fersenauftritt
am Boden und markieren somit den Beginn beziehungsweise das Ende eines Schrittes.
Die Zeitpunkte der lokalen Hochpunkte werden berechnet und in einer Liste gespeichert.
AbschlieBend wird eine neue Labelgruppe erzeugt und fiir jedes Zeitintervall zwischen zwei
lokalen Hochpunkte ein ,,Schritt“-Label erzeugt und in der Labelgruppe gespeichert. Es
werden sowohl die Labelgruppe mit den erzeugten ,,Schritt“-Labels als auch die Zeitreihe

des Fersenauftritts am Boden vom Algorithmus ausgegeben.

Der Algorithmus zur Schritterkennung kann auch in Verbindung mit der Bestimmung der
abgeleiteten Gangparameter erfolgen. Dafiir wurde die GaitParameterAlgorithm-Klasse
realisiert, die von der StepDetectionAlgorithm-Klasse erbt und diese erweitert. Wird dieser
Algorithmus ausgefiihrt, wird zuerst die oben beschriebene Schritterkennung durchgefiihrt
und anschlieBend ein GaitParameterReport-Objekt, das fiir die erkannten Schritte die in

beschriebenen Parameter berechnet und speichert, erzeugt und ausgegeben.

Die Berechnung der Parameter minimale, maximale und durchschnittliche Schrittdauer
(Step Time) erfolgt dabei so, dass die vom StepDetectionAlgorithm erzeugte Labelgruppe
mit ,,Schritt“-Labels durchlaufen und die minimale Dauer sich als die Dauer des Labels
von kiirzester Linge und die maximale Dauer sich als Dauer des Labels von ldngster Linge
gemerkt wird. Die durchschnittliche Schrittdauer wird so berechnet, dass die Dauer aller
Labels summiert und anschliefend durch die Anzahl der Labels geteilt wird, sie ergibt
sich also als das arithmetische Mittel iiber der Dauer der Labels der Labelgruppe. Die
Kadenz ergibt sich durch Division einer Sekunde durch die durchschnittliche Schrittdauer
und der anschlieBend Multiplikation mit 60. Sie ergibt sich also als die hochgerechnete
Anzahl der Schritte pro einer Minute. Fiir die Berechnung der Doppelschrittdauer (Stride
Time) wird die Labelgruppe mit ,,Schritt“-Labels erneut durchlaufen. Es wird dann immer
die Dauer zweier direkt aufeinanderfolgender Labels (zwei Label, wobei das Intervall
des ersten Labels zu dem Zeitpunkt endet, wo das Intervall des zweiten Labels beginnt)

berechnet. Uber diesen berechneten Werten werden sich das Minimum als die minimale
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Doppelschrittdauer und das Maximum als die maximale Doppelschrittdauer gemerkt,
zudem werden alle Werte summiert und durch die Anzahl an so berechneten Werten geteilt,

um die durchschnittliche Doppelschrittdauer zu erhalten.

6.3.10. Reports

Einige Algorithmen erzeugen Report-Instanzen, welche z. B. durch die Report-Dialoge,

die im Projekt mamks-frontend realisiert sind (siehe hierzu [Unterabschnitt 6.1.9)), dem

Nutzer préasentiert werden konnen. Zu diesem Zweck wurde im Projekt mamks-shared
im Paket mamks.report das Report-Interface angelegt. Eine allgemeine, abstrakte Im-
plementierung dieses Interfaces ist durch die AbstractReport-Klasse gegeben. In einem
Report konnen beliebige Inhalte innerhalb der contentMap abgelegt werden, der jeweili-
ge Report stellt Methoden zur Verfiigung, die den direkten Zugriff oder den Zugriff per
Schliissel auf die Report-Inhalte erlauben. Zudem verfiigt jeder Report iiber eine Eingabe-
und eine Ausgabeparametersammlung. Diese sind in der Klasse ParameterCollection im
Paket mamks.algorithm implementiert. Eine solche Parametersammlung enthilt die Ein-
gabeparameter, die zur Erzeugung des Reports verwendet wurden, beziehungsweise die
Ausgabeparameter, die mit den im Report gespeicherten Informationen verkniipft sind.
Aktuell werden Report-Objekte nur wihrend der Ausfiithrung von Algorithmen erzeugt. Die
Parametersammlungen des Reports werden in diesem Fall als die Parametersammlungen
des jeweiligen Algorithmus gesetzt, der zur Erzeugung des Reports gefiihrt hat. Es gibt
zum derzeitigen Zeitpunkt vier konkrete Report-Implementierungen, diese sind jeweils im

Paket mamks.report zu finden. Fiir eine Beschreibung der einzelnen Realisierung siche

[Tabelle 38

Jeder Report bietet durch die Methode #getContentAsSimpleText() beziehungsweise #get-
ContentAsSimpleText(showlnputParameters: boolean, showOutputParameters: boolean)
die Moglichkeit, die in ihm enthaltenen Inhalte und wahlweise auch die Parametersamm-

lungen in einem einfachen Textformat zuriickzugeben.

6.3.11. Maschinelles Lernen

Das Maschinelle Lernen (ML) zur Aktivititserkennung ist im Paket mamks.algorithm.ml

realisiert. Das Paket umfasst eine recht grole Menge an Klassen sowie weitere Pake-
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Tabelle 38.: Eingabeparameter des Algorithmus zur Schritterkennung

Implementierung

Information

ConfusionMatrixReport

Die im Paket mamks.evaluation realisierte Con-
fusionMatrix bietet die Moglichkeit per Metho-
de #getReport(inputParameterCollection, output-
ParameterCollection) einen Report zu erzeugen,
der die Matrix sowie die angegeben Parameter-
sammlungen vorhilt.

GaitParameterReport

In diesem Report werden die Gangparameter
iiber den vom Schritterkennungsalgorithmus er-
kannten Schritten berechnet und gespeichert. Fiir
weitere Informationen zum Schritterkennungsal-
gorithmus und zu den berechneten Gangparame-
tern siehe [Unterabschnitt 6.3.9,

HierarchicalConfusionMatrixReport

Da das Training hierarchisch erfolgt (zuerst wer-
den die Zusténde und dann die Bewegungen in-
nerhalb der jeweiligen Zustinde klassifiziert),
besteht das Problem, dass bei der Validierung
wihrend des Trainings vier Konfusionsmatritzen
generiert werden. Da im ConfusionMatrixReport
die hierarchische Zusammenhangsinformation
verloren gehen wiirde, wurde, um diese zu er-
halten, dieser Report implementiert, der mehre-
re Konfusionsmatritzen mit ihren zugehorigen
ClassifierType-Informationen speichern kann.

LabelGroupEvaluationReport

Dieser Algorithmus speichert die Ergebnis-
se des LabelGroupEvaluators (aus dem Paket
mamks.evaluation) und bietet als zusitzliche
Funktion die Moglichkeit die Information zu
einer Datei im TDF-Format (tab delimited) zu
exportieren.

te, die logische Untergruppen bilden.

Fiir die Pakete mamks.algorithm.ml.dimred und

mamks.algorithm.ml.sampling sei auf [Unterabschnitt 6.3.6| sowie [Unterabschnitt 6.3.7|

verwiesen. Das Paket mamks.algorithm.ml.featuresets enthilt eine Vielzahl sogenannter

FeatureSets. Ein FeatureSet ist eine Menge von Features die gemeinsam geeignet sein

sollen, um die Eingabe fiir einen Klassifikator zu bilden. Fiir weitere Details sei auf die Se-

minararbeit[D.§] verwiesen, die sich der Bestimmung geeigneter FeatureSets widmet. Das

Paket mamks.algorithm.ml.optimization realisiert die Parameteroptimierung mit Hilfe von

evolutiondren Algorithmen. Diese Realisierung wird in [Unterabschnitt 6.3.12 beschrieben.

Die verbleibenden Klassen des Pakets sind grob in drei Kategorien unterteilbar: Modell,

Training und Klassifikation.
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Modell

Die Trainings- und Klassifikationsalgorithmen sind unabhiingig von der konkret genutzten
Bibliothek fiir die verschiedenen Techniken des Maschinellen Lernens. Um dies zu errei-
chen wurden mehrere Modell-Klassen entwickelt, die die generelle Funktionalitét einer
,supervised Learning*“-Technik umsetzen (SupervisedModel). Die entsprechenden Imple-
mentierungen bieten so eine einheitliche Schnittstelle, konnen intern aber die gewiinschte
ML-Bibliothek verwenden (AMMModel, BoostModel, MLPModel). Dariiber hinaus spei-
chert das SupervisedModel die verwendete Funktion zur Generierung des SlidingWindows,
sowie die verwendete Dimensionreduktionsmethode. Das ist notwendig, weil die Seria-
lisierung der Modell-Klassen als Speicherformat dient. Wenn das Modell spiter wieder
geladen wird, muss fiir eine Klassifikation bekannt sein, wie das Schiebefenster und die

Dimensionsreduktion eingestellt waren.

Die Klasse HierarchicalModel fasst vier SupervisedModel-Instanzen zusammen, um die
Idee der hierarchischen Klassifikation umzusetzen. Welches Modell fiir welche Klassifika-

tion verwendet werden soll, wird mit Hilfe der Aufzéhlung ClassifierType definiert.

Training

Ein Trainingsbeispiel wird durch die Klasse TrainingExample dargestellt, dass einem
Merkmalsvektor ein Label zuordnet. Eine TrainingExampleSource ist eine Aggregation von
TrainingExamples, die aus MotionData-Objekten extrahiert werden. Das hierfiir benotigte
SlidingWindow wird dynamisch durch eine Function<MotionData, SlidingWindow> erzeugt,
mit der die TrainingExampleSource instanziiert wurde. In der Klasse TrainingAlgorithm
werden so vier TrainingExampleSource-Instanzen fiir die vier Klassifikatoren STATE,

STATIC, DYNAMIC, TRANSITION mit den Trainingsbeispielen der Datensitze befiillt.

Wenn alle Daten aufgesammelt wurden, kann das eigentliche Training gestartet werden.
Hierfiir wird ein SupervisedHierarchicalTraining-Objekt erzeugt, dem die view TrainingEx-
ampleSource-Instanzen, das zu trainierende hierarchische Modell, eine Trainingsmethode
sowie die Dimensionreduktionsmethoden iibergeben werden. Die Trainingsmethode ist
vom Typ Trainer und aktuell sind der SplitValidationTrainer und der CrossValidationTrainer
umgesetzt. Wihrend der SplitValidationTrainer die extrahierten Trainingsbeispiele in eine
Training- und Validationsmenge unterteilt, fiihrt der CrossValidationTrainer eine Kreuzvali-

dierung durch. Die Dimensionreduktionsmethoden sind vom Typ DimensionalityReduction-
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Method, wobei aktuell nur die Hauptkomponentenanalyse (PrincipalComponentAnalysis)

implementiert ist.

Das SupervisedHierarchicalTraining trainiert nun die vier verschiedenen Klassifikatoren mit
den entsprechenden TrainingExampleSources. Dabei wird der gesetzte Trainer verwendet,
der gleichzeitig auch eine Evaluation vornimmt. So erhiélt man neben dem trainierten

Modell auch dessen Giite.

Klassifikation

Bei der Klassifikation soll nun ein Datensatz mit Hilfe eines antrainierten Modells klas-
sifiziert werden. Analog zu dem SupervisedHierarchicalTraining existiert die Klasse Su-
pervisedHierarchicalClassification, die diese Aufgabe tibernimmt und weiter delegiert. Im
ersten Schritt wird mit dem STATE-Klassifikator der Datensatz in seine Zustidnde (STATIC,
DYNAMIC und TRANSITION) klassifiziert. Danach werden die gefundenen Teilbereiche
mit den entsprechenden Klassifikatoren klassifiziert, um die konkrete Aktivitiit zu erhalten.

Dies wird fiir die drei Klassifikatoren parallel ausgefiihrt.

Die konkrete Klassifikation wird von der Klasse MotionDataClassifier wahrgenommen,
die iiber gegebene Intervalle iteriert und mit Hilfe eines SlidingWindows die Features
extrahiert. Da das SlidingWindow tiberlappen kann, konnen fiir einen Zeitpunkt mehrere
Klassifikationen vorliegen, die sich voneinander unterscheiden konnen. Daher wird per
Mehrheitsentscheid bestimmt, welches Label fiir den Zeitpunkt gewéhlt werden soll. Diese

Funktionalitit ist in der Klasse LabelVoting implementiert.

Nach der Klassifikation existiert ein Label zu jedem Zeitpunkt. Diese Label sind aber alle
nur so lang wie die Uberlappung des SlidingWindow. Daher werden in einem letzten Schritt
die Label zusammengefiigt, welche zeitlich aneinander angrenzen und das gleiche Label

tragen.

6.3.12. Parameteroptimierung

Die Parameteroptimierung ist im Paket mamks.algorithm.ml.optimization realisiert. Der
einzige fiir den Benutzer sichtbare Algorithmus ist die Klasse ParameterOptimizationAl-
gorithm. In dieser ist die Hauptschleife des evolutiondren Algorithmus implementiert.

Weiterhin ist nennenswert, dass beim Laden der Bewegungsdaten alle nicht benétigten Da-
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tenreihen aus dem Arbeitsspeicher geloscht werden, um Speicherplatz zu sparen. Welche

Datenreihen dies sind, kann bisher nur im Code eingestellt werden.

Zu Beginn der Optimierung wird die Initialpopulation aus Properties-Dateien geladen.
Deren Format ist im Benutzerhandbuch der Anwendung in Detail beschrieben. Es entsteht
dadurch ein Population-Objekt, welches wiederum einzelne Individual-Objekte enthilt. Wei-
terhin werden Methoden angeboten, die die Rekombination, Mutation, Fitness-Bewertung
und Selektion durchfiihren. Die Fitness-Bewertung ist der aufwéndige Teil des Algo-
rithmus, da fiir jede Fitness-Bewertung ein vollstindiges Training mit den gewéhlten
Parametern durchgefiihrt werden muss. Jedoch kann die Auswertung der Individuen unab-
hingig voneinander erfolgen, sodass hier Threads genutzt werden, um die Bestimmung der
Fitness zu parallelisieren. Weiterhin werden in jedem Schleifendurchlauf die aktuell beste
Fitness, das aktuell beste Individuum, sowie die aktuelle Population in Dateien ausgegeben,
um sie anschlieBend auswerten zu konnen. Dies wird von den Klassen FitnessWriter und

PropertieslO iibernommen.

Die Klasse Individual handhabt die Repréasentation der Parameter. Sie stellt eine Zuordnung
von Gen-Namen zu ihren Werten, ihrem Wertebereich und ihrer Mutationsrate zur Verfii-
gung. Diese Informationen sind selbst innerhalb einer Gene-Klasse gekapselt. Es werden
drei verschiedene Arten von Genen unterstiitzt: reellwertig, ganzzahlig und kategorisch.
Die Gene implementieren eine eigene mutate-Methode, welche eine dem Typ angemessene
Mutation durchfiihrt. Jedes Gen speichert seine Mutationsrate (entspricht der Stirke der
Mutation) selber und mutiert diese auch selber, da ein selbstadaptives Verfahren eingesetzt

wird. Dadurch ist es nicht notwendig, die Mutationsrate manuell zu wihlen.

Die Klasse Population handhabt eine Menge von Individual-Objekten. Die Methode recom-
binate(k: int, ppc: int) erzeugt aus den Individuen k Nachfahren, indem jeweils ppc zufillig
ausgewdihlte Individuen rekombiniert werden. Die Rekombination wihlt dann fiir jedes
Gen zufillig den Wert einer der ppc Elternteile aus. Die mutate-Methode ruft lediglich die
mutate-Methode jedes Individuums auf. Nach Rekombination und Mutation ist eine neue
Population mit verdnderten Parametern entstanden, die nun ausgewertet werden miissen.
Dazu wird die Methode evaluateFitness(:FitnessEvaluator, :ExecutorService): double be-
reitgestellt. [hr werden ein ExecutorService zur Ausfithrung der einzelnen Auswertungen
in Threads und ein FitnessEvaluator zur Fitnessauswertung bereitgestellt und sie gibt die

beste F1-Score der Population zuriick.
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Der FitnessEvaluator hat die Aufgabe, einem Individual seine Fitness oder genauer F1-
Score zuzuordnen. Dazu wird die Machine-Learning-Pipeline entsprechend den Parameter-
werten des Individuums parametrisiert und ein Training ausgefiihrt. Anschliefend werden
einige speziell fiir die Validierung ausgezeichneten Datensitze, welche nicht zum Training
verwendet wurden, mit dem trainierten Modell klassifiziert. Dabei wird eine Konfusions-
matrix gegeniiber den manuelle angelegten Referenzlabeln erstellt, aus welcher sich die

F1-Score ableitet.

6.4. Job-Executor

Wie in erldutert, miissen Algorithmen in eigenen Prozessen ausgefiihrt
werden. Zu diesem Zweck existiert der JobExecutor. Seine Aufgabe ist es, eine Job-
Beschreibung aus einer Datei zu lesen und den dort beschriebenen Auftrag auszufiihren. In
ist der Ablauf einer Algorithmusausfiihrung zu sehen, der nun im Folgenden

beschrieben wird.

Zur Ausfithrung eines Algorithmus werden vom Frontend zunichst die gewiinschten
Algorithmus-Klassen instanziiert und mit Parametern gefiillt. Anschliefend wird daraus
ein Job erzeugt, welcher dem JobManager zur Ausfiihrung tibergeben wird. Die Job-Klasse
ist serialisierbar, sodass sie in eine Job-Datei geschrieben werden kann. Je nach konkreter
Implementierung des JobManagers wird der Job auf verschiedene Weisen zur Ausfiihrung

gebracht.

Der LocalThreadPoolJobManager instanziiert einen neuen JobExecutor, dem dann der
Job iibergeben wird. Fiir die Ausfiithrung von Algorithmen in anderen Prozesses legt der
LocalProcessPoolJobManager ein temporéres Verzeichnis an und serialisiert den Job in
eine Datei in diesem Verzeichnis. Wenn der Job auf einem Remote Host mit Hilfe des
RemoteProcessJobManagers ausgefiihrt werden soll, werden notwendige Daten und auch

die Job-Datei vorher iibertragen.

Anschliefend wird ein neuer Prozess des JobExecutors gestartet, dessen Arbeitsverzeich-
nis das angelegte Verzeichnis ist. Der JobExecutor erwartet in seinem Arbeitsverzeichnis
die Job-Datei und liest sie ein. Daraus wird der Algorithmusaufbau mitsamt Parametern
rekonstruiert. Bevor der Job zur Ausfithrung kommt, werden benétigte Bewegungsdaten in

die ParameterCollections des Algorithmus eingefiigt. Dazu wird ein DataStorage-Objekt



6.4 Job-Executor 191

genutzt, welches die Daten vom lokalen Massenspeicher des Hosts liest. Nach der Ausfiih-

rung werden Ergebnisse ebenfalls mit Hilfe des DataStorage-Objekts zuriickgeschrieben.

Wenn wihrend der Ausfiithrung eines Jobs Exceptions auftreten, werden diese in eine Datei

serialisiert. Das Frontend kann diese Datei einlesen und die Exception verarbeiten.

Da bisher auf Grund der zusitzlichen Komplexitit keine Kommunikation zwischen den
Algorithmus-Prozessen und dem Frontend-Prozess vorgesehen ist, muss das Frontend den

Job-Status durch regelmifBiges Polling iiberwachen.



192

6.4 Job-Executor

]

uopip3 ZE_:EEoo Emﬁm_mu [ensinAg paiemod
| |

X0 gLy

ZAXwuoBly : ble

<<d)eaI0>>

abelojgejeq

A |||||||||||||||||||

wyoBly Ble g'L 'y

e

wyobvieb 7Ly

A |||||||||||||||||||

Plelequoloi eyep gL'y

plelequonopiab iz Ly

dlijwoy 171y
<<d)eaId>>

qor : qof

|
|
|
|
|
S
|
|
|
|
|
r

jogeleq :jnsal i},
1 4

1oseleq : (qol ._Emn_:o_«oEzowEmovmm_ L
'

ueajooq :paysiul :L'9

|
ueajooq : (qofpaysiusi g

“qof

8y} seNveXe Yaly m ssavold
ay) Jo snjejs ay) Buipeas

Aq paxjoayd aq ues syl
“Buiysiuly gol 8y} 8jou 0}
AuejnBau jjod 0} sey pusjuoiy

*aoo_

R

Jojnoax3qor

ssa001d qor

poylew urew ui speys moy weiboid ‘Je|npayos 0} qof Jwqns 1o sseoold 8jesd 1| p

e

abelojgejeq

JabBeuepqor

(qoNywans il

qor : qof S||E9 J0JONASUND i
<<B)BalIO>> |
|||||||||| =
%4
uonosjjoinduy ur Jeyeweded ind iz
ZAxwyoBly : b [~ 77T Roweguuuobly sy H
<<8)ealo>> |
pusjuoly

‘UoNoeXa By}
11e}S pue 3|1} & 0} qof ay) )1 M
0} JoBeuUBNGOr SasSN pusjuoly

*19beuepqor
U} 0} }f SILGNS PUE WYIOB|Y
8U) J0} qOr S8)e8ld pusjuO.y

('qor ayy u paiyoads s|

an) Adwsa o) ale sisyeweled
ejequoioy “siejawesed

Ul M Wiay) Sjjij pue pasn aq
pinoys Asayy Ae m ayj ui sjoslqo
wyoB|y sajeald pusjuol

Algorithmusausfithrung

Abbildung 54.



193

7. Evaluierung

Nachfolgend werden die im Projekt verwendeten Evaluierungsmethoden vorgestellt und
eine Evaluierung der Fenstergroen und Schrittweiten des Sliding-Window-Verfahrens
durchgefiihrt, um eine geeignete Wahl dieser Parameter zu finden. Zudem wird der Einfluss
von Zusatzdaten, die nicht von Assessment-Probanden stammen, auf die Klassifikationser-

gebnisse untersucht.

7.1. Split-Validierung

Eine sehr einfache Methode, um ein Klassifikationsmodell zu trainieren und anschlie-
Bend zu testen, ist es, die Daten in eine Trainingsmenge und eine Validierungsmenge
aufzuteilen. Mit der Trainingsmenge wird das Training durchgefiihrt und auf der Validie-
rungsmenge wird die Giite der Klassifikation bestimmt. Diese Methode ist extrem simpel
zu implementieren, da der gesamte, zufillig durchmischte Datenbestand einfach nur nach
einem gewiinschten Verhiltnis in die beiden Mengen aufgeteilt werden muss. Ein Nachteil
ist, dass die zuféllige Auswahl der Daten der Validierungsmenge das Ergebnis deutlich

beeinflussen kann. Die Kreuzvalidierung 16st dieses Problem.

7.2. Kreuzvalidierung

Um Klassifikationsalgorithmen bzw. Klassifikationsmodelle zu testen, bietet es sich an, die
Kreuzvalidierung zu nutzen. Eine Kreuzvalidierung wird verwendet, damit die Giite von
statistischen Modellen gemessen werden kann. Dabei wird nicht auf dem gesamten Daten-
satz zur gleichen Zeit trainiert und getestet, sondern der Datensatz wird in einen Trainings-
und einen Testdatensatz eingeteilt. Zu beachten ist, dass es verschiedene Abwandlun-

gen der Kreuzvalidierung gibt - Beispiele dafiir sind Leave-One-Out-Kreuzvalidierung,
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Leave-P-Out-Kreuzvalidierung und k-fache Kreuzvalidierung. [Hyn10]

Zur Uberpriifung der Klassifikationsmodelle und -algorithmen wird in dieser Anwendung
die k-fache Kreuzvalidierung verwendet. Da bei der k-fachen Kreuzvalidierung jeder
Datensatz einmal zum Test, aber auch zum Training genutzt wird, haben wir uns fiir
diese Moglichkeit entschieden. Dabei wird der Datensatz in k moglichst gleich grof3e
Teildatensdtze unterteilt. Bei jedem Durchgang wird dann einer der k Teildatensitze
als Testdatensatz genutzt und die Gesamtheit der jeweils anderen Teildatensitze zum
Training. Dies wird insgesamt k-mal wiederholt, bis jeder der k Teildatensitze einmal als

Testdatensatz verwendet wurde.

In der Implementierung wird dann fiir die Kreuzvalidierung zum einen der zu validierende
Klassifizierer iibergeben und zum anderen eine Liste der Daten, wobei dem jeweiligen
Feature-Vektor auch noch das dazugehorige Label zugewiesen ist, damit in der Konfusi-

onsmatrix ein Vergleich mit dem korrekten Label erfolgen kann. [Sch97]

Als Ergebnis wird von der Hauptmethode der Kreuzvalidierung fiir jeden Klassifikationstyp
(state, static, dynamic, transition) der Durchschnitt der F3-Score-Werte zuriickgegeben,

die pro Label das harmonische Mittel von Genauigkeit und Sensitivitit angeben. [Brol4]

Der Grund dafiir, dass in diesem Fall die k-fache Kreuzvalidierung genommen wurde, liegt
darin, dass die k-fache Kreuzvalidierung den gesamten Datensatz in k ungefihr gleich
grofBe Teile aufteilt und anschlieBend jeder Teildatensatz einmal zur Validierung genutzt

wird - also insgesamt k-mal.

Bei der Leave-One-Out-Kreuzvalidierung wird jeweils ein Datensatz als Testdatensatz
genommen und die restlichen Daten zur Validierung [Hyn10]. Das wird dann n-mal
wiederholt, wobei n fiir die Menge an Datensédtzen insgesamt besteht, also in diesem Fall

bei mehreren zehntausend. [Hyn10]

Weiterhin gibt es noch die Leave-P-Out-Kreuzvalidierung, wobei dort jeweils P Teildaten-
sidtze aus dem kompletten Satz entfernt werden [sld]. Fiir N Teildatensitze wird dabei eine

Training-Validierungspaarmenge von (g) erzeugt. [sld]
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7.3. Auswahl einer geeigneten FenstergrofSe und

Schrittweite fiir das Sliding-Window-Verfahren

Um eine moglichst gute Erkennung der Bewegungen gewihrleisten zu konnen, miissen

eine geeignete Fenstergroe und Schrittweite fiir das Sliding-Window-Verfahren (siehe

|Unterabschnitt 3.4.2) ausgewihlt werden. Aus diesem Grund wurde eine Evaluierung von

unterschiedlichen Fenstergrofen und Schrittweiten durchgefiihrt.

Die Evaluierung wurde mit einem AMM-Modell (siehe [Unterabschnitt D.4) auf allen

beschrifteten Datensitzen durchgefiihrt, da dieses schnelle Trainingszeiten bietet und die
Einstellung der geeigneten Fenstergrofle und Schrittweite unabhingig vom Modell ist. Es
wurden verschiedene Szenarien getestet, die sich in Fenstergro3en und Schrittweiten des

Sliding-Windows unterscheiden.

Es wurde die in der Software integrierte 5-fache Kreuzvalidierung verwendet und als Be-
wertungskriterium fiir die getesteten Szenarien wurde der £’ -Score jeder Klasse betrachtet.

Die F-Scores aller Klassen fiir jedes getestete Szenario sind in dargestellt.

Wie zu erkennen ist, zeigen die vier Klassifizierer jeweils fiir unterschiedliche Szenarien
die besten F-Scores, sodass unterschiedliche Fenstergroen und Schrittweiten fiir die vier
Klassifizierer gewihlt werden sollten. Die jeweils beste Einstellung des Sliding-Windows

fiir die Klassifizierer aufgrund der F-Scores sind in zu sehen.

7.4. Klassifikationsoptimierung per Cluster

Die implementierte Umsetzung des Klassifikationskonzepts unter Verwendung von ma-
schinellen Lernalgorithmen hat eine Vielzahl an einstellbaren Parametern z. B. Linge und
Schrittweite des Schiebefensters, Wahl der zu verwendenden ML-Technik und Merkmalen,
Einstellparameter der ML-Techniken. Diese Parameter haben einen wesentlichen Ein-
fluss auf das Klassifikationsergebnis beziehungsweise auf die Klassifikationsgenauigkeit.
Damit ergibt sich das Problem, wie diese Parameter einzustellen sind, um das optimale

Klassifikationsergebnis zu erhalten.

Dieses Problem ist keines Falls trivial, da der Losungsraum auf Grund der hohen Anzahl
an einstellbaren Parametern sehr grof ist. Manuell ist dieses Problem nicht zu 16sen, da

der Losungsraum nicht in seiner Ginze ,,erkundet* werden kann und somit nie garantiert
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Fenstergrofe/Schrittweite
Klassifizierer Klasse 50/50  25/75 75/75 100/20 100/34 100/100
STATE ANY_STATIC 0,969 0,978 0,977 0,987 0,986 0,984
ANY_DYNAMIC 0,885 0,925 0,911 0,952 0,949 0,925
ANY_TRANSITION 0,843 0,862 0,866 0,888 0,895 0,896
STATIC STAND 0,889 0,898 0,891 0,904 0,900 0,892
SIT 0,880 0,894 0,883 0,899 0,896 0,884
LIE_ON_BACK 0,965 0,967 0,966 0,965 0,967 0,958
DYNAMIC WALK 0,636 0,682 0,506 0,778 0,730 0,659
STAIR_CLIMB 0,560 0,707 0,667 0,789 0,777 0,624
JUMP 0,770 0,830 0,804 0,841 0,852 0,823
TRANSITION STAND_SIT 0,869 0,900 0,848 0,907 0,904 0,937
SIT_STAND 0,836 0,874 0,785 0,882 0,878 0,928
Fenstergroe/Schrittweite
Klassifizierer Klasse 125/25 125/42 125/125 150/30 150/50 150/150
STATE ANY_STATIC 0,992 0,992 0,990 0,995 0,995 0,992
ANY_DYNAMIC 0,968 0,968 0,956 0,978 0,979 0,968
ANY_TRANSITION 0,907 0,923 0,939 0,900 00918 0,932
STATIC STAND 0,904 0,903 0,883 0,901 0,903 0,879
SIT 0,897 0,902 0,876 0,898 0,899 0,876
LIE_ON_BACK 0,971 0,972 0,967 0971 0,976 0,971
DYNAMIC WALK 0,813 0,804 0,677 0,820 0,763 0,563
STAIR_CLIMB 0,799 0,806 0,580 0,792 0,745 0,674
JUMP 0,846 0,853 0,850 0,797 0,825 0,833
TRANSITION STAND_SIT 0,914 00910 0,914 0,906 0,861 0,850
SIT_STAND 0,876 0,875 0,891 0,847 0,835 0,847
Fenstergrofe/Schrittweite
Klassifizierer —Klasse 175/35 175/59 175/175 200/29 200/40  200/67
STATE ANY_STATIC 0,996 0,996 0,995 0,997 0,997 0,997
ANY_DYNAMIC 0,986 0,986 0,975 0,988 0,988 0,987
ANY_TRANSITION 0,889 0,903 0912 0,836 0,864 0,887
STATIC STAND 0,907 0,897 0,865 0,909 0,909 0,906
SIT 0,905 0,894 0,871 0,906 0,907 0,905
LIE_ON_BACK 0,968 0,974 0,966 0974 0,976 0,968
DYNAMIC WALK 0,818 0,726 0,487 0,844 0,822 0,778
STAIR_CLIMB 0,812 0,699 0,618 0,810 0,799 0,774
JUMP 0,731 0,592 0,552 0,656 0,547 0,637
TRANSITION STAND_SIT 0,921 0,903 0,900 0,853 0,869 0,816
SIT_STAND 0,815 0,789 0,731 0,658 0,438 0,583

Tabelle 39.: Testszenarien zur Auswahl der Sliding-Window-Gr68e und -Schrittweite
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Klassifizierer Fensterlinge Schrittweite

STATE 150 150
STATIC 200 40
DYNAMIC 125 42
TRANSITION 100 100

Tabelle 40.: Gewihlte Fensterldngen und Schrittweiten

werden kann, dass das globale Optimum gefunden wurde. Tatsdchlich ist das Problem
so komplex, dass Verfahren wie Rastersuche den Losungsraum nicht in absehbarer Zeit
durchlaufen konnen. Dies wird insbesondere dadurch verstirkt, dass die Zielfunktion
dieses Optimierungsproblems die Genauigkeit der Klassifikation ist, die sich z. B. durch
den F1-Score beschreiben lisst. Dies bedeutet, dass fiir das Testen einer Parameterein-
stellung ein vollstiandiges Training mit anschlieBender Ergebnisvalidierung durchgefiihrt
werden muss. Je nach ML-Technik kann ein Training mehre Minuten dauern, womit das
Optimierungsproblem neben dem Problem des grolen Losungsraum auch das Problem des

hohen zeitlichen Aufwandes aufweist.

Um den zeitlichen Aufwand der Optimierung zu reduzieren, wird als Verfahren der Op-
timierung ein evolutiondrer Algorithmus verwendet und eine Vorauswahl an wihlbaren
Merkmalen per FeatureSets getroffen. Dies bedeutet, dass unter Umstinden das globale
Optimum nicht gefunden werden kann. Es garantiert allerdings, dass in absehbarer Zeit
zumindest ,,gute* lokale Optima gefunden werden konnen. Dieses Problem ist weiterhin
dufBert rechenaufwendig. Aus diesem Grund wurde der Optimierungsprozess auf dem
Rechencluster CARL der Carl-Von-Ossietzky Universitidt Oldenburg durchgefiihrt. Die
Optimierung wurde in mehreren Durchldufen durchgefiihrt, wobei die initialen Individuen
eines Folgedurchlaufs immer als die optimalen Individuen des vorherigen Durchlaufs

gewdihlt wurden.

Weitere Informationen zu dem Verfahren der evolutiondren Algorithmen und den dazugeho-

rigen Ergebnissen sowie eine Interpretation der Ergebnisse der Klassifikationsoptimierung

sind in gegeben.
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7.5. Einfluss von Nicht-Probandendaten auf das

Klassifikationsergebnis

Nachdem Probandendaten manuell beschriftet wurden und erste Tests mit Klassifikatoren
durchgefiihrt wurden, fiel auf, dass insbesondere die Bewegungen Springen, Aufstehen
und Hinsetzen schlecht erkannt werden. Es lag die Vermutung nahe, dass zu wenige
Trainingsdaten fiir diese Bewegungen vorliegen, da sie in den Assessments nur selten
vorkommen. Daher wurde entschieden, weitere Aufnahmen anzulegen, bei denen diese

Bewegungen sehr oft ausgefiihrt werden.

Aus organisatorischen Griinden konnten nicht direkt Probanden des entsprechenden Alters
gebeten werden, diese Aufnahmen durchzufiihren, sondern die Bewegungen wurden von
Projektgruppenmitgliedern im Alter von 22 bis 44 Jahren durchgefiihrt. Da das Ziel der
Projektgruppe aber die Bewegungsklassifizierung von Personen im Seniorenalter ist, muss

der Einfluss der Nicht-Probandendaten auf das Klassifikationsergebnis gepriift werden.

Um den Einfluss der zusitzlich aufgenommenen Daten fiir die Labels SIT_STAND,
STAND_SIT und JUMP zu priifen, wurde ein DTBoost-Modell (siehe [Unterabschnitt D. 1))

mit und ohne den zusitzlichen Daten trainiert und evaluiert. Die Evaluation fand nur
auf Probandendaten statt, da diese letztendlich zu erkennen sind. Leider konnte aus die-
sem Grund die in die Software integrierte Kreuzvalidierung nicht verwendet werden.
Stattdessen wurde eine 3-fache Kreuzvalidierung manuell durchgefiihrt, indem die Proban-
dendatensétze in Gruppen aufgeteilt wurden. Die getesteten Szenarien sind in
dargestellt und die Fi-Scores der drei Label fiir jedes Szenario sind in zu sehen.
Einfluss der zusitzlich aufgenommenen Daten fiir die Labels SIT_STAND, STAND_SIT
und JUMP zu priifen, wurde ein DTBoost-Modell (sieche Seminararbeit mit und ohne
zusdtzliche Daten trainiert und evaluiert. Die Evaluation fand nur auf Probandendaten
statt, da diese letztendlich zu erkennen sind. Leider konnte aus diesem Grund die in die
Software integrierte Kreuzvalidierung nicht verwendet werden. Stattdessen wurde eine
3-fache Kreuzvalidierung manuell durchgefiihrt, indem die Probandendatensitze in Grup-
pen aufgeteilt wurden. Die getesteten Szenarien sind in dargestellt und die
F1-Scores der drei Labels fiir jedes Szenario sind in[Tabelle 42| zu sehen. Es werden jeweils
Szenarien An und Bn verglichen, da diese dieselben Probandendaten zum Training verwen-
den, aber Bn zusitzlich mit den Nicht-Probandendaten trainiert wurde. Die Veridnderung

der F1-Score ist als A eingetragen. Im Durschnitt steigt die F1-Score um 4 % an. In zwei
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Szenario Probanden G1 Probanden G2 Probanden G3 Nicht-Probanden

Al Training Training Validierung

A2 Training Validierung Training

A3 Validierung Training Training

Bl Training Training Validierung Training
B2 Training Validierung Training Training
B3 Validierung Training Training Training

Tabelle 41.: Testszenarien zur Priifung des Einflusses von Nicht-Probandendaten auf das
Klassifikationsergebnis

Fi-Scores Al Bl A A2 B2 A A3 B3 A

STAND_SIT 0,54 0,63 0,09 0,67 0,69 0,02 0,64 0,59 -0,05
SIT_STAND 0,55 0,59 0,04 0,60 0,58 -0,02 0,50 0,56 0,06
JUMP 0,28 0,33 0,05 0,43 0,52 0,09 0,51 0,57 0,06

Tabelle 42.: F1-Scores der Testszenarien

Szenarien ist fiir eine Klasse eine niedrigere F1-Score erkennbar. Dies ist nicht verwunder-
lich, da sowohl der Trainingsprozess der Entscheidungsbdume als auch die Gruppierung
der Trainingsdaten Zufallseinfliissen unterlegen sind. Zusammenfassend ldsst sich sagen,
dass mindestens die Erkennung von Spriingen deutlich von den Nicht-Probandendaten
profitiert, wihrend Hinsetzen und Aufstehen eine leicht positive Tendenz aufweisen. Es
werden jeweils Szenarien An und Bn verglichen, da diese dieselben Probandendaten zum
Training verwenden, aber Bn zusitzlich mit den Nicht-Probandendaten trainiert wurde.
Die Veridnderung der Fi-Score ist als A eingetragen. Im Durschnitt steigt die F}-Score um
4 % an. In zwei Szenarien ist fiir eine Klasse eine niedrigere [-Score erkennbar. Dies ist
nicht verwunderlich, da sowohl der Trainingsprozess der Entscheidungsbdume als auch

die Gruppierung der Trainingsdaten Zufallseinfliissen unterlegen sind.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass mindestens die Erkennung von Spriingen deutlich
von den Nicht-Probandendaten profitiert, wihrend Hinsetzten und Aufstehen eine leicht

positive Tendenz aufweisen.
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8. Toshiba-Sensor

Im Rahmen einer Hardware-Entwicklung wurde die Nutzung des vollintegrierten ARM
Sensorchips TZ1011 von Toshiba gepriift. Die Ergebnisse dazu sind in der Seminararbeit

[D.11] zu finden, die gem@l Absprache mit Dr. Sebastian Fudickar nachgereicht wird.



201

9. Fazit

Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren* (PGMAmKS])
wurde die PGMAmKSFApplikation entwickelt. Diese ermoglicht das Importieren und Ver-
walten von Daten, welche durch humotion-Sensorgiirtel aufgenommen und mit Hilfe der
humotion-Anwendung in ein CSV-Format tiberfiihrt wurden. Zur Verwaltung der Daten
wird ein eigenes Dateiformat verwendet, welches die Rohdaten und abgeleiteten, zu-
gehorigen Daten in Binér- beziehungsweise XMI}FDateien speichert und aus diesen in
die Anwendung lddt. Die Entscheidung zu diesem Format wurde nach einer Evaluation
unterschiedlicher Datenverwaltungsmoglichkeiten getroffen, da es gegeniiber den ande-
ren Verfahren und dem urspriinglichen CSV-Format deutliche Vorteile in den Aspekten
Speichereffizienz sowie Lese- und Schreibzugriffszeit bringt. Neben der Verwaltung der
Rohdaten erlaubt die Applikation die automatische Generierung abgeleiteter Daten durch

Algorithmen und das manuelle Markieren der Daten mit Beschriftungen (Labels).

Um allen Anwendungsfillen gerecht zu werden, wurden zwei Schnittstellen fiir die Appli-
kation implementiert: graphische Nutzerschnittstelle (GUI) und Command Line Interface
(deut. Kommandozeilenschnittstelle) (CLI). Die dient im Kern der Visualisierung
und der manuellen Beschriftung der Daten. Sie bietet dariiber hinaus jedoch den vollen
Funktionsumfang der Applikation. Die bietet die Moglichkeit, die Funktionen der
Applikation, wie z. B. das Ausfiihren von Algorithmen, ohne den[GUIFOverhead per Kon-
sole auszufiihren. Sie erlaubt z. B. auch die Verkettung mehrerer Funktionsaufrufe der

Applikation durch Bash-Skripte.

Die Applikation bietet auBerdem ein Job-Management zur Uberwachung und Steuerung
von gestarteten Jobs. Ein Job dient dabei der Kapselung von Algorithmusausfithrungen.
Mithilfe dieser Kapselung konnen Algorithmen sowohl Thread- als auch Prozess-basiert,

lokal oder auf einem Remote-Host, ausgefiihrt werden.

Die Moglichkeit der Ausfithrung von Algorithmen auf einem Remote-Host (z. B. einem
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Rechen-Cluster) ist eine weitere wesentliche Funktion, die durch die Applikation bereitge-

stellt wird.

Wesentliche Algorithmen, die innerhalb der Applikation implementiert wurden, sind die
Trainings- und Klassifikationsalgorithmen. Erstere erlauben das Trainieren von speziell
ausgewihlten maschinellen Lernalgorithmen wie Boosted Decision Tree (BDTJ), Boosted
Decision Stump (BDS)), Adaptive Multi-Hyperplane Machine (AMM)]) und Artificial Neural

Network (ANN)). Letztere erlauben die Klassifikation mithilfe der trainierten Algorithmen.

Bei all diesen Algorithmen handelt es sich um iiberwachte Lernalgorithmen, fiir die
beschriftete Trainingsdaten bendtigt werden. Um ausreichend viele Trainingsdaten zu
erhalten, wurden 87 Assessment-Aufnahmen beschriftet mit einer Gesamtaufnahmedauer
von circa 88 Stunden. Es wurden hierbei sowohl Assessmentmuster (wie [TUG) mit einer
Gesamtdauer von circa elf Stunden als auch Bewegungsmuster (wie Gehen) mit einer
Gesamtdauer von circa 50 Stunden beschriftet. Die aufgenommen Assessments wurden mit
Probanden ab einem Alter von 70 Jahren im Rahmen der[VERSAlStudie durchgefiihrt. Die
Auswahl an zu beschriftenden Assessment- und Bewegungsmustern, sowie die Auswahl an

letztendlich zu klassifizierenden Bewegungen, wurde durch die Projektgruppe getroffen.

Fiir die meisten maschinellen Lernalgorithmen ist es notwendig, eine moglichst gleich-
miBige Verteilung der Trainingsdaten zwischen den einzelnen Klassen zu erreichen. Un-
giinstiger Weise waren in den Assessment-Aufnahmen einige Klassen deutlich seltener
vertreten als andere, z. B. kommt Springen deutlich seltener vor als Gehen. Um dieser
Ungleichverteilung entgegenzuwirken, wurden durch die Projektgruppe Zusatzdaten mit
einer Gesamtdauer von circa 31 Stunden erzeugt, indem die Bewegungen Aufstehen, Hin-
setzen, Springen und Treppesteigen von den Projektgruppenmitgliedern und Betreuern
durchgefiihrt, per Sensorgiirtel aufgezeichnet und anschlieBend manuell beschriftet wurden.

Dabei wurden circa 8 Stunden an zusitzlichen beschrifteten Trainingsdaten erzeugt.

Ein weiterer wesentlicher Algorithmus, der innerhalb der Applikation implementiert wur-
de, ist der Parameteroptimierungsalgorithmus. Mit diesem wurde die Einstellung und
Auswahl an Parametern und Merkmalen, welche durch vorab ausgewihlte Feature-Sets
eingeschrinkt wurden, fiir die Klassifikation von Bewegungsmustern optimiert. Diese
Optimierung wurde fiir jeden der vier maschinellen Lernalgorithmen durchgefiihrt, was die
anschliefende Wahl des optimalen Algorithmus beziehungsweise die Wahl der optimalen

Teilalgorithmen erlaubt. Die Klassifikation der Bewegungen durch den Klassifikations-
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algorithmus und das zugehorige Training erfolgt hierarchisch: Zuerst klassifiziert ein
Klassifikator nach den drei Zustidnden (dynamisch, statisch und Transition) und anschlie-
Bend werden fiir jeden der drei Zustinde die einzelnen Bewegungsmuster mit Hilfe eines
eigenen Klassifikators klassifiziert. Fiir die Klassifikation von statischen Bewegungsmus-
tern kann somit z. B. ein anderer Klassifikator verwendet werden als fiir dynamische

Bewegungsmuster. Das Ergebnis der Parameteroptimierung ist in zu sehen.

Zustand | statisch | dynamisch | Transition
96,6% 96,9% 95,4% 93,1%
BDS| 95,5% 94.7% 93,6% 89,9%
MLP 96,4% 97,3% 97,5% 94,8%
AMMI| | 95,2% 97,1% 93,8% 91,2%

Tabelle 43.: Ergebnis der Parameteroptimierung

Die Tabelle zeigt die F'-Scores jeweils pro Klassifikator und verwendetem maschinellen
Lernalgorithmus. Der Fi-Score ist das harmonische Mittel von Prizision und Sensitivitit.
MLP bezeichnet hierbei Multi-Layer Perceptrons - eine spezielle Art von kiinstlichem
neuronalem Netz. Diesem Ergebnis nach scheint BDT] als Verfahren fiir die Zustands-
Klassifikation und MLP als Verfahren fiir alle anderen Klassifikatoren als beste Wahl.
Aufgrund einer Umstellung des Validierungsverfahrens, wihrend der Parameteroptimie-
rung, gibt es unterschiedliche Klassifikationsergebnisse. Fiir genauere Informationen zur

Parameteroptimierung siehe ??.

Innerhalb der Applikation wurde au8erdem ein Schritterkennungsalgorithmus implemen-
tiert. Dieser bestimmt innerhalb von als ,,Gang* beschrifteten Segmenten die einzelnen Fer-
senaufschlige und markiert die Segmente zwischen zwei Fersenaufschligen mit ,,Schritt*-
Beschriftungen. Uber diesen Segmenten konnen durch die Applikation (im Gangparameter-
Algorithmus) die Gangparameter Schrittdauer, Doppelschrittdauer und Kadenz fiir eine
Aufnahme bestimmt werden. Der Gangparameter-Algorithmus und weitere Algorithmen

konnen ihre Ergebnisse innerhalb der[GUIlin Form von Reports visualisiert werden.

Von jedem Projektgruppenmitglied wurde zudem eine Ausarbeitung zu einem fiir die
Projektgruppe relevanten und durch die Gruppe ausgewihltem Thema verfasst (siche
Anhang D). In einer Ausarbeitung wurde dabei an einer alternativen Sensorplattform
gearbeitet, die spiter den humotion-Sensorgiirtel ersetzen und die Moglichkeit zur Echtzeit-

Dateniibertragung bieten soll.

Vorstellbare Themen im Anschluss an die Projektgruppe sind: die automatische Erzeu-
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gung von Assessmentmuster-Beschriftungen, die Anwendung der automatischen Bewe-
gungserkennung auf die Daheim-Daten, die Gewinnung weiterer Gangparameter und die
Gewinnung von Parameter iiber anderen Bewegungen wie Aufstehen, Springen und Trep-
pensteigen. Aber auch die Fortfithrung der Parameteroptimierung, gegebenenfalls unter
Wahl anderer Feature-Sets oder sogar ginzlich anderer Optimierungsverfahren wire eine
sinnvolle Fortsetzung. Diese Ansitze und weitere werden im nachfolgenden

noch weiter ausgefiihrt.
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10. Ausblick

Wihrend dieses Projekts wurden einige relevante und interessante Funktionen identifiziert,
welche im Rahmen dieses Projektes jedoch nicht umgesetzt werden konnten. Diese sollen
in diesem Kapitel kurz beschrieben werden, um Ansatzpunkte fiir anschlieBende Arbeiten

zu bieten.

10.1. Generierung von Assessment-Labels

‘

Die Anwendung kann aktuell lediglich grundlegende Bewegungsmuster wie ,,Gehen’
erkennen und auf diesen weitere Algorithmen wie z. B. die Ganganalyse (auf ,,Gehen*-
Segmenten) anwenden. Ein weiteres wesentliches Ziel ist die automatische Erkennung
von Assessment-Mustern wie dem [TUGHTest, da dies den grundlegenden Schritt zu auto-
matisch berechneten Assessments darstellt. AnschlieBende Schritte wiren, nachdem die
automatische Assessmentmuster-Erkennung gelungen ist, die automatische Berechnung

der relevanten Parameter iiber die erkannten Assessments.

Die Idee ist die, dass die Assessment-Muster nach der Erkennung der Bewegungsmus-
ter iiber den bestimmten Bewegungsbeschriftungen abgeleitet werden. Beispielsweise
wire der MUGHTest als Abfolge der Bewegungen ,,Sitzen-Stehen®, ,,Gehen®, (,,Umdre-
hen®), ,,Gehen®, (,,Umdrehen*) und ,,Stehen-Sitzen* zu identifizieren. Umdrehen ist aktuell
keines der automatisch erkannten Bewegungsmuster. Wihrend dieses Projekts wurden
allerdings bereits erste Schritte in Richtung Assessment-Erkennung unternommen. So
wurden ,,Umdrehen-Links* und ,,Umdrehen-Rechts* in den Umfang an Bewegungsbe-
schriftungen aufgenommen und auch bereits einige Datensétze mit diesen Beschriftungen
versehen, da davon ausgegangen wird, dass Umdrehen als Bewegung fiir Assessments wie
oder den 6-Minuten-Gehtest (aufgrund der Ausfiihrung wihrend der VERSA}Studie)

wesentlich ist. Im Speziellen wurde iiber den Einsatz von Hidden-Markov-Modellen zur
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Assessmentmuster-Erkennung nachgedacht (siehe [Unterabschnitt D.2| fiir eine detaillierte

Beschreibung dieser Modelle).

Die Schwierigkeit bei diesem Ansatz ist die, dass tatsdchliche Assessment-Muster identifi-
ziert werden sollen, wiahrend Bewegungsabfolgen, die zufélliger Weise aus den gleichen

Bewegungen bestehen wie das Assessment-Muster, nicht erkannt werden sollen.

10.2. Nachbereitung der Klassifikationsergebnisse

Aktuell schlieBen sich an die automatische Beschriftung von Bewegungsmustern keine
Nachverarbeitungsschritte an. Es konnten aber verschiedene Mechanismen umgesetzt

werden, um die Giite der Klassifikation zu verbessern.

Denkbare wire beispielsweise ein Verfahren, das die bestimmten Beschriftungen betrachtet
und Entscheidungen dariiber fillt, ob eine bestimmte Beschriftung im Bezug auf seinen
Kontext auch wirklich sinnvoll ist. Wenn z. B. eine ldngere ,,Sitzen*“-Beschriftung von einer
kurzen ,,Stehen‘“-Beschriftung unterbrochen wird, die entsprechenden Transitionsbewegungs-
Beschriftungen ,,Sitzen-Stehen®, ,,Stehen-Sitzen* jedoch fehlen, scheint die ,,Stehen*-

Beschriftung unplausibel und konnte entsprechend behandelt werden.

Die Frage, die sich hierbei stellt, ist, ob in jedem Fall, indem eine wahrscheinlich falsche
Beschriftung identifiziert wurde, der Korrekturschritt eindeutig ist. Wie soll beispielsweise
entschieden werden, wenn eine ,,Sitzen-Stehen‘-Beschriftung eine ,,Sitzen‘-Beschriftung
unterbricht? Ist dann eindeutig, dass die ,,Sitzen-Stehen*-Beschriftung falsch ist oder
konnte es sein, das die Person tatsédchlich kurz aufgestanden ist, die ,,Stehen-Sitzen*-

Transition jedoch nicht erkannt wurde?

10.3. Geringe Klassifikationsgenauigkeit

Einige verwendete Klassifikatoren geben eine eindeutige Klassenzuordnung als Ausgabe
zu einem eingegebenen Merkmalsvektor, wihrend Andere einen Wahrscheinlichkeitsvektor
als Ausgabe liefern, der fiir jede Klasse angibt, wie wahrscheinlich sie dem Merkmalsvektor

zugeordnet wird.

Aktuell wird stattdessen im letzteren Fall eine Beschriftung fiir die Klasse erzeugt, die

die hochste Wahrscheinlichkeit hat. Es wire aber denkbar, dass in dem Fall, dass bei der
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Klassifikation eines Datenpunkts tendenziell nur geringe Wahrscheinlichkeiten fiir alle
Klassen erreicht werden, keine Beschriftung erzeugt wird, da sonst gegebenenfalls falsche

Beschriftungen erzeugt werden.

10.4. Implementierung weiterer Techniken

Im Rahmen der Seminararbeiten wurden viele verschiedene Techniken des Maschinellen
Lernens vorgestellt. Es konnten jedoch nicht alle Techniken implementiert und evalu-
iert werden. Alle aktuell implementierten Verfahren werden dem iiberwachten Lernen

zugeordnet, bei dem jedem Trainingsbeispiel eine Zielklasse zugeordnet sein muss.

Der Projektgruppe wurden viele Datensétze bereitgestellt, die zum Training der Modelle
verwendet werden konnen. Jedoch sind diese Datensitze alle unbeschriftet, sodass viel
Zeit investiert werden musste, um diese Datensidtze manuell zu beschriften (Zuordnung der
Daten zu einer Zielklasse). Eine automatische Generierung verschiedener Beschriftungen

hat sich als eher unpraktikabel erwiesen (Abschnitt 5.5]).

Die Menge an Trainingsdaten ist somit aktuell relativ beschridnkt, weshalb Lernalgo-
rithmen ausgeklammert wurden, die eine grole Menge an Trainingsbeispielen fordern.

Dazu zihlen beispielsweise die Recurrent Multilayer Perceptrons und die Convolutional

Neural Networks (siehe [Unterabschnitt D.3)). Diese Techniken erreichen eventuell besse-

re Klassifikations-Ergebnisse, als die aktuell verwendeten Verfahren, insofern kann ihre

Verwendung bei grolerer Menge an Trainingsdaten lohnend sein.

Interessant wére auch der Einsatz von Co-Training (siehe [Unterabschnitt D.1)), da dieses

Verfahren zu dem semi-iiberwachten Lernen zihlt. Das heil3t, dass die Trainingsmenge
sowohl aus beschrifteten als auch unbeschrifteten Daten besteht. Was unter dem Gesichts-
punkt, dass es aktuell eine gute Basis an beschrifteten Datensitzen und eine gro3e Menge

an unbeschrifteten Datensitzen gibt, von wesentlichem Interesse sein konnte.

Neben dem Einsatz anderer Verfahren des Maschinellen Lernens konnten beispielsweise
auch andere Merkmale oder andere Dimensionsreduktionsmethoden (z. B. Linear discrimi-

nant analysis (LDAJ)) als die aktuell Verwendeten umgesetzt werden.
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10.5. Bestimmung weiterer Bewegungsparameter

Aktuell werden die Fersenaufschldge berechnet und somit einzelne Schritte bestimmit.

Zudem werden die folgenden Gangparameter bestimmt:
e minimale, maximale und durchschnittliche Schrittdauer,
* minimale, maximale und durchschnittliche Doppelschrittdauer,
» Kadenz.

Es konnte von wesentlichem Interesse sein weitere Gangparameter wie Schrittldange und
Doppelschrittlinge zu bestimmen. Da sich damit zum einen die zuriickgelegte Strecke
und durch Kombination mit der Schrittdauer die Gehgeschwindigkeit bestimmen lieBen,

welche insbesondere fiir eine Reihe von Assessments als auch fiir Alltags-Untersuchungen

wesentliche Parameter darstellen. In den Ausarbeitungen |Unterabschnitt D.6{und [Unterab{

schnitt D.7| werden auf entsprechende weitere Gangparameter eingegangen.

Neben den Gangparametern konnten auch zu Bewegungsmustern wie z. B. ,,Springen®,
»ltzen-Stehen®, ,, Treppensteigen* Parameter bestimmt werden um eine umfassendere
Fitness-Bestimmung zu ermoglichen. Auch eine detaillierte Betrachtung von Assessments,

die im Stehen stattfinden, ist moglich. Aktuell werden sie lediglich als ,,Stehen* erkannt.

10.6. Validierung der Gangparameterergebnisse

Die aktuellen Ergebnisse der Ganganalyse sind nicht validiert, da keine Referenzen vorlie-
gen. Um eine solche Validierung durchzufiihren, sollte der Gang verschiedener Personen
sowohl per Sensorgiirtel und durch ein oder mehrere andere Systeme wie z. B. ein Motion-
Capture-System, Sensoranzug oder schlicht einer Kamera erfasst werden. Uber diese
Systeme konnen dann die zeitlichen Parameter bestimmt und mit den iiber den Sensorgiir-

teldaten berechneten Parametern verglichen werden.

10.7. Darstellung von Echtzeitdaten

Durch die Entwicklung eines Toshiba-Sensorsystems konnen Messdaten iiber eine ka-

bellose Verbindung in Echtzeit empfangen werden. Es wire wiinschenswert, wenn diese
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Echtzeitdaten direkt von der Applikation dargestellt werden konnten, aktuell ist dies nicht
gegeben. Es miissten dafiir einerseits der Empfang der Daten iiber ein kabelloses Protokoll
(Bluetooth, WiFi, ...) implementiert, als auch die Integration von Echtzeitdaten in die

Anwendung umgesetzt werden.

10.8. Daheimdaten

Die Projektgruppe hat sich im Wesentlichen nur auf die Daten konzentriert, die bei
Assessment-Aufnahmen gesammelt wurden, und die Daheim-Daten, die im Alltag des
Probanden aufgezeichnet wurden, nicht ndher betrachtet. Die entwickelten Algorithmen
lassen sich selbstverstindlich auch auf die Daheim-Daten anwenden. Es ist allerdings zu
erwarten, dass Bewegungen in der Daheim-Situation unter Umstidnden anders ausgefiihrt
werden, als wihrend einer Assessment-Situation. Insofern werden die Klassifikations-
ergebnisse in Alltags-Situation fiir Klassifikatoren, die tiber Assessment-Trainingsdaten
trainiert wurden, vermutlich schlechter ausfallen als in Assessment-Situationen. Zumal
im Alltag eine Reihe unbekannter Bewegungen auftauchen kdnnen, die den erkannten

Bewegungsmustern dhneln und somit falsch klassifiziert werden wiirden.

Es konnte zudem zu Problemen mit dem bendtigten Arbeitsspeicher kommen, da die
Daheim-Daten héufig iiber einen ganzen Tag aufgenommen wurden und somit einen
entsprechend groBBeren Datenumfang aufweisen. Gegebenenfalls ist eine Vorbereitung der

Daten z. B. per Aufteilen nach Zeitintervallen vor dem Import notwendig.

In diesem Projekt wurden die Daheim-Daten nicht betrachtet, da es keine Referenzinfor-
mationen fiir diese Datensitze gibt. Zudem wird die manuelle Beschriftung von Daten
dadurch erschwert, dass der Proband Bewegungen im Alltag beliebig ausfiihrt und das
Spektrum unbekannter Bewegungen deutlich groBer ist. Bei den Assessment-Aufnahmen
kann sich am Assessment-Ablauf orientiert werden, sodass die Bewegungsmuster anhand
der Daten leicht zu identifizieren sind. Dies ist bei den Daheim-Daten nicht ohne Weiteres

moglich.

Die Betrachtung der Daheim-Daten und insbesondere deren Beschriftung scheint sinnvoll,
um fiir die Daheim-Situation ,,realistischere* Trainingsdaten und in der Folge ,,realisti-
schere* Klassifikatoren und Klassifikationsergebnisse zu gewinnen. Hierfiir ist allerdings

vermutlich eine Form einer moglichst detaillierten, ausfiithrlichen Dokumentation des
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Daheim-Ablaufes (z. B. per Kamera, um einen prézisen Zeitbezug herzustellen) notwendig
und vermutlich ist die manuelle Generierung der entsprechenden Trainingsdaten selbst

dann duBerst aufwendig.
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Anhang

A. Ablauf der Assessments

- Aligemeinbewegung (in Assessment)
| Allgemeinbewegung (zwischen Assessments) |

Frailty

4,57m-Gehtest und Fragebogen
kénnen vertauscht sein.

Aufstehen Der Proband kann zu Beginn bereits

Gehen (in Position)| auf dem ATUG-Stuhl sitzen, in dem

_ SO A— Fall entfallt das anschlieRende Gehen
7] zum ATUG-Stuhl.
Gehen (zu Stuhl) | !

|

| Gehen (zu ATUG-Stuhl)|

Aufstehen TUG
~ Gehen ,Timed Up &
Hinsetzen Go'-Test

|Gehen (zur Platte) |

SPPB
Short
Physical
-Performance
| Battery

'Gehen (zu ATUG-Stuhl) |
.....................................
Hinsetze-nl Tl Al Probe.,

>>Fortfiihrung nachste Seite




lKann auch ausbleiben.‘
[ [

Z.T. Trinkpause im

Stehen oder am Tisch.

\ 7

SPPB
Short
Physical
Performance
Battery
[SHEBN] -
Aufstehen <
' Gehen (zu Treppe)
‘Treppe herabsteigen
| 1.SCPT Treppe steigen =
Treppe herabsteigen \ if\:\r,e?!ggt
~ 2.SCPT  Treppe steigen Stun:

Ca. die Halfte der Probanden
setzen sich hierfir auf einen

Schuhe auf der Bank aus.

die andere Halfte zieht die

‘Gehen (zu Bett in Ass.Raum)

Hinlegen <

Liegen (Riicken)

Bett
Liegen (Riicken)

DEMMI

de Morton
Mobility-Index

Liegen (Seite)

| Bett und Stuhl

_Ifindet auf einer
Bank statt.

Statisches
Gleichgewicht

Gehen (aus Raum)

Gehen\

Gehen (in Raum) |

Entweder direkt aus
dem Stehen oder
erst Hinsetzen dann
Hinlegen.

Proband kann sich
auch direkt aufsetzen.

Soll nicht passieren,
passiert aber
des Ofteren.

N/

Meistens setzt sich
-tder Proband hierfir auf
einen Stuhl; z.T auch im
Stehen oder im Sitzen
auf der Bank.

>>Fortflihrung nachste Seite



stiftaufieben  [Hiifioeken/BeUgen Dynamisches  DEMMI

" Gehen Gleichgewicht de Morton
(in Position) ¥ Mobly-Index

Schritte riickwarts”.

Gehen (zu Platte) ‘

D Ggf. 1-2 Spriinge
1. Springen CMJ zur bung.

' Stehen 60 Sek. Counter-

_ Movement-Jump

' Stehen 60 Sek.

Gehen (aus Raum)

 Gehen (in Raum) |

6-Min-Gehtest [Gehen:  6-Min. Gehtest v
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B. Assessment- und Befragunsbogen

Einstiegsfragen

(Herz- oder Hirn-)Schrittmacher oder implantierten Defibrillator, elektronische Implantate?
oja o nein

Schwere Erkrankungen (z.B. Lunge, Niere, Herz)
oOja o nein

Haben Sie Beschwerden unter geringen alltaglichen Belastungen?

(Z.B. eine Etage Treppen steigen, 10 min. spazieren gehen, einen vollen Wéschekorb durch die
Wohnung tragen?)

oja o nein

Haben Sie schnell Atemnot bei Belastung (Herz/Lunge)?
oja o nein

Wie oft gehen Sie zum Arzt?

Haben Sie einen Diabetes?
oOja o nein

Falls ja, kommen Sie damit im Alltag gut zurecht? (stabile Werte, wenig Ausreif3er)
oOja o nein

Fahigkeit selbststandig in den Studienraum zu kommen

oja o nein

TuG <20 Sekunden Zeit:
Dr.op out . Grund:
oja o nein

Messung durch:
Uhrzeit Assessment Beginn:
Uhrzeit Assessment Ende:

AssessmentNr..O1 O2 O3
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Allgemeine Informationen

Q Daten in Ordner Probandenliste eintragen!
Ao\

Daten im Programm eingeben.

Temperatur [°C]

Luftfeuchtigkeit [%0]

Assessmentdurchfihrung

Clvormittags CImittags

Clnachmittags

Probanden ID

Wann sind sie geboren? (YYYY)

Wie alt sind Sie?

Geschlecht? Omannlich Oweiblich
GroRRe (cm) (ohne Schuhe)

Gewicht (kg)

Ihr BMI

Bluthochdruck CINein OJa
Diabetes Mellitus CINein OJa
Schlaganfall CINein Ja
Schrittmacher CINein 0Ja -> keine BIA!
Kinstliches Knie CINein OJa OhiOre
Kunstliche Hufte CINein OJa OhiOre
COPD CINein OJa

Gibt es gesundheitlich etwas
Neues bei lhnen, seit wir uns
das letzte Mal gesehen haben?

Versa_Assessments_Arbeitsversion_29.01.2016
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Welche Medikamente nehmen
Sie momentan ein?

Haben Sie bewusst etwas
verandert, seit Sie an der Studie
teilnehmen? (heutiger,
tatsachlicher Stand)

O korperliche Aktivitat verandert
O viel weniger [ etwas weniger OO etwas mehr COlviel
mehr

[J Sonstiges:
O viel weniger O etwas weniger O etwas mehr Oviel
mehr

O nichts verandert

Rauchen Sie?

CONein OJa

Wenn ja wie viel?
LI leichter Raucher (unter 10 Zigaretten am Tag)

[ mittelstarker Raucher (zwischen 10 und 20
Zigaretten am Tag)

L] Starker Raucher (20 oder mehr Zigaretten am
Tag)

Trinken sie Alkohol?

CONein OJa

Wenn ja wie oft?
O] weniger als 1 Mal die Woche
O 1-3 mal die Woche
0 3-5 mal die Woche

[ 5-7 mal die Woche

Sind Sie in den letzten 12
Monaten gefallen?

CONein OJa

Besteht eine Pflegestufe ?

Okeine OO0 O1 0O2 O3
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Jetzt bitte zur Liege gehen!

IADL

(nach Lawton und Broody, 1969)

Telefon:

Benutzt Telefon aus eigener Initiative, wahlt Nummern o1
Wahlt einige bekannte Nummern 01
Nimmt ab, wéhlt nicht selbstandig O1
Benutzt das Telefon tUberhaupt nicht oo
Einkaufen:

Kauft selbstandig die meisten bendétigten Sachen ein 01
Tatigt wenige Einkaufe oo
Ben6tigt bei jedem Einkauf Begleitung oo
Unfahig zum Einkaufen oo
Kochen:

Plant und kocht erforderliche Mahlzeit selbstandig o1
Kocht erforderliche Mahlzeit nur nach Vorbereitung durch Drittpersonen Oo
Kocht selbstandig, héalt aber bendtigte Diat nicht ein Oo
Bendtigt vorbereitete und servierte Mahlzeiten Oo
Haushalt:

Halt Haushalt instand oder bendétigt zeitweise Hilfe bei schweren Arbeiten O1
Fuhrt selbsténdig kleine Hausarbeiten aus O1
Fuhrt selbst kleine Hausarbeiten aus, kann aber Wohnung nicht rein halten o1
Benotigt Hilfe in allen Haushaltsverrichtungen O1
Nimmt Uberhaupt nicht teil an téaglichen Verrichtungen im Haushalt oo
WASCHE:

Wascht séamtliche eigene Wéasche o1
Wascht kleine Sachen o1
Gesamte Wasche muss auswarts versorgt werden Oo
TRANSPORTMITTEL:

Benutzt unabhéngig 6ffentliche Transportmittel, eigenes Auto 01
Bestellt und benutzt selbstandig Taxi, jedoch keine 6ffentlichen Transportmittel 01
Benutzt 6ffentliche Transportmittel in Begleitung O1
Beschrankte Fahrten im Taxi oder Auto in Begleitung oo
Reist Giberhaupt nicht oo
MEDIKAMENTE:

Nimmt Medikamente in genauer Dosierung und zum korrekten Zeitpunkt eigenverantwortlich O1
Nimmt vorbereitete Medikamente korrekt oo
Kann korrekte Einnahme von Medikamenten nicht handhaben oo
GELDHAUSHALT:

Regelt finanzielle Geschéfte selbstédndig (Budget, Schecks, Einzahlung, Gang zur Bank) O1
Erledigt tagliche kleinere Ausgaben, benétigt aber Hilfe bei Einzahlung, Bankgeschéften o1
Ist nicht mehr fahig mit Geld umzugehen oo
SUMME
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Barthel Index
(nach Mahoney und Barthel, 1965) Hamburger Manual

Isst komplett selbstandig, benutzt Geschirr und Besteck O 10
Al Essen Braucht Hilfe bei mundgerechter Zubereitung, z. B. O 5
Voéllig hilfsbedurftig O o
Bett/ (Roll-) Unabhéngig aus liegender Position in (Roll-)Stuhl und O 15
Aufsicht oder geringe Hilfe (ungeschulte Hilfe) O 10
A2. Stuhltransfer : : P .
Erhebliche Hilfe (geschulte Laienhilfe, professionelle O 5
Bettlagerig, wird faktisch nicht aus dem Bett transferiert O o
Waschen Komplett selbstéandig beim Waschen von Gesicht und O 5
A3. Handen, Kdmmen, Zahneputzen, Rasieren, Frisieren
Nicht selbstandig bei o. g. Tatigkeiten O o
Toilettenbenutzun Selbststandige Nutzung von Toilette, inkl. Spilung O 10
A4, Bendtigt Hilfe oder Aufsicht, z. B. bei Gleichgewicht, O 5
9 Kleidung aus- und anziehen, Spilung, Reinigung
Kann nicht auf Toilette / Nachtstuhl O o
AS Baden Selbsténdiges Baden/Duschen, inkl. Reinigen, O 5
' Badet oder duscht mit Hilfe O o
Ohne Aufsicht/Hilfe vom Sitz in den Stand kommen und
mind. 50 m ohne Gehwagen gehen (aber ggf. O 15
Stocken/Gehstltzen)
Aufstehen & : - —
A6 Ohne Aufsicht/Hilfe vom Sitz in den Stand kommen und 0 10
© | Gehen mind. 50 m mit Gehwagen gehen
Mit Hilfe oder Gehwagen vom Sitz in den Stand kommen | [] §
und Strecken im Wohnbereich bewdltigen
Kann sich nicht (mind. 50 m) fortbewegen O o0
Selbstandig (auch mit Gehilfe) ein Stockwerk hinauf-und | [0 10
A7 Treppensteigen hinuntersteigen
’ Mit Hilfe ein Stockwerk hinauf und hinunter O 5
Kann auch mit Hilfe nicht Treppen steigen O o0
Selbstéandig bei Kleidung und Schuhe anziehen, in O 10
An- und angemessener Zeit
A8. | Auskleiden Kleidet mind. den Oberkorper in angemessener Zeit O 5
selbstandig an
Vollig hilfsbedurftig 0o o
Standig kontinent O 10
Stuhlkontrolle —— . -
AQ. Gelegentlich inkontinent, maximal 1x/Woche O 5
Mehr als 1x/Woche stuhlinkontinent O o
Standig kontinent, ggf. unabhéngig bei DK/Cystofix. O 10
AL0 Urinkontrolle Gelegentlich inkontinent, max. 1x/Tag oder benétigt Hilfe | [] 5§
' bei der Versorgung des Harnkathetersystems
Mehr als 1x/Tag harninkontinent O o
Ergebnis Gesamtpunktzahl (max. 100)
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LUCAS Funktions-Index

Markerfragen FRAIL (6 Punkte maximal)

1. Haben Sie in den letzten 6 Monaten unbeabsichtigt 5kg oder mehr O nein (0)
abgenommen? Oja(1)
Haben Sie in den letzten 12 Monaten aus gesundheitlichen oder
koérperlichen Grinden die Art und Weise verandert, mit der Sie
2.) ...einen Kilometer zu FuB gehen? [ nein (0)
z.B. Sie gehen seit dem letzten Jahr langsamer oder vorsichtiger, haben Ihre Oja (1)
Haltung oder Ihren Schritt veréandert, verwenden seit dem letzten Jahr neu einen
Stock oder andere Gehhilfen oder legen haufiger Ruhepausen ein als vorher.
3.) ...10 Treppenstufen steigen? )
z.B. Sie steigen seit dem letzten Jahr langsamer oder vorsichtiger, haben lhren L nein (0)
Schritt oder Ihre Gehweise verandert, legen haufiger Ruhepausen ein oder Dja ()
benutzen in den letzten 12 Monaten haufiger das Gelénder.
4.) ...in ein Auto, in einen Bus oder in einen Zug ein- oder aussteigen? O nei
z.B. Sie stltzen sich in den letzten 12 Monaten vermehrt mit den Handen ab oder O jnaea)(O)
ziehen sich mit den Armen hoch, Sie nehmen sich mehr Zeit oder lassen sich neu
seit dem letzten Jahr von anderen helfen.

L] Nie (1)

5.) An wie vielen Tagen der letzten Woche waren Sie aus irgendeinem Grund
zu Ful auBerhalb Ihrer Wohnung unterwegs wie z.B. zum Spazieren,
Einkaufen, fir Besuche oder andere Téatigkeiten?

] 1-2 Tage (1)
[0 3-4 Tage (0)
[0 5-7 Tage (0)

6.) Sind Sie im Laufe der letzten 12 Monate jemals hingefallen?

O nein (0)
Oja (1)

Markerfragen ROBUST (6 Punkte maximal) und Markerfragen FIT

0 Mdglich nur mit Hilfsmittel (0
1.a) Etwa 500 Meter zu Ful3 gehen g ©

Rollstuhlfahrer) (0)

O Selbststandig ohne Schwierigkeiten (1)
O Selbststandig aber mit Schwierigkeiten (0)

[0 Mdglich aber nur mit Hilfsperson (0)
O Nicht mdglich (stark gehbehindert oder

I Nein, nie gelernt (0)
. [0 Nein, aufgehort (0)
?

1.b) Fahren Sie Fahrrad~ O Ja, gelegentlich (1)

Woche (1)

[0 Ja, regelmaRig, mindestens einmal pro
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2.) An wie vielen Tagen der letzten Woche
waren Sie aus irgendeinem Grund zu FulR
auBerhalb lhrer Wohnung unterwegs wie
z.B. zum Spazieren, Einkaufen, flr Besuche
oder andere Tatigkeiten?

O Nie (0)

O 1-2 Tage (0)
0 3-4 Tage (1)
O 5-7 Tage (1)

3.a) An wie vielen Tagen der letzten
Woche haben Sie maRig anstrengenden
Sport getrieben wie z.B. Gymnastik (auch
Wassergymnastik), Freizeitschwimmen,
Tanzen, Wandern, Radfahren zum
Einkaufen oder zum Vergniigen 0.4.?

b) Treiben Sie regelmaflig mindestens 1x
pro Woche maRig anstrengenden Sport?

I Nie (0)

O 1-2 Tage (1)
[ 3-4 Tage (1)
[0 5-7 Tage (1)

[J Nein

[ Ja: Krafttraining z.B. Wassergymnastik,
Krafttraining an Geraten, Therabandiibung

[0 Ja: Balancetraining z.B. Radfahren, Tai Chi,
Tanzen

[0 Ja: Ausdauertraining z.B. Wandern im
Gelande, Walking, Jogging, Schwimmen

(Dieser FIT-Marker ist erfiillt, wenn mindestens eine
~Ja“Kategorie angekreuzt wurde)

4.a) An wie vielen Tagen der letzten
Woche haben Sie stark anstrengenden
Sport getrieben wie z.B. Joggen,
Sportschwimmen, Radfahren (als Sport oder
auf Hometrainer), Tennis, Aerobic, Ballsport,
Skifahren (Alpin und Langlauf) oder
ahnliches?

b) Treiben Sie regelméaflig mindestens 1x
pro Woche stark anstrengenden Sport?

O Nie (0)

[0 1-2 Tage (1)
[J 3-4 Tage (1)
[0 5-7 Tage (1)

O Nein

[J Ja: Krafttraining z.B. Zirkeltraining an
Krafttrainings-Geréten, Bankdricken

[0 Ja: Balancetraining z.B. Turniertanz

[0 Ja: Ausdauertraining z.B. Sportschwimmen,
Spinning
(Dieser FIT-Marker ist erfiillt, wenn mindestens eine
~Ja“Kategorie angekreuzt wurde)

5.) Leisten sie zurzeit ehrenamtliche
Arbeit (freiwilliges birgerschaftliches
Engagement)?

0 Nein (0)
O Ja, Teilzeit (1)
O Ja, Vollzeit (1)

6.) Schranken Sie gewisse Tatigkeiten
ein, weil Sie Angst haben, hinzufallen?

O Nein (1)
0 Ja (0)

SUMME:

Auswertung LUCAS Funktions-Index (international a)

Summe 3 - 6 ROBUST-Faktoren 0 - 2 ROBUST-Faktoren

0 -2 FRAIL-Faktoren Robust O | preFrail O

3 - 6 FRAIL-Faktoren postRobust O | Erail O
* Zu dem ROBUST Marker gehéren die Fragen 1a) und 2-6.

Auswertung LUCAS Funktions-Index (regional b)

Summe 3 - 6 FIT-Faktoren 0 - 2 FIT-Faktoren

0 — 2 FRAIL-Faktoren Fit O | preFrail 0

3 — 6 FRAIL-Faktoren postFit O | Erail n

* Zu dem FIT Marker gehéren die Fragen 1b), 2, 3b), 4b), 5 und 6.
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BIA

Rz TBW FFM MM
XC ECW BCM
PA ICW FM

Blutdruck- Messung:

1. Messung Ggf. 2. Messung
Zeit
Blutdruck (links)
Puls
Rechts Links

Wadenumfang 37.5 cm

~
oo >
-

Maximaler Wadenumfang

Frage an Proband, ob er Lust hat, nach VERSA an einer weiteren Studie teilzunehmen:

Oja [Onein

Gilirtel — Nr:
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Frailty Kriterien

(nach Fried et al. 2001)
(1 Punkt, wenn Kriterium erfallt, 0 Punkte, wenn nicht)

1. Gewichtsverlust:
Gewicht vor 12 Monaten kg (z.B.: auch 62-63 kg)

Ungewollt > 4,5 kg Verlust im vergangenen Jahr bzw. ungewollt >5 % im

Follow-up/Jahr

2. Schwache: Handkraftmessung (Dynamometer, isometrisch), Mittelwert von 3
Messungen, dominanten Mittelwert fiir Score bertcksichtigen.

O Rechtshander O Linkshander

Links [kg] Rechts [kg]

Messung 1

Messung 2

Messung 3

Mittelwert

Teilnehmer hatte Schwierigkeiten? O Nein O Ja

Welche:

3. Erschopfung:

In der vergangenen Woche: O0)<1d |(1)1-2d|(2)3-4d|(3)5-7d

e Empfand ich alles als
anstrengend

e Binich nicht ,in Gang*

gekommen

Es gibt einen Punkt sobald der Proband mind. einmal (2) 3-4 d (3) 5-7 d angibt.

4. Ganggeschwindigkeit

4,57 m gehen in gewohnlicher Geschwindigkeit Sekunden
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5. Korperliche Aktivitat

Intensitats- Gesamtdauer D [min] I x D
Freizeitaktivitat
Code (1) der letzten 2 Wochen [kcal]
Spazierengehen 3,5
Rasen méahen 6,0
Gartenarbeit 4,5
Wandern 6,0
Fahrradfahren 4,0
Tanzen 5,5
Joggen/Walking 6,0
Schwimmen 6,0
Segeln 3,0
Tennis 8,0
Badminton 7,0
Golf zu Ful3, ziehend 50

Summe Energieverbrauch | x D

Energieverbrauch pro Woche: (I xD)/ 2:

Gesamt-Score

Klassifizierung

kcal/Woche

Score Klassifizierung
0 healthy m
1-2 pre-frail m
>3 frail m

Grenzwerte fur die einzelnen Frailty-Kriterien

Versa_Assessments_Arbeitsversion_29.01.2016
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Timed ,,Up & Go*

(nach Podsiadlo & Richardson, 1991)

Es wurde eine Gehhilfe Nein Ja, welche:
benutzt O

Benotigte Zeit in

Sekunden 1. Versuch Sek.

Benotigte Zeit in

Sekunden 2. Versuch Sek.

Kategoriale Auswertung
o unter 10 Sekunden keine Einschrankungen
o 11 bis 19 Sekunden Mobilitat eingeschrankt

o 20 bis 29 Sekunden ausgepragte Mobilitatseinschrankung

Short Physical Performance Batterie
(nach Guralnik et al. 1994)

Statisches Gleichgewicht

Sobald eine der 3 Ubungen im Stand nicht fiir mindestens 10 Sekunden gehalten werden kann, wird mit
dem 4m Gehtest fortgefahren. (Timing: kurz (1-2 Sek.) Positionen probeweise einnehmen, dann Messung
starten, festhalten lassen, Fernbedienung driicken, ,loslassen*, Stoppuhr.)

e Schlussstand
o < 10 Sekunden o > 10 Sekunden (1 Punkt)

e Semitandemstand
o < 10 Sekunden o > 10 Sekunden (1 Punkt)

e Tandemstand
o < 3 Sekunden o > 3 Sekunden (1 Punkt) o > 10 Sekunden (2 Punkte)
4-m Gehgeschwindigkeit

Der Proband soll mdglichst 2m Platz vor und hinter der Gehteststrecke zum Ein- und
Auslaufen haben. Der beste von 2 Versuchen zahlt. Wir messen Hin- und Rickstrecke.

Zeitbedarf:

1. Versuch

2. Versuch Sekunden 0<4,82 (4 Punkte)
04,82 -6,20 (3 Punkte)
06,21 -8,70 (2 Punkte)
o> 8,70 (1 Punkt)
o Nicht fahig (0 Punkte)
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5 time chair riseTest

Zeitbedarf: Sekunden

o<11,19 4 Punkte
o 11,20 — 13,69 3 Punkte
013,70 — 16,69 2 Punkte
o> 16,70 1 Punkt

Punkte SPPB

Stair-Climb-Power-Test
(nach Bean et al., 2007)

1. Versuch

2. Versuch

Mittelwert (1. Wert + 2. Wert)/2
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de Morton Mobility Index (DEMMI)

1

leicht
Bett
1. Brlicke £ nicht mogfich 0 moglich Sitzen ohne Unteretitzung
2. Auf die Seite rollen 0 nicht maglich 0O moglich
3. Vom Liegen zum Sitzen 0 nicht moglich O geringe O selbstandig Bricks
Unterstiitzung
O Supenvision Ohne Unterstitzung
Stuhl sienen
4. Sitzen im Stuhl ohne O nicht moglich 010 Sek. Aus dem Stuhl aufstehen
Unterstiitzung
5. Aus dem Stuhl aufstehen O nicht migiich O geringe 0 selbstandig Auf diz Ssite rollen
Unterstiizung
o Supenrisiun Yom Lisgen zum Sitzen
E_. Aus dem S’ryhl aufstehen, ohne 0O nicht miglich 0 miglich Stehen mit geschlossenen
die Ame zu Hilfe zu nehmen L Falen
Statisches Gleichgewicht (ohne Gehhilfe) Schritte liber 20m :
7. Ohne Unterstiitzung stehen 0 nicht méglich 0 10 Sek. Stift vom Boden aufhebe
8. Stehen mit geschlossenen Fillen 0 nicht maglich 010 Sek. Auf
10. Im Tandemstand mit O nicht moglich 010 Sek. Wegstrecks Socken
geschlossenen Augen stehen q
Gehen Aus dem Stuhl aufstchen| o
11. Wegstrecke +/- Gehhilfe O nicht mégiich 0 10m 0 50m ohne Arme Barful
Gehhilfe (kennzeichnen): 0 5m 0 20m
keine/ Gehbock' Stock’ Roflator’ andere Selbotindiges Gehen
12. Selbstandiges Gehen O nicht maglich O selbstandig O selbstandig
O geringe mit Gehhilfe ohne Gehhilfe Springen
Unterstitzung
0 Supenision Zehenstand
Dynamisches Gleichgewicht (ohne Gehhilfe)
13. Stift vom Boden aufheben O nicht méglich 0 maglich Tandemstand
14. vier Schritte riickwarts gehen O nicht mégiich 0 méglich geschiossens Augen
15. Springen 0O nicht maglich 0 miglich
schwer
ERGEBMNISSE DER SPALTEN — j —
ROHWERT
{Summe der Spaltenergebnisse) 19
DEMMI- Rohwjert DEMMI SCORE
Umrechnungstabelle (MDCz = 9 Punkte; MCID = 10 Punkte) H00
Rohwert 0 23| e s e[ 7 ]e| a2 |3]waf[15]18]a 18] 1
DEMMiscors | 0 | B | 15 | 20 |24 | 27 | 30| 33 |36 | 38 |41 |44 |28 [53 |57 [e2 |67 | 74 |85 [ 100
MName Fatient: Kommentare:
Datum:
MName Tester:
Unterschrift:
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Counter Movement Jump

Besonderheiten:

BKMP

abspeichern!

6 Min-Gehtest

1 2
3 4
5 6
7 8
9 10
11 12
13 14
15 16
17 18

Versa_Assessments_Arbeitsversion_29.01.2016
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19 20
21 22
23 24
25 26
27 28
29 30
31 32
33 34
35 36
37 38
39 40
Meter letzte angefangene Bahn
(wenn letzte Bahn ,voll, dann Null eintragen)
Strecke in Metern gesamt
BKMP abgespeichert? Ja O Nein O

Nummer des Girtels der ausgehandigt wurde:

Wie erfolgt die
Gurtelrickgabe?

O

O 00O

Gurtel muss abgeholt werden
+ Kalendereintrag!
Gurtel wird zurickgeschickt

Gurtel wird vom Probanden zur Post gebracht

Gurtel muss von der Post beim
Probanden abgeholt werden

Gurtel wird zurickgebracht

Versa_Assessments_Arbeitsversion_29.01.2016
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Proband hat auffélliges Gangbild? [INein [Ja

Beschreibung:

Nachbereitung/ fehlende Dokumente

Special case?

Besonderheiten bei der Testdurchfiihrung

(M) Paket erklaren (Fragebogen, Tagebuch -> 1. Datum eintragen und ggf.
heften, Ladeanweisung)

O Termin vereinbaren und in Kalender eintragen
O Terminzettel und Liste mit fehlenden Dokumenten mitgeben

O Kontodaten (,,Auf welches Konto duirfen wir die Fahrtkostenerstattung
tiberweisen?“) + USB — Kabel in Probandenpaket

O Eintrag Laborbuch

O

PIDs auf Akte und Bdgen?

O Termin auf Post-it mit Gurtel-ID?

Uhrzeit Assessment Ende -
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C Projekttagebuch 234

C. Projekttagebuch

12.04.2016:

* Einstellungen und Entscheidungen wurden im Hinblick auf Git (Commit-Style, Benen-
nung der Tasks), JIRA (Workflow, Dokumentation der Arbeitszeit in Jira, Sicherung der
Daten in Jira), Scrum (Sprintlinge, Aufwandsabschitzung), LaTeX (Dokumentation,

Kardar als Beauftragter, fortfilhrbare Dokumentation) getroffen.

* Der erste Sprint wurde gestartet, welcher hauptsichlich organisatorische Aufgaben zum
Start des Projektes (Einstellen von Software, Anlegen von Seiten fiir Informationen,

Vorbereitungen fiir die Arbeit) beinhaltet.
19.04.2016:

» JIRA soll auf einem Rechner der IT-Services mit der dazugehdrigen Software (Con-
fluence, Fisheye, Crucible) neu aufgesetzt werden, da der Rechner im PG-Raum dafiir
nicht ausgerichtet ist (Backup, kein richtiger Server). Der Workload muss nach dem

Umzug iibertragen werden.
* Es wurden folgende Standards bzw. Vereinbarungen festgelegt:
— Programmiersprache: Java
— Kodierung: UTF-8

— Die Dokumentation soll iiber die gesamte Projektdauer erstellt werden und darf,
solange sie fiir einen Bereich noch in Arbeit ist, in Stichpunkten bearbeitet werden.

AnschlieBend soll sie ausformuliert werden.

— Sitzungstagesordnungen sollen bis 18:00 am Sonntag hochgeladen werden. Das

Protokoll soll bis 24:00 am selben Tag hochgeladen werden.
* Es wurden die folgenden Rollenverteilungen festgelegt:

— Git-Beauftragter: Sebastian

Jira-/Confluence-Beauftragter: Daniel

Scrum-Master: Jonas

Projektmanagerin: Andrea

Test-Beauftragter: Thies
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— Latex-Beauftragter: Kardar
26.04.2016:

» Es wurde entschieden, dass die Ergebnisse in Form von Eugen Langes Software nicht
fiir uns relevant sind. Eugens Programmiersprache- und Framework-Auswahl konnen

wir nutzen, um unsere Auswahl zu begriinden.

* Der Dienstags-Termin wird weiter als Gruppentreffen beibehalten, da ansonsten nur

zweistiindige Termine moglich sind.
* Es wurde ein Probe-Assessment durchgefiihrt mit Kjel und Christin.
» Unser Produkt wird nicht als Medizinprodukt, sondern als Fitness-Produkt kategorisiert.

* Am Donnerstag, 28.04.2016 um 14:00 Uhr, findet ein zusitzliches Gruppentreffen statt,

um die Anforderungsliste zu erarbeiten.

* Fiir die Dokumentation der Arbeitszeit wird nun statt JIRA eine Google-Docs-Tabelle

genutzt, da es zahlreiche Probleme mit JIRA in diesem Zusammenhang gab.
03.05.2016:

* Python und MATILABIsind im Vergleich zu Java und C++ zu langsam als Programmier-
sprachen, deswegen kommen diese nicht in Frage. Es wurde sich endgiiltig auf Java

geeinigt, welil es alle beherrschen.

 Zur Erstellung von UML-Diagrammen wird das Programm Visual Paradigm benutzt,

da es dafiir kostenlose Community-Lizenzen gibt.
* Es gab Uberlegungen zum ersten Mockup.
* Jedes Mitglied soll sich einen Google-Account fiir die Arbeitszeittabelle erstellen.
10.05.2016:

* Am Donnerstag (12.05.2016) soll ein Gruppentreffen von 14-18 Uhr auf freiwilliger

Basis stattfinden.

* Das Git-Repository soll weiterhin in der ARBI laufen, zum Ende des Projektes soll

dieses jedoch mit ausgehindigt werden.

* Durch Probleme mit den Beschiftigungsverhéltnissen fiir wissenschaftliche Hilfskréfte
wird der Server, den wir eigentlich bekommen sollten, uns doch nicht zur Verfiigung

gestellt. Uber die Uni konnen wir jedoch das Rechencluster der Uni nutzen.
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* Sebastian F. hat wihrend der Sitzung einen Uberblick iiber einen Zwischenstand des

Projektes bekommen.

¢ Sebastian F. versucht noch einmal Kontakt mit Merle aufzunehmen. Sofern sie sich bis

zum néchsten Dienstag (17.05.2016) nicht meldet, wird sie wieder ausgeschlossen.

* Der Review-Prozess wurde angepasst und ist in neuerer Form in den Gruppenstandards

zu finden.
17.05.2016:
* Merle wird kein Mitglied der Projektgruppe.

* Das Abspeichern der Daten des Giirtels mithilfe von Floats wird in einem Binédrformat
geschehen, da dies ohne Datenverlust moglich ist. Intern wird zur Verbesserung der

Genauigkeit mit Double weitergerechnet.

* Da fiir unsere Anwendung auch das Hero-Rechencluster der Universitdt verwendet
werden kann, féllt unser zuvor geplanter Backend-Service weg, da es hier nicht moglich
ist ein 24/7-Backend-Service zur Verfiigung zu stellen. Zunichst soll die Berechnung
lokal ausgefiihrt werden konnen. Anschlieend soll sich darum gekiimmert werden,

dass auch die Berechnung auf Hero stattfinden kann.

* Es soll ein Projekttagebuch gefiihrt werden, um u.a. Entscheidungen (auch Fehlent-

scheidungen) festzuhalten und zu begriinden.
18.05.2016:

* Es wurde uns per Mail von Sebastian F. eine Liste mit Bewegungsarten geschickt,
welche interessant wiren von der Software erkannt zu werden. Dabei wird nicht erwartet,

dass diese gesamte Liste erkannt wird.
19.05.2016:

¢ Es fand ein weiteres Assessment mit einer Probandin statt, welches durch Daniel und

Nils begleitet wurde und wobei auch die Zeiten und die Tests dokumentiert wurden.
24.05.2016:

* Es wurden verschiedene Systemfragen geklirt, die beispielsweise das Logging fiir den

Benutzer, das Speichern und die Einstellungen beim Start der Anwendung betreffen.

* Es wurden verschiedene Verbesserungsvorschlége fiir die LaTex-Dokumentation be-

sprochen.
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* Daniel, Dmitrii und Thies berichteten iiber ihre jeweiligen Ergebnisse ihrer Arbeiten
(neue Version der Architektur, Performance-Evaluierung von primitive collections

librarys und Dateiformat-Spezifikation).

* Der Vorschlag von Andrea zur Einfiihrung einer Fairness-Vereinbarung wurde einstim-

mig positiv aufgenommen.
27.05.2016:

* Im Zuge der Dateiformat-Spezifikation ist aufgefallen, dass in den Sensordaten Zeitspriin-
ge vorhanden sind. Diese begriinden sich dadurch, dass die Giirtel 1-2 Tage vor dem
Assessment programmiert werden, beim Laden die Messwerte 0 anzeigen und nicht

mehr messen sowie nach dem Assessment einige Zeit im Schrank liegen.
30.05.2016:
* Der Vorschlag zur Fairness-Vereinbarung wurde verschriftlicht.

02.06.2016:

* In einer weitergeleiteten Mail von Sebastian F. wurden wir dariiber informiert, dass
das HPC-Cluster erneuert wird und sich deshalb dabei Bereiche dndern, die wohl auch

unsere Software betreffen.
07.06.2016:

* Da es keinen Sinn macht mit sich stdndig verdandernden Anforderungen zu Arbeiten,
wird alle Arbeit im Bezug auf das HPC zunichst eingestellt. Die Architektur ist bereits
auf die Eigenheiten eines HPC angepasst, sodass die Einbindung zum Ende des Projekts

ohne Schwierigkeiten moglich sein diirfte.
* Die fiir den Monat Mai gesteckten Zeitplan-Ziele wurden erreicht.

14.06.2016:

* Labels sollen in unterschiedlichen Gruppen einteilbar sein. So kann es z. B. eine Gruppe
,Referenz-Labels* und eine andere Gruppe ,,berechnete Labels* geben, sodass man

diese unterschiedlichen Label-Gruppen miteinander vergleichen kann.

* Aufgrund von Performance-Problemen am Plot soll nur der Ausschnitt der Datenserien
berechnet werden, welche auch tatsdachlich angezeigt werden. Beim Scrollen oder

Zoomen soll eine Neuberechnung des Plots erfolgen.

* Lichtschranken-Daten und/oder Knopf-Druck-Daten wihrend eines Assessments sollen
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verwendet werden, um automatisch ein zu importierendes Daten-Segment auszuwihlen

oder Referenz-Labels automatisch zu erzeugen.
21.06.2016:

» Es wurde festgestellt, dass in der bisherigen Implementierung Interfaces fiir den Motion-
DataController (urspriinglich MainWidget), das PlotWidget und das TimelineWidget
fehlten. Es wurde ein Entwurf der Interfaces angelegt, welche in der zukiinftigen Imple-
mentierung genutzt werden sollen. Wegen der schlechten Performance von JavaFX beim
Zeichnen der Plots und der Zeitleiste, wurde sich darauf geeinigt, dass die Plots und
die Zeitleiste in der zukiinftigen Implementierung direkt auf einer Canvas gezeichnet

werden.
28.06.2016:

* Der Umzug unseres Git-Repositorys auf Bitbucket (auf einer Windows-VM) wurde

veranlasst.

* Um die Reviews zu beschleunigen und besser iiber die Gruppe zu verteilen, bestimmt
der Bearbeiter eines Tasks zukiinftig einen (bei einfacheren Tasks) oder zwei bis drei

Reviewer (bei schwierigeren Tasks).

* Aus einem Algorithmus resultierende Datenreihen und Label-Informationen werden
im selben Ordner gespeichert, der bei Bedarf geloscht werden kann. Die resultierenden

Label-Informationen sollen nicht manuell iiberschrieben werden konnen.

* Lichtschranken-, Knopfdruck- und Bodenmessplatten-Daten liegen in sehr unterschied-
lichen Formaten vor. Dies muss bei der Erzeugung von Referenz-Labels beriicksichtigt

werden.
05.07.2016:

* Fiir den Review-Prozess wird ab sofort Bitbucket genutzt, welches kurz von Jonas

vorgestellt wurde.

* Aus der Retrospective ging hervor, dass etwas gegen die hdufigen Verspitung zur
Sitzung getan werden muss. Deshalb wurde sich darauf geeinigt, dass fiinf Euro gezahlt
werden, wenn man zu spit kommt. Das Geld wird gesammelt und fiir Pizza o0.4. beim

Spieleabend ausgegeben.

19.07.2016:
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e Nils wird ndchste Woche nach Miinster fahren, um Informationen iiber Hardware und
Tool zu sammeln. Es wird darauf hingewiesen, dass andere auch teilnehmen konnen

und weitere Fragen gesammelt werden sollen.
 Es erfolgte ein Redesign des Datenmodells und des Datenformates.

* Es wird festgelegt, das Reviews hohe Prioritit bekommen. Wer mergt, soll den Task

auch auf Done verschieben.
26.07.2016:

¢ Nils, Christin und Sebastian F. waren bei Humotion und konnten dort Einblicke in deren

Projekte erhalten.

* Riickblickend haben wir unser Daten-/Dateimodell sehr komplex designt. Daher wird

der Einsatz von Cassandra in Kombination mit Spark evaluiert.
01.08.2016:

e FEin Treffen mit Herrn Harfst vom Rechencluster fand statt, bei dem Jonas und Sandra

anwesend waren. Dabei wurden Anderungen zum neuen Cluster besprochen.
04.08.2016:

* Der neue Sitzungstermin findet in der vorlesungsfreien Zeit Donnerstags von 10:00-
13:30 Uhr statt. Dementsprechend verschiebt sich auch die Frist fiir das Fertigstellen

der Aufgaben fiir den Review-Prozess von Freitag auf Sonntag.

* Durch die Programmiersprache von Spark und das umsténdliche Nutzen der Java-API,
sowie durch die Einarbeitungszeit in Cassandra, werden diese beiden nicht genutzt,

sondern unser eigenes Bindrformat. Dadurch kann Zeit eingespart werden.

 Eine Bewertung der Gruppenmitglieder soll geschehen, da im Moment die investierten
Zeiten weit auseinandergehen. Dazu sollen bis zum 09.08.2016 Bewertungskriterien an
Sebastian geschickt werden. In der darauffolgenden Woche sollen dann die Bewertungen

der Mitglieder untereinander geschehen.

* Der Zeitplan wurde um die Integration vom Cluster erweitert, dies soll im November

geschehen.

* Weiterhin wird die Erkennung von Alltagsmustern verworfen.

11.08.2016:
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« Sebastian F. mochte eine Ubersicht iiber die bisherige Arbeit haben, daher soll in zwei
Wochen, am 25.08.2016, eine kurze Prisentation stattfinden. Diese wird von Kjel, Thies,

Dmitrii und Kardar vorbereitet.

» Es wird bis zur nichsten Woche eine gegenseitige, anonyme Bewertung der Gruppen-

mitglieder vorgenommen.
18.08.2016:

* Die GUI ist weitestgehend fertiggestellt. Diese soll nun auf Fehler bzw. mogliche

Verbesserungen iiberpriift werden.
25.08.2016:
* Die Auswertung der Gruppenbewertung wurde an die PG-Teilnehmer weitergeleitet.

* Sebastian F. und Sandra wurde mit einer Prisentation der aktuelle Stand des Projekts dar-
gestellt. Alle Diskussions- und Kritikpunkte wurden direkt in neuen Tasks im Backlog

festgehalten.
01.09.2016:

* Es gibt Probleme (fehlerhafte Datensitze, falsch gedriickte Buttons) bei der automati-
schen Erzeugung von Referenzlabels. Mogliche diskutierte Losungsansitze: Skript um
herauszufinden wie viele Datensitze standardkonform sind oder vom Idealfall ausge-
hen und schauen fiir wie viele Datensitze automatisch Referenzlabel erzeugt werden

koOnnen.

* Es fand die Vorstellung der Ergebnisse zur Literaturrecherche iiber die Segmentierung

von Zeitreihen statt.
08.09.2016:

* Es wurden Themen im Bereich des maschinellen Lernens und der Gangerkennung fiir

die Vortrdage bestimmt, die das Projekt inhaltlich vorantreiben sollen:
— Neural Networks (NN)

— Support Vector Machines (SVM) bzw. Adaptive AMMs arbeiten im Ge-
gensatz zu SVMs online, was fiir das Projekt vorteilhaft scheint, da die Gesamtheit

der Daten nicht vorgeladen werden muss.

— Gangerkennung: Dieser Vortrag soll als Einstieg ins Thema Gangerkennung dienen

und einen umfassenden Uberblick hieriiber bieten.
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* Es wurde eine Gruppierung von Assessment-Mustern zu Bewegungsmustern vorgenom-
men. Zudem wurde sich darauf geeinigt, dass der Fokus zu Beginn auf Gangerkennung
und Erkennung von Ruhephasen gelegt werden soll. Ersteres weil dies fiir eine Vielzahl
von Assessments von Bedeutung ist (SPPBL 4m-Gehen, Frailty: 4,57m-Gehen,
50m-Gehen, 6-Min-Gehtest), letzteres weil diese vermutlich relativ einfach

erkennbar sind.
15.09.2016:

* Task-Reviews konnen zukiinftig auch von einem anderen als dem vom Bearbeiter

bestimmten Reviewer durchgefiihrt werden.
* Es wurde ein Assessment-Ablauf-Diagramm mit allen Bewegungsmustern erstellt.

* Code-Beispiele sollen in die Dokumentation mit dem Code-Makro und einem Sans-

Serif-Font eingefiigt werden.

* Wird ein Algorithmus ausgefiihrt mit verschiedenen MotionData-Objekten als Parame-
tern, so findet man die resultierenden Datenreihen in den jeweiligen Verzeichnissen der

entsprechenden MotionData-Objekte.

* Im Meilensteinplan wurde der Fertigstellungstermin fiir die Bewegungsmustererken-

nung nach hinten korrigiert und die HPC-Einbindung ergénzt.
22.09.2016:

* Fiir die Dokumentation von Ausarbeitungen wird die Vorlage der Projektdokumentation
angepasst. Die Struktur und der Stil sollen gleich sein, weil diese Ausarbeitungen spéter

in die Dokumentation eingefiigt werden sollen.

* Die Prisentationen von Ausarbeitungen sollen so frith wie moglich gehalten werden, da

dies wichtig ist fiir die weitere Sprint-Planung und fiir Folgeausarbeitungen.

* Alle MotionTypes aus Assessments sollen noch klassifiziert werden, um die Arbeit mit
Algorithmen zu erleichtern. Es wurden vier verschiedene Bewegungstypen angelegt:

ASSESSMENT, STATIC, TRANSITION und DYNAMIC
29.09.2016:
* Wir benétigen fiir das maschinelle Lernen noch deutlich mehr gelabelte Datensétze.

 Fiir Aktivititen, die selten in den Assessments vorkommen (z.B. Springen), sollten wir

noch Extra-Trainingsdaten aufnehmen (Christin fragt bei Altenpflegerin nach).
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* Die ersten Vortrige sind in ca. zwei Wochen fertig.

* Fiirs Reviewen gilt ab sofort: Der Priifer soll innerhalb von zwei Tagen nach dem
Erstellen der Pull-Request eine Riickmeldung per Bitbucket an den Priifer senden, wann

er dazu kommt das Review durchzufiihren.
06.10.2016:

» Das Labeln weiterer Datensétze schreitet gut voran und auch die Ausarbeitungen werden
voraussichtlich kommende Woche fertiggestellt. Daher werden am néchsten Donnerstag

auch die entsprechenden Prisentationen gehalten.

* Es wurden sich genauere Gedanken iiber den kommenden Ablauf der Implementierung
vom maschinellen Lernen gemacht. Dabei wurden Verfahren identifiziert, die fiir jeden
Klassifikator notwendig sein werden, sowie auch Aufgaben, die in den einzelnen

Gruppen bearbeitet werden miissen.
13.10.2016:

* Insgesamt wurden 28 weitere Datensitze innerhalb dieses Sprints gelabelt.

3/4 der Vortrage/Ausarbeitungen wurden fertiggestellt und prisentiert.

Aus allen drei Vortragsthemen werden Gruppenarbeiten definiert, welche in den néchs-

ten Sprints weiter ausgearbeitet und implementiert werden.

Aus der Ausarbeitung von Sebastian W. werden weitere Ausarbeitungsthemen hervor-

gehen.
17.10.2016:

* Es fand die Besprechung der Gruppen NN, SVM/AMM ] und Decision Trees zum

Trainieren des Modells und zur Klassifikation statt.

Zur Nutzung von NN ist ein Vorverarbeitungsalgorithmus notwendig.

Die Sliding Windows sollen jeweils eine Linge von zwei Sekunden haben und sich zu

66% iiberlappen um Voting zu ermoglichen.

Aus den Ausarbeitungen ergibt sich, dass noch FeatureCalculators fiir TiltAngle, Stan-

dardabweichung, Spektralenergie und Signal Energy bendtigt werden.

Fiir NN soll die Library deeplearning4j, fir SVM/AMM] und Decision Trees die Libra-

ries JSAT und Smile eingebunden werden.
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* Esist jeweils eine Klasse zum Trainieren des Modells und zur Klassifikation nétig.
24.10.2016:

* Sebastian W. hat seinen Vortrag zur Gangerkennung und Einfiihrung in die Ganganalyse

gehalten.

* Das Gruppentreffen findet ab jetzt beim Sprintende Montags ab 08:15, ansonsten
um 09:15 statt, da die Zeit zwischen den Sprintenden meist nicht so lang fiir die

Gruppentreffen ausfillt.

 Sandra hat uns Informationen zu Abweichungen vom Testablauf auf dem Netzlaufwerk

zur Verfiigung gestellt.
31.10.2016:

* Die einzelnen Gruppen melden Fortschritte bei der Implementierung der Algorithmen.

Allerdings wird noch Zeit benotigt um entdeckte Probleme zu beseitigen.
07.11.2016:
* Es wurde ein allgemeines Konzept fiir die Machine-Learning-Algorithmen erstellt.
* Es wurden Themen fiir die verbleibenden Ausarbeitungen gefunden und diese vergeben.
14.11.2016:

» Sebastian W. hat die Anforderungen aktualisiert und einige offene Fragen beziiglich der

Anderungen wurden in der Gruppensitzung beantwortet.
21.11.2016:

* Das Sliding-Window-Verfahren in seiner aktuellen Umsetzung fiihrt dazu, dass kurze
Bewegungen unterhalb der Fensterldnge ignoriert werden. Mogliche Losungen sollen

evaluiert werden.
* Die Seminararbeiten zum Parametertuning sollen begonnen werden.
28.11.2016:

* Tests zum Sliding-Window-Verfahren ergab, dass eine Fenstergrof3e von 150 und eine

Schrittweite von 50 fiir die Sliding-Windows das Problem der Vorwoche 16st.

* Es sollen mithilfe der erkannten Bewegungen nun auch die dazugehdrigen Assessments

erkannt werden.

* Ein Termin im Fitness-Studio zur Aufnahme neuer Daten war aufgrund der geringen
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Teilnahme nicht sehr erfolgreich. Es gibt allerdings noch weitere Termine.

* Nils mochte ein Hardware-Board fiir einen Toshiba-Chip entwickeln, welcher aufge-
nommene Daten in Echtzeit zu einem PC iibermittelt. Dadurch wire die Erkennung von
Bewegungsmustern in Echtzeit moglich. Eine Abstimmung dariiber, ob dies durchge-

fiihrt werden soll, findet in der nichsten Sitzung statt.
05.12.2016:

* Um in den Assessments seltener vorkommende Bewegungsmuster sicher erkennen zu
konnen, werden wir nochmals selbst Bewegungsdaten erzeugen und aufnehmen, da die
ersten Aufnahmen bereits eine 4%-ige Verbesserung gebracht haben. Die Anwerbung
von Probanden wird abgebrochen, da sie nicht so erfolgreich war und die Aufnahmen

wohl erst zu spit zur Verfiigung stehen wiirden.

e Die Assessment-Tests 5x-Chair-Rise, und 6-Minutengehtest

sollen vorrangig von unserer Anwendung erkannt und gelabelt werden.

* Nils wird ein Hardware-Board fiir einen Toshiba-Sensorchip bauen und die dadurch

erzeugten Livestream-Daten sollen in unserer Anwendung visualisiert werden.
12.12.2016:
* Die noch ausstehenden Ausarbeitungen werden erst im neuen Jahr fertig.

* Da die von uns selbst aufgenommenen Zusatzdaten (mit in den Assessments selte-
ner vorkommenden Bewegungsmustern) die Klassifikation verbessert haben, werden

weitere Aufnahmen angefertigt.

* Im Code soll die Vereinheitlichung des Zeitkonzeptes (inklusiv/exklusiv) durchgefiihrt

werden.
19.12.2016:
* Die restlichen Ausarbeitungen werden am 09.01. und 16.01.2017 présentiert.
e Zum 01.01.2017 soll eine neue Gruppenbewertung stattfinden.
02.01.2017:

* Es werden drei Seminararbeiten zum Thema Parametertuning/Optimierung der ML-

Algorithmen erarbeitet.

* Vier weitere Seminararbeiten beschiftigen sich mit: Uni-Cluster; Gangparameter;
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Hidden-Markov-Models, Naive Bayes und Gaussian Mixture Models; Feature-Visualisierung

* Desweiteren wurden durch die Projektgruppe unterreprisentiere Bewegungen gelabelt

um eine verbesserte Ausgangssituation fiir die ML-Optimierung zu schaffen.
19.01.2017:

* Nach Gesprichen unter Nils, Daniel, Kjel und Andrea beziiglich der Ausarbeitungen
zum Parametertuning und zusammen mit Sebastian F. hat sich herausgestellt, dass das
bisherige Vorgehen in diese Richtung (manuelles Ausprobieren von Parametern) nicht
zielfiithrend ist und iiberdacht/iiberarbeitet werden muss. Dabei kam die Erkenntnis,
dass ein automatisiertes Vorgehen dabei bisher nicht/sehr schwierig umzusetzen ist. Ein
Umbau unserer Anwendung ist dazu notwendig. Weiterhin sollen die drei Ausarbeitun-
gen zum Parametertuning trotzdem grob in diesem Bereich angesiedelt bleiben, jedoch

mit veranderten Inhalten.

* Viele zusitzliche Bewegungsdaten wurden in dem Sprint gelabelt und ins Netzlaufwerk

geladen, damit diese fiir das Parametertuning verwendet werden kdnnen.
23.01.2017:

* In der Gruppe wurde das neue Vorgehen fiir das Parametertuning diskutiert. Mit Hilfe
von einem 1+1-EA soll die Optimierung der ML-Algorithmen vollautomatisiert ablau-
fen. Hierfiir muss entsprechend neuer Code entwickelt werden und es sind auch einige

Umbauarbeiten notwendig.

* Es sollen weitere geriatrische Datensitze gelabelt werden um eine breite Trainingbasis

zu haben.

* Aus den Labeln von Datensitzen sollen kiinftig statistische Informationen generiert
werden konnen, wie z.B. die Art der Bewegung, ihr prozentualer Anteil oder die

Héufigkeit. Damit wird eine Basis fiir eine Art Fitnessreport geschaffen.
30.01.2017:

* Der Code fiir die Parameteroptimierung sollte bis zum 17.02. fertig sein, damit die
Berechnungen wihrend Daniels Urlaub ausgefiihrt werden konnen und er anschlieBend

die Ergebnisse im Rahmen seiner Seminararbeit interpretieren kann.
06.02.2017:

» Es wurde abgeschitzt wie viele Ressourcen notig sind fiir eine Ausfithrung der Parameteroptimierungs-
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Algorithmen auf dem Rechencluster. Da nicht so viele Ressourcen bendétigt werden,

miissen keine Ressourcen auf dem Rechencluster extra gebucht werden.
13.02.2017:

* Die Umbau-Arbeiten fiir die Umsetzung der Optimierung der Klassifizierer ist abge-

schlossen.

* Corinna hat ihren Vortrag zu ,,Gaussian Mixture Models, Hidden Markov Models und

Naive Bayes* gehalten.

* Es wurde festgehalten, dass Drehungen (nach Links, nach Rechts) bzw. Umdrehen
(180° , nach Links/Rechts) als zu erkennende Bewegungen relevant sein konnen, um

Assessments eindeutig zu identifizieren.
20.02.2017:

* Es wurde festgestellt, dass die gestarteten Job auf dem Rechencluster beziiglich der

Parameteroptimierung sehr lange in der Warteschlange verweilen.
* Andrea hat ihren Vortrag zu Feature Sets gehalten.
* Die Vortrdge von Nils und Daniel sollen am 20.03.2017 stattfinden.
27.02.2017:

* Da wir kein HPC-Gruppenverzeichnis erhalten, wurde ein Netzlaufwerk fiir uns ange-
fordert (bis dahin gibt Jonas seinen Ordner fiir uns frei). Auf dem neuen Rechencluster
sind noch Kapazititen frei, daher werden dort nun unsere Jobs ausgefiihrt. Die Parame-

teroptimierung liuft fiir und BDT gut (95 bis 99%) und ist fiir MLP und

noch zu verbessern.
* Drehen soll manuell gelabelt werden.
06.03.2017:

¢ Die bisherigen besten Klassifikationsergebnisse liegen fiir State mit[BDTbei 99,88%,
fiir Static mit[BDT bei 98,36%, fiir Dynamic mit bei 98,38% und fiir Transition
mit[BDT bei 100%.

* Um den Projektabschluss vorzubereiten, ist die Projektgruppe gemeinsam die Doku-
mentation durchgegangen. Ebenso soll die Anwendung von jedem Gruppenmitglied

durchgetestet werden.
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13.03.2017:

» Die Klassifikationsergebnisse haben sich im Vergleich zum letzten Durchlauf ver-

schlechtert (ca. 96-97%).
¢ Es ist nun moglich iiber die [GUI Algorithmen auf dem Cluster auszufiihren.

* Es soll keine Klassifikation mit ,,Drehen* gelabelten Daten mehr stattfinden, da zu

wenige gelabelte Datensétze hiervon existieren.
20.03.2017:

* Die Applikation unterstiitzt nun neben der Sprache Deutsch auch Englisch. Weitere
Arbeiten an dem Programm werden in der kommenden Woche fertiggestellt und es

werden dann keine weiteren Features implementiert.

* Thies, Kjel, Sebastian und Nils haben sich bereiterkléart die Abschlussprisentation

auszuarbeiten und vorzutragen.
* Daniel hat seinen Vortrag zur Interpretation der Projektgruppen-Ergebnisse gehalten.
31.03.2017:
* Die Abschlussprisentation wurde auf den 19.04.2017 (16-18 Uhr) gelegt.
02.04.2017:

* Des Ende des aktuellen Sprints wurde aufgrund eines verschobenen Sitzungstermins

auf Donnerstag, den 06.04.2017 verschoben.
06.04.2017:

* In der Gruppe werden die letzten Dokumentations-Tasks fiir den Fein-Schliff zur Bear-
beitung freigegeben. In der Sitzung wurde iiber die Inhalte der geplanten Abschlusspri-

sentation diskutiert.
19.04.2017:

* Die Abschlusspriasentation wurde gehalten. Das Projekt ist damit erfolgreich abge-

schlossen.
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1 Einleitung

Nach der zivilen Nutzung des Internets in Form des ,,World Wide Webs* seit 1991 ist
das digitale Datenvolumen sehr stark angestiegen. Waren im Jahr 2005 ein geschitztes
weltweites Datenvolumen von 130 Exabyte vorhanden, so lag der Wert zehn Jahre spiter,
im Jahr 2015, bereits bei 8.591 Exabyte. Im Jahr 2020 wird es nach einer Prognose schon
40.026 Exabyte an Datenvolumen geben [Stal6](Siehe Abbildung 1).
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Abbildung 1: Prognose des weltweiten jihrlich generierten Datenvolumens (Angaben in
Exabyte)
(Quelle: [Stal6])

Durch die gro3e Anzahl an Datenvolumen hat sich ein immer stdrker werdendes 6kono-
misches Interesse entwickelt, die Daten effizient iiber intelligent entwickelte Software
schnell zu verarbeiten und auch neue Informationen daraus zu gewinnen. Dabei hat sich
Machine Learning (ML) zu einem festen Bestandteil von kiinstlicher Intelligenz in der
Informatik entwickelt. Von Interesse ist die Anwendung von Machine Learning im Bereich

medizinischer Informatik. Den damit wird ermoglicht, dass grole Mengen an gesammelte



Daten iiber Patienten effektiv und effizient verarbeitet werden, um Gesundheitsverlidufe zu
beobachten und Erkrankungen friihzeitig vorbeugen zu konnen.

Im Rahmen der Projektarbeit in den Masterstudiengidngen Informatik, Wirtschaftsinforma-
tik und ESMR ist die Zusammenarbeit in einer Gruppe iiber zwei Semestern Bestandteil der
jeweiligen Priifungsordnung. Der Verfasser dieser Ausarbeitung wirkt in der Projektgrup-
pe: ,,Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren* im SoSe 2016 - WiSe 2017 mit.
Als Bestandteil der Gruppenteil sind Vortrige zu halten. Mit dieser Ausarbeitung kommt
der Autor dieser Reglung nach und verfasst aus dem Themenbereich Machine Learning
einen Vortrag iiber die drei Verfahren Boosted Decision Trees, K-Means und Co-Training.
Diese Ausarbeitung ist folgend gegliedert. Zunichst wird kurz der Oberbegriff Machine
Learning definiert, unterteilt, Anwendungsfelder genannt und eine Unterscheidung von
den darunterfallenden Algorithmen gegeben. Der darauf folgende Punkt bildet Supervised
Learning. Nachdem auch hier eine kurze Definition und moégliche Anwendungsfelder
gegeben werden, wird zunéchst das Verfahren Decision Trees beschrieben und Griinde fiir
das Boosting geliefert. Danach wird das Verfahren Boosted Decision Trees behandelt.Der
nichste Punkt bildet Unsupervised Learning. Nach einer kurzen Definition und das Aufzei-
gen von Anwendungsfeldern wird das Verfahren K-Means beschrieben. Im letzten Punkt
wird das Semi-Supervised Learning thematisiert. Nach einer kurzen Definition und das

Aufzeigen von Anwendungsfeldern wird auf das Verfahren Co-Training eingegangen.



2 Machine Learning (ML)

In den folgenden Punkten wird auf das Themengebiet Machine Learning eingegangen.

2.1 Definition

Maschinelles Lernen ist ein Teilbereich des Forschungsgebietes von Kiinstlicher Intelligenz
und beschreibt die Fahigkeit eines Programms auf einem Computersystem aus Erfahrungen
zu lernen. Sie bildet eine effektive Strategie, um mithilfe der statistischen Mathematik
,Daten zu analysieren und auszuwerten und die gewonnenen Erkenntnisse zu verwenden,

um Informationen iiber weitere Daten zu erhalten* ([Nit05], S. 4).

2.2 Anwendungsfelder

Maschinelles Lernen wird in Gebieten mit automatisierten Abldufen ohne Nutzerinter-
aktion, Situationen mit nicht ausreichendem Expertenwissen, wie zum Beispiel bei der
DNA-Forschung, Situationen mit dynamischen Anforderungen, die zum Beispiel in der
Wirtschaft sehr hdufig auftreten (Data Mining), sowie personalisierte Programmen einge-

setzt ([Nit05], S. 4).

2.3 Unterteilung von ML-Algorithmen

Die Algorithmen fiir das Maschinelle Lernen lassen sich in sechs Bereiche einteilen: Su-
pervised Learning, Unsupervised Learning, Semi-Supervised Learning, Reinforcement
Learning, Transduction und Learning to Learn.

Supervised Learning bedeutet, von vorgegebenen Zuordnungen zu lernen([Gra07], Folie
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66). Dabei wird eine Klassifikationsstruktur durch das Trainieren mit Beispieldaten er-
zeugt, die spiter eingesetzt wird ([Nit05], S. 5). Beim Unsupervised Learning findet eine
Zuordnung eines Modells zu Datenpunkten statt ([Gra07], Folie 66). Dabei kommen keine
Trainingsdaten zum Einsatz. Das zu erlernende Wissen iiber die Aufteilung von Daten
wird durch die Analyse der eigentlichen Daten gewonnen ([Nit05], S. 5). Semi-Supervised
Learning bildet eine Mischung aus Supervised und Unsupervised Learning. Beim Rein-
forcement Learning wird eine Taktik zum Handeln in einem speziellen Kontext erlernt,
die durch Feedbacks aus der Umgebung geformt wird ([NitO5], S. 6). Das Lernen mittels
Transduction dhnelt der beim Supervised Learning. Es werden zwar Trainingsdaten zum
Lernen genommen, aber mit dem Unterschied, dass Vorhersagen auf Eingabedaten und
deren Ergebnissen bei den Trainingsdaten basieren ([Nit05], S. 6). Beim Learning to Learn
findet das Erlernen durch ,,eine Adaption des Lernalgorithmus selbst auf Basis der fritheren

Erfahrung® ([Nit05], S. 6) statt.



3 Supervised Learning

Das Ziel beim Supervised Learning (Uberwachtes Lernen) liegt darin die Zukunft vor-
herzusagen [Klol15]. Dabei ist eine Menge von Datenpunkten, sowohl Ein- als auch
Ausgabewerten, bereits gegeben. Anhand von bereits vorliegenden Eingabewerten und
den zugehorigen Ausgabewerten zielt das angestrebte Ergebnis auf das ,,Lernen einer
Funktion, welche Zuordnungen automatisch auf neuen, noch nicht gesehenen Datenpunk-
ten trifft” ([GraO7], Folie 68). Zu den typischen Werkzeugen von iiberwachtem Lernen
gehoren die Klassifizierung, bei der Daten in Kategorien sortiert werden und die Regres-
sionsanalyse, wo eine Vorhersage aufgrund von Eingabewerten bestimmt wird [Klo15].
Zu den bekannten Algorithmen gehdren unter anderem Decision Trees, Boosted Decision
Trees, Nearest Neighbor Algorithmus und Support Vector Machines. Im Folgenden werden
die Anwendungsfelder genannt und anschlieend wird schrittweise auf das Verfahren von

Boosted Decision Trees (BDT) eingegangen.

3.1 Anwendungsfelder

Zu den typischen Anwendungsgebieten von Supervised Learning gehoren: Textklassifikati-
on, Kontexterkennung, Ranking von Suchergebnissen, Gen-Daten-Analyse, Bildanalyse,

Spracherkennung, Robotik und Quantenphysik ([Gra07], Folie 70).

3.2 Decision Trees

Ein Verfahren aus der Kategorie iiberwachtes Lernen bildet Boosted Decision Trees (BDT).

Da das BDT auf dem Verfahren Decision Tree basiert, wird dies zundchst beschrieben.
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3.2.1 Definition

Ein Decision Tree (Entscheidungsbaum) ist ein Modell zur multivariaten Analyse von
Datensétzen ([Sch13] S. 23). Dabei werden die Datensitze stufenweise durch binére
Entscheidungen, die hdufig mit Ja oder Nein zu beantworten sind, in immer kleinere
Teilmengen aufgeteilt ([Sch13], S. 23). Die dabei entwickelte Struktur dhnelt am Ende

einer Baumstruktur.

3.2.2 Algorithmus-Beschreibung

Als Basis-Elemente dienen innere Knoten, welche mit einem Attribut beschriftet sind
und die Kanten der Knoten (Vater-Knoten), die Bedingungen enthalten. Der Wertebereich
von den Bedingungen der Kanten eines Vater-Knotens iiberschneiden sich dabei nicht

([Gralé6b], Folie 30) (Siehe Abbildung 2)

[xj > c2J [xj < c2] [xj > c3J {xj < c3J

B S

Abbildung 2: Aufbau eines Entscheidungsbaumes
(Quelle: [Giel2], S. 11)

Der Algorithmus zum Aufbau einer Klassifikationsstruktur mit Hilfe von Trainingsdaten
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ist folgend ([Gral6b], Folie 34):

1. Wiihle einen Attribut und Bedingungen dafiir (Splits)

2. Partitioniere die Trainingsmenge gemill Bedingungen in m Partitionen. Bei binédren

Entscheidungsbidumen betrigt m = 2. Als Ergebnis erhélt man einen inneren Knoten.

3. Das Verfahren wird rekursiv fiir jede der Partitionen angewandt, solange ,,nicht alle
Objekte einer Partition der gleichen Klasse angehoren oder ein anderes Stopp-Kriterium

erfiillt ist ([Gral6b], Folie 34).

Als Stopp-Kriterium gilt zum Beispiel, wenn ,,die Teilmenge in einem Knotenpunkt eine
bestimmte Anzahl von Ereignissen, welche als Parameter mitgegeben wird, unterschrei-
tet” ([Sch13], S. 23). Die Werte eines Endknotens, der nicht mehr aufteilbar ist, werden
dabei einer Klasse zugewiesen. Wichtig dabei ist, dass zunéchst ein Auswahlkriterium
(Variable) gesucht wird, das die beste Trennung des Ausgangsdatensatzes liefert. ,.Ist diese
gefunden, wird der Schnittwert festgelegt, bei dem diese Trennung am besten funktio-
niert” ([Sch13], S. 23). Zu den klassischen Algorithmen gehoren ID3, CART, C4.5 und
C5.0, bei denen das Ziel darin besteht, die Anzahl der erwarteten Vergleiche zu mini-
mieren, also den Baum zu balancieren und niedrig zu halten ([Gral6b], Folie 41). Dazu
wird der Split so gewihlt, dass die Entropie der neuen Partition maximal kleiner wird
([Gral6b], Folie 41). Dabei ist die Entropie einer Trainingsmenge T beziiglich der Klassen
C =cl,...,cn definiert als ([Gral6b], Folie 41):

entropy(T) = — Y p; * log(p:) (3.1)
i=1

pi bildet die relative Hiufigkeit der Klasse ci in der Trainingsmenge. Wihrend die Entropie
durch die Partitionierung maximal verringert wird, soll der Information-Gain maximal

sein. Definiert ist der Information-Gain einer Partition P einer Grundmenge T mit |P| =

als ([Gral6b], Folie 46):

gain(T, P) = entropy(T) — > _ entropy(P;) (3.2)

Der gewichtete Information-Gain lautet dabei ([Gral6b], Folie 46):

wgain(T, P) = entropy(T Z ] ent'r’opy (P) (3.3)
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Fiir die Berechnung des besten Splits gelten dabei folgende Schritte ([Gral6b], Folie 50):

1. Berechne den gewichteten Information-Gain fiir alle Attribute mit den jeweiligen

Partitionierungen
2. Wihle den Split, bei dem der gewichtete Information-Gain am groBten ist
3. Sollte kein Split moglich sein, dann muss es fiir diese Partition gestoppt werden
4. Partitioniere die Trainingsmenge entlang der Attribute in den entsprechenden Partitionen

5. Das Verfahren muss fiir jede noch iibrig gebliebene Partition rekursiv angewandt werden

3.2.3 Richtige GroBie der Parameter

Dabei ist es wichtig die richtige Groe der Parameter fiir den Datensatz, der fiir die
Mindestanzahl an Objekten bzw. Ereignissen in letzten Knoten verantwortlich ist, zu
wihlen. ,,Ist der Parameter zu klein gewihlt, wird der Tree zu komplex werden und zu
Overtraining neigen* ([Sch13], S. 23). Andererseits kann der Entscheidungsbaum wichtige

Eigenschaften des Datensatzes nicht mehr aufiosen ([Sch13], S. 23).

3.2.4 Vorteile

Zu den Vorteilen von Entscheidungsbaumen gehoren (vgl. [Aut07], Folie 10), dass sie
einfach zu verstehen und zu interpretieren sowie schnell zu implementieren sind. Entschei-
dungsbdume sind auBerdem seit langer Zeit bekannt und bewéhrt. An jeden Knoten ist die
Entscheidung immer nachvollziehbar. Zudem wird kein Ereignis vollstindig entfernt und
keine Information geht verloren. Auflerdem existieren dafiir viele Anwendungen und sie

haben eine hohe Genauigkeit ([SLP*12], Folie 69).

3.2.5 Nachteile

Zu den Nachteilen von Entscheidungsbdumen zéhlen, dass sie nicht robust gegeniiber
Rauschen (fehlerhaft Daten) ([SLP™12], Folie 70) und dass sie nicht stabil sind. Denn eine
kleine Anderung bzw. Schwankung der Daten kann einen groen Unterschied im Ergebnis
machen ([Aut07], Folie 10). AuBerdem tendieren sie zum Overfitting (Uberanpassung).

Fehler durch Overfitting konnen verursacht werden durch Fehlerhafte (verrauschte) Trai-
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ningsdaten, Anpassung an sehr speziellen (korrekten) Beispielen und starke Spezialisierung

durch zu langes Lernen ([Bur(09], Folie 21).

3.2.6 Griinde fiir Boosting

Die Griinde fiir das Verwenden von Boosting sind zu einem, dass BDT leistungsstérker
als die Decision Trees sind und dass ,,statistische Fluktuationen ausgeglichen und damit
im Endergebnis weitgehend vermieden werden* ([Giel2], S.12). Denn ein ,,einzelner
Entscheidungsbaum[es] hat den Nachteil stark unterschiedliche Ergebnisse schon fiir

geringe Verdnderungen im Trainingsdatensatz zu erzielen ([Giel2], S.11).

3.3 Boosted Decision Trees

Im Folgenden wird das Verfahren Boosted Decision Trees definiert und der Algorithmus

beschrieben. Am Ende folgen die Vor- und Nachteile.

3.3.1 Definition

Boosted Decision Trees (gewichtete Entscheidungsbdume) ist ein Verfahren aus der multi-
variaten Analyse, welche aus einer Sammlung von Decision Trees (Entscheidungsbiaumen)
besteht ([Sch13], S. 23). Die Zuweisung einer Eingabe zu einer Klasse findet in einer
Mehrheitsentscheidung mehrerer Entscheidungsbdumen statt ([LanO7a], S. 51). Beim BDT
werden Entscheidungsbdume mit demselben Datensatz trainiert und unterschiedlich ge-
wichtet ([Stal3], S. 21). Wird ein Ereignis falsch klassifiziert, so werden diese fiir das

Training in dem nédchsten Entscheidungsbaum hoher gewichtet ([LanO7a], S. 51f.).

3.3.2 Ziel

Das Ziel beim BDT ist es durch das stindige Lernen vom Training eine optimale Verzwei-
gungsstruktur zu finden, um Objekte oder Ereignisse am besten zu sortieren. In der Praxis

ist das Verwenden von bis zu 200 Entscheidungsbdaumen {iiblich ([Sch13], S. 25).
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3.3.3 Algorithmus-Beschreibung

Fiir Boosted Decision Trees existieren verschiedene Verfahren. In diesem Punkt wird das
Adaptive Boosting beschrieben. Das Adaptive Boosting (AdaBoost) ist eine sehr bekannte
BDT-Methode, ,,dass die Klassifizierungsfunktion boostet, indem es einfache (schwache)
Klassifizierer zu einem starken Klassifizierer kombiniert” ([Fau07], S. 6). Der Algorithmus
ist wie folgt aufgebaut: Am Anfang erhilt jedes Ergebnis das gleiche Gewicht. Bevor ein
weiterer Entscheidungsbaum aufgebaut wird, wird die ,,misclassification rate des vorheri-
gen Baumes bestimmt, das als ein MaB fiir die Anzahl falsch klassifizierter Ereignisse gilt

([Sch13], S. 25).

(3.4)

Die ,,misclassification rate* betrdgt per Definition < 0, 5. Ist der Fehler grof3er als 0,5,
so wird das Training frithzeitig abgebrochen. ,,Hierbei ist w; die Gewichtung des i-ten
Ereignisses, N die Gesamtzahl der Ereignisse. Die Funktion /(z;) ist dann 1, wenn Er-
eignis x; falsch eingestuft wurde und O sonst* ([Sch13], S. 25). Als nichstes wird der

Gewichtungsfaktor o, bestimmt, wobei [ als Parameter wihlbar ist.

ap = (1_””)5 (3.5)

erry

,Jm k+1-ten Tree werden die Gewichte aller falsch klassifizierten Ereignisse mit oy, multipli-
ziert” ([Sch13], S. 25). Die Gewichtung erhoht sich, wenn folgendes gilt: a, > 1. Nachdem
der Wald aus Entscheidungsbdumen erstellt worden ist, wird iiber die Klassifikation 7'(z;)
berechnet, ,,wie es im Mittel {iber alle Trees einsortiert wird, unter Beriicksichtigung des

Boosting Faktors* ([Sch13], S. 25).

NTree

T(z;) = Z aTi(z;) (3.6)

k=1

Dabei bildet T} (z;) die Ausgabe eines einzelnen Entscheidungsbaumes. Die Ergebnisse
umfassen einen Werteintervall zwischen +1 und -1. Ein Wert von +1 oder Werte groB3er als
Null sind der ersten Klasse zuzuordnen. Werte von -1 oder Werte kleiner als Null sind in

der zweiten Klasse einzustufen ([Giel2], S.12).
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3.3.4 Vorteile

Als Vorteil ist die schnelle, einfache und leichte Implementierung sowie die Tatsache,
dass auBler der Anzahl der Trainingsrunden keine Parameter zu adaptieren sind zu nennen
([Bis02], S. 6). Aullerdem kann jeder beliebige einfache Klassifikator als Basis genutzt
werden ([Bis02], S. 6). Zudem sorgt sie dafiir, dass eine Variable, die eine sehr schlechte
Trennung bietet, nicht dazu fiihren kann, dass die Methode schlechter arbeitet ([Sch13], S.
25). Zu beachten ist, dass die tatsdchliche Performanz stark von der Menge der Trainings-
daten und der Art des einfachen oder schwachen Basisklassifikators abhéngt, der weder zu

schwach noch zu komplex sein darf ([Bis02], S. 6).

3.3.5 Nachteile

Als Nachteil gilt, dass nicht die gesamte Separationsfihigkeit aller Variablen beriicksich-
tigt wird ([Sch13], S. 25). Aulerdem ist eine Anfélligkeit fiir das Rauschen vorhanden.
Allerdings kann eine starke Gewichtung von Ausreilern auch zu dessen Identifikation

genutzt werden ([Bis02], S. 6).
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4 Unsupervised Learning

Beim Unsupervised Learning (Uniiberwachtes Lernen) ist das Ziel vorhandene Daten
zu verstehen [Klo15] und versteckte Strukturen in den Daten zu entdecken [Klo15]. Im
Gegensatz zu Supervised Learning existieren hierfiir keine Trainingsdaten mit Ein- und
Ausgabewerten. Dabei handelt sich bei den Arbeitsdaten also um eine Menge von Daten-
punkten ohne Zuordnung. Eine Annédherung an das Ziel wird durch das Anwenden von
mathematischen Modellen erreicht, unter anderem durch das Clustering, Reinforcement-
Learning, die Dimensionalitdtsreduktion oder eine Wahrscheinlichkeitsfunktion ([Gra07],
Folie 84). Zu den bekannten Algorithmen gehoren unter anderem K-Means, Mixture Mo-
dels, Hierarchical Clustering und der Expection-Maximization Algorithmus. Im Folgenden
werden mogliche Anwendungsmdoglichkeiten genannt und anschlieBend auf K-Means

eingegangen.

4.1 Anwendungsfelder

Ein mogliches Anwendungsfeld ist die Segmentierung mit Clustering, bei der Daten mit
Gemeinsamkeiten gruppiert werden [Klo15]. Mit der Clustering-Methode ergeben sich im
Text Mining folgende mogliche Anwendungsfelder: Automatische Extraktion von Themen
einer Suche, Finden von Plagiaten bzw. Mutationen von Texten, Extraktion von Konzepten
in einem Informationsraum sowie die Zusammenfassung von Texten ([Gra07], Folie 93).
Auch gehort die Komprimierung von Daten mithilfe der Hauptkomponentenanalyse zu

einem Anwendungsfall [Klo15].
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4.2 K-Means

In den folgenden Abschnitten werden das K-Means-Verfahren definiert, Ziele genannt und

der Algorithmus beschrieben. Anschlieend werden die Vor- und Nachteile aufgezéhlt.

4.2.1 Definition

Bei K-Means handelt es sich um einen iterativen Clustering-Algorithmus, bei dem im

Voraus die Anzahl der Cluster bekannt sein muss ([Nit05], S. 12).

4.2.2 Ziel

Das Ziel ist dhnliche Objekte durch eine Abstandsfunktion (in der Regel Euklidisches

Abstandsmal}) zu den Clusterzentren zu Clustern zusammenzufassen.

4.3 Algorithmus-Beschreibung

Der Algorithmus ist so auszufiihren, dass zunichst k Datenpunkte als Cluster-Zentren
ausgewdihlt werden. Als Nichstes werden alle Datenpunkte durch das Abstandsmal} zum
nichstgelegenen Cluster-Zentrum zugewiesen. Anschliefend werden die Cluster-Zentren
durch den Mittelwert aller zugewiesenen Datenpunkte ersetzt. Die Zuweisungen der
Datenpunkte zu den nichstgelegenen Cluster-Zentren sowie das Ersetzten der Cluster-
Zentren durch den Mittelwert aller zugewiesenen Datenpunkte ist solange zu wiederholen,
bis sich die Werte der Cluster-Zentren sich nicht mehr dndern ([Gie02], Folie 9). Als

Beispiel zur Veranschaulichung dient die Abbildung 3.

4.4 Varianten

Eine mogliche Variante ist, dass die initialen Cluster-Zentren gleichméfig im Raum verteilt
werden. Dies wire von Vorteil bei relativ gleichméBig verteilten Datenpunkten, allerdings
schlecht fiir stark geclusterte Daten, da der Verschiebungsabstand hoher wire ([Gral6a],
Folie 29). Eine andere Variante ist es, das Verfahren zu stoppen, sobald nur noch wenige

Objekte ihre Zugehorigkeit zu Cluster-Zentren dndern. Das wiirde das Verfahren schneller
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Beispiel
p Zuordnung der Daten-
~ Startkonfiguration - punkte zu Zentren Neue Zentren
Iteration 1 i
| Vi

\J _ Moore (2001)

Letzte
iteration i

Abbildung 3: Beispiel beim Clustering mit K-Means
(Quelle: [Gie02], Folie 12)

machen, allerdings wiren leichte Ungenauigkeiten vorhanden ([Gral6a], Folie 29). Zum
Schluss ist es moglich K-Means mehrmals mit unterschiedlichen Startpunkten zu starten
und dabei das beste Ergebnis nehmen, was eine Standard-Methode darstellt, um schlechten

initialen Cluster-Zentren entgegenzuwirken ([Gral6a], Folie 29).

4.5 Vorteile

Zu den Vorteilen von K-Means gehort, dass es durch die schnelle Laufzeit effizient ist
und einfach zu erlernen bzw. schnell zu implementieren ist. Auerdem kommt es mit
vielen unterschiedlichen Datentypen zurecht [Clu09]. Zudem wird das Problem von der
Partitionierung von multidimensionalen Daten in mehreren Clustern durch ,,die Suche
von lokalen Minima in der Fehlerfunktion* ([NitO5], S. 13) gelost. Eine Suche nach dem
globalen Minimum wiirde Probleme mit Auspridgung der Komplexititsklasse NP-Hart

verursachen ([Nit05], S. 13).
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4.6 Nachteile

Zu den Nachteilen von K-Means gehort, dass es Probleme hat, Cluster zu erkennen, die
keine kugelformige Struktur haben oder ,,die grole Abweichungen in Dichte und Gro3e

aufweisen‘ [Clu09] (Siehe Abbildung 4).

R

Abbildung 4: Clustering-Probleme bei K-Means
(Quelle: [Gral6a], Folie 34)

Auflerdem haben Ausreifler groen Einfluss auf die Ergebnisse [Clu09]. Des Weiteren kann
das Clusterergebnis von der Wahl der Startpunkte abhingen [Hii06]. Daher wird geraten
mehrere Versuche mit unterschiedlichen Startpositionen zu unternehmen [Loh12]. Auch
kann es ,,zu leeren Klassen kommen, bei denen bestimmte[n] Clusterzentren keine Daten
zugeordnet werden* [Loh12]. Zu erwéhnen ist auch, dass die Resultate von der Anzahl
der Cluster abhingig sind, wobei bislang keine allgemeine Regel fiir die Festlegung einer
optimalen Anzahl an Cluster in Abhingigkeit zu der Menge von Datenobjekten existiert

([N1t05], S. 13).
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S Semi-Supervised Learning

Wie bereits beim Punkt Unterteilung der Machine-Learning-Algorithmus erwihnt, ist das
Semi-Supervised Learning (halb-Uberwachtes Lernen) eine Kombination aus Supervised
Learning und Unsupervised Learning. Dabei findet das Lernen mit grolen Datenmengen
statt, bei dem nur fiir einen kleinen Teil der Eingabedaten Zuordnungen vorhanden sind,
jedoch ein grofler Teil der Eingabedaten iiber keine Zuordnungen verfiigt. Aus den Daten
ohne bekannte Zuordnung ,.konnen Informationen iiber die Nachbarschaft oder Cluster
der Daten gewonnen werden, was dabei helfen kann die Trainingspunkte mit bekanntem
Wert besser einzuordnen® ([Sch14], S. 70). Zu den bekannten Algorithmen gehoren unter
anderem das Co-Training, Self-Training, Mixture of Gaussian distributions und Semi-
supervised Support Vector Machines. Im Folgenden werden Anwendungsfelder genannt

und im Anschluss auf das Verfahren Co-Training eingegangen.

5.1 Anwendungsfelder

Das teil-tiberwachte Lernen kommt gerne in Situationen zum Einsatz, bei denen vollstindig
gelabelte Daten rar, zeit- oder kostenintensiv und ungelabelte Datensitze kostengiinstig
sowie schnell zu haben sind. Das Lernen der Zuteilung durch die Verwendung von gelabel-
ten und ungelabelten Daten bildet dabei einen 6konomischen Anreiz. Ein ma3gebendes
Anwendungsfeld von Semi-Supervised Learning ist das Web Data Mining. Dabei wird es
unter anderem zur Bild-Kategorisierung, Website-Klassifizierung und Spracherkennung
angewendet ([Zhu07], Folie 36). Aullerdem findet es auch Einsatz im ,,natural language
processing (word sense disambiguation, document categorization, named entity classi-
fication, sentiment analysis, machine translation), computer vision (object recognition,
image segmentation), bioinformatics (protein function prediction), and cognitive psycholo-

gy* ([Zhu09], S. 8).
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5.2 Co-Training

Im Folgenden wird das Verfahren Co-Training vorgestellt. Dazu wird das Verfahren
definiert und die Ziele aufgezeigt. Anschliefend folgen die Algorithmus-Beschreibung

sowie die Vor- und Nachteile.

5.3 Definition

Das Co-Training ist eine Methode, die im Bereich Semi-iiberwachtes Lernen angewendet
wird, um einen guten Klassifikator mit Hilfe von ungelabelten Daten zu erhalten. Vor-
ausgesetzt wird, dass es moglich ist, die Features der Daten in zwei disjunkte Mengen
aufzuteilen ([Lan07b], S. 1). Dabei miissen die beiden Teilmengen redundant ausreichen-
de Features bilden, das heif3t, dass bereits eines der Features ausreichen muss, um die
Daten eindeutig klassifizieren zu konnen ([Lan07b], S. 3). Die beiden Teilmengen geben
dabei bedingt unabhéngig die Klasse wieder ([Zhu07], Folie 106). Es reicht hierbei aus,
dass nur eine Teilmenge die Klassifikationsfunktion lernt ([Lan07b], S. 1). ,,Mit diesen
beiden Teilmengen werden dann zwei Klassifikatoren trainiert, die sich gegenseitig beim

Klassifizieren und Lernen der ungelabelten Daten unterstiitzen* ([Lan07b], S. 1).

5.4 Ziel

Das Ziel von Co-Training ist es die gro3e Menge an ungelabelten Daten zu verwenden,
,um das Ergebnis eines Klassifikators, der zuvor mit einer kleinen Menge gelabelter Daten

trainiert wurde, signifikant zu verbessern* ([Lan07b], S. 1).

5.5 Algorithmus-Beschreibung

Der Algorithmus fiir diese Methode beginnt damit, dass zunéchst zwei schwache Klassifi-
katoren mit den wenig vorhandenen gelabelten Daten trainiert werden. ,,Ein schwacher
Klassifikator ist ein Klassifikator, der nur geringfiigig besser sein muss als eine zufélli-
ge Wahl der Klasse* ([Lan07b], S. 3). Dabei trainiert jeder schwache Klassifikator mit

jeweils eines der beiden vorher aufgeteilten Teilmengen von gelabelten Datenpunkten
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([Lan07b], S. 3). Anschlieend werden mit den beiden Klassifikatoren separat ein Teil
der nicht zugeordneten Datenpunkte klassifiziert. ,,Aus diesen Datenpunkten werden zu
jedem Label [...] die [...] Datenpunkte ausgewihlt, denen dieses Label mit der grofiten
Konfidenz zugewiesen wurde* ([Lan07b], S. 3). Ist die erledigt, so werden die Ergebnisse
der meist zuversichtlichen Zuweisung der einen Funktion zu den gelabelten Datenpunkten
der zweiten Funktion eingefiigt und umgekehrt. Ein Datenpunkt muss dabei von beiden
Klassifikationsfunktionen das gleiche Label erhalten. Der Algorithmus wiederholt sich
bis alle ungelabelten Datenpunkte mit zusammenhingenden Hintergrundinformationen
gelabelt werden. Zur Veranschaulichung soll ein bipartiter Graph dienen (Siehe Abbildung
5).

— —:EO

Abbildung 5: Darstellung des Algorithmus des Co-Trainings durch einen bipartiten
Graphen
(Quelle: [Lan07b], S. 5)

Die Abbildung 5 stellt zwei Iterationen dar. Auf der linken Seite ist die erste Iteration zu
sehen. Dabei reprisentieren die Knoten jeweils einen Datenpunkt fiir die erste beziehungs-
weise zweite Teilmenge. Die Knoten sind mit gestrichelten oder durchgezogenen Kanten
verbunden, die angeben, dass die Wahrscheinlichkeit des Datenpunktes fiir die Verteilung
ungleich Null ist ([Lan07b], S. 4). Durchgezogene Kanten verbinden gelabelte Datenpunk-
te. Gestrichelte Kanten verbinden ungelabelte Datenpunkte. Die Plus- und Minus-Zeichen
symbolisieren lediglich zwei Labels als Beispiele. Zwei Knoten eines zusammenhingen-
den Teilgraphen, die durch eine Kante miteinander verbunden sind, miissen von beiden

Funktionen das gleiche Label zugewiesen werden ([Lan07b], S. 4). In der ersten Iteration



5.6 Vorteile 19

werden die Klassifikatoren mit bereits gelabelten Datenpunkten trainiert (durchgezogene
Kanten). In der zweiten Iteration auf der rechten Seite werden die ungelabelten Daten-
punkte, die mit bereits gelabelten Datenpunkten verbunden sind, gelabelt. ,,Diese werden
dann im Falle der Graph-Notation zu durchgezogenen Linien und entsprechend mit dem

zugewiesenen Label versehen. Danach wiederholt sich der Vorgang* ([Lan07b], S. 4).

5.6 Vorteile

Zu den Vorteilen von dem Verfahren Co-Training gehort, dass es eine einfache Methode
darstellt. Auch ist sie weniger empfindlich bei Fehlern als die Methode Selbsttraining
([Zhu07], Folie 108). Aulerdem arbeitet sie gut, wenn die bedingte Unabhéngigkeit hilt.
Zu beachten ist dabei: ,,Only works when one classifier correctly labels a data that the

other classifier misclassified” ([Sab13], Folie 13).

5.7 Nachteile

Es kann vorkommen, dass fiir gelabelte Daten keine natiirlichen Eigenschaften zum Spalten
in zwei Teilmengen existieren. Auflerdem wiirde das Modell bessere Ergebnisse liefern,

wenn beide Features genutzt werden ([ZhuO7], Folie 108).
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1 Einleitung

Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitdts-Assessments mit korpernahen Senso-
ren“ an der Carl von Ossietzky Universitat Oldenburg findet die Auswertung von Sen-
soraufnahmen statt, welche wihrend einer Studie von mehreren Geriatrie-Probanden
aufgenommen werden. Die Daten werden mit einem Sensorgiirtel aufgenommen,
der ein Accelerometer, ein Gyrometer, ein Magnetometer, einen Drucksensor, einen
Beschleunigungssensor und zwei Thermometer enthélt. Die Probanden tragen diesen
Giirtel sowohl jeweils eine durchgehende Woche Zuhause als auch bei den Assess-
ments, die in der Universitdt durchgefithrt werden.

Bei den Assessments werden sechs verschiedene Mobilitéats-Tests durchgefiihrt, welche
teilweise selbst mehrere Untertests beinhalten. Ziel der Projektgruppe ist es eine
Software zu entwickeln, die diese Assessment-Tests automatisch klassifiziert. Da die
Tests aus einzelnen Alltagsbewegungen bestehen - z.B. setzt sich der , Timed up &
go“-Test aus ,,Aufstehen”, ,Gehen*, ,Gehen“ und ,Hinsetzten“ zusammen - wurden
zunéchst diese Bewegungen mithilfe von maschinellen Lernalgorithmen klassifiziert.
Im néchsten Schritt missen die Assessment-Tests klassifiziert werden. Als moglicher
Losungsansatz wurde die Klassifizierung durch ,,Hidden Markov Models* ins Auge
gefasst, da diese die Modellierung von zeitlichen Abhangigkeiten erméglichen. Ob die
Klassifizierung der Assessments-Tests mit den ,,Hidden Markov Models* anhand der
Reihenfolge ihrer Alltagsbewegungs-Sequenzen in Frage kommt, ist daher Thema
dieser Ausarbeitung.

Im folgenden Kapitel 2 werden zuerst einige Grundlagen der Stochastik erldutert.
In Kapitel 3 folgt die Definition, ein Beispiel und die drei Grundprobleme des ,,Hid-
den Markov Models®“. In den Kapiteln 4 und 5 werden zwei weitere stochastische
Klassifikatoren bzw. Clustering-Methoden, der , Naive-Bayes-Klassifizierer und das
,Gaussian Mixture Model“, vorgestellt, welche auch im Zusammenhang mit dem

,Hidden Markov Model*“ verwendet werden kénnen. Kapitel 6 befasst sich mit der



Anwendung der vorgestellten Modelle in der Aktivitdtserkennung. Eine abschlieende

Zusammenfassung ist in Kapitel 7 zu finden.



2 Grundlagen

Bevor die stochastischen Modelle und Klassifizierer behandelt werden, miissen zu-
nachst einige Grundlagen geklért werden, deren Definitionen und Erklarungen aus

[Zwel5] stammen.

Eine Zufallsvariable X ist eine Funktion, welche jedes Ergebnis eines Zufallssexpe-

riments mit der Ergebnismenge {z1, ..., x,} auf eine reele Zahl abbildet:
X ={z1,.,z,} = R

Unterschieden wird zwischen diskreten und stetigen Zufallsvariablen. Diskrete Zu-
fallsvariablen besitzen abzéhlbar endlich oder unendlich viele Werte (z.B. Anazahl
an Wiirfelaugen), wiahrend stetige Zufallsvariablen iiberabzdhlbar unendlich viele

Werte besitzen (z.B. Kérpergrofie).

Die Wahrscheinlichkeitsfunktion einer diskreten Zufallsvariablen X ist definiert

als:

p;, ,wennzr=x;,t=1,...,n

0 , sonst

und beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dass X den Wert z; annimmt. Dabei gilt
pi € [O, 1] und Z?:l pi = 1.

Die Verteilungsfunktion einer stetigen Zufallsvariablen X

gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass X einen Wert kleiner oder gleich x annimmt.

Die Dichtefunktion einer stetigen Zufallsvariablen X ist der Differentialquotient



der Verteilungsfunktion:

fla) =
Durch diese Funktion wird der Verlauf der Wahrscheinlichkeiten angegeben. Die

Wahrscheinlichkeiten selbst sind Flacheninhalte unterhalb der Dichtefunktion:

Pla< X <b)=Pla<X <b) :F(b)—F(a):/bf(x)dx

Der Erwartungswert p, die Varianz o2 und die Standardabweichung o einer

diskreten Zufallsvariablen sind gegeben durch

Bei stetigen Zufallsvariablen werden diese Parameter definiert durch

p=BX) = [ o fyds,

Eine Normalverteilung (auch Gaufische Normalverteilung genannt) ist eine spe-
zielle Dichtefunktion. Sie besitzt eine Glockenform und verlauft symmetrisch zur
x-Achse. Das Maximum liegt an der Stelle x=p und je kleiner die Streuung um den
Erwarungswert ist, d.h. je kleiner die Varianz ist, desto steiler verlauft die Kurve
(sieche Abbildung 1).

Die formale Definition der Normalverteilung lautet:

falp, o) = N(p, o) == U_\l/%@“"p (‘i (T)j

Die Kovarianz ist ein Maf} fiir den Zusammenhang zweier Zufallsvariablen. Hierbei

geht es um das gleichzeitige Abweichen zweier Variablen. Die Formel fiir die Kovarianz
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Abbildung 1: Normalverteilungen mit verschiedenen FErwartungswerten und
Standardabweichungen
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Werden mehr als zwei Variablen betrachtet, konnen die Kovarianzen in einer soge-

nannten Kovarianzmatrix zusammengefasst werden.



3 Hidden Markov Models

Das Hidden Markov Model (HMM) ist ein stochastisches Modell mit dessen Hilfe
Abhéngigkeiten von Zustdnden modelliert werden konnen. Es lasst sich als ein
endlicher Zustandsautomat beschreiben, bei dem sichtbare Ausgaben durch nicht-
sichtbare Zusténde erzeugt werden. In Kombination mit verschiedenen Algorithmen,
die in 3.2 vorgestellt werden, kann dieses Modell als Klassifikator genutzt werden.
Das Modell wird fiir hdufig fir Spracherkennung und auch fiir Aktivitdtserkennung
eingesetzt [DHS00].

Im Folgenden wird zuerst der Begriff der Markov-Kette erldutert, anschlielend folgt
die Definition und ein Beispiel fiir das Hidden Marvov Model.

3.1 Definition

Eine Markov-Kette n-ter Ordnung ist definiert als ein stochastischer Prozess
(Abfolge von zufdlligen Ereignissen), welcher die Eigenschaft P(X,11 = S| X; =
Sty eery X = Sp) = P(Xyyq1 = Spia| Xy = Si,1 €0, ..., t) erfiillt. D.h. die Wahrschein-
lichkeit in einen Folgezustand zu wechseln ist von den n vorherigen Zustdnden
abhéangig.

Bei einer Markov-Kette 1-ter Ordnung hangt die Wahrscheinlichkeit in den
Folgezustand S;,; zu wechseln also nur von dem aktuellen Zustand S; und nicht von
den davorigen Zustédnden ab. Die Eigenschaft P(X; i1 = S| Xy = S;) = P(Xyq1 =
Siv1|X; = Si,i € 0,...,t) dieser Markov-Kette wird auch Markov-Eigenschaft
genannt.

Eine Markov-Kette ist zeit-homogen (auch homogene Markov-Kette genannt),
wenn

VteTVi,j€S: P(Xyq=i|X,=j)=P(X, =i| Xt —1=j)
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gilt, d.h. wenn die Zustandsiibergangs-Wahrscheinlichkeiten zu jedem Zeitpunkt fiir
denselben Zustand den gleichen Folgezustand liefern.

Fiir eine homogene Markov-Kette kann eine Transitions-Matrix
MS = (Sij>,Vi,j € S . Sij Z 0A Zsij =1
j€S
und ein initialer Verteilungsvektor = = (7;) mit m; = P(Xy = i), € S aufgestellt
werden [Koh07].

Formal kann ein HMM als 5-Tupel beschrieben werden: Q = (S, Mg, 7, E, Mg).

Hierbei stellt das Tripel (S, Mg, ) eine homogene Markov-Kette 1-ter Ordnung
dar. Abweichend von der Markov-Kette, sind die Zustande s; € S zum Zeitpunkt
t nicht beobachtbar (daher der Name , Hidden Markov Model®). Allerdings erfolgt
zu jedem Zeitpunkt ¢ im System eine Ausgabe e € E, welche beobachtet werden
kann. Welche Ausgabe aus der Menge von Ausgaben zum Zeitpunkt ¢ erfolgt, ist
durch Wahrscheinlichkeiten bedingt und nur vom aktuellen Zustand abhéngig. Diese

Wahrscheinlichkeiten konnen in einer Matrix
ME = <€ij>,Vi,j ckb: €ij 2 0A Z €ij = 1
jeE

notiert werden. Damit ergeben sich zusammenfassend folgende Tupel-Objekte fiir

das HMM [Koh07]:

e S: Menge an nicht-beobachtbaren Zustanden
e Myg: Transitionsmatrix

o 7 initialer Verteilungsvektor

o FE: Menge an beobachtbaren Ausgaben

o Mpg: Matrix fiir Ausgabe-Wahrscheinlichkeiten

Beispiel

Ein Beispiel fiir ein HMM ist in Abbildung 2 dargestellt. Die Zustandiibergédnge
mit der Wahrscheinlichkeit null (entspricht den Schlaufen) wurden zur besseren

Ubersicht weggelassen. Hierbei ist die Menge der nicht sichtbaren Zustinde als
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Abbildung 2: Beispiel eines Hidden Markov Models

S = {Gehen, Stehen, Springen} und die Menge der beobachtbaren Ausgaben als
E = {ej, ey, e3} gegeben. Die Anfangswahrscheinlichkeiten fiir die Bewegungsmuster
sind 7 = (0,19;0,8;0,01). Anhand der Transitions-Wahrscheinlichkeiten und den

Ausgabe-Wahrscheinlichkeiten lassen sich die beiden Matritzen

Gehen Stehen Springen

Gehen 0 0,95 0,05
Mg = Stehen 0,8 0 0,2
Springen \ 0,02 0,98 0
und
e1 ) es
Gehen 0,5 0,4 0,1
Mg = Stehen 0,35 0,6 0,05
Springen \ 0,2 0,1 0,7
aufstellen.

3.2 Probleme des Hidden Markov Models

Nach dem Modellieren des HMMs koénnen verschiedene Fragestellungen formuliert
werden, welche mithilfe des Modells und entsprechenden Algorithmen beantwortet

werden konnen. Angenommen ein HMM 2 = (S, Mg, 7, E, M), sowie eine Sequenz
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von beobachtbaren Ausgaben sind bekannt. Zum einen kommt die Frage auf, wie hoch
die Wahrscheinlichkeit ist, dass diese Sequenz von dem gegebenen HMM produziert
wird (Evaluationsproblem) und zum anderen welche Sequenz von unbeobachtbaren
Zusténden die hochste Wahrscheinlichkeit besitzt diese Ausgabe-Sequenz produziert
zu haben (Decodierungsproblem). Ein weiteres Problem ist das Lernproblem,
bei welchem das HMM trainiert wird und bei gegebener Menge der unbeobachtbaren
Zustédnden S und einer Beobachtungs-Sequenz die Transitionsmatrix Mg und die

Ausgabematrix Mp zuriickgegeben werden [DHS00] [JM16].

3.2.1 Evaluationsproblem

Das Evaluationsproblem lasst sich folgendermafien definieren:

Gegeben sei ein HMM Q = (S, Mg, 7, E, M) und eine Beobachtungssequenz OT =
01, ...,or der Lange T (o; € E), welche von der nicht bekannten Zustandssequenz
ST = s(1),...,s(t) (s(i) € S) produziert wird. Gesucht ist die Wahrscheinlichkeit
P(OT|Q)), d.h. die Wahrscheinlichkeit, dass die Sequenz O von dem vorliegendem
HMM € produziert wurde.

Ein grundlegender Ansatz fiir die Losung dieses Problems wére es mithilfe der
Transitionsmatrix die Wahrscheinlichkeiten fiir jeden Pfad im HMM, der die Beob-
achtungssequenz produzieren kann, zu berechnen und mithilfe der Ausgabematrix
die Wahrscheinlichkeiten fiir die jeweiligen Ausgaben im entsprechenden Zustand
hinzu zu multiplizieren. Uber all diesen Wahrscheinlichkeiten fiir die Pfade muss

anschliefend noch die Summe gebildet werden. Es wird also

Tmaz T

P(O") = > [T P(s@®)ls(t = 1)) - Plos]s(1))

r=1 t=1

berechnet, wobei r,,,, die Anzahl an moglichen Zustandssequenzen ist, von denen
OT produziert werden kann und s(t) bzw. o; einen Zustand bzw. die Ausgabe zum
Zeitpunkt t beschreibt. Dieses Verfahren liegt jedoch in der Komplexitatsklasse
O(|S|" - T), sodass der Rechenaufwand bei einer groBes Zustandsmenge und ei-
ner langen Sequenz sehr hoch werden kann. Ein effizienteres Verfahren mit der
Komplexitétsklasse O(]S|? - T) stellt der Forward-Algorithmus dar. Der Forward-
Algorithmus benutzt eine Tabelle um die Zwischenwerte der Wahrscheinlichkeiten

fur die Pfade, die die gegebene Ausgabe produzieren kénnen, zu speichern anstatt
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sie jedes Mal erneut zu berechnen. P(OT) kann so rekursiv mit der Vorschrift

0 , wenn t = 0 und i # start
a;(t) =41 , wenn ¢ = 0 und ¢ = start

S|

>oo(t—1)-sj-e/(o) ,sonst

j=1

berechnet werden, wobei i € 1, ..., |S| und ¢;(o;) fiir die Ausgabewahrscheinlichkeit von
oy im Zustand s; steht. Mit «;(¢) wird demnach die Wahrscheinlichkeit ausgedriickt,
dass das HMM sich zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; befindet und die ersten ¢ Ausgaben
von der Sequenz O produziert hat, also o;(t) = P(o, ..., 01, $;(t)|). a;(t) wird auch
Forward-Wahrscheinlichkeit genannt. Die Losung des Evaluationsproblems stellt
also die Wahrscheinlichkeit «;(7) dar. Der Pseudocode fiir den Forward-Algorithmus
ist in 3.1 zu finden [DHS00] [JM16].

Listing 3.1: Forward-Algorithmus

initialize o(1), t=0, s;;, e;, VT, a(0) =1
for t < t+1
Ell

ai(t) < Z aj(t — 1) © 845t 67;(0t)

j=1
until t =T
return P(OT) « «;(T)

end

3.2.2 Decodierungsproblem

Beim Decodierungsproblem wird zu einem gegebenen HMM Q = (S, Mg, 7, E, Mg)
und einer gegebenen Ausgabe-Sequenz OT = oy, ...,or der Linge T die Abfolge
von nicht-sichtbaren Zustanden S’ = s(1),...,s(T) gesucht, die die grofite Wahr-
scheinlichkeit besitzen OT produziert zu haben. Analog zum Evaluationsproblem
ist der Losungungsansatz nacheinander jeden Pfad auszuprobieren sehr rechenauf-
wendig. Stattdessen kann der Viterbi-Algorithmus verwendet werden, welcher
dem Forward-Algorithmus sehr dhnelt. Der Unterschied besteht darin, dass beim
Viterbi-Algorithmus bei der Berechnung in den einzelnen Zellen nicht die Summe,

sondern das Maximum berechnet wird. Fiir die Viterbi-Pfad-Wahrscheinlichkeit, die
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zu jedem Zeitpunkt fiir jeden Zustand berechnet wird, ergibt sich somit:

Bi(t) = mia (¢ — 1) - 5,0 €4(o0)

Nachdem alle Wahrscheinlichkeiten berechnet wurden, wird mittels Backtracing fiir
jeden Zeitpunkt t der Zustand s; ermittelt, welcher das maximale (;(t) liefert. Der

Pseudo-Algorithmus ist in 3.2 zu finden [DHS00] [JM16].

Listing 3.2: Viterbi-Algorithmus

begin initialize Path = {}, t =0
for t «+ t+1
i =0, 8 =0
for i « i+1

Bilt) 4 xhax (e — 1) i - ei(or)
i

until i = |S]
j + argmax; B;(t)

Append sj; to Path

until t =T
return Path

end

Zu beachten ist, dass es unter Umstédnden moglich ist, dass die gefundene Sequenz von
Zustinden nicht erlaubt ist, weil die Ubergangswahrscheinlichkeit zweier Zustinde den
Wert 0 betrégt, aber diese beiden Zustande zu zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten

die maximale Viterbi-Pfad-Wahrscheinlichkeit besitzen [DHS00].

3.2.3 Lernproblem

Das Lernproblem beschéftigt sich damit fiir ein HMM €2 mit der gegebenen Zustands-
menge S, der Ausgabemenge E und einer Ausgabesequenz OT = oy, ..., or der Lange T
die Transitionsmatrix Mg und die Ausgabe-Matrix Mg zu trainieren. Hierfir wird der
Forward-backward-Algorithmus (auch Baum-Welch-Algorithmus) verwen-
det, welcher ein Expectation-Maximization-Algorithmus (EM-Algorithmus) darstellt.
Ausgehend von initialen Parameterwerten werden mehrere Iteratonen durchlaufen,
in denen abgeschatzt wird wie gut das HMM mit den zugrundeliegenden Parametern
die Trainingsdaten modelliert und anschliefend jeweils die Matrixeintrage angepasst
werden, bis ein Abbruchkriterium (z.B. Konvergenz) eintritt. Zusétzlich zur Forward-

Wahrscheinlichkeit a;(t) aus Kapitel 3.2.1 wird die Backward-Wahrscheinlichkeit
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~i(t) definiert. Sie driickt aus wie wahrscheinlich es ist, dass das HMM sich im Zustand

s; befindet und die noch folgenden Ausgaben von O produzieren wird.

0 , wenn t = T und s;(t) # Endzustand fiir Ausgabesequenz
~i(t) =<1 , wenn t = T und s;(t) = Endzustand fiir Ausgabesequenz

15|

'21 sij - €j(0141) - v;(t+1) , sonst

J:

Da die Parameter s;; und e;(0;11) nicht bekannt sind, wird zuerst die Wahrschein-
lichkeit dafiir berechnet, dass ein Zustandstibergang von s; zu s; zum Zeitpunkt
t zu t 4+ 1 stattfindet und die vollstandige Ausgabesequenz durch eine beliebige

Zustandssequenz erzeugt wurde:

_ai(t) - sig - ej(o1) - y5(E+ 1)
pull) = P(O7]0)

mit
S|

P(OT|Q) = ai(T) = 7(T) = Z:ij(t) -5 (t)

Um nun eine Schatzung fiir die Transitionsmatrix zu erhalten, wird das Verhaltnis
von der angenommenen Anzahl der Zustandsanderungen von s; zu s; und der Anzahl

aller Zustandswechsel aus s; berechnet:

T

> pij(t)

I t=1
IS|

> pir(t)

1k=1

M~

t

Fiir die Schétzung der Ausgabe-Matrix wird dhnlich verfahren. Hier wird die Héu-
figkeit einer bestimmten Ausgabe ins Verhéltnis gesetzt mit der Haufikeit einer

beliebigen Ausgabe.
(0 50
R (1Y)

und
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Der Index t = 1,0(t) = ox bedeutet, dass zum Zeitpunkt ¢ die Ausgabe o, erfolgt

sein muss, damit der Summand fiir den Index ¢ in die Summme mit eingeht.

Der Pseudocode fiir diesen Algorithmus ist in 3.3 zu finden [DHS00] [JM16].

Listing 3.3: Forward-Backward-Algorithmus

begin initialize s;;, e, OT | Konvergenzkriterium ¢

iterate until convergence

i(t)-sijee;( -y (t+1) ..
pig(t) « SR ) Dy
o (t)-vq(t .
ACKS ;Eo)ﬁfé))Vt,J
T
Zﬂij(t)
t=1
S;]' T |S|
Z Z Pik (t)
t=1k=1
T
DA
t=1,0(t)=o0p
e (og) = —F———
PIAC)
t=1

return si., ejog)

end
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4 Naiver-Bayes-Klassifizierer

Der Naive-Bayes-Klassifizierer ist ein linearer Klassifizierer, der auf dem Satz
von Bayes beruht. Er gilt als sehr einfacher, aber effizienter Klassifizierer und geht
zur Vereinfachung davon aus, dass die Merkmale unabhangig voneinander sind.
Diese Unabhéngigkeiten treffen aber in der Realitat meist nicht zu, weshalb der
Klassifizierer ,, Naiver-Bayes-Klassifizierer® genannt wird. Trotzdem erzielt er in der

Praxis meist gute Ergebnisse [Ras14].

Satz von Bayes:

Seien w1, ..., x, und y Zufallsvariablen, dann gilt

P(xlw”vxn‘y) ! P(y)
P(x1,...,x,) '

P(ylzy,...,xn) =

Im Kontext der Klassifizierung konnen z1, ..., z,, als die moglichen Merkmale und y
als die resultierende Klasse betrachtet werden. Da die Kombinationsmoéglichkeiten fiir
die bedingte abhéngige Wahrscheinlichkeit P(xy, ..., z,|y) bei einer groen Anzahl
an Merkmalen sehr hoch werden kann, werden die Merkmale zur Vereinfachung als

bedingt unabhéngig angenommen [Ert16]:
P(xy, ... wnly) = Plaly) - ... - P(zaly).

Durch diese Annahme erhalt man:

P)- 11 Plxly)
P(xq,...,z,)

P(y|zy, ..., x,) =

Von allen Klassen y; wird nun das mit der hochsten Wahrscheinlichkeit unter der



16

Bedingung z, ..., z,, ermittelt [Ert16]:

y = argmax P(y;|z1, ..., xy)
j=1,...k

P(y;) - .HIP(xi!yj)
= argmax =
J:glk P(x1,...,z,)

n

— argmax P(ys) - ]| Plalyy)
1=1,.., i=1
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5 Gaussian Mixture Model

Ein Gaussian Mixture Model (GMM, deutsch: Gaufische Mischverteilung) ist ein
Modell zur Beschreibung von Merkmalsvektor-Auspragungen mittels Gauflschen Nor-
malverteilungen und kann als Clustering-Methode verwendet werden. Soll eine Klas-
sifizierung erfolgen, so muss jede Klasse durch ein Gaussian Mixture Model (GMM)
reprasentiert werden, welches die Gesamtverteilungsdichte aller Merkmalsvektoren
dieser Klasse beschreibt. Durch die anschliefende Bestimmung welches GMM fiir die
zu klassifizierenden Daten die maximale Wahrscheinlichkeit liefert (z.B. durch den

Naive-Bayes-Klassifizierer), kann die Klasse bestimmt werden.

5.1 Definition

Zur Beschreibung der Merkmalsvektor-Auspragungen wird die Verteilungsdichte
berechnet. Da sich die Verteilungsdichte durch nur eine Gaufische Normalverteilung
schwer darstellen lasst, erfolgt eine bessere Approximation durch eine Mischverteilung,
d.h. durch eine gewichtete Summe mehrerer Normalverteilungen. Dies ist zur besseren

Veranschaulichung in Skizze 3 dargestellt.

Die Verteilungsdichtefunktion eines GMM ist wie folgt definiert:

p(z|A) = ;wi - N;(z)

M
mit Zwi =1 und
=1
Nife) = eap (5 (=) O (o = )
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Abbildung 3: Skizze: Approximation der Verteilungsdichte durch meherere Normal-
verteilungen (vgl. [Rho03])

Hierbei seien

N die Anzahl an Merkmalen,

T die Anzahl an Vektoren von Merkmalsauspragungen,

M die Anzahl an GauBschen Normalverteilungen,

X € R™*N  eine Matrix mit Merkmalsauspriagungen,

r, € RN der t-ter Zeilenvektor von X (ein Merkmalsausprigungs-Vektor),
€ RMXN  eine Erwartungswert-Matrix,

C € RM*NXN eine Kovarianzmatrix und

w € RM*1  ein Gewichtungsvektor.

Der Index 7 indexiert jeweils die Gauflsche Komponente. Die Parameter p und
C' fir ein GMM werden zusammengefasst als A = {u, C'} [Rho03]. Ein Beispiel eines
GMDMs mit vier Komponenten ist in Abbildung 4 dargestellt.

5.2 Training

Fir das Training des Modells wird der EM-Algorithmus verwendet. Hierfiir wird
fir jede Klasse ein Modell antrainiert. Als Eingabe dient die Matrix X, welche aus

den Trainingsdaten alle Merkmalsauspragungs-Vektoren der entsprechenden Klasse
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Abbildung 4: Gaussian Mixture Model mit vier Komponenten

beinhaltet. Fiir die Parameter w, ;1 und C' miissen zunéchst initiale Werte festgelegt
werden (haufig mithilfe von K-Means) und die Anzahl der Normalverteilungen M
und ein Konvergenzkriterium miissen festgelegt werden. Ziel des Algorithmus ist
es die Modellparameter so anzupassen, dass die Auftrittswahrscheinlichkeit der

Trainingsdaten X maximiert wird [AR11]:

T
argmax p(X |\) = argmax > _ p(z|))

t=1

Der Algorithmus fiihrt in jeder Iteration den E-Schritt und danach den M-Schritt
aus. Im E-Schritt erfolgt die Berechnung der Auftritts-Wahrscheinlichkeit fiir die
Trainingsdaten X bei gegeben Parametern, die in der letzten Iteration berechnet
wurden (bzw. fir die initialen Parameterwerte). Dies entspricht einer Evaluation
der abgeschitzten Modellparameter, es wid also tiberpriift wie gut das GMM mit
den vorliegenden Parametern die Trainingsdaten modelliert. Im darauffolgenden
M-Schritt wird diese Wahrscheinlichkeit maximiert, indem die Parameterwerte neu
berechnet werden. Der Algorithmus terminiert, wenn ein Konvergenzkriterium erfiillt
wurde. Dies kann z.B. die Unterschreitung eines Schwellwerts fiir die Differenz
zweier Wahrscheinlichkeiten aus aufeinanderfolgenden Iterationen sein, d.h. die
Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von X durch A dndert sich nur noch kaum
merklich.

Im Folgenden wird der EM-Algorithmus fiir GMMs ausfiithrlicher beschrieben. Eine
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vollstandige Herleitung und Erklarung ist in [Bil98| zu finden.

Zunachst wird die Log-Wahrscheinlichkeits-Funktion eingefiihrt, welche maxi-

miert werden soll:

£O0X) = tog (TTpted)) = Y10y (SNt

t=1 t=1

Da diese Funktion den Logarithmus einer Summe beinhaltet, ist sie noch schwer zu
berechnen. Daher wird zur Vereinfachung angenommen, dass X ,unvollstandig” ist
und zusammen mit einem neu eingefithrten Vektor Y einen vollstdndigen Datenssatz
bildet. Die Komponenten von Y = {yi,...,yr} mit y; € {1, ..., M} sind unbekannt
und geben an welches Element z; von welcher Dichtefunktion produziert wird. Es
gilt y, = m, wenn z; von der m-ten Dichtefunktion generiert wurde. Fiir die neue

Log-Wahrscheinlichkeits-Funktion, die Y beriicksichtigt, ergibt sich somit:

log(L(c|X,Y)) = log(P(X,Y|)\))
T T (5.1)
= > loa(Plaly) - Py) = 3 oa(u - ()

t=1
Es wird nun eine Hilfsfunktion
QU N) 1= Ellogp(X, YN X, X7

eingefiihrt, wobei A~ die derzeit abgeschitzten Parameter sind, die zur Evaluierung
genutzt werden und A die neuen Parameter sind, die optimiert werden sollen. Um

die Wahrscheinlichkeit zu maximieren, muss in jeder Iteration
L) > LA

gelten. Anders ausgedriickt kann stattdessen auch die Differenz der beiden Wahr-
scheinlichkeiten zweier aufeinanderfolgenden Iterationen maximiert werden. Die

Hilfsfunktion () kann als Schranke dieser Differenz ausgedriickt werden:
L) = LT = QAN

Statt die Log-Wahrscheinlichkeit zu maximieren kann auch die Funktion ) maximiert
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werden und so zur Abschatzung der neuen Parameter dienen:

A = argmax Q(\, A1)
A

Aus Gleichung 5.1 und der Definition der Hilfsfunktion @) ergibt sich

M T
QANTY) = > > log(wn) - plmlz, X71) + j{: }{:log (P (@t Am) - p(m]as, N7
m=1t=1 m=1t=1
Somit haben sich zwei unabhéngige Terme gebildet, welche nun einzeln maximiert
werden. Wahrend der erste Term von dem Gewichtsvektor abhéngig ist, ist der zweite
Term von A abhéngig. Die Abschatzung in jeder Iteration fiir die neuen Parameter
wird also folgendermaflen berechnet, wobei die Reihenfolge eingehalten werden muss,

da Abhéngigkeiten bestehen:

G ==L —
> P(i|xy, A)
=1
Hierbei beschreibt
. W; M X
P(ilze, Ai) = — (z1)

die Wahrscheinlichkeit, dass x; bei gegebenen A zur Gauflischen Komponenete i gehort

[AR11] [Bil9g].
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6 Anwendung in der

Aktivitatserkennung

Nachdem bereits die Theorie der Klassifizierer bzw. der Clustering-Verfahren erlautert
wurde, sollen nun Beispiele gegeben werden wie die Anwendung hiervon in der

praktischen Aktivitdtserkennung aussehen kann.

Neben der Verwendung als eigenstandiger Klassifikator kann das Hidden Markov
Model auch zur Korrektur von bereits klassifizierten Daten genutzt werden. Dieses
Verfahren wird in [YMJ15] anhand von Daten eines Video-Motion-Capture-Systems
erlautert. Im ersten Schritt wurden die Daten mit einem Klassifizierer in die un-
terschiedlichen Bewegungsklassen eingeteilt. Im zweiten Schritt sollten die mit der
hochsten Wahrscheinlichkeit falsch klassifizierten Bewegungen von einem HMM kor-
rigiert werden. Dazu wurden ein HMM mit folgenden Anfangsparametern trainiert:
Die Transitionsmatrix wurde anhand der klassifizierten Daten aus dem ersten Schritt
berechnet, die Ausgabematrix wurde durch die Confusion-Matrix des ersten Klassifi-
zieres berechnet und die initialen Wahrscheinlichkeiten sind gleichverteilt. Durch die
anschlieBende Klassifizierung mit dem HMM konnte die Klassifizierungsgenauigkeit
um 7,79 % verbessert werden. Auch die Laufzeit erzielte mit einem 1.6 GHz Intel Core
i7-Prozessor und Matlab (mit einem Thread) Ergebnisse, die Echtzeit-Ausfihrungen
ermoglichen wiirden. Fiir ein HMM mit einem Fenster mit weniger als 150 Beobach-

tungen betrug die Rechenzeit weniger als eine Sekunde.

In [RC17] wurde eine Klassifizierung anhand von mehreren HMMs durchgefiihrt. Es
wurden die Accelerometer- und Gyroskopdaten eines Smartphones, welches an der
Taille getragen wurde und eine Aufnahmefrequnez von 50 Hz hat, verwendet. Insge-

samt wurden 30 Datensétze aufgenommen, 21 (70 %) hiervon wurden zum Training
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benutzt und 9 (30 %) zum Testen. Klassifiziert wurde nach ,,Stehen®, ,Sitzen®, |Lie-
gen“, Gehen“, [ Treppe hochsteigen® und , Treppe runtersteigen“. Als Beobachtungen
wurden die Sensorwerte verwendet. Da diese aber im reelen Zahlenbereich liegen,
wurden CHMM verwendet. Bei diesen werden die Ausgaben als GMMs modelliert.
Fiir die Merkmalsauswahl wurde ,,Random forest variable importance“ (RF VI),
eine Kombination mehrerer Lernalgorithmen zur Merkmalsauswahl, eingesetzt. Die
Grundidee bei dieser Klassifizierung ist, dass es einer hierarchischen Struktur folgt.
Im ersten Schritt wird nach ,statisch“und ,,dynamisch® trainiert bzw. klassifiziert
und im zweiten Schritt wird die genaue Aktivitit ermittelt.

Beim Training wird wie folgt vorgegangen: Die Daten werden zunéchst vorverar-
beitet, dies beinhaltet die Merkmalsextraktion und Merkmalsauswahl durch RF VI
und anschlieBender Normierung. Danach dienen die Trainingsdaten fiir statische
Aktivitaten als Beobachtung fiir ein CHMM und die Daten fiir dynamische Aktivi-
taten fiir ein anderes CHMM mit jeweils zwei Zustanden. Dieser Trainingsprozess
bildet die erste Schicht. Beim Training der zweiten Schicht wird dhnlich verfahren.
Die Merkmalsauswahl erfolgt diesmal seperat, sodass es ein Merkmals-Set fiir alle
statischen und ein Merkmals-Set fiir alle dynamischen Aktivitaten gibt. AnschlieSend
erfolgt das Training, indem die Trainingsdaten jeder Aktivitat als Beobachtung fiir
jeweils ein eigenes CHMM dienen. Insgesamt gibt es in der zweiten Schicht also sechs
Modelle. Diese besitzen anfanglich drei Zustinde, dies wurde spéater jedoch noch
teilweise angepasst.

Fiir die Klassifikation werden die gleichen Merkmale verwendet wie beim Training
und die Wahrscheinlichkeiten, dass die resultierenden Beobachtungen durch die
CHMNMs fiir dynamische bzw. statische Aktivitdten erzeugt wurden, wird berechnet.
Das CHMM, das die groflere Wahrscheinlichkeit zuriickliefert, bestimmt ob die Daten
von einer statsichen oder dynamischen Aktivitadt stammen. Danach werden in der
zweiten Schicht alle als statisch bzw. dynamisch klassifizierten Daten nach dem
selben Prinzip der Klasse ,Stehen®, | Sitzen* oder ,Liegen“ bzw. ,Gehen®, ,Treppe
hochsteigen“ oder ,, Treppe runtersteigen“ zugeordnet. Fine Veranschaulichung des

Training- und Klassifikationsprozesses ist in Abbildung 5 und 6 zu finden.

Insgesamt wurden mithilfe von 50% iiberlappenden Sliding Windows, welche jeweils
2,56 Sekunden lang sind, 561 Merkmale berechnet. Eine sehr gute Klassifikationsge-

nauigkeit in der ersten Schicht wurde mit zwei Baum-Welch-Iterationen im Training
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Abbildung 6: Ablauf des Klassifikationsprozesses eines CHMMs fiir die grobe (a)
und die feine (b) Klassifizierung (vgl. [RC17])
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erzielt. In der zweiten Schicht wurden bis zu 70 Iterationen durchgefiithrt. Die Anzahl
an Iterationen fiir die statsichen Trainingsdaten liegt bei 58 mit einer Klassifikations-
genauigkeit von 93,38 %, fiir die dynamischen Trainingsdaten liegt die Anzahl bei 27
mit einer Genauigkeit von 92,44 %, ohne dass das Modell {iber- oder unterangepasst
ist.

Fir die drei CHMMSs der dynamischen Aktivitdten wurden zusétzlich zu der Anzahl
der Iterationen auch die Anzahl der Zustdnde verandert. Die besten Ergebnisse fiir
»Gehen® wurden mit zwei Zustanden und 45 Iterationen (96,98 % Genauigkeit), fir
»Treppe hochsteigen“ mit drei Zustdnde und 25 Iterationen (96,18 % Genauigkeit)
und fiir , Treppe runtersteigen” ebenfalls mit drei Zustdnde und 25-26 Iterationen
(89,05 % Genauigkeit) erzielt. Aufgrund des durchgefiihrten Experiments wird ver-
mutet, dass die CHMMs fiir komplexere Aktivitdten mehr Zustdnde bendtigen als
die fiir einfachere Bewegungen. Aulerdem scheinen Modelle mit weniger Zustanden
mehr Iterationen fiir das Training zu benoétigen als Modelle mit mehr Zustédnden.
Als abschlielenden Vergleich wurden die Modelle mit den besten Ergebnissen mit
anderen Klassifizierern verglichen, darunter nicht-hierarchische CHMMs; kiinstliche
neuronale Netze und der Naive-Bayes-Klassifizierer. Die hochste Gesamt-Genauigkeit
erzielte das hierarchische CHMM mit 93,18 %. Die Klassifikationsgenauigkeit von
kiinstlichen neuronalen Netzen betrug ca. 90 %, vom Naive-Bayes-Klassifizierer
ca. 85 % und von nicht-hierarchische CHMMs lediglich 65 %. Letzteres Ergebnis
lasst nahe liegen, dass die hierarchische Variante des CHMM deutlich besser zur

Aktivitdtserkennung geeignet ist als die einfache Variante.
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7 Zusammenfassung

In dieser Ausarbeitung wurden das Hidden Marcov Model, der Naive-Bayes-Klassifizierer
und das Gaussian Mixture Model vorgestellt. Das HMM basiert auf Markov-Ketten
und kann somit zeitliche Abhangigkeiten modellieren. Es wird haufig als Klassifizierer
in der Aktivitatserkennung eingesetzt und kann zudem zur Nachbereitung von schon
klassifizierten Daten genutzt werden.

Der Naive-Bayes-Klassifizierer ist ein sehr einfacher Klassifizierer, der die Klasse mit
der héchsten Wahrscheinlichkeit zuriickliefert. Trotz seiner Einfachheit liefert er in
der Praxis recht gute Ergebnisse. In der Projektgruppe wird er jedoch hochstwahr-
scheinlich keine Anwendung mehr finden, da er keine zeitlichen Abfolgen (im Falle des
Projekts die Reihenfolge der Alltagsbewegungen pro Assessment-Test) berticksichtigt.
Das Gaussian Mixture Model kann zum Clustern von Merkmalsvektor-Auspriagungen
mithilfe von Normalverteilungen verwendet werden. Es kann z.B. die Ausgaben fiir
ein Hidden Marcov Model modellieren ,wie im vorherigen Kapitel erlautert.

Da keine Literatur fiir den Anwendungsfall der Projektgruppe gefunden wurde, kann
keine Aussage dariiber getroffen werden, ob und wie gut sich HMMs zur Klassifikation
der Assessment-Test eignen. Zumindest in der Theorie miissten die Modellierung
hierfiir folgendermaflen aussehen:

Pro Assessment-Test muss ein HMM modelliert werden und die Ausgabemenge
jedes Modells ist die Menge an Alltagsbewegungen. Anhand der bereits klassifzier-
ten Daten konnen die Modelle mit dem Forward-backward-Algorithmus fiir ih-
ren jeweiligen Assessment-Test trainiert werden. Wenn nun z.B. die Beobachtung
SAAAAGGGGGGGGGHHH® (A: Aufstehen, G: Gehen, H: Hinsetzten) gemacht
wird, wird mit dem Forward-Algorithmus die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass
die Beobachtung von dem jeweiligen Modell produziert wurde. Anschlieend wird
das HMM mit der hochsten Wahrscheinlichkeit gewahlt. Zu beachten ist hierbei,

dass auch unbeschriftete Daten innerhalb eines Assessment-Tests existieren, die
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entsprechend behandelt werden miissen. Aufflerdem miisste noch eine sinnvolle Lange

der Beobachtungssequenz bestimmt werden.
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Ziel dieser Arbeit ist eine Einfithrung in neuronale Netze im Rahmen der Projektgruppe
,Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren”. Es werden Mutlilayer Perceptrons und
Recurrent Mutlilayer Perceptrons sowie jeweils Trainingsalgorithmen fiir diese Netzwerke
vorgestellt. Als Alternative zur manuellen Feature-Selektion werden Convolutional Neural
Networks eingefiihrt. Anschlieend wird erortert, ob und wie diese Techniken eingesetzt
werden konnen. Die Nutzung von Multilayer Perceptrons erscheint sinnvoll und kann
durch Convolutional Neural Networks ergédnzt werden. Problematisch konnte vor allem

die recht kleine Menge beschrifteter Trainingsdaten sein.
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1 Einleitung

Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren” ent-
steht das Bediirfnis, menschliche Bewegungen wie Gehen, Springen, Sitzen und viele mehr
anhand von Daten eines Sensorgiirtels zu erkennen. Aktivititserkennung mit kérpernahen
Sensoren ist ein viel untersuchtes Gebiet und es gibt zahlreiche Moglichkeiten zur Umset-
zung dieser Aufgabe [PGK™09]. Techniken des maschinellen Lernens (ML) sind dabei
von Interesse, da sie mit aufgenommenen Daten trainiert werden und auch komplizierte
Zusammenhinge erlernen konnen, ohne dass Doménenexperten zeitaufwindig ein Regel-
system oder spezielle Algorithmen entwickeln miissen. Teilweise erreichen ML-Systeme
sogar hohere Klassifikationsgenauigkeiten als mit Expertenwissen aufgebaute Systeme

[PEKT06].

Eine ML-Technik, die zur Klassifikation verwendet werden kann, ist das kiinstliche neuro-
nale Netz (NN). Die Namensgebung und Idee ist an die Struktur des menschlichen Gehirns
aus Neuronen und Synapsen angelehnt, allerdings enden die Gemeinsamkeiten hier. Ein
NN ist ein gerichteter Graph aus Berechnungsknoten (,,Neuronen’), welche Funktionen auf
die an ihren Kanten (,,Synapsen”) anliegenden Signale anwenden. Die Signale werden mit
Kantengewichten multipliziert, welche die freien Parameter des Systems darstellen. Durch
einen Trainingsprozess werden passende Gewichte bestimmt, sodass ein funktionaler Zu-
sammenhang zwischen Eingaben und Ausgaben des Netzwerks anhand der prisentierten
Trainingsbeispiele gelernt wird. Die Stérke eines erfolgreich trainierten NNs besteht in der
Fahigkeit zur Generalisierung: Auch fiir bisher unbekannte Eingaben wird (hoffentlich)

eine angemessene Ausgabe erzeugt.

Ein sehr hiufig verwendeter NN-Typ ist das Multilayer Perceptron. Es besteht aus vollstin-
dig, azyklisch und gerichtet verbundenen Schichten von Berechnungsknoten und kann viel-
filtig zur Aktivititserkennung eingesetzt werden [KLLK10, WALCO07, PEK*06, GFH09,
SBZMO05, PFN0O6, HFLCO05, GMMO08, MHS01, YWCO08]. Wegen ihrer Popularitit und

weil sie die Grundlage fiir viele weitere Netzwerktypen bilden, werden sie in diesem



Dokument vorgestellt. Ein weiterer NN-Typ ist das Recurrent Multilayer Perceptron,
welches beispielsweise in [MT91] zur Gesten-Klassifizierung anhand von Beugungswin-
keln der Finger oder in [PPLNSO1] zur Erkennung der Alzheimer-Krankheit anhand von
Elektroenzephalografie-Aufnahmen genutzt wird. Im Unterschied zum Multilayer Percep-
tron enthilt die Netzwerkarchitektur Zyklen, sodass Zustandsinformationen iiber die Zeit
gespeichert werden konnen. Recurrent Multilayer Perceptrons werden in diesem Doku-
ment vorgestellt, da sie eine einfach verstindliche Erweiterung der Multilayer Perceptrons
darstellen und es ermdglichen, dynamische Systeme zu modellieren. Convolutional Neural
Networks, welche oft mit dem Schlagwort Deep Learning bezeichnet werden, erzielen
in der Bilderkennung beachtliche Erfolge [KSH12]. Im Bereich der Aktivititserkennung
findet sich nach Wissen des Autors bisher keine Publikation, die Convolutional Neural
Networks einsetzt!. Jedoch ist dies ein interessanter Ansatz, da im Gegensatz zu anderen
Techniken keine handausgewihlten Features (siehe Kapitel 2) bendétigt werden. Neben den
beschriebenen NN gibt es noch unzihlige weitere, auf die im Rahmen dieser Arbeit aus

Platzgriinden nicht eingegangen wird.

Der Aufbau dieses Dokuments ist wie folgt: Zunichst werden in Kapitel 2 einige Grund-
lagen eingefiihrt, die alle ML-Techniken gemeinsam haben. In Kapitel 3 werden dann
das Multilayer Perceptron, seine Nutzbarkeit als Klassifikator und Trainingsalgorithmen
vorgestellt. In Kapitel 4 wird aufbauend auf dem Wissen iiber Multilayer Perceptrons
dessen Erweiterung, das Recurrent Multilayer Perceptron, eingefiihrt und ein Trainingsal-
gorithmus betrachtet. Es folgt ein kurzer Einblick in Convolutional Networks in Kapitel
5. SchlieBlich wird in Kapitel 6 die Anwendung der Techniken in der Projektgruppe

besprochen. Das Dokument endet mit einer Zusammenfassung in Kapitel 7.

! Allerdings nutzt [ZLC* 14] Bewegungserkennung als Evaluationsbeispiel fiir Convolutional Neural Net-
works.



2 Grundlagen

Die Aufgabe eines Klassifikators besteht darin, einem Eingabevektor « die korrekte Klasse
aus c verschiedenen Moglichkeiten zuzuordnen. Durch iiberwachtes Lernen wird er anhand
von Beispielen bestehend aus Eingabe und gewiinschter, zugehoriger Ausgabe trainiert.
Wenn die Beispiele dabei nicht alle gemeinsam vorliegen miissen, sondern nacheinander

prasentiert werden konnen, handelt es sich um online-learning.

Ublicherweise enthilt der Eingabevektor keine Rohdaten, sondern von ihnen abgeleitete
Features. Ein Feature kann zum Beispiel eine statistische Grofle wie die Varianz oder
Autokorrelation sein. Durch Features wird die Klassifikation vereinfacht, indem eine
Vorauswahl der wesentlichen Informationen, die in den Rohdaten enthalten sind, vorge-
nommen wird. Wenn mit Zeitreihen gearbeitet wird, bietet sich weiterhin das sogenannte
Sliding-Window-Verfahren an. Dabei wird ein kleines Zeitfenster mit einem festen Versatz
iber die Rohdaten geschoben und jeweils ein Feature-Vektor berechnet. Dadurch reduziert
sich die zu verarbeitende Datenmenge und die Klassifikation muss nicht allein anhand

einer Momentaufnahme geschehen.

ML-Trainingsverfahren haben kein definiertes Ende, da beliebig viele Beispiele zum Trai-
ning verwendet werden konnen. Es gibt algorithmusspezifische Terminierungsbedingungen
wie zum Beispiel das Beobachten einer Fehlerfunktion. Sobald deren Anderung pro Trai-
ningsschritt einen Schwellwert unterschreitet, wird der Prozess abgebrochen. Alternativ
kann die Fahigkeit zur Generalisierung regelméfig getestet werden und das Training wird
beendet, sobald die gewiinschte Klassifikationsgenauigkeit erreicht ist. Dazu werden Va-
lidierungsbeispiele bendtigt, die nicht bereits zum Training benutzt wurden. Ansonsten
kann es zu overfitting kommen, das hei3t der Klassifikator lernt die Trainingsbeispiele
auswendig und erreicht damit auf den Trainingsdaten eine extrem geringe Fehlerrate, ver-
liert allerdings die Fihigkeit zur Generalisierung. Ein beliebtes Verfahren zur Vermeidung
von overfitting ist Kreuzvalidierung. Die Trainingsdaten werden dabei in k gleich grof3e

Mengen aufgeteilt und alle bis auf eine der Mengen werden zum Training verwendet. Die



ungenutzte Menge wird anschlieBend zur Validierung genutzt. Dieser Prozess kann k& mal

mit wechselnden Validierungsmengen wiederholt werden



3 Multilayer Perceptrons

In diesem Kapitel wird zundchst erldutert, wie ein Multilayer Perceptron aufgebaut ist und
wie es als Klassifikator verwendet werden kann. AnschlieBend werden zwei Algorithmen
zum Training des Netzwerks vorgestellt. Die Informationen dieses Kapitels stiitzen sich,

sofern nicht anders angegeben, auf [Hay(09, FR96].

3.1 Grundlagen

Abbildung 1 zeigt die generelle Struktur eines Multilayer Perceptrons. Es besteht aus
mehreren Schichten: einem input layer, einem output layer und mindestens einem hidden
layer. Der input layer reicht Eingabesignale, die dem Netzwerk zur Verfiigung gestellt
werden, lediglich weiter, wihrend die anderen Schichten aus Berechnungsknoten bestehen.
Alle Berechnungsknoten einer Schicht sind durch gerichtete Kanten mit allen Berechnungs-
knoten der néchsten Schicht verbunden. Da es keine Zyklen gibt, wird diese Architektur

auch als feed-forward bezeichnet.

Die Berechnungsknoten werten eine Funktion auf ihren Eingabesignalen aus und stellen das
Ergebnis als Ausgabesignal zur Verfiigung. Daher lésst sich ein Multilayer Perceptron auch
als Netzwerk von Funktionen verstehen. Mit diesem Ansatz konnen beliebige Eingabe-
Ausgabe-Abbildungen beliebig genau approximiert werden—vorausgesetzt es stehen

geniigend Berechnungsknoten zur Verfiigung (Universal Approximation Theorem).

Die Funktion des oder der hidden layer(s) besteht darin, die Eingaben so zu transformieren,
dass problemspezifische, gewiinschte Eigenschaften vom output layer einfach erkannt
werden konnen. Fiir eine Klassifikationsaufgabe kann beispielsweise die Darstellung der

Datenpunkte in einem anderen Raum die Separierung der Klassen deutlich vereinfachen.
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Abbildung 1: Struktur eines Multilayer Perceptrons [Hay(09]
Berechnungsknoten

Ein einzelner Berechnungsknoten j mit m eingehenden Signalen ist in Abbildung 2 darge-
stellt. Die reellen Werte y; bis y,, entsprechen den Ausgaben der m Berechnungsknoten der
vorherigen Schicht und stellen die Eingabesignale des Berechnungsknotens dar. Zunéchst
wird liber den Eingabesignalen eine gewichtete Summe mit den reellwertigen Gewichten
wj; zwischen Knoten 7 der vorherigen Schicht und Knoten j der aktuellen Schicht gebildet.
Auf den aggregierten Wert wird eine Aktivierungsfunktion ¢ angewendet. Die Rolle der
Aktivierungsfunktion wird in Kapitel 3.3 genauer betrachtet und kann bis dahin als beliebi-
ge nichtlineare Funktion verstanden werden. Zusammenfassend ldsst sich das Verhalten

eines einzelnen Berechnungsknotens j als

beschreiben, wobei m die Anzahl der eingehenden Signale ist und v; induzierter lokaler

Korper des Berechnungsknotens j genannt wird.

Zur anschaulichen Darstellung der Funktionsweise eines Berechungsknotens ldsst er sich
als binérer Klassifikator interpretieren. In der Tat arbeiteten die ersten Berechnungsknoten
nach dem Mulloch-Pitts-Modell mit bindren Ein- und Ausgaben. Die m Eingabesignale
eines Berechnungsknotens bilden einen m-dimensionalen Raum. Durch diesen wird eine
Hyperebene gelegt, welche die Klassen voneinander abgrenzt. Ihre Lage ist durch die
Kantengewichte und die Aktivierungsfunktion bestimmt. Die binire Ausgabe wire davon
abhingig, auf welcher Seite der Hyperebene ein Eingabevektor liegt. Bisher unbeachtet
blieb das Signal y, aus Abbildung 2. Es wird bias genannt und verhilt sich wie eine weitere

Berechnungseinheit der vorgeschalteten Schicht mit konstanter Ausgabe. Erst durch das
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Yj

Ym

Abbildung 2: Struktur eines Berechnungsknotens. Das optionale Bias ist mit einer gestri-
chelten Kante gekennzeichnet. Nach [Hay(09, bearbeitet].

Bias werden Hyperebenen ermdglicht, die nicht durch den Ursprung des Eingaberaums
verlaufen [Sar02]. Fiir manche Probleme macht diese Einschrinkung keinen Unterschied,

jedoch ist sie im Allgemeinen hinderlich.

Netzwerkarchitektur

Unabhingig von der Aufgabe des Netzwerks enthilt der input layer immer dim (x) Ein-
gabeknoten, sodass jedem Knoten ein Element des Eingabevektors « zugeordnet werden

kann.

Die Anzahl der hidden layer und auch die Anzahl der Berechnungsknoten dieser Schichten
ist schwierig festzulegen. Nach dem Universal Approximation Theorem lassen sich bereits
mit einem einzigen hidden layer aus einer unbestimmten Anzahl von Berechnungsknoten
beliebige Funktionen approximieren [Cor04, Hay(09]. Jedoch bedeutet das keineswegs,
dass immer nur eine Schicht verwendet werden sollte, da diese unter Umstinden extrem
viele Knoten enthalten muss, um eine Funktion mit der gewiinschten Genauigkeit zu appro-
ximieren. Haufig wird die Anzahl der Berechnungsknoten im hidden layer experimentell
festgelegt, aber es gibt auch Ansitze zur Metaoptimierung dieses Problems. Fiir einen

Uberblick solcher Techniken sei auf [Cor04] verwiesen.

Um ein Multilayer Perceptron als Klassifikator einzusetzen, gibt es zwei verschiedene
Ansiitze fiir den Aufbau des output layers. Der empfohlene und hiufig verwendete Ansatz
[Cor04, KLLK10, WALCO07, PEKT06, MHSO1, YWCO8] ist es, ¢ Berechnungsknoten in
der Ausgabeschicht zu verwenden, sodass jeder Ausgabewert als Indikator fiir die Zuge-

horigkeit zu einer der ¢ Klassen dient. Ebenfalls kann fiir diese Schicht eine besondere
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input layer hidden layer output layer freie Parameter Publikation

33 2 x 10 5 505 [WALCO07]

6 I x15 7 217  [PEK'06]
9 Ix 3 1 6 x 34 [GFHO9]
24 1 x43 4 1251 [MHSO1]

Tabelle 1: Anzahl der Knoten pro Netzwerkschicht aus verschiedenen Publikationen und
die daraus berechnete Anzahl freier Parameter (Kantengewichte, Bias). [GFH09]
nutzt 6 separate Netzwerke zur Erkennung von 6 Klassen.

Aktivierungsfunktion wie softmax' verwendet werden, um die Ausgabe als Wahrschein-

lichkeitsmalf interpretieren zu konnen [Sar(02].

Ein weiterer Ansatz ist es, nur einen einzigen Ausgabeknoten zu verwenden [GFHO9,
SBZMO5]. In diesem Fall miissen allerdings ¢ Netzwerke trainiert werden und fiir jede
Klassifikation alle Netzwerke ausgewertet werden. Im Vergleich zum ersten Ansatz ensteht
sowohl beim Training als auch bei der Klassifizierung ein hoherer Rechenaufwand, sofern
die Netzwerke (abgesehen vom output layer) gleich aufgebaut sind. Unter Umstédnden lasst
sich jedoch eine einfachere Struktur mit weniger Berechnungsknoten verwenden, da die

Aufgabe jedes Netzwerks spezifischer ist.

Einige Publikationen zum Thema Aktivitdtserkennung mit Multilayer Perceptrons, die die
verwendete Netzwerkstruktur angegeben haben, sind in Tabelle 1 aufgelistet und konnen

als Anhaltspunkte verwendet werden.

3.2 Training

Die Netzwerkstruktur und Aktivierungsfunktionen des Netzwerks werden vor dem Trai-
ning festgelegt. Die freien Parameter des Netzwerks sind die Kantengewichte, welche
im Trainingsprozess bestimmt werden sollen. Sei « das Eingabesignal eines Trainings-
beispiels und d das gewliinschte, zugehorige Ausgabesignal. Das Ziel des Trainings ist
es, die Kantengewichte des Netzes so anzupassen, dass die Ausgabe des Netzwerks y
bei Eingabesignal  moglichst nah am gewiinschten Ausgabesignal d liegt. Die Idee der

Trainingsalgorithmen besteht darin, eine Fehlerfunktion & in Abhingigkeit der Gewichte

!softmax : R" — R" bildet z auf y = (y; ... yn) mit > y; = 1und 0 < y; < 1 ab.
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zu minimieren. Eine iibliche Wahl ist

1 2 1 2
£:§Zej:52(dj—yj) (3.1)
jeA jeA
wobei o7 alle Indizes der Berechnungsknoten des output layer enthilt und e; den Fehler an

Berechnungsknoten j bezeichnet. Die Abhéngigkeit der Fehlerfunktion von den Gewichten

ist nicht explizit dargestellt.

Die Fehlerfunktion wird fiir ein oder mehrere Trainingsbeispiele ausgewertet und die
Gewichte werden so korrigiert, dass der Fehler sinkt. Es lassen sich die Trainingstech-
niken online-learning und batch-learning unterscheiden. Beim online-learning wird ein
Trainingsbeispiel zur Zeit betrachtet und daraufhin eine Gewichtskorrektur vorgenommen,
wihrend beim batch-learning alle Trainingsbeispiele auf einmal betrachtet werden und dann
eine Gewichtskorrektur vorgenommen wird. Der Kompromiss zwischen beiden Techniken
nennt sich mini-batch. Dabei werden mehrere, aber nicht alle Trainingsbeispiel gemeinsam
betrachtet [LZCS14]. In [Hay09] wird online-learning empfohlen, da der Lernprozess mit
geringerer Wahrscheinlichkeit in lokalen Minima endet, weniger Arbeitsspeicher wihrend
des Trainings bendtigt wird und Redundanz in Trainingsbeispielen besser ausgenutzt wird.
Daher wird im Folgenden nur dieser Fall betrachtet. Die Fehlerfunktion aus Gleichung 3.1

ist bereits fiir online-learning geeignet.

Im Folgenden werden die Trainingsalgorithmen Backpropagation (BP) und dessen Verbes-
serung Resilient Backpropagation (RPROP) vorgestellt. Es gibt weitere Algorithmen wie
Levenberg-Marquardt und Optimized Levenberg-Marquardt with Adaptive Momentum,
welche beispielsweise in [GFH09, SBZMO0S5] verwendet werden. Durch diese Algorithmen
wird die Fehlerfunktion potenziell besser minimiert, jedoch ist die Zeit- und Platzkomple-
xitit der Algorithmen hoher als bei BP und RPROP. Dieses Dokument beschrénkt sich aus
Platzgriinden auf die hdufiger verwendeten Algorithmen BP und RPROP und verzichtet

auf Herleitungen, welche in [Hay09] nachgeschlagen werden konnen.

3.3 Backpropagation

Backpropagation ist ein Trainingsalgorithmus der nach dem Gradientenabstiegsverfahren
arbeitet. Zunidchst wird dem Netzwerk das Eingabesignal x eines Trainingsbeispiels

prasentiert und das Netzwerk mit den aktuellen Gewichten im sogenannten forward pass
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ausgewertet. Daraufhin kann der Fehlerterm aus Gleichung 3.1 bestimmt werden. Es soll
nun fiir jedes Gewicht wj; eine Korrektur Aw;; bestimmt werden, die das Gewicht in
Richtung des absteigenden Gradienten des Fehlerterms korrigiert. Das geschieht durch die

partielle Ableitung des Fehlerterms in Abhingigkeit vom jeweiligen Gewicht:

o0&
Awj; = N T 10;Y; (3.2)
i

Dabei bezeichnet 1) die (beliebig einstellbare) Lernrate und 9, den lokalen Gradienten an
Berechnungsknoten j. Der Wert des lokalen Gradienten unterscheidet sich je nach Position

des Berechnungsknotens im Netzwerk:

5 ¢ (vj) € Knoten im output layer

J
¢ (vj) >, 0kwy; Knoten im hidden layer

Wenn sich der Knoten im output layer befindet, kann der Fehler e; des Knotens direkt
bestimmt werden, da die gewiinschte Ausgabe d; bekannt ist. Befindet sich der Knoten
in einem hidden layer, muss eine gewichtete Summe der lokalen Gradienten der Knoten
aus der nachfolgenden Schicht gebildet werden. In beiden Féllen ist es notwendig, die
Ableitung der Aktivierungsfunktion ¢ zu bestimmen und auf den induzierten lokale Korper

des Knotens anzuwenden.

Bisher wurde es vermieden, konkrete Auspriagungen fiir Aktivierungsfunktionen anzuge-
ben. Ohne die Aktivierungsfunktion wire es dem Netzwerk nur moglich, lineare Zusam-
menhénge abzubilden, da die verwendeten gewichteten Summen nur lineare Funktionen
sind. Wihlt man jedoch eine nichtlineare Aktivierungsfunktion, konnen auch nichtlineare
Zusammenhinge approximiert werden. Prinzipiell ist jede nichtlineare Funktion (aufer Po-
lynomen) geeignet [Sar02, Cor04], doch um Backpropagation anwenden zu konnen, muss
sie differenzierbar sein. Ublichweise werden Sigmoidfunktionen (,,S-formige Funktionen™)
wie die logistische Funktion oder der Tangens Hyperbolicus verwendet. Da der Tangens
Hyperbolicus zusitzlich eine ungerade? Funktion seines Arguments ist und dies Vorteile
bei der Geschwindigkeit des Lernprozesses bringt [LBOM98], wird tanh gegeniiber der

logistischen Funktion bevorzugt.

Ausgehend vom output layer werden die lokalen Gradienten der Knoten bestimmt und im

2 Eine Funktion f () heiBt ungerade genau dann, wenn f (—z) = —f (z).
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sogenannten backward pass genutzt, um die lokalen Gradienten der direkt davor liegenden
Schicht zu bestimmen. Auf diese Weise konnen rekursiv alle lokalen Gradienten bestimmt
werden. AnschlieBend kann mit Gleichung 3.2 die Korrektur jedes Gewichts bestimmt

werden und die Gewichte werden vor dem néchsten Trainingsschritt angepasst.

Ein bisher unbetrachtetes Problem ist die Wahl der Lernrate 7, welche vom Benutzer
eingestellt werden muss. Wird sie zu klein gewihlt, dauert der Lernprozess sehr lange, da
sich die Gewichte nur langsam veridndern. Wird sie zu gro3 gewéhlt, kann der Lernprozess
oszillieren, sodass der Fehler nicht sinkt. Einer von vielen Ansitzen ist es, sie wahrend
des Lernprozesses langsam zu verringern, sodass das Training zu Anfang beschleunigt
wird, aber dennoch konvergiert. Der in Abschnitt 3.4 beschriebene Algorithmus nimmt

dem Nutzer die Wahl der Lernrate ab.

3.4 Resilient Backpropagation

Wie im letzten Abschnitt erwihnt, ist das Setzten der Lernrate des Backpropagation-
Algorithmus problematisch. Es gibt zahlreiche Heuristiken, welche die Lernrate wéihrend
des Trainingsprozesses anpassen, jedoch ist die Gewichtskorrektur Aw;; letztendlich
immer auch von der Grofe des Gradienten 06/ Ow;; abhingig. Der Vorteil einer gut einge-
stellten Lernrate kann daher durch unvorhersehbar groe oder kleine Gradienten zunichte
gemacht werden. Der Resilient-Backpropagation-Algorithmus 16st dieses Problem, indem
die Gewichtskorrektur unabhingig von der Grof3e des Gradienten durchgefiihrt wird und
stattdessen die zeitliche Verdnderung des Gradientenvorzeichens als Basis fiir die Groe

der Korrektur verwendet wird [RB93].

Jedes Gewicht bekommt eine individuelle Korrekturrate A ;; zugewiesen. Diese wird nach

der Regel
(,7+A§};1) wenn %(Fl) , %(t) <0
AR = n ALY wenn a%‘i(t_l) : %(ﬂ <0
\A;_l) sonst

mit 0 < n~ < 1 < n* verindert. Andert der Gradient sein Vorzeichen, ist das ein Hinweis
darauf, dass ein lokales Minimum {ibersprungen wurde. Darauthin wird die Korrekturrate
verringert. Behdlt der Gradient sein Vorzeichen bei, wird die Korrekturrate erhoht, um

den Lernprozess zu beschleunigen. Die resultierende Gewichtskorrektur ist ebenfalls
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vom Vorzeichen des Gradienten abhidngig: Bei positivem Gradienten bzw. steigender
Fehlerrate wird ij(-? = —Aﬁ) gewihlt, sodass sich das Gewicht verringert. Bei negativem
Gradienten bzw. sinkender Fehlerrate wird Aw](? = A%) gewihlt, sodass sich das Gewicht
erhoht. Weiterhin wird bei einem Vorzeichenwechsel des Gradienten, das heift wenn ein

Minimum iibersprungen wurde, auch das Vorzeichen der Gewichtskorrektur umgekehrt.

Die freien Parameter des Algorithmus sind die Initialwerte A§‘3) fiir alle Gewichte und
n*, n~. Nach [RB93] sind unabhingig vom Problem Ag-?) = 0,1 und n* = 1,2 sowie
1~ = 0,5 eine gute Wahl. Der Vorteil gegeniiber des Backpropagation-Algorithmus ist
somit, dass keine Parameter eingestellt werden miissen und der Algorithmus trotzdem

schneller konvergiert.
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4 Recurrent Multilayer Perceptrons

In diesem Kapitel wird aufbauend auf dem Wissen aus Kapitel 3 die Idee des Recurrent
Multilayer Perceptrons eingefiihrt. Nach der Vorstellung ihrer Struktur wird eine Variation
des Backpropagation-Algorithmus zum Training von Recurrent Neural Networks erldutert.
Die Informationen dieses Kapitels stiitzen sich, sofern nicht anders angegeben, auf [Hay09,

FR96, IM99].

4.1 Grundlagen

Recurrent Multilayer Perceptrons, welche im Folgenden vorgestellt werden, gehoren
zur Klasse der Reccurrent Neural Networks. Es sei darauf hingewiesen, dass es weitere
Ausprigungen wie NARX und Second-Order Recurrent Networks gibt. Weiterhin lédsst
sich sowohl mit kontinuierlicher als auch diskreter Zeit arbeiten. In diesem Dokument

wird nur letzterer Fall betrachtet.

Recurrent Multilayer Perceptrons erweitern die feed-forward-Architektur der Multilayer
Perceptrons um Feedback-Schleifen. Auf diese Weise ist es dem Netzwerk moglich,
Zustandsinformationen zu speichern und diese in zukiinftigen Berechnungen zu nutzen.
Das ermoglicht Eingaben variabler Linge zu verarbeiten, indem diese stiickweise als

Eingabesignal angelegt werden.

Der Aufbau eines solchen Netzwerks ist in Abbildung 3 dargestellt. Die Ausgaben der
Berechnungsknoten jedes hidden layers werden in imagindren Kontextknoten zwischenge-
speichert und verhalten sich im nédchsten Berechnungsschritt wie Ausgaben der vorherigen
Schicht. Das heif3t die Kontextknoten sind mit allen Berechnungsknoten des hidden layers
verbunden, liefern den gespeicherten Wert als Eingabesignal und besitzen zugehorige Kan-
tengewichte, die im Trainingsprozess angepasst werden. Abgesehen von dieser Erweiterung

verhilt sich das Netzwerk wie ein Multilayer Perceptron.
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Abbildung 3: Struktur eines Recurrent Multilayer Perceptrons [Hay(09]

Recurrent Neural Networks konnen beliebige dynamische Systeme beliebig genau appro-

ximieren—vorausgesetzt es stehen geniigend Berechnungsknoten zur Verfiigung [Jae02].

4.2 Training

Die grundlegende Idee des Trainings von Recurrent Multilayer Perceptrons ist dieselbe
wie fiir Multilayer Perceptrons: Es werden Gewichte gesucht, die eine Fehlerfunktion
auf Trainingsbeispielen minimieren. Allerdings ist es fiir Recurrent Neural Networks
notwendig, die Trainingsbeispiele in einer logischen Reihenfolge zu prisentieren, da die

Reihenfolge wegen der Feedback-Schleifen Teil der gelernten Informationen ist.

Auch fiir Reccurrent Multilayer Perceptrons ldsst sich das Training auf zwei Arten durch-
fiilhren: epochenweise oder kontinuierlich. Die Trainingsarten sind mit den bereits be-
schriebenen Arten batch- und online-learning verwandt. Epochenweises Training wird
verwendet, wenn klar abgrenzbare Eingabesequenzen in den Trainingsdaten existieren,
die gelernt werden sollen. Kontinuierliches Training wird verwendet, wenn keine solche

Unterteilung der Eingabesequenzen moglich ist.

Im Folgenden wird eine Variante des Backpropagation-Algorithmus vorgestellt. Es sei
darauf hingewiesen, dass es weitere Trainingsalgorithmen wie real-time recurrent learning
oder Ansdtze mit Hilfe des extended Kalman filters gibt. Keiner der Algorithmen ist den

anderen generell tiberlegen [Jae02].
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Abbildung 4: Abrollen eines einfachen Recurrent Multilayer Perceptrons (links) in ein
dquivalentes Multilayer Perceptron (rechts). 2! ist die Unit-Time-Delay-
Operation.

4.3 Backpropagation through time

Der Backpropagation-Algorithmus kann fiir Recurrent Multilayer Perceptrons nicht direkt
eingesetzt werden, weil das Netzwerk Zyklen enthilt. Diese Einschrinkung ldsst sich
umgehen, indem das Netzwerk durch ,,Abrollen der Zeitschritte” in ein feed-forward
Multilayer Perceptron transformiert wird. In Abbildung 4 ist dieses Verfahren an einem
einfachen Beispiel dargestellt. Wenn das Netzwerk liber n Zeitschritte abgerollt wird,
entstehen in dem abgerollten Netzwerk n Schichten, die jeweils eine Kopie aller Knoten

des urspriinglichen Netzwerks enthalten.

Auf dem abgerollten Netzwerk kann dann eine Variante des Backpropagation-Algorithmus
ausgefiihrt werden. Im Folgenden wird das epochenweise Training beschrieben. Da epo-
chenweises Training mehr Gemeinsamkeiten mit batch-learning als online-learning auf-
weist, muss (wie auch beim batch-learning) eine andere Fehlerfunktion als in Gleichung 3.1
angegeben verwendet werden. Sei [ng, n;] das Zeitintervall der Trainingssequenz. Dann

lasst sich

ni
(g‘;otal = % Z Z 6?,71

n=ng jEA

mit Indexmenge <7 der Knoten, fiir die eine gewiinschte Ausgabe bekannt ist, als Fehler-

funktion verwenden.

Wie schon beim Backpropagation-Algorithmus wird zunéchst ein forward pass durch-
gefiihrt, bei dem das Netzwerk mit den gegebenen Trainingsbeispielen und aktuellen
Gewichten ausgewertet wird. Die induzierten lokalen Korper der Berechnungsknoten und
die Ausgaben des Netzwerks werden dabei fiir jeden Zeitschritt gespeichert. Im anschlie-

Benden backward pass werden wieder die lokalen Gradienten berechnet, jedoch auf eine
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andere Weise als bisher:

¢ (Vjn) €jn wenn n = n,

Oin =

J?n

O (vjn) | ejn + ijk5k7n+1 wenn ng < n < ng
ke

Es ist zu beachten, dass alle Werte mit dem Zeitpunkt n parametrisiert sind. Die Anzahl
der Berechnungsschritte des forward und backwards pass steigt linear mit der Linge der
Trainingssequenz, da sie fiir jeden Zeitschritt durchgefiihrt werden miissen. Schlie3lich

werden die Gewichtskorrekturen nach

iji = — aéiotal - Z 5] nYin—1

n=ng+1

bestimmt, wobei 7 die Lernrate ist und y; ,,_; die Ausgabe des Berechnungsknotens i zum

Zeitpunkt n — 1 ist.
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5 Convolutional Neural Networks

Die Idee von Convolutional Neural Networks ist es, das Netzwerk auch die Feature-
Extraktion iibernehmen zu lassen, sodass es nicht mehr notwendig ist, Features manuell
zu bestimmen. Die Begriffe deep learning und Convolutional Neural Networks umfassen
im Vergleich zu Multilayer Perceptrons flexiblere Netzwerkstrukturen aus zusitzlichen
Bausteinen, welche im Folgenden beschrieben werden. Die Informationen stammen, sofern

nicht anders angegeben, aus [ZLC* 14, Niel5].

Die Feature-Extraktion wird mit zwei Konzepten bewerkstelligt: convolutional layers
und pooling layers. Die Ergebnisse der Feature-Extraktion werden dann durch weitere
Netzwerkschichten, wie sie beispielsweise aus (Recurrent) Multilayer Perceptrons bekannt

sind, weiterverarbeitet.

Convolutional layers funktionieren dhnlich wie hidden layers in Multilayer Perceptrons.
Der entscheidende Unterschied ist, dass sie nicht vollstindig mit der vorherigen Schicht
verbunden sind, sondern jeder Berechnungsknoten nur mit Eingaben aus einem kleinen,
lokal begrenzten Bereich versorgt wird. Dies ist in Abbildung 5 dargestellt und sehr dhnlich
zum Sliding-Window-Verfahren. Weiterhin teilen sich alle Knoten des convolution layers
die Kantengewichte und das Bias. Das heifit in Abbildung 5 gibt es nur 3 Kantengewichte

und 1 Bias, obwohl mehr Kanten und Knoten vorhanden sind. Die Aktivierungsfunktion

T i) T3 T4 Iy T

NIXIXIX] oo
VAV

Abbildung 5: Funktionsweisen eines convolutional layers (kernel size 3, stride 1) und eines
pooling layers (subsampling-factor 2)
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dieser Schichten kann wie fiir hidden layers gewihlt werden, allerdings ist ReLU! in

Convolutional Neural Networks sehr erfolgreich [ZLC"14].

Die geteilten Parameter vereinfachen den Trainingsprozess, aber fithren auch dazu, dass
jeder Knoten des convolutional layers dasselbe Feature erkennt. Daher werden mehrere

parallel angeordnete convolutional layers bendtigt, um verschiedene Features zu erkennen.

Auf einen convolutional layer folgt {iblicherweise ein pooling layer, wie in Abbildung 5
dargestellt. Dieser reduziert die Anzahl der Knoten, indem Ausgaben des convolutional
layers gruppenweise zusammengefasst werden. Dies geschieht zum Beispiel durch das
Bilden des Maximums. Durch diesen Schritt wird das Netzwerk weniger anfillig fiir
verrauschte Daten und auBlerdem sinkt die Menge der in nachfolgenden Schritten zu

verarbeitenden Daten.

Diese beiden Schichttypen konnen mehrfach hintereinander angewandt werden, um zu-
nichst grundlegende und spiter immer speziellere Features zu extrahieren. Anschlie3end
konnen die Ergebnisse zum Beispiel durch hidden und output layer, wie sie aus Multilayer
Perceptrons bekannt sind, weiterverarbeitet werden. Ein groferes Beispiel-Netzwerk ist in
Abbildung 6 dargestellt. Das Training eines solchen Netzwerks kann mit Varianten von
Backpropagation geschehen. Es gilt zu beachten, dass RPROP zum Training von Convolu-
tional Networks, anders als fiir (Recurrent) Multilayer Perceptrons, dem BP-Algorithmus

nicht ohne Anpassung iiberlegen ist [MM15].

Obwohl die Anzahl der freien Parameter nur geringfiigig steigt, erhoht die Feature-
Extraktion durch convolutional layers die Trainingszeit signifikant, da viele zusitzliche

Rechenoperationen pro Trainingsschritt durchgefiihrt werden miissen.

! Rectified Linear Unit, ¢ (z) = max (0, z)
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6 Einsatz in der Projektgruppe

Im Rahmen der Projektgruppe liegen groB3e Datenmengen in Form von Sensoraufnahmen
vor. Um von diesen Daten iiberwacht zu lernen, miissen sie manuell beschriftet werden.
Nach dem aktuellen Stand sollen 16 Klassen unterschieden werden, die sich weiter in
dynamische (Gehen, Springen, ...), statische (Sitzen, Liegen, ...) und Ubergangsaktivit'aten
(Hinsetzen, Hinlegen, ...) unterteilen lassen. Der Ansatz einer hierarchischen Klassifikation
wie in [KLLK10, YWCO08] erscheint auf Grund der Unterschiede in diesen Bewegungen,
den exzellenten Ergebnissen dieser Publikationen und Ahnlichkeiten zu der Aufgabe der
Projektgruppe sinnvoll. Dabei wird zunichst ein Klassifikator trainiert, der nur entscheidet,
ob eine vorliegende Aktivitit dynamisch, statisch oder im Ubergang ist. Weiterhin werden
3 Klassifikatoren fiir diese 3 Klassen trainiert, die entsprechend der Entscheidung des
ersten Klassifikators angewendet werden, um die genaue Bewegung zu bestimmen. In
Convolutional Networks ist dieses Vorgehen wahrscheinlich unnétig, da das Netzwerk

durch mehrere convolutional layers selbst hierarchische Features extrahieren kann.

6.1 Feature-Extraktion

Unabhingig davon, ob convolutional layers genutzt werden, sollte wie in Kapitel 2 beschrie-
ben ein Sliding Window eingesetzt werden, um die Zeitreihen zu verarbeiten. Die Linge
des Zeitfensters und der Grad der Uberlappung sind Parameter, deren optimale Werte nur
durch Experimente bestimmt werden konnen. Als Anhaltspunkte lassen sich 3,2 Sekunden
ohne Uberlappung und 5,12 Sekunden mit 50 % Uberlappung aus [KLLK10, YWCO08]

nennen.

Werden keine convolutional layers verwendet, miissen die Features manuell festgelegt
werden. Problematisch dabei ist, dass die Wahl der Features stark anwendungsabhiéngig und

von Publikation zu Publikation verschieden ist. Daher ist es notwendig, unterschiedliche
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Abbildung 6: Convolutional Network zur Klassifikation multivariater Zeitreihen. Netz-
werkarchitektur aus [ZLCT14].

Features zu testen und zu vergleichen.

Mit dem Einsatz von convolutional layers entfillt die Featureauswahl. Eine mogliche

Netzwerk-Architektur zur Klassifizierung von Aktivitéten ist in Abbildung 6 dargestellt.

Die Netzwerkeingabe ist ein 256-elementiger Vektor pro Sensordatenreihe, welcher bei-
spielsweise durch ein Sliding-Window-Verfahren mit 2,56 s Fenstergrof3e bei 100 Hz
erzeugt werden konnte. Die Feature-Extraktion wird fiir jede Datenreihe unabhéngig aus-
gefiihrt. Es werden 8 convolutional layers mit kernel size 5 verwendet, sodass 8 Schichten
mit je 252 Knoten entstehen. Da alle Gewichte und Biase geteilt werden, miissen trotz-
dem nur 5 Gewichte und 1 Bias pro convolutional layer gelernt werden. Bei 8 Schichten
entstehen also lediglich 48 weitere freie Parameter. Es folgen 4 weitere convolutional und
pooling layers, sodass letztendlich 61 Knoten pro convolutional layer und Sensordatenrei-
he verbleiben. Diese dienen dann als Eingabe eines Multilayer Perceptrons, welches die

Klassifikation vornimmt.

Diese Architektur wird in [ZLC" 14] mit einem Multilayer Perceptron und 1-nearest-
neighbor mit dynamic time warping als Abstandsmal} unter verschiedenen Sliding-Window-

Fenstergrofen verglichen. Sie schlidgt die Konkurrenz in allen Aspekten.

Es erscheint daher sinnvoll, auch mit Convolutional Neural Networks zu experimentieren.
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6.2 Netzwerk

Sowohl Multilayer Perceptrons als auch Recurrent Multilayer Perceptrons ermoglichen es,
mehr als zwei Klassen zu unterscheiden: durch ein multiclass Netz mit ¢ Ausgabeknoten

oder c klassenspezifische Netze mit einem Ausgabeknoten.

Fiir Multilayer Perceptrons sind multiclass-Netze entsprechend den Empfehlungen und
Erfahrungen der Literatur eine gute Wahl, jedoch konnen auch klassenspezifische Netze
niitzlich sein: Die Trainingsdaten der Projektgruppe sind sehr ungleichméBig tiber die Klas-
sen verteilt, aber zum Training eines Netzwerks sind Beispiele der Klassen in dhnlichem
Verhiltnis vorteilhaft. Also miissten die Daten aller Klassen sehr stark durch sampling
(sieche Abschnitt 6.3) manipuliert werden, um die Verhiltnisse anzugleichen. Wenn aber
klassenspezifische Netzwerke trainiert werden, kann fiir jedes Netzwerk in Abhingigkeit

der vorliegenden Verteilung entschieden werden, wie stark sampling eingesetzt wird.

Fiir Recurrent Multilayer Perceptrons kann ein Argument fiir ¢ Netzwerke mit einem Aus-
gabeknoten gegeben werden: Zur Unterscheidung der verschiedenen temporalen Muster
wiren in einem einzigen Netz wahrscheinlich sehr viele Berechnungsknoten notwendig,

was das Training verlangsamt und die Anzahl der notwendigen Trainingsbeispiele erhoht.

Die Anzahl der hidden layer und auch die Anzahl der darin enthaltenen Knoten muss
experimentell bestimmt werden. Nach Tabelle 1 kann aber davon ausgegangen werden,

dass hochstens 2 hidden layer notwendig sein werden.

Die Klassifikation ist mit beiden Netzwerktypen sehr schnell, da alle Operationen als
Matrixmultiplikationen ausgedriickt werden konnen. Deutlich zeitaufwendiger ist das
Training. Fiir Multilayer Perceptrons hidngt die benétigte Trainingszeit von den Konver-
genzeigenschaften des genutzten Trainingsalgorithmus ab. Mit Resilient Backpropagation
steht ein erprobter online-Algorithmus zur Verfiigung, jedoch ist die Konvergenz auch stark
von der Problemstellung, der Netzwerkstruktur und den gewihlten Initialbedingungen
abhingig und kann nicht garantiert werden. In jedem Fall ist der Trainingsprozess aber
schneller als mit Backpropagation-through-time fiir Recurrent Multilayer Perceptrons, da
der Zeit- und Speicheraufwand hier linear mit der Linge des betrachteten Zeitintervalls
wichst und das Training aus dem Algorithmus inhédrenten Griinden nicht mehr online
geschehen kann. Weiterhin ist die Anzahl der freien Parameter bei gleicher Knotenanzahl
wegen der Feedback-Schleifen doppelt so hoch, wodurch mehr Trainingsdaten notwendig

sind.
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In der Literatur werden Multilayer Perceptrons deutlich hiufiger eingesetzt als Recurrent
Multilayer Perceptrons. Sie sind einfacher zu nutzen, schneller zu trainieren und benétigen
weniger Trainingsdaten. Daher sollte eine Wahl zwischen den beiden Verfahren zunéchst

auf Multilayer Perceptrons fallen.

6.3 Training

Der Trainingserfolg von neuronalen Netzen wird durch viele Faktoren beeinflusst. Im

Folgenden werden Hinweise gegeben, um moglichst effektiv zu trainieren.

Normalisierung der Eingabevektoren Die Eingaben sollten verschoben werden, sodass
ihr Mittelwert etwa bei null liegt und sie sollten normalisiert werden [Hay09, Sar02].
Im Rahmen der Projektgruppe kann die Normalisierung entweder personenbasiert oder
global auf allen Daten durchgefiihrt werden. In [WALCO7] wird ein personenbasierter
Ansatz genutzt, der fiir jede Person Features aus 5 Sekunden Gehaktivitédt bestimmt
und mit diesen die restlichen Daten der Person normalisiert. Alternativ konnen die
Daten sowohl global als auch personenbasiert mit einem konstanten, im Voraus be-
stimmten Faktor skaliert werden, sodass sie danach im gewiinschten Bereich liegen.

Die Unterschiede beider Methoden sollten evaluiert werden.

Dekorrelation der Eingabevektoren Insbesondere wenn keine convolutional layers ge-
nutzt werden, sollten die Elemente der Eingabe unkorreliert sein. Das kann durch die
Anwendung von Dimensionsreduktionsmethoden wie Hauptkomponentenanalyse oder
Linear discriminant analysis erreicht werden. Beispiele fiir solche Vorverarbeitungen

finden sich in [GFH09, KLLK10, WALC07, ZLC*14].

Normalisierung der Trainings-Ausgabevektoren Die gewiinschten Ausgaben der Trai-
ningsbeispiele sollten vorverarbeitet werden, sodass ihr Wertebereich deutlich innerhalb
der Grenzwerte der gewihlten Aktivierungsfunktion liegt. Durch die Sigmoidform
der Aktivierungsfunktion ist ihre Ableitung nahe der Grenzwerte sehr klein. Um den
Trainingsprozess nicht unnétig durch kleine Gradienten zu verlangsamen, sollte es
vermieden werden, Berechnungsknoten in diesem Bereich arbeiten zu lassen. Fiir
¢ (z) = atanh (bx) mita = 1,7159 und b = 0,6 ist (—1, 1) ein verniinftiger Zielbereich
[Hay09].

Initialisierung der Gewichte Die Wahl der Initialgewichte ist von der Aktivierungsfunk-
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tion abhingig. Fiir tanh mit den eben beschrieben Parametern sollten die initialen
Gewichte aus einer stetigen Gleichverteilung mit Erwartungswert null und Varianz 1/m
gezogen werden, wobei m die Anzahl der Verbindungen eines Berechnungsknotens ist

[Hay09].

Informationsgehalt der Trainingsbeispiele maximieren Fiir einen effektiven Lernpro-
zess sollte der Informationsgehalt jedes préisentierten Trainingsbeispiels moglichst hoch
sein. Das kann mit Beispielen erreicht werden, die einen moglichst hohen Fehler hervor-
rufen oder sehr unterschiedlich zu bisher gelernten Beispielen sind. In der Praxis ldsst
sich das fiir Klassifikationsprobleme erreichen, indem die Reihenfolge der Trainingsbei-
spiele zuféllig gewihlt wird. Auf diese Weise wird selten mehrfach hintereinander ein
Beispiel derselben Klasse trainiert. Die zufillige Ordnung der Trainingsbeispiele wird

unter anderem in [KLLLK10] verwendet.

Regularisierung Regularisierung ist eine Technik zur Vermeidung von overfitting. Re-
gularisierung kann unter anderem durch eine neue Fehlerfunktion umgesetzt werden,
welche die Gewichte mit einbezieht und groBe Gewichtswerte bestraft. Dadurch ver-
dndert sich die Netzwerkausgabe bei kleinen Anderungen in der Eingabe weniger
[Niel5]. Eine weitere erwdhnenswerte Technik ist dropout [KSH12], welche wéhrend

des Trainingsprozesses zufillig die Ausgaben einiger Knoten auf null setzt.

Ergebnisvalidierung Im Rahmen der Aktivititserkennung ist zu beachten, dass die aufge-
nommenen Daten iiblicherweise von unterschiedlichen Probanden stammen. Bei einer
Kreuzvalidierung konnten die Probanden also entweder in £ Mengen aufgeteilt und die
zugehorigen Daten zum Training verwendet werden oder die Daten aller Probanden
werden zufillig durchmischt und dann in £ Mengen aufgeteilt. Letzteres Verfahren fiihrt
zu besseren Ergebnissen, da beim Training Daten einer groleren Anzahl verschiedener
Personen zur Verfiigung stehen und sich das Netzwerk nicht zu sehr an die speziellen

Bewegungsmuster einzelner Probanden anpasst [WALCO7].

Doch selbst wenn alle diese Hinweise befolgt werden, kann es schwierig sein, gute
Trainingsergebnisse zu erhalten. Das grofite Problem der Anwendung neuronaler Netze
in der Projektgruppe diirfte die sehr kleine Menge zur Verfiigung stehender beschrifteter
Trainingsdaten sein. Im Folgenden wird anhand von Schitzungen bestimmt, wie viele

Daten benotigt werden. Etwaige convolution layer werden dabei nicht beriicksichtigt.

Bei einer hierarchischen Klassifikation werden zur konkreten Bewegungsklassifikation
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3 Netzwerke mit jeweils 4-7 Ausgabeknoten trainiert. Nach Tabelle 1 sollte die An-
zahl der freien Parameter eines solchen Netzwerks in der Gréenordnung von 1000
liegen. Es gibt verschieden Aussagen iiber den Zusammenhang zwischen freien Para-
metern und Trainingsdatenmenge, jedoch hingt dieser auch immer sehr stark vom Pro-
blem und der Reprisentativitit der Trainingsbeispiele ab. Nach [Hay09] werden fiir eine
Ziel-Klassifikationsgenauigkeit von 90 % etwa 10 mal mehr Beispiele als Parameter be-
notigt—also 10000 Trainingsbeispiele. Mit einer Fenstergroffe von 3 Sekunden ohne
Uberlappung entspricht das 8,3 Stunden beschrifteter Daten aus der groben Klasse (dyna-
misch, statisch, Ubergang). Andere Quellen [Sar02] geben an, dass 30 mal mehr Beispiele
als Parameter notwendig sind—also 30 000 Trainingsbeispiele. Das entspricht 25 Stunden

beschrifteten Daten.

Weiterhin sind die verschiedenen Klassen in den vorliegenden Daten unterschiedlich
stark reprisentiert: Beispielsweise tritt Springen nur einige Male fiir wenige Sekunden
pro Aufnahme (etwa 1 Stunde) auf. Allerdings ist es fiir den Trainingsprozess vorteilhaft,
Positiv- und Negativbeispiele in einem gleichmiBigen Verhiltnis zu pridsentieren. Mogliche
Techniken mit dieser Problematik umzugehen sind undersampling, oversampling und
synthetic oversampling. Beim undersampling wird nur ein kleiner Teil der Beispiele aus
iiberrepriasentierten Klassen verwendet. Problematisch dabei ist, dass auch sehr gute,
repriasentative Beispiele zufillig entfernt werden konnten. Beim oversampling werden
Beispiele aus unterrepréasentierten Klassen mehrfach verwendet. Das kann allerdings
zu overfitting fithren. Synthetic oversampling erzeugt neue Trainingsbeispiele fiir die
unterreprasentierten Klassen, indem ihre Beispiele auf verschiedene Weisen kombiniert
werden. Synthetic oversampling erzielt bessere Ergebnisse als die anderen beiden Ansétze

[Cha09].
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7 Zusammenfassung

In diesem Dokument werden zunéchst Multilayer Perceptrons eingefiihrt, welche in vielen
Publikationen zum Thema Aktivitdtserkennung mit Erfolg genutzt werden. Sie bestehen
aus einem Netzwerk von Berechnungsknoten und konnen durch einen Trainingsprozess
funktionale Zusammenhinge erlernen. Der Trainingsprozess basiert auf einem Gradienten-
abstiegsverfahren iiber einer Fehlerfunktion, welche von Kantengewichten des Netzwerks
abhiingt. Diese Kantengewichte werden durch das Training angepasst, um das gewiinschte
Verhalten des Netzwerks zu erreichen. Von den zwei vorgestellten Trainingsalgorithmen

ist RPROP der bessere.

AnschlieBend werden Recurrent Multilayer Perceptrons vorgestellt. Sie erweitern das
Modell der Multilayer Perceptrons um Feedback-Schleifen und erhalten damit eine Art Ge-
déchtnis. Auf diese Weise konnen dynamische Systeme modelliert werden, aber es miissen
mehr freie Parameter bestimmt werden. Der Aufwand des erlduterten Backpropagation-
through-time-Algorithmus wichst linear mit der Lénge der gelernten Sequenzen. Ebenfalls
ist die Anzahl wissenschaftlicher Publikationen zur Aktivitdtserkennung mit Recurrent

Multilayer Perceptrons stark begrenzt.

Convolutional Neural Networks bieten die Moglichkeit, die Feature-Extraktion vom Netz-
werk iibernehmen zu lassen. Dieser Ansatz erzielt in der Bilderkennung grof3e Erfolge,
aber ist im Rahmen der Aktivititserkennung bisher kaum untersucht. Nachteilig ist haupt-

sdchlich der erhohte Rechenaufwand wihrend des Trainings.

SchlieBlich wird der Einsatz neuronaler Netze in der Projektgruppe besprochen. Die
Feature-Extraktion ldsst sich manuell oder mit convolutional layers durchfiihren. Beides
hat seine eigenen Nachteile: In ersterem Fall ist Domédnenwissen erforderlich, um die
richtigen Features fiir die Aktivitdtserkennung zu selektieren. In letzterem Fall wird die
Netzwerkarchitektur komplexer und der Trainingsprozess dauert linger. In beiden Féllen

bietet es sich an, Multilayer Perceptrons als Klassifikator zu verwenden. Die gegebenen
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Trainingshinweise sollten befolgt werden, um die Chance auf gute Ergebnisse zu erhohen.
Die groBten Hindernisse diirften die Menge der beschrifteten Trainingsbeispiele und die
stark unterschiedlichen Mengenverhéltnisse zwischen den Klassen sein. Letzteres konnte

durch synthetic oversampling eingeddmmt werden.

Zusammenfassend bieten neuronale Netze ein méchtiges Werkzeug zur Aktivitéts-Klassifikation,
das in vielen Publikationen hohe Genauigkeit bewiesen hat. Allerdings ist der Unter-
schied zu anderen ML-Techniken iiblicherweise gering und stark anwendungsabhéngig
[PGK™09], sodass in der Projektgruppe mit verschiedene Techniken experimentiert werden
sollte. Convolutional Neural Networks sind im Rahmen der Aktivititserkennung bisher

kaum untersucht, aber erscheinen sehr vielversprechend.
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Support Vector Machines sind eine verbreitete Methode im Maschinellen Lernen. Durch
die Transformation von Daten in einen hochdimensionalen Raum kann eine lineare Trenn-
barkeit der Daten erreicht werden, sodass diese durch eine Hyperebene getrennt werden
konnen. Diese Hyperebene dient dann als Klassifikator um neue Datenpunkte einer der

Klassen zuordnen zu konnen.

Dieses Prinzip wurde auf viele Arten erweitert, sodass diese Ausarbeitung einen Einblick
in solche Erweiterungen geben wird. Betrachtet Beispiele sind die Support Vector Data

Description und die Adaptive Multi-Hyperplane Machines.

Im Anschluss wird reflektiert, wie Support Vector Machines in der Literatur bereits einge-

setzt werden, um verschiedene Aktivititen zu klassifizieren.

Davon ausgehend wird die Integration in das Projekt ,,Medizinische Assessments mit

korpernahen Sensoren* evaluiert.
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1 Einleitung

Es gibt viele Anwendungsfille, in denen man eine bestimmte Menge an Merkmalen
hat, anhand derer eine Klassifikation vorgenommen werden soll. Ein Beispiel wire die
Bestimmung einer Fischart mittels verschiedener physiologischer Ausprigungen, wie
z.B. die Farbe, die Ldnge, das Gewicht, etc. Diese Merkmale kann man als einen Vektor

betrachten, dem dann eine Fischart zugewiesen ist.

Um eine solche Klassifikation vornehmen zu konnen, sind Verfahren notwendig, die
ausgehend von einem Trainingsdatensatz ein Modell erlernen konnen, mit dem sich zu
einem neuen Vektor von Merkmalen eine Vorhersage treffen lidsst, welche Klasse die
wahrscheinlichste Losung ist. Solche Verfahren fasst man unter dem Begriff Maschinelles

Lernen zusammen.

Es wurden bereits viele verschiedene solcher Verfahren erforscht, eines davon ist die
sogenannte Support Vector Machine (SVM). SVMs sind in der Mitte der Neunziger Jahre
von Vapnik eingefiihrt und seitdem stark erweitert worden [Vap95]. Es gibt viele ver-
schiedene Derivate des urspriinglichen Ansatzes, wodurch SVMs sehr vielseitig eingesetzt
werden konnen. Eine Erweiterung des Verfahrens ist die Adaptive Multi-Hyperplane

Machine (AMM).

In dieser Ausarbeitung wird das generelle Verfahren von SVMs erlédutert und einige
wichtige Derivate vorgestellt. Dariiber hinaus wird ein tieferer Einblick in die AMMs
gegeben. Im Anschluss wird vorgestellt, wie beide Verfahren bereits in der Literatur zur
Aktivitidtserkennung eingesetzt wurden. Ausgehend davon wird evaluiert, wie sich die
Verfahren in das Projekt ,,Medizinische Assessments mit korpernahen Sensoren (MAmkS)*

integrieren lassen und welches am Besten geeignet ist.



2 Grundlagen

Bevor das Prinzip von SVMs erldutert werden kann, miissen zunéchst einige grundlegende

Definitionen gegeben werden, die zentrale Bestandteile des Verfahrens sind.

Ein Hilbertraum H ist ein Vektorraum mit einem Skalarprodukt. Dazu gibt es eine Feature-

map P, die Elemente aus einer nichtleeren Menge X in diesen Hilbertraum abbildet:
X > H

Die Bildpunkte werden Features genannt und sollen € X mdglichst gut charakterisieren,
sodass mehr Struktur zur Beschreibung der Daten als in X entsteht [Brel5, S. 54]. Zu

dieser Featuremap ® existiert ein sogenannter Kern £ : X x X — R mit

k(x,2) == (P(x), D(2))y -

Mit Hilfe eines Kerns lisst sich also das Skalarprodukt in dem zugehdrigen Hilbertraum

berechnen.



3 Support Vector Machine

3.1 Grundidee

Der Grundansatz fiir SVMs wurde durch den Generalized Portrait Algorithm von Vapnik &
Lerner gegeben [VL63]. Dieser trennt eine widerspruchsfreie Trainingsmenge durch eine

Hyperebene. In der Literatur wird dieses Verfahren oft auch als ,,Lineare SVM* bezeichnet.

Sei X C R? der Datenraum, Y = {—1,1} und D = {(x1,51), ..., (2pn,yn)} der Trai-
ningsdatensatz, sodass eine Vektor w € R? mit ||w||, = 1 und eine reelle Zahl b € R

existieren, sodass gilt

(w,z;) +b>0 Vimity, = +1

(w,z;) +b< 0 Vimity; = —1.

(w, z;) + b definiert nun eine Hyperebene, die die Trainingsdaten optimal trennt. Hier zeigt
sich aber auch gleich die grole Schwiche des Verfahrens, denn es wird vorausgesetzt,
dass die Daten linear trennbar sind. Dies ist aber fiir echte Anwendungen oftmals nicht
der Fall, sodass sich hier der Generalized Portrait Algorithm als ungeeignet erweist. Dies
gilt auch fiir die Daten des Projektes MAmkS. Aulerdem wire es sinnvoll, dass man im
Falle von verrauschten Daten eine Fehlerkorrektur anwenden konnte. Der hier vorgestellte

Algorithmus bietet auch hierfiir keine Moglichkeit.

Aufgrund dieser Probleme wurde das Verfahren erweitert und stellt in seiner Gesamtheit
die heute bekannte SVM oder auch ,,Kernel SVM* dar[Vap95]. Hierfiir bildet man die
Trainingsdaten mittels einer Featuremap in einen hoherdimensionalen Hilbertraum #,, ab.
Durch diese Abbildung der urspriinglichen, nicht-linear trennbaren Trainingsdaten in den
hoherdimensionalen Raum lisst sich eine lineare Trennbarkeit erreichen, um anschlieBend

den Generalized Portrait Algorithm in diesem Featureraum anzuwenden. So erhélt man eine
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trennende Hyperebene in dem Hilbertraum, die zuriickabgebildet in den Ursprungsraum die
Klassen optimal trennt. Um nun zusétzlich noch die gewollte Fehlertoleranz umzusetzen,
wird das Verfahren um Schlupfvariablen erweitert. Das gesamte Optimierungsproblem fiir

eine SVM sieht dann wie folgt aus:

1 n

5(w,w)+02§i—>min ,w € Ho,be R EER"
i=1

sty ((w, ®(x;)) +0) >1-& ,1<i<n

& =20 ,1<i<n

Um zu vermeiden, dass zu viele Berechnungen in dem Hilbertraum vorgenommen werden
miissen, nutzt man die Lagrangemethode um die folgende duale Problemstellung zu

erhalten:
n 1 n
Zz_;ai b Z yiyjouoy (@), (x;)) — max o €[0,C)"

1,j=1
n
S.t. E yiai:O,
=1

wobei die «;/; die Lagrange-Multiplikatoren sind. Lediglich der Term (®(x;), ®(x;)) muss
noch in ‘H, berechnet werden, doch mit Hilfe eines Kerns & kann auch dieses Skalarprodukt

in R berechnet werden, sogar ohne Kenntnis iiber die eigentliche Featuremap.

Das Ergebnis dieses Verfahrens ist eine Entscheidungsfunktion fp () die fiir den Vektor x

bestimmt, auf welcher Seite der Hyperebene er liegt, d.h. zu welcher Klasse er gehort.

fo(x) = sgn ((wp, ®(x)) +b7)

mit wp = Z a;y; P (x;)
i=1
und b =y, — Z a;yik(xi, ;)
i=1

= fplw) = sgn (Z ajyik(zs, @) + y; — Zaiyz-k(%xj)>
i=1 i=1
Die Berechnung von wp, ldsst erkennen, dass nur Trainingsvektoren mit o) # 0 in die

Berechnung der Hyperebene mit einflieBen. Daher werden gerade diese Vektoren die

Supportvektoren genannt und sind auch namensgebend fiir das gesamte Verfahren.
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3.2 Multiclass SVMs

In den vorherigen Definitionen wurde immer nur von zwei Klassen gesprochen, die
durch eine Hyperebene mit maximalem Margin getrennt werden sollen. In vielen Anwen-
dungsfillen liegt aber kein binires Klassifikationsproblem vor. Stattdessen miissen die
Merkmals-Vektoren in viele verschiedene Klasse eingeordnet werden konnen. Um dieses
Problem zu 16sen gibt es verschiedene Ansitze, die auf unterschiedliche Art und Weise
das bisher vorgestellte Konzept erweitern. Die bekanntesten Vertreter sind ,,One Against
All (OAA)* und ,,One Against One (OAO)“[HLO2]. Diese Verfahren trainieren mehrere
bindre SVMs und kombinieren ihre Ergebnisse bei einer Klassifikation um eine Vorhersage

treffen zu konnen.

Es gibt auch Ansitze, die ein Muliclass Problem direkt durch eine SVM 16sen wollen,
die mehrere Hyperebenen aufspannt. Jedoch wird das Optimierungsproblem dadurch sehr
komplex und benétigt entsprechend viel Rechenzeit. Daher sind solche Verfahren gerade

fiir groe Datenmengen, wie auch beim Projekt MAmKS, eher ungeeignet.

Im Folgenden sei k£ die Anzahl an Klassen, die in einem Klassifikationsproblem differen-

ziert werden sollen.

3.2.1 One Against All

Beim Training einer OAA-SVM wird iterativ jede einzelne Klasse betrachtet, wobei die
restlichen Klassen zu einer einzelnen Klasse (dem ,,Rest*) zusammengefasst werden. So
erhilt man jeweils binére Teilprobleme, die durch eine bindre SVM gelost werden konnen.
Insgesamt ergeben sich so £ verschiedene SVMs, fiir jede Klasse genau eine. Dieser ganze

Prozess ist an einem Beispiel in Abbildung 1 veranschaulicht.

Ein Problem stellt sich nun aber noch durch die Verwendung der Signum-Funktion in der
bindren SVM. Dadurch konnte einem neuen Datenpunkt mehr als eine Klasse zugeordnet
werden bzw. es konnte keine Klassifizierung vorgenommen werden (siehe Abbildung 2).
Daher wird die Signum-Funktion weggelassen und es wird direkt mit den kontinuierlichen
Werten der Entscheidungsfunktion die Klasse ausgewihlt, die den hochsten Wert hat.
So entstehen keine undefinierten Bereiche und eine vollwertige Multiclass SVM wurde

konstruiert.
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Abbildung 2: Zwei Beispiele sind durch ein ,,.X* markiert, die bei Verwendung der Si-
gnumfunktion nicht korrekt klassifiziert werden konnen.

3.2.2 One Against One

Im Gegensatz zu dem OAA-Ansatz, der eine Klasse immer von ihrem Rest trennt, wird
beim OAO-Ansatz fiir jede paarweise Kombination aller Klassen jeweils eine SVMkonstruiert.
Dabei werden dann nur die Datenpunkte der beiden betrachteten Klassen in das Training
einbezogen, der Rest wird ignoriert. Die Anzahl an zu trainierenden SVMs wird daher

durch den Term @ bestimmt.

Die Klassifikation eines neuen Datenpunktes ist bei diesem Verfahren nicht strikt vorgege-
ben. Es ist aber iiblich, mit jeder trainierten SVM die Klassifikation durchzufiihren und die
Stimmen fiir die einzelnen Klassen zu zdhlen. Am Ende wird die Klasse ausgewdhlt, die
die meisten Stimmen hat. Bei einem Gleichstand kann z. B. die Klasse mit dem kleinsten

Index ausgewihlt werden.
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3.3 One-class SVMs

Bisher wurden nur Verfahren betrachtet, die versuchen mehrere Klassen voneinander zu
trennen. Es gibt aber auch Anwendungsfille, in denen ein Datensatz nur aus Positivbei-
spielen besteht. Aus den Daten soll ein Modell gelernt werden, das beurteilen kann ob ein
neuer Datenpunkt in dem Raum von giiltigen Losungen liegt, der von den Trainingsda-
ten aufgespannt wird. Man spricht dann von ,,One-class Klassifikation*. Scholkopf et al.
modifizieren hierfiir eine normale SVM so, dass durch eine aufgespannte Hyperebene der

Raum der Positivklasse von dem Rest gut abgeschirmt wird[SWS*00].

Ein anderer Ansatz ist die sogenannte Support Vector Data Description (SVDD)[TDO1].
Die Idee ist, die Trainingsdaten so in einen hochdimensionalen Hilbertraum abzubilden,
sodass sie von einer moglichst minimalen Hypersphire (im folgendem auch als Kugel
bezeichnet) eingeschlossen werden. Das Urbild dieser Kugel bildet dann eine Fliche,
die den Trainingsdatensatz umschlieft (siehe Abbildung 3). Je kleiner die gefundene

Hypersphire ist, desto besser schmiegt sich die Flidche an die Daten an.

e

1

R4 7 (F)

Abbildung 3: Visualisierung des SVDD-Verfahrens.

Zur Abbildung der Daten wird wie bei der SVM eine Featuremap ® verwendet. Die
Ungleichung | ®(x;) — al|* < R2+¢;, Vi beschreibt dann die gesuchte Hypersphiire, wobei
a der Mittelpunkt der Kugel, ||-|| der euklidische Abstand und R der Radius der Kugel ist.
AuBlerdem wurden noch Schlupfvariablen &; eingefiihrt, um eine Toleranz fiir fehlerhaft
klassifizierte Datenpunkte zu ermdglichen. Je nach Wahl der Featuremap ¢ konnen sich
unterschiedliche Hypersphiren ergeben, die die Datenpunkte umfassen. Es ergibt sich
nun also ein Optimierungsproblem, das die Featuremap so wiéhlen soll, sodass der Radius
der Kugel minimal ist. Dieses Optimierungsproblem lésst sich mit der Lagrangemethode

formalisieren und in weiteren Schritten umformen. Fiir detaillierte Einblicke sei auf [TDO01]
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und [Brel3, S. 61-62] verwiesen. Als Ergebnis erhélt man folgende Wolfe Dualform des

Optimierungsproblems:
W(B) =Y ()8 — Y _ BilB®(x:)D(x;).
i i

Hierbei ist 3 ein Vektor, der die Werte der Langrange’schen Multiplikatoren beschreibt
und als einziges Funktionsargument frei wéhlbar ist. Diese Funktion soll nun maximiert

werden, sodass

0<p<C

> Bi=1

Der Parameter C' ist von Benutzer zu Beginn einstellbar und beeinflusst die Fehlertoleranz.
Ist kein Fehler in den Trainingsdaten zu erwarten, so kann C' = 1 gewihlt werden. Falls
jedoch Ausreiler zugelassen werden sollen, so kann auch ein C' < 1 gewihlt werden.
Somit werden die Lagrange-Multiplikatoren in ihrem Wertebereich eingeschrinkt und die
Grofe der Hypersphire schrumpft. Die Trainingsvektoren, die nun auB3erhalb der Kugel

liegen, werden auch als gebundene (bounded) Supportvektoren bezeichnet.

Mit Hilfe eines Kerns k konnen die Berechnungen der Skalarprodukte in  wieder in R?
durchgefiihrt werden. Bei der Supportvektor Data Description hat sich ein GauBBkern (oder

auch Radial Basis Function (RBF)) allgemein bewéhrt:
k(s 3;) = ez lomal,

o beschreibt die Bandbreite des GauB3kerns.

Insgesamt erhélt man so
W(B) =D _ kwi,wi)Bi = 3 BilBjh(wi, ;).

Somit ist die Bestimmung des Maximums wieder ohne Kenntnis iiber die eigentliche
Featuremap ® moglich. Als Ergebnis erhélt man die optimale Belegung des Vektors /3,
um die kleinste Hypersphére zu beschreiben. Die Trainingsvektoren mit einem Lagrange-
Multiplikator 3; = 0 werden in das innere der Hyperkugel abgebildet und sind somit

fiir ihre Beschreibung irrelevant. Trainingsvektoren mit 0 < (3; < C' werden stattdessen
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auf die Kugeloberfldche abgebildet und stellen somit die Supportvektoren dar. Falls ein
C' < 1 gewihlt wurde, kann es auch 3; = C geben. Die zugehorigen Vektoren liegen dann

auflerhalb der Kugel und sind gebundene Supportvektoren.

Zuletzt ist nun noch eine Entscheidungsfunktion gesucht, die fiir Eingabevektoren be-
stimmt, ob sie innerhalb bzw. auf der Oberflache der Kugel liegen. Dies geschieht durch
die Bestimmung des Abstandes des Eingabevektors vom Mittelpunkt der Kugel und
anschliefendem Vergleich dieses Abstands mit dem Radius der Hypersphére. Der Mittel-
punkt der Kugel kann dabei durch a = ), 5,®(x;) beschrieben werden [Brel5, S. 63].

Der Abstand eines Datenpunktes 2 € R¢ von a in H bestimmt sich dann wie folgt:

R*(2) = ||®(2) — al|”

P(z) — Z Bi®(x;)

= D(2) - B(2) = 2- ) Bb(x)D(2) + ) Bifs; (i) D (x)
i ij
Mit einem Kern £ lassen sich die Skalarprodukte ersetzen zu
R*(z) =k(z,2) —2- Y Bik(zi,2) + Y Bibk(i, ;).
i i,

Falls nun noch der bereits oben beschriebene GauB3kern verwendet wird, so vereinfacht

sich die Gleichung zu
R(2)=1-2- Zﬁik(ﬂfi, z) + Zﬁiﬁjk(iﬁu%)-
i i,

Zuletzt muss noch der Radius der konstruierten Hypersphire bekannt sein, damit der
berechnete Abstand eines beliebigen Datenpunktes zum Mittelpunkt auch interpretiert
werden kann. Da alle Supportvektoren mit 0 < ; < C auf der Hiille der Kugel liegen,
kann mit einem beliebigen dieser Vektoren und der Radiusgleichung auch der Radius Rgs
der Hypersphire berechnet werden. Somit kann die Positivklasse folgendermal3en definiert

werden:

X ={z|R(z) < Rs}.

Um nun die SVDD fiir das Projekt MAmKkS nutzbar zu machen, kann analog zu den

,One Against All“- oder ,,One Against One‘“-Verfahren fiir jede Klasse eine minimale
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Hypersphire berechnet werden. Bei der Klassifizierung wiirde dann der Abstand des
neuen Vektors zu dem Mittelpunkt aller Hypersphiren berechnet werden und es wird die
Klasse mit dem geringsten Abstand ausgewihlt. Es konnen aber auch noch erweiterte

Entscheidungsfunktionen gewihlt werden[ YMT11].

Im Gegensatz zu den anderen Multiclass Verfahren kann dieser Ansatz auch feststellen, ob
ein neuer Vektor iiberhaupt zu einer Klasse gehort. Denn wenn der neue Datenpunkt in
keine der Hypersphiren abgebildet wird, so scheint es sich entweder um eine neue Klasse
oder um eine Abweichung zu handeln. Letzteres konnte durch eine gewisse Fehlertoleranz

noch ausgeglichen werden.



11

4 Adaptive Multi-Hyperplane Machine

4.1 Motivation

Die AMM ist ein im Jahre 2011 eingefiihrtes Verfahren, das ausgehend von einer Linearen
SVM einige Erweiterungen und Optimierungen vornimmt, um die folgenden Ziele zu

erreichenf WDCV11]
* Losung von Multiclass Problemen,
* Losung von nicht-linearen Problemen,

* effizientes Trainieren und Vorhersagen.

4.2 Realisierung

Zunichst wird der bindre Klassifikator zu einem Multiclass Modell erweitert, indem der
Gewichtsvektor w des Optimierungsproblems so erweitert wird, dass jede Klasse einen
eigenen Gewichtsvektor zugewiesen bekommt. Die Entscheidungsfunktion dieses Modells
wihlt dann die Klasse mit der groBten Ahnlichkeit (similarity score) zu einem neuen

Datenpunkt durch folgende Formel aus:

f(x) = argmax, .y (w;, x).

Dieses Problem wird in einem weiteren Schritt nochmal erweitert, indem nun jeder Klasse
nicht nur ein einziger Gewichtsvektor zugewiesen wird, sondern beliebig viele. Das j-te
Gewicht der i-ten Klasse wird durch w; ; beschrieben. Ein Datenpunkt wird nun genau
dann korrekt klassifiziert, wenn der similarity score mindestens eines der j Gewichte der
i-ten Klasse groBer ist als alle anderen Ergebnisse der falschen Klassen. Durch diese Er-

weiterung erreicht das Verfahren eine erhohte Aussagekraft, da die Klassen nur komplexer



4.2 Realisierung 12

beschrieben werden konnen. Die resultierende Entscheidungsfunktion:
f(x) = argmax, (mam <wz~7j,x)>.
J

Letzteres Verfahren wird als Multi-Hyperplane Machine (MM) bezeichnet und ist der
Grundbaustein der AMM. Auf die konkreten Optimierungsprobleme der obigen Ansitze
wird in dieser Ausarbeitung nicht eingegangen und kann in [WDCV11] und [ASO5]

eingesehen werden.

Entscheidend ist, dass die Optimierungsprobleme recht komplex sind und durch konvexe
Optimierung gelost werden. Das kann unter Umstédnden aber sehr lange dauern, sodass eine
AMM eine alternative Optimierungsstrategie wihlt. Durch die Verwendung von Stochastic
Gradient Descent (SGD) kann das Optimierungsproblem iterativ in Richtung des Optimums
angendhert. Durch ein Abbruchkriterium kann dieser Prozess dann unterbrochen werden,
sodass eine entsprechende Approximation des Optimums gefunden wurde. Wihrend des
Ablaufs konnen fiir eine Klasse beliebig viele neue Gewichtsvektoren erstellt werden. Diese
Eigenschaft gibt dem Verfahren das Prifix ,,Adaptiv®, da das Modell so kontinuierlich
angepasst werden kann[WDCV11].

Im Groben wird durch SGD pro Iteration jeder Gewichtsvektor Richtung null reduziert, mit
Ausnahme der Gewichte, die vom aktuell betrachteten Trainingsvektor betroffen sind. Das
konnen einerseits die Gewichte der aktuellen Klasse sein, diese werden in Richtung des
Datenpunktes bewegt. Das Gewichte mit der groBten Ahnlichkeit der falschen Klassen wird
von diesem Datenpunkt entfernt. So charakterisieren die Gewichte ihre eigenen Klassen
und werden moglichst von den anderen Klassen getrennt. Da viele Gewichte auf diese
Art gegen null streben, wird noch ein Schritt namens ,,Weight Pruning* eingefiihrt. Dabei
werden alle Gewichte, die unter einem gewissen Grenzwert liegen, auf null gesetzt. So kann

die Spezifizierung des Modells an den Trainingsdatensatz verhindert werden[ WDCV11].

Durch kleinere Modifizierungen an diesem Verfahren kann auch eine Online AMM kreiert
werden. Dabei kann aber nicht garantiert werden, dass das Verfahren zum lokalen Optimum
konvergiert. Dafiir wird in einem Schritt der AMM-Optimierung der gesamte Datensatz
benotigt. Als Vorteile werden so eine bessere Performanz sowie die Reduzierung des
Speicherverbrauchs erreicht. Experimentelle Ergebnisse haben gezeigt, dass die Ergebnisse
der Online AMM nicht ganz so prizise wie sein Offline Pendant sind, aber dennoch im

vertretbaren Rahmen liegen[ WDCV11].
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Trainingsdatensatz Fehlerrate (%) Trainingszeit (Sekunden)
GroBe Klassen Dimensio- | AMM Online RBF AMM Online RBF
nen AMM SVM AMM SVM
32.561 2 123 15.03+£0.11) 16.44+0.23 14.97 2 0.2 99
1.976.130 | 2 3.231.961 | 1.34+0.21 | 2.87+1.49 | - 400 24 -
8.000.000 | 2 784 0.53+£0.05 | 0.54+0.03 | 0.43 3084 300 2 Tage*
8.000.000 | 8 784 3.20+0.16 | 3.36+0.20 | 0.67 13864 1200 8 Tage

Tabelle 1: Vergleich von AMM, Online AMM und Kernel SVM. Durchgefiihrt auf ei-
nem einzelnen Prozessor. Ausnahmen sind mit einem * markiert und wurden
parallelisiert auf 512 Prozessoren durchgefiihrt. Auszug aus [WDCV11].

4.3 Vergleich mit SVM

AMMs wurden ausgiebig getestet um eine Vergleichbarkeit mit SVMs in Hinsicht auf
Performanz und Genauigkeit zu erreichen. Diese Tests haben generell gezeigt, dass eine
AMM von der Prizision zwischen einer Linearen SVM und einer Kernel SVM liegt. Die
Performanz hingegen ist vergleichbar mit der einer Linearen SVM und deutlich besser als

die einer Kernel SVM[WDCV11].

Konkretere Ergebnisse sind in Tabelle 1 zu sehen. Die Ergebnisse zeigen, dass bei grofen
Datensitzen mit mehreren Klassen eine Kernel SVM viele Tage Rechenzeit benotigt,
withrend eine AMM im Stundenbereich liegt. Dabei ist die Genauigkeit etwas schlechter.
Der Vergleich zeigt auch, dass eine Online AMM zwar schneller als eine Offline AMM,

dafiir aber auch etwas ungenauer istft WDCV11].
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S Aktivitatserkennung mit SVM/AMM

In der Literatur lassen sich viele Arbeiten finden, die eine Aktivitdtserkennung mit Hilfe von
SVMs 16sen. Viele dieser Arbeiten nutzen die Sensoren eines Handys bzw. Smartphones
um Trainingsdaten zu sammeln und anschlieBend dann auch die zu erkennende Bewegung
zu messen. Zwischen diesen einzelnen Arbeiten lassen sich dann aber doch deutliche

Unterschiede in der konkreten Realisierung finden.

In einem Paper werden lediglich die Accelerometerdaten verwendet, um darauf die Fea-
tures Durchschnitt, Varianz, Korrelation, FFT energy und frequency domain entropy zu
berechnen. Dabei wird ein halb-iiberlappendes Sliding Window verwendet, dessen Linge
in verschiedenen Tests variiert wurde, um eine geeignete Linge zu identifizieren. Die
Linge von 4 Sekunden hat sich als am besten geeignet erwiesen. Als konkrete SVM wird
eine Kernel SVM mit einem GaulB3kern verwendet. Damit sollen dann folgende Aktivita-
ten differenziert werden: Stationér, Gehen, Rennen, Fahrradfahren, Treppen hochgehen,
Treppen heruntergehen und Autofahren. Die Erfolgsrate liegt dabei insgesamt bei ca. 93%.
Konkreter zeigt sich, dass folgende Aktivititspaare etwas schwerer zu unterscheiden sind:

Stationédr und Autofahren, Treppen hoch- und heruntergehen[TP16].

Auch eine andere Arbeit verwendet nur die Accelerometerdaten eines Smartphones. Ver-
wendete Features sind unter anderem Durchschnitt, Standardabweichung, signal magnitude
area, Entropie und Korrelation. Es wird ein halb-iiberlappendes Sliding Windows mit ein
Lénge von 2,56 Sekunden verwendet. Es wird eine Hardware-Friendly SVM verwendet,
die durch OAA erweitert wird um ein Multiclass Problem zu 16sen. Als Kernel wird ein
Laplacekernel verwendet, da dieser ressourcensparender ist. Insgesamt sollen die Akti-
vitidten Laufen, Treppen hochgehen, Treppen heruntergehen, Stehen, Sitzen und Liegen
unterschiedene werden. Die erreichte Genauigkeit der trainierten SVM liegt bei ca. 90%,
wobei der grofite Genauigkeitsverlust durch die Unterscheidung von Treppen hoch- und
heruntergehen vorliegt. Die anderen Aktivitidten konnen zu ca. 95% erkannt werden, Liegen

wird sogar fehlerfrei erkanntf AGO™12].
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Weitere Recherchen ergaben keine Ergebnisse, in denen eine Aktivitdtserkennung mit Hilfe
von AMM durchgefiihrt wurde. Dies mag darauf zuriickzufiihren sein, dass das Verfahren

im Jahr 2011 vorgestellt wurde und daher noch recht jung ist.

Auch konnten keine Arbeiten gefunden werden, in denen eine One-class SVM zu einer
Mutliclass SVM erweitert wurde (wie in Abschnitt 3.3 vorgeschlagen), um eine entspre-

chende Analyse durchzufiihren.
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6 Integration in das Projekt MAmKS

Support Vector Machines sind vom Prinzip her nur offline und nur durch einige Modi-
fikationen auch online anwendbar. Da aktuelle Uberlegungen in der Projektgruppe aber
gezeigt haben, dass auch ein Offlinetraining denkbar wiire, wiirden SVMs ein mogliches
Verfahren sein, das zur Klassifizierung der Aktivitdten eingesetzt werden kann. Bereits
andere Arbeiten haben gezeigt, dass durch SVMs eine gute Erkennungsquote von rund
90% erreicht werden kann. Dabei haben diese Ansitze nur Accelerometerdaten und daraus
abgeleitete Features verwendet. Durch die groere Vielfalt an Sensordaten ist in dem

Projekt gegebenenfalls eine bessere Erkennungsrate moglich.

Eine Adaptive Multi-Hyperplane Machine ist genau wie eine SVM in das Projekt inte-
grierbar. Dariiber hinaus kann aber auch eine Online AMM verwendet werden, sodass
dieser Verfahren mehr Freiheiten beim Lernen bietet. Es ist wahrscheinlich eine etwas
geringere Genauigkeit als bei den SVMs zu erwarten, jedoch muss dies innerhalb des

Projekts genauer evaluiert werden.

Der in Abschnitt 3.3 vorgestellte Ansatz zur Kombination mehrere One-class SVMs zur
Konstruktion eines Multiclass Klassifikators wére auch denkbar. Diese Idee ist aber recht
unpopuldr und miisste daher vermutlich von der Projektgruppe implementiert werden. Da
der vorgestellte Ansatz aber recht einfach mit Hilfe eines Frameworks zur Losung des

SVDD-Problems umgesetzt werden kann, ist diese Herangehensweise durchaus moglich.
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1 Darstellung der Klassifikation-Ergebnisse



1 Einleitung

Fiir die Gesundheit von Personen — insbesondere Personen im hoheren Alter — ist die
eigene korperlicher Mobilitéit von entscheidender Bedeutung. Um das notwendige Mal} an
Mobilitit zu erreichen, sind Muskelkraft und Balance erforderlich. Insofern ist der Erhalt

von Muskelkraft und Balance im Alter von wesentlicher Relevanz [unib].

Im Rahmen der ,,Vorhersage zum Erhalt der Selbststdndigkeit im Alter* -Studie (VERSA)
wurden an der Universitidt Oldenburg mit 350 Probanden ab einem Alter von 70 Jahren
im Zeitraum vom Juli 2015 bis Januar 2016 Assessments durchgefiihrt. Jeder Proband
wurde wihrend der Assessments von medizinischem Personal beobachtet und zusétzlich
mit unterschiedlicher Sensorik aufgezeichnet. Die Assessments setzen sich zusammen
aus unterschiedlichen Mobilitéts-Tests, wie zum Beispiel dem De Morton Mobility Index

(DEMMI) oder dem ,,Timed Up & Go*“-Test (TUG) [unib][unia][aeq].

Zu der, wihrend der Assessments eingesetzten Sensorik, zdhlt unter anderem ein Sensor-
giirtel. Bei diesem Giirtel handelt es sich um eine Kombination eines Mikrocontroller mit
einem Beschleunigungssensor, einem Gyroskop, einem Magnetometer, einem Drucksensor
und zwei Thermometern. Zusammen mit dem im Giirtel verbauten Akkumulator und einer

Speichereinheit, bildet der Giirtel somit eine korpernahe Sensorplattform.

Im Rahmen der

Projektgruppe - Mobilitits-Assessments mit kdrpernahen Sensoren (PGMAMKS) wird
eine Applikation entwickelt, welche die vom Sensorgiirtel aufgezeichneten Daten klassifi-
ziert. Hierbei ist das Ziel die Klassifikation von Bewegungsmustern wie Gehen, Sitzen,
Stehen, etc. und darauf aufbauend die Klassifikation der Mobilitits-Tests wie DEMMI,

welche als Bestandteil der Assessments durchgefiihrt werden.

Fiir die Klassifikation werden maschinelle Lernalgorithmen (ML) wie artificial neural
network (deut.: kiinstliches neuronales Netz) (ANN), adaptive multi-hyperplane machine

(AMM) und boosted decision tree, deut.: verstirkter Entscheidungsbaum (BDT) eingesetzt.



Diese werden mit manuell markierten (engl.: labeled) Datensitzen trainiert, sodass sie
anschliefend selbststindig, ohne manuelle Unterstiitzung Datensitze klassifizieren konnen.
Sowohl beim Training als auch beim Klassifizieren arbeiten die MLs nicht direkt auf den
Rohdaten, sondern auf Merkmalen (engl.: feature), welche mit Hilfe von Schiebefenstern

(engl.: sliding window) iiber den Rohdaten gewonnen werden.

Bis zum aktuellen Zeitpunkt stellt sich fiir die PGMAMKS das Problem, dass keine Kennt-
nisse iiber die tatsdchlich berechneten Merkmalsausprigungen vorliegen. Dies ist dadurch
bedingt, dass bis dato keine Moglichkeit existiert Informationen iiber die berechneten
Merkmale aus der Applikation zu extrahieren und diese anschlieend zu visualisieren. Im
Rahmen dieser Ausarbeitung soll nun zum einen die Umsetzung des Exports der berechne-
ten Merkmalsausprigungen und zum anderen die Umsetzung derer Visualisierung, welche

als Teil dieser Ausarbeitung implementiert wurden, vorgestellt werden.



2 Grundlagen

Im Folgenden soll eine kurze Einfiihrung in die Umsetzung der Merkmalsgewinnung per
Schiebefenster innerhalb der PGMAMKS-Applikation gegeben werden, fiir eine detaillier-

te Beschreibung ist ein Blick in die Dokumentation der Applikation zu werfen.

2.1 Merkmalsgewinnung

Die vom Giirtel aufgezeichneten Daten werden innerhalb der Anwendung in Objekten vom
Typ MotionData gehalten. Genauer wird in einem DataSet-Objekt namens ,,sensorbelt* fiir
jeden Kanal z. B. fiir die X-Achse des Beschleunigungssensors ein DataSeries-Objekt

angelegt, welches die eigentlichen Daten in Form eines DoubleList-Objekts hilt.

Neben den Giirteldaten enthilt das MotionData-Objekt die zugehorige zeitliche Information

in Form eines Timelnterval-Feldes.

Fiir das Training der MLs sind zudem die manuell angelegten Labels (deut.: Markierungen)
relevant. Diese werden, insofern vorhanden, innerhalb eines Set-Objekts von MotionLabel-

Objekten eines DataSet-Objekts namens ,,userdata® des MotionData-Objektes gehalten.

Innerhalb der entsprechenden Trainings-Algorithmus-Implementierungen werden dann
durch eine TrainingExampleSource auf den iibergebenen MotionData-Objekten mithilfe
tibergebener SlidingWindow-Instanzen eine Liste von TrainingExample-Objekten erzeugt,
welche genutzt werden um die MLs zu trainieren. Dabei werden die Merkmale vorab
iber entsprechende FeatureCalculator-Implementierungen an die genutzte SlidingWindow-
Instanz iibergeben. Die Information, auf welchen Datenreihen die Merkmale berechnet

werden, wird vorab — wihrend der Konstruktion der FeatureCalculator — angegeben.

Die entsprechenden Klassen finden sich im Unterprojekt mamks-shared. Die Modell-
klassen sind im Paket mamks.model, Klassen der allgemeinen Algorithmusumsetzung

sind im Paket mamks.algorithm, Klassen der allgemeinen ML-Umsetzung sind im Paket
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mamks.algorithm.ml und die Merkmalsumsetzungen sind im Paket mamks.algorithm.feature

zu finden.
Fmmmmm——mmm - <SuseT> - - - - - -
.I mamks. model : mamks. algorithm mamks. algorithm . features
|
MotionData DataSet \ <<|nterface>> AbstractAlgorithm FeatureCalculator
% |
T X Algerithm <].___
|
1.0 1
* Y : -
l
: 0.r
1 0. 0. i mamks. algorithm.ml
| <cyuse >
Timelnterval | 4 DataSeries MotionLabel ! TrainingAlgorithm ClassificationAlgorithm |- - - =>[_SlidingWindaw
1 X >
1 1 1 1 |
¢ | T | 7
! ceusad> | CTTTTTTTTToooo- <<use»> |
1 1 l l :
<<@numeration=> <<gnumeration=> : V cclusc”
Unit MotionType \ _ Tra.ln.lanx.ampleS.o urce _ : X
ll +TrainingExampleSource({Function<MectionData, ShidingWindow)) [ _ _ _
~ 7 |+getTrainingExamples(type : MotionType) : List<TrainingExample>
+getTrainingExamples() : List< Training Example>
T
| cepzase
v
TrainingExample
1B 1al Paradig inity Ed .|®

Abbildung 1: Bewegungsdaten und Algorithmen



3 Export

Wie in dem Kapitel 1 beschrieben, stellt sich fiir die PGMAMKS das Problem, dass die
berechnete Merkmalsausprigungen bis dato nicht einfach verfiigbar sind. Bisher werden
die Ausprdagungen bei der Ausfiihrung eines Trainings- oder Klassifizierungsalgorith-
mus fiir ein angegebenes Schiebefenster iiber ausgewihlten Bewegungsdaten berechnet.
Innerhalb eines Trainingsalgorithmus werden diese Werte anschliefend genutzt um ein
Klassifikationsmodell zu trainieren. Innerhalb eines Klassifizierungsalgorithmus werden
die Werte genutzt, um die Schiebefensterintervalle Klassen zu zuordnen. Dies bedeutet die
berechneten Werte liegen nur temporér im Arbeitsspeicher vor und werden frithestens nach
der Ubergabe an den Klassifizierer und spitestens nach dem Abschluss des Algorithmus
durch die JAVA-Garbage Collection (deut.: Miillsammlung) aus dem Arbeitsspeicher

geloscht.

Es wire von Vorteil die Merkmalsausprdgungen in einer permanenten Form z. B. einer
Textdatei zur Verfiigung zustellen. Dies wiirde es ermdglichen die Werte mithilfe der
PGMAMKS-Applikation oder auch jeder anderen Anwendung wie z. B. MatLab- oder

R-Entwicklungsumgebungen zu betrachten, zu bearbeiten, zu analysieren, etc., ohne sie
vorab erneut berechnen zu miissen. Fiir die Visualisierung der Merkmals-Werte bietet sich
hiermit der Vorteil eines vom Export-Schritt entkoppelten Visualisierungsschrittes. Damit

ist der Nutzer im wesentlichen frei in der Wahl des Visualisierungswerkzeugs.

Der Export soll diese Funktion bieten, indem er die Merkmalsauspriagungen quasi analog
zu den Trainingsalgorithmen berechnet und anschlieend in eine Textdatei schreibt, anstatt

ein Modell damit zu trainieren.
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3.1 Export-Implementierung

Fiir die Umsetzung des Exports wurde das Paket mamks.featurevisualization als Teil des
Unterprojekts mamks-shared angelegt. Zur feineren Untergliederung wurde auBBerdem
das Paket mamks.featurevisualization.io angelegt. Letzteres enthilt die neuen Importer-
und Exporter-Klassen sowie das Constantinformation-Enum. Ersteres enthilt die Klassen
FeatureVisualization und FeatureData, sowie die abstrakte Klasse AbstractSlidingWin-
dowSetup, sowie die davon abgeleiteten Klassen SlidingWindowSetUpAllFeatures und

SlidingWindowSetUpSomeFeatures. Die Klassen sind im Diagramm 2 dargestellt.

Die Klasse FeatureVisualization ist von der Klasse AbstractAlgorithm abgeleitet. Es han-
delt sich hierbei also um eine Algorithmus-Umsetzung. Diese kann vom Benutzer iiber
die graphical user interface, deut.: graphische Benutzeroberfliche (GUI) oder iiber die
command line interface, deut.: Kommandozeilen-Schnittstelle (CLI) ausgefiihrt werden.
Der Algorithmus erzeugt dann unter Nutzung einer, im Code festgelegten AbstractSli-
dingWindowSetup-Implementierung, ein SlidingWindow iiber den an den Algorithmus
tibergebenen MotionData-Objekten. Mit Hilfe dieses Schiebefensters wird dann eine Trai-
ningExampleSource erzeugt. Es wird dann eine Exporter-Instanz erzeugt, an die die genutz-
te AbstractSlidingWindowSetup-Implementierung, die erzeugte TrainingExampleSource,
sowie die an den Algorithmus iibergebenen Informationen iibergeben werden. Der Expor-
ter durchlduft dann alle TrainingExample der TrainingExampleSource und schreibt diese
unter Verwendung der in der AbstractSlidingWindowSetup-Implementierung enthaltenen

Zusatzinformation in die angegebene Zieldatei.

Die TrainingExampleSource berechnet fiir jeden Schiebefensterschritt ein TrainingExample,
welches die Auspriagungen aller in der AbstractSlidingWindowSetup-Implementierung ge-
setzten FeatureCalculator fiir diesen Schritt enthélt. Durch den Export der TrainingExample

werden also alle berechneten Merkmalsausprigungen exportiert.
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Abbildung 2: Bewegungsdaten und Algorithmen

3.2 Export-Nutzung

Der Export-Algorithmus kann sowohl per graphischer Benutzeroberfliche oder per CLI

ausgefiihrt werden.

Um den Algorithmus per Benutzeroberflache auszuwéhlen, ist der Knopf ,,Algorithmus
anwenden zu klicken. Dadurch gelangt man in den ,,Algorithmus anwenden*-Dialog.
Hier wird der Algorithmus ,,FeatureVisualization* gewihlt. AnschlieBend sind die Be-
wegungsdatensitze auszuwihlen, fiir welche die Merkmalsausprigungen berechnet und
exportiert werden sollen. Es offnet sich ein Dialog wie in Abbildung 3 dargestellt. In

diesem konnen drei Parameter gewihlt werden:

applyPrincipalComponentAnalysis Fiir diesen Parameter kann als Wert true angegeben
werden, wenn auf den Merkmalsausprigungen eine principal component analy-
sis, deut.: Hauptkomponentenanalyse (PCA) durchgefiihrt werden soll und die
Werte derer Hauptkomponenten ausgegeben werden sollen. Andernfalls kann der
Parameter als false gesetzt werden, wenn keine PCA auf den Merkmalswerten

ausgefiihrt werden soll und diese selbst exportiert werden sollen.

exportDestinationFolderPath Fiir diesen Parameter ist der Pfad zu dem Verzeichnis anzu-

geben, in das die Export-Datei geschrieben werden soll.
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labelGroupld Hier ist die Label-Gruppe anzugeben, deren Label den exportierten Merk-

malsausprigungen als Klassen zugeordnet werden sollen.

plotTolmageAtPath Dieser Parameter ist optional. Als Wert kann der Pfad zu einer png-
Bilddatei angegeben werden. Es werden dann die Merkmalsausprigungen ex-
portiert und zudem direkt in eine Streudiagramm-Matrix gezeichnet, die in dem
angegebenen Bild gespeichert wird. (Dieser Parameter ist neu und wurde ergin-

zend nach dem Vortrag zu dieser Ausarbeitung hinzugefiigt.)

N Algorithmus anwenden

Parametername Wert
applyPrincipalComponentAnalysis false
exportDestinationFolderPath D:\pg_related\feature_visualization
labelGroupld userdata/MOTIONS
plotTolmageAtPath lated\feature_visualizationJeleiaege] |

Job-Management anzeigen

Zurdck OK Abbrechen

Abbildung 3: Export-Algorithmus-Dialog

Um den Algorithmus per CLI auszufiihren, ist die mamks-cli.jar wie folgt per Konsole

aufzurufen:

java —jar mamks—cli.jar exec
—a FeatureVisualization
—w D:\pg_related\workdir
-M 10722/2015-07—-29T17—-16—49—-269Z7
—P exportDestinationFolderPath=

D:\pg_related\featureVisualization

—P applyPrincipalComponentAnalysis=false
—P labelGroupld=userdata/MOTIONS
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Die angegeben Parameter entsprechen den oben beschrieben Parameters des Algorithmus.

Merkmalsauswahl

In der vorgestellten Umsetzung lédsst sich die Auswahl der zu exportierenden Merkmale
ausschlieBlich im Code @ndern. Die abstrakte Klasse AbstractSlidingWindowSetup kann
zu diesem Zweck mit einer eigenen Implementierung erweitert werden. Die Klassen
SlidingWindowSetUpAllFeatures und SlidingWindowSetUpSomeFeatures sind zwei Bei-
spiele einer solchen Erweiterung. Die entsprechende Umsetzung muss dann in der Klasse
FeatureVisualization als Wert des Feldes SLIDING_WINDOW_SETUP gesetzt werden.
Das SlidingWindowSetUpAllFeatures enthilt alle zum aktuellen Zeitpunkt implementier-
ten Merkmale, die mit Ausnahme des Nick-Winkel-Merkmals (PitchFeatureCalculator)
auf den drei Akzelerometer-Achsen bzw. einer Kombination der Achsen im Falle von
Merkmalen, die mehr als einen Eingangparameter erfordern, operieren. Das SlidingWindow-
SetUpSomeFeatures enthilt alle Feature, die aktuell fiir das Training und die Klassifikation
genutzt werden, dazu zihlt die Autokorrelation, die signal magnitude area (SMA) und der

Nick-Winkel (Pitch).

3.3 Export-Datei

Der Export-Algorithmus schreibt die berechneten Merkmalswerte in eine comma separated
values, deut.: Komma-getrennte Werte (csv)-Datei, genauer eine csv-Datei im tab delimited
format (deut.: Tabulator-getrenntes Format) (TDF)-Format. Ein Beispiel einer solchen

Export-Datei sieht wie folgt aus:

START_TIME_UNIX END_TIME_UNIX  LABELED_CLASS LABELED_CLASS ORDINAL ...
1438262144689000 1438262146689000 LIE_ON_SIDE 27 ...
1438262145359000 1438262147359000 LIE_ON_SIDE 27 ...

Die ... symbolisieren hier, dass die entsprechende Zeile noch weit ldnger ist.

In der ersten Spalte START_TIME_UNIX und in der zweiten Spalte END_TIME_UNIX
findet sich die Startzeit und Endzeit des Intervalls auf dem das Merkmal berechnet wurde
als Epoch-Zeitstempel in Mikrosekunden. In der dritten Spalte LABELED_CLASS befindet
sich die Information dariiber, welche Bezeichnung fiir das Merkmal gegeben war. In der

vierten Spalte LABELED_CLASS befindet sich die Représentation der Klasse als Zahl.
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Alle folgenden Spalten enthalten die einzelnen Merkmale und ihre Auspridgungen.
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4 Visualisierung

Der Export der Merkmale ermoglicht es, diese auch aulerhalb der Anwendung zu nutzen.
Somit konnten die berechneten Merkmalsausprigungen z. B. auch an andere Anwendungen
zum Training, zur Klassifikation oder zur Analyse iibergeben werden. Er ermdoglicht es
zudem auch die Merkmale graphisch zu visualisieren. Dies konnte z. B. unter Verwendung

von in R oder in MatLab geschrieben Programmen erfolgen.

4.1 Streudiagramm-Matrix

Bei einem Streudiagramm (eng.: scatterplot) handelt es sich um eine der am hiufigsten
eingesetzten graphischen Darstellungsform, welche konstruiert wird, indem die Werte-
paare (x1,41), (T2, Y2), ..., (Tn, Yn) als Punkte im einen rechtwinkligen Koordinatensystem
dargestellt werden. Der Verwendungszweck des Streudiagrammes ist die Untersuchung
des Zusammenhanges zwischen zwei quantitativen Variablen [NBOH96]. Ein Beispiel

eines Streudiagramms ist in Abbildung 4 dargestellt.
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Abbildung 4: Streudiagramm Beispiel

In diesem Beispiel werden die Werte der Merkmale Nick-Winkel (Pitch) und Standardabweichung
auf der Akzelerometer-Z-Achse (standard_deviation_accZ) als Streudiagramm dargestellt. Die
einzelnen Punkte sind nach den ihnen zugeordneten Bezeichnungen bzw. Klassen gefirbt.

Das Problem, welches sich im Zusammenhang mit den Merkmalen, die von der PGMAMKS-
Anwendung berechnet werden, stellt, ist, dass nicht nur zwei Merkmale berechnet werden
sondern weit mehr. Ein 2-dimensionales Streudiagramm kann allerdings lediglich zwei
Merkmale gegeneinander darstellen. Eine einfache Losung um dieses Problem zu beheben
ist die Streudiagramm-Matrix. Dabei handelt es sich um eine Matrix von Streudiagrammen.
Eine Streudiagramm-Matrix iiber n Merkmalen ergibt sich als n x n-Matrix von Streu-
diagrammen, wobei jedes (i, j) — te Streudiagramm ein Streudiagramm der Merkmale
mit Index ¢ und Index j ist mit ¢, j € [0, n — 1]. Die Diagramme fiir den Fall i = j, also

alle Diagramme entlang der Diagonalen der Matrix, werden meist nicht dargestellt, da
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hier das entsprechende Merkmal gegen sich selbst dargestellt werden wiirde. In einigen
Fiéllen werden auch alle Diagramme unterhalb der Diagonalen nicht dargestellt, da es sich
hierbei letztlich um die gleichen Diagramme wie oberhalb der Diagonalen handelt, welche
lediglich entlang der Diagonalen gespiegelt sind. In Abbildung 5 ist ein Beispiel einer

Streudiagramm-Matrix zu sehen.
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Abbildung 5: Streudiagramm-Matrix Beispiel

In diesem Diagramm sind drei Komponenten der Autokorrelation auf der Akzelerometer-X-Achse
jeweils gegeneinander dargestellt. Die Punkte sind nach Beschriftungen bzw. Klassen geférbt. Die
groferen Punkte stellen die jeweiligen Mittelwerte der entsprechenden Klasse dar.

4.1.1 Streudiagramm-Matrix-Implementierung

Die in Abbildung 5 dargestellte Streudiagramm-Matrix ist tatsdchlich ein Ausschnitt

aus einer weit grofleren Streudiagramm-Matrix, die mit Hilfe der, im Rahmen dieser



4.1 Streudiagramm-Matrix 14

Ausarbeitung geschriebenen Streudiagramm-Matrix-Implementierung, erzeugt wurde.
Im diesem Abschnitt soll beschrieben werden, wie diese Implementierung umgesetzt
ist, in Abschnitt 4.1.3 ist beschrieben, welche Probleme es im Zusammenhang mit der
Streudiagramm-Matrix gibt und warum die Implementierung so umgesetzt wurde wie hier

beschrieben.

Die Streudiagramm-Matrix wurde in der Klasse ScatterPlotMatrix im Paket

mamks.cli.visualization des Unterprojekts mamks-cli implementiert. Bei der Klasse handelt
es sich um eine von JPanel erbende Klasse. Die Nutzung der swing-Bibliothek anstel-
le der ansonsten in der PGMAMKS-Applikation verwendeten javafx-Bibliothek ist im
wesentlichen der Tatsache verschuldet, dass urspriinglich eine Implementierung unter
der Verwendung der smile-Bibliothek, welche die swing-Bibliothek nutzt, angedacht war.
Obwohl die smile-Bibliothek letztlich nicht genutzt wurde, waren alle Schnittstellen auf

die swing-Bibliothek ausgelegt, weshalb diese in der aktuellen Losung eingesetzt wird.

In dem mameks.cli.visualization Paket wurden zudem die Klassen PlotFrame und Motion-
TypeColorer implementiert. Bei ersterer handelt es sich um die Klasse des graphischen
Container in den die Streudiagramm-Matrix dargestellt wird. Er ermoglicht es die Matrix
sowohl vertikal, als auch horizontal zu scrollen und bietet einen Meniieintrag um die Matrix
als Bilddatei abzuspeichern. Das entsprechende Fenster ist in Abbildung 6 dargestellt.
Bei letzterer Klasse handelt es sich um eine Utility-Klasse mit deren Hilfe die Farbe der

Beschriftung bzw. Klasse der einzelnen Punkte bestimmt werden kann.
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Abbildung 6: Streudiagramm-Matrix-Fenster

Damit der Benutzer auf die ScatterPlotMatrix zugreifen kann, wurden zudem im Paket
mamks.cli.commands die PlotFeaturesCommand-Klasse und im Paket mamks.cli.runners
die PlotFeaturesCommandRunner-Klasse angelegt. Diese beschreiben, wie der CLI-Befehl
zum Zeichnen des Diagramms aussieht, bzw. implementieren dessen Ausfithrung. Wie der

Befehl aussieht und wie er zu nutzen ist, ist in Abschnitt 4.1.2 beschrieben.
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4.1.2 Streudiagramm-Matrix-Nutzung

Der ,,Zeichne Streudiagramm-Matrix* -Befehl ist wie folgt aufgebaut.

plot—features —s <sourcePath>
[-c <classToDraw1> <classToDraw2> ...]
[-dm <drawMode>]

[-img <directimageExportDestination >]

Der Parameter -s ist zwingend zu setzen, als sein Wert <sourcePath> ist der Pfad zur
Quelldatei also der Pfad zu der Datei, in die die Merkmale exportiert wurden, anzuge-
ben. Die folgenden Parameter sind optional. Wenn der Parameter -c nicht gesetzt wird,
werden alle verfiigbaren Klassen im Diagramm dargestellt. Sollen nur bestimmte Klassen
dargestellt werden, konnen diese fiir diesen Parameter als Werte angegeben werden. Die
Namen miissen dabei den Namen der Klassen in der Quelldatei entsprechen. Wenn der Pa-
rameter -dm nicht gesetzt wird, wird in den Diagrammen das Streudiagramm inklusive der
Mittelwert-Punkte der einzelnen Klassen dargestellt. Wird der Wert von -dm als O angege-
ben, werden jeweils Streudiagramm, Mittelwert-Punkte und Standardabweichungs-Kreise
gezeichnet, wird der Wert als 1 angegeben, wird jeweils ausschlieBlich das Streudiagramm
gezeichnet, wird der Wert als 2 angegeben, entspricht dies dem Standardfall und wird als
Wert 3 angegeben, dann wird das Streudiagramm nicht gezeichnet sondern nur Mittelwert-
Punkte und Standardabweichungs-Kreise. Wird der Parameter -img nicht gesetzt, wird das
Streudiagramm in dem in Abschnitt 4.1.1 beschriebenen PlotFrame gezeichnet. Alternativ
kann der Wert des Parameters als Pfad zu einer Bilddatei angegeben werden, in die die

Streudiagramm-Matrix gezeichnet wird, in diesem Fall 6ffnet sich kein Fenster.

Beispiel

plot—features
—s D:\pg_related\featureVisualization\trainingExamples.csv

—img D:\pg_related\featureVisualization\plot.png

Das Beispiel zeichnet die Merkmale der Datei trainingExamples.csv im Ordner

D:\pg_related\featureVisualization\ mit allen enthaltenen Klassen direkt in die Bilddatei
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plot.png im selben Ordner.

4.1.3 Streudiagramm-Matrix-Problematik

Das Kernproblem mit der Streudiagramm-Matrix ist ihre Grofe bzw. die Menge an
darzustellenden Punkten. Bei n Merkmalen und m Schiebefensterschritten enthilt die
Streudiagramm-Matrix n - n Streudiagramme bzw. (n - n) — n, wenn die Streudiagramme

auf der Diagonalen nicht gezeichnet werden.

Angenommen eine Assessment-Aufnahme dauert 14 und ca. 33% der Aufnahme sind
beschriftet, dann wiirden pro Datensatz eines Probanden 14 - % = 20m4n an beschrifte-
ten Daten anfallen. Urspriinglich haben die Trainer mit einem Schiebefenster mit 2sec-
Schritten und 66%-Uberlappung gearbeitet. Die Anzahl der Schiebefensterschritte ldsst
sich nicht exakt bestimmen, da die Schiebefenster bei jeder Beschriftung beginnen und

die iberlappenden Schiebefenster dementsprechend erst nach 2sec bzw. 4sec bestimmen.

Uberschlagen ergeben sich ca. s = 2(2)2”62" ‘3= 1220806‘260 -3 = 1800 Schiebefensterschritte s
pro Datensatz eines Probanden. Sei « = 50 die Anzahl an Datensétzen deren Merkmale ex-
portiert wurden. Dann ergibt sich bei diesen Einstellungen m = z - s = 50 - 1800 = 90.000
Schiebefensterschritte. Jedes der (n - n) — n Streudiagramme enthélt also 90.000 Punkte.

Es ist moglich, dass zu spiterem Zeitpunkt kleinere Fenstergroflen eingesetzt werden, die

Anzahl an Merkmalen wire dementsprechend grofer.

Aktuell verwenden die Trainer die in SlidingWindowSetUpSomeFeatures angegebe-
nen Merkmale. Dies sind zum einen der Nick-Winkel (Pitch), die SMA iiber den drei
Akzelerometer-Achsen und die Autokorrelation (jeweils auf jeder der drei Akzelerometer-
Achsen). Der Nick-Winkel und die SMA sind 1-dimensional, die Autokorrelation ist je
nach Einstellung mehrdimensional. Bei der aktuellen Einstellung ist die Autokorrelation

11-dimensional. Damit ergeben sichn =1+ 1 4 11 - 3 = 35 Merkmale.

Fiir die Streudiagramm-Matrix ergeben sich damit (n - n) —n = (35 - 35) — 35 = 1190
Streudiagramme, die jeweils m = 90.000 Punkte enthalten. Insgesamt ergeben sich also

1190 - 90.000 = 107.100.000 Punkte, die in der Streudiagramm-Matrix darzustellen sind.

Die urspriingliche Idee die exportierten Merkmale iiber einem in R geschriebenes Pro-
gramm zu visualisieren, hat sich als nicht durchfiihrbar herausgestellt. Das Programm
zum Zeichnen der Streudiagramm-Matrix hat nicht terminiert und die Programme zum

Zeichnen einzelner Diagramme, wie das in Abbildung 4 Dargestellte, hatten eine zu lange
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Laufzeit. Der zweite Ansatz war der, die Diagramme iiber die Kommandozeilenschnittstel-
le unter der Verwendung existierender Bibliotheken wie smile durch ein Java-Programm zu
zeichnen. Es war allerdings unter Verwendung entsprechender Bibliotheken nicht méglich
eine entsprechend grof3e Streudiagramm-Matrix zu zeichnen. Aus diesem Grund wurde
als dritte Losung eine eigene Losung implementiert. Diese zeichnet sich im wesentlichen
dadurch aus, dass die Punkte direkt auf ein Bild gezeichnet und ausschlieflich das Bild
nicht aber jeder Datenpunkt vorgehalten wird. Dies macht es moglich mit entsprechend
groBBen Datenmengen umzugehen. Es fiihrt allerdings auch zu offensichtlichen Nachteilen
wie z. B., dass fiir eine neue Skalierung der Diagramme das gesamte Bild neu gezeichnet

werden muss.

4.2 Streudiagramm-Interpretation

Die Interpretation der Streudiagramme kann unter Umstinden schwierig sein. Bei der
Betrachtung des Diagramms 7 kommt die Vermutung auf, dass beide Merkmale sehr gut
fiir die Klassifikation geeignet sind, da die einzelnen Klassen deutlich erkennbare Cluster
bilden. Betrachtet man jedoch das Diagramm 8 wiirde man vermuten, dass die beiden
Merkmale fiir die Klassifikation nicht gut geeignet sind, da es zu deutlichen Uberschnei-
dungen zwischen den Klassen kommt. Der Unterschied zwischen den Diagrammen ist
ausschlieBlich wie viele Probanden-Daten fiir die Streudiagramme herangezogen wurden.
Eine Betrachtung von Diagramm 9 ldsst wiederum vermuten, dass der Mittelwert auf der
Z-Achse des Akzelerometers womdoglich doch geeignet ist um die Klassen WALK und

STAIR_CLIMB also ,,Gehen und ,, Treppensteigen* zu unterscheiden.
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Abbildung 7: Streudiagramm - Proband 10722 - Mittelwert-Akz.-Z, Standardabweichung-
Akz.-X

Das Diagramm ist Ausschnitt einer Streudiagramm Matrix iiber den Daten von Proband 10722. Es

sind der Mittelwert auf der Z-Achse und die Standardabweichung auf der X-Achse des Akzelero-

meters gegeneinander dargestellt.

MEAM_ACC_F

STAMDARD_DEVIATION_ACC_ X

Abbildung 8: Streudiagramm -  Mehrere = Probanden -  Mittelwert-Akz.-Z,
Standardabweichung-Akz.-X

Das Diagramm ist Ausschnitt einer Streudiagramm Matrix iiber den Daten von Proband 10722 und
neun weiteren Probanden. Es sind der Mittelwert auf der Z-Achse und die Standardabweichung auf
der X-Achse des Akzelerometers gegeneinander dargestellt.
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Abbildung 9: Streudiagramm - Mehrere Probanden - Mittelwert-Akz.-Z, Korrelation-Akz.-
Y-Z

Das Diagramm ist Ausschnitt einer Streudiagramm Matrix iiber den Daten von Proband 10722 und
neun weiteren Probanden. Es sind der Mittelwert auf der Z-Achse und die Korrelation der Y- und
Z-Achse des Akzelerometers gegeneinander dargestellt. Die Klasse WALK ist rot und die Klasse
STAIR_CLIMB ist griin gefirbt.

Ausgehend von durch Abbildung 9 abgeleiteten Annahme, dass der Mittelwert der Z-
Achse des Akzelerometers und die Korrelation der Y- und der Z-Achse des Akzelerometers
geeignete Merkmale sind um die Klassen ,,Gehen* und ,,Treppensteigen zu unterschei-
den, wurde mit Hilfe der AMM ein Training auf 68 Datensédtzen (darin enthalten sind
auch Datensétze iiber Zusatzdaten) und eine Klassifikation dieser Datenséitze auf Basis
des trainierten Modells durchgefiihrt. Im ersten Durchlauf wurden die bisher eingesetz-
ten Merkmale verwendet. Im zweiten Durchlauf wurden zu diesen Merkmalen die hier

genannten Merkmale hinzugefiigt. Das Ergebnis ist in Tabelle 1 dargestellt.
Die Merkmale verbessern also das Klassifikationsergebnis.

Die Streudiagramme haben zudem eine weitere neue Erkenntnis geschaffen. Ndamlich
die, dass in der aktuellen Implementierung der Autokorrelation das erste Merkmal immer
den Wert 1 annimmt. Folglich hat dieses Merkmal keinen Einfluss auf die Klassifikatoren
und ist prinzipiell tiberfliissig. Dies gilt tatsidchlich in allen drei Fillen der Nutzung der
Autokorrelation fiir deren erstes Merkmal. In Abbildung 10 ist dieses Problem in einem

Ausschnitt der Streudiagramm-Matrix zu sehen.
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Durchlauf

Wert 1. Durchlauf (ohne) | 2. Durchlauf (mit)
Sensitivitéit (im Mittel) 0,39272 0,44038
Prizision (im Mittel) 0,71458 0,75651
Genauigkeit (im Mittel) 0,96775 0,97548
F1 (im Mittel) 0,65527 0,73643
Sensitivitit (Gehen) 0,38094 0,63042
Prazision (Gehen) 0,97575 0,96577
Genauigkeit (Gehen) 0,89841 0,93665
F1 (Gehen) 0,54796 0,76287
Sensitivitét (Treppensteigen) 0,95792 0,92889
Prizision (Treppensteigen) 0,31488 0,38713
Genauigkeit (Treppensteigen) 0,90221 0,92910
F1 (Treppensteigen) 0,47397 0,54650

Tabelle 1: Darstellung der Klassifikation-Ergebnisse

In der Spalte ,,1. Durchlauf (ohne)* sind die Klassifikationsergebnisse des 1. Durchlaufs
dargestellt, der ohne den Mittelwert auf der Akzelerometer-Z-Achse und ohne die Korrelation der
Akzelerometer-Y- und Akzelerometer-Z-Achse als Merkmale durchgefiihrt wurde. In der Spalte ,,2.

Durchlauf (mit)* sind die Klassifikationsergebnisse des 2. Durchlaufs dargestellt, der mit den
beiden Merkmalen durchgefiihrt wurde.
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Abbildung 10: 1. Merkmal der Autokorrelation

Dieser Ausschnitt der Streudiagramm-Matrix zeigt: Das 1. Merkmal der Autokorrelation ist immer
1, wie hier fiir die Autokorrelation auf der X- und auf der Y-Achse des Akzelerometers zu sehen.
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S Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Ausarbeitung wurde eine Moglichkeit geschaffen die Merkmale, die
von der PGMAMKS-Applikation fiir das Training der Klassifikatoren berechnet werden,
zu exportieren. Dies ermoglicht es die Merkmale in andere Anwendungen z. B. fiir Ana-
lysen oder zum Training von anderen Klassifikatoren einzusetzen. Hierbei ist allerdings
zu beachten, dass die Auswahl der zu exportierenden Merkmale ausschlieBlich im Pro-
grammcode der PGMAMKS-Anwendung getroffen werden kann. Dies ist im wesentlichen
dadurch begriindet, dass die Nutzung im Rahmen der PGMAMKS so deutlich einfacher zu
implementieren als auch zu nutzen ist. Hier bietet sich die Moglichkeit eine besser Losung

zu finden.

Als eine Moglichkeit der Nutzung der exportierten Daten wurde die in die Kommando-
zeilenschnittstelle der PGMAMKS-Applikation integrierte Streudiagramm-Matrix imple-
mentiert. Diese stellt ein einfaches Beispiel zur Visualisierung der Merkmale dar. Die
Streudiagramm-Matrix hat allerdings auch einige Probleme, wie die Dimensionsproblema-
tik und die unter Umsténden schwierige Interpretation. Diese wurden in dieser Ausarbei-
tung aufgezeigt. Es gibt eine Reihe weiterer Moglichkeiten der Merkmalsvisualisierung,
wie z. B. die Grand Tour, Projection Pursuit oder auch Methoden, die z. B. die Daten erst
durch Verfahren wie multidimensionale Skalierung in darstellbare Dimensionen bringen
[CBCH95] [BasO1]. Insofern ist auch hier ein groBes Potential fiir alternative Losungswege

gegeben.

Zudem wurde unter Einsatz der vorgestellten Visualiserungsmethode ein Problem mit den
aktuell genutzten Merkmalen und eine Moglichkeit zur Optimierung der Klassifikationser-

gebnisse (zumindest fiir die AMM) aufgezeigt.
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Ziel des Dokumentes ist ein Uberblick iiber Algorithmen zur Gangerkennung anhand von
einfachen tragbaren Sensoren (wie z.B Accelerometer, Gyroskop, Magnetometer) zu geben
und zu erdrtern, welche sich im Kontext der Projektgruppe ,,Mobilitits-Assessments mit
korpernahen Sensoren* am besten eignen. Dabei zeigte sich, dass die Gangerkennung in
der Projektgruppe allgemeiner in Form einer Aktivititserkennung durchgefiihrt werden
sollte. Die Aktivitidtserkennung sollte dann in der Projektgruppe mithilfe von Techniken
des maschinellen Lernens umgesetzt werden. Des Weiteren wird eine Einfiihrung in die
Ganganalyse geboten, in der ein Gangzyklus und seine unterschiedlichen Phasen beschrie-
ben werden. Es werden Parameter vorgestellt, welche fiir eine Ganganalyse betrachtet
werden sollten. Fiir die Berechnung der Parameter ist es erforderlich einzelne Schritte eines
Ganges zu erkennen, sodass die Peak Detection Methode zur Schritterkennung erldutert
wird. Weiterhin wird beschrieben, wie die Schrittlinge aus Accelerometer-Daten berechnet

werden kann, welcher ein wichtiger Parameter der Ganganalyse darstellt.
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1 Einleitung

Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitits-Assessment mit korpernahen Sensoren® an der
Carl von Ossietzky Universitit Oldenburg soll eine automatische Auswertung von Daten
eines Sensorgiirtels, welche wihrend Assessments mit Senioren aufgenommen wurden,
realisiert werden. Eine Hauptaufgabe auf diesem Weg ist die automatische Erkennung
von Aktivititen wie Gehen, Sitzen oder Liegen und die Erkennung der durchgefiihrten
Assessment-Ubungen. Insbesondere ist im Kontext der Projektgruppe die Erkennung und
Analyse des Gehens von Interesse, da es Teil in vielen Assessment—Ubungen ist und anhand
einer Ganganalyse Aussagen iiber das Gangbild der Probanden gemacht werden konnen.
Mithilfe des Gangbildes kann bei abweichender Norm ein Rehabilititsprogramm erstellt
werden [GNO6, S.9].

In der Literatur werden Methoden wie z.B. verschiedene Schwellenwert-basierte Verfahren
[BH13] oder Verfahren mithilfe von Techniken des maschinellen Lernens [ABMP*10] zur
Gangerkennung vorgestellt. Wie in Kapitel 2 beschrieben wird, eignen sich Schwellenwert-
basierte Verfahren im Kontext der Projektgruppe eher nicht fiir eine Gangerkennung.
Verfahren mithilfe von Techniken des maschinellen Lernens hingegen konnen fiir eine
Gangerkennung in der Projektgruppe benutzt werden, vor allem wenn sie mit der allgemei-
neren Form, der Aktivititserkennung praktiziert werden.

Die Aktivitdatserkennung anhand Daten von korpernahen Sensoren wird hdufig mithilfe
von Techniken des maschinellen Lernens durchgefiihrt, da sie komplexe Zusammenhénge
in den Daten automatisch erlernen kénnen und dariiber hinaus eine sehr hohe Erkennungs-
genauigkeit aufweisen [PEK106].

Das Dokument stellt die Schritte bei der Aktivitidtserkennung in Kapitel 2 vor und zeigt
in Kapitel 3 auf, welche Techniken in der Projektgruppe zum Einsatz kommen sollten. In
Kapitel 4 wird anschlieend eine Einfiihrung in die Ganganalyse gegeben. Dabei werden
die einzelnen Phasen eines Gangzyklus und die zu betrachteten Parameter beschrieben.

AnschlieBend wird die Peak Detection Methode fiir die Erkennung einzelner Schritte



prasentiert. Auerdem wird eine Methode vorgestellt, um die Schrittlinge eines erkannten
Schrittes zu berechnen. Abgerundet wird das Dokument durch eine Zusammenfassung in

Kapitel 5.



2 Gangerkennung

Methoden zur Gangerkennung werden in [BH13] vorgestellt. Dabei handelt es sich um
verschiedene Schwellenwert-basierte Verfahren, welche Betrag, Autokorrelation oder die
Kurzzeit-Fourier-Transformation aus Accelerometer-Daten nutzen. Diese werden berech-
net und wenn sie iiber ein vorher festgelegter Schwellenwert liegen, so wird das fiir die
Berechnung betrachtete Segment als Gehen identifiziert. Es lassen sich mithilfe dieser
Verfahren Aktivititen unterschiedlicher Intensititen erkennen [ABMP™10]. Dies ist im
Zusammenhang mit der Projektgruppe aber wenig sinnvoll, da wihrend der Assessments
unterschiedliche Aktivitdten derselben Intensitidt wie z.B. Stehen und Sitzen oder Gehen
und Treppe steigen durchgefiihrt werden und diese mit Schwellenwert-basierte Verfahren
nicht zuverléssig unterschieden werden konnen.

Eine Gangerkennung kann ebenfalls mithilfe von Techniken des maschinellen Lernens
realisiert werden. Wie in Kapitel 1 bereits beschrieben, sollte dies in der allgemeineren
Form, der Aktivitidtserkennung, realisiert werden. Bei der Aktivitidtserkennung mit kor-
pernahen Sensoren geht es darum, verschiedene Aktivitdten wie z.B Gehen, Sitzen oder
Liegen mithilfe von Sensoren, welche am Korper getragen werden, zu erkennen. Obwohl
dabei unterschiedliche Techniken des maschinellen Lernens eingesetzt werden, sind die
Schritte bei der Aktivitdtserkennung in vielen relevanten Forschungsarbeiten gleich [B104]
[BGpK*] [SZL*10] [KLLK10] [ABMP*10] [PCLP13] [PFN06]. Diese Schritte sind in

Abbildung 1 dargestellt und werden in den folgenden Abschnitten kurz beschrieben.

Aktivitatserkennung

. . Feature Dimensions- o Erkannte
Sensordaten Vorverarbeitung Segmentierung Extraction reduktion Klassifizierung Aktivititen

Abbildung 1: Prozess der Aktivititserkennung
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2.1 Vorverarbeitung

Eine Vorverarbeitung der aufgenommenen Sensordaten ist in einigen Fillen sinnvoll und
steigert die Genauigkeit der Erkennung der Aktivitdten. Es konnen dabei folgende Vorver-

arbeitungsschritte angewendet werden.

Entfernung von Ausreilern. Um Ausreifler aus den Sensordaten zu entfernen, welche aus
Mess- oder Ubertragungsfehler resultieren, kann ein Mittelwert-Filter [KLLK10] verwen-
det werden. Dadurch werden die weiteren Prozessschritte nicht von diesen Datenfehlern

beeinflusst. [BGpK™]

Reduzierung von Rauschen. Um Hochfrequenzrauschen aus den aufgenommenen Sens-
ordaten zu reduzieren, werden Tiefpass-Filter wie Medianfilter, Laplace-Filter oder Gaul3-

Filter verwendet. [ABMP*10]

Rekonstruktion von Spitzen. Wenn der Wertebereich, welches ein Sensor erfassen kann,
kleiner ist als tatsdchlich auftretende Werte, miissen diese Werte rekonstruiert werden. Ein

Verfahren zur Rekonstruktion dieser Werte ist in [BGpK™ ] beschrieben.

Herausrechnung der Erdbeschleunigung. Die Erdbeschleunigung kann aus den aufge-
nommenen Sensordaten herausgerechnet werden. Zu diesem Zweck konnen Hochpass-
Filter verwendet werden, welche zwischen Erdbeschleunigung und dynamischer Beschleu-

nigung unterscheiden kénnen. [ABMP ' 10]

2.2 Segmentierung

Die Erkennung von Aktivititen aus den vorverarbeiteten Sensordaten, welche sich iiber ein
groBeren Zeitraum erstrecken, ist schwierig. Aus diesem Grund werden die vorverarbeite-
ten Sensordaten in kleinere Abschnitte segmentiert. Die meisten Segmentierungsverfahren
lassen sich in drei Gruppen kategorisieren: Aktivitditsbasierte Fenster, Eventbasierte Fens-

ter und Gleitendes Fenster. [BGD114]
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Aktivititsbasierte Fenster. Bei diesem Verfahren werden die vorverarbeiteten Sensor-
daten basierend auf der Detektion von Aktivitdtsinderungen segmentiert. Dabei konnen
verschiedene Verfahren zur Detektion von Aktivitdtsdnderungen angewendet werden. Zum
Beispiel lassen sich Aktivititsdnderungen durch Unterschiede in den Frequenzeigenschaf-
ten identifizieren. Um Aktivitdtsinderungen besser detektieren zu konnen, kann mittels
heuristischer Methoden zwischen statischen und dynamischen Aktivititen unterschieden

werden. [BGD ™" 14]

Eventbasierte Fenster. Bei diesem Verfahren werden die vorverarbeiteten Sensordaten
an identifizierten Events getrennt. Dieses Verfahren eignet sich besonders gut in der Gang-
analyse, da das Aufsetzen der Ferse und Absetzen der Ferse beim Gehen mithilfe dieses

Verfahrens detektiert werden konnen. [BGD ™ 14]

Gleitendes Fenster. Bei diesem Verfahren werden die vorverarbeiteten Sensordaten in
gleich groBe Segmente unterteilt, sodass es keine Uberlappungen und Liicken zwischen den
Segmenten gibt. In einigen Forschungsarbeiten wird das Verfahren auch mit Uberlappungen
zwischen benachbarten Segmenten verwendet. Das Gleitende Fenster Verfahren eignet
sich besonders gut fiir die Erkennung von periodischen Aktivititen (z.B Gehen, Laufen)
und statischen Aktivititen (z.B. Stehen, Sitzen). Fiir die Erkennung von sporadischen

Aktivititen (z.B Essen zubereiten) eignet sich dieses Verfahren nicht. [BGD " 14]

2.3 Feature Extraction

Der nichste Schritt ist die fiir ein Segment charakteristischen Merkmale zu finden, welche
diesen so genau wie moglich reprisentieren. Eine Auflistung von héufig in der Aktivitits-

erkennung verwendeten Merkmalen zeigt Tabelle 1.
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Mittelwert

Standardabweichung (bzw. Varianz)

Zeitdomine
Autokorrelation

Anzahl

Null-/Mittelwert-Durchgénge

Energie

Frequenzdomine
Entropy

Zeit- und Frequenzdomine Wavelet

Signal Magnitude Area (SMA)

Heuristische Merkmale Signal Vector Magnitude (SMV)

Korrelation zwischen Achsen

Tabelle 1: Hiufig verwendete Merkmale [ABMP ' 10]

Die Auswahl der zu berechnenden Merkmale wirkt sich signifikant auf die Genauigkeit
der zu erkennenden Aktivititen aus [ABMP™ 10]. Die Menge der ausgewihlten Merkmale

wird Merkmalsvektor genannt.

2.4 Dimensionsreduzierung

Das Ziel der Dimensionsreduzierung ist eine hohere Genauigkeit der Erkennung der Akti-
vititen zu erzielen und den Berechnungsaufwand zu reduzieren. Es gibt dabei zwei Vorge-

hensweisen wie man die Dimension eines Merkmalsvektors reduzieren kann. [ABMP™"10]

Auswahl von Merkmalen. Es wird ein neuer Merkmalsvektor erzeugt, welcher eine Teil-
menge des Merkmalsvektors aus dem letzten Schritt ist. Der neue Merkmalsvektor besteht

danach nur aus Merkmalen, welche aussagekriftig und nicht redundant sind. [ABMP*10]

Transformation von Merkmalen. Um die Dimension des Merkmalsvektors zu reduzieren,

werden aus verschiedenen Merkmalen des Merkmalsvektor neue Merkmale berechnet
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und die fiir die Berechnung verwendeten Merkmale aus dem Merkmalsvektor entfernt.
Ein Verfahren hierfiir ist die Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis
(PCA)). Bei diesem Verfahren wird der Merkmalsvektor durch eine geringe Anzahl von

Linearkombinationen der Merkmale vereinfacht. [ABMP*10]

2.5 Klassifizierung

Der abschlieende Schritt ist, die Segmente mithilfe ihrer Merkmalsvektoren zu klassifizie-
ren d.h. jedem einzelnen Segment eine Aktivitit zuzuordnen. Dabei werden Algorithmen
des maschinellen Lernens eingesetzt um Muster in den Merkmalsvektoren zu erkennen. In
Forschungsarbeiten im Gebiet der Aktivitdtserkennung werden oft Klassifizierer mit iiber-
wachten Lernverfahren verwendet, bei welcher vor der eigentlichen Mustererkennung eine
Trainingsphase erfolgt. Beispiele fiir solche Verfahren, welche zur Erkennung von Aktivité-
ten verwendet werden konnen, sind Enscheidungsbiume [BI04] [HKGT06] [KNM*06],
Hidden-Markov-Modelle [WLTO05], Gaussian-Mixture-Modelle [AALCO06], Nachste-
Nachbarn-Klassifikation [HKG*06] [PFN06], Naive-Bayes-Klassifikation [HKG106],

Support Vector Machine [SZL"10] [PCLP13] oder neuronale Netze [KLLK10] [KWM11].

In [BIO4] wurde festgestellt, dass sich fiir die Erkennung von alltdglichen Aktivititen
mithilfe von Accelerometern die Klassifizierung mittels Entscheidungsbdumen und die

Nichste-Nachbarn-Klassifikation besonders gut eignen.



3 Anwendung der Aktivitatserkennung

im Projekt

Die oben beschriebene Vorgehensweise zur Erkennung verschiedener Aktivitéten sollte im
Projekt ebenfalls umgesetzt werden. Ein besonders interessanter Ansatz wurde dabei in
[KLLK10] vorgestellt. Hier wurde ein hierarchisches Verfahren angewendet. Dies bedeu-
tet, dass die zu erkennenden Aktivititen zuerst in die drei Klassen statische Aktivitditen,
Transitionen und dynamische Aktivititen klassifiziert wurden und anschliefend mithilfe
von kiinstlichen neuronalen Netzwerken die eigentliche Aktivititserkennung durchgefiihrt
wurde. Dabei wurden die kiinstlichen neuronalen Netzwerke fiir die drei Klassen mit unter-
schiedlichen Trainingsdaten trainiert.

Ein hierarchischer Ansatz wire im Projekt ebenfalls sinnvoll. Abbildung 2 stellt eine

mogliche Vorgehensweise vor.

Sensordaten

Klassifizierung |
Sliding-Window Berechnung der Schwellenwert-basiertes
Segmentierung Standardabweichung Verfahren

Statische Dynamische
Aktivitaten Trainingsdaten Aktivititen Trainingsdaten

Training Training

Feature Modell Modell
Selection lernen Selection lernen
Klassifizierung Il Klassifizierung Ill
. . Feature Dimensions- . . . Feature Dimensions- e
Vorverarbeitung Segmentierung Klassifizierung Vorverarbeitung Segmentierung Klassifizierung
auf der Seite auf dem aufstehen aus ehen riickwarts
liegen Riicken liegen dem Bett & gehen
auf dem Bett biicken oder . Treppe
5 springen .
liegen hocken steigen

Abbildung 2: Umsetzung im Projekt

Zuerst werden die aufgenommen Sensordaten mithilfe eines Schwellenwert-basierten



Verfahrens in statische Aktivititen und dynamische Aktivititen segmentiert. Dabei wird
fiir die Segmentierung das Gleitende Fenster Verfahren verwendet und anschlieBend
fiir jedes Segment die Standardabweichung bestimmt. Ist die Standardabweichung fiir
das Segment grofer als ein zu bestimmender Schwellenwert, wird das Segment in die
Klasse der dynamische Aktivititen klassifiziert, ansonsten in die Klasse der statischen
Aktivitdten. Danach konnen die statischen und dynamischen Aktivitdten bei der Erkennung
der Aktivititen getrennt betrachtet werden, was die Genauigkeit der Aktivititserkennung
erhohen sollte. Es miissen fiir beide Klassen die beste Fenstergrofle, die besten Merkmale
und der beste Klassifizierer gefunden werden, um die hochstmogliche Genauigkeit zu
erreichen. Diese sind vom jeweiligen Anwendungsfall abhiingig und daher kénnen die
Parameter im Kontext der Projektgruppe nicht fundiert vorausgesagt werden und miissen
durch eine geeignete Evaluation bestimmt werden. Als Klassifizierer sollten unbedingt
Entscheidungsbiume und die Nichste-Nachbarn-Klassifikation betrachtet werden, da sich

diese fiir eine Aktivitdteserkennung besonders gut eignen sollen [BI04].
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4 Einfiihrung in die Ganganalyse

4.1 Gangzyklus und seine Phasen

Der Begriff Gangzyklus bezeichnet den Zeitraum, der zwischen zwei aufeinanderfol-
genden initialen Bodenkontakte desselben Fu3es wihrend des Gehens liegt. Der initiale
Bodenkontakt zu Beginn des Gangzyklus wird als 0%-Punkt des Gangzyklus bezeich-
net. Der Zeitpunkt des nichsten Bodenkontakt desselben FuB3es markiert das Ende eines
Gangzyklus und wird daher auch 100%-Punkt bezeichnet. Das andere Bein vollzieht
wihrenddessen die gleiche Bewegungsabfolge, allerdings um einen halben Gangzyklus
verschoben. [GNO6]

Ein Gangzyklus wird in 8 Phasen unterteilt. Fiir die Bezeichnung der Phasen existieren
in der Literatur zwei verschiedene Terminologie-Systeme, die traditionelle Terminologie
und die Rancho Los Amigos Terminologie. Dieses Dokument verwendet die Rancho Los
Amigos Terminologie, da sie die Phasen eindeutiger bezeichnet [GNO6]. Die Phasen des

Gangzyklus sind in Abbildung 3 dargestellt und werden nun kurz erldutert.

AA Lll_ LAY

IC ILR {MST (TST IPSW HSW IMSW ITSW
Initial Contact :Loading Response :Mid Stance :TerminaIStance :Pre Swing :InitiaISwing :Mid Swing :TerminaISwing

Abbildung 3: Phasen eines Gangzyklus [Str]

1. initialer Kontakt (Initial contact, 0%): Diese Phase umfasst nur den Moment, in der

der FuB initialen Kontakt zum Boden hat.

2. StoBdiampfungsphase (Loading response, 0%-12%): Diese Phase beginnt mit dem

initialen Bodenkontakt des Fuf3es und endet, wenn der kontralaterale Fufl zum Schwung



4.1 Gangzyklus und seine Phasen 11

holen angehoben wird.

3. Mittlere Standphase (Mid stance, 12%-31%): Diese Phase beginnt, wenn der kontrala-

terale Full angehoben wird und endet mit der Anhebung der Ferse.

4. Terminale Standphase (Terminal stance, 31%-50%): Diese Phase beginnt mit der
Anhebung der Ferse und endet mit dem initialen Kontakt des kontralateralen FuBes zum

Boden.

5. Vorschwungphase (Pre-swing, 50%-62%): Die Phase beginnt mit dem initialen Kon-
takt des kontralateralen FuB3es und endet, wenn die FuB3spitze vom Boden angehoben

wird.

6. initiale Schwungphase (Initial swing, 62%-75%): Die Phase beginnt sobald die Ful3-
spitze vom Boden angehoben wurde und endet, wenn der Ful} sich gegeniiber des

anderen Fulles befindet.

7. mittlere Schwungphase (Mid swing, 75%-87%): Sobald sich der Ful} gegeniiber des
anderen Fuf3es befindet, wird in diese Phase {ibergegangen. Die Phase endet, wenn sich

das Schienbein in vertikaler Position befindet.

8. terminale Schwungphase (Terminal swing, 87%-100%): Die letzte Phase beginnt,
wenn sich das Schienbein in vertikaler Position befindet und endet, sobald der Fuf3

wieder auf dem Boden auftritt.

Die ersten fiinf Phasen werden auch zusammengefasst als Standbeinphase bezeichnet, da
der Fuf} wihrend dieser Phase Bodenkontakt hat. Sie macht bei einem normalen Gang in
etwa 60-62% des Gangzyklus aus. Die anderen drei Phasen werden zusammengefasst als
Schwungbeinphase bezeichnet. Der Ful3 befindet sich wihrend dieser Phase in der Luft.
Die Schwungbeinphase macht in etwa 38-40% des Gangzyklus eines normalen Ganges
aus. [Kir06] [GNO6]

Da die Standbeinphasen fiir jeweils beide Gliedmalen 60-62% in Anspruch nehmen, folgt
daraus, dass beide Fii3e fiir 20% des Gangzyklus gleichzeitig Kontakt zum Boden haben.
Dieser Zeitraum wird daher auch Zweibeinstandphase (double support) genannt. Es gilt,
dass die Dauer der Zweibeinstandphase mit hoherer Ganggeschwindigkeit abnimmt bis sie

schlieBlich beim Laufen 0% betrigt. [Kir06]
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4.2 Zeitlich/raumliche Parameter eines Gangzyklus

Um eine grundsitzliche Beschreibung iiber das Gangbild eines Menschen zu erhalten,
konnen zeitliche und rdumliche Parameter eines Gangzyklus betrachtet werden [Kir06].

Im Folgenden werden die wichtigsten Parameter kurz aufgelistet und beschrieben.

Doppelschrittdauer (Stride time). Die Doppelschrittdauer bezeichnet die Dauer, die fiir
einen Doppelschritt benotigt wird. Die Zeitmessung beginnt dabei beim Aufsetzen auf dem
Boden der Ferse und endet beim nichsten Aufsetzen derselben Ferse. Ein Doppelschritt

entspricht also einem Gangzyklus.

Schrittdauer (Step time). Die Schrittdauer bezeichnet die Dauer, die fiir einen einzelnen
Schritt bendtigt wird. Die Zeitmessung beginnt dabei beim Aufsetzen der einen Ferse und

endet beim Aufsetzen der anderen Ferse auf dem Boden.

Dauer in der Standbeinphase (Stance time). Dieser Parameter bezeichnet die Dauer

innerhalb eines Gangzyklus, in der sich ein Gliedmale in der Standbeinphase befindet.

Dauer in der Schwungbeinphase (Swing time). Dieser Parameter bezeichnet analog die
Dauer innerhalb eines Gangzyklus, in der sich ein GliedmalBe in der Schwungbeinphase

befindet.

Dauer in der Zweibeinstandphase (Double limb time). Dieser Parameter bezeichnet die
Dauer innerhalb eines Gangzyklus, in der beide Fiile gleichzeitig Kontakt zum Boden

haben.

Geschwindigkeit (Speed). Die Geschwindigkeit bezeichnet die zuriickgelegte Distanz pro

Zeiteinheit. In der Ganganalyse wird dies hdufig in Meter pro Sekunde (m/s) gemessen.

Kadenz (Cadence). Die Kadenz bezeichnet die Anzahl der Schritte pro Zeiteinheit. Als

Einheit wird oft Schritte pro Minute gewihlt.
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Schrittléinge (Step length). Die Schrittlinge bezeichnet den Abstand zwischen dem Auf-
treten der linken und rechten Ferse (siehe Abbildung 4). Bei einem normalen Gang sollte
die Schrittlinge bei einem rechten und einem linken Schritt gleich groB sein [VDO92,

S.12].

Doppelschrittlinge (Stride length). Die Doppelschrittlinge bezeichnet den Abstand zwi-
schen dem Auftreten der Verse desselben Ful3es (siche Abbildung 4).

Spurbreite (Step width). Die Spurbreite bezeichnet den seitlichen Abstand der beiden

Fersen zueinander (sieche Abbildung 4).

Winkel des FuBles (Foot angle). Dieser Parameter bildet die Positionierung des Fulles
beim Aufsetzen des Fulles auf dem Boden ab. Dabei wird eine gerade Linie von der
Ferse in Laufrichtung gezogen und eine Linie von der Ferse in Richtig des zweiten Zehs.

Anschlieend wird der Winkel der beiden Linien bestimmt (sieche Abbildung 4).

Left step length Right step length

\

A
] )
~/j Left foot angle
IStep width
'\/ Right foot angle ‘

\ J
|

Stride Length

Abbildung 4: rdaumliche Parameter eines Gangzyklus [VD0O92, S.12]

Um die oben beschriebenen Parameter berechnen zu konnen, ist es zwingend erforderlich
nicht nur Phasen des Gehens in den Sensordaten zu erkennen, sondern auch die einzelnen

Schritte.

4.3 Erkennung eines Schrittes

Fiir die Berechnung der in Abschnitt 4.2 vorgestellten Parameter miissen die einzel-
nen Schritte der bereits erkannten Gehen-Segmente identifiziert werden. In der Literatur

werden einige unterschiedliche Methoden zur Schritterkennung vorgestellt wie Peak De-
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tection [kKJIHP0O4] [RDMO3], Zihlung der positiven Nulliibergdinge | GRSK11] [Bea06],
Normalized Auto-correlation based Step Counting (NASC) [MTNT11] [12], Wavelet Trans-
formation und einige Andere [BH13]. Ein Vergleich dieser Methoden wurde in [BH13]
durchgefiihrt. Dabei wurden die Accelerometer-Daten eines Smartphones verwendet, wel-
cher beliebig am Korper getragen werden durfte. Demnach zeigte die Peak Detection
Methode die hochste Genauigkeit bei der Schritterkennung.

In [TMN™12] wurde ein dreidimensionaler Accelerometer verwendet, welcher im unteren
Riickenbereich der Probanden angebracht wurde. Dies entspricht in etwa dem Szenario
der Projektgruppe, in welcher die Sensoren in einem Giirtel integriert sind. Anschlie3end
wurde auf den Accelerometer-Daten die Peak Detection Methode durchgefiihrt um eine
Schritterkennung zu realisieren. Diese Methode wird im Folgenden beschrieben.

Wie in Abschnitt 4.1 beschrieben, kann ein Gangzyklus in Standbein- und Schwung-
beinphase unterteilt werden. Bei einem normalen Gang ist es so, dass zu Beginn der
Standbeinphase die Ferse am Boden aufschldgt. Der Impuls, der durch die Kollision der
Ferse mit dem Boden entsteht, wird tiber das Bein zur Korpermitte iibertragen, was zu einer
kurzen ruckartigen Bewegung der Korpermitte fiihrt. Folglich registriert der getragene
Accelerometer ein starkes Signal im Moment des Aufsetzens der Ferse. Innerhalb eines
Gangzyklus werden zwei solch starke Signale registriert fiir den linken und den rechten

FuB, dargestellt in Abbildung 5.

Beschleunigung (m/s"2) |
\ e
M | Acc-X ran ! Al [\
v AN
M | Acc-Y \

B Acc-Z

--- Heel strike

Abbildung 5: Accelerometer-Signal eines Ganges [TMN™12]

Folglich kann das Ereignis des Aufsetzen der Ferse auf dem Boden verwendet werden, um
einzelne Schritte aus den bereits erkannten Segmenten des Gehens zu erkennen. Dabei
wird aus den Daten des dreidimensionalen Accelerometers die Wahrscheinlichkeit des
Aufsetzen der Ferse fiir jeden Zeitpunkt berechnet. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeit

des Aufsetzen der Ferse basiert auf zwei Beobachtungen in den Daten des Accelerometers:

* Die Dichte von lokalen Extrempunkten in allen drei Dimensionen des Accelerometers

ist relativ hoch.
* Die Energie der Accelerometer-Signale ist relativ hoch.

Um fiir die Dichte der lokalen Extrempunkten eine robuste Berechnung zu garantieren,
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werden die Accelerometer-Daten zunédchst mithilfe verschiedener GauB3-Filter und Glit-
tungslevel geglittet. Danach werden alle Extrempunkte fiir jeden Glittungslevel in den
geglitteten Accelerometer-Daten markiert (siehe Abbildung 6(b)). AbschlieBend wird
die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der markierten Extrempunkte pﬁc zum Zeitpunkt ¢
mithilfe eines Kerndichteschitzers berechnet (siehe Abbildung 6(c)).

Als zweites wird die Energie der Accelerometer-Daten als Wahrscheinlichkeit fiir das
Aufsetzen der Ferse am Boden betrachtet. Die Energie e; zum Zeitpunkt ¢ ist definiert
als der Betrag aller drei Accelerometer-Daten zum Zeitpunkt . Um auch hier eine bes-
sere Robustheit zu garantieren, werden verschiedene geglittete Energiewerte e,,, ; mit
Glattungsparameter w; und Glattungslevel [ (siehe Abbildung 6(d)) berechnet. Die Wahr-
scheinlichkeit des Aufsetzen der Ferse basierend auf die berechneten Energiewerte ist

pf = p * [, ew, + wobei p ein Skalierungsfaktor ist.

Abbildung aufgrund fehlender
Bildrechte nicht verfugbar!

Abbildung 6: Algorithmus fiir die Schritterkennung [TMN ™ 12]

Im letzten Schritt wird das Produkt beider berechneter Wahrscheinlichkeiten p} und py
gebildet, um eine Wahrscheinlichkeitsfunktion fiir das Aufsetzen der Ferse am Boden zu

erhalten:

P = pjc * Py 4.1)

Die lokalen Hochpunkte dieser Wahrscheinlichkeitsfunktion markieren ndherungsweise

die Zeitpunkte fiir das Aufsetzen der Ferse am Boden (siehe Abbildung 6(e)).
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4.4 Berechnung der Schrittlinge und der zuriickgelegten

Distanz

Die Schrittlinge ist ein wichtiger Parameter in der Ganganalyse. In [SPK*07] wird eine
Methode zur Berechnung der Schrittlinge vorgestellt. Es wurde ein zweidimensionaler
Accelerometer verwendet, welcher beliebig am Korper angebracht werden kann. Nachdem
zunéchst eine Schritterkennung durchgefiihrt wurde, wird die Schrittlinge jedes einzelnen
Schrittes berechnet und diese aufsummiert, um die zuriickgelegte Distanz zu erhalten. Die

Schrittlinge wird dabei durch eine lineare Regression wie folgt berechnet:
axf+bxv+c 4.2)

mit den Parameter a, b und ¢, welche in einer Trainingsphase gelernt oder konfiguriert
werden miissen. Die Schrittlinge ist abhidngig von der Gangfrequenz f; und der Varianz

des Accelerometers v;. Diese ergeben sich zu

1
t; = )\2
w= 3 (Lo @4

t=t;—1
wobei ¢; die Zeit des i-ten erkannten Schrittes bezeichnet, a; den Wert des Accelerometers
zum Zeitpunkt ¢, a; den Durchschnitt der Werte des Accelerometers wihrend des i-ten
Schrittes und N die Anzahl der Samples des Accelerometers wihrend des Schrittes.

Die zuriickgelegte Distanz ergibt sich dann aus der Summe aller Schritte

n

Z(a x fi +b*v; +¢) 4.5)

=1

wobei n die Anzahl der erkannten Schritte ist.

Das lineare Regressionsmodell kann nicht gleichzeitig fiir Gehen und Laufen angewendet
werden, da die Berechnung der Schrittlange sonst zu ungenau wird. Gehen und Laufen
miisste getrennt mit zwei unterschiedlichen linearen Regressionsmodellen betrachtet wer-
den [SPKT07]. Im Kontext der Projektgruppe wird allerdings nur die Aktivitit des Gehens

betrachtet, so dass dies hier nicht notwendig ist.
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S Zusammmenfassung

In diesem Dokument wurden zundchst Methoden zur Gangerkennung kurz vorgestellt und
beschrieben, warum nur die Aktivitdtserkennung mithilfe von Techniken des maschinel-
len Lernens sinnvoll fiir den Einsatz in der Projektgruppe ist. Die einzelnen Schritte der
Aktivititserkennung mithilfe von Techniken des maschinellen Lernens sind dabei Vorverar-
beitung, Segmentierung, Feature Extraction, Dimensionsreduzierung und Klassifizierung.
Anschlieend wurde eine Einfithrung in die Ganganalyse gegeben. Bei der Gangana-
lyse werden einzelne Gangzyklen eines Ganges betrachtet, wobei ein Gangzyklus als
der Zeitraum zwischen zwei aufeinanderfolgenden initialen Bodenkontakten desselben
FuBles definiert ist. Ein Gangzyklus kann in Standbeinphase (Fuf3 auf dem Boden) und
Schwungbeinphase (FuB3 in der Luft) unterteilt werden, wobei die Standbeinphase 60%
und die Schwungbeinphase 40% des Gangzyklus ausmachen. Zudem gibt es noch eine
Zweibeinstandphase, in welcher beide Fiile Kontakt zum Boden haben. Diese macht etwa
20% des Gangzyklus aus. Aus einem Gangzyklus lassen sich fiir die Ganganalyse zeitliche
Parameter (Doppelschrittdauer, Schrittdauer, Dauer in der Standbeinphase, Dauer in der
Schwungbeinphase, Dauer in der Zweistandphase, Geschwindigkeit, Kadenz) und rdumli-
che Parameter (Schrittlinge, Doppelschrittlinge, Spurbreite, Winkel des FuB3es) gewinnen.
Um diese Parameter berechnen zu konnen miissen einzelne Schritte eines Ganges erkannt
werden und so wurde die Peak Detection Methode zur Schritterkennung beschrieben. Dabei
wird der Zeitpunkt des Aufsetzen der Ferse auf dem Boden genutzt, da die Kollision mit
dem Boden ein starkes Signal in den Accelerometer-Daten erzeugt.

Zum Schluss wurde ein Algorithmus zur Berechnung der Schrittlinge aus Accelerometer-
Daten vorgestellt. Dabei wurde festgestellt, dass die Schrittlinge abhingig ist von der
Gangfrequenz und der Varianz der Accelerometer-Daten. Mithilfe der erkannten Schritte

und berechneten Schrittlinge konnte auch die zuriickgelegte Distanz bestimmt werden.
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Die vorliegende Seminararbeit soll einen Uberblick iiber den Gangzyklus mit seinen acht
Gangphasen und anschlieBend den gangspezifischen Parametern geben. Bei diesen handelt
es um die Gehgeschwindigkeit, der Doppelschrittlinge und Schrittlinge, der Doppelschritt-
dauer sowie Schrittdauer, die Dauer der einzelnen Gangphasen, die Kadenz, Spurbreite und
Symmetrie. Im Laufe dieser Seminararbeit wird deutlich, dass diese Parameter, aufler der
Spurbreite, sehr zuverldssig mithilfe von Accelerometern und einer bereits implementierten
Schritterkennung bestimmt werden konnen. AuBBerdem wird mithilfe einer japanischen
Projektarbeit die Genauigkeit einer Ganganalyse bei unterschiedlichen Positionen des

Sensors betrachtet.
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1 Einleitung

Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitidts-Assessment mit kdrpernahen Sensoren* an
der Carl von Ossietzky Universitdt Oldenburg soll eine Software entwickelt werden,
die Daten eines Sensorgiirtels automatisch auswertet. Bei diesen Daten handelt es sich
um Aufnahmen die wihrend mehreren unterschiedlichen Assessments mit Senioren als
Probanden aufgenommen wurden. Ein wesentlicher Aspekt der automatischen Auswertung
liegt darin, dass Gangparameter bestimmt und an den Nutzer der Software ausgegeben
werden sollen. Mithilfe solcher Parameter kann anschlieend der Gang analysiert und
auf Abweichungen zu der Norm untersucht werden. In dieser Arbeit wird zunichst in
Kapitel 2 auf den Gangzyklus mit seinen charakteristischen Phasen eingegangen. Danach
findet sich im Kapitel 3 eine Auflistung der typischen Gangparameter mit ihrer jeweiligen
Beschreibung und mogliche Berechnungen. Im vierten Kapitel wird ein Projekt der NTT
Corporation und der Wacoal Corporation aus Japan betrachtet, bei dem mithilfe von
Accelerometern, statistischen und gangspezifischen Merkmalen iiberpriift wurde, ob die
Probandin einen sogenannten ,,schonen Gang* vollfiihrt hat. Im letzten Kapitel wird
schlieBlich darauf eingegangen, ob und wie sich Gangparameter im Zuge der Projektarbeit

umsetzen lassen.



2 Gangzyklus

Der natiirliche Gang des Menschen ist ein zyklischer Vorgang, der in der Literatur mithilfe
unterschiedlicher Terminologien beschrieben wird. Im Folgenden wird von der Rancho
Los Amigos — Terminologie ausgegangen, die vor allem im klinischen Umfeld Gebrauch

findet und die Phasen eindeutiger beschreibt, als die traditionelle Terminologie (vgl. Gotz-

TSLiy

IC IR 1VISt TSt 1PSw 1isw IMSw ITSw
Initial Contact :Loading Response :Mid Stance :TerminaIStance 1Pre Swing :InitiaISwing :Mid Swing :TerminaISwing

Neumann).

Abbildung 1: Gangzyklus mit den einzelnen Phasen (Vgl. [Neul3])

Laut Gotz-Neumann wird als Gangzyklus derjenige Zeitraum definiert, der zwischen
zwei aufeinander folgenden initialen Kontakten mit dem Boden desselben Fufles liegt.
Auch andere sich wiederholende Ereignisse des Gehens, die eindeutig sind, konnten zur
Begriffsdefinition herangezogen werden. Da sich jedoch der initiale FuB3kontakt mit dem
Boden sehr gut beobachten lédsst, sowohl mit dem Auge als auch mit Sensoren wie dem
Accelerometer, wird in der Regel der Beginn eines Gangzyklus durch den initialen Kontakt
festgelegt. Der Gangzyklus erfiillt dabei drei wesentliche funktionelle Aufgaben: Die der
Gewichtsiibernahme, dem Einbeinstand und der Vorwirtsbewegung des Schwungbeines.
In der Abbildung 1 wird der Zyklus des rechten Beines (Referenzbein) betrachtet, der
nun ndher mit den einzelnen Phasen und ihrer jeweiligen Funktion beschrieben wird.
Gleichzeitig vollzieht das andere Bein (kontralaterales Bein) die gleichen Bewegungsab-

laufe wie das Referenzbein, jedoch um den Ablauf eines halben Gangzyklus verschoben.



Die entsprechenden korrespondierenden Phasen beider Beine werden in der Tabelle 1

gegeniibergestellt. [GNO6]

1.

Die Phase des initialen Kontakts (engl. initial contact, Abk.: IC) beschreibt lediglich
den Moment, in dem der Fuf3 des Referenzbeines den ersten Kontakt mit dem Boden

hat und dient der Vorbereitung fiir die StoBddmpfung des Schrittes.

. Die StoBddmpfungsphase (engl. loading response, Abk.: LR) beginnt mit dem initialen

Kontakt und endet in dem Augenblick, in dem der in der Abbildung 1 hintere (kontralate-
rale) Ful3 den Boden verlésst. Diese Phase dient der StoBddmpfung, der Gewéhrleistung

der gewichtstragenden Beinstabilitidt und dem Erhalt der Vorwirtsbewegung.

. Die mittlere Standphase (engl. mid stance, Abk.: MSt) gewéhrleistet die Vorwirtsbewe-

gung bis iiber den Vorful3, der die MittelfuBknochen und die Zehen beinhaltet, und die
Bein- sowie Rumpfstabilitit. Diese Phase beginnt mit dem Abheben des kontralateralen

FuBes und endet, wenn die Ferse des Fu3es vom Referenzbein abhebt.

Die Phase des terminalen Standes (engl. terminal stance, Abk.: TSt) beginnt mit dem
Abheben der Ferse und endet mit dem initialen Kontakt des hinteren Beines. Diese
Phase dient der Vorwirtsbewegung des Korpers iiber das stiitzende Bein (Standbein)

hinaus.

. Die Vorschwungphase (engl. pre-swing, Abk.: PSw) hat als spezifische Leistung die

vorbereitende Positionierung fiir die Schwungphase. Die Vorschwungphase beginnt mit
dem ersten Kontakt des hinteren Fu3es und endet mit dem Abheben des Vorfulles vom

Boden.

Die initiale Schwungphase (engl. initial swing, Abk.: ISw) beginnt in dem Augenblick
des kompletten Abhebens des Fules vom Boden und endet, wenn, lateral gesehen, sich
beide Fii3e hintereinander befinden, dhnlich dem Endzustand der mittleren Standpha-
se. Die initiale Schwungphase dient dem Abheben des Fufles vom Boden und dem

Nachvornebringen des Beines.

. Die mittlere Schwungphase (engl. mid swing, Abk.: MSw) beginnt, wenn sich beide Fii-

Be lateral gesehen hintereinander liegen. Sie wird beendet sobald sich das Schienbein (lat.
Tibia) in vertikaler Position befindet. Auch diese Phase dient dem Nachvornebringen

des Beines, dariiber hinaus wird der Abstand zwischen Ful} und Boden gewéhrleistet.

Die terminale Schwungphase (engl. terminal swing, Abk.: TSw) beginnt bei der verti-



kalen Position des Schienbeines und wird mit dem Auftreten des Fulles auf den Boden
beendet. Diese Phase dient der Vollendung des Nachvornebringens des Beines und

Vorbereitung auf den bevorstehenden initialen Kontakt.

Tabelle 1: Korrespondierende Phasen des Referenz- und kontralateralen Beines (vgl.

[GNO6])
Referenzbein Kontralaterales Bein
Initialer Kontakt / StoBddmpfungsphase Vorschwungphase
Mittlere Standphase Initiale und mittlere Schwungphase
Terminale Standphase Terminale Schwungphase
Vorschwungphase Initialer Kontakt / StoBddmpfungsphase
Initiale Schwungphase Mittlere Standphase
Mittlere Schwungphase Mittlere Standphase
Terminale Schwungphase Terminale Standphase

Des Weiteren werden die ersten fiinf Phasen in der Literatur von Gotz-Neumann und
Winter et al. zu der Standbeinphase zusammengefasst, da sich der Ful3 wihrenddessen in
Bodenkontakt befindet. Die Standbeinphase beschreibt etwa 62 Prozent des Gangzyklus.
Die restlichen 38 Prozent werden durch die sogenannte Schwungbeinphase beschrieben.
Hierbei handelt es sich um eine Zusammenfassung der Phasen, bei denen sich der Fu} des
Referenzbeines in der Luft befindet. Dariiber hinaus gibt es zusitzlich die Definition der

Zweibeinstandphase.

Diese Phase beschreibt den Zeitraum, bei dem beide Fiile gleichzeitig Kontakt zum Boden
haben. Nimmt jedoch die Gang- beziehungsweise Laufgeschwindigkeit zu, so nimmt die
Dauer der Bodenkontaktzeit prozentual ab, bis schlussendlich keine Zweibeinstandphase
mehr vorhanden ist. Bei hoher Laufgeschwindigkeit kommt es dann zu zwei sogenannten
Schwebephasen, bei der jeglicher Kontakt zum Boden fehlt. Die Tabelle 2 zeigt bei
unterschiedlichen Geschwindigkeiten die prozentuale Verteilung der Standphase zur Flug-

beziehungsweise Schwungphase. [GN06, WPFW90]

Tabelle 2: Phasen im Laufschritt, Sprint und Gehen sowie ihre prozentuale Verteilung (vgl.

[KdQSSO08])
Laufschritt von 5 m/s: Standphase (Kontaktphase): =30% :70 %
Flugphase
Sprint von 5 m/s: Standphase (Kontaktphase): —90% - 80 %
Flugphase
Im Vergleich zum Gehen | Standphase (Kontaktphase): | 62 % - 38 %
(1.4 m/s): Schwungphase —oe v




3 Parameter

Die folgende Aufzihlung der Gangparameter unterliegt nicht einer bestimmten Reihenfolge
und stellt keine Hierarchie dar, da die Parameter sich unter Umstinden voneinander ableiten

lassen und somit voneinander abhingig sind.

3.1 Gehgeschwindigkeit

Beim freien Gehen wird laut Kramers et al. vom Menschen in der Regel jene Gangge-
schwindigkeit gewihlt, die den geringsten Energieverbrauch darstellt. Eine Beschleunigung
oder ein Verlangsamen erhohen diesen Energieverbrauch. Der Norm-Wert fiir die physio-
logische freie Ganggeschwindigkeit von Erwachsenen liegt bei 1.20 bis 1.50 m/sec (vgl.
Argstatter et al., Kramers et al., Winter et al.). Bei etwa 2 m/s fangt der Mensch instinktiv

an zu laufen (vgl. Winter et al.).

Die Gehgeschwindigkeit (engl. Velocity) wird laut wissenschaftlichen Regelungen entspre-
chend der international standardisierten Vorgaben fiir Messungen des ,,Systéme Internatio-
nal“ mit m/sec angegeben. Bei klinischen Anwendungen wird aufgrund der Kompatibilitit

zur Kadenz die Gehgeschwindigkeit mit m/min bevorzugt.

Die durchschnittliche Ganggeschwindigkeit entspricht dem Produkt der zuriickgelegten
Strecke und die dafiir bendtigte Zeit. Alternativ kann auch das Produkt aus Schrittldnge

und der Schrittfrequenz gewihlt werden. [GN0O6, WPFW90, AHTB07, KdQSS08]

3.2 Doppelschrittlange und Schrittlange

Die Doppelschrittlinge (engl. Stride length) steht fiir die Distanz eines Gangzyklus bezie-
hungsweise die Lidnge von 2 Schritten, also je einem Schritt pro Bein, und wird in Meter

(m) angegeben. Durch bloe Beobachtung kann laut G6tz-Neumann die Doppelschrittlin-
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ge nicht abgeschitzt werden. Zur Bestimmung miissen deshalb laut Kramers et al. und
Argstatter et al. die Linge der Strecke und die Anzahl an benétigten Schritten fiir diese
Strecke bekannt sein. Mithilfe der Formel 3.1 kann dann die Doppelschrittlinge berechnet
werden.

Doppelschrittlinge = Weg (m) x 2 / bendtigte Schritte (3.1)

Die Schrittldnge (eng. Step length) beschreibt die Distanz eines einfachen Schrittes und
somit den Abstand, der wihrend eines Gangzyklus mit jeweils einem Bein zuriickgelegt
wird. In Abbildung 2 ist dies schematisch dargestellt. Bei einem normalen und gesunden
Gang sollten laut G6tz-Neumann die Schrittlingen beider Schritte, links und rechts, etwa
gleich grof sein. Kleine Abweichungen konnen bereits durch eine asymptomatische

Beinldngendifferenz von bis zu 6 mm hervorgerufen werden.

Der Norm-Wert der Doppelschrittlinge betrdgt bei Médnnern 1.46 m und bei Frauen 1.28 m
in der Literatur. Der Unterschied in der Norm zwischen Méannern und Frauen wird durch

die durchschnittliche Korpergrofe und die entsprechend langen Beine verursacht.

Schrittlange links | Schrittlange rechts
S|
&
Spurbreite
'. ..
Gangzyklus

* Winkel der Fussldngsachse zur Fortbewegungsrichtung

Abbildung 2: Darstellung der Schrittlinge und Spurbreite (Vgl. [GNO6])

Zur Bestimmung der mittleren Schrittlinge sind die gleichen Parameter wie fiir die Dop-
pelschrittlinge von Néten. Denn dessen Ergebnis wird halbiert, um die durchschnittliche

Schrittlange zu erhalten. [GN06, AHTBO07, KdQSS08]

3.3 Doppelschrittdauer und Schrittdauer

Die Doppelschrittdauer (engl. Stride time) bezeichnet laut G6tz-Neumann die Dauer, die

fiir einen Doppelschritt und somit einen Gangzyklus benétigt wird. Wahrend bei der
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Schrittdauer (engl. Step time) lediglich der Schritt eines Beines betrachtet wird. Fiir die
Zeitmessung sind daher die Phasen des initialen Kontaktes mit dem Boden wichtig. Die
Doppelschrittdauer findet zwischen dem ersten Aufsetzen des Fu3es und dem nichsten
Aufsetzen desselben Fulles statt, wihrend die Schrittdauer nur bis zum Aufsetzen des

anderen Fulles gemessen wird. [GNO6]

3.4 Dauer der Phasen

Die jeweilige Dauer der einzelnen Gangphasen, wie sie oben beschrieben sind, ldsst sich
nicht einfach bestimmen. Fiir genaue Berechnungen werden laut Kramers et al. Video-
Aufzeichnungen, Motion-Capture-Systeme oder dhnliches benétigt. Um ohne solche zeit-
und/oder kostenintensive Berechnungen dennoch an Kennziffern zu gelangen, kann man die
jeweilige Dauer approximieren. Dafiir wird die Doppelschrittdauer auf die acht Gangphasen
gemil ihrem absoluten prozentualen Anteil, wie in Tabelle 3 entnommen werden kann,

segmentiert. [KdQSS08]

Tabelle 3: Beziehung zwischen den 8 Gangphasen, ihrem zeitlichen sowie absoluten Anteil
und den funktionellen Aufgaben (vgl. [GNO6])

Standphase: 62% ‘ Schwungphase: 38%
Funktion Gewichtsiibernahme Einbeinstand Schwungbeinvorwdrtshewegung
Bezeichnung IC LR MSt TSt PSw Isw MSw TSw
zeitlicher Anteil 0% 0-12% 12-31% 31-50% 50-62% 62-75% 75-87% 87-100%
abs. Anteil 0% 12% 19% 19% 12% 13% 12% 13%

3.5 Kadenz

Die Kadenz (engl. Cadence) gibt laut G6tz-Neumann die Anzahl Schritte pro Minute an
und wird auch Schrittfrequenz genannt. ,,Wie bei einem Pendel schwingen die Beine beim
Gehen in einer bestimmten Frequenz entgegengesetzt proportional zu ihrer Lange.* [GNO6]
Das hat zu bedeuten, dass kleinere Personen in der Regel eine hohere Kadenz besitzen
als grof3e Personen. Der normale Bereich, der je nach Alter, Geschlecht und Beinldnge
variiert, liegt laut G6tz-Neumann und Argstatter et al. bei 100 — 130 Schritten die Minute.
Der durchschnittliche Wert von Ménnern liegt bei 111 Schritten/min und von Frauen bei

117 Schritten/min (vgl. Kramers et al.).
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Um die Kadenz zu bestimmen reicht es aus, fiir eine beliebige Zeitdauer, jedoch mindestens
10 Sekunden, die Schritte zu zédhlen. ,,Ganz prizise ist die Messung zwar nicht, aber die
Abweichung kann als unbedeutend angesehen werden.” [GNO6] Diese Abweichung wird
proportional geringer bei lingerer Messung, wobei eine Messung iiber 60 Sekunden bereits
nur noch eine Abweichung von 2 % betrigt. Die Formel 3.2 gibt an, wie die Kadenz

anschlieend berechnet wird (vgl. [GN0O6, MNHO04]).
Kadenz (Schritte/min) = gezihlte Schritte x 60 / gestoppte Zeit (sec)  (3.2)

Das Team um Emma Fortune des Motion Analysis Laboratory der Mayo Clinic in Ro-
chester (USA) fand die Formel 3.3 um die Kadenz mithilfe von Accelerometer-Daten zu
bestimmen.

Cadence = (n —1)/(t, — t1) (3.3)

Bei dieser Formel beschreibt n die Anzahl an Schritten in dem ausgewihlten Segment, ¢,,
den Zeitpunkt in Minuten des initialen Kontaktes des n-ten Schrittes und ¢; den Zeitpunkt in

Minuten des ersten initialen Kontaktes. [GN06, AHTB07, KdQSS08, FLMK14, MNHO04]

3.6 Spurbreite

Fiir die Definition des Begriffs der Spurbreite, wurde folgende aus dem Buch ,,Gehen

verstehen: Ganganalyse in der Physiotherapie* von G6tz-Neumann gewihlt:

,Der Begriftf Spurbreite (engl. Step width) ist [wie in Abbildung 2 zu sehen ist, C.P.]
durch die Distanz zwischen den beiden Fersenzentren definiert. Die Entfernung wird

senkrecht zur Fortbewegungslinie gemessen und liegt normalerweise im Bereich von 5-13

cm.”“ [GNO6]

3.7 Symmetrie

Fiir die Feststellung eines symmetrischen Gangs werden laut Gotz-Neumann die Schrittldn-
ge, das Standbeinverhiltnis, der Armschwung und die Kopfposition betrachtet. Im Hinblick
darauf, dass lediglich Sensordaten vorliegen, wird im Folgenden eine vereinfachte Variante

des Begriffs der Symmetrie betrachtet. Dabei wird das Augenmerk auf die Schrittlinge
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und Schrittdauer gelegt.

Um festzustellen, ob ein Gang symmetrisch oder asymmetrisch ist, werden die Differenz
zwischen der Schrittlinge des rechten Beines und der Schrittlinge des linken Beines sowie
die Differenz der Schrittdauer des rechten Beines mit der des linken Beines ermittelt. Bei
einem gesunden und somit symmetrischen Gang liegen laut Winter et al. diese Differenzen

bei null. [WPFW90, GNO6]
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4 Berechnung mithilfe eines

Accelerometers

Bei einem Projekt der NTT Corporation und der Wacoal Corporation in Japan, das in dem
Paper ,,Estimation of beautiful gait using an accelerometer* von Niijima et al. beschrieben
wird, wurde getestet, wie zuverlissig ein sogenannter ,,schoner Gang* (eng. Beautiful gait)
mithilfe eines Accelerometers detektiert werden kann. Bei dem ,,schonen Gang* handelt

es sich um einen gesunden Gang mit gerader Korperhaltung.

Fiir dieses Experiment wurden 41 weibliche Testpersonen zwischen 20 und 70 Jahren mit
jeweils drei Accelerometern (MVP-RF8-HC, MicroStone, Abtastrate: 500 Hz) ausgestattet.
Diese wurden an unterschiedlichen Stellen des Korpers befestigt: vorne an der Brust,
hinten an der Hiifte und am linken Handgelenk. Ein bewéhrtes Motion-Capture-System
wurde parallel eingesetzt, um dem ,,schonen Gang* festzustellen und den Ergebnissen
der Auswertung der Accelerometer gegeniiberzustellen. Jede Testperson musste dafiir

sechsmal eine gerade Strecke von 10 Metern gehen.

Fiir die Auswertung wurden jeweils 4 Sekunden der Aufnahmen gewihlt, in denen ein
durchgehender Gang stattfindet. Auf die Rohdaten wurde anschlieend ein Breitbandfilter

angewandt. Hier wurden zwei Einstellungen getestet: 0.3 — 3 Hz und 0.05 — 10 Hz.

Fiir die Analyse wurden 6 statistische Merkmale und 3 Gangparameter berechnet. Bei den 6
statistischen Merkmalen handelt es sich um die Durchschnittswerte und die Standardabwei-
chungen der Achsen des Accelerometers. Als Gangparameter wurden die Balance, Kadenz
und Stirke beim Aufsetzen der Ferse genutzt. Fiir die weitere Verarbeitung mit Machine

Learning Algorithmen wurden alle Merkmale nach der Berechnung standardisiert.
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norm (G)

Time (s)

Abbildung 3: Beispiel fiir die Standardnorm von gefilterten Accelerometer Daten (Stan-
dardisiert) (Vgl. [NYM™16])

Die Durchschnittswerte wurden mithilfe der Rohdaten und die Standardabweichungen
mithilfe der gefilterten Daten (von 4 Sekunden Linge) bestimmt. Fiir die Balance wurde
zundchst die Standardnorm, oder auch euklidische Norm genannt, der gefilterten Daten
gebildet. Die Balance berechnet sich anschlieBend aus dem Maximum des Autokorrelations-
Koeffizienten der Standardnorm. Die Kadenz wurde mit der Formel 4.1 berechnet, wobei
t. die Intervalle zwischen zwei aufeinanderfolgenden Maxima der Standardnorm und n
die Anzahl an Maxima der gefilterten Daten angibt, wie in Abbildung 3 veranschaulicht
wird.

Cadence = 1/(n — 1) Z:: 60/t 4.1)

Die Stirke des initialen Kontaktes mit dem Fuboden wurde mit der Formel 4.2 berechnet,
hierbeli ist a;, die Amplitude der Maxima der Standardnorm und n die Anzahl an Maxima

der gefilterten Daten.
impact at heel strike = 1/n Z:ﬂ ay (4.2)

Fiir die Klassifikation wurden mehrere Ansitze des Machine Learning getestet. Darunter
befanden sich die Nichste-Nachbarn-Klassifikation (k-NN), die logistische Regression
(LR) und Gaussian naive Bayes (GNB) als Klassifikation. Jeder Ansatz wurde einmal
mit allen Merkmalen getestet und ein zweites Mal, bei dem nur die sechs statistischen
Merkmale genutzt wurden. Die Genauigkeit jeder einzelnen Einstellung wurde mit zwei
unterschiedlichen Arten der Kreuzvalidierung berechnet. Zum einen mit der Leave-One-

Out Kreuzvalidierung (mit 245 Training- und einem Testdurchlauf) und zum anderen mit
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der k-fachen Kreuzvalidierung (240 Trainings- und 6 Testdurchldufe), wobei k dem Wert

41 entspricht.

Das Ergebnis von Niijima et al. wird in den Tabellen 4 und 5 dargestellt. Sie zeigen die
besten Parameter fiir jede Position des Sensors. Dabei fillt auf, dass bei der Leave-One-
Out Kreuzvalidierung (Tabelle 4) alle Genauigkeiten sehr nah beieinander liegen. Bei der
41-fachen Kreuzvalidierung (Tabelle 5) jedoch liegt die hochste Genauigkeit bei einem an
der Taille getragenen Sensors mit einem Breitbandfilter von 0.3 — 3 Hz, den statistischen

Merkmalen und Gaussian naive Bayes als Klassifikation bei 78 %. [NYM™16]

Tabelle 4: Die hochsten Genauigkeiten der Leave-One-Out Kreuzvalidierung (vgl.

INYMT16])

Position  Filter Dimension Classifier Accuracy
chest 0.3-3Hz 9 k-NN 80.1 %
waist  0.05-10Hz 6 k-NN 82.1 %
wrist 0.3-3Hz 6 or9 k-NN 82.9 %

Tabelle 5: Die hochsten Genauigkeiten der 41-fachen Kreuzvalidierung (vgl. [NYM™16])

Position  Filter Dimension Classifier Accuracy
chest 0.3-3Hz 6 LR 73.2 %
waist 0.3-3Hz 6 GNB 78.0 %

wrist 0.3-3Hz 6 k-NN 58.1 %
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S Anwendung im Projekt

Im Vorfeld der Projektarbeit wurden Probanden wihrend des Durchlaufens mehrerer
Assessments mit einem Sensorgiirtel ausgestattet. Die Aufnahmen beinhalten fiir die
Bestimmung der Gangparameter zwei wesentliche Assessments: der Frailty-Gehtest mit
dem 4,57 m langen Gehtest und der 6-Minuten-Gehtest. Mit diesen beiden Assessments
und der bereits implementierten Schritterkennung konnen ein Grofiteil der oben genannten

Parameter abgeleitet werden.

Mit der Schritterkennung konnen direkt die Parameter Doppelschrittdauer und Schrittdauer
abgeleitet werden, da die Schritterkennung mit der Erkennung des initialen Kontaktes
verbunden ist. Dies bedeutet aber auch, dass Schritte geziahlt und somit die Kadenz
berechnet werden kann. Dies kann jedoch auch mithilfe des 6-Minuten-Gehtests und

der Anzahl der Schritte, die in der Zeit gemacht wurden, berechnet werden.

Der 4,57 m lange Gehtest kann sowohl dazu genutzt werden, um die Gehgeschwindigkeit
zu bestimmen, als auch fiir die Berechnung der Doppelschrittlinge beziehungsweise der
Schrittlange. Mit der Linge und der Dauer der (Doppel-)Schritte kann somit auch die

Gangsymmetrie beschrieben werden.

Lediglich die Spurbreite ldsst sich von den anderen Parametern nicht ableiten. Aber
vielleicht ldsst sich mithilfe der Berechnung der Balance aus dem Projekt der NTT Cor-
poration und der Wacoal Corporation aus Japan dieser Wert ableiten oder den Parameter
der Symmetrie verfeinern. Bei dem Kennwert der Balance muss entsprechend erst noch
gepriift werden, wie aussagekriftig dieser wirklich ist. Im besten Fall kann die Balance als

zusitzlicher Parameter fiir die Bestimmung der Symmetrie verwendet werden.
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Die Aktivitdtserkennung mit Sensoren erfordert eine sorgfiltige Auswahl der fiir die Klas-
sifikation verwendeten Kombinationen aus Features und Sensordatenreihen, da zum einen
nicht jede Merkmal-Sensor-Kombination fiir jede Klassifikation geeignet ist und zum
anderen die Rechenzeit im iiberschaubaren Rahmen bleiben muss. Es gilt also die Anzahl
der Merkmal-Sensor-Kombinationen so einzugrenzen, dass nur diejenigen verwendet wer-
den, die tatsdchlich das Klassifikationsergebnis signifikant verbessern. Diese Ausarbeitung
wurde im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitéits-Assessments mit kdrpernahen Senso-
ren‘ erstellt, wobei zu beachten ist, dass die Mobilitits-Assessments eine hohe Anzahl
verschiedener Bewegungsmuster beinhalten. Aus diesem Grund wird die Klassifikation
auf hierarchische Weise durchgefiihrt, sodass zunéchst die Bewegungsmuster in Static,
Dynamic und Transition eingeteilt werden, um dann erst im nichsten Schritt die einzelnen
Bewegungsmuster zu identifizieren. Die vorliegende Ausarbeitung beschiftigt sich sowohl
mit der Auswahl einer geeigneten Fenstergrofe und Schrittweite der verwendeten Sliding
Windows als auch mit der Eingrenzung der moglichen Merkmals-Sensor-Kombinationen

zur Klassifikationsoptimierung.
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1 Einleitung

Eines der Ziele der Projektgruppe ,,Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren* ist
es, in den wihrend eines Mobilitits-Assessments mit einem Sensorgiirtel aufgenommenen
Bewegungsdaten eines Probanden einzelne Bewegungsmuster moglichst prizise zu erken-
nen. Diese sogenannte Klassifikation setzt voraus, dass die einzelnen Datenreihen (Daten
der x-, y- und z-Achsen im Zeitraum des Mobilitdts-Assessments) der jeweiligen Sensoren
(Akzelerometer, Gyroskop und Barometer) vorab auf Merkmale (Features) untersucht
werden, die die anschlieBende Klassifikation erméglichen. Die Merkmalsgewinnung findet
innerhalb eines Sliding Windows statt, also eines Fensters mit einer festen Grof3e, das
sich mit einer bestimmten Schrittweite iiber den gesamten Datensatz bewegt. Anhand
des Feature-Vektors eines Sliding Windows bestimmt dann der State-Klassifikator, ob
das Bewegungsmuster innerhalb des Sliding Windows ein statisches (Static), dynami-
sches (Dynamic) oder Ubergangsbewegungsmuster (Transition) ist. Im zweiten Schritt
dieser hierarchischen Klassifikation bestimmt dann der entsprechende Motion-Klassifikator
(Static, Dynamic oder Transition), um welches Bewegungsmuster es sich handelt. Da-
bei unterscheidet der Static-Klassifikator in sit, stand, lie-on-back und lie-on-side, der
Dynamic-Klassifikator in walk, stair climb und jump und der Transition-Klassifikator in

sit-stand oder stand-sit.

Allerdings gibt es zu viele Merkmal-Sensor-Kombinationen und Parameter, um eine
optimale Klassifikation zu gewihrleisten. Die Merkmale Autokorrelation, Mean bzw.
Arithmetisches Mittel, Root Mean Square (RMS) bzw. Quadratisches Mittel, Standardab-
weichung, Signalenergie und Spektralentropie lassen sich jeweils mit allen drei Sensoren
kombinieren, wohingegen sich Korrelation, Signal Magnitude Area (SMA) und Signal
Vector Magnitude (SMV) jeweils nur mit Akzelerometer und/oder Gyroskop kombinieren
lassen. Das Feature Pitch (Neigungswinkel) wiederum benétigt sowohl Akzelerometer-
als auch Gyroskopdaten. Es gibt also insgesamt 25 (= 6x3 + 3x2 + 1) Merkmal-Sensor-

Kombinationen bzw. Feature-Sets, die man wieder ihrerseits kombinieren konnte, sodass



insgesamt 2% = 33.554.432 Feature-Sets moglich wiren - wohlgemerkt pro Klassifi-
kator (State, Static, Dynamic und Transition) und pro Machine-Learning-Algorithmus
(Adaptive Multi-Hyperplane Machines, Multilayer Perceptrons, Boosted Decision Trees
und Boosted Decision Stumps). Darliber hinaus wurden bei dieser Berechnung sonstige
Parameteranpassungen (bei Rauschunterdriickungsfiltern, Sliding Windows, Features und
Machine-Learning-Algorithmen) noch nicht beriicksichtigt. Es ist also eine Einschrinkung
des Parameterraums fiir die Optimierung der Klassifikation notwendig, die mit Hilfe eines
evolutiondren Algorithmus erfolgen soll. Zu diesem Zweck sollen in der hier vorliegenden
Ausarbeitung geeignete Feature-Sets ermittelt werden, die dem evolutionidren Algorithmus

eine Anndherung an ein Klassifikationsoptimum ermoglichen.



2 Sliding Windows

Um mit Hilfe der Sliding Windows die Merkmalsgewinnung durchfiihren zu konnen,
miissen die Fenstergrofle und die Schrittweite festgelegt werden. In diesem Kapitel werden
entsprechende wissenschaftliche Veroffentlichungen mit den Projektgruppenerfahrungen

verglichen und Vorschlége fiir weitere Testszenarien unterbreitet.

2.1 Literaturrecherche zu Sliding Windows

Zur Merkmalsgewinnung in der Aktivitdtserkennung werden Sliding Windows mit einer
FenstergroRe von ca. 2.000 bis 2.500 ms gewihlt [ZS11] [AGO™13] oder auch bis zu 6.700
ms [BAK"14] [GD14] [KLLK10]. Dies ist dadurch begriindet, dass die zu erkennenden
nichtperiodischen Bewegungsmuster (wie z.B. Hinsetzen oder Springen) normalerweise
maximal 2,5 s in Anspruch nehmen. Dies wird iiblicherweise mit einer Uberlappung der
Fenster von 50% kombiniert [ZS11] [AGO™*13] [BAK"14] [GD14] [PHO11]. Das Sliding
Window wird also jeweils um 1.000 ms bzw. 1.250 ms verschoben. Dies entspricht der

Mindestdauer eines nichtperiodischen Bewegungsmusters.

2.2 Vergleich mit Testszenarien

Da im Rahmen der Projektgruppe eine vergleichsweise grole Menge einzelner Bewegungs-
muster unterschieden werden soll, wird im Gegensatz zur iiblichen Herangehensweise an
die Aktivitdtserkennung dafiir die bereits eingangs beschriebene hierarchische Merkmals-
gewinnung verwendet. So ldsst sich zur Verbesserung des Klassifikationsergebnisses die
FenstergroBe und die Schrittweite auf die jeweilige Gruppe von Bewegungsarten (Static,
Dynamic, Transition) bzw. Bewegungsmustern (z.B. walk, stair climb, jump) abstimmen.

Zu diesem Zweck wurde fiir die Projektgruppe bereits eine Tabelle mit Testszenarien er-
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stellt, die sich in der Abschlussarbeit im Abschnitt ,,Auswahl einer geeigneten Fenstergrofle
und Schrittweite fiir das Sliding-Window-Verfahren* im Kapitel ,,Evaluierung* befindet.
Es wurden Fenstergroflen von 250 bis 2.000 ms getestet und Schrittweiten von 200 bis
1.750 ms. Auf die Ergebnisse des Tests wird im Folgenden kurz eingegangen und es werden

Vorschlige unterbreitet, in welche Richtung noch weiter getestet werden konnte:

State-Sliding-Window

 Fenstergroffe (momentan 1.500 ms): beste Erkennung von Transitionen bei 1.500 ms

(90 bis 100%)

* Schrittweite (momentan 300 ms): je groer die Schrittweite, desto besser die Erkennung

von Transitionen => zu 1.500 ms @ndern (Erkennung von 93 bis 99%)

Static-Sliding-Window

 Fenstergrofe (momentan 2.000 ms): beste Erkennung bei grofiter Fenstergrofe (91 bis

98%) => bis 6.700 ms ausprobieren

 Schrittweite (momentan 400 ms): beste Erkennung bei Schrittweiten von 200 bis 500

ms (91 bis 98%)

Dynamic-Sliding-Window

 Fenstergrofe (momentan 1.200 ms): beste Erkennung von jump (85%) und vergleichs-

weise akzeptable Erkennung von walk und stair climb (58 bis 81%) bei 1.250 ms

* Schrittweite (momentan 400 ms): beste Erkennung von walk und stair climb bei 200 bis

400 ms (80 bis 81%) => Schrittweiten zwischen 200 und 400 ms ausprobieren

Transition-Sliding-Window

e FenstergroBe (momentan 1.000 ms) [BAK™14]: beste Erkennung bei 1.000 bzw. 1.250

ms (88 bis 94%) => Fenstergroen zwischen 1.000 und 1.250 ms ausprobieren

* Schrittweite (momentan 1.000 ms): beste Erkennung bei 1.000 bzw. 1.250 ms (89 bis

94%), allerdings variieren die Ergebnisse recht stark

AulBer bei statischen Bewegungsmustern liefern Fenstergrof3en, die kleiner als 2.000 ms
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sind, bessere Ergebnisse. Dies liegt wahrscheinlich daran, dass ein Schritt ca. 500 ms
in Anspruch nimmt und Hinsetzen bzw. Aufstehen meist 1.000 bis 1.500 ms dauert.
Im Durchschnitt ergeben die Uberlappungen zwar ca. 50%, weichen aber doch fiir die

einzelnen Gruppen von Bewegungsarten bzw. Bewegungsmustern stark davon ab.



3 Feature-Sets

Ein Feature-Set ist eine Menge von Merkmal-Sensor-Kombinationen und dient zur Merk-
malsgewinnung fiir die anschlieBende Klassifikation. Im Folgenden wird beschrieben,
welche Features im Projekt ,,Mobilitéts-Assessments mit korpernahen Sensoren* verwen-
det werden (siehe hierzu auch den Unterabschnitt ,,Merkmalsgewinnung* im Abschnitt
,»Aktivititserkennung des Kapitels ,,Grundlagen* der Abschlussarbeit) und fiir welche
Klassifikatoren sie jeweils geeignet sind. Auf der Basis logischer Begriindungen, manueller
Tests und der dazugehorigen Literaturrecherche wurden dann entsprechende Feature-Sets

zusammengestellt, die zur Optimierung der Klassifikation beitragen sollen.

3.1 Verwendete Features

Bei der Korrelation vergleicht man jeweils die Messwerte zweier Datenreihen miteinander.
Sind sie gleichlidufig, ergibt der Korrelationsfaktor 1, sind sie gegenlédufig, ergibt er -1 und,

wenn sie gar nicht korrelieren, ergibt er 0.

Fiir Mean und RMS berechnet man den Durchschnittsmesswert iiber eine Achse, wo-
bei RMS zum einen stirkere Signale verstirkt und zum anderen nicht wie Mean nach

Vorzeichen unterscheidet (durch das Quadrieren).

Bei der Standardabweichung wird der Durchschnittsmesswert iiber alle Messwerte je-

weils abziiglich des arithmetischen Mittels gebildet.

Die Spektralentropie unterscheidet geordnete Signale (der Entropiewert ist 0) von nicht

vorhersagbaren (der Entropiewert ist 1).

Fiir die Autokorrelation vergleicht man eine Datenreihe mit sich selbst zu einem spiteren
Zeitpunkt. Ahnlich wie bei der Korrelation ergibt die Autokorrelation bei Gleichliufigkeit
einen Wert signifikant groBer als 0, bei Gegenldufigkeit einen Wert signifikant kleiner als 0

und, wenn die Datenreihe gar nicht mit sich selbst korreliert, einen Wert von 0.
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Bei SMA/SMY berechnet man den Durchschnittswert iiber alle drei Achsen eines Sensors,

wobei SMA stirkere Signale verstérkt.
Fiir das Pitch-Feature wird der Nickwinkel (Drehung um die x-Achse) berechnet.

Bei der Signalenergie werden die Quadrate der Messwerte einer Datenreihe aufsummiert,

aber ohne dass diese durch die Anzahl der Messwerte geteilt werden.

3.2 Eignung der Features in der Klassifikationshierarchie

Wie bereits im Kapitel ,,Sliding Windows* erwédhnt wird in den meisten wissenschaftlichen
Veroffentlichungen zur Aktivititserkennung mit Sensoren keine hierarchische Klassifi-
kation verwendet, wie sie in diesem Projekt genutzt wird [KLLK10], sondern es wird
versucht, gleich im ersten Schritt alle Bewegungsmuster zu erkennen. Dariiber hinaus
werden liberwiegend nur die Akzelerometerdaten zur Merkmalsgewinnung herangezogen.
Der fiir die Mobilitéits-Assessments genutzte Sensorgiirtel stellt aber iiber das Akzele-
rometer hinaus noch ein Gyroskop und ein Barometer zur Verfiigung, deren jeweilige
Daten zur Feature-Berechnung genutzt werden konnen. Nachfolgend werden die Feature-
Sensor-Kombinationen jeweils den Klassifikatoren zugeordnet, die sich aus logischen

Begriindungen, manuellen Tests oder der Literaturrecherche ergeben.

Signalenergie
Die Signalenergie ist weder fiir die State- noch fiir die Motion-Erkennung geeignet, da
entweder das Programm aufgrund der sehr schnell wachsenden Werte abstiirzt oder diese

zu weit auseinanderfallen, um vergleichbar zu sein.

Barometer
Auch die Barometerdaten sind fiir die State- oder Motion-Erkennung eher ungeeignet.
Am ehesten lassen sich damit noch die Dynamic-Bewegungsmuster walk, stair climb (der

Luftdruck fillt ein wenig ab) und jump (der Luftdruck steigt kurz an) unterscheiden.

State-Klassifikator

Dieser Klassifikator unterscheidet nach Static (in Abbildung 3 und Abbildung 4), Dynamic
(in Abbildung 1 und Abbildung 2) und Transition (in Abbildung 4).
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Korrelation [AGO™"13] [KLLK10]
Die Korrelation auf den Akzelerometerdaten ist gut zur Unterscheidung der Bewegungsar-
ten geeignet, da Static stark korreliert, Dynamic merklich korreliert, wohingegen Transition

kaum korreliert.

Mean/RMS [ZS11] [AGO™*13] [BDP"12] [GD14] [KLLK10] [PHO11] [Yan09]
Die Mittelwerte der Akzelerometerdaten sind gut geeignet, um Static von Dynamic bzw.
Transition zu unterscheiden [BAK™ 14]. Die Unterscheidung zwischen Dynamic und Tran-

sition hingegen ist augenscheinlich schwieriger.

Standardabweichung [AGO™13] [BDP*12] [GD14] [KLLK10] [PHO11] [Yan09]

Die Standardabweichung ist fiir die Static-Bewegungsmuster gleich 0, sodass sich diese
gut von den Dynamic- und Transition-Bewegungsmustern abgrenzen lassen [BAK ™ 14],
und die Dynamic-Bewegungsmuster sollten wiederum eine deutlich hohere Standardab-

weichung aufweisen als die Transition-Bewegungmuster.

Spektralentropie [ZS11] [AGO™13] [BAK'14] [BDP*12] [GD14] [KLLK10] [PHO11]
[Yan09]

Die Spektralentropie ist gut geeignet, um Static-Bewegungsmuster, die geordnet sind und
daher einen Wert von 0 ergeben, von Dynamic- und Transition-Bewegungsmustern, die

ungeordneter sind und daher einen hoheren Wert ergeben, zu unterscheiden.

Motion-Klassifikatoren

Die Motion-Klassifikatoren umfassen den Static-Klassifikator, der nach sit und stand (beide
in Abbildung 4) sowie lie on side und lie on back (beide in Abbildung 3) unterscheidet,
den Dynamic-Klassifikator, der nach walk und stair climb (beide in Abbildung 1) sowie
jump (in Abbildung 2) unterscheidet, und den Transition-Klassifikator, der nach sit-stand

und stand-sit (beide in Abbildung 4) unterscheidet.

Autokorrelation [BDP12]

Bei den Transition-Bewegungsmustern ergibt die Autokorrelation zwischen sit-stand und
stand-sit eine gegenldufige Korrelation und ist somit gut zur Unterscheidung der beiden
geeignet. Bei den Dynamic-Bewegungsmustern ergibt die Autokorrelation zwischen walk
bzw. stair climb und jump keine oder nur wenig Korrelation und zwischen walk und stair
climb zwar eine gleichldaufige Korrelation, aber die beiden Kurven sind eben nicht vollig

identisch, sodass die Autokorrelation auch hier gut geeignet ist zur Unterscheidung. Fiir
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die Static-Bewegungsmuster weist die Autokorrelation allerdings fiir sit, stand, lie on side
und lie on back allesamt eine sehr hohe gleichldufige Korrelation aus, sodass hier die

Unterscheidung weniger offensichtlich ist.

SMA/SMYV [AGO™13] [KLLK10]

Die SMA- oder SMV-Werte der Akzelerometerdaten sind gut geeignet, die beiden Transitions-
Bewegungsmuster sit-stand und stand-sit voneinander zu unterscheiden, da beide Bewe-
gungsmuster zwar seitenverkehrt sehr dhnlich, aber eben nicht identisch sind und daher
iiber alle drei Sensorachsen gerechnet verschiedene Werte herauskommen miissen. Auch
die Dynamic-Bewegungsmuster walk und stair climb lassen sich mit dem SMA- bzw.
SMV-Feature auf den Akzelerometerdaten gut auseinanderhalten, da sie sich zwar dhneln,
aber nicht gleich sind und diese Unterschiede sich iiber drei Achsen gerechnet verstéirken
miissten. Die Static-Bewegungsmuster lie on side und lie on back sowie sit bzw. stand
lassen sich ebenfalls mit dem SMA- oder SMV-Feature gut abgrenzen, da auch hier die
Summe der Werte aller drei Achsen die Unterschiede zwischen den Bewegungsmustern

stirker herausstreicht. [BAK™14]

Pitch [KLLK10] [PHO11]

Das Pitch-Feature ist, wie man sich vorstellen kann, gut geeignet, um bei den Static-
Bewegungsmustern lie on side bzw. lie on back von sit bzw. stand abzugrenzen. Die
Dynamic-Bewegungsmuster walk bzw. stair climb unterscheiden sich weniger stark von
jump, wie auch das Transition-Bewegungsmuster sit-stand sich weniger stark von stand-sit

unterscheidet.

Korrelation [AGO™"13]

Die Korrelation (hauptsdchlich auf den Akzelerometerdaten) ist gut zur Unterscheidung
der Dynamic-Bewegungsmuster geeignet, da walk, stair climb und jump sehr individuell
korrelieren [ZS11]. Die Static- und Transition-Bewegungsmuster hingegen korrelieren
jeweils auf sehr dhnliche Weise (die Transition-Bewegungsmuster nur seitenverkehrt),

sodass sich hier kaum Verbesserungen erzielen lassen.

Mean/RMS [ZS11] [AGO*13] [BDP*12] [GD14] [PHO11] [Yan09]

Bei den Static-Bewegungsmustern sind die Mittelwerte der Akzelerometerdaten gut zur
Unterscheidung von lie on side, lie on back, sit und stand geeignet [BAK ™ 14]. In den
Transition-Bewegungsmustern ergeben beide Mittelwerte der Akzelerometerdaten und

auch die arithmetischen Mittelwerte der Gyroskopdaten von sit-stand etwas niedrigere
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Werte als die von stand-sit. Die Mittelwerte der Dynamic-Bewegungsmuster scheinen nicht

stark voneinander abzuweichen.

Standardabweichung [AGO*13] [BAK'14] [BDP*12] [GD14] [PHO11] [Yan09]

Die Standardabweichung ist fiir alle Static-Bewegungsmuster gleich O und daher hier
nicht zur Unterscheidung geeignet. Bei den Dynamic-Bewegungsmustern ergibt die Stan-
dardabweichung fiir jump deutlich hohere Werte als fiir walk und stair climb [ZS11]. Die

Standardabweichung von sit-stand unterscheidet sich nur wenig von der fiir stand-sit.
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Abbildung 1: Bewegungsmusterbeispiel fiir stand (tiirkis), stair climb (pink) und walk
(griin)

3.3 Feature-Set-Vorschlige

Die sich aus der Literaturrecherche, den logischen Begriindungen und manuellen Tests
ergebenden Merkmals-Sensor-Kombinationen sind im Folgenden tabellarisch zusammen-
gefasst. In den Spalten zu den Features Mean/RMS und SMA/SMV steht in einigen
Fillen der Kommentar ,,(beide)‘‘hinter den zu verwendenden Sensordatenreihen. Damit
ist gemeint, dass ein Feature-Set mit dem jeweils ersten Feature getestet werden soll und
ein weiteres Feature-Set mit dem jeweils zweiten Feature. Wenn nach den zu benutzen-
den Sensordatenreihen als Kommentar eines der Features angegeben ist, dann soll die
Merkmals-Sensor-Kombination auch nur mit diesem Feature getestet werden. Die letzte

Spalte beinhaltet eventuelle Parameter der Features, die im Falle der Autokorrelation
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Abbildung 2: Bewegungsmusterbeispiel fiir walk (griin links), stand (tiirkis) und jump
(griin rechts)

und der Spektralentropie angepasst werden konnen. Bei der Autokorrelation steht der
Parameter ,,NumLags* fiir die Anzahl der Verschiebungen um jeweils 10 ms innerhalb
eines Sliding Windows. Die Autokorrelationswerte des dabei entstehenden Teil-Feature-
Vektors konnen dann bei der Klassifikation mit den Autokorrelationswerten eines anderen
Teil-Feature-Vektors derselben Datenreihe zu einem spéteren Zeitpunkt verglichen werden.
Der Parameter ,,NumLags* muss kleiner sein als die Fenstergrof3e des jeweiligen Sliding
Windows und sollte auch nicht zu grofl gewihlt werden, um die Rechenzeit nicht in die
Hohe zu treiben. Momentan ist ,,NumLags* = 10, aber ,,NumLags* konnte bis zur Mess-
punkteanzahl der Dauer eines Schrittes, der das kiirzeste vollstindige Bewegungsmuster
darstellt) erhoht werden. Bei der Spektralentropie steht der Parameter ,,N* fiir die Anzahl
der Frequency Bins, in die der durch die Fourier-Transformation entstandene Frequenzbe-
reich aufgeteilt werden kann. Momentan ist ,N*“ =5, aber ,,N* konnte bis zur Anzahl der

Messpunkte innerhalb der jeweiligen Sliding-Window-Grof3e erhoht werden.
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Abbildung 3: Bewegungsmusterbeispiel fiir lie on side (griin links), lie on back (griin
Mitte) und sit (pink)
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Abbildung 4: Bewegungsmusterbeispiel fiir stand-sit (blau), sit (pink), sit-stand (rot Mitte)
und stand (tiirkis)
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State- Feature- Feature- Feature- Feature- Feature-
Klassifikator Set 1 Set 2 Set 3 Set 4 Parameter
Auto- Acc NumlLags =
korrelation 10 bis 50
Korrelation | Acc Acc Acc Acc
Mean/RMS | Acc (beide) | Acc (beide) | Acc (beide) | Acc (Mean)

Gyr (RMS) | Gyr (RMS)
Standard- Acc Acc Acc Acc
abweichung | Gyr Gyr
Spektral- Acc Acc Acc Acc N =
entropie Gyr 5 bis 150
SMA/SMV
Pitch

Tabelle 1: Feature-Set-Vorschlége fiir den State-Klassifikator

Static- Feature- Feature- Feature- Feature- Feature-
Klassifikator Sets 1 -4 Sets 5 -8 Sets 9-12 | Sets 13 - 16 | Parameter
Auto- Acc Acc Acc Acc NumlLags =
korrelation | Gyr Gyr Gyr Gyr 10 bis 50
Korrelation | Acc

Gyr Gyr
Mean/RMS | Acc (beide) | Acc (beide) | Acc (beide) | Acc (beide)
Standard-
abweichung
Spektral- Acc N=
entropie Gyr 5 bis 200
SMA/SMV | Acc (beide) | Acc (beide) | Acc (beide) | Acc (beide)

Gyr (beide)

Pitch Acc Acc Acc Acc Alpha =

Gyr Gyr Gyr Gyr 98

Tabelle 2: Feature-Set-Vorschlige fiir den Static-Klassifikator
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Dynamic- Feature- Feature- Feature- Feature-
Klassifikator | Sets 1 bis 4 Sets S und 6 Sets 7 und 8 Parameter
Auto- Acc Acc Acc NumlLags =
korrelation Gyr Gyr Gyr 10 bis 50

Press Press
Korrelation Acc Acc Acc
Gyr
Mean/RMS Acc (beide)
Standard- Acc Acc Acc
abweichung Gyr
Spektral-
entropie
SMA/SMV Acc (beide) Acc (beide) Acc (beide)
Gyr (beide)
Pitch Acc Acc Acc Alpha =
Gyr Gyr Gyr 98
Tabelle 3: Feature-Set-Vorschlédge fiir den Dynamic-Klassifikator
Transition- Feature- Feature- Feature- Feature-
Klassifikator | Sets 1 bis 4 Sets 5 bis 8 Sets 9 bis 12 Parameter
Auto- Acc Acc Acc NumlLags =
korrelation Gyr Gyr Gyr 10 bis 50
Press
Korrelation Acc Acc
Gyr
Mean/RMS Acc (beide) Acc (beide) Acc (beide)
Gyr (Mean) Gyr (Mean) Gyr (Mean)
Standard- Acc Acc
abweichung Gyr
Spektral- N =
entropie Gyr 5 bis 100
SMA/SMV Acc (beide) Acc (beide) Acc (beide)
Gyr (beide)
Pitch Acc Acc Acc Alpha =
Gyr Gyr Gyr 98

Tabelle 4: Feature-Set-Vorschlige fiir den Transition-Klassifikator
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4 Fazit

Die Fenstergrofen und Schrittweiten der verschiedenen Sliding Windows sind nach den
bisherigen Testergebnissen schon recht gut eingestellt, aber vielleicht fithren eine erhohte
FenstergroBBe oder noch zu testende Zwischenwerte bei Fenstergroen und Schrittweiten

zu einer Verbesserung des Klassifikationsergebnisses.

Das Feature-Set des State-Klassifikators ergab ohnehin schon eine gute Erkennung von
Static-, Dynamic- und Transition-Bewegungsmustern, aber moglicherweise ldsst sich mit
den zusitzlichen Gyroskopdatenreihen, dem RMS-Feature und einer Autokorrelation mit
einer auf die Schrittdauer angepassten Verschiebungsanzahl eine Verbesserung der Klassi-
fikation erzielen. Auch das Feature-Set des Static-Klassifikators ergab schon recht gute
Ergebnisse, doch eventuell kann die Erweiterung um das Feature Mean bzw. RMS sowie
um die Gyroskopdatenreihen fiir die Autokorrelation das Klassifikationsergebnis steigern.
Die Erginzung des Dynamic-Klassifikators um die Standardabweichung, die Korrelation
und die Gyroskop- sowie Barometerdatenreihen bei der Autokorrelation (kombiniert mit
einer Anpassung der Verschiebungsanzahl) soll ebenfalls zu einer optimierten Erkennung
fiihren. Auch fiir die Klassifikationsoptimierung bei den Transition-Bewegungsmustern
konnten die Gyroskopdatenreihen hilfreich sein, ebenso wie die Akzelerometerdatenreihen

des Mean- bzw. RMS-Features.

4.1 Ausblick

Sollte nach der Parameteroptimierung mit Hilfe eines evolutionidren Algorithmus noch
weiterer Verbesserungsbedarf bestehen, wird nachfolgend kurz erldutert, welche Optimie-

rungsmoglichkeiten sich noch aus der Literaturrecherche ergeben haben.
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4.1.1 Einsatz weiterer Features

 Spektralenergie:

2
?:1 FFTI

Energy;—azis = i — Mean,_ azin [BAKT14]

n

» Maximal Difference Acceleration:
Das Feature Maximal Difference Acceleration gibt die Differenz zwischen Maximum

und Minimum einer Akzelerometerdatenreihe innerhalb eines Sliding Windows an.

[GD14]

* Physical Features (z.B. arithmetisches Mittel und Varianz der Bewegungsintensitét), die
speziell fiir die Aktivitdtserkennung entwickelt wurden und die verschiedene Sensor-
datenreihen kombinieren, um die menschliche Bewegung physikalisch zu beschreiben

[ZS11]

4.1.2 Einsatz von Feature-Learning-Frameworks

Feature-Learning-Frameworks werden zur automatischen Entdeckung geeigneter Merkma-
le genutzt. Die so gefundenen Features verbessern das Klassifikationsergebnis der iiblichen
statistischen Merkmale deutlich. Eine Klassifizierungsoptimierung ist nach der Nutzung
eines solchen Frameworks nicht mehr notig. Nachfolgend werden zwei dieser Frameworks

aufgelistet. [PHO11]
* Deep Learning [PHO11]

* PCA-based Feature-Learning [PHO11]

4.1.3 Einsatz von Feature-Selection-Methoden

Feature-Selection-Methoden bewerten einen existierenden Satz Merkmale nach ihrer in-
dividuellen Fihigkeit, eine anschliefende Klassifikation zu erméglichen. Im Folgenden

werden drei dieser Methoden vorgestellt.

Filter-based Relief-F
Bei der Relief-F-Feature-Selection-Methode werden Features mit einem Gewicht versehen,
das angibt, wie gut das Merkmal eine Klasse von den anderen abgrenzen kann. Wenn das

Feature-Gewicht einen entsprechenden Schwellenwert iibersteigt, wird es als relevant ange-
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sehen und dem Feature-Set hinzugefiigt. Redundante Merkmale werden hierbei allerdings

leider nicht erkannt. [ZS11] [GD14]

Wrapper-based Single Feature Classification (SFC)

Die SFC-Feature-Selection-Methode verleiht den Features jeweils einen Rang, der die Ge-
nauigkeit der Klassifikation bewertet. Dem Feature-Set wird dann jeweils das Merkmal mit
dem hochsten Rang hinzugefiigt. Auch bei dieser Methode werden redundante Merkmale

nicht entfernt. [ZS11]

Wrapper-based Sequential Forward Selection/Sequential Forward Floating Search
(SFS/SFFS)

Auch die SFS/SFFS-Methode zur Merkmalsauswahl fiigt immer die Features hinzu, die die
hochste Klassifikationsgenauigkeit aufweisen, aber sie 16scht auch die Merkmale mit der
geringsten Klassifizierungsprizision, wenn sie das Ergebnis verschlechtern. Diese Methode
erkennt redundante Merkmale und enthilt eine Abbruchbedingung zur Vermeidung einer

Endlosschleife. [ZS11] [GD14]

=> Die SFS/SFFS-Methode benotigt erheblich weniger Features als die Relief-F- und
die SFC-Methode zur Merkmalsauswahl und erreicht dabei eine groBBere Genauigkeit.

Allerdings nimmt sie dafiir auch erheblich mehr Rechenzeit in Anspruch. [ZS11] [GD14]
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Das Ziel dieser Arbeit ist es, die Ergebnisse der Klassifikation der Machine-Learning
Techniken, welche dieser Arbeit zugrunde liegen, zu interpretieren und zu bewerten. Diese
Aufgabe geschieht im Rahmen der Projektgruppe "Mobilitédts-Assessments mit kdrperna-
hen Sensoren". Dabei wird zunéchst in die Grundlagen eingefiihrt, welche aus den Daten
und der Be- sowie Verarbeitung dieser zusammen mit den Labeln zu den Datensétzen, der
verwendeten Technologie in Form eines Sensorgiirtels sowie aus den Machine-Learning
Verfahren und dem genutzten Konzept der evolutionédren Algorithmen bestehen. Anschlie-
Bend folgt die Interpretation der Ergebnisse, die innerhalb dieser Arbeit gesammelt wurden

und eine Bewertung dieser. Zum Abschluss folgt eine Zusammenfassung und ein Ausblick.
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1 Einleitung

Innerhalb der Projektgruppe “Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren® gibt es
die Notwendigkeit, mithilfe eines Sensorgiirtels Bewegungsmuster wie beispielsweise Ge-
hen, Sitzen, Aufstehen und Treppensteigen zu erkennen. Dieses Ziel wurde automatisiert
mit verschiedenen Machine-Learning Techniken erreicht, zu denen Multilayer Percep-
trons, Boosted Decision Trees, Boosted Decision Stumps und Adaptive Multi-Hyperplane

Machines gehoren.

Nachdem diese Algorithmen implementiert wurden, konnten auch schon erste Ergebnisse
in der Erkennung von Bewegungsmustern auf den Daten des Sensorgiirtels erreicht werden.
Da diese aber noch nicht den Anforderungen an die Erkennungsgenauigkeit entsprachen,
sollten diese durch die Anpassung von Parametern in Bezug auf ihre Genauigkeit und wei-
tere GroBen verbessert werden, was durch das Tunen von Parametern erreicht werden kann.
Da dieses Parameter-Tuning manuell nicht in annehmbarer Durchfiihrungszeit moglich ist,
haben wir uns dazu entschieden, die Durchfithrung des Tunings von Evolutionédren Algo-
rithmen iibernehmen zu lassen und so in annehmbarer Rechenzeit auf ein gutes Ergebnis

zu kommen.

Die daraus resultierenden Ergebnisse wurden dann zum Einstellen der Machine-Learning
Techniken genutzt und mithilfe dieser Grundlage kann dann auf den Daten trainiert werden.
Die anschlieBende Klassifikation kann so verbessert werden, da eine moglichst annihernd

optimale Losung fiir die Klassifikation gefunden werden kann.



2 Motivation

Am Ende dieser Projektgruppe gibt es zu dem Ziel, mithilfe von Algorithmen Bewe-
gungsmuster erkennen zu konnen auf zuvor aufgenommenen Daten, verschiedene Klas-
sifikationsergebnisse und Klassifikationsgenauigkeiten, welche ausdriicken konnen, wie
erfolgreich diese Algorithmen in Bezug auf dieses Ziel arbeiten. Dabei ist es aber duferst
wichtig, diese Ergebnisse nicht unkommentiert als gegeben hinzunehmen, sondern sie zu
interpretieren und zu bewerten, da diese ansonsten nicht richtig verstanden und beispiels-
weise in Relation zu anderen Arbeiten und anderen Ergebnissen gesetzt werden kdnnen.
Die Interpretation unserer Daten und der dazugehorigen Ergebnisse sowie eine Bewertung

dieser ist das Ziel dieser wissenschaftlichen Ausarbeitung.



3 Thematische Grundlagen

Fiir ein grundlegendes Verstindnis der in dieser Ausarbeitung hauptsdchlich behandelten
Interpretation der Ergebnisse der Klassifikation ist es notwendig, dass gewisse Grundlagen
beim Leser vorhanden sind und unsere Arbeit verstanden wird, damit davon ausgehend die
Daten interpretiert sowie bewertet werden konnen. Aus diesem Grund werden in diesem
Kapitel grundlegende Informationen zu unseren verwendeten Daten, Label, Technologien,

zu Machine-Learning Techniken sowie zu evolutionédren Algorithmen beschrieben.

3.1 Machinelles Lernen

Unter maschinellem Lernen kann man das automatisierte Lernen verstehen. Dabei kann
ein Computer durch verfiigbare Daten aus diesen “lernen®. Bei diesen verfiigbaren Daten

handelt es sich um einen sogenannten Trainingsdatensatz [SSBD14, p. 19].

In diesem Projekt wird dann nach dem Lernen diese Technik dazu genutzt, einen unbe-
kannten Datensatz zu klassifizieren und so aus dem angelernten Wissen zu profitieren
und das ganze auf einem neuen Problem zu nutzen. Die Klassifikation wird dabei auf
einer hierarchischen Klassifikation genutzt, wobei zunichst der State-Klassifikator ange-
wandt wird, durch den eingeteilt wird, ob es sich grundsitzlich um eine statische (static)
oder dynamische (dynamic) Bewegung handelt, oder eben um eine Transition (transition).
Anschliefend werden die soeben genannten weiteren drei Klassifikatoren zur genaueren

Erkennung genutzt.

Um in diesem Bereich nicht zu eingeschrinkt vorzugehen und verschiedene Alternativen
auszuprobieren, wurde entschieden, dass mehrere Machine-Learning Techniken einge-
setzt werden - zu diesen gehoren die BDTs, Boosted Decision Stump (BDS)s, Adaptive
Multi-Hyperplane Machine (AMM)s und die Multilayer Perceptron (MLP)s. Zu jeder

dieser Techniken werde ich folgend nun kurz Informationen liefern, damit diese Konzepte
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grundlegend verstanden werden:

3.1.1 Boosted Decision Tree

Entscheidungsbdume sind weit verbreitet als Vorhersagemodell. Dabei ist dieses Modell
eine Kombination aus inneren Knoten und Blattknoten. Jeder innere Knoten dieses Baumes
besteht dabei aus einem Test, der auf ein einzelnes Attribut angewendet wird und die davon
abgehenden Zweige reprisentieren die moglichen Ergebnisse dieses Tests. Ein Weg von
dem Wurzelknoten bist zu einem Blattknoten reprisentiert dann eine Vorhersage zu einer
spezifischen Klasse. Ein wichtiger Schritt bei Entscheidungsbdumen ist das split-Kriterium.
Das zu splittende Attribut sollte anschlieend in den daraus resultierenden Mengen an den
Zweigen ein Ergebnis produzieren, das so rein wie moglich ist. Beziiglich der Auswahl
dieses split-Kriteriums gibt es verschiedene Algorithmen wie “ID3*, “C4.5 und “CART*
[WSX16, p. 1]. Das “Boosting* hingegen beschreibt das Verfahren, bei dem sogenannte
weak-learner, also schwache Lernalgorithmen, die leicht besser als bloles Raten sind,
miteinander kombiniert werden, um so einen besseren bzw. stirkeren Lernalgorithmus zu
erschaffen [Sch99, p. 1]. Ein Beispiel dafiir wire AdaBoost oder SAMME, welches fiir

Probleme mit mehreren Klassen genutzt werden kann und auf AdaBoost aufbaut.

3.1.2 Boosted Decision Stump

Ein BDS kann in fast gleicher Form genutzt werden, wie es schon im vorherigem Abschnitt
zu den BDTs erldutert wurde - nur dass in diesem Fall als weak-learner anstatt eines

Decision Trees ein Decision Stump genutzt wird.

3.1.3 Multilayer Perceptron

Das MLP ist eine Form der kiinstlichen neuronalen Netze. Dabei gibt es einmal einen
“input vector und einen “output vector, wobei die Daten daraus einmal in den input
layer eintreten und aus dem output-layer austreten, wobei diese Layer iiber Knoten, oder
sogenannte Neuronen, miteinander verbunden sind [GD98, p. 1]. Diese Knoten kdnnen in
mehreren sogenannten “Hidden Layers* auftreten [GD9S, p. 2]. Dieses Zusammenspiel
sorgt dafiir, dass das MLP ein Modell darstellt, welches eine nicht-lineare Abbildung von

einem Eingangsvektor auf einen Ausgangsvektor erméglicht [GD98, p. 1]. Der Output
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eines Knotens oder Neurons ist dabei der Input des ndchsten Knotens, wobei die Verlaufs-
richtung immer zu einer weiteren Ebene lduft und nicht in die entgegengesetzte Richtung.

Dies ist von der Gewichtung der Kanten zwischen den Knoten abhéngig. [GD9S, p. 2]

3.1.4 Adaptive Multi-Hyperplane Machines

Grundlegend ist zu erwidhnen, dass Support Vector Machine (SVM)s zu den bekanntesten
und erfolgreichsten Algorithmen zur Klassifikation gehoren. In diesem Kontext versuchen
AMMs die Liicke zwischen linearen und nicht-linearen SVMs zu schlieBen und so schnel-
les Training und die Losung von nicht-linearen Klassifikationsproblemen ermoglicht. Das
Modell besteht dabei aus sogenannten “Hyperplanes* (Gewichte), wobei jede zu einer
Klasse gehort und sagt dabei die Klasse hervor, die mit ihrem Gewicht die groBBte Vor-
hersage bietet [WCDV 11, p. 1]. Die Gewichte werden von einem iterativen Algorithmus
bestimmt, welcher auf dem “stochastic gradient descent algorithm* beruht, welcher eine

Garantie dafiir bietet, auf jeden Fall ein lokales Optimum zu finden [WCDV11, p. 1].

3.2 Technologie und Daten

Innerhalb dieser Projektgruppe werden Daten mithilfe eines Sensorgiirtels der Firma
Humotion aufgenommen und kdnnen dann weiter verarbeitet werden. Dieser Giirtel wird an
der gleichen Position wie ein herkdmmlicher Giirtel getragen. Zu den Sensoren, mit denen
Daten wihrend des Tragens aufgenommen werden, gehoren Akzelerometer, Gyrometer,

Magnetometer ein Drucksensor sowie ein Thermometer.

Die Daten, welche innerhalb der Projektgruppe zur Verarbeitung verwendet werden, stam-
men einmal aus der Versa-Studie, bei der Assessments mit Probanden durchgefiihrt wurden.
Hierbei werden Senioren ab dem ,,70“. Lebensjahr innerhalb von Assessments getestet
- dies geschieht im Hinblick auf ,,Muskelkraft®, ,,Gleichgewichts-,, und ,,Gehfidhigkeit*
[VER]. Weiterhin wurden auch zusétzliche Daten von den Mitgliedern der Projektgruppe

aufgenommen, um die Anzahl an Daten zu erhéhen.

Die Bewegungen und Bewegungsmuster konnen in drei verschiedene Kategorien eingeteilt

werden, wobei diese verschiedene Bewegungstypen haben:

1. Statisch
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a) Stehen
b) Sitzen
c) Liegen (Riicken)
d) Liegen (Seite)
2. Dynamisch
a) Treppensteigen
b) Gehen
¢) Springen
d) Gehen (Riickwirts)
3. Transition
a) Stehen-Sitzen
b) Sitzen-Stehen
c) Liegen-Sitzen
d) Liegen(Riicken)-Liegen(Seite)
e) Liegen(Seite)-Liegen(Riicken)
f) Hinunterbeugen (Hocken)
g) Umdrehen (links)

h) Umdrehen (rechts)

Wihrend der Assessments mit den Probanden wurden in der Regel diese Bewegungen
ausgefiihrt (bzw. es wurde der Versuch unternommen, sofern moglich). Im Falle der
Zusatzaufnahmen durch Projektmitglieder wurde nur eine kleine Teilmenge dieser Daten
zusitzlich aufgenommen, und zwar betrifft dies das Treppensteigen, seitliches Liegen,

Aufstehen und Hinsetzen sowie das Springen.

Diese Bewegungen sind in den Datensédtzen vorhanden, die von unserer Projektgruppe
verarbeitet werden, jedoch werden nicht all diese Bewegungsmuster von den Machine-

Learning Techniken trainiert und schlussendlich klassifiziert. Zu diesen gehoren Folgende:

1. Statisch

a) Stehen
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b) Sitzen

c) Liegen (Riicken)

d) Liegen (Seite)
2. Dynamisch

a) Laufen

b) Springen

c) Treppensteigen
3. Transition

a) Sitzen-Stehen

b) Stehen-Sitzen

Diese Bewegungsmuster miissen dann innerhalb der anderen Daten fiir das Training nutzbar

gemacht und letztendlich klassifiziert werden.

3.3 Label fiir die Datensiitze

Damit diese Klassifikation erst einmal moglichst korrekt ablaufen kann, ist es notwendig,
dass ein vorheriges Training der Machine-Learning Techniken geschieht. Mithilfe von
Labeln wird markiert, welcher Datenbereich welchem Bewegungsmuster entspricht. Da-
durch ist es moglich, dass der Algorithmus weil3, wie beispielsweise das Treppensteigen in
Bezug auf die Daten der Sensoren aussieht und kann daraus lernen. Diese Label wurden bei
uns nicht durch eine Methode mit einem Gold-Standard oder durch Referenzsysteme wie
Lichtschranken erstellt, sondern manuell mithilfe einer Software, die im Rahmen dieser
Projektgruppe erstellt wurde. Die Personen, die diese Daten gelabelt haben, waren dabei
auch die Mitglieder dieser Projektgruppe oder Mitarbeiter der Abteilung, in der dieses
Projekt stattfindet. Es gibt fiir jede Bewegung bzw. fiir jedes Bewegungsmuster, welches in
den Assessments auftauchen kann, ein dazugehoriges Label in der Software. Da jedoch nur
eine Teilmenge aller Bewegungsmuster von den Algorithmen erkannt wird, wurde dabei

der Fokus auf das Labeln dieser Bewegungen gelegt und Weitere teils ausgelassen.
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3.4 Evolutioniare Algorithmen

Evolutionire Algorithmen sind grundlegend inspiriert worden aus der Biologie und werden
zur Optimierung genutzt. In den letzten Jahrzehnten wurden sie erfolgreich zur Losung von
Optimierungsproblemen angewendet [Kral6, p. abstract]. Das zugrundeliegende Konzept
dahinter stammt von “Charles Darwin®, der als erster dieses vorgeschlagen hat [Kral®6,
p. 6]. Dies ist eine Erklidrung zur biologischen Entwicklung durch Selektion und der
Annahme von “survival of the fittest” [Kral6, p. 6]. In der folgenden Abbildung ist der

Ablauf der Evolution schematisch dargestellt.

Crossover

Mutation

Initialization

Termination

— Fitness

Selection

Abbildung 1: Schematische Darstellung des Ablaufs der Evolution (In Anlehnung an
[Kralé, p. 6])

Hierbei beginnt der Prozess mit zufillig ausgewéhlten oder manuell eingestellten Losungen.
AnschlieBend werden zwei oder mehr Losungen durch “[CJrossover* rekombiniert [Kral®6,
p- 7]. Beim “Crossover Operator wird das genetische Material von zwei oder mehr
Losungen miteinander kombiniert [Kral6, p. 16]. Die daraus hervorkommenden Lésungen
werden anschlieBend mutiert [Kral6, p. 7]. Bei der Mutation werden zufillige Anderungen
an der Losung vorgenommen - die Stirke dieser Anderung hiingt von der sogenannten
Mutationsrate ab [Kral6, p. 19]. Zum Schluss wird mithilfe der Fitness der Losungen
geschaut, welche Losungen am besten sind und diese werden fiir die néchste Generation

ausgewihlt. Dieser Kreislauf startet an dieser Stelle dann so lange erneut von vorne, bis
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eine festgelegte Abbruchbedingung eintritt. [Kral6, p. 7]
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4 Interpretation

Dieses Kapitel stellt das Kernstiick dieser wissenschatlichen Ausarbeitung dar. Hier moch-
te ich auBBerdem ansprechen, wie und durch was die Daten und Ergebnisse beeinflusst
wurden und wie genau diese verarbeitet und verdndert wurden. Dies werde ich in einige
Unterabschnitte einteilen. AnschlieBend folgt die Interpretation. Zum Abschluss werde ich

die Daten bewerten.

4.1 Einfliisse auf die Interpretation

In diesem Abschnitt werde ich zunéchst auf die Einfliisse eingehen, die bei der Inter-
pretation zu beachten sind und grundlegend die Sicht auf die Daten und die Ergebnisse

beeinflussen.

4.1.1 Daten, Aufnahme und Label

Wie schon zu Beginn dieser Arbeit beschrieben, wurden die Daten mithilfe eines Sen-
sorgiirtels der Firma Humotion wihrend geplanten Assessments und auflerplanméssigen
Zusatzaufnahme-Treffen erhoben. Weiterhin gab es keinen Standard, der die Daten feh-
lerfrei zu einem Bewegungsmuster zuordnen konnte oder sonstige Referenzen, die wir
fiir diesen Zweck nutzen konnten. Lediglich ein (anndhernd) standardisierter Ablauf der
Assessments und der Zusatzaufnahme-Treffen hat dafiir gesorgt, dass wir ausgehend von
diesen Abldufen abschitzen konnten oder genau wussten, zu welchem Zeitpunkt welche
Daten ungefihr welcher Bewegung entsprechen mussten - dieses Wissen wurde dann dazu
genutzt, die Daten manuell zu labeln und so den Daten eindeutig ein Bewegungsmuster
zuzuordnen. Dabei ist zu vermerken, dass die Software, mit der dieses manuelle Einfiigen
von Labeln ermdglicht wurde, von den Mitgliedern der Projektgruppe programmiert wurde

und dass auch entweder die Mitglieder des Projektes oder Mitarbeiter aus der Abteilung,
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in der dieses Projekt stattfand, die Daten per Hand gelabelt haben. Dabei wurde teilweise
auch eine groBere Menge an Daten nacheinander gelabelt, was zum Einen einiges an
Zeit beansprucht hat und weiterhin relativ monotone Arbeit war - was insgesamt dazu
fiihren konnte, dass iiber diese Zeit Fehler nicht rechtzeitig gesehen oder selber hinzuge-
fligt wurden. Dadurch ist es moglich und wahrscheinlich, dass die Daten, mit denen die
Machine-Learning Algorithmen trainieren, fehlerhaft gelabelte Daten aufweisen konnen
sowie ungenau platzierte Label, aber auch die Klassifikationsdatensitze konnen ebenfalls
fehlerhaft sein, sodass auch die Ergebnisse, ob nun gut oder schlecht, kritisch begutachtet
werden miissen. Weiterhin kann es jedoch moglich sein, dass in einer Teilmenge der
Datensitze nicht alle Bewegungen enthalten sind, da eventuell Probanden bestimmte Bewe-
gungen nicht ausfiihren konnten. Zudem wurden nicht erkennbare Bewegungen auch nicht
gelabelt und verdndern somit die Anzahl an erkennbaren und erlernbaren Bewegungen

unter den Datensitzen.

Weiterhin ist zu beachten, dass die Verteilung der Datensitze wie folgt aussieht. Insgesamt
gibt es 87 Datensitze, die aus der Versa-Studie kommen und somit Assessmentaufnahmen
enthalten und an Zusatzaufnahmen gibt es insgesamt 31 Datensétze. Innerhalb dieser
Datensitze gibt auf der Seite der Assessmentaufnahmen grundsitzlich alle 16 Bewegungs-
muster, die darin enthalten sein konnen. Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, konnen
aus den genannten Griinden auch bestimmte Bewegungsmuster nicht vorhanden sein. In
den Zusatzaufnahmen wurden nur bestimmte Bewegungen wie Treppesteigen, Springen
und Aufstehen sowie Hinsetzen und seitliches Liegen aufgenommen sowie gelabelt. Somit
liegt der Verarbeitung der Daten eine grole Datenmenge mit vielen unterschiedlichen

Bewegungsmustern zugrunde, die dann moglichst gut klassifiziert werden sollen.

Ein weiterer Punkt, der jedoch dabei beachtet werden sollte, ist der Zustand, dass nicht jede
Klasse von der Hiufigkeit her gleich oft in den Datensitzen vertreten ist, was dafiir sorgt,
dass unterschiedlich viele Daten zum Training vorhanden sind. Dies wird mithilfe von Over-
und Undersampling versucht zu verhindern, da in der Implementierung angegeben wird,
wie viele Beispiele zum Training bendtigt werden - so wird fiir eine bessere Verteilung der

Daten gesorgt.
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4.1.2 Machine Learning und Klassifikation

Um zu erkennen, welcher Machine-Learning Algorithmus nun die Daten wie gut klas-
sifizieren kann, werden dazu verschiedene Messgrof3en angewandt. Dazu gehort einmal
der sogenannte “Recall”, der angibt, wie viele wirklich positive Werte auch als positiv
klassifiziert worden sind [Pow07, p. 2]. Die “Precision* hingegen gibt an, wie viele positiv
klassifizierte Werte auch in Wirklichkeit positiv benannt werden [Pow07, p. 2]. “Accuracy*
gibt weiterhin an, wie viele Werte als positiv klassifiziert worden - egal, ob dies auch den

Tatsachen entspricht, oder nicht [Pow(7, p. 3]. Der “F-Score “, mit B=1 als generelles Maf3,

ist ein gewichtetes harmonisches Mittel von “Recall* und “Precision* [Pow, p. 1].

Diese Informationen sind im Rahmen dieser Interpretation wichtig zu kennen, da durch die
Messgroflen ermittelt wird, wie erfolgreich eine Machine-Learning Technik funktioniert
und gearbeitet hat und wie gut sie nach dem Trainieren auf verschiedenen Datensitzen
einen weiteren Datensatz klassifiziert hat. Der Wert des F-Scores wird aber in unserem
Fall auch weiterfithrend verwendet, da der verwendete evolutiondre Algorithmus zur
Bestimmung der optimalen Parameterkonstellation diesen Wert als Fitness der einzelnen

Individuen einer Population verwenden.

4.1.3 Umsetzung der evolutioniren Algorithmen

In diesem Zusammenhang ist es auch wichtig, speziell auf den verwendeten evolutionidren
Algorithmus und dessen Spezialisierung einzugehen. Dabei soll auch darauf eingegangen

werden, wie die Konzepte eines solchen Algorithmus in unserem Fall angewandt wurden.

Im Falle dieser Projektgruppe wird eine Abwandlung des “(1+1)“-Evolutionérer Algorith-
mus, bei dem normalerweise ein Elternteil mutiert wird und dann zum Kind wird, also in
der nédchsten Generation weiterverwendet wird [Kral6, p. 7]. In unserer Implementierung
konnen X Elternteile genutzt werden, um Y Kinder zu erstellen. Im Fall dieser Projekt-
gruppe werden immer drei Elternteile genutzt, um insgesamt neun Individuen daraus zu
reproduzieren. Dadurch ist es moglich, mehrere verschiedene Nachkommen zu erzeugen,
die durch Rekombination verschiedener Eltern zusammengesetzt werden und auch durch
Mutation verdndert werden. Die Mutation von Genen erfolgt dabei zufillig, jedoch wurden
die zwei Parameter dabei speziell beriicksichtigt, und zwar die Grofe des Sliding Windows

und die Schrittweite, da diese voneinander abhéngig sind, denn wenn die Schrittweite des
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Sliding Windows groBer als die eigentliche Grofe ist, werden Daten iibersprungen.

Das Erbgut dieser Individuen besteht aus Genen, welche verschiedene Parameter reprisen-
tieren. Hierbei sind dies einerseits Parameter, die die jeweilige Machine-Learning Technik
betreffen, sodass je nach Technik, die gerade von den evolutiondren Algorithmen optimiert
wird, sich diese Parameter in Bezug auf Boosted Decision Trees, Boosted Decision Stumps,
Adaptive Multi-Hyperplane Machines und Multilayer Perceptrons verindern. Dazu ge-
hort natiirlich auch die Fitness, die den F-Score dieser Einstellungen der Parameter fiir
ein Individuum berechnet - also wird mit der jeweiligen Machine-Learning Technik ein
Training sowie eine Klassifikation ausgefiihrt und das dazugehorige Ergebnis betrachtet.
Speziell dabei zu beachten ist dabei die grofite Anzahl der Parameter, welche in unserer
Umsetzung zum Einen zuvor mit Startwerten festgelegt wurden, zum Anderen ein Minimal
und Maximalwert festgelegt wurde. Dieses Prinzip der vorherigen Auswahl und Festlegung
von Parametern wurde auch in Bezug auf FeatureSets festgelegt, die je nach Klassifikator
(State, Static, Dynamic oder Transition) im Vorraus ausgesucht wurden. Dies geschah in
den Fillen mit vorheriger Recherche und durch Testen, jedoch grenzt das den Suchraum
deutlich ein und damit auch den Losungsraum und es ist natiirlich moglich, dass bei dieser
Auswabhl auch Fehler geschehen sind und diese sich so auf den weiteren Verlauf und die
Optimierung auswirken. Dadurch ist es moglich, dass bestimmte Losungen, wozu natiirlich
auch ein eventuelles Optimum im Losungsraum gehoren kann, nicht mehr gefunden wer-
den konnen, da die Grenzen um Dieses gelegt wurden. Der Grund fiir diese Mallnahmen
war das Problem, dass eine vollstindige Suche bei einem so grolen Losungsraum in
der uns verfiigbaren Zeit und mit der Rechenleistung nicht umsetzbar gewesen wire. Da
wir darauf angewiesen waren, dass die Ergebnisse in relativ kurzer Zeit zur Verfiigung
standen, wurden insgesamt fiinf Durchldufe auf dem Rechencluster “CARL“[UOL] der
Universitit Oldenburg durchgefiihrt. Die ersten beiden Optimierungsdurchldufe wurden
dabei noch mit dem initialen Bewertungsverfahren durchlaufen, die ndchsten drei (der
aktuellste Stand dieser Ausarbeitung) wurden mit einem veridnderten Bewertungsverfahren
durchlaufen - auf die genauen Spezifikationen und Veridnderungen dieser werde ich in
der hauptsichlichen Interpretation eingehen, in der Durchliufe aus jeder Phase mitein-
ander verglichen werden. Wichtig zu erwihnen ist, dass diese Optimierungsdurchldufe
aufeinander aufbauen, sodass diese nicht unabhiingig sind, sondern ein neuer Durchlauf die
Ergebnisse des vorherigen Durchlaufes (aufer, es ist der initiale Durchlauf, dort werden

die Startwerte manuell festgelegt) als Startwert iibergeben bekommt und mit diesen dann
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weiter arbeitet und die Ergebnisse weiter optimierung will.

Bei evolutionédren Algorithmen ist es notwendig, dass eine Abbruchbedingung angegeben
wird, bei der dieser Algorithmus terminiert [Kral6, p. 7]. Diese Abbruchbedingung ist in
unserem Fall nicht dass erreichen beispielsweise einer Losung, die ausreichend gut ist oder
dem Zustand, dass iiber einen Zeitraum x keine bessere Losung gefunden wird, sondern es
wird ein Budget an Zeit zuvor festgelegt, wobei der Algorithmus dann terminiert, wenn
dieser Zeitpunkt erreicht ist. Die evolutiondren Algorithmen im zweiten sowie vierten und
fiinften Durchlauf wurden jeweils fiir 24 Stunden auf dem Rechencluster der Universitit
belassen - beim ersten sowie dritten Durchlauf gab es Probleme und die Jobs sind nicht ganz
durchgelaufen. Dies konnte eventuell an Speicherproblemen der Multilayer Perceptrons
liegen, da diese in jedem der vier Durchldufe Probleme mit diesem Bereich hatten und so

nicht zu vollstindigen Ergebnissen gelangen konnen.

Im Falle dieser Implementierung wird zur Berechnung der Fitness eines Individuums, von
dem es bis zu neun innerhalb einer Population geben kann, jeweils ein Training auf den
Daten (die Datenmenge wurde zuvor in dieser Ausarbeitung angsprochen) ausgefiihrt und
anschlieBend eine Klassifikation, fiir die der F-Score berechnet wird und damit die Fitness

angibt.

4.2 Interpretation in Bezug auf Optimierungsdurchlaufe

und Klassifikationsergebnisse

In diesem Abschnitt werde ich nun speziell auf die Interpretation der Optimierungsdurch-

laufe der evolutionidren Algorithmen und Klassifikationsergebnisse eingehen.

Wie schon im vorangegangenen Abschnitt erwihnt, wurde zwischen den ersten beiden
Durchlidufen und den anschlieBenden drei Durchldaufen das Bewertungsverfahren veridndert.
Dieses betrifft die Berechnung der Fitness der Individuen, da sich die Bewertung auf das

Trainung und somit auf die Klassifikation auswirkt.

Bis zum Einsatz einer neuen Bewertungsfunktion wurde nimlich das Training wéhrend der
Optimierungsdurchldufe einzelner Individuen so durchgefiihrt, dass der SplitTrainer eine
Datenmenge von 0%, wodurch nur vom Nutzer direkt markierte Daten als ausschlieliche

Trainingsdaten verwendet werden. Dadurch wurden keine echten Daten zum Training
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genutzt. Mit der Veridnderung der Datenmenge beim SplitTrainer zum Training auf 1.0

wird der gesamte Datensatz zum Training und zur Validierung bereitgestellt.

Im Normalfall wiirde durch den aufeinander folgenden Ablauf unserer Optimierung,
wobei die Ergebnisse des einen Durchlaufs als Startwerte des ndchsten Durchlaufs genutzt
werden, dazu fithren, dass die Ergebnisse immer besser werden, bis sie ein lokales oder
globales Optimum gefunden haben und sich diesem immer weiter anndhern. Durch die
Veridnderung der Bewertungsfunktion ist es aber nun so gekommen, dass die Ergebnisse
sich verschlechtert haben. Dies habe ich nun einmal exemplarisch vorbereitet im Fall
der Boosted Decision Trees bei der Erkennung des statischen Klassifikators im zweiten

Optimierungsdurchlauf:

Abbildung 2: Zweiter Optimierungsdurchlauf der BDTs beim Static-Klassifikator

Diese Grafik beschreibt den Verlauf der Fitness von insgesamt neun verschiedenen Indi-
viduen in jeweils einer Population, die sich iiber mehrere Generationen veridndern durch
Reproduktion, Selektion und Mutation. Dabei wird auf der vertikalen Achse die Fitness
angegeben, wobei ein Wert von 1 dabei 100% entsprechen wiirde. Auf der horizontalen
Achse befinden sich dabei die verschiedenen Generationen. Die unterschiedlich farbigen
Punkte, die in der Legende als Datenreihe 1-9 betitelt sind, reprédsentieren dabei ein Indivi-
duum in der jeweiligen Generation. Dabei ist zu erkennen, dass der beste Wert der Fitness
bei 0.983 liegt. Andere Individuen auch schon in fritheren Generationen hatten aber auch

schon einen grundlegend hohen Fitness-Wert.

In der nidchsten Abbildung ist nun hingegen das erneuerte Bewertungsverfahren genutzt
worden, welches die Ergebnisse eindeutig verdndert. Dies ist auch am Beispiel der Boosted

Decision Trees bei der Erkennung des statischen Klassifikators im vierten Optimierungs-
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durchlauf zu sehen. Der fiinfte Durchlauf wurde nicht mehr innerhalb dieser Ausarbeitung
verwendet, da eine signifikante Verbesserung der Daten nicht mehr zu vermerken ist und
der fiinfte Durchlauf erst wihrend der Auswertung der Daten vollendet wurde, sodass ich
mich dazu entschieden habe, diese Daten nicht mehr fiir diese Ausarbeitung zu nutzen.
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Abbildung 3: Vierter Optimierungsdurchlauf der BDTs beim Static-Klassifikator

Bei dieser Grafik ist zu erkennen, dass die besten Losungen schlechter als 97% Fitness
aufweisen, obwohl noch eine Generation der Optimierung dazwischen liegt und sich
eigentlich die Fitness im Normalfall weiter gebessert haben miisste - durch die Verdnderung
des Bewertungsverfahrens jedoch hat sich die Fitness insgesamt verschlechtert. Der beste
Wert liegt hier nun bei 0.969. Weiterhin ist typisch fiir evolutionidre Algorithmen zu
erkennen, dass zu Beginn zwar durch unsere Vorauswahl der Parameter schon hohe Fitness-
Werte vorzufinden sind, doch durch das Annédherungsverfahren und die Selektion der
Nachkommen bei evolutionidren Algorithmen nihern sich die Losungen der verschiedenen
Individuen zum Ende hin immer weiter einer optimalen Losung an. Die Ausschlige
in den positiven sowie negativen Bereich sind dadurch zu erkldren, dass mithilfe von
Rekombination und Mutation auch Nachkommen erzeugt werden konnen, die mit ihren
neu erschaffenen Genen entweder sehr gut an die Umgebung angepasst sind, oder aber
sehr schlecht. Diese werden dann aber im negativen Falle nicht weiter verwendet und
werden nicht zur Rekombination genutzt. Da es nicht auszuschlieBen ist, dass auch durch
Wechselwirkungen von bestimmten Parameterkombinationen besonders gute Losungen
hervorgebracht werden konnen, ist es nicht in jedem Fall moglich zu sagen, weshalb
ein Individuum nun aufgrund der dazu enthaltenen Parameter eine besonders gute oder

schlechte Fitness aufweist.

Diese Verinderung bzw. Verschlechterung der Fitness, die insgesamt zu bemerken ist,
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wird auf das Training mitt realen Daten zuriickzufiihren sein, was sich aus dem neuen

Bewertungsverfahren ergeben hat.

Im Folgenden werde ich nun auf die Klassifikationsergebnisse des vierten Durchlaufs
eingehen. Dazu werde ich die Ergebnisse der einzelnen Klassifikatoren bei den verschie-
denen Machine-Learning Techniken vorstellen und dies exemplarisch mit Diagrammen

darstellen.

In der folgenden Tabelle wurden die Ergebnisse der einzelnen Klassifikatoren zu den
Machine-Learning Techniken zusammengestellt. Innerhalb der Zellen befindet sich der

F-Score:

Tabelle 1: Ergebnisse des vierten Optimierungsdurchlaufs
State  Static Dynamic Transition
BDT 0.966 0.969 0.954 0.931
BDS 0955 0.947 0.936 0.899
MLP 0.964 0973 0.975 0.948
AMM 00952 0971 0.938 0.912

Aus dieser Tabelle wird deutlich, dass die Multilayer Perceptrons in jeder Kategorie mit
den Ergebnissen beim F-Score fithrend sind, bis auf den State-Klassifizierer, den die
Boosted Decision Trees mit einem kleinen Vorsprung besser klassifizieren konnen. Hierbei
ist jedoch zu beachten, dass die Multilayer Perceptrons bei den Klassifikatoren Dynamic

sowie Transition Speicherprobleme im Log aufgewiesen haben.

Weiterhin habe ich der Vollstidndigkeit halber auch die Ergebnisse des zweiten Optimie-

rungsdurchlaufs tabellarisch (Tabelle 2) aufbereitet.

Tabelle 2: Ergebnisse des zweiten Optimierungsdurchlaufs
State  Static Dynamic Transition
BDT 0.998 0.983 0.983 1.0
BDS 0981 0.940 0.967 0.964
MLP 0991 0.986 0.976 0.973
AMM 0.989 0.966 0.983 0.964

Aufgrund der Auswertung dieser Tabelle wurden die optimalen Parameter der besten
Machine-Learning Technik fiir den jeweiligen Klassifikator ausgewihlt. Folgende Da-
tensidtze wurden dabei zum Training genutzt mit einem SplitTrainer(0.7): 11547, 11663,

11686, 11948, 12117, 12160, 12281, 12527, 12743, 12903, 13529.

Anschlieend sollte mit den optimalen Parametern von beiden Durchldufen eine Training
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sowie mit dem trainierten Modell eine Klassifikation durchgefiihrt werden - dies war aber
aufgrund von Fehlern lokal sowie auf dem Rechencluster nicht moglich. Vermutlich ist

dies zu einem spiteren Zeitpunkt mogich.

Weiterhin habe ich ausgewihlte Parameter des zweiten Durchlaufs auf Auffilligkeiten
untersucht und dementsprechend interpretiert. Zunichst werde ich auf den Parameter
“Window Stride* eingehen, die die Schrittweite des Sliding Windows darstellt. Dabei ist
keinerlei Konvergenz oder Anniherung an einen bestimmten Wert im zweiten Lauf zu
vermerken. Die Werte wirken dabei zufillig verteilt und haben ab und zu Ausrei3er. Zur
Verdeutlichung dient folgendes Diagramm (4):

B0 . -

700 -

Abbildung 4: Sliding Window Stride bei den Boosted Decision Trees mit Dynamic-
Klassifikator

In 4 sind auf der X-Achse die Generationen zu sehen und auf der Y-Achse die Stride-
GroBe als Integer, wobei dieser die Grofe in Indizes représentiert. Die neun verschiedenen
Datenreiehen in unterschiedlichen Farben stellen die neun verschiedenen Individuen in-
nerhalb einer Population zu der jeweiligen Generation X dar. Insgesamt kann man diesem
Diagramm (stellvertretend fiir die anderen Klassifikatoren mit den Machine-Learning
Techniken) entnehmen, dass kaum Konvergenz oder bestimmte auffillige Anniherung
an einen Wert zu vermerken sind und dass sich lediglich die meisten Schrittweiten zwi-
schen 100 und 400 Indizes verteilen. Bei weiteren Klassifikatoren und Machine-Learning
Techniken sind auch grobe Bereiche zu erkennen, wie beispielsweise bei den Boosted
Decision Stumps mit dem State-Klassifikator, der Adaptive Multi-Hyperplane Machine mit
dem Static-Klassifikator und Weiteren. Dabei ist aber nur ein solcher Bereich zu erkennen

und noch kein genaues Ergebnis - dieses Verhalten ist jedoch typisch fiir Evolutionére
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Algorithmen und dementsprechend ein Optimierungsverlauf, der sich einer optimalen

Losung annéhert.

Bei dem néchsten Parameter, der Fenstergrofe ist teilweise aufgrund der Optimierungs-
durchldufe eher ein Annéherungsverhalten zu bemerken. Dazu beziehe ich mich einmal
beispielhaft auf die Grafiken im folgenden Abschnitt, welche den gleichen Aufbau haben
wie die Vorangegangenen, jedoch befindet sich auf der Y-Achse die Grofle des Sliding

Windows in Indizes.
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Abbildung 5: Sliding Window Length bei den Adaptive Multi-Hyperplane Machines mit
State-Klassifikator

In 5 ist nun eindeutig eine Annidherung der einzelnen Individuen innerhalb der Population
pro Generation an einen Bereich zwischen 1900 und 2200 Indizes zu vermerken. Dies
bedeutet, dass fiir diesen Klassifikator bei der Machine-Learning Technik der Adapti-
ve Multi-Hyperplane Machines eine Optimierungskurve zu vermerken ist, sodass eine

Anniherung hier schon weiter fortgeschritten sein muss.

In der nichsten Abbildung(6) hingegen ist eine solche Konvergenz noch nicht so abzusehen.
Dort ist die Verteilung der Werte noch eher scheinbar durch Zufall bestimmt und verlduft
noch nicht in eine eindeutige Richtung, sodass sich die hauptsidchlichen Werte auch meist

zwischen 1000 und 2600 Indizes befinden.

Im Hinblick auf den “Noise Reduction Filter* wére es auch hilfreich und interessant zu
wissen, wie oft innerhalb einer Population zum Zeitpunkt X (bzw. in der dazugehdrigen
Generation) welcher Filter genutzt wurde. Um dies zu veranschaulichen, wurden innerhalb
mehrere Punkte-Diagramme diese Informationen visualisiert. Dies wurde nur in der op-
timalen Parameterkonstellation einer Machine-Learning Technik und dem zugehorigen

Klassifikator betrachtet.



4.2 Interpretation in Bezug auf Optimierungsdurchlidufe und Klassifikationsergebnisse 20

1400 . - - - ..

1000

Abbildung 6: Sliding Window Length bei den Boosted Decision Trees mit Dynamic-
Klassifikator

Abbildung 7: Verwendung des Noise-Filters bei den Boosted Decision Trees mit Dynamic-
Klassifikator

Eine kurze Erklidrung: Dieses Diagramm (7) zeigt die Verteilung der verschiedenen Noise-
Filter in den Generationen (X-Achse) mit dem jeweiligen Vorkommen als natiirliche Zahl
(Y-Achse). Die vier farbigen Datenreihen stehen dabei fiir die folgenden Daten: Datenreihel
= Kein Filter, Datenreihe2 = LowpassFilter, Datenreihe3 = Gaussfilter, Datenreihe4 =
Medianfilter. Hierbei ist ohne Probleme zu erkennen, dass hauptsédchlich der LowpassFilter

verwendet wird.

Beim State-Klassifikator (8) hingegen wird hauptsichlich kein Noise-Filter verwendet,

was sich fast durch den kompletten Opimierungsdurchlauf zieht.

Im Fall des Transition-Klassifikators (9) hingegen wird, wie beim Dynamic-Klassifikator,
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Abbildung 8: Verwendung des Noise-Filters bei den Boosted Decision Trees mit State-
Klassifikator

Abbildung 9: Verwendung des Noise-Filters bei den Boosted Decision Trees mit Transition-
Klassifikator

in allen Fillen am meisten auf den Lowpass-Filter zuriickgegriffen.

Auch im Fall der Multilayer Perceptrons beim Static Klassifikator (10) ist eine eindeutige

Priferenz des Lowpass-Filters zu vermerken.

In einer weiteren Ausarbeitung im Rahmen dieser Projektgruppe wurden Feature-Sets
ausgearbeitet, die als Parameter in die Optimierung eingeflossen sind. Dabei hat sich
ergeben, dass bestimmte Machine-Learning Techniken bei den Klassifikatoren eindeutig
vermehrt auf bestimmte Feature-Sets konvergiert sind. Diese Zuordnung werde ich hier
zunéchst einmal darstellen mithilfe einer Aufzihlung und anschlieBend darauf eingehen,

ob dies der vorherigen Abschitzung entsprochen hat.

1. AMM Dynamic - FeatureSet 0
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Abbildung 10: Verwendung des Noise-Filters bei den Multilayer Perceptrons mit Static-
Klassifikator

2. AMM State - FeatureSet 0

3. AMM Static - FeatureSet 2

4. AMM Transition - FeatureSet 0

5. BDS Dynamic - FeatureSet 0

6. BDS State - FeatureSet 0

7. BDS Static - FeatureSet 0

8. BDS Transition - FeatureSet 0 & 5
9. BDT Dynamic - FeatureSet 0

10. BDT State - FeatureSet O

11. BDT Static - FeatureSet 0

12. BDT Transition - FeatureSet 0 & 1
13. MLP Dynamic - FeatureSet O

14. MLP State - FeatureSet 0 & 3

15. MLP Static - FeatureSet 0

16. MLP Transition - FeatureSet O

Innerhalb der Ausarbeitung der Feature-Sets wurden pro Klassifikator einige verschiede-
ne Feature-Sets ausgearbeitet, die nach einer Recherche eine bestmogliche Erkennung

ermoglichen sollten. Nach der Auswertung der letztendlichen, hauptsdchlichen Nutzung
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der Feature-Sets stellt sich heraus, dass bei jedem Klassifikator meistens das erste imple-
mentierte Feature-Set genutzt wurde und dieses sich auch meist sehr eindeutig gegeniiber
den anderen Feature-Sets innerhalb der Parameter-Optimierung durch evolutionire Algo-
rithmen durchgesetzt hat. Die genaue Auswahl der Features im jeweiligen Feature-Set ist

in der dazugehorigen Ausarbeitung von Andrea De Behr nachzulesen.

4.3 Bewertung

Im Anschluss an die Interpretation der Daten mochte ich noch einmal kurz eine Bewertung

dieser Daten vornehmen.

Vorweg sollte natiirlich grundsitzlich festgehalten werden, dass die Daten und Ergebnis-
se der Projektgruppe kritisch zu betrachten sind - aufgrund der im vorherigen Kapitel

angemerkten Einfliisse auf die Daten und die Erhebung sowie Verarbeitung dieser.

Da es eine grofle Menge an aufgenommenen Daten gibt, welche eine grof3e Vielfalt an
Daten aufweist und diese mehrere unterschiedliche Bewegungen enthilt, in der auch noch
mehrere unterschiedliche Bewegungsmuster gelabelt wurden und so zu erkennen sind,
ist dies ein schwierig zu 16sendes Problem. Trotz der Schwierigkeiten, in einem solchen
Raum an Losungen die Richtige zu finden, gelingt dies gerade bei statischen Mustern
zuverldssig. Auch Transitionen konnen richtig erkannt werden. Durch die Umstellung des
Bewertungsverfahrens konnte auch das Problem des Overfittens verkleinert und somit die

Klassifikation verbessert werden.

Somit ist auf jeden Fall dennoch festzustellen, dass an der Klassifikationsgenauigkeit der

Algorithmen weiter Verbesserungen moglich sind.



24

S Zusammenfassung

In dieser wissenschaftlichen Ausarbeitung wird zunéchst in maschinelles Lernen einge-
fithrt. Dabei werden die innerhalb dieser Projektgruppe verwendeten Machine-Learning
Techniken Boosted Decision Trees, Multilayer Perceptrons, Boosted Decision Stumps und
Adaptive Multi-Hyperplane Machines genannt und kurz grundlegend erldutert. Weiterhin
wird die verwendete Technologie in Form eines Sensorgiirtels kurz angesprochen und
Informationen zu den erhobenen Daten und den dazugehorigen Labeln vermittelt. Dabei
wird darauf eingegangen, welche Bewegungsmuster in den Datensédtzen enthalten sind
und welche dabei von den Algorithmen erkannt werden sollen. Die Erhebung der Daten
erfolgte dabei im Rahmen der Versa-Studie. Die Label in den Datensétzen wurden manuell
von Mitarbeitern oder Mitgliedern der Projektgruppe erstellt. Zum Ende des Kapitels der
thematischen Grundlagen werden evolutiondre Algorithmen erklédrt. Dabei handelt es sich

um von Charles Darwin’s Evolutionstheorie inspirierte Algorithmen [Kral®6, p. 6].

Im néchsten Kapitel werden als erstes die Einfliisse auf die zu interpretierten Ergebnisse
angesprochen. Dabei sind Aspekte gemeint wie die Herkunft der Datensitze, die Erstellung
der Referenzlabel und die Erstellung der Zusatzaufnahmen. Weiterhin wird die Bewertung
der Ergebnisse der Machine-Learning Techniken besprochen, was letzendlich iiber den

F-Score vollzogen wird.

Die spezielle Umsetzung der evolutionidren Algorithmen im Rahmen dieses Projektes
ist dann Thema des nédchsten Abschnitts. Dort wird der Vorgang der Rekombination,
Selektion und Mutation in unserem Fall angebracht und die Bewertung der Fitness der
einzelnen Individuen iiber den F-Score. Weiterhin wird dariiber informiert, dass wihrend
der Optimierung der Parameter der Machine-Learning Techniken das Bewertungsverfahren
fiir die Algorithmen wihrend des Trainings gedndert wurde, was dazu fiihrt, dass nun mit

realen Daten gearbeitet wird.

Dies fiihrt zu insgesamt schlechteren Fitness-Werten der Individuen in einem neuen Durch-
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lauf - dabei ist die Klassifikationsgenauigkeit eher ein kleines bisschen schlechter, woraus
man entweder schliefen konnte, dass die Einstellung der Parameter mithilfe des ersten
Bewertungsverfahrens besser ablief, oder dass die Daten beim ersten Bewertungsverfahren

overfitted sind.

Zusammenfassend lisst sich festhalten, dass die Klassifikationsergebnisse mit den neuesten
Optimierungsdurchliufen fiir die Parameter der Machine-Learning Techniken eine bei
bestimmte Klassifikatoren gute Klassifikationsgenauigkeit besitzen, jedoch auf den ersten
Durchldufen leicht besser war, jedoch auch einige falsche Klassifikationen zu vermerken

sind, was noch Verbesserungspotential aufzeigt.
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6 Ausblick

Im Hinblick auf die Klassifikationsgenauigkeit der Algorithmen, welche noch Verbesse-
rungspotential aufweist, wire es durch verschiedene MaBBnahmen moglich, diese eventuell
zu verbessern. Einerseits wire eine groBere Anzahl an gelabelten Datensitzen zu Bewe-
gungsmustern hilfreich, welche bisher prozentual eher wenig vertreten waren im Vergleich
zu anderen Bewegungen. Als grobes Beispiel sind dabei statische Bewegungsmuster und
Transitionen zu nennen. Weiterhin wiirden mogliche Fehler beim manuellen Erstellen
von Labeln dadurch verhindert werden, wenn es die Moglichkeit fiir eindeutige Refe-
renzlabel oder einen Goldstandard geben wiirde. Dadurch wire eine Verbesserung des
Trainings moglich. Zusitzlich konnte man abschitzen, inwieweit es moglich wire, die
Parameteroptimierung mit einem groeren Bereich an Parametern auszuprobieren, sodass
die Parameter nicht von Beginn an so eingeschrinkt werden miissten, wie es in unserem
Fall notwendig war und dass man noch beispielsweise weitere Features und Feature-Sets
in die Optimierung einbringen konnte. Dies konnte man dadurch erreichen, dass man die
Optimierungsalgorithmen fiir einen ldngeren Zeitraum mit einem erweiterten Wertebereich

fur bestimmte Parameter auf einem Rechencluster laufen l4sst.
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1 Einleitung

Aufgrund der technologischen Entwicklung mit erhohter Datenmenge steigt auch die
Anforderung an die Leistungskapazitit von Rechnern. In vielen Bereichen der Wissenschaft
ist es heutzutage nahezu unmdglich die Berechnung von schweren Algorithmen am lokalen
Computer durchzufiihren. Deswegen wurden fiir diese Zwecke Hochleistungsrechner (ein
Cluster von Rechnern), die eine hohe Rechenleistung und Speicherkapazitit aufweisen,
gebaut. Die Universitidt Oldenburg stellt fiir viele wissenschaftliche Gruppen ebenfalls ein

High-Performance-Computing (HPC)-Cluster zur Verfiigung.

Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitéts-Assessments mit korpernahen Sensoren‘ (So-
Se 2016 — WiSe 2017) wurde eine Software entwickelt, die mithilfe von ,,Maschinelles
Lernen“-Algorithmen die Daten eines Sensorgiirtels analysieren kann. Einige der Algorith-
men bendtigen zur Berechnung sehr viel Zeit bzw. hohe Leistungskapazititen. Deshalb
wurde entschieden, eine Moglichkeit zur Integration mit dem HPC-Cluster von der Univer-
sitdt Oldenburg zu entwickeln. Das Ziel dieser Ausarbeiting ist die Beschreibung wichtiger
Merkmalen von HPC und auch die Programmierung von dem Teil der Anwendung, das fiir

die Kommunikation mit dem Cluster verantwortlich ist.

Im ersten Teil dieser Seminararbeit werden Komponenten und Architekturen von High-
Performance Computing definiert, dann wird beschrieben, welches System von Hochleis-
tungsrechnern die Universitdt Oldenburg hat. Am Ende werden Informationen iiber die

Implementierung der HPC Integration der Anwendung dargestellt.



2 High-Performance Computing

Unter High-Performance Computing (HPC) wird die Nutzung paralleler Datenverarbeitung
fiir den effizienten, zuverlidssigen und schnellen Einsatz anspruchsvoller Anwendungspro-
gramme verstanden. Der Ausdruck HPC wird gelegentlich als Synonym fiir Supercom-
puting verwendet, obwohl ein Supercomputer eigentlich ein System ist, das an der oder
nahe der jeweils aktuellen Obergrenze der Leistungsfiahigkeit von Computern operiert

([Rou07]).

2.1 Anwender

Die iiblichen Anwender von HPC-Systemen finden sich unter wissenschaftlichen For-
schern, Ingenieuren und akademischen Institutionen. Den jeden Tag sollen immer mehr
wissenschaftliche Daten bearbeitet werden, bei denen viele Rechnerkapazititen benotigt

werden.

2.2 Entwicklung von Hochleistungs-Computer

Das 1965 von Gordon Moore formulierte empirische ,,Moore’s Law* besagt, dass sich
die Transistordichte auf einem Computerchip etwa alle 18 Monate verdoppelt. Dieser
Langzeittrend der technologischen Entwicklung fiihrte in den letzten Jahrzehnten zu immer
hoher getakteten und damit schnelleren Prozessoren. Eine weitere Steigerung der Transis-
tordichte stoBt jedoch mittlerweile an physikalische Grenzen wie bspw. Wirmeeffekte auf
dem Chip. Stattdessen wird nunmehr die Zahl der Prozessoren, sog. Cores, auf einem Chip
standig gesteigert, was zu zunechmend massiver Parallelitit der Rechner fiihrt. Die maximal
erzielbare aggregierte Rechenleistung steigt daher auch weiterhin exponentiell an (Siehe

Abbildung 1) und es ist davon auszugehen, dass sich dieses Wachstum bis mindestens
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2020 fortsetzen wird ([Grul2], S. 13).

Hinweise auf die weltweit verfiigbaren HPC-Kapazititen liefert — nach einzelnen Lindern
aufgeschliisselt — die sogenannte TOP-500-Liste, die zweimal jdhrlich die 500 leistungsfi-
higsten Rechner der Welt und deren akkumulierte Gesamtleistung listet. Laut der Fassung
der TOP-500-Liste vom November 2016 stehen 6,2 % der leistungsfihigsten Rechner der
Welt in Deutschland.

Abbildung 1: Die Kapazititen von den 500 leistungsfidhigsten Rechner vom November
2016
(Quelle: [SDSM16])

2.3 Parallelisierung

Fiir viele Probleme in der Wissenschaft wird Parallelisierung angewendet, wenn verschiede-
ne Teilprozesse gleichzeitig durchgefiihrt werden miissen. Es gibt dabei drei Moglichkeiten

zur Parallelisierung:

* die Verteilung von der Arbeit;
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¢ die Verteilung vom Data;

* die Verteilung von Domain.

Es ist zu erwihnen, dass massive Parallelitét prinzipielle Beschrinkungen aufweist. Die ers-
te Beschriankung ist, dass nicht alle Teile eines Programms sich parallelisieren lassen kon-
nen. Durch massive Parallelitét ist es moglich die Ausfithrungszeit des parallelisierbaren
Anteils beliebig klein zu machen, der sequentielle Anteil bleibt davon jedoch unberiihrt. Bei
einem Anteil von nur 1% nicht-parallelisierbare Anweisungen ist der maximale Speedup
gleich 100, unabhingig davon wie viele Prozessoren eingesetzt werden. Dieses Argument
wurde bereits 1967 von Gehe Amdahl publiziert und ist unter Amdahls Gesetz bekannt
(Siehe Abbildung 2). Aber der sequentielle Anteil ist nicht die einzige Beschrinkung
paralleler Effizienz, da die Prozessoren in Regel noch ihre Arbeit koordinieren miissen

([HSO06], S. 11).

Abbildung 2: Amdahls Gesetz
(Quelle: [HS06])
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2.4 Arten der Nutzung von HPC-Ressourcen

Grundsitzlich sind im Bereich der Anwendungen drei Arten der Nutzung von HPC-
Ressourcen zu unterscheiden: Capability Computing, Capacity Computing und Real-Time-
Computing. Als Capability Computing wird das Rechnen einzelner komplexer Probleme
oder Modelle bezeichnet, die sich idealerweise durch gute Parallelisierbarkeit auszeich-
nen. Anwendungen des Capability Computing sind héufig zeitkritisch im Sinne eines
Wettbewerbs um Durchbriiche in der Grundlagenforschung. Aufgrund der Anforderung
eines schnellen Outputs sowie der Komplexitit der Fragestellungen werden fiir Anwen-
dungen des Capability Computing Rechensysteme der obersten Leistungsklasse bendtigt.
Unter Capacity Computing wird hingegen das gleichzeitige Rechnen vieler Probleme,
Modelle oder Modellparameter verstanden, die weniger als einzelne Anforderung, sondern
vielmehr in der Summe Anforderungen an die Leistungsfihigkeit der Rechensysteme
stellen. Zunehmende Bedeutung erlangt das Real-Time-Computing (z. B. als Einsatz in die
Visualisierungen), das sich von den beiden genannten Anwendungsformen insbesondere

durch die Interaktivitit abhebt ([Grul2], S. 12).

2.5 Arten von Architekturen

Fiir die Effektivitit miissen die Code-Architektur und Hardwarearchitektur zueinander
passen. Dafiir gibt es verschiedene Parallel-Hardware Topologien, die im Folgenden

genannt werden.

2.5.1 Multiprozessor — Architektur

Die meisten Mehrprozessorsysteme weisen heute die Multiprozessor-Architektur (Siehe

Abbildung 3) auf, welche folgende Eigenschaften aufweist:

ein globaler Speicher;

alle Cores sind verbunden mit der gleichen Geschwindigkeit;

» Konzept von Uniform Memory Access (UMA) und

Symmetrisches Multiprozessorsystem (alle Prozessoren sind gleich).
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Abbildung 3: Die Darstellung von einem Multiprozessorsystem
(eigene Darstellung)

2.5.2 Multicomputer-Architektur

Eine andere Systemarchitektur bildet die Multicomputer-Architektur (Siehe Abbildung
4). Diese werden in Fillen eingesetzt, wenn unterschiedliche Prozessorenoder Rechner

verbunden werden sollen. Zu den Eigenschaften eines Multicomputers gehoren:

* ein verteilter Speicher;
¢ Nodes sind verbunden mithilfe von Node-Interconnect;
* Konzept von Cache-only-Memory-Access (CoMA);

* verschiedene Prozess- und Netzwerktopologie.

2.5.3 SMP/ccNuma Nodes

Die meisten heutigen HPC-Systeme (z.B. Flow und Hero von der Universitit Oldenburg)
wurden als ein Cluster von SMP/ccNuma Nodes gebaut (Siehe Abbildung 5). Dabei sind
gleiche Nodes, in den es jeweils viele Prozessoren gibt, miteinander mit durch den Node

Interconnect verbunden ([AH15], S. 7f.).
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Node Inerconnect

Abbildung 4: Die Darstellung von einem Multicomputersystem
(eigene Darstellung)

Node interconnect

Abbildung 5: Die Darstellung von einem Cluster mit SMP-Nodes
(eigene Darstellung)



3 Hochleistungsrechner an der

Universitat Oldenburg

Das wissenschaftliche Rechnen (Scientific Computing) bildet eine interdisziplinidre Quer-
schnittsaktivitét der Fakultét V fiir Mathematik und Naturwissenschaften an der Universitit
Oldenburg. Da viele rechenintensive Forschungsprojekte nicht auf einzelnen Workstations
oder Computer Servern durchfiihrbar sind, ist eine addquate Versorgung der Arbeitsgrup-
pen mit hochwertiger Parallel-Rechenleistung unverzichtbar. Der 2004 bis 2006 beschaffte
und iiberwiegend von Mitarbeitern in den Studiengéingen Chemie und Physik genutz-
te Parallelrechencluster GOLEM mit 400 Prozessorkernen wird dem stark gestiegenen
Rechenbedarf nicht mehr gerecht. Einige Projekte zeichnen sich durch sehr hohe Kommu-
nikationsanforderungen und/oder sehr gro3en Hauptspeicherbedarf (mind. 256 GB) aus,
wofiir ein Multiprozessor (Shared-Memory) Subsystem mit 64-128 Cores benotigt wurde

([Klu10]).

Der an der Carl von Ossietzky Universitidt Oldenburg in 2011 in Betrieb genommene
Rechencluster HERO (Siehe Abbildung 6) wird aktuell von etwa 40 verschiedenen Ar-
beitsgruppen aus den Fakultiten Mathematik und Naturwissenschaften, Medizin und
Gesundheitswissenschaften sowie Informatik, Wirtschafts- und Rechtswissenschaften fiir
die Durchfiihrung von rechenintensiven Forschungsprojekten genutzt. Zu den wissen-
schaftlichen Disziplinen an der Universitit, die Arbeiten an den Rechnercluster HERO

durchfiihren, gehoren unteranderem ([Klu10]):

* Theoretischen Chemie/Computerchemie: mit Schwerpunkt fiir das theoretische Ver-

standnis von molekularen Prozessen an Oberflachen.

* Theoretischen Physik: :Forschungsthema Simulation ungeordneter Systeme, z. B. zur
Bestimmung von exakten Grundzustidnden von sehr groB3en Zufallsfeldsystemen, einem

der wichtigsten Modelle fiir ungeordnete Magnete.
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» Horforschung und Akustik: Rechnungen in verschiedenen Projekten der Grundlagenfor-
schung, insbesondere Analyse und Modellierung neuronaler Daten sowie im Rahmen
von angewandten Projekten der automatischen maschinellen Spracherkennung, Ereigni-

serkennung und der akustischen Signalverbesserung.

* Informatik: im interdisziplindren Forschungsverbund Smart Nord verteilte Steuerungs-
konzepte zur koordinierten, dezentralen Bereitstellung von Wirkleistung, Regelleistung

und Blindleistung in verteilten Netzen

Abbildung 6: Foto von dem HERO-Cluster
(Quelle: [Alb15])

3.1 Technischer Uberblick iiber die eingesetzten Systeme

Der zentrale Hochleistungsrechner der Universitidt Oldenburg hat drei Systeme ([Alb15],s.
15-16):

1. FLOW (Facility for Large-Scale Computations in Wind Energy Research): IBM iDa-
taPlex cluster solution, 2232 CPU cores, 6 TB of (distributed) main memory, QDR

InfiniBand interconnect. Theoretical peak performance: 24 TFlop/s.
2. HERO (High-End Computing Resource Oldenburg) hat zwei Komponenten:

a) IBM iDataPlex cluster solution, 1800 CPU cores, 4 TB of (distributed) main me-

mory, Gigabit Ethernet interconnect. Theoretical peak performance: 19.2 TFlop/s.



3.2 Bright Cluster Manager 10

b) SGI Altix UltraViolet shared-memory system (SSMP component"), 120 CPU
cores, 640 GB of globally addressable memory, NumaLink5 interconnect. Theore-

tical peak performance: 1.3 TFlop/s.

3. GOLEM: older, AMD Opteron-based cluster with 390 cores and 800 GB of (distributed)

main memory. Theoretical peak performance: 1.6 TFlop/s.

3.2 Bright Cluster Manager

Fiir die Kontrolle von dem Clusterzustand wurde das Cluster Manager(eine Software fiir
das Management eines Computerclusters), Bright Cluster Manager gewihlt. Er steht fiir
Verwaltungsvorgédnge im Cluster zur Verfiigung und automatisiert meist Vorgéinge, wie
den Failover vom Primirsystem zum Standby-System im Fehlerfall sowie Switchover
fiir Wartungszwecke. Der Bright Cluster Manager vereinfacht dabei folgende Tatigkeiten
([BC10]):

* Monitoring: mithilfe des Bright Cluster Managers konnen umfangreiche Hardware- und
Software-Metriken auf unterschiedliche Weise iiberwacht, visualisiert und analysiert

werden.

* Installierung: das Installieren mithilfe Bright Cluster Manager ist einfach und erfordert
nur ein wenig Linux, HPC sowie Hadoop oder OpenStack Know-how. Er ist auch sehr
flexibel: viele Optionen werden angeboten und fast jede Einstellung, die wihrend der

Installation konfiguriert wird, kann danach geédndert werden.

* Node Versorgungsprozess: die Bereitstellung von Software-Images auf Knoten ist eine
zentrale Aufgabe jeder Cluster-Management-Plattform. Leistungsfihige und flexible
Knotenbereitstellung und Software-Image-Management sind fiir die Clusterinstallation
und der Verwaltung, insbesondere fiir groere und komplexere Cluster, von grofler

Bedeutung.

* Cluster Management GUI (Siehe Abbildung 7): der Bright Cluster Manager enthélt
eine grafische Benutzeroberfliche (GUI), die das Cluster-Management vereinfacht.
Die intuitive GUI von Bright bietet eine einheitliche Sichtbarkeit und Kontrolle von
Objekten, ohne die Notwendigkeit mehrere GUISs in Ihrer Infrastruktur anzuzeigen und

zu betreiben.
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Abbildung 7: GUI des Bright Cluster Managers
(Quelle: [BC10])

3.3 Oracle Grid Engine

Fiir die Prozessaufteilung ist Oracle Grid Engine (oder CODINE - Computing in Dis-
tributed Networked Environments) verantwortlich. Grid Engine wird typischerweise auf
einem Hochleistungscomputer (HPC)-Cluster verwendet und ist fiir das Annehmen, Planen,

Verteilen und Verwalten von grolen Mengen paralleler Jobs zustidndig ([Cor10]).

3.4 Betriebssystem

Als ein Betriebssystem in jedem Node steht Scientific Linux zur Verfiigung. Scientific
Linux ist eine Linux-Distribution, die auf Distribution Red Hat Enterprise Linux basiert und
ihren Schwerpunkt auf die verschiedene Anspriiche von wissenschaftliche Institutionen

legt.
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4 HPC Integration fiir die MAmKS

Anwendung

Im Rahmen der Projektgruppe MAmKS wurde eine Anwendung fiir die Analyse von Daten
in Versa-Studie genutzten Sensorgiirtel entwickelt. Die Software besteht aus zwei Teilen:
eine Benutzeroberfliche und eine Ausfithrungsumgebung fiir die Ausfithrung von Algo-
rithmen. Einige von diesen Algorithmen weisen hohe Bediirfnisse der Rechnerkapazitit
auf(z. B. Maschinelles Lernen). Deswegen wurde vereinbart, die Integration mit dem HPC

Cluster von der Universitit Oldenburg zu entwickeln.

Als Programmiersprache fiir die Anwendung wurde Java gewihlt, da Java u. a. auch
Moglichkeiten zur Parallelisierung anbietet. Bei modernen Betriebssystemen gehort zu
jedem Prozess mindestens ein Thread, der den Java Programmcode ausfiihrt. Damit werden
also genau genommen die Prozesse nicht mehr parallel ausgefiihrt, sondern nur die Threads.
Innerhalb eines Prozesses kann es mehrere Threads geben, die alle zusammen in demselben
Adressraum ablaufen. Die einzelnen Threads eines Prozesses konnen untereinander auf
ihre offentlichen Daten zugreifen. Die Programmierung von Threads ist in Java dabei
einfach moglich und die quasi parallel ablaufenden Aktivitdten ergeben fiir den Benutzer
den Eindruck von Gleichzeitigkeit. Zudem ist es in Java das Ausfithren von multithreaded
Software auch moglich, wenn das Betriebssystem des Rechners keine Threads direkt
verwendet. In diesem Fall simuliert die virtuelle Maschine die Parallelitit, indem sie die
Synchronisation und die verzahnte Ausfithrung regelt. Unterstiitzt das Betriebssystem
Threads direkt, bildet die JVM die Thread-Verwaltung in der Regel auf das Betriebssystem
ab ([UIl11]).

Die Software der Projektgruppe bietet zwei Moglichkeiten: die Arbeit mit Threads und
mit Prozessen (Siehe Abbildung 8). Eigentlich wird die Ausfithrung von Algorithmen im

lokalen Rechner mithilfe von Threads durchgefiihrt (ein Thread fiir ein Algorithmus, aber
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die Implementierung von dem Algorithmus kann auch mehrere Threads schaffen). Ein
Algorithmus wird als ein Prozess im Cluster (ein Prozess kann auch viele Threads haben)
wihrend der Arbeit ausgefiihrt. Dafiir wird ein SGE -Skript mit Job-Parameters ausgefiihrt.
In dem SGE-Skript wurden alle Einstellungen fiir die Ausfithrung von der Arbeit von Grid

Engine rein gestellt.

Client HERO

Can be created uniimited times. [

{1
«<<component>> a
DataStorage

Abbildung 8: Architektur der MAmKS Anwendung
(eigene Darstellung)

Als ein Verbindungsprotokoll wird SSH (Secure Shell) verwendet. JSch von JCraft wurde
als JAVA-Bibliothek genommen, welche verschiedene Mittel zur Arbeit mit SSH zur

Verfiigung stellt (Befehle ausrufen, Files kopieren usw.).

Im Benutzerverzeichnis des Cluster soll eine Struktur von Ordner geschafft werden:

/MAMKS - der Hauptordner der Anwendung

/MAMKS/jobs —fiir bendtige Daten von Algorithmen

/MAMKS/jobs_out — fiir Ausgabedateien von Prozessen des Clusters

/MAMKS/motiondata — fiir alle Motiondata — Dateien

Auch sollen sich im Hauptordner die letzte Version von Job-Executor (mamks-job-executor.jar)
und das SGE-Skript (run_job.sge) befinden. Fiir jeder Algorithmus soll ein Parameter ,,Exe-
cute on cluster* (,,true‘ oder ,.false®, standardméaBig ,,false‘) ausgefiillt werden. Wenn der
Parameter ,,true* ist, dann wird der Algorithmus auf dem Cluster ausgefiihrt, ansonsten

lokal auf dem Rechner.

Fiir die Arbeit mit dem Cluster soll der Benutzer ein Login/Password-Kombination haben

(die vorher im System registriert werden sollte) (Siehe Abbildung 9).
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[H Bitte geben S ll
Cluster host: | hero.hpc.uni-oldenburg.de
Username:
Password:

0K Cancel

Abbildung 9: Das Fenster fiir die Eingabe von Login/Password
(eigene Darstellung)

4.1 Moglichkeiten durch Integration mit HPC-Cluster

Die Integration mit dem HPC-Cluster bringt folgende Moglichkeiten:

1. die Ausfiihrung von Jobs

a) die Vorbereitung von notigen Dateien im lokalen Rechner (Job-Datei, Motion-
data Dateien, die bei dem Algorithmus benutzen werden, Dateien fiir Machine-

Learning-Algorithmen),
b) die Archivierung von den lokalen Dateien
c¢) die Sendung von dem Archiv,
d) die Extrahierung des Archives auf dem Cluster,
e) die Loschung des Archives und
f) die Ausfiihrung von SGE-Skript
2. die Kontrollierung des Status von Jobs

3. die Ubertragung von Ergebnisse

a) die Ubertragung von dem Archiv und

b) die Extrahierung des Archives auf dem lokalen Rechner
4. sowie die Entfernung von dem Job im Cluster

Die Verwendung von dem Cluster fiihrt meistens zur Leistungsverbesserung fiir Algo-
rithmen, die viele Rechenkapazititen und Zeit brauchen. Die Benutzer miissen allerdings
beriicksichtigen, dass alle Prozessen auf dem Cluster vor die Auffithrung noch in der Warte-
schlange stehen miissen und die Ubertragung von den groBen Datenmengen zeitaufwindig

ist.
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S Fazit

Heutzutage werden die Leistungskapazititen der HPC-Systeme in vielen Bereichen der
Wissenschaft verwenden. Die Universitidt Oldenburg bietet fiir viele Studierende und
verschiedene Gruppen von Wissenschaftler die Moglichkeit mithilfe von einem Computer-
cluster die Forschungen durchzufiihren. Fiir die Projektgruppe ,,Mobilitits-Assessments
mit korpernahen Sensoren" kann die Integration mit dem HPC-Cluster die Uberarbeitung
von groflen Datenmengen vereinfachen und gibt eine positiven Ausblick fiir die weitere

Entwicklung des Projekts.
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Im Rahmen der Projektgruppe ,,Mobilitéits-Assessments mit korpernahen Sensoren wur-
den mit Hilfe einer Sensorplattform Bewegungsparameter aus geriatrischen Assassments
gesammelt. Die dabei verwendete Hardware wurde durch die Firma Humotion aus Miinster
fiir diesen Zweck entwickelt und der Abteilung Medizintechnik zur Verfiigung gestellt.
Die Plattform umfasst mehrere Sensoren darunter ein drei-Achs Beschleunigungssensor,
ein drei-Achs Gyroskop, ein drei-Achs Magnetometer, einen Luftdrucksensor sowie zwei
Thermometer. Die Sensorik ist zusammen mit einem Akku innerhalb eines Giirtels verbaut
und wird wihrend der Assassments wie ein konventioneller Giirtel um die Hiifte getragen.
Den Sensorgiirtel gibt es in verschiedenen Ausfithrungen, so wurde er iiberwiegend mit
einer Abtastrate von 100Hz verwendet, jedoch liegen zum Teil auch bereits 400Hz Messun-
gen vor. Grundsitzlich bietet die Plattform dariiber hinaus vielerlei Einstellmoglichkeiten
welche der Projektgruppe jedoch aufgrund der nicht quelloffenen Hardware verborgen
geblieben sind. Durch die Projektinitiatoren kam der Wunsch auf, das Sensorsystem um
eine Liveschnittstelle in der Projektgruppenapplikation zu erweitern. Dies war der Projekt-
gruppe jedoch ebenfalls mit der geschlossenen Humotionhardware nicht moglich. Diese
Griinde nahmen die Projektsteller sowie der Autor zum Anlass eine eigene Hardware aus-
zuarbeiten. Diese soll vollstindig quelloffen, weitgehend variabel in den Moglichkeiten der
Weiterentwicklung gehalten und mit einer Liveschnittstelle versehen sein. Im Folgenden
wird die grundsitzliche Konzeption, die Umsetzung in Form eines Schaltplans sowie der

Aufbau eines Layouts erliutert.

Diese Ausarbeitung wird in Absprache mit Dr. Sebastian Fudickar nachgereicht.
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