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Zusammenfassung

Der folgende Abschlussbericht der Projektgruppe PGMAMKSFZ legt alle wichtigen In-
formationen und Dokumentation zum Thema Mobilitits-Assessments mit kérpernahen
Sensoren fiir zuhause dar. Aufbauend auf die letzte Projektgruppe wurde die MAMKS-
Software um einige Funktionen erweitert und optimiert. Es wurden unter anderem neue
Funktionen zum Labelbearbeiten hinzugefiigt, ein Statistik Modul in Form eines B-
Charts, sowie die Weitergabe der Berechnung von Klassifikationsalgorithmen an MAT-
LAB und Python. Ein Grofiteil der Arbeit bestand in der Datenerhebung. So wurden die
Bewegungsdaten bei den Probanden im héuslichen Umfeld aufgenommen und darauf ba-
sierend verschiedene Klassifikationsalgorithmen antrainiert. Zu den Algorithmen zéhlen
Bagging Trees, Boosted Decision Trees, K-Nearest Neighbor, Lineare und Quadratische
Diskriminanzanalyse, sowie Faltende Neuronale Netze. Neben der Klassfikationsberech-
nung wurde auflerdem eine Applikation zur Aktivitdtstracking in Form einer Android
App entwickelt. Diese wurde auf Tablets installiert und sollte bei der Studiendurch-
fithrung bei den Probanden zu Hause zeitgenau die Aktivitdten dokumentieren. Des

Weiteren wurden noch zwei Anséitze zum Nachbearbeiten von Klassifikationen verfolgt.

Weiterhin werden in diesem Bericht, neben den Implementierungen auch Anforderungen
zur Entscheidungsfindung sowie Konzepte zur Modelloptimierung und Labelvorberei-
tung und Labelnachbereitung dokumentiert. Zusétzlich werden im Kapitel Biomecha-
nik auf die physiologischen Bewegungsabldufen am Becken eingegangen. Dies dient als
Grundlage fiir die Labelnachbereitung. Im Anhang befinden sich die Ausarbeitungen
von den jeweiligen Gruppenmitgliedern, die sich jeweils auf ein Thema im Bezug auf die

Projektgruppe beziehen.
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Folds Verfahren zur Validierung von Klassifikatoren
FXML XML basierte Sprache in Java-FX zur Spezifizierung von Benutzeroberflichen.

Holdout-Validation Sonderfall der Kreuzvalidierung, bei der gesamte Datensatz zufil-
lig in zwei Datensétze aufgeteilt wird. Die zwei Teilmengen sind Trainings- und

Validierungsdaten, wobei die Validierungsdaten meist weniger sind[8].
IMU-Datensatze Sensordatensétze
jar Ausfithrbare Programmdatei, die in JAVA geschrieben wurde

Konfusionsmatrix Auch Wahrheitsmatrix genannt. Dient zur Beurteilung eines Klassi-

fikators.
kontralateral auf der entgegengesetzten Korperhilfte gelegen

Kreuzvalidierung Grundsétzlich wird bei der Kreuzvalidierung ein Datensatz in meh-
rere Teile aufgeteilt. Auf Basis eines Teils des Datensatzes wird ein statistisches
Modell abgeleitet. Das Modell wird auf den Rest des Datensatzes angewendet und
die Abweichung zu den tatsdchlichen Werten untersucht. Das Verfahren dient also
in erster Linie der Uberpriifung der Prognosegiite eines Modells. Es wird unterschie-
den zwischen der einfachen Kreuzvalidierung, der stratifizierten Kreuzvalidierung

und der Leave-One-Out-Kreuzvalidierung.

MAMKS-Software von der PGMAMKS im Zuge der Projektarbeit erstellte Software

zu Verarbeitung von Sensordaten des Humotion-Sensorgiirtels
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MouseDraggedEvent Mausbewegung, bei der die linke Maustaste gedriickt gehalten

wird, wiahrend die Maus bewegt wird

MouseEventListener Funktion, die auf die Mausbewegungen und Mausklicke des Nut-

zers achtet.
Path-Umgebungsvariable Umgebungsvariable in Windows.

Prazision Anteil der relevanten Treffer (True Positives) an allen relevanten Treffen (True

Positives + False Positives) eines Klassifikators.

Predictor Im Kontext des maschinellen Lernens sind Prédiktoren Eingabedaten oder
Variablen, die durch eine empirische Beziehung, die iiblicherweise durch die Daten

bestimmt wird, auf die Zielvariablen abgebildet werden.

Recall Trefferquote. Anteil der relevanten Treffer (True Positives) an allen relevanten

Profilen (True Positives 4+ False Negatives) eines Klassifikators.
sagitto-frontale Achse Korperachse, von Kopf zu Fufl verlaufend
sagitto-transversale Achse Korperachse, in Blickrichtung
ScrollPane Ansicht mit Scroll-Moglichkeit.

TabPane Mithilfe des TabPane ist es moglich mithilfe der Tabs/Reiter zwischen meh-

reren Panes/Ansichten zu in einer Anwendung zu wechseln.
TableView Java-FX Objekt zur Darstellung von Tabellen.
Transversalebene Korperebene parallel zum Boden

Workspace Ordner, in dem die vom Programm genutzten Dateien gespeichert sind.
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1. Einleitung

Im Folgenden wird ein allgemeiner Uberblick iiber die Projektgruppe ,Mobilitéts-
Assessments mit korpernahen Sensoren fiir zuhause* (PGMAMEKSEZ)) und ihre Tétigkeit
im Rahmen des Masterstudiums in der Abteilung Assistenzsysteme und Medizintechnik
der Carl von Ossietzky Universitdt Oldenburg gegeben.

Zu Beginn wird auf das Projektgruppen-Modul und seine Ziele im Allgemeinen eingegan-
gen. Daraufhin erfolgt eine einleitende Motivation sowie eine Beschreibung des Problems
beziiglich des Themas der Projektgruppe. Es folgen die Ziele, die sich die Projektgruppe
gesetzt hat, sowie die Bewertungskriterien, anhand derer die Erfiillung der Ziele ge-
messen werden kann. AbschlieBend wird ein Uberblick iiber die einzelnen Kapitel des

Abschlussberichts gegeben.

1.1. Allgemein zur Projektgruppe

Die Projektgruppe ist ein Pflichtmodul in den Master-Studiengéngen Informatik, Wirt-
schaftsinformatik und Eingebettete Systeme und Mikrorobotik an der Carl von Ossietzky
Universitat Oldenburg. Diese besteht in der Regel zwischen sechs und zwolf Teilnehme-
rinnen und Teilnehmern, die innerhalb von zwo6lf Monaten zusammen ein Projekt im
Umfang von vier Modulen durchfiihren sollen, was einen Arbeitsaufwand von 24 Kredit-
punkten entspricht.

Dabei besteht das Ziel, anhand eines gegebenen Problems, dieses durch eine vollstandige
Problemanalyse, bis hin zur Realisierung des Systems durchzufithren. Neben dem Pro-
jekt sollen aber auch andere berufstypische Einblicke gegeben werden, wie das Arbeiten
im Team, der Ubernahme von Verantwortung, sowie personliche Fihigkeiten, wie das

zielorientierte Argumentieren. Weiterhin werden von jedem Teilnehmer eine Seminar-
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arbeit und eine zugehorige Présentation eines projektnahen Seminarthemas gefordert.
Zusétzlich muss die Gruppe als Ganzes eine umfangreiche Dokumentation iiber das Pro-
jekt erstellen und es in einer Abschlusspréisentation vorstellen.

Die Projektgruppe setzt sich aus folgenden neun Studentinnen und Stu-
denten zusammen: Beatrice Coldewey, Eugen Lange, Marius Leyh, Jan-Frederik Schar-
nowski, Maren Steinkamp, Alexander Thomas, Felix Van Der Ahe, Patrick Warszewik
und Marlon Willms.

Betreuer und Gutachter der hier vorgestellten Projektgruppe sind Prof. Dr.-Ing. Andreas

Hein, Dr. rer. nat. Sebastian Fudickar und M.Sc. Sandra Hellmers.

1.2. Motivation

Die Versa-Studie ist ein Teilprojekt des vom Bundesministerium fiir Bildung und For-
schung (BMBF) geforderten Verbundprojektes[AEQUIPA] Ziel dieser Studie ist die Ent-
wicklung von sensorgestiitzten Verfahren zur Bewegungsanalyse, um zukiinftig auftreten-
de Probleme beziiglich der Mobilitét friithzeitig zu erkennen. Im Rahmen der VERSA}
Studie wurden in Zusammenarbeit mit der Abteilung Assistenzsysteme und Medizin-
technik der Carl von Ossietzky Universitdt Oldenburg geriatrische Assessments mit cir-
ca 250 Senioren zwischen 70 und 89 Jahren in mehreren Iterationen durchgefiihrt. Die
dabei von den Probanden durchgefiithrten Bewegungen wurden mithilfe eines Humotion-
Sensorgiirtels aufgenommen. Dieser zeichnet Rohdaten der Sensoren Accelerometer, Ba-
rometer, Gyrometer und Magnetometer auf. Im Anschluss an das Assessment tragen
die Senioren den Giirtel fiir eine Woche im h&uslichen Umfeld, um weitere Daten im
natiirlichen Bewegungsraum zu sammeln. [11]

In Zukunft konnte ein solcher Giirtel in den téglichen Alltag iiber einen ldngeren Zeit-
raum integriert werden. Durch die grofle Menge an gesammelten Daten und ihre Aus-
wertung konnten dann genauere Aussagen iiber die Verdnderungen der Mobilitdt des

Patienten angetroffen werden. So konnen friihzeitig praventive Mafinahmen eingeleitet
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werden, um einer Verschlechterung entgegenzuwirken oder zu verlangsamen.

Die Projektgruppe hat im vergangenen Jahr bei der Verarbeitung der aus
den Assessments gewonnenen Daten angesetzt und Ihre Ergebnisse prasentiert.

Die diesjihrige verfolgt aufbauend auf den Ergebnissen der alten Pro-

jektgruppe einen dhnlichen Ansatz mit den im héuslichen Umfeld gewonnenen Daten.

1.3. Problembeschreibung

Im Zuge der Versa-Studie wurden grofie Mengen an Bewegungsdaten sowohl wahrend
der Assessments als auch im héuslichen Umfeld der Probanden aufgenommen. Die letzte
Projektgruppe hat bereits eine Software entwickelt, die es ermdglicht, die gesammelten
Bewegungsdaten des Humotion Sensorgiirtels einzulesen, zu visualisieren und im Hin-
blick auf bestimmte Aktivitdten zu analysieren. Allerdings wurde die fiir die Analyse
verwendeten Daten nicht im natiirlichen Umfeld bei den Senioren zu Hause aufgenom-
men. Die Algorithmen wurden lediglich auf der Basis der Assessmentdaten entwickelt
und evaluiert. Die Ubertragbarkeit auf Daten, die im hiuslichen Umfeld aufgenommen

wurden, ist nicht geklart.

1.4. Zielsetzung

Die Arbeit der Projektgruppe PGMAMEKSEZlsetzt auf den Ergebnissen der Projektgrup-
pe auf. Ein besonderes Augenmerk liegt dabei auf den Bewegungsdaten, die
im hauslichen Umfeld aufgenommen wurden und nicht von der [PGMAMKS| betrachtet
wurden. Die Projektgruppe hat sich zwei grundlegende Ziele gesetzt, die
im Rahmen ihrer Arbeit erreicht werden sollen:

Zum Einen soll die Anwendbarkeit bzw. die Klassifikationsergebnisse des ,MAMKS-

Modells“ auf den Daten aus dem héauslichen Umfeld iiberpriift werden. Zum Anderen
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sollen weitere Klassifikationsalgorithmen entwickelt werden, um unter Einbeziehung der
Bewegungsdaten aus dem héauslichen Bereich (wenn moglich) bessere Klassifikationser-
gebnisse zu erreichen und weitere Aktivitdten zu erkennen.

Zur Erfiillung dieser Ziele soll neben zusétzlich entwickelten Softwarekomponenten, z. B.
einer Applikation zum generieren vom Label mit Zeitstempel, die von der PGMAMKS
entwickelte Software um notwendigen Anpassungen erweitert werden und Schnittstellen
fiir ausgelagerte Funktionalitédten, z. B. Maschinelles Lernen mittels Matlab und Python,
geschaffen werden.

Analog zum Entwickeltem Standard zum Labeln der Assessmentdaten sollen zudem die
Bewegungsdaten aus dem héuslichen Bereich nach einem eigens entwickeltem Standard

gelabelt werden.

1.5. Bewertungskriterien

Um die Erfiillung der Ziele zu gewéhrleisten, wurden zudem folgend Bewertungskriterien
festgelegt:

Die Uberpriifung des MAMKS-Modells unter Anwendung der Bewegungsdaten aus dem
hauslichen Bereich liefert ein quantitatives Mafle zur Beurteilung des Klassifikators (z. B.
F1-Score), der einen Vergleich zu den Ergebnissen der vorherigen Projektgruppe ermog-
licht. Ebenso sind die neu entwickelten Klassifikatoren beziiglich ihrer Qualitéit anhand
quantitativer Mafle zu {iberpriifen. Zudem sollte mindestens ein gleichwertiges oder bes-
seres Klassifikationsergebnis erreicht werden.

Die neu entwickelten Softwarekomponenten sind auf ihre korrekte Funktionalitéit zu tiber-
priifen. Soweit wie moglich sind alle ben6tigten Erweiterungen in die MAMKS-Software
integriert worden und bei Verwendung externen Softwarekomponenten entsprechende
Schnittstellen geschaffen worden.

Der entwickelte Labelstandard ist fiir eine Anwendung durch Dritte ausreichend zu do-

kumentieren und wurde erfolgreich im Zuge der Arbeit der Projektgruppe eingesetzt.
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1.6. Aufbau des Projektabschlussberichtes

Im folgenden Abschnitt werden die einzelnen Kapitel im Projektabschlussbericht vorge-
stellt und nédher erldutert. Das Kapitel Projektorganisation beschreibt den wesentlichen
Aufbau dieser Arbeit, als auch die gefiihrten Tagebiicher. Einleitend in die Inhalte der
Projektgruppenarbeit werden die Anforderungen beschrieben, resultierend aus der Be-
fragung der Stakeholder, sowie Anwendungsfiille zur Implementierung. Im Kapitel Kon-
zept werden auf die Optimierungen und Vorgehensweise der weiteren Implementierungen
mit Hilfe von MATLAB und Python eingegangen, insbesondere zur Labelvorbereitung,
manuellen Beschriftung, Aktivitatstracking und Klassifizierung der Labelnachbereitung.
Im Abschnitt Biomechanik werden die einzelnen Aktivitdten genauer betrachtet und
beschrieben, unter anderem das Stehen/ Sitzen, Treppensteigen, Aufstehen/ Hinsetzen,
sowie das Gehen. Im Kapitel Studiendurchfithrung werden zunéchst die Ziele dieser Stu-
die definiert, eingeschlossen die Pilot-Studie, die zuvor durchgefiihrt wurde. AnschlieSend
wird der Aufbau der Studie vorgestellt, sowie die gewonnenen Erkenntnisse. Im Abschnitt
Implementierung wird die eigen entwickelte Android App als Aktivitdtstracker nédher
erldutert, sowie Erweiterungen zur MAMKS-Software. Das Kapitel Optimierungen be-
schreibt die verschiedenen Algorithmen zur Verbesserung der Klassifikationserkennung
der Bewegungsdaten. Jeder Algorithmus wird zunéchst grob vorgestellt und einzelne
Parameteroptimierungen in der MATLAB und Python Umgebung erldutert. Am Ende
werden die Ergebnisse der Optimierungen fiir jeden Algorithmus aufgelistet und einen
Ausblick fiir die weiteren Moglichkeiten erortert. Im vorletzten Kapitel Evaluation wird
auf die Validierung der Android App, als auch die der Ergebnisse der optimierten Model-
le. Zum Schluss erfolgt ein kurzes Fazit, sowie Ausblick iiber mogliche Verbesserungen
und Erweiterungen der Klassifizierung von Bewegungsdaten. Im Anhang befinden sich
jeweils die Ausarbeitungen von den jeweiligen Gruppenmitgliedern, die sich auf ein The-

ma in Bezug auf die Projektgruppe beziehen.
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2. Projektorganisation

In diesem Kapitel werden die Projektarbeit und die Organisation beschrieben. Darin
handelt es sich um den konkreten Aufbau dieses Projekts und welche Personen und

Rollen darin vertreten waren.

2.1. Projektaufbau

Nachfolgend werden die beteiligten Akteure und ihre Rolle innerhalb des Projekts ge-
nannt. Die Auftragsgeber stellen die Professoren und Dozenten um Andreas Hein, Sebas-
tian Fudickar und Sandra Hellmers dar. Von ihnen wurde das iibergeordnete Ziel dieses
Projekts vorgegeben. Als Projektbetreuer standen uns Sebastian Fudickar und Sandra
Hellmers wihrend der gesamten Projektlaufzeit als Berater zur Verfiigung. Die Studie-
renden organisierten innerhalb des Projektteams anhand ihrer Interessen selbst, worin
sich jedes Mitglied zugehorig fithlte und gerne arbeiten wollte. Die Projektziele gaben
dazu im groben die Moglichkeit sich in Bereichen der Daten Analyse von Giirteldaten
zu beschéftigen oder im Bereich der Softwareentwicklung Erweiterungen der MAMKS
Software zu entwickeln. Bereits friih kristallisierte sich hierbei ein Verhéltnis von etwa
zwei Dritteln fiir die Daten Analyse und ein drittel fiir die Softwareentwicklung heraus.
Obwohl diese Einteilung weder von den Projektbetreuern oder dem Team selber verbind-
lich gesetzt wurde, bestand diese Aufteilung vom Beginn bis Ende der Projektlaufzeit.
Zu den bereits vorherigen groben Einteilungen, wurden anfangs weitere Rollen an ein-
zelne Mitglieder vergeben, um die Kompetenzen jedes Mitgliedes zu erweitern und um
die uns zu Verfiigung stehenden Ressourcen optimal einsetzen zu konnen. Die Rollen
sollten dabei als Expertise eines Projektmitglieds verstanden werden, auf dessen Wissen

die restlichen Mitglieder setzen konnten und bei Problemen in diesem Bereich diejenige
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Person Rolle Aufgabenbereich
Beatrice Dokumentationsbeauftragte Daten Analystin
Eugen Projektmanagement Daten Analyst, Softwareentwickler
Marius Confluencebeauftragter, Projekt- | Daten Analyst
koordinator
Frederick Anforderungsmanagement Daten Analyst
Maren Raum und Finanzmanagement Softwareentwicklerin
Alexander | Qualitdtsmanagement Daten Analyst
Felix Anforderungsmanagement Daten Analyst
Patrick Scrum Master Softwareentwickler
Marlon HPC und Anforderungsmanage- | Daten Analyst
ment

Tabelle 2.1.: Projektorganisation: Zuordnung Personen, Rollen und Aufgabenbereiche

Person Abhilfe in der Form einer guten und schnellen Losung beitragen sollte. Die fol-
gende Tabelle bildet ab, in welchen Abteilungen jedes Projektmitglieder arbeitete, und

mit welcher Rolle jede Person wihrend der Projektlaufzeit inne hatte.

Die einzelnen Rollenbeschreibungen und damit verbunden Aufgabenbereiche wurden
vom Projektteam unmittelbar nach Ernennung der einzelnen Personen im Confluence

festgehalten. Im folgenden werden diese Rollendefinitionen wiedergegeben.

e Dokumentationsbeauftragte ~ Der = Dokumentationsbeauftragte /  LaTeX-

Beauftragte beschéftigt sich der addquaten Dokumentation des Projekts in
LaTeX. Die damit verbundenen Aufgaben beinhalten das Erstellen von Vorlagen
und deren eventuelle Problembeseitigung. Dazu steht die Person zur Beantwor-
tung aller Fragen zu diesem Thema bereit und iiberwacht dazu die allgemeine
Dokumententation und weiit das Team auf Fehlentwicklungen hin. Als Klare

Aufgabentrennung steht die Produzieren und Korrektur von Dokumentationsin-
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halten.

e Projektmanagement Das Projektmanagement ist fiir die organisatorische Leitung

des Projekts zustdndig und iibernimmt das gesamte Projektmanagement. Das Pro-
jektmanagement muss auch dafiir sorgen, dass das Projekt einen konkreten Ablauf
folgt, mit den Zielen eine Transparenz sowie eine effektive und effiziente Gliederung
von Aufgaben und deren Einhaltung zu schaffen. Damit sollten mdégliche Vermei-
dungen von Unklarheiten erreicht werden mit einer funktionierenden Vermittlung
zwischen allen Beteiligten.

Die Aufgaben und Verantwortung liegen in der Projektdefinition, indem gemein-
sam realistische Projektziele definiert werden. Die Projektorganisation sollen fiir
die klare Rollendefinition und einer optimalen Kommunikationsstrukur bieten. Die
Projektplanung umfasst die Erstellung von Netzplanen und die Definition von Mei-
lensteinen die in Arbeitspaketen und Tasks erstellt werden. Als letzte Komponente
schlieit sich dem des Projektcontrolling an, deren Schnittstelle die Projektkoor-
dination bildet und das Einhalten von Terminen beinhaltet und deren zugehorige

Kommunikation zum Projektteam.

e Confluencebeauftragter Der Confluencebeautragter beschéftigt sich mit der Ad-

ministration und der Struktur der beiden Plattformen Confluence und JIRA. Des
weiteren ist er Ansprechpartner bei Fragen und Anderungen an den genannten
Systemen. Dazu gehort auch die Anpassung der Systeme an den Anspriichen der

Projektgruppe.

e Projektkoordinator Der Projektkoordinator hat immer einen Uberblick iiber alle

aktuellen Aufgaben, welche in der Projektgruppe gemacht werden. Er iiberwacht
die Termine der Aufgaben und sorgt fiir eine rechtzeitige Erledigung dieser. Eben-
falls kann er als Vermittler dienen, insofern Probleme bzgl. Aufgaben auftauchen.
Dazu gehdren auch Aufgaben der aktuellen Uberwachung des Sprints und der Ver-

mittlung von Problemen mir Aufgaben.
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e Anforderungsmanagement Die Verwaltung von Anforderungen dient zur Struk-

turierung(Hierarchische Strukturierung von Anforderung, um eine bessere Auf-
findbarkeit zu erleichtern), Identifizierung(Dafiir Sorgen dass alle Anforderungen
eindeutig Identifizierbar sind.), Nachvollziehbarkeit( Dafiir sorgen, dass Anforde-
rungen aus einer Zieldefinition oder aus einem Stakeholder-Interesse entstehen),
Widerspruchsfreiheit(Dafiir sorgen, dass Anforderungen sich nicht gegenseitig wi-
dersprechen), Redundanzfreiheit(Dafiir sorgen, dass keine doppelten Anforderun-
gen entstehen), sowie zur Pflege des Lebenszyklus von Anforderungen (u.A. also
auch RE Change Management und dafiir sorgen, dass Anforderungsanderungen
auf angemessene Weise dokumentiert werden). Da Anderungen auf die Einhaltung
der oben genannten Kriterien gepriift werden miissen, wurde diese Rolle in unse-
rem Projekt auf drei Personen aufgeteilt. Die Anforderungserhebung wurde jedoch

vom ganzen Projektteam durchgefiihrt.

e Scrum Master Der Scrum Master beschiftige sich mit der Einhaltung sdmtlicher

Spielregeln des Scrum Prozesses damit SCRUM funktioniert. Dabei steht der
Scrum Master nicht als Kommandeur und Auftragsgeber iiber den Team Mit-
gliedern, sondern als Coach und Berater innerhalb des Scrum Prozesses dem Team
zur Seite. Falls Storungen, Hindernisse, welche den Scrum Prozess beeinflussen,
auftreten, gilt es diese zu beseitigen. Wichtig sind dabei die Punkte (Transparenz,
Uberpriifung und Anpassung) des Scrum Prozesses. Als Aufgabe zihlten auch die
Moderierung und Fiithrung samtlicher SCRUM Meetings.(Daily Scrum, Planning,

Grooming, Review, Retrospektive).

e HPC Management Das HPC Management beschéftigte sich unter anderem mit der

Einarbeitung und der Ansammlung von Expertenwissen fiir das HPC Cluster, dem
Netzlaufwerk und GIT. Damit sollte es im Falle von Problemen das HPC hier als

erste Instanz Abhilfe schaffen und zur Problembeseitigung zur Seite stehen.

e Qualitdtsmanagement Der Qualitatsbeauftragte beschéftigt sich allgemein mit al-

len Mafinahmen organisatorischer Art, die die Qualitdt von Prozessen verbessern.
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Dazu werden Standards fiir verschiedenste Prozesse definiert und in Confluence
festgehalten. Qualitdtsmanagement im Projekt hat zwei Zielrichtungen: Eine hohe
Projektqualitét (Verlésslichkeit der Projektprozesse) und auch eine hohe Produkt-
qualitit (also im Hinblick auf das Projektergebnis). Die Aufgaben die dieser Rolle
angehoren ist die Planung von Qualitét also die Bestimmung, welche Qualitatsziele
fiir das Projekt notwendig sind und Sicherstellung, wie und dass diese Ziele gemes-
sen werden konnen (analytische QS). Zusétzlich die Festlegung von Mafinahmen,
die préventiv fiir eine bessere Qualitit sorgen (konstruktive QS). Die Sicherung
von Qualitdt, indem eine analytische Qualitétssicherung (QS) stattfindet, die ei-
ne stindige Messung der Projektqualitdt (anhand der in der Planung festgelegten
Messgrofien) benotigt und durch konstruktive QS-Mafinahmen die Qualitit ge-
steigert wird. Die Steuerung von Qualitdt beschéftigt sich mit der "Dosierung’der
Qualitétssicherung (z. B. Ressourcenbereitstellung) auf Basis von Qualitétsmes-
sungen. Die Aufgaben die im gesamten Projektteam erfolgte waren das Einhalten

der Standards und die Korrektur von Prozessen/Prozessinhalten

e Raum und Finanzmanagement Der Raum-/Finanzmanager beschéiftigt sich mit

der Organisation von Raumen, falls welche beno6tigt werden. Fiirs erste steht der
PG Raum V04 1-138 zur Verfiigung. Des weiteren gehort die Verwaltung der Kas-
se, in die fiir nicht entschuldigtes Fehlen gezahlt werden muss, zu den Aufgaben

des Raum/-Finanzmanagers.

2.2. Projekttagebuch

Um den Projektverlauf zu dokumentieren, wurde in JIRA ein Projekttagebuch er-
stellt und gefiihrt. Damit sollen wichtige Beschliisse oder Verdnderungen, die in der
Vergangenheit durch das Team getroffen wurden, fiir alle Beteiligten, nachvollziehbar
gestaltet werden. Damit soll auch eine Transparenz gegeniiber den Projektbetreuern

und Auftragsgebern geschaffen werden. Ein zentrales Element stellt dazu die Roadmap
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dar (s. Abbildun, die dazu dient, den kompletten Zeitverlauf des Projekts fiir
das Projektteam, zu veranschaulichen, welcher jederzeit iiber das Confluence Board
aufrufbar ist. Dabei ist die Roadmap in zwei grobe Bereiche eingeteilt. Zum Einen in
Programmierung(gelb) und Sonstiges (blau). In der Programmierung fallen sdmtliche
Programmiertechnische Aufgaben wie Softwareentwicklung und die Programmierung
bzw. antrainieren von Klassifikationsalgorithmen an, die das Projektpersonal erfordert,
welches hierfiir die Expertise aufweist. Im blauen Bereich sind die Tétigkeiten genannt,
zu denen das ganze Projektteam iiblicherweise herangezogen wird bzw. das komplette

Projektteam in der Lage zu dieser Aufgabe zu arbeiten.

2017 2018
Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dez Jan Feb Mar

Klassifikation der Algorithmen. .. Optimierung der Algorithmen

Dokumentation fertigstellen
Datenaufnahme Senioren zuhause Feature Work

| |
Alle definerten Abga
Ziele erreicht

Android App zum Date...

Abbildung 2.1.: Roadmap des Projekts

Im folgenden wird das Projekttagebuch welches in JIRA verfasst und gepflegt wurde,
wiedergegeben. Dazu dient als Angabe das Datum, an dem der Beschluss bzw. die Ver-
anderung stattfand. Die Texte bzw. die Organisatorischen Entscheidungen wurden zur
besseren Lesbarkeit angepasst. Die Angabe, welcher Bereich des Projektmanagements
von dieser Entscheidung betroffen war, wurde ebenfalls entfernt, kann aber in originalen

Projekttagebuch im JIRA nachgelesen werden.

Datum Organisatorische Entscheidung
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12.04.2017

Rollenverteilung und Rollendefinition Vorschlag, Stundenzettel zur Pro-
jektkontrolle einzufithren wurde abgelehnt. Die Organisatorische Infra-
struktur soll unverdndert aus der alten Projektgruppe iibernommen wer-
den. Das bedeutet, dass JIRA als Werkzeug fiir die Unterstiitzung des
Vorgehensmodells genutzt, dass von der Gruppe ausgewéhlte Vorgehens-
modell SCRUM ist und zur Dokumentation/Kommunikationen Conflu-

ence eingesetzt wird.

19.04.2017

Rollendefinitionen wurden von den Teilnehmern revidiert und verabschie-

det.

26.04.2017

e Grobe Ziele des Projektes wurden diskutiert und in Form von Epics

im JIRA formuliert.

e Zur Verfeinerung der Ziele sollen die identifizierten Stakeholder be-

fragt werden.
e Sebastian und Sandra: Interview Auftraggeber

e Lana Dasenbrock (Physiotherapeutin): Interview Mediziner/Phy-

siotherapeut

03.05.2017

Der erste Sprint wurde geplant und gestartet. Die Linge wurde probe-

weise auf eine Woche gesetzt.
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10.05.2017

Aus der Retrospektive des ersten Sprints sind weitere organisatorische

Entscheidungen entstanden.

e Die Aufgaben miissen aus einer Zieldefinition oder aus einer Anfor-

derung heraus entstehen.

e Die Aufgabenbeschreibungen miissen ein klares Ergebnis in Form
eines Artefakts definieren, sodass das Ergebnis messbar beurteilt

werden kann.

e Fiir die Definition der Ergebnis abhéngigen Qualitatskriterien wird

daher eine neue Rolle Qualitéatssicherungsbeauftragter eingefiihrt.

e [iir Dokumentationszwecke wird Des Weiteren ein neuer Bereich

Aufgabenberichte eingefiihrt.

Die Interviewergebnisse mit den Auftraggebern wurden in der Gruppe
besprochen und als Ergebnis eine Liste von Zielen und Anforderungen
dokumentiert. Um einen ersten Einblick in die Problemdoméne zu erhal-

ten, werden erste Seminarthemen zur Ausarbeitung vergeben.

17.05.2017

Um entstandene Anforderungen besser verwalten zu kénnen wird eine
neue Rolle Anforderungsmanager eingefiihrt. Als Werkzeug wird Eclipse
Plug-In Papyrus eingefiihrt, das Werkzeug soll fiir folgende Aufgaben ge-
nutzt werden: Reverse Engineering, Anforderungsmanagement und Mo-

dellierung.

24.05.2017

Eine Road-Map wurde zur Kontrolle des Projektverlaufes vorgeschlagen

und erstellt.
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07.06.2017

Um den Projektfortschritt zu bewerten, wurde Vom Auftraggeber ein an-
onymes Feedback aller Teilnehmer sowie eine Stundentabelle erwiinscht.
Nach einem intensiven Gesprich mit dem Auftraggeber wurden bereits
festgehaltenen Ziele und Anforderungen verworfen, da unterschiedliche
Auffassung iiber die Zielgruppe ,Mediziner” aufgedeckt werden konnte.
Die Zielsetzung konzentriert sich ab jetzt auf die Verbesserung der Ak-
tivitdtserkennung im héauslichen Umfeld. Die tiefere Untersuchung der

Assessments ist nicht mehr Bestandteil der PG.

04.06.2017

Um dem Wunsch des Auftraggebers nach Anwesenheitsinformationen
wurde beschlossen, die Abwesenheit der Teilnehmer im Kalender zu do-
kumentieren.

Um das Erledigen von Aufgaben besser verteilen zu kénnen, wurde die

Lénge eines Sprints probeweise auf eine Woche gesetzt.

21.06.2017

Es wurden Missverstdndnisse beziiglich Zielsetzungen und dazugehorigen
Tasks aufgedeckt und behoben. Es wurde festgestellt, dass die Sitzung
der Linge eines Sprints auf eine Woche als Voraussetzung eine genau

Schatzung von Tickets erfordert.

05.07.2017

Aufgrund von Anderungen in der Zielsetzung und damit im Umfang der
Anforderungen vom 07.06.2017 , werden die Anforderungen ab jetzt nicht
in Acceleo, sondern direkt in der Dokumentation gepflegt.

Um die Studiendurchfithrung besser koordinieren zu kénnen, wird von
dem Auftraggeber ein Outlook-Kalender organisiert, in dem Termine fiir

die PG-Teilnehmer durch die Abteilungsmitarbeiter organisiert werden.




2. Projektorganisation 15

04.10.2017 | Es wurde entschieden, dass eine neue Rolle des Projekt-Controllers/-
Manager eingefithrt wird, um die Ubersicht und Kontrolle {iber die Leis-
tungen der Projektteilnehmer zu verbessern. Nach gemeinsamer Abstim-
mung wurde beschlossen, dass Marius Leyh die Aufgaben des Projekt-

managers iibernimmt.Die Aufgaben miissen von Marius Leyh in Bereich

Rollendefinitionen beschrieben werden.

Da zu Beginn eines Projekts der Bedarf an Organisationsaufwénden iiblicherweise grof3
war, ist es nicht verwunderlich, dass das Projekttagebuch in den ersten Monaten viele
Eintrdge enthélt. Da der letzte Eintrag vom Oktober 2017 stammt, ist dies als letzter
grofle Beschluss bzw. Veréinderung zu nennen. Darauffolgend befand sich das Projekt in
der Endphase der Datenaufnahme fiir Senioren worin der Bedarf an Beschliissen oder
Veranderungen fortan nicht mehr aufkam. Fiir das Team war die weiterfithrende Arbeit

eindeutig.

2.3. Scrum Nutzung

Im vorherigen Kapitel wurde bereits erwihnt dass PGMAMEKSFEZ] als Vorgehensmodell
Scrum gewiéhlt hat.[19] Die Vorteile von SCRUM als Vorgehensmodell liegen in dessen
agilem Vorgehen, d.h. das die néchste Projektarbeit in Iterationen sog. Sprints erfolgt.
Dazu wird im Planning der kommende Sprint jeweils geplant indem die Aufgaben verteilt
und besprochen werden. Die Dauer eines Sprints kann je nach Projekt und Team auf
eine Woche oder mehreren Wochen ausgelegt werden. Fiir das Controlling dient das Daily
indem die Projektmitglieder téglich, {iber ihre gestrige Arbeit und ihr Vorhaben fiir den
bevorstehenden Tag kurz und knapp wiedergeben. Abgeschlossen werden die Sprints in
Reviewmeetings indem fertige Zwischensténde fiir alle anderen Mitgliedern im Projekt

und eventuell auch Kunden/Auftraggeber prisentiert werden. Dem Review schliefit sich
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die Retrospektive an, in dem das Team iiber den letzten Sprint reflektiert und festhélt was
positiv und negativ aufgefallen war und was man in Zukunft besser machen kann. Dabei
konnen die Probleme allerlei Formen haben: zum Beispiel organisatorische Probleme,
zu komplexe Aufgaben oder Kommunikationsprobleme. In all diesen Meetings ist die
Aufmerksamkeit und Mitarbeit des gesamten Teams erforderlich um so einen effektiven

Mehrwert fiir den gesamten Scrum Prozess zu schaffen.

Um die Machbarkeit des Scrum Prozesses zu gewihrleisten werden die zu erledigten
Aufgaben wéhrend des Sprints in sogenannten Storypoints geschétzt. Die Schétzung
findet im Sprint Plannung oder in extra angesetzten Meetings genannt Grooming statt,
an dem das gesamte Teams teilnimmt und mithilfe des Planning-Pokers eine Zahl der
Fibonacci Reihenfolge abgibt, dessen Wert die Komplexitéit des Task bzw. der Aufgabe
reprasentiert. Da jedes Teammitglied seine personliche Aufwéndsschéitzung abgibt, wird
iblicherweise als finaler Wert der Mittelwert aller Schéitzungen genommen. Um aus den
Storypoints einen Aufwand abzuleiten, der den Personenstunden oder Tagen entspricht,
kann auf sehr unterschiedlichen Wegen erfolgen und den Bedarf einer Beriicksichtigung

vieler Faktoren auf denen hier nicht weiter eingegangen wird.

2.4. Erfahrung

Da wir uns zu Beginn und die meiste Zeit der Projektdauer einmal wochentlich tra-
fen, fanden auch an diesem Tag alle SCRUM Meetings statt. Das fiihrte oft zu viel
Overhead von Meetings, welcher bei fortgeschrittener Zeit beim Team als schnell zu
erledigen angesehen wurde. Es wurde sich haufig zu wenig Zeit dafiir genommen, ein
ordentliches Review, Retrospektive oder Planning durchzufiithren. Eines von SCRUMS
Merkmalen, sich in einem Verbesserungsprozess selber zu reflektieren bzw. zu verbes-
sern, gestaltete sich darin schwierig, den Sprint in seinem optimalen Zustand zu kennen
und ihn dahingehend zu verbessern. Die Griinde lassen sich dafiir nicht eindeutig erkla-

ren, aber mangelnde SCRUM Erfahrung im gesamten Team kann ein moglicher Grund
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sein. Moglich wére auch das der Grofiteil der zu erledigten Aufgaben nicht im Software-
entwicklungsbereich waren, sondern eher Aufgaben aus dem Bereich der Datenanalyse
waren. Dadurch dass die Treffen wochentlich stattfanden, waren die zu erledigten Sprint
Tickets als Aufgaben angesehen worden die unabhéngig von ihrem Aufwand oder Kom-
plexitdt meistens zum néchsten Sprint erledigt wurden. Dies hatte zur Folge das die
meisten alleine an Thren Aufgaben arbeiteten und die Arbeit auch nicht im Team statt-
fand. Vielen fiel zudem schwer in der Retrospektive Aspekte zu nennen, die den Sprint
besonders gut oder schlecht machten um so den Sprint besser gestalten zu kénnen. Das
erklart auch den Grund fiir die immer weniger stattfindenden Retrospektiven. Auch die
anderen SCRUM Meetings wurden in der Gruppe immer weniger wahrgenommen und
durchgefiihrt. Letztendlich wurden eher die Reviews und das Planning dazu genutzt um
Ergebnisse vorzustellen und die Aufgabenverteilung fiir die kommenden zwei Wochen
zu besprechen. Gegen Ende der Projektlaufzeit wurden auch die Sprints nicht mehr zu
festgelegter Zeit abgeschlossen, sondern eher weiterlaufen gelassen, da oft Arbeiten an
Dokumentationen und an Modelloptimierungen langer Zeit in Anspruch nahmen als vor-
her zum Sprint-Planning angenommen. All diese Ereignisse wurden auch von der Gruppe
als nicht kritisch oder schlimm empfunden, sondern fanden auch Zuspruch. De Einsatz
von SCRUM an dieser Stelle wurde als ungeeignet betrachtet. Ein womdglich besseres
Modell wire KANABAN und wiirde auch eher dem Vorgehen nahekommen, welches von
der PGMAMKSFE7Z] ausgeiibt wurde. Dabei werden neue Tickets erst angefangen, wenn
das aktuelle Ticket abgeschlossen und gereviewet bzw. abgesegnet worden ist. Dabei
spielen Laufzeit eine untergeordnete Rolle. In KANBAN steht vielmehr der Prozessfluss
im Vordergrund und dass es nicht zu einem Stau in der Arbeitsphase kommt, in der
niemand etwas zu tun hat, weil die entsprechende Voraufgabe nicht beendet worden
ist. In unserem Fall wiirde somit jeder mit einer Aufgabe betraut werden und sobald
er damit fertig wire, wiirde er es von einer bestimmten Person reviewen lassen oder
im kommendem Plenum vorstellen und sich dadurch Feedback von den anderen einho-
len. Sollte das Feedback negativ ausfallen, wiirde diejenige Person weiter an dem Ticket

arbeiten, ansonsten wiirde es an einem neuem Ticket anfangen.Die Dauer des Tickets
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wiirde dabei eine untergeordnete Rolle spielen. Leider fand diese Erkenntnis erst zu un-
serer Dokumentationsphase, also der Endphase des Projektes, statt, sonst hatte dieses

Modell womdglich Anwendung gefunden.
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3. Anforderungserhebung

Das Projekt ist ein Folgeprojekt basierend auf FErgebnissen der
PGMAMKS] das in deren Rahmen entwickelte System auf Anwendbarkeit im héausli-
chen Umfeld untersuchen soll. In diesem Kapitel werden die notwendigen Informatio-
nen gesammelt, die zur Formulierung konkreter Anforderungen notwendig sind. Da das
Projekt ein Folgeprojekt ist, ist es notwendig, die aus der entstandenen
Artefakte, also die Dokumentation, sowie die entstandenen Software auf Verbesserungs-
beziehungsweise auf Erweiterungsmoglichkeiten zu untersuchen. Um genauere Anforde-
rungen formulieren zu kénnen, sollen auch relevante Stakeholder identifiziert und befragt

werden.

3.1. Dokumentensichtung

In der Abschlussdokumentation der PGMAMIKS|konnten in der abschliefenden Interpre-
tation der Ergebnisse, sowie im Kapitel zum Ausblick folgende zu verbessernde Bereiche

identifiziert werden:

e Erweiterung der zu erkennenden Aktivitdten. Das finale Modell kann lediglich fiinf
Aktivitdten erkennen. Zur Identifizierung von TUG und 6-Minuten-Gehtest fehlt
die Aktivitdt Umdrehen.

e Plausibilitédtspriifung der Annotationen. Die Teilnehmer der PG schlugen vor, die
klassifizierten Label einer logischen Priifung zu unterziehen. Aktivitédten, die aus
logischen Griinden nicht an der Stelle auftreten kénnen sollen entsprechend her-

ausgefiltert werden.
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e Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit. Neuronale Netze bieten die Moglich-
keit, fiir das Vorhandensein einer Klasse eine Wahrscheinlichkeit anzugeben. Der
Verbesserungsvorschlag der PG besteht darin, die Modelle die zur Angabe von
Wahrscheinlichkeiten fiahig sind zu nutzen und bei der Angabe von einer geringen
Wahrscheinlichkeit den Datenausschnitt nicht zu beschriften. Den Anmerkungen
der Betreuenden und des ersten Gutachters war zu entnehmen, dass eine weite-
re Funktionalitit zur Klassifizierung unsicherer Bereiche als UNBEKANNT er-

wiinscht war, die in dem Ansatz der PGMAMKS nicht umgesetzt worden war.

e Automatisierte oder Semi-automatisierte Beschriftung. Zur schnelleren und ge-
naueren Beschriftung der Daten sollen an Stelle von manuellen Beschriftung Kon-
zepte ausgearbeitet werden, mit deren Hilfe ein Datensatz halbautomatisch vorbe-

schriftet werden kann.

e Entwicklung und Erproben weiterer Klassifikationsalgorithmen, die im Rahmen der
PGMAMKS nicht umgesetzt werden konnten. Als mogliche aussichtsreiche Kan-
didaten wurden im Ausblick-Kapitel Faltende Neuronale Netze sowie Reccurent

Neural Networks genannt.

e Untersuchen weiterer Ansétze zur Dimensionsreduktion und Merkmalsanalyse.
Hierzu wurde, als eine vielversprechende Moglichkeit, die Lineare Diskriminanz-

analyse genannt.

e Untersuchung der Klassifikationsgenauigkeit anhand von Daheim-Daten. Die PG-
Teilnehmer vermuteten, dass das auf Assessments-Daten trainierte Modell schlech-
tere Ergebnisse liefern wiirde. Das finale Modell soll daher diesbeziiglich untersucht
werden. Die PG-Teilnehmer weisen hier auf die Schwierigkeiten bei der Beschrif-
tung der Daheim-Daten hin und empfehlen zur Validierung der Beschriftungen ein
sicheres Referenzsystem. Als Beispiel fiir ein mégliches Referenzsystem wurde die

Videoaufzeichunung genannt.
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3.2. Befragung der Stakeholder

Aus der Dokumentation der PGMAMKS wurde ersichtlich, dass eine Stakeholderanalyse
im Rahmen der Anforderungserhebung nicht stattgefunden hat. In den Beschreibungen
der Anwendungsfille wurden als Stakeholder Proband, Humotion-Software, Auswerter,
Entwickler (Nutzer), medizinisches Personal (Nutzer) identifiziert . Wie die Abbildung
30 in der PGMAMKS-Dokumentation zeigt, wurde das MAMKS-System mit Nutzungs-
schnittstellen sowohl fiir Entwickler, als auch fiir medizinisches Personal geplant. Die

Umsetzung wurde durch ein einheitliches User-Interface realisiert.

Aus der Beschreibung der Anwendungsfille wurde deutlich, dass kein gemeinsames Ver-
standnis fiir die Art der zu gewinnenden Informationen zum Mobilitéitszustands der
Sensortragers und angemessene Darstellung erarbeitet wurde. Die Interessen der Stake-
holder medizinisches Personal wurden nicht untersucht. Aus diesem Grund haben sich
die Teilnehmer der PGMAMKSFZ dazu entschlofien, die Stakeholderanalyse durch ei-
ne Befragung nachzubessern. Als relevante Stakeholder wurden die Auftraggeber, die
Représentanten des medizinischen Personals, sowie Entwickler von Datenanalysewerk-

zeugen identifiziert.

3.2.1. Interview Physiotherapeuten

Das Ziel der Befragung von Physiotherapeuten, als relevante Représentanten des
medizinischen Personals, war es die deutlichere Herausarbeitung ihrer Interessen in

Hinsicht auf die Darstellung der Daten.

Fiir die Anforderungsanalyse wurden zwei Interviews mit Physiotherapeuten durchge-
fithrt. In diesem Gesprich sollte zum einen das Wissen zur Bewegungsanalyse und Be-
urteilung der Mobilitét vermittelt werden. Zudem sollten mégliche Anforderungen und

Erwartungen zur technikgestiitzten Bewegungsanalyse erfragt werden. Folgende Fragen
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wurden im Interview behandelt:

1. Wie erfolgt zur Zeit die Beurteilung der Mobilitdt im h&uslichen Um-
feld?
Zum einen iiber die Kraft. Das heifit wie schnell kann ein Patient von einem Stuhl
aufstehen. Zum anderen iiber die Wegstrecke, dass heiflt, wie viel Meter schafft der-
jenige zu gehen. Ein weiterer Punkt ist die Koordination und das Gleichgewicht.
An diesen wird gemessen wie sicher der Patient steht (zum Beispiel beim Kaffee

zubereiten).

2. Welche Werte wiren interessant, um eine Beurteilung iiber die Bewe-
gung machen zu kénnen?
Eine Moglichkeit wire die Gehstrecke, die der Patient schafft, um einen Vergleich
zu ziehen. Des weiteren wire die Zeit interessant, die er braucht, um vom Stuhl

aufzustehen und ob die Hénde zur Stabilisierung gebraucht werden oder nicht.

3. Welche Bewegungen haben eine groflere Aussagekraft?
Das Becken, der Rumpf und die Beinstellung. Dann kommt wieder die Zeit zum

Aufstehen und die Gehstrecke im Vergleich

4. Welcher Informationen sind zur Beurteilung der Mobilitéit fiir einen
Mediziner wichtig/oder eher unwichtig?
Fiir die Mediziner wire die Gehstrecke eine wichtige Information. Zugleich wére es
Interessant, ob der Patient im Alltag zurecht kommt. Das heifit Alltagsdinge, wie

Wasche waschen.

5. In welcher Form und auf welchen Wegen erfolgt die Berichterstattung
vom Pflegepersonal, medizinischen Assistenten an den behandelnden
Arzt?

Zurzeit erfolgt die Berichterstattung iiber den TuG (Timed up and Go) Test. Au-

Berdem wird die Gehstrecke iibermittelt sowie die Kraft und Ausdauer, zum Bei-
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spiel beim Aufstehen.

6. Wie kann man ohne Testverfahren das Gleichgewicht testen z.B beim
Stehen
Eine Moglichkeit wire der TuG Test. Eine zweite Variante wiren Gleichgewichts-
iibungen. Zum Beispiel sind Schwankungen im Oberkorper sichtbar. Hélt der Pa-

tient sich dabei fest oder macht er einen Ausfallschritt.

7. Welche Erwartungen/Befiirchtungen haben Sie an die technikgestiitzte
Bewegungsanalyse?
Es sollte bei der Arbeit unterstiitzen und keinen extra Aufwand generieren. Es soll-
te moglichst iibersichtlich in der Handhabung sein und eine iibersichtliche Ausgabe

erfolgen, zum Beispiel in Form von Grafiken.

8. Welche Information wiren wichtig oder interessant beim Sensor Giirtel
bzgl. Mobilitat?
Informationen, wie die Gehstrecke bzw. das Verhéltnis vom Gehen und Stehen wire
hilfreich. Es sollte harmonisch beim Gehen aussehen. Weitere wichtige Parameter
beim Gehen wiren: Die Schrittlinge, Kadenz (wie Harmonie, Geschwindigkeit),
Schwankungen beim Gehen, wie ist der Abstand der Knochel, Beckenverlauf muss

[harmonisch] sein.

9. Welche Werte sind interessant bei Physiotherapeuten um eine Beurtei-
lung iiber die Bewegung aussagen zu kénnen?
Wie schnell ist die Schnellkraft. Dabei wiren bereits ausgewertete Parameter hilf-

reich, woran man einen Leistungsabfall erkennen koénnte.

10. Wie wiirdest du die Ausdauer im Alltag beurteilen?
Die Gestrecke ohne Pause. Eine schwache Leistung wéren zum Beispiel 400-500

Meter. Dabei wiare 1 Kilometer normal. Alles unter 300 Meter ware nicht ausrei-

chend.
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3.2.2. Interview Auftraggeber

Fiir die Anforderungsanalyse wurden zwei Interviews mit den Auftraggebern durchge-
fithrt. In diesem Gespréch sollte zum einen das Wissen zu vorangegangenen Ergebnissen
sichergestellt werden. Zum anderen sollten gemeinsame realistische Ziele und Anforde-

rungen formuliert werden. Folgende Fragen wurden im Interview behandelt:

Interview mit Dr. Sebastian Fudickar

1. Fiir welchen Verantwortungsbereich bist du in diesem Projekt zustin-
dig?
Betreuung von Sandra Helmers. Installation des Messsystems, Programmierung
der dazugehodrigen Software und Organisation zentralisierte Datensammlung.
Managementangelegenheiten (Datenschutzkonzept, Datenmanipulationssicherheit,
Berechtigungen unterschiedlicher Nutzer). Probanden-Akquise (z.B. aus Fitness-

studios, Flyer). Vor- und Nachbereitung der Assessments

2. Einordnung der Arbeit unserer Projektgruppe in die Projektstruktur?
Aequipa, Soziologisches Konzept, BIPS (Bremen) Versa ist ein Teilprojekt aus dem

Bereich Aequipa Technologie. Arbeiten mit den Daten aus der Versa-Studie.

3. Ziel des Projekts? (Versa)
Entwicklung von Prédiktoren fiir den funktionellen Abbau im Alter. Versa be-
deutet Vorhersage zum FErhalt der Selbststdndigkeit im Alter ,Ziel der Stu-
die ist es zu iiberpriifen, ob ein sensorgestiitztes Assessment als Zwei-Punkt-
Deltamaf} iiber 6 Monate einen geeigneteren Ansatz darstellt als eine Einpunkt-
messung um bei Seniorinnen und Senioren frithzeitig einen funktionellen Ab-
bau zu erkennen. Etablierte geriatrische Tests der korperlichen Funktionalitét
und Mobilitat, die Messung der Korperzusammensetzung und eine sensorgestiitz-

te Bewegungsanalyse werden zur Charakterisierung der Studienteilnehmer an-
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gewendet. Die Bewegungsanalyse sowie eine langerfristige Analyse der indivi-
duellen korperlichen Aktivitdt werden mithilfe eines Sensorgiirtels (Accelerome-
ter, Gyroskop, Magnetometer und Barometer) moglich.“ Quelle: https://www.uni-
oldenburg.de/medizintechnik/forschung/projekte/aequipa/versa/

Assessments zu den verschiedenen Zeitpunkten. Abweichungen bestimmen und be-
urteilen, ob funktioneller Abbau sichtbar geworden ist. Erste Auswertungen zeigen
bei 68 von 246 Teilnehmern bereits zwischen den ersten beiden Assessment einen
funktionellen Abbau. SPPB-Index (short physikal pervormance battery) beinhal-
tet Grenzwerte.

Ubergeordnetes Ziel: Es miissen technische Messverfahren entwickelt werden, mit
denen iiberhaupt etwas messbar ist, was ein ausschlaggebender Indikator sein kénn-

te.

4. Typischer Anwendungsfall fiir die Ergebnisse der Versa-Studie?
Ein optimales Ergebnis wire die Moglichkeit einer Durchfithrung von Assessments
ohne dem Patienten etwas anzulegen, Metadaten, z.B. weniger SMS schreiben aber
100% sicheres Ergebnis, aufleuchten einer Lampe als Warnung bei erkanntem Risi-
ko. Dieses Szenario beschreibt Sebastian als unrealistisch. Ein guter Mittelweg wére
es, den Probanden ein Messverfahren mit zu geben, mit dem angesprochene Punkte
messbar sind. Alternativ auch ambiente Sensoren, dann jedoch nur im h&uslichen
Bereich messbar und nicht im gesamten Alltag (Kritik: zu Hause nur kurze Wege,
keine Hochstgeschwindigkeiten). Aus diesem Grund ergeben korpernahe Sensoren

ein umfassenderes Bild.

5. Wer sind zukiinftige Anwender bzw. wer erhilt die Auswertung der Da-
ten?
Es gibt Modelle von Tele-Healthcare. Momentan schwierig beziiglich Abrechnung,
hat gerade erst begonnen. Oder allgemeine Verwaltung und Vergabe iiber Kran-
kenkassen mit Fallmanager. Wer hat Interesse an Vermarktung? Beispiel: Fit Bits

nicht gut — Verbesserung entwickeln, die auch altersgerecht, sensitiver sind. Insge-
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samt ist ein konkretes Nutzungsszenario noch offen. Erst soll die Technik entwickelt

werden und die Moglichkeiten zur Nutzung geschaffen werden.

6. Welche Unterschiede sind beziiglich der Aussagekraft der Heimdaten
im Vergleich zu den Assessments zu erwarten?
Weiflkittel-Syndrom, das heifit der Proband verhélt sich anders beim medizinischen
Assessment. Zuhause (alltagsintegriert) gehen Probanden nicht an ihr Limit. Das
hat zur Folge, dass eine ganz andere Art der Performance gemessen wird. Ein wei-
terer interessanter Aspekt ist das Auftreten der Tragefehler — Giirtel richtig herum?

gleiche Platinenposition? ausreichende Ladung? (wichtig fiir Zwischenfilter).

7. Was sind fiir euch die wichtigsten Schlussfolgerungen aus der vorherigen
Projektgruppe?
Haben ersten Schritt gemacht. Programm hat ca. 90% Erkennungswahrscheinlich-
keit. Erkennung vom Stehen im Bereich Sitzen, Ursachen nicht erkennbar. Es ist
interessant zu erfahren, ob diese Aktivitdten besser von einander unterschieden

werden kdnnen.
8. An die neue PG gestellten Erwartungen?
e Algorithmen auf Eignung iiberpriifen
e Sinnfrage : Sitzen-Stehen Transition

e Einbauen von Regeln oder andere Nachbearbeitungsschritte: Kann man durch
Nachfiltern mit logischen Modellen die Erkennungsgenauigkeit erhthen (an-

gucken, in wie weit die bisherigen Ergebnisse Sinn machen)?

e Algorithmen auf Eignung mit Heimdaten untersuchen. Auch neue Modelle

untersuchen.

e Einfiithren der nicht kategorisierten Bereiche (Nullkategorie) und Konfidenz-

angabe fiir die Klassifikationswahrscheinlichkeit.
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e Label-Vorverarbeitung: Automatisierte Vorannotation mit anschliefender

manueller Korrektur.

e Ist es sinnvoll Bewegungsabfolgen auf Assessments zu matchen?

Interview mit Sandra Hellmers

1. Fiir welchen Verantwortungsbereich bist du in diesem Projekt zustéin-
dig?
Physikerin. Technikbetreuung (Giirtel, Technik im Raum). Datenarchivierung,

Strukturierung, Revision. Giirteldaten-/Technikdatenauswertung.

2. Einordnung der Arbeit unserer Projektgruppe in die Projektstruktur?
Versa: zwei Bereiche: Zum einen Assessment, zum anderen Datenaufnahme zu

Hause. Wir sind fiir Heimassessments zusténdig.

3. Ziel des Projekts? (Versa)
Alltagsintegrierte Assessmentdaten aufnehmen, z.B. Gehstrecke, sowie bessere Da-
ten, weniger Arbeitsaufwand/Kosten. Deltamafl entwickeln, fiir insgesamt drei
Messungen. Aus ersten beiden Messzeitpunkten ein DeltamaBl/die Verdnderung
ermitteln, um 3. Messung vorhersagen zu kénnen. Einzelmessung oder Deltamaf

fiir Vorhersage besser?

4. Typischer Anwendungsfall fiir die Ergebnisse der Versa-Studie?
Patient geht zum Hausarzt, bekommt Giirtel fiir eine Woche. AnschlieSend be-
kommt der Hausarzt eine Auswertung/Zusammenfassung (was ist gut/schlecht,
wo gibt es Defizite?) und ggf. die Moglichkeit Daten anzugucken (eher theoretisch,
haben vermutlich nicht ausreichend Féhigkeiten). Die zu klarende Frage ist: Was

ist gewiinscht?

5. Welche Unterschiede sind beziiglich der Aussagekraft der Heimdaten
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8.

im Vergleich zu den Assessments zu erwarten?

Bessere Daten, Probanden fiihlen sich nicht beobachtet oder verstellen sich nicht,
Probleme fallen im Alltag mehr auf, sensitiver, man sieht mehr/Realitdt. Langere
Aufnahmen, nicht nur Momentaufnahme. Vielleicht auch ganz andere Parameter
abfragbar, die im Assessment nicht darstellbar sind (laufen auf unterschiedlichem

Untergrund).

. Was sind relevante Informationen, die aus den Assessments gewonnen

werden kénnen?

Verénderung im sppb (ergibt sich aus Assessments, wird langsamer).

Was sind fiir euch die wichtigsten Schlussfolgerungen aus der vorherigen
Projektgruppe?
Aktivitdtserkennung stand im Vordergrund, haben gut gelost durch hierarchisches

Modell. Analysen am Ende haben nicht mehr geklappt.
An die neue PG gestellten Erwartungen?

Werden Aktivitdten auch zu hause erkannt? Die Liste der Aktivitdten soll

erweitert werden.

e Daten weglassen immer relativ, was wollen wir messen? Was Wollen die Geria-

ter/Mediziner wissen? Sind kurze Gehstrecken iiberhaupt relevant?

e Was gibt es fiir Abweichungen bei unterschiedlichen Stiithlen/ unterschiedli-

chen Untergriinden
e Erweiterung um Fahrradfahren. Diese Tétigkeit hat eine hohe Aussagekraft.

e Analyse der Aktivitaten beziiglich ihrer Dauer (Geriater: langste Episode mit
hoher Geschwindigkeit), Balance, Power, Kraft

e Unterscheidung der Aktivitéiten draufien/drinnen (anderes Gangverhalten ge-
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radeaus, Tiiren, Unterbrechungen?).

e Umgestaltung Tagebuch? (kénnen uns alte angucken (digitalisiert - openCli-

nika)) — genauere Abfragen von relevanten Daten — z.B. zum Ankreuzen.

3.2.3. Interview PG-Teilnehmer

Da aus der Dokumentation der PG-Mamks nicht ersichtlich war, welche Datensétze
genau zur Optimierung des finalen Modells genutzt worden sind, wurde Jonas Prellberg

diesbeziiglich befragt.

Ziele der Befragung waren, die Nutzung gleicher Datensédtze zum Anlernen der
MATLAB- und Python-Algorithmen, die auch fiir die Validierung der MAMKS-

Algorithmen genutzt wurden, um vergleichbare Ergebnisse zu erhalten.

Um die Bindr-Daten der PG-Mamks nach MATLAB importieren zu kénnen waren né-

here Informationen zum Bindrformat notig.

1. Welche Datensitze wurden zur Validierung genutzt?
Alle Datensétze, die zur Validierung genutzt worden sind, sind in den Skript-
Dataeien git/scripts/*.slurm aufgelistet Demnach sind die Daten aus dem Ordner
Binérdaten mit den Ordnernamen 12903, 18430, 15713, 28263, 23880, 24117, 20378,
20714, 47056, 22273, 20502, 12117, 11547, 35632, 39707, 37747, 42529, 33467,
31106, 36166, 40860, 37615, 37376, 29231 Zur Validierung genutzt worden. Aus
der Liste ist ersichtlich, dass die Zusatzdaten, die von der PG-Mamks zur Ver-
besserung der Ergebnisse erhoben worden sind und mit einer 9 im Ordnernamen

beginnen, nicht fiir die Optimierung genutzt worden sind.

2. In welchem Fomat sind die Bindrdateien gespeichert?

Die *.bin Dateien enthalten float32-Datenreihen.
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3.2.4. Interview mit Fachexperten (Datenanalyse, Machine

Learning)

Um die Qualitdt der Umsetzung des MAMKS-Systems besser beurteilen zu koénnen,
sollten urspriinglich Fachexperten aus dem Bereich der Datenanalyse und des Maschi-
nellen Lernens befragt werden. Dies ist leider nicht erfolgt, da keine Fachexperten zu
einem Interview bereit waren. Aus diesem Grund wurden statt einer direkten Befragung
Datenanlysewerkzeuge untersucht, die in der Doméne der Human Activity Recognition

und Signaldatenanalyse eingesetzt werden.

Java als Werkzeug zur Datenanalyse zu benutzen erfordert sehr viel Implemen-
tierungsaufwand, da sie eine universelle Programmiersprache ist. Es existiert zwar
Deeplearning4j als eine Bibliothek fiir Maschinelles Lernen, diese nutzt jedoch selbst
extern entwickelte Modelle zur Klassifizierung oder Regression. Eine Entwicklung von
eigenen Modellen ist mit diesem Werkzeug, verglichen mit Pythons Werkzeugen, wie
Keras, SciKit Learn, oder mit MATLABs Machine Learning Toolbox ist unverhéltnis-

méfBig aufwandiger.

Ein weiteres Problemfeld ist die Darstellung der Daten. Um die Signaldaten performant
darzustellen ist in Java eine aufwéndige Implementierung notwendig. Dies wurde in der
Dokumentation der PG-Mamks bereits am Beispiel des Rendering-Problems der Signal-
daten beschrieben. Um weitere Visualisierungsmoglichkeiten, beispielsweise von Cluster-
Darstellungen, oder Darstellung von Separierbarkeit der Daten anhand beliebiger er-
rechneter Merkmale iiber verschiedenen Achsen wiirde den Implementierungsaufwand
soweit erhohen, dass fiir die eigentliche Anlyse der Dateneigenschaften kaum Zeit blei-
ben wiirde. Auch dies war das Ergebnis der PG-Mamks, da letztendlich nur ein Ansatz
erprobt werden konnte. Sowohl MATLAB, als auch Python sind optimale Datenanalyse-

Werkzeuge. Trotz vergleichsweise niedrigeren Performanz, wie in der Dokumentation der
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PG-Mamks argumentiert wird, sind viele notwendigen Werkzeuge zur Darstellung von
Daten und schnellen Formulierung von Berechnungsformeln bereits enthalten. Das drit-
te Problem ist die Akzeptanz der Zielgruppe Entwickler. Sowohl MATLAB, als auch

Python-Bibliotheken zur Datenanalyse sind etablierte und verifizierte Werkzeuge.

3.3. Herausforderungen bezogen auf die

Studiendurchfiihrung

Mit der MAMKS Software steht bereits ein leistungsstarkes Werkzeug zum Anzeigen
von Bewegungsdaten zur Verfiigung. Mit ihr kénnen die vom Humotion-Sensorgiirtel
erfassten Daten importiert und anschlieend angezeigt werden. Das Ziel ist es die Daten
anschliefend automatisch zu klassifizieren. Es ist in der MAMKS-Software zwar moglich
Algorithmen zu implementieren, allerdings ist dies mit einem sehr hohen Arbeitsauf-
wand verbunden. Es soll moglich sein angelernte Modelle dynamisch auszutauschen und
eventuell im Nachhinein anzupassen. Hierzu wird eine elegante Losung benotigt, die es
mit geringem Aufwand ermoglicht neue Modelle zu implementieren und mit ihnen die
Daten zu klassifizieren, um méglichst exakte Ergebnisse zu erhalten.

Hierzu wird in Betracht gezogen die Modelle mit MATLAB oder Python zu erstellen
und eine Schnittstelle fiir MAMKS zu integrieren. Im Laufe des Projekts muss diese
Moéglichkeit gepriift und eine entsprechende Losung erarbeitet werden.

AufBlerdem ermoglicht es die Software die importierten Daten per Hand zu klassifizieren.

Dies ist notig fiir Klassifizierungsalgorithmen, die dem Muster des ,,Supervised Learning’

folgen (Daten miissen bereits klassifiziert sein um mit ihnen lernen zu koénnen).

e Bei der Datenerhebung miissen die Daten klassifiziert werden. Hierzu wird ein
entsprechendes Tool benétigt. Eine Dokumentation mit einem Zettel oder einem

zusétzlichen Programm auf einem Mobiltelefon sind denkbar.

e Die Daten miissen nach dem Klassifizieren in ein entsprechendes Format gebracht
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werden, damit sie von MAMKS verarbeitet und als Label angezeigt werden konnen.
Hierzu bietet sich die Benutzung einer APP an, die Labeldaten MAMKS-konform

speichert.

e Um entsprechende Klassifizierungsmodelle anlernen zu kénnen muss ein Tool aus-
gewahlt werden, dass einfach zu handhaben ist und Modelle in einem einheitlichen

Format erstellt.

e Die in MAMKS bereits implementierten Klassifizierungsalgorithmen wurden mit
entsprechenden Assessmentdaten in einem kontrollierten Umfeld angelernt. Es
kann davon ausgegangen werden, dass eine Adaption der Klassifizierungsmodel-

le keine guten Ergebnisse erzielen wird.

e Damit die Modelle die Daten klassifizieren kénnen, muss eine Schnittstelle in
MAMKS geschaffen werden, mit der es moglich ist die Modelle auszutauschen

und anzuwenden.

e Fiir ein moglichst gutes Klassifizierungsergebnis miissen verschiedene Algorithmen
getestet werden. Hierbei ist eine Parameteranpassung und Bewertung der einzelnen
Algorithmen notwendig. Hierbei sollte beachtet werden, dass ein Anlernen eines

Modells einen hohen Zeitaufwand kosten kann.

e Damit fiir die Stakeholder die benétigte Ubersicht der Aktivititen angezeigt wer-
den kann, muss eine entsprechende Anzeigefunktion in MAMKS integriert werden.
Sie soll anzeigen wie viele Aktivitdten der jeweiligen Klasse vorhanden sind und

wie lange die jeweilige Dauer ist.

e Da die Umgebungen der Probanden sehr unterschiedlich sind, wird es fiir die Mo-

delle schwer eine genaue Klassifizierung vorzunehmen.

e Es ist denkbar das viele Aktivitdten nicht so hiufig durchgefithrt werden, da sie

im alltdglichen Leben der Probanden nicht oft durchgefiihrt werden (zum Beispiel
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springen). Dies grenzt die Datenbasis zum Anlernen dieser Aktivitdt erheblich ein.

o Auflerdem ist denkbar das Menschen im privaten Umfeld, wenn sie sich nicht
beobachtet fiithlen, ihre Bewegungen eher entspannter durchfiihren, als wenn sie
beobachtet werden. Dies kann zu sehr ungenauen Sensordaten fithren, was eine

automatische Klassifizierung zusétzlich erschweren koénnte.

3.4. Formulierung der Anforderungen

Basierend auf Dokumentensichtungen, den Verbesserungsvorschlagen der PGMAMKS,
den Interviews, den Untersuchungen der gegenwirtigen Software-Losung, sowie auf den
identifizierten Herausforderungen bezogen auf die Studiendurchfiihrung, werden zu-
néchst die in dieser Projektgruppe zu behandelnden Anwendungsfille und danach, die

identifizierten Anforderungssétze formuliert.

3.4.1. Anwendungsfalle

Insgesamt wurden drei Anwendungsfille identifiziert. Zum einen wird eine automatische,
oder eine halbautomatische Vorverarbeiung der Annotationen angestrebt. Der zweite
Anwendungsfall ist die Entwicklung und Evaluation neuer Klassifikationsalgorithmen.
SchlieBlich behandelt der dritte Anwendungsfall die Nachbearbeitung, der mit Hilfe von

Klassifikatoren erzeugten Label.

Die Abbildung zeigt den ersten zu behandelnden Anwendungsfall. Um die auto-
matische Vor-Annotation zu erméglichen wird zuerst ein Datensatz ausgewé#hlt und an-
schlieend ein Vorverarbeitungsalgorithmus fiir Labels ausgefiihrt. Geplant sind zunéchst
Vorverarbeitungsschritte fiir die automatisierte Beschriftung von Drehbewegungen, wie

Drehen nach links, Drehen nach rechts, Umdrehen nach rechts im Liegen, sowie das
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Label-Preprocessing

MAMKS-Daten auswahlen

1
i<depends>

%4

Benutzer

Preprocessing-Algorithmus ausfiihren

Rotationen berechnen

Zustande berechnen

Abbildung 3.1.: Anwendungsfall 1 Vorverarbeitung von Labeln

Umdrehen nach links im Liegen. Diese Vorverarbeitung ist relativ einfach umsetzbar, da
sie technisch gesehen leicht zu berechnende Aktivitédten sind. Die Drehungen erfolgen in
der Y-Achse und sind iiber die Dauer einer bestimmten Radialgeschwindigkeit relativ
einfach zu beschreiben. Zweite Vorverarbeitungsmoglichkeit ist die automatisierte Seg-
mentierung der Datenbereiche in statische und dynamische Abschnitte. Diese kénnen
anhand des Merkmals “Signal Vektor Magnitude” iiber eine Dauer von 2-3 Sekunden

errechnet werden und benotigen im Prinzip keine komplizierten Klassifizierungsmodelle.

Der zweite Anwendungsfall wird in der Abbildung beschrieben. Hierbei handelt es
sich um die Moglichkeit ein externes Modul zu entwickeln, das die Daten innerhalb des
MAMKS-Workspace klassifiziert und die Ergebnisse der Klassifizierung in der, fiir das
MAMKS-Frontend lesbaren Form abspeichert (Label). Die geplanten Umsetzungen sind,
wie bereits beschrieben, eine MATLAB-Toolbox sowie Python-Module zur Klassifikation
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MAMKSFZ-Modul |

Klassifikator entwickeln und evaluieren

<

Entwickler

MAMKS-Label einlesen
MAMKS-Daten einlesen

MAMKS-Daten Kklassifizieren

£

Benutzer

MAMKS-Label speichern

Abbildung 3.2.: Anwendungsfall 2 Erweiterung um Klassifikationsalgorithmen

von MAMKS-Daten. Jedes Modul, das zur Klassifikation von MAMKS-Daten umgesetzt
wird, muss die in dem Anwendungsfalldiagramm identifizierten Aktivitdten umset-

zen.

Der letzte zu behandelnde Problembereich ist die Nachbereitung der Klassifikations-
ergebnisse. Die Abbildung zeigt die identifizierten Aktivitdten in Verbindung mit
diesem Anwendungsfall. Zundchst wurden zwei Typen fiir die Nachbearbeitung der An-
notationen identifiziert. Zu einem kann mit Hilfe des sogenannten Mehrheitsentscheid
aus den Ergebnissen mehrerer Klassifikationsmodelle ein neues Klassifikationsergebnis

erzielt werden. Die Erwartung ist, dass nach multipler Klassifikation die Mehrheit der
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Label-Postprocessing

Label-Auswahlen

N
:<depends>

%4

Benutzer

Label-Postproc ausfiihren

Regelbasierte Nachbesserung

Mehrheitsentscheid

Abbildung 3.3.: Anwendungsfall 3 Nachbearbeitung von Labeln

Modelle an der Stelle ‘n’” im Datensatz eine richtige Schatzung abgeben. Diese Art des
Mehrheitsentscheides kann auch als vertikaler Mehrheitsentscheid bezeichnet werden. Ei-
ne weitere Erwartung besteht darin, dass auch innerhalb eines Modells, im Datenbereich
zwischen ‘n-w’ bis ‘n’, wobei n eine Stelle im Datensatz und ‘w’ eine Fensterbreite ist,
die meisten Schétzungen richtig sind. So kénnte der gesamte Bereich w der am meis-
ten abgegebenen Schétzung zugeordnet werden. Diese Art des Mehrheitsentscheids wird
auch horizontaler Mehrheitsentscheid genannt. Auch eine Mischung aus horizontalen
und vertikalen Mehrheitsentscheiden ist denkbar. Wie in dem Abschlussbericht der PG-
Mamks, sowie den Interviews zu entnehmen, ist auch eine regelbasierte Nachbereitung
denkbar. Es ist moglich, dass einige Klassifikationsfehler durch logische Nachpriifungen

eliminiert werden konnen. Beispielsweise kénnen die maximale und die minimale Dauer
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einer Aktivitdt auf ihre Plausibilitéit tiberpriift werden.

3.4.2. Funktionale Anforderungen

Aus den oben betrachteten Anwendungsfillen werden nun konkrete Anforderungsséitze
formuliert.

A1l: Das MAMKS-System wird auf die Moglichkeit einer Anbindung von externen
Systemen wie aus MATLAB oder aus Python gepriift und ggf. erweitert.

A2: Es wird eine MATLAB-Umgebung entwickelt, die in der Lage ist, die in einem
MAMKS-Workspace enthaltenen Daten zu verarbeiten. Geplant sind Umsetzungen von
Klassifikationsalgorithmen. Potenziell soll die Schnittstelle dazu in der Lage sein auch
andere Verarbeitungsschritte, wie Filterung oder Sensorfusion zu ermoglichen.

A2.1: Es wird eine Import-Funktion fiir das Einlesen der Daten fiir MATLAB aus dem
MAMKS-Workspace implementiert

A2.2: Es wird eine Export-Funktion fiir die Klassifikationsergebnisse der, in der
MATLAB-Umgebung klassifizierten Daten zum MAMKS-Workspace implementiert.
A2.3 Es werden Klassifikationsalgorithmen Boosted Decision Trees, Bagged Decision
Trees und die Lineare Diskriminanzanalyse auf ihre Klassifikationsgenauigkeit unter-
sucht.

A3: Es wird eine Python-Umgebung entwickelt, die in der Lage ist, die in MAMKS-
Workspace enthaltenen Daten zu verarbeiten. Auch hier sind zunéchst nur Klassifikati-
onsalgorithmen zur Erkennung von Aktivitdten geplant.

A3.1: Es wird eine Import-Funktion fiir das Einlesen der Daten aus dem MAMKS-
Workspace fiir die Klassifikation innerhalb der Python-Umgebung implementiert

A3.2: Es wird eine Export-Funktion fiir die Klassifikationsergebnisse der in Python-
Umgebung klassifizierten Daten fiir den MAMKS-Workspace implementiert.

A3.3 Es werden Klassifikationsalgorithmen Convolutional Neural Networks und K-
Nearest Neighbor in der Python-Umgebung auf Klassifikationsgenauigkeit untersucht.

A4: Um Klassifikationsalgorithmen entwickeln und auswerten zu kénnen miissen rele-
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vante Daten erhoben werden. Hierzu muss ein Konzept zur Erhebung der Daheim-Daten
entwickelt werden.

A5: Zur Erhebung von Daheim-Daten ist ein geeignetes Annotationswerkzeug not-
wendig. Denkbar wéren hier Annotationen mit Videoaufnahmen, mit Hilfe eines
Notizblockes, mit Hilfe von Tagebuchstudien, oder eines elektronischen Werkzeugs, wie
Smartphone zum Tracken der jeweiligen Aktivitat.

A5.1: Das Annotationswerkzeug muss auf seine Wirksamkeit und Genauigkeit unter-
sucht werden.

A6: Das manuelle Annotieren der Daten in MAMKS-System wird verbessert.

A6.1: Um die manuelle Annotierung zu verbessern, miissen die Usability-Aspekte
untersucht und optimiert werden.

A6.2: Um die manuelle Annotierung zu erleichtern, miissen Méglichkeiten von automa-
tisierten Nachbesserungen, beziehungsweise Vorbereitungsschritten untersucht werden.
A'T: Das Klassifikationsergebnis muss verbessert werden.

A7.1: Um Klassifikatonsergebnisse zu verbessern, miissen Nachbereitungsschritte
untersucht werden. Es miissen Moglichkeiten eines Mehrheitsentscheids fiir mehrere
Klassifikationsalgorithmen untersucht werden.

A7.2: Zur Verbesserung der Klassifikationsergebnisse soll ein regelbasiertes Nach-
bereitungsverfahren entwickelt werden. Das Verfahren muss logisch ausschlieBbare

Klassifikationsfehler beheben.

3.4.3. Qualitatsanforderungen

In diesem Unterkapitel, werden die im Rahmen der Anforderungserhebung gesammelten

Qualitéitsanforderungen an alle Arbeitsergebnisse (Artefakte) zusammengefasst.
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Q1: Qualitdt der Annotationen (Label-Qualitat)

Das Labeln an sich geschieht genau so wie es die PG-MAMKS bereits definiert hat.
Da die alte PG aber durch die Assessments genau wusste, welche Aktivitdten der
Proband durchfiithrt und auch iiber welchen Zeitraum diese durchgefithrt worden sind,
konnen wir nicht alle Vorgehensweisen beim Labeln iibernehmen. Viel mehr miissen
wir uns auf die Qualitdt der von uns erfassten Daten durch die ,Activity Tracking
App“ verlassen konnen. Jedoch hat es sich als schwierig erwiesen, die Aktivitdten
zeitlich genau zu erfassen. Beim Ubertragen der Label aus der App in die MAMKS
Applikation muss also auf jeden Fall nachkorrigiert werden. Das heifit es muss auf die
Zeitunterschiede geachtet und die jeweilige Aktivitéat an die tatséchlichen Zeit angepasst
werden. Deshalb ist es wichtig, sich mit der App im vorhinein vertraut zu machen, um
richtig zu tracken und die Zeitunterschiede minimal zu halten. So wird eine spétere
Nachbearbeitung nicht unnétig kompliziert. Auch sollte das Ubertragen der Aktivi-
tdten in MAMKS zeitnah nach dem Besuch eines Probanden geschehen, um etwaige
Probleme/Schwierigkeiten direkt zu beseitigen. Dies hat auflerdem den Vorteil, dass

sich die jeweilige Person noch genau an den Bewegungsverlauf des Besuchs erinnern kann.

Transitionen wie ,Hinsetzen“, ,Aufstehen“, usw. sind ebenfalls schwer zu erfassen,
da diese Aktivitdten relativ schnell durchgefithrt werden. Diese miissten beim Labeln

héandisch hinzugefiigt werden, insofern sie nicht beim Tracking erfasst worden sind.

Beispiele hierfiir sind:

e Der Proband steht und sitzt als nachstes. Dazwischen muss die Transition STAND-

SIT manuell eingetragen werden.

e Der Proband sitzt und steht als néachstes. Dazwischen muss die Transition

SIT_STAND manuell eingetragen werden.
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e Der Proband liegt und setzt sich hin. Dazwischen muss die Transition LIE_SIT

manuell eingetragen werden.

e Der Proband sitzt und legt sich hin. Dazwischen muss die Transition SIT_LIE

manuell eingetragen werden.

Weiter unten wird noch einmal grafisch erldutert, woran sich solche Ubergéinge erkennen

lassen.

Beschriftungen begrenzen sich zunédchst auf die 15 Aktivitdten, die mit der MAMKS-
App erfasst werden konnen. Alle anderen Aktivitdten werden nicht annotiert, oder
erhalten die Markierung ,Sonstiges” - gegebenenfalls mit einem kurzen Kommentar.
(Die Aktivitét ,,Sonstiges* ist ebenfalls mit der App vorhanden) Zu beachten ist, dass die
annotierten Daten konsistent sind. Das bedeutet, es diirfen keine Daten, die als STAND
markiert werden, Komponenten der Aktivitdt WALK beinhalten. Im Allgemeinen kann
man sich bei der Trennung zweier Aktivitdten am Muster der Magnetometer-Werte

orientieren.

Die Magnetometer-Werte konnen je nach Ort sehr unterschiedlich sein, jedoch sind
beispielsweise die Ubergiinge von einer Aktivitdt A zu Aktivitiat B oft besser erkennbar.
In der oberen Abbildung, wurde die Transition SIT_STAND in drei Unteraktivitaten
gegliedert SIT, SIT_.STAND und STAND, diese Unterteilung ist notwendig, um die
Datenkonsistenz zu verbessern. Die annotierten Daten sind genau dann konsistent, wenn
keine gleichen Datensétze mit unterschiedlichen Annotationen versehen sind. Analog
soll die Transition STAND_SIT ab jetzt annotiert werden. Mit den anderen Aktivitdten
wird es sich genauso verhalten. Es muss erkannt werden, wann bestimmte Aktivitéiten
ausgefithrt wurden bzw. wo sie anfangen und wo sie authéren. Die Magnetometer-Werte
konnen je nach Ort sehr unterschiedlich sein, jedoch sind beispielsweise die Ubergéinge
von einer Aktivitdt A zu Aktivitdt B oft deutlicher erkennbar. In der Abbildung [3.4]
wurde die Transition SIT_STAND in drei Unteraktivititen gegliedert SI'T, SIT_STAND
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Abbildung 3.4.: SIT_STAND Annotations-Konvention (Reihenfolge der Daten Accelero-

meter, Gyroskop, Megnetometer)

und STAND, diese Unterteilung ist notwendig, um die Datenkonsistenz zu verbessern.
Die annotierten Daten sind genau dann konsistent, wenn keine gleichen Datensétze mit
unterschiedlichen Annotationen versehen sind. Analog soll die Transition STAND_SIT
ab jetzt annotiert werden. Mit den anderen Aktivitdten wird es sich genauso verhalten.
Es muss erkannt werden, wann bestimmte Aktivitdten ausgefithrt wurden bzw. wo sie

anfangen und wo sie aufhoren.

Fiir die Nachbearbeitung der Labels ist es wichtig, dass jedes PG Mitglied, die
Labeldaten auf die gleiche Weise anpasst. Um dies zu erleichtern, werden im folgenden
gelabelte Datenbeispiele fiir jede Aktivitdt gegeben. Es ist jedoch zu beachten, dass
den Daten je nach Datensatz und selbst innerhalb gleicher Aktivitdten Schwankungen
unterliegen. Die Beispiele konnen daher nur als Referenz genutzt und die verschiedenen
Aktivitdten nicht eindeutig beschreiben werden. Sind Daten einem Label nicht eindeutig

zuordenbar, wird kein Label gesetzt.
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Da die Beispielausschnitte aus den jeweiligen Datensétzen sind, ist die Benennung der
Datenreihen nicht mit angegeben. Es gibt drei Datenreihen. Jeder davon zeigt die Daten
von einem der Sensoren des Giirtels. Die obere Reihe zeigt die Daten des Accelerometers,
die mittlere Reihe zeigt die Daten des Gyroskops und die untere Reihe zeigt die Daten
des Magnetometers. Die Farben der Linien stehen fiir die jeweilige Achse des Sensors.
Rot ist die x-Achse, griin die y-Achse und blau die z-Achse. Im folgenden werden die
Linien nach der relativen Position und der Farbe beschrieben.

Allgemeine Anmerkungen:

e Es besteht die Moglichkeit, dass die Giirtel nicht ordnungsgeméafl/falschherum an-
gelegt wurden, dies ist z.B. erkennbar, wenn bei den Accelerometerdaten die x-Linie

immer unterhalb der roten und blauen Linie liegt.

e Durch Verdnderung der zeitlichen Auflosung sind die Grenzen der verschiedenen

Aktivitaten besser zu erkennen.

Konventionen zu einzelnen Aktivitdten werden wie folgt festgelegt.

Beim Sitzen bleiben die Sensordaten zum Grofiteil konstant. Bei Accelerometerdaten ist
die griine Linie jeweils am Hochsten, die rote und blaue in der Mitte. Je nach Datensatz
liegen die rote iiber/auf oder unter der blauen Linie. Bei den Gyroskopdaten sind alle
drei Linien auf der gleichen Hohe. Die Magnetometerdaten unterscheiden sich in ver-
schiedenen Datensétzen. Jedoch sind auch sie zum Grofiteil konstant. Die Abbildung

zeigt typische Auspriagungen der Daten.

Beim Stehen sind die Daten aller drei Sensoren, dhnlich wie beim Sitzen, zum Grof3teil
konstant. Allerdings gibt es im Allgemeinen ein vermehrtes Rauschen, sodass die Linien
nicht so gerade sind wie beim Sitzen. Die Werte der Daten sind im Mittel fast identisch
mit denen beim Sitzen. In der Regel ist bei den Accelerometerdaten die blaue Linie relativ

zur roten Linie hoher im Vergleich zum Sitzen, d. h. war beim Sitzen wie blaue Linie
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—

Abbildung 3.5.: Beispiel Sitzen (Reihenfolge der Daten; Accelerometer, Gyroskop,

Megnetometer)

weit unter der roten Linie, so liegt sie beim Stehen dichter an der roten Linie. Wenn die
Linien beim Sitzen fast auf gleicher Hohe lagen, liegt die blaue Linie beim Stehen iiber
der roten Linie. Die Abbildung[3.6|zeigt typische Ausprigungen der Daten beim Stehen.

Sie zeigt, dass die Daten vom Sitzen in ihren Mittelwerten kaum zu unterscheiden sind.

Auch beim Liegen auf dem Riicken sind die Linien ann&hernd gerade. In den Accelero-
meterdaten ist die griine die obere Linie. Die rote Linie ist allerdings nur leicht unterhalb
der griinen. Die blaue Linie ist deutlich weiter unten. In den Gyroskopdaten sind alle
drei Linien auf der gleichen Hohe. In den Magnetometerdaten ist die blaue Linie die
oberste, die rote die mittlere und die griine die untere. Der Abstand dieser Linien unter-
scheidet sich jedoch je nach Datensatz. Die Abbildung zeigt typische Ausprigungen
der Daten beim Liegen auf dem Riicken. Sie zeigt, dass die Daten deutlich vom Sitzen

und Stehen unterschiedlich sind und daher eine gute Separierbarkeit zu erwarten ist.

Beim Liegen auf der Seite ist bei den Accelerometerdaten die griine Linie oben, darunter
die blaue Linie und darunter die rote Linie. Bei den Gyroskopdaten sind die drei Linien

auf der gleichen Hohe. Bei den Magnetometerdaten ist die rote Linie oben, die blaue in
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Abbildung 3.6.: Beispiel Stehen (Reihenfolge der Daten Accelerometer, Gyroskop,

Megnetometer)
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Abbildung 3.7.: Beispiel Liegen auf dem Riicken (Reihenfolge der Daten Accelerometer,
Gyroskop, Megnetometer)
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der Mitte und die griine unten. Die Absténde dieser Linien unterscheiden sich jedoch in
verschiedenen Datensétzen. Die Abbildung [3.8] zeigt typische Ausprigungen der Daten
beim Liegen auf der Seite. Sie zeigt, dass die Daten deutlich vom Sitzen, Stehen und
Liegen auf dem Riicken unterscheidbar sind. Im Vergleich zum Liegen auf dem Riicken ist
besonders gut beim Wechsel zwischen den beiden Positionen zu erkennen, dass die rote
und blaue Linie sowohl beim Accelerometer als auch beim Magnetometer ihre Positionen

tauschen.

| 09:43:02 09:43:17 09:43:32 09:43:47 09:44:02
L T L T e e R A B R R R

Abbildung 3.8.: Beispiel Liegen auf einer Seite (Reihenfolge der Daten Accelerometer,
Gyroskop, Megnetometer)

Bei den Accelerometerdaten lédsst sich beim Gehen in allen Linien ein Sinusrhythmus
erkennen. Die Linien wechseln sehr schnell zwischen hohen und niedrigen Werten. Die
Grundhohe der Linien bleibt jedoch konstant. Die griine Linie ist oben, die blaue und rote
sind beide auf der gleichen Hohe darunter. Bei den Gyroskopdaten kann man ebenfalls
einen Sinusrhythmus erkennen. Die Grundhohen der Linien sind alle auf der gleichen
Hohe. Bei den Magnetometerdaten dndern die Linien deutlich weniger ihre Hohen. Es
sind lediglich leichte Zacken zu erkennen. Die Positionen der roten und blauen Linie
sind nicht eindeutig. Jedoch ist die griine Linie immer die unterste. Die Abbildung [3.9]
zeigt eine beispielhafte Sequenz von Gangzyklen. Durch zoomen z.B. 2 sek. pro 100 Pixel
lassen sich die einzelnen Peaks (Anfang und Ende des Gehens) deutlich erkennen. Ggf.

kann fiir eine bessere Erkennbarkeit der Peaks auch die y-Skalierung angepasst werden.
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Abbildung 3.9.: Beispiel Gehen (Reihenfolge der Daten Accelerometer, Gyroskop,

Megnetometer)

Beim Treppensteigen ist das charakteristischste Merkmal eine Zickzackbewegung in der
roten Linie der Mangetometerdaten, welche jedoch nicht immer gut zu erkennen ist.
Die Accelerometerdaten und die Gyroskopdaten dhneln sehr denen beim Gehen. Zum
Teil sind die Accelerometerdaten etwas anders (langsamerer Wechsel zwischen hoch und
niedrig, geringere Ausschlaghthe), dies ist aber nicht bei allen Beispielen der Fall.

Es lasst sich visuell kein signifikanter Unterschied zum Treppe Hinuntersteigen erkennen.
Lediglich in den Druck-Daten ldsst ich ein leichter Anstieg beim Heruntersteigen und
ein absinken beim Hinaufsteigen erahnen. Die Abbildung [3.10] zeigt eine beispielhafte
Datenreihe beim Treppe Hochsteigen.

Das Treppen heruntersteigen ist bei blofler Betrachtung dem Treppe Hinaufsteigen sehr
dghnlich. Es lédsst sich kein signifikanter Unterschied erkennen. Lediglich in den Druck-
Daten ldsst ich ein leichter Anstieg beim Heruntersteigen und ein Absinken beim Hin-
aufsteigen erahnen. Die Abbildung zeigt eine beispielhafte Datenreihe beim Treppe

Heruntersteigen. Es lassen sich kaum Unterschiede zum Gehen oder Treppe Hinaufstei-
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Abbildung 3.10.: Beispiel Treppensteigen nach oben (Reihenfolge der Daten Accelero-

meter, Gyroskop, Megnetometer)

gen festhalten.

Die Aktivitdt Drehen ist besonderes leicht und deutlich erkennbar. Bei den Gyroskop-
daten ist ein Ausschlag der griinen Linie wiahrend der Drehung zu erkennen. Bei einer
Rechtsdrehung ist der Ausschlag negativ, bei einer Linksdrehung positiv. Bei den Ma-
gnetometerdaten kommt es bei der roten und blauen Linie je nach Winkel der Drehung
zu einer Veranderung der Position zum Erdmagnetfeld. Dadurch kommt es zu einem Ab-
sinken oder Ansteigen der beiden Linien. Die griine Linie bleibt nahezu unveréndert. Die
Abbildung zeigt eine beispielhafte Drehung nach rechts. Hier ist die Drehung nach
rechts durch die negative Radialgeschwindigkeit auf der y-Achse (griine Linie) deutliche
sichtbar.

Das Hocken wird anhand folgender Werte festgehalten. Bei den Accelerometerdaten
steigt die blaue Linie wenn die griine Linie sinkt. Beide Linien wechseln zwischen einem
hohen und einem niedrigen Niveau. Bei den Gyroskopdaten steigt und sinkt die rote
Linie abwechselnd. Bei den Magnetometerdaten sinkt die blaue Linie wenn die blaue

Linie aus den Accelerometerdaten steigt und umgekehrt. Die griine Linie verhélt sich



3. Anforderungserhebung 48

Abbildung 3.11.: Beispiel Treppensteigen nach unten (Reihenfolge der Daten Accelero-

meter, Gyroskop, Megnetometer)
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Abbildung 3.12.: Beispiel Umdrehen nach rechts im Stehen (Reihenfolge der Daten Ac-

celerometer, Gyroskop, Megnetometer)

ebenfalls entgegengesetzt der griinen Linie aus den Accelerometerdaten. Die Abbildung
zeigt das Hocken. Es ist zu sehen, dass durch das Kippen des Beckens um die front-
transversale Achse die Werte der Radialgeschwindigkeit um die x-Achse des Gyroskops,

sowie die Werte der y-Achse des Accelerometers am dominantesten ausschlagen.

Beim Aufstehen erkennt man einen Abfall der Magnetometer y-Achse (dritter Graph,
griin) und der Magnetometer z-Achse (dritter Graph, blau). Bei den Magnetometerdaten
(zweiter Graph) erkennt man die Unterschiede am besten, wenn man die y- und die z-
Achse ausblendet. Auf der x-Achse (rot) ist trotz Schwankungen insgesamt ein Abfall
und ein Anstieg der Winkelgeschwindigkeit zu erkennen.

Beim Labeln ist es besonders wichtig auf die y-Achse des Magnetometers zu achten. Da
dies den Hohenverlauf am besten darstellt. Als gute Hilfe lidsst sich dann jedoch auch
noch die Gyroskop x-Achse verwenden. Am Anfang des Aufstehens ist diese Linie auf
dem Nullpunkt und auch am Ende des Aufstehens ist der Nullpunkt wieder erreicht. Der
Startpunkt des Labels sollte da liegen, wo die Gyroskop x-Achse einen Nullpunkt hat und
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Abbildung 3.13.: Beispiel Hocken (Reihenfolge der Daten Accelerometer, Gyroskop,

Megnetometer)



3. Anforderungserhebung 51

die y-Achse des Magnetometers seinen hochsten Punkt hat. Der Endpunkt des Labels
sollte da liegen, wo die Gyroskop x-Achse erneut einen Nullpunkt erreicht hat und die
y-Achse des Magnetometers seinen lokalen Tiefpunkt erreicht hat. Die Abbildung

zeigt ein Beispiel fiir das Aufstehen.

Abbildung 3.14.: Beispiel Aufstehen (Reihenfolge der Daten Accelerometer, Gyroskop,

Megnetometer)

Beim Hinsetzen erkennt man einen Anstieg der Magnetometer y-Achse (dritter Graph,
griin) und der Magnetometer z-Achse (dritter Graph, blau). Bei den Magnetometerdaten
(zweiter Graph) erkennt man die Unterschiede am besten wenn man die y- und die z-
Achse ausblendet. Auf der x-Achse (rot) ist trotz Schwankungen insgesamt ein Anstieg
und ein Abfall der Winkelgeschwindigkeit zu erkennen. Beim Labeln ist es besonders
wichtig auf die y-Achse des Magnetometers zu achten. Da diese den Hohenverlauf am
besten darstellt. Als gute Hilfe lésst sich zusétzlich noch die Gyroskop x-Achse verwen-
den. Am Anfang des Hinsetzens ist diese Linie auf dem Nullpunkt und auch am Ende
des Hinsetzens ist der Nullpunkt wieder erreicht. Der Startpunkt des Labels sollte da lie-
gen, wo die Gyroskop x-Achse einen Nullpunkt hat und die y-Achse des Magnetometers
seinen tiefsten Punkt hat. Der Endpunkt des Labels sollte da liegen, wo die Gyroskop
x-Achse erneut einen Nullpunkt erreicht hat und die y-Achse des Magnetometers seinen

lokalen Hochpunkt erreicht hat. Die Abbildung zeigt ein Beispiel fiir das Hinsetzen.

Das Hinlegen aus dem Sitzen erkennt man bei den Accelerometerdaten an einer sinkenden
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Abbildung 3.15.: Beispiel Hinsetzen (Reihenfolge der Daten Accelerometer, Gyroskop,

Megnetometer)

griinen und blauen Linie. Bei den Magnetometerdaten erkennt man es an einer steigenden
blauen und griinen Linie. Die Abbildung zeigt ein Beispiel fiir das Hinlegen aus dem

Sitzen.

1049:35
' Sitzen-
Liegen

Abbildung 3.16.: Beispiel Hinlegen aus dem Sitzen (Reihenfolge der Daten Accelerome-
ter, Gyroskop, Megnetometer)

Das Aufsetzen aus dem Liegen erkennt man bei den Accelerometerdaten an einer stei-
genden griinen und blauen Linie. Bei den Magnetometerdaten erkennt man es an einer

sinkenden blauen und griinen Linie. Die Abbildung [3.17] zeigt ein Beispiel fiir das Auf-
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setzen aus dem Liegen.
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Abbildung 3.17.: Beispiel Aufsetzen aus dem Liegen (Reihenfolge der Daten Accelero-

meter, Gyroskop, Megnetometer)

Q2: Qualitat der MATLAB-Komponenten

Die Qualitéitskriterien fiir die in dieser Projektgruppe entwickelten MATLAB-
Komponenten richtet sich nach géngigen Prinzipien der Softwareentwicklung.

Zunéchst werden die grundlegenden Namenskonventionen beschrieben, anschlieffend
werden strukturelle Konventionen mit Beachtung der Prinzipien der Abstraktion, Mo-
dularisierung, Geheimnisprinzip, Lokalitdt, Erweiterbarkeit und Wiederverwendbarkeit

festgehalten.

Namenskonventionen

Da wir in erster Linie Softwareentwickler und eher weniger Mathematiker sind, halten wir
uns an die Konventionen, die im Bereich des Software-Engineering géngig sind. Die Da-
tentabelle hat Systemweit eine einheitliche Struktur. Sie besteht aus den Spalten AccX,
AccY, AccZ, GyroX, GyroY, GyroZ, MagX, MagY, MagZ, PressureP, PressureT, La-
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bell, LabelNuml,...,LabelK ,LabelNumK. ....LabelN,LabelNumN. Die Datentabelle soll
systemweit den Namen Data tragen. Folgendes Beispiel zeigt die zu verwendende Na-

menskonvention.

accX = Data.AccX

smaAccX = sum(accX(i:j))

Die Variablennamen sind in unterschiedlichen Kontexten zu finden. Um die Bedeutung
der Variablen zu verdeutlichen, wird hier folgende Konvention vorgeschlagen.

Skalare und Hilfsvariablen: Beginn mit Kleinbuchstaben. Zusammengesetzte Worte fan-
gen mit einem Unterstrich und Kleinbuchstaben an. Das folgende Beispiel veranschau-

licht die oben beschriebene Konvention.

x=5;

y=42;
arg="retrain"
calc_mode=True
i=0;

t=2

Vektoren, Matrizen, Tabellen und andere n-Dimensionale Konstrukte:

X=[0 0 0; 010; 00 1];
Y=[0123456];

CovarianceMatrix = cov(A,B);

Mathematische Funktion: Mathematische Funktionen, beginnen mit Kleinbuchstaben.
Wortzusammensetzungen Beginnen mit Unterstrich und Kleinbuchstaben. Zur besseren

Nachvollziehbarkeit miissen die Worte komplett ausgeschrieben werden.
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y = sin(x);

signal_magnetude_area = signal_magnitude_area(X)

Klassen

Es ist darauf zu achten, dass nach dem Prinzip der Wiederverwendbarkeit, Teil-
komponenten als Klassen definiert werden. Die Klassennamen beginnen mit einem
Grofibuchstaben. Wortzusammensetzungen beginnen ebenfalls mit einem Grof3buchsta-
ben. Um die Performanz der Berechnungen zu steigern sollte eine Klasse, wenn sie noch
nicht von einer anderen Klasse erbt, von der Klasse "handleérben. Aus Ubersichtsgriin-
den wird hier festgelegt, dass obwohl in MATLAB Mehrfachvererbungen méglich sind,
diese nach Moglichkeit vermieden werden sollten. Die Membervariablen sollen auf der
rechten Seite, per Tabulator getrennt, den Typen enthalten. Nach Moglichkeit sollten
potenziell erweiterbare Teilkomponenten von einer iibergeordneten abstrakten Klasse
erben.

Die Membervariablen sollen nach Maoglichkeit der CamelCase-Konvention benannt
werden. Ausgenommen davon sind n-Dimensionale Konstrukte, wie Matrizen, Vektoren

oder Tabellen.

classdef (Abstract) ClassificationAlgorithm < handle
%%CLASSIFICATIONALGORITHM Summary of this class goes here

% Detailed explanation goes here

properties
model classification.models.AbstractModel;

end

methods
train(Data) ;

predict(Data) ;
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end

end

Strukturierte Datentypen (structs) sollten nach Moglichkeit nicht zur Modellierung von
Teilsystemen, sondern hochstens als Hilfsstrukturen eingesetzt werden, da sie schwer

wartbar oder erweiterbar sind.

Aufzéhlungstypen sind prinzipiell modellierbar, jedoch im mathematischen Anwendungs-
bereich oft zu unflexibel. Sie sind daher nur sparsam einzusetzen, zum Beispiel als Me-

thodenparameter.

classdef OptimizationMode

enumeration

Entropy, CrossEntropy, GradientDiscent
end

end

mode = OptimizationMode.GradientDiscent;

optimizer.train(model,X,Y,mode);

Strukturkonventionen

Zur besseren Ubersichtlichkeit sollen die Teilkomponenten durch das Anlegen von
Ordnern, Packages und Klassenordnern strukturiert werden.

Module: Die unterschiedlichen Module der MATLAB-Toolbox werden durch un-
terschiedliche Ordner unterteilt. Die Ordnernamen werden mit Kleinbuchstaben

geschrieben. Die Wortzusammensetzungen beginnen mit Unterstrich.
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Beispiel: mamks_data_import, classificaton

Komponenten: Teilkomponenten eines Moduls sind als Packages zu definieren, um Na-
menskonflikte zu vermeiden. In Matlab werden Ordner mit einem +-Zeichen am Anfang
als Packages interpretiert.

Beispiel:+classification

Klassen: Um die Ubersichtlichkeit und Erweiterbarkeit zu gewshrleisten sollen die Klas-
sen in den dazugehorigen Klassenordnern gespeichert werden. In Matlab werden Klas-
senordner als @KlassenName definiert.

Ausnahmebehandlung

Matlab ist schwer zu warten und erlaubt nicht erlaubte Typen als Eingabe fiir Funk-
tionen. Ausnahmen und Fehleingaben sind daher explizit zu behandeln. Alle Eingaben
sind auf den erlaubten Typ, erlaubte Randbereiche/Dimensionen zu priifen. Die fehler-
haften Eingaben miissen mit einer Exception oder mit einem AssertionError beantwortet

werden.

% Méglichkeit 1

C = magic(5)

>> C =

17 24 1 8 15
23 5 7 14 16
4 6 13 20 22
10 12 19 21 3
11 18 25 2 9

validateattributes(C,{’numeric’},{’size’,[5 4]})
>> Expected input to be of size 5x4, but it is of size 5x5b.

validateattributes(C,{’numeric’},{’size’, [5 51})
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>>

JiMoglichkeit 2
a = 22;
assert(isa(a,’double’),’a is not type double.’)

>>

% Moglichkeit 3

if “isa(a,’double’)

ME = MException(’MAMKSMATLAB:classification:invalidInputType’,
’Variable a is not a double’);

throw (ME)

end

Kommentierung
Die Kommentierung sollen sowohl fiir Methoden, als auch fiir Klassen existieren. Dabei
orientiert sich hier diese Konvention an MATLAB, um eine angemessene technische

Dokumentation generieren zu koénnen.

%SUM Sum of elements.

% Input, Output Parameters:

% S = SUM(X) is the sum of the elements of the vector X. If X is a matrix,
% S is a row vector with the sum over each column. For N-D arrays,

%  SUM(X) operates along the first non-singleton dimension.

% S = SUM(X,DIM) sums along the dimension DIM.
h
% S = SUM(...,TYPE) specifies the type in which the

% sum is performed, and the type of S. Available options are:
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b

% ’double’ - S has class double for any input X

pA ’native’ - S has the same class as X

pA ’default’ - If X is floating point, that is double or single,

b S has the same class as X. If X is not floating point,
b S has class double.

b

% S = SUM(...,NANFLAG) specifies how NaN (Not-A-Number) values are

%  treated. The default is ’includenan’:

b

yA ’includenan’ - the sum of a vector containing NaN values is also NaN.
%~ ’omitnan’ - the sum of a vector containing NaN values

b is the sum of all its non-NaN elements. If all

pA elements are NaN, the result is O.

b

%  Examples:

b X=10[012; 345]

% sum(X, 1)

% sum(X, 2)

b

b X = int8(1:20)

% sum(X) % returns double(210), accumulates in double
% sum(X, ’native’) % returns int8(127), because it accumulates in
yA % int8 but overflows and saturates.

Namenskonventionen
Auch die Qualitdtskriterien fiir die in dieser Projektgruppe entwickelten Python-
Komponenten richtet sich nach géngigen Prinzipien der Softwareentwicklung.

Zunichst werden die grundlegenden Namenskonventionen beschrieben, anschliefend
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werden strukturelle Konventionen beschrieben.

Q3: Qualitat der Python-Komponenten

Grundsétzlich sollte sich stets an das ‘Zen of Python’ gehalten werden. Es schreibt 20

Regeln fest, die beim Schreiben von Code beachtet werden sollen.

The Zen of Python, by Tim Peters

Beautiful is better than ugly.

Explicit is better than implicit.

Simple is better than complex.

Complex is better than complicated.

Flat is better than nested.

Sparse is better than dense.

Readability counts.

Special cases aren’t special enough to break the rules.

Although practicality beats purity.

Errors should never pass silently.

Unless explicitly silenced.

In the face of ambiguity, refuse the temptation to guess.

There should be one-- and preferably only one --obvious way to do it.
Although that way may not be obvious at first unless you’re Dutch.
Now is better than never.

Although never is often better than *right* now.

If the implementation is hard to explain, it’s a bad idea.

If the implementation is easy to explain, it may be a good idea.

Namespaces are one honking great idea -- let’s do more of those!
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Das ‘Zen of Python’ kann jederzeit in Python durch den Befehl ‘import this” ausgegeben

werden.

Namen
Namen sollten in jedem Fall darauf hindeuten, was das Objekt oder Parameter bewirkt.
Eine selbsterkldrende Namenskonvention ist obligatorisch. Nachfolgend wird auflerdem

zwischen vier unterschiedlichen Namensgebungen, je nach Typ, unterschieden:

1. importierte Bibliotheken - Fiir importierte Bibliotheken sollte, wenn moglich,
immer ein sprechender Alias benutzt werden. Dies erleichtert das Lesen des Codes.

Als Beispiel folgender Import: import numpy as np

2. Klassen - Klassennamen beginnen immer mit einem grofien Buchstaben. Falls der
Name aus mehreren Worten besteht, wird jeder Wortanfang grof3 geschrieben. Als

Beispiel folgende Klassennamen: ClassifieLabelGroups, TestSomeRandomNumbers

3. Objekte - Objekte werden grundsétzlich klein geschrieben. Um eine Worttrennung
deutlich zu machen, werden einzelne Worter durch einen Unterstrich voneinander

getrennt. Als Beispiel folgende Objektnamen: heigt_of_tree, length_of_snake

4. Scripte - Um Scriptdateien zu kennzeichnen sollten sie moglichst einen eindeuti-
gen Namen ihrer Tétigkeit besitzen. Als Beispiel folgender Scriptname, inklusive

Dateiendung: Labelgenerierung.py

Struktur

Die Struktur des Codes sollte immer so flach wie moglich ausfallen. Eine starke Ver-
schachtelung sollte im besten Fall vermieden werden. Durch dieses Vorgehen wir ein bes-
seres Testen des Codes gewéhrleistet. AuBlerdem kann der Code so von Auflenstehenden
besser gelesen werden. Das innere einer Methode ist mit einem Tabulator einzuriicken.

Auf Leerzeichen ist in diesem Fall zu verzichten.

Kommentierung
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Falls ein Codeabschnitt nicht selbsterklarend durch die Namensgebung ist, muss er ent-
sprechend kommentiert werden. Hierbei ist darauf zu achten eine kurze und prégnante
Beschreibung zu liefern. Mehrzeilige Kommentare sollten nur verwendet werden, wenn
ein Beispiel dargestellt werden mochte oder eine genauere Beschreibung zwingend not-
wendig ist. Es ist darauf zu achten, dass Kommentar mit %+‘Space’+‘Kommentar’ zu

beginnen. Nachfolgend ein Beispiel:

% Initialisierung der Bewegungsdaten

Beispiel eines mehrzeiligen Kommentars:

)

:param x: Daten des Sensorguertels
:param window\_size: Fensterbreite mit der das ergebnis geglaettet werden soll
:param step\_size: Schrittweite mit der das Fenster verschoben werden soll

:return: y,label\_map (Sie Attributbeschreibung in AbstractClassifier)

) )

Q4: Qualitdt der Studiendurchfiihrung (auch Pilot-Studie) mit 2 Personen

Die Durchfiihrung der Studie muss aus folgenden Schritten bestehen.

1. Vorbereitung

Smartphone als auch Rechner muss mit gleichem Zeitserver synchronisiert

werden
e Sensorgiirtel richtig anbringen (Siche Rahmenbedingungen)

Giirtel im Stehen starten

Giirtel geladen (90%-100%)?
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e Rohdaten ID angeben, um gelabelte Daten den Probanden eindeutig zuordnen

zu koénnen
2. Durchfithrung
e Dauer: 3-5 Stunden
e Mindestens 80% der Daten sollen gelabelt sein

e Den Probanden zum Bewegen ermuntern (moglichst viele verschiedene Akti-

vitédten.)
3. Nachbereitung
e Umwandeln in Binédrdaten
e Label priifen, ob zeitlich korrekt mit Aktivitdten

e Finzelne Aktivitaten nachbearbeiten

Q5: Qualitit des Review-Prozesses fiir Tasks

e Ein Task ist dann abgeschlossen, wenn

— die in dem Task beschriebene Aufgabe vollstindig und korrekt im Sinne der

Anforderungsdefinition umgesetzt wurde
— Alle Méngel beseitigt sind, die bei Reviews gefunden wurden
e Bei Programmieraufgaben muss zusétzlich gelten, dass
— die jeweiligen Standards (JAVA, Matlab) eingehalten wurden

— der Code durch einen Test abgedeckt ist, wobei die Code-Coverage min. 80%

betragen soll und
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— weiterhin alle Tests erfolgreich ausgefiihrt werden

Wenn all diese Punkte gelten, dann ist ein Task fertiggestellt und kann in JIRA auf

Done gestellt werden.

Weitere relevante Rahmenbedingungen

Um die Korrektheit der Klassifikationsalgorithmen und Parameterbestimmung gewé#hr-

leisten zu kénnen, muss eine fest definierte Trageposition des Giirtels eingehalten werden.

o Auf der Innenseite des Giirtels befindet sich eine Gerdtenummer. Diese Nummer
muss nach oben (kopfwérts) gerichtet sein. Die Giirtelschnalle sollte also, vom

Probanden aus gesehen, auf der linken Seite sein.

e Die Hauptplatine mit den Messeinheiten muss mittig, direkt hinter der Lenden-
wirbelsédule fest anliegen. Seitlich sollte der Giirtel optimalerweise mit gleichem

Abstand zum rechten/linken dufleren Beckenkamm fest anliegen.
e Die Aufzeichnung muss im Stehen beginnen.

e Die Aufzeichnung muss im Stehen beendet werden.
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4. Konzept

Aus den Ergebnissen der Anforderungserhebung ist ersichtlich, dass die Klassifikations-
genauigkeit noch nicht zufriedenstellend ist und diese daher verbessert werden muss,
bevor weitere analytische Schritte, wie Ganganalyse und Parameterbestimmung wie

Balance und Power erfolgen kénnen.

Da es sich herausgestellt hat, dass die Software der PG-MAMKS ein festes hierar-
chisches Modell, sowie eine feste Menge an Labels und Labelgruppen implementiert,
ist es sehr aufwéndig neue Ansétze in das monolithische Konstrukt zu integrieren.
Aus diesen Griinden haben sich die Teilnehmer der PG-MAMKSFZ dazu entschieden,
die vorhandene Software fiir Annotations-, sowie zur Visualisierung der Annotationen
zu nutzen. Die Optimierung der Klassifikationsalgorithmen soll hingegen, in dafiir
optimaleren Umgebungen, wie MATLAB und Python erfolgen.

Insgesamt werden Konzepte zur Verbesserung, beziehungsweise Umsetzung von Label-
vorbereitung, manuellen Beschriftung, Aktivitdtentracking wihrend der Seniorenstudie,

Klassifizierung und Labelnachbereitung erarbeitet.

4.1. Labelvorbereitung

Das semiautomatische Labeln vor der eigentlichen manuellen Annotation hat zum Ziel,
die Qualitat, sowie die Geschwindigkeit der manuellen Beschriftung zu erhéhen. Eine
halbautomatische Annotation hat zudem den Vorteil einer einheitlichen Weise die Da-

ten zu beschriften, ndmlich nach einem zuvor festgelegten Kriterium. In der Phase der
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Anforderungserhebung und Untersuchung der annotierten Daten hat sich herausgestellt,
dass die Drehungen im Stehen und im Liegen, technisch gesehen, sehr einfach zu be-
schreibende Aktivitdten sind. Des weiteren ist die Unterscheidung zwischen statischen
und dynamischen Aktivitdten mittels Berechung der Signal Vektor Magnitude (Siehe
dazu Dokumentation der PG-MAMKS) algorithmisch einfach trennbar. Folgende semi-

automatische Label-Vorverarbeitungsschritte sollen daher umgesetzt werden.

e Die Berechnung der Drehungen nach links im Stehen, Drehungen nach rechts im
Stehen, Drehungen nach links im Liegen, sowie die Drehungen nach rechts im Lie-
gen werden mit hilfe der mittleren Radialgeschwindigkeit von mindestens n rad/sec
, iiber die Dauer von m Sekunden errechnet. Dabei sollen die Parameter n und m
als dnderbare Parameter definiert werden. Dies ermdoglicht eine anwendungsbezo-
gene Anderung der Algorithmuseigenschaften. Beispielsweise ist es denkbar, dass
manche Anwendungen eine Mindestdauer einer Drehung von 2 Sekunden benétigt,

um beispielsweise kurze Drehungen unter 45 Grad auszuschliefen.

e Um die einheitliche Abgrenzung einzelner Aktivitéiten zu erreichen kann als erster
Vorbereitungsschritt die Trennung nach dynamischen oder statischen Aktivitdten
erfolgen. Dies kann erreicht werden, in dem die Merkmale wie SMV oder SE zur
Beurteilung {iber alle Signalkanile errechnet werden. Um kleine Schwankungen in
statischen Aktivitdten auszuschliefen kann eine Mindestdauer der dynamischen
Aktivitat festgelegt werden. Aus diesem Grund wird als Vorbereitungsschritt vor
der manuellen Annotation die Trennung zwischen diesen beiden Zustdnden umge-
setzt. Zur Umsetzung wird das Merkmal Signalvektor Magnitude verwendet, die
mit einem Faktor a, iiber eine Zeitdauer von m Sekunden berechnet wird. Die Pa-
rameter a und m sollen dabei frei wihlbar bleiben, um sowohl die Dauer, als auch

die Stédrke der Magnitude anwendungsbezogen wéhlen zu kénnen.
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4.2. Erleichterung der manuellen Beschriftung in

MAMKS

Um die manuelle Beschriftung zu verbessern, beziehungsweise zu beschleunigen wird
das MAMKS-Annotationswerkzeug um weitere Funktionalitdten erweitert. Der Bedarf
nach diesen Nachbesserungen war bei der Beschriftung von Assessmentsdaten nicht so
deutlich, da dort alle Aktivitdten strukturiert und deutlich von einander getrennt sind.
Die Pilot-Studie mit den, von den PG-Teilnehmern selbst aufgenommen Heimdaten

haben die Notwendigkeit dieser Nachbesserung deutlich gemacht.

e Das Hinzufiigen einer Aktivitdt zwischen zwei bereits vorhandenen Aktivitdten,
ohne das die rechts und links liegenden Aktivitdten manuell verschoben werden

miissen, muss umgesetzt werden.

e Das Hinzufiigen einer Aktivitdt an einer unbeschrifteten Stelle durch Doppelklick.
Durch das Doppelte Klicken auf ein leeres Zeitintervall soll dieser automatisch

komplett ausgefiillt werden.

Zum Zweck der Datenanlyse sollen die Daten innerhalb eines MAMKS-Workspace statis-
tisch auswertbar und diese Statistiken visuell darstellbar gemacht werden. Um die Ver-
teilung der annotierten Daten besser beurteilen zu kénnen, soll daher eine Mdoglichkeit
zur Visualisierung der Verteilunegn untersucht werden. Da die Entwicklung der Klas-
sifikationsalgorithmen extern umgesetzt werden soll, wird die Darstellung in MAMKS
auf die Visualisierung in Form von Bar-Charts beschrinkt. Dabei sollen die einzellnen
Balken den prozentuellen Anteil der Aktivitdten im gesamten Datensatz darstellen. Eine
weitere Funktionalitdt, die zur Beurteilung der Labelqualitét, sowie zum Vergleich von
Labels dienen soll, ist das Einblenden mehrere Label-Gruppen innerhalb eineses Charts.
Dies ermdglicht eine Vergleichbarkeit zwischen mehreren Klassifikationsergebnissen, be-

ziehungsweise den Annotationsergebnissen.
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4.3. Aktivitatentracking

Zur Durchfithrung der Seniorenstudie musste eine geeignete Annotationsunterstiitzung
entwickelt werden. Fiir diese Annotationsunterstiitzung wurden verschiedene Ansétze

diskutiert:

Nutzung der Aktivitatstagebiicher der Probanden

Dokumentation der Aktivitdten mit einem Notizbuch

Dokumentation der Aktivitdten mit Hilfe einer App

Dokumentation der Aktivitaten durch das Aufstellen von Kameras

Jeder dieser Ansitze hat Vor- und Nachteile. Die Aktivitédtstagebiicher sind leider
sehr ungenau, da die Probanden aus ihrer Erinnerung heraus grob notieren, welche
Aktivitaten sie durchgefithrt haben. Die Daten sind nicht fiir das Training von Klassi-
fizierungsmodellen brauchbar. Die Dokumentation der Aktivitdten in einem Notizbuch
wéahrend eines Probandenbesuches ist schon deutlich genauer. Ein Mitglied unserer
Projektgruppe beobachtet den Probanden und schreibt moglichst mit einer Uhrzeitan-
gabe die ausgefiihrten Aktivitdten in dem Zeitraum des Besuches mit. Die Daten sind
mit einer entsprechenden Nachbearbeitung fiir das Training der Modelle brauchbar.
Jedoch ist kein automatisiertes Importieren der Daten in die MAMKS-Software méoglich.
Auflerdem sind die Daten immer noch ziemlich ungenau, da der Dokumentationsweg
lang ist. Der Studienleiter muss die Aktivitdt bemerken, die Uhrzeit in Erfahrung
bringen und die Aktivitdt aufschreiben. In dem Zeitraum konnen durchaus schon
weitere Aktivitdten erfolgt sein, sodass diese nicht dokumentiert werden koénnen. Die
Dokumentation mit Hilfe einer App hilft dabei den Dokumentationsweg zu verkiirzen.
Sie {ibernimmt die Aufgabe der Zeitfeststellung und des Notierens. Vom Studienleiter
soll lediglich ein Klick auf einen Button nétig sein, um die Aktivitédt zu dokumentieren.

Die Dokumentation mit Hilfe einer App wird durch die Zeitersparnis genauer sein,
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als die Dokumentation mit einem Notizbuch. Auch kiirzere Aktivitdten koénnen so
dokumentiert werden. AuBerdem ist ein automatisiertes Ubertragen der Daten in die
MAMKS Software denkbar. Jedoch sind auch bei diesem Ansatz Ungenauigkeiten in den
dokumentierten Daten ein Problem. Der Studienleiter hat eine gewisse Reaktionszeit,
die vergeht, bevor die Aktivitit eingetragen ist. Aulerdem kommt es auf die Féahigkeiten
der Person im Umgang mit der App an, wie schnell diese den passenden Button findet.
Diese drei Ansétze haben den Vorteil, dass sie mit vergleichsweise geringem Aufwand
verbunden sind und flexibel an jedem Ort, der wihrend der Studie besucht wird einsetz-
bar sind. Der vierte Ansatz ist da anders. Das Aufstellen von Kameras in der Wohnung
der Probanden liefert zwar die genauste Dokumentation von Aktivitdten, aber auch
nur fiir Aktivitaten, die der Proband in seinem Zuhause ausfiihrt. Verldsst er das Haus
kann nichts mehr dokumentiert werden. Auflerdem ist es aus Griinden der Privatsphére
wahrscheinlich, dass nur wenige Probanden sich zu dieser Art der Studiendurchfithrung
bereit erkldren. Hinzu kommt ein hoher Aufwand der Vorbereitung der Studie, die
durch das Aufstellen der Kameras entsteht.

Die PG MAMKSFZ hat von diesen vier Moglichkeiten die Dokumentation mit Hilfe
einer App ausgewédhlt, da diese von den ersten drei Moglichkeiten die genauste Do-
kumentation und eine Maglichkeit des automatisierten Ubertragens der Daten in die
MAMKS Software zur Nachbesserung erlaubt. Die Aufstellung von Videokameras wurde

aus Griinden des Aufwandes und der Privatsphére ausgeschlossen.

Als néchster Schritt wurde der Benutzungskontext dieser App untersucht. Sie soll von
Mitgliedern der PG MAMKSFZ genutzt werden. Die Zielgruppe besteht demnach aus
Informatik- und Wirtschaftsinformatikstudenten, die im Umgang mit technischen Ge-
riaten geiibt sind. Der Einsatz der App soll bei den Probanden zu Hause erfolgen. Dies
bedeutet wechselnde Einsatzorte, die sowohl in Gebduden als auch drauflen sein konnen.
Waéhrend des Einsatzes muss der Probandenbesuch gestaltet werden. Es muss sich mit
den Probanden unterhalten werden. Teilweise unterstiitzt der Studienleiter den Proban-

den bei seinen alltdglichen Aufgaben, zum Beispiel Taschen tragen beim Einkaufen. Der
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Studienleiter ist also moglicherweise zwischenzeitlich von der Benutzung der App abge-
lenkt. Das Ziel der App ist es Aktivitédten, die der Proband wéhrend der Studie ausfiihrt
zeitgenau zu dokumentieren. Aus diesem Benutzungskontext ergibt sich, dass die App
eine Dokumentationsfunktion erfiillt. Sie muss schnell und einfach bedienbar sein muss.
Auflerdem muss das Layout gut erkennbar sein, sodass auch wechselnde Lichtverhélt-
nisse kein Problem darstellen. Auf dieser Grundlage wurde von der PG MAMKSFZ ein
erster Designentwurf erstellt. Dieser ist in Abbildung zu sehen. Es soll fiir jede zu

Abbildung 4.1.: Erster Designentwurf

trackende Aktivitit einen Button geben. Fiir eine bessere Ubersicht sollen diese nach
statischen Aktivitdten, dynamischen Aktivitdten und Transitionen sortiert werden. Es
soll moglich sein eine Probanden ID einzugeben, sodass die Daten den Sensorgiirteldaten
zugeordnet werden konnen.

Die App soll dem Studienleiter erméglichen, eine neue Probanden ID einzutragen. Die
Probanden erhalten eine spezielle 1D, sodass die aufgenommenen Daten nicht mit ihren
personlichen Daten in Verbindung gebracht werden kann. Der Studienleiter soll Aktivi-
taten dokumentieren konnen. Auflerdem soll die App dem Studienleiter erméglichen, den
Aufenthaltsort des Probanden zu dokumentieren. Dabei soll zwischen Drinnen, Drauflen
und Zuhause unterschieden werden. Die Dokumentation dieser Informationen soll im wei-

teren Verlauf der VERSA Studie weitere Analysen der Sensorgiirteldaten ermoglichen.
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AuBlerdem soll es dem Studienleiter méglich sein wahrend der Studie zu kontrollieren,
welche Aktivitdten wie oft und wie lange ausgefithrt wurden, um Entscheidungen iiber
den weiteren Verlauf der Studie treffen zu konnen. Ein Datenanalyst soll mit die Daten
in die MAMKS Software iibertragen konnen. Diese Aufgaben sind in dem Use Case Dia-
gramm in Abbildung dargestellt. Der Studienleiter und der Datenanalyst konnen die

gleiche Person sein, dies muss jedoch nicht der Fall sein. Die zu erfassende Aktivitéiten

Aktivitatentracker
(Proband eingeben |

/ [ Aktivitat einlrageﬁ ) ( )

[ Orteintragen )

\ ) Kontrolle der
| eingetragenen

Studienleiter . Daten Datenanalyst

( Daten exportieren

Abbildung 4.2.: Use Case Diagramm

sind Stehen, Sitzen, Liegen auf dem Riicken, Liegen auf der Seite, Aufstehen, Hinsetzen,
aus dem Liegen Hinsetzen, aus dem Sitzen hinlegen, Hocken, Vorwartsgehen, Riickwérts-
gehen, Umdrehen, Treppeheruntersteigen, Treppehinaufsteigen, Springen und Sonstiges.
Diese Aktivitaten ergeben sich aus den getrackten Aktivitdten, die die PG MAMKS
genutzt hat und einer Befragung unserer Auftragsgeberin Sandra Hellmers.

Als Plattform wurde Android ausgewihlt, da ein Grofiteil der Teilnehmer der PG
MAMKSFZ das Betriebssystem selbst verwendet. Aulerdem war die Entwicklung einer

App fiir dieses Betriebssystem einem der Mitglieder bereits bekannt, sodass eine geringe-
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re Einarbeitungszeit notwendig war. Aufgrund der Anzahl der zu trackenden Aktivitéiten
wurde sich fiir den Einsatz von Tablets entschieden. Durch den groleren Bildschirm sind

die Buttons dort besser zu erkennen.

4.4. Verbesserung der Klassifikation

Zur Verbesserung der Klassifikationsergebnisse, werden die aus den Interview ersichtli-
chen Problembereiche untersucht. Zunachst wird die Anzahl und die hierarchische Struk-
tur der Label betrachtet und iiberarbeitet. Anschliefend werden weitere Klassifikations-

algorithmen untersucht und zur weieteren Optimierung ausgewéhlt.

4.4.1. Revision der Annotationshierarchie

Die von der PG-MAMKS ausgearbeitete Label-Struktur soll iiberarbeitet werden. Die
bisherige Struktur benutzt konzeptionell die Terminologie aus dem Bereich der endli-
chen Automaten. Zudem ist sie so umgesetzt, dass nur genau ein Zustand zu einem
Zeitpunkt gelten kann. Wie die Beobachtung der PG-MAMKSFZ gezeigt haben, ent-
spricht diese Vorstellung nicht den physiologischen Bewegungsabldufen eines Menschen.
Beispielsweise ist es moglich, dass sich ein Mensch im Stehen, Sitzen, Liegen oder im Ge-
hen umdreht. Datentechnisch entspricht das Umdrehen einer kontinuierlichen Drehung
um die Y-Achse des Gyroskops. Hier wird noch ein weiteres Problem deutlich. Obwohl
das Umdrehen im stehen und im liegen aus technischer Sicht sehr &hnlich sind, wer-
den in der MAMKS-Software hierfiir unterschiedliche Label TURN_AROUND_LEFT,
TURN_AROUND_RIGHT, LIE_.ON_BACK_LIE_ON_SIDE benutzt. Aus physiologi-
scher Sicht erscheint es nicht sinnvoll, die dynamischen Bewegungen zusétzlich in Dyna-
misch und Transition zu untergliedern. Auch hier sind Uberschneidungen, wie beispiels-
weise Hinsetzen im Gehen oder ein Ubergang aus dem Aufstehen in Gehen denkbar.

Es ist wahrscheinlich, dass bei Betrachtung von gut strukturierten Assessmentsablédufen
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diese Probleme nicht sichtbar werden. Aus den oben beschriebenen Griinden, wird die
Annotationsstruktur fiir die PG-MAMKSFZ wie folgt angenommen.

Die statischen Zusténde Stehen, Sitzen, Liegen werden einzeln betrachtet. Die dyna-
mischen Aktivitdten Gehen, Treppesteigen (hoch und runter), Aufstehen, Hinsetzen,
gehoren zur Gruppe der dynamischen Aktivitdten. Da die Aktivitdten Umdrehen im
Stehen, im Liegen und im Sitzen parallel zu anderen Aktivitdten oder Zustéinden auf-

treten konnen, werden diese separat betrachtet und annotiert.

4.4.2. Revision des hierarchischen Klassifikationsmodells

Nach der Betrachtung des hierarchischen Annotationsmodells, erscheint auch die hierar-
chische Struktur des Klassifikationsmodells fraglich. Das hierarchische Modell der PG-
MAMKS ist so aufgebaut, dass ein Boosted Decision Tree zuerst die Zustdnde STATIC,
DYNAMIC, TRANSITION klassifiziert. Anschliefend werden drei weitere Modelle -
hier auch Boosted Decision Trees - benotigt um die jeweiligen Zustdnde zu klassifi-
zieren. Struktur bedingt hingt die Genauigkeit der untergeordneten Modelle von der
Genauigkeit des {ibergeordneten Modells ab. Wie bereits erldtert, ist die Umstrukturie-
rung des Modells in MAMKS-Umgebung relativ umstandlich. Da die PG-Teilnehmer der
PG-MAMKSEFZ sich fiir eine separate Label-Nachbereitung entschieden haben, werden
zunéchst einzelne Modelle angelernt, die fiir sich alle Aktivitdten klassifizieren und deren
Ergebnisse anschlieend im Nachbereitungsschritt verbessert werden.

Wle aus der Dokumentensichtung ersichtlich war, empfielen die PG-Teilnehmer den Ein-
satz von weiteren Algorithmen. Es soll daher untersucht werden, welche Algorithmen
potenziell gut geeignet sind. Zur Untersuchung wurden zunéchst folgende Algorithmen

untersucht.

e Bagged Decision Trees

e Boosted Decision Trees
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e K-Nearest Neighbor
e Lineare und Quadratische Diskriminanzanalyse

e Faltende Neuronale Netze

Alle Algorithmen sollen auf individuelle Optimierungsparameter untersucht werden. In-
dividuell bedeutet hier, dass beispielsweise der K-Nearest Neighbor-Algorithmus die Pa-
rameter K, Distanzmetrik und Gewichtung besitzt, die zur Verbesserung der Klassfika-
tionsergebnisse optimiert werden kénnen. Auch andere Algorithmen haben ihre indivi-
uellen Parameter, die im Optimierungskapitel niher erlautert werden.

Eine weitere Optimierungsmdoglichkeit ist die Untersuchung unterschiedlicher Merkmale,
wie Signalenergie, Singnal Vektor Magnitude, Entropie, oder Mittelwert und Varianz
pro Fenster. Eine ausfiihrliche Beschreibung dieser Merkmale ist in der Dokumentation
der PG-MAmks zu finden. Weitere denkbare Merkmale kénnen aber auch die aktuelle
Anderungsrate in den Daten sein, die beispielsweise in den Gyroskopdaten die radiale
Beschleunigung beschreiben wiirde. Auch in den Magnetometerdaten, die naturgeméaf
von Ort zu Ort unterschiedlich sien, kénnen durch die Umrechnung zur Anderungsrate
mit hilfe des Diferenzquotienten standardisiertwerden. Diese Merkmale kénne auf Thre
eignung in Verbindung mit unterschiedlichen Modellen untersucht werden. Eine Ausnah-
me ist hier das Faltende neuronale Netz, da es die Merkmale automatisiert generiert.
Ein weiterer Optimierungsbereich, der fiir alle Algorithmen untersucht werden sollte, ist
die Notwendigkeit der fensterbasierten Klassifikation. Konkret soll untersucht werden, ob
punktbasierte Klassifikation mit anschliefenden Gléttung dem fensterbasierten Ansatz,

wie er in der PG-MAMKS umgesetzt worden ist, iiberlegen ist.

4.4.3. MATLAB-Toolbox und Pyhton-Module

Zur Anbindung von externen Algorithmen werden Moglichkeiten zur Ausfithrung von

MATLAB-Skripten integriert. Des Weiteren wird eine MATLAB-Toolbox zur Klas-
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sifizierung von Daten des Sensorgiirtels entwickelt. Innerhalb der MATLAB-Toolbox
werden verschiedene Algorithmen zur Berechnung von Features, wie Signalenergie,
Signelvektor Magnitude oder zur Berechnung der Anderungsraten in den Signaldaten
untersucht. Des weiteren sollen in der MATLAB-Toolbox Werkzeuge zum Enlesen der
Daten aus einem MAMKS-Workspace implementiert werden. Nach erfolgter Berechnung
sollen entsprechende Daten (Label oder Signaldaten), in der fiir die MAMKS-Software
kompatiblen Form zuriickgeschrieben werden, so dass sie schliellich in der MAMKS-

Software visuell dargestellt werden koénnen.

Zur Anbindung von externen Algorithmen aus Python wird ebenfalls eine Moglichkeit
zur Anbindung untersucht. Fiir die Entwicklung und Optimierung von Algorithmen in
Python wird analog zu MATLAB-Toolbox ein Package entwickelt, das per Command
Line Interface die Daten des MAMKS-Workspace auswertet und kompatible Ergebnisse,

entweder als Binardaten oder als Label zurtickschreibt.

Konzeptionell sollen beide Subsysteme die gleiche Funktionalitidt aufweisen. Abbildung
[4.3] visualisiert den grundlegenden Aufbau.

Die Abbildung ist ein UML-Klassendiagramm. Zu sehen sind vier Teilkomponen-
ten. Um Daten aus dem MAMKS-Workspace einlesen zu konnen, dient die Komponente
BinReader, die eine einheitliche Datenstruktur zur weiteren Klassifizierung bereitstellt.
Dieses Datenstruktur unterscheidet sich je nach Umgebung und wird hier daher als die
abstrakte Klasse Data dargestellt. Beispielsweise kann es in MATLAB sinnvoll sein die
Daten als Datentyp Table zu speichern. In Python wére diese ein mehrdimensionales
Numpy-Array.

Nach der Klassifizierung miissen die Annotationen, in einem fiir das MAMKS-Frontend
kompatiblen Format exportiert werden. Hierzu wird die Komponente LabelExporter
entwickelt. Sie erwartet drei Argumente. Zu einem werden die zu exportierenden An-

notationen erwartet, zum anderen sind der Pfad zum Zielordner, sowie der Name der
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Je nach Umgebung
unterschiedliche
Datenstrukturen

moglich
Data Annotations
/:\<use» N
1 1
L L
BinReader Classifier
+ read( in folder: String): Data + predict( in data: Data): Annotations
1 - binreader 1.* - classifier

ModuleExecutor
+ classify( in ws_path: String)

- exporter 1

LabelExporter
+ export( in ann: Annotations, in path: String, in fileName: String)

Abbildung 4.3.: Konzeptionelle Struktur eines externen MAMKSFZ-Systems zur Klass-
sifizierung von MAMKS-Daten

Label-Datei notwendig.

Die Abstrakte Klasse Classifier repriasentiert ein antrainiertes Modell, das zur Klassifi-
zierung von Daten eingesetzt werden soll. Die jeweilige Umsetzung, kann sich je nach
Modell stark unterscheiden und wird daher erst im Implementierungskapitel ndher erlau-
tert. Nach aufien sichtbar ist dagegen eine einheitliche Klassifizierungsmethode predict(in
data: Data): Annotations. Diese soll eine Datenstruktur Annotations liefern. Diese muss
fiir jedes Signal in den Daten eine Aktivitdt voraussagen.

Der ModulExecturor ist eine Klasse, die zur Ausfithrung des Klassfikators dient. Sie
nutzt alle anderen drei Subkomponenten, um diese Aufgabe zu erledigen. Die Abbildung
[4. 4 veranschaulicht den Klassifikationsschritt. Die Abbildung[d.4] zeigt die Klassifizierung
in Form eines UML-Aktivitatsdiagramms. Im ersten Schritt 'Lese MAMKS-Workspace
Ordner’” wird der Workspace untersucht und die zum Einlesen der Daten notwendigen
Informationen gesammelt. Danach wird in einer Schleife jeder Datenordner eingelesen
'Lese MAMKS-Daten aus aktuellen Ordner’. Mit dem aktuell gesetzten Klassifikator
werden die Daten auf Aktivitdten untersucht. Sobald die Annotationen bereit stehen,
werden diese mittels LabelExporter in den jeweiligen Datenordner zuriickgeschrieben

"Exportiere Annotationen als MAMKS-Label’.
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Klassifizierung

, Start

[ Lese MAMKS-Workspace Ordner ]

y
[sonst]
O —~(®)

Ordner vorhanden]

[ Lese MAMKS-Daten aus aktuellen Ordner ]

[ Klassifiziere eingelesene Dater ]

4[ Exportiere Annotationen als MAMKS-Label ]

Abbildung 4.4.: Klassifizierung der Daten innerhalb der classify-Methode

4.5. Labelnachbereitung

Um die Ergebnisse der Nachbereitung, beziehungsweise der Postprocessing-Aktivitiaten
visuell besser beurteilen zu kénnen, werden diese in MAMKS-Frontend umgesetzt. Zur
Disskussion stehen, nach der Befragung der Auftraggeber, zunédchst zwei grundlegen

Ansétze.

e Der Mehrheitsentscheid soll die Ergebnisse mehrerer Klassifikatoren vereinen. Zu-
néchst wurden drei Moglichkeiten der Umsetzung identifiziert. Die erste Moglich-
keit ist es, mehrere Ergebnisse mit einander punktweise zu vergleichen. Die Ent-
scheidung wird geféllt, wenn mehr als p Prozent der Ergebnisse eine die gleiche
Aussage treffen. Ist die hochste Prozentzahl kleiner als p, so wird die Voraussage
als UNKNOWN markiert. Der Parameter p soll dabei vom Benutzer frei wihlbar

sein. Die oben beschriebene Moglichkeit wird im Folgenden als der vertikale Mehr-
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heitsentscheid bezeichnet.

Die zweite Moglichkeit des Mehrheitsentscheides ist die Betrachtung der Voraus-
sagen eines Klassifikator {iber einen Zeitintervall t. Das Prinzip ist analog zum
vertikalen Mehrheitsentscheid, wobei die am meisten vorkommende Voraussage fiir
das gesamte Intervall ausgewahlt wird. Auch fiir diese Moglichkeit soll der Para-
meter t vom Benutzer frei wihlbar sein. Diese Moglichkeit wird als der horizontale
Mehrheitsentscheid bezeichnet.

Die dritte Mdoglichkeit ist die Kombination aus vertikalen und horizontalen Mehr-
heitsentscheid. Hierbei soll sowohl die Anzahl der Klassifikatoren, des Parameters

p, sowie des Intervalls t frei wahlbar sein.

e Eine Entscheidung anhand von logischen Plausibilitétspriifungen soll ebenfalls rea-
lisiert werden. Die Idee besteht darin, die Aktivitdten herauszufiltern, die aus logi-
schen Griinden an der fraglichen Stelle nicht auftreten diirften. Dabei ist darauf zu
achten, dass die Logikpriifung nicht spekulativ ist. Die Definition der Logikregeln
ist daher relativ schwierig. Zur Priifung der Logik wurden zunéchst fiinf logische

Merkmale einer Aktivitat identifiziert.

— Mindestdauer einer Aktivitéit. Hier ist es moglich eine Aktivitét, die aufgrund
ihrer zu kurzen Dauer nicht logisch erscheint zu entfernen, beziehungsweise

zu ersetzen.

— Maximale Dauer einer Aktivitat. Aktivitdten wie Hinsetzen oder Aufstehen,
konnen logischerweise nicht iiber eine Dauer von mehr als 3-5 Sekunden an-

dauern.

— Valide Vorgénger einer Aktivitdat. Diese Priifung ermoglicht die Priifung auf
sequentielle Richtigkeit der Reihenfolge von Aktivitdten. Es muss iiberpriift
werden, ob Regeln gefunden werden kénnen, die ausschlieBen kénnen, ob die

aktuelle Aktivitdt oder die vorangegangene die logische Reihenfolge einhélt.



4. Konzept 79

— Valide Nachfolger einer Aktivitdt. Diese Regel ist analog zur Priifung auf

valide Vorgénger.
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5. Biomechanik

Die Erfahrungen aus der Studiendurchfiihrung und der anschliefenden Nachbereitung
der Daten haben gezeigt, dass ohne eine genauere Vorstellung von physiologischen Bewe-
gungsabldufen am Becken wahrend einer Aktivitét, die Nachbereitung der Daten sich als
schwierig erweist. Aus diesem Grund haben sich die Projektgruppenteilnehmer entschie-
den, als Grundlage fiir die Labelnachbereitung, die biomechanischen Beschreibungsmittel
zu nutzen, um die Beckenbewegungen zu analysieren. Diese Bewegungsablaufe sollen an-
schlieBend auf die Daten des Sensorgiirtels abgebildet werden.

In der Literatur wird zur Beschreibung von Koérperbewegungen oft die Rotation, so-
wie die Position des zu beschreibenden Korperteils verwendet. Geschwindigkeiten und
Beschleunigungen, sowohl radial als auch linear, werden hingegen oft nur qualitativ be-
schrieben. Beispielsweise deutet eine Beschreibung der Schwungphase beim Gehen zu
ihrem Beginn eine positive lineare Beschleunigung in der sagitto-transversalen Achse,
was in der Z-Achse des Accelerometers eine positive Beschleunigung sein miisste. Die
Daten des Sensorgiirtels beschreiben jedoch die Winkelgeschwindigkeit, sowie die lineare
Beschleunigung des Beckens quantitativ. Die Herausforderung besteht daher darin diese

qualitativen Beschreibungen auf die quantitativen Werte des Sensorgiirtels abzubilden.

5.1. Biomechanische Analyse - Stehen/Sitzen

Beschreibung Stehen

Die Hiiftposition ist beim Stehen von verschiedenen Faktoren abhéngig. Da beim Stehen
oft ein Standbein mehr als das andere Belastet wird dndert sich dadurch bereits der
Winkel (siche Abb. [5.1] mitte und rechts). Steht die Person hingegen mit einer gleichen
Lastverteilen auf beiden Beinen wie in Abbildung links, zu erkennen, so ist die
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Ausrichtung weitestgehend waagerecht, insofern beide Beine in etwa die gleiche Lénge
besitzen.

Das Becken hat wéhrend des Stehens leichte Schwingungen insbesondere auf der X und
Y- Achse zu verzeichnen. Diese leichten Bewegungen werden z.B. durch ein anlehnen

verringert.

Abbildung 5.1.: Unterschiedliches Stehen

Beschreibung Sitzen

Beim Sitzen ist das Verhalten der Hiifte je nach Sitzposition unterschiedlich. Wie auf
Abbildung [5.2] links, zu sehen, ist eine leichte Beugung nach vorne ersichtlich. Entspre-
chend dieser Position ist der Sensorgiirtel etwas nach vorne geneigt. In Abbildung [5.2]
mitte, ist eine aufrechte Sitzposition eingenommen und die Hiifte ist gerade ausgerichtet.
In Abbildung 5.2} rechts, gleicht die Sitzposition mehr einem liegen. Dieses Verhalten ist
vor allem in einem Sessel zu beobachten. Der vom Proband getragene Sensorgiirtel weist
eine nach hinten gekippte Position auf.

Zusétzlich zu den zuvor aufgelisteten Sitzpositionen kommt eine Variation in der ho-
rizontalen Lage in Betracht. Meistens sitzt der Mensch nicht mit einer geraden Hiifte,
sondern stiitzt sich zu einer bestimmten Seite. Diese wird auch haufig wahrend des Sit-

zens gewechselt.

Differenzierung der Aktivitidten Stehen und Sitzen
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L

Abbildung 5.2.: Unterschiedliches Sitzen

—r—

Die beiden Aktivitdten weisen eine sehr identische Sensorenaktivitdt auf. Jedoch gibt es
einige Indizien, mit denen Stehen und Sitzen unterschieden werden kann. Grundsétzlich
sollte die zuvor gegebene Aktivitit betrachtet werden. Falls ein Gehen ersichtlich ist und
keine Transition zum sitzen erfolgt ist, muss es sich um Stehen handeln. Durch diesen
Logikfilter lassen sich bereits gute Erfolgsquoten bei einer Unterscheidung erzielen.

Des Weiteren ist das Sitzen eine ruhigere Aktivitat. Es wird nicht so oft die Position
gedndert wie beim Stehen. Bei der Steh-Aktivitdt wird zum Beispiel des Ofteren das
Standbein gedndert. Dieser Wechsel wird deutlich durch die Beschleunigungssensoren
wahrgenommen. Beim Sitzen besteht ebenfalls die Moglichkeit eines Umpositionierens,
aber dies kommt deutlich weniger haufig vor. Durch die Fixierung des Beckens auf einer
starren Fliache kommt es somit zu weniger Bewegungen.

Denkbar ist auch eine Veréinderung des Barometers, da sich das Becken beim Sitzen und
Stehen in unterschiedlichen Hohen befindet kann. Diese Anderungen konnten wir mit
dem im Sensorgiirtel verbauten Barometer allerdings nicht nachweisen. Wir vermuten,
dass der Sensor keine granularen Hohenunterschiede bemessen kann. Ein weiterer Diffe-

renzierungspunkt der beiden Aktivitdten wird an nachfolgender Grafik gut ersichtlich.

Wie in Abbildung [5.3] markiert, besitzen die X- und Y-Achse beim Stehen nahezu identi-
sche Werte und haben sich deutlich angenéhert. Beim Sitzen hingegen ist ein deutlicher
Abstand zwischen den beiden Achsen zu erkennen. In der Praxis ist dieser Unterschied
nicht immer so klar ersichtlich wie in der vorigen Abbildung. Es sollte sich also nicht

nur auf diese Indizien verlassen werden. Es sind also nach Mdoglichkeit immer mehrere
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Abbildung 5.3.: Unterschiede zwischen Sitzen und Stehen

Faktoren zu betrachten und vor allem auf die Aktivitétslogik zu achten.

Zusitzliche Informationen In der nachfolgenden Abbildung[5.4]sind zum Nachvollzie-
hen noch manuelle Kippbewegungen mit dem Giirtel handisch erfasst. Die Label zeigen

an, um welche Bewegungen es sich handelt.

userdata/MO... - Nach vorne kippen Nach hinten kippen Nach rechts kippen Nach links kippen
Vg ] g o |
Label-Gruppe hinzufiigen 211236 | 211238 21:12:40 | 211242 21:12:45 21:12:47 21:12:49 21:12451 21:12:54 21:12:56 21:12:58 21:13:00 |

L T T L T T L T T T L T O T L T T T O T O T T T I T O O R S I S Y B

Beschleunigung (m/s~2)

M | Acc-X

W | Acc-Y

B | Acc-Z

Datenreihe hinzufiigen

Winkelgeschwindigkeit (r...
B Gyro-X
B Gyro-Y
W Gyro-Z

Datenreihe hinzufiigen

magnetische Flussdichte (...
W Mag-X
B Mag-Y
W Mag-Z

Datenreihe hinzufiigen

Abbildung 5.4.: Kippverhalten
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5.2. Biomechanische Analyse - Treppensteigen

Im folgenden Abschnitt wird auf die Aktivitdt Treppensteigen niher eingegangen. Ins-
besondere auf die verschiedenen Phasen und Bewegungsmechaniken beim Treppen auf/-

und absteigen.

Treppensteigen Gangzyklus

Grundsétzlich ist das Treppensteigen in 2 Phasen einzuteilen, der Grundhaltung und der
Schwungphase. Die Grundhaltung ist beim Treppensteigen in drei weitere Teilphasen

unterteilt.

1. Gewichtsaufnahme (Von der Gewichtsaufnahme vom Kérper, zur optimalen Posi-

tion zum Treppenaufstieg)
2. Aufstieg (Der grundsétzliche Treppenaufstieg, von einer Stufe zur néchsten)

3. Weiterer Aufstieg

Abbildung 5.5.: Grundhaltung beim Treppensteigen: Von der Anfangsposition zum wei-
teren Aufstieg

Dabei wird wéhrend der Grundhaltung die Hiifte zwischen 60-30° gebeugt. Die Schwung-

phase ist in zwei weiteren Teilphasen unterteilt.
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1. Fuf Freiheit (Das Bein wird gehoben zur néchsten Stufe, wihrend der Fufl Frei

steht zum néchsten Schritt)

2. Fufiplatzierung (Fuf} setzt auf)

006

Abbildung 5.6.: Schwungphase beim Treppensteigen ||

Bei der Schwungphase entsteht eine Hiiftbeugung zwischen 10-20° bis 40-60° und eine
Hiiftstreckung von 40-60°.

Treppensteigen - MAMKS

In der Abbildung 5.7 ist das Treppensteigen dargestellt. Dabei entspricht die oberste
Linie die der Beschleunigung, die mittlere vom Gyroskop und die unterste der vom
Magnetometer. Die Beschleunigung und Gyroskopdaten dhneln dabei sehr der Aktivitét
Gehen. Es ist allerdings immer ein signifikanter Abtieg der X-Achse beim Magnetometer

zu erkennen.
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Treppensteigen
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Abbildung 5.7.: Treppensteigen in der MAMKS Software. Oberste Linie: Beschleuni-
gung. Mittlere: Gyroskop. Unterste: Magnetometer

Biomechanische Analyse - Treppenabstieg

Die Grundhaltung beim Treppenabstieg ist wiederum unterteilt in 3 Teilphasen. Dabei
entsteht eine Hiiftbeugung von 20-30° bis 5°. Bei dem kontrollierten Abstieg wird die
Hiifte von 5° bis 10-15° gebeugt.

1. Gewichtsaufnahme
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2. Weiterer Abstieg

3. Kontrollierter Abstieg (Von einer Stufe zur néchsten)

Abbildung 5.8.: Grundhaltung Treppenabstieg: Von Gewichtsaufnahme zum weiteren

Abstieg

Abbildung 5.9.: Treppenabstieg: Kontrollierter Abstieg

Die Schwungphase beim Treppenabstieg ist nochmals in zwei weiteren Phasen unterteilt.

Die Hiifte wird dabei zwischen 40-45° gebeugt.

1. Bein anziehen (Schwungphase durch das Bein)
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2. Fufiplatzierung

Abbildung 5.10.: Treppenabstieg: Von der Schwungphase zur Fufiplatzierung

Treppenabstieg - MAMKS

Bei dem Treppenabstieg verhalten sich die Daten dhnlich wie beim Treppensteigen. Le-
diglich in den Luftdruckdaten ist ein Unterschied zu erkennen. Dieser ist wiederum sehr
gering, da bei einer kleinen Anzahl an Stufen nur sehr schwer ein Luftdruckabfall bzw.

Luftdruckzuwachs zu erkennen ist.
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Treppenstigen runter
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Abbildung 5.11.: Treppenabstieg in der MAMKS Software. Oberste Linie: Beschleuni-
gung. Mittlere: Gyroskop. Unterste: Magnetometer

5.3. Biomechanische Analyse: Aufstehen/Hinsetzen

Der Vorgang des Aufstehens teilt sich in vier Phasen ein. Diese vier Phasen sind in

Abbildung [5.12] zu sehen.

1. Flexion Momentum
Die erste Phase beginnt mit der Initiierung der Bewegung und endet genau bevor
das Gesifl sich vom Stuhl hebt. Dabei rotatiert das Becken nach vorne. Dies kann
in den Sensordaten an Anderungen der Gyroskop X-Achse und an Anderungen der

Magnetometer Z-Achse erkannt werden[14].
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Phase I Phase TI Phase ITI Phase IV
Flexion Momentum Extension Stabilization
Momentum

Max Dorsiflexion End Hip Extension

Flgure 4. Four phases of rising marked by four key events. Because the arms are
modeled as single segments (using one array), the fact that the forearms are jolded
across the chest is not reflected in the figure. (Reprinted with permission of the American
Physical Therapy Association. ™)

Abbildung 5.12.: Die vier Phasen des Aufstehens

2. Momentum Transfer
Die zweite Phase beginnt, wenn das Gesdfl vom Stuhl gehoben wurde. Sie en-
det, wenn die Beugung des Fuigelenks maximal ist. In dieser Phase erfolgt eine
Aufwirts-Vorwarts Bewegung des Beckens. Dies hat Auswirkungen auf die Gyro-

skop X-Achse, die Magnetometer Z- und Y-Achse[14].

3. Extension
Die dritte Phase beginnt direkt nach der maximalen Fufbeugung und endet, wenn
die Hiifte aufhort sich zu strecken. Die Auswirkungen auf das Becken sind in dieser

Phase noch genauso wie in der zweiten Phase[14].

4. Stabilisierung Die vierte Phase dient der Stabilisierung. Hier gibt es eine leichte
Rotation zwischen Beugung und Streckung der Hiifte. Dadurch miissten leichte
Auswirkungen auf die Gyroskop X-Achse entstehen. Die sind allerdings aufgrund
ihrer Schwiiche vernachléssigbar[14].

Diese vier Phasen lassen sich in unseren Sensorgiirteldaten leider nicht optimal erkennen.

Allerdings lésst sich anhand der Phasen gut erkennen, welche Sensordaten sich im Laufe
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des Aufstehprozesses dndern miissen. Das Magnetometer reagiert auf eine verénderte
Position im Magnetfeld. Die Bewegung des Aufstehens geht vorwérts-aufwérts. Wie in
Abbildung [5.13] zu sehen ist, miisste die vorwarts-Bewegung Auswirkung auf die Z-Achse
und die aufwarts-Bewegung Auswirkungen auf die Y-Achse haben. Aulerdem spielt das
Gyroskop beim Erkennen des Aufstehens eine Rolle. Das Becken rotiert vorwiérts, das
heifit es rotiert um die X-Achse. Demnach miissen auch Auswirkungen an den Daten des

Gyroskops auf der X-Achse zu sehen sein. Diese Beobachtung lésst sich in den Studi-

p
&
ﬂ?ﬁ,:ﬂ_——y—ﬂchm%

—— %-Achse
/ﬁ;& h

z-Achse

2

Abbildung 5.13.: Ausrichtung der Sensoren

endaten bestétigen. In Abbildung sind Datenbeispiele fiir das Aufstehen zu sehen.
Beim Aufstehen erkennt man einen Abfall der Magnetometer Y-Achse (dritter Graph,
griin) und der Magnetometer Z-Achse (dritter Graph, blau). Bei den Gyroskopdaten
(zweiter Graph) erkennt man die Unterschiede am besten, wenn man die y- und die
z-Achse ausblendet. Auf der X-Achse (rot) ist trotz Schwankungen insgesamt ein Abfall
und ein Anstieg der Winkelgeschwindigkeit zu erkennen.

Beim Labeln ist es besonders wichtig auf die Y-Achse des Magnetometers zu achten. Da
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(a) Beispiel 1 (b) Beispiel 2

Abbildung 5.14.: Datenbeispiele fiir das Aufstehen
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dies den Hohenverlauf am besten darstellt. Als gute Hilfe lasst sich dann jedoch auch
noch die Gyroskop X-Achse verwenden. Am Anfang des Aufstehens ist diese Linie auf
dem Nullpunkt und auch am Ende des Aufstehens ist der Nullpunkt wieder erreicht.
Der Startpunkt des Labels sollte da liegen, wo die Gyroskop X-Achse einen Nullpunkt
hat und die Y-Achse des Magnetometers seinen hochsten Punkt hat. Der Endpunkt des
Labels sollte da liegen, wo die Gyroskop X-Achse erneut einen Nullpunkt erreicht hat
und die Y-Achse des Magnetometers seinen lokalen Tiefpunkt erreicht hat.

Fiir das Hinsetzen lassen sich die Phasen in umgekehrter Reihenfolge anwenden. Und
auch die Achsen entwickeln sich jeweils in die entgegengesetzte Richtung. In Abbildung

sind Datenbeispiele fiir das Hinsetzen abgebildet. Beim Hinsetzen erkennt man ei-

| | 1 -| | 1 1 I 1 I | I I H I I I I |
10:18:15 10:18:18 10:17:40 : 10:1y7:43 1017

—_————— —

A —

| i
l W | i
'dl.w. | o lf\_ J
W W — T

(a) Beispiel 1 (b) Beispiel 2

Abbildung 5.15.: Datenbeispiele fiir das Hinsetzen

nen Anstieg der Magnetometer Y-Achse (dritter Graph, griin) und der Magnetometer
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Z-Achse (dritter Graph, blau). Bei den Gyroskopdaten (zweiter Graph) erkennt man die
Unterschiede am besten, wenn man die Y- und die Z-Achse ausblendet. Auf der X-Achse
(rot) ist trotz Schwankungen insgesamt ein Anstieg und ein Abfall der Winkelgeschwin-
digkeit zu erkennen.

Beim Labeln ist es besonders wichtig auf die Y-Achse des Magnetometers zu achten.
Da dies den Hohenverlauf am besten darstellt. Als gute Hilfe ldasst sich dann jedoch
auch die Gyroskop X-Achse verwenden. Am Anfang des Hinsetzens ist diese Linie auf
dem Nullpunkt und auch am Ende des Hinsetzens ist der Nullpunkt wieder erreicht.
Der Startpunkt des Labels sollte da liegen, wo die Gyroskop X-Achse einen Nullpunkt
hat und die Y-Achse des Magnetometers seinen tiefsten Punkt hat. Der Endpunkt des
Labels sollte da liegen, wo die Gyroskop X-Achse erneut einen Nullpunkt erreicht hat

und die Y-Achse des Magnetometers seinen lokalen Hochpunkt erreicht hat.

5.4. Biomechanische Analyse: Hocken

Die Aktivitdt Hocken ist eine kombinierte Bewegung und teilt sich in drei Phasen auf.
Die erste Phase ist die Bewegung nach unten, die zweite Phase ist das verharren in der
Hockposition und die dritte Phase ist das Aufrichten aus der Hockposition zum Stehen.
Die erste und dritte Phase haben Auswirkungen auf das Knochelgelenk, das Kniegelenk,
das Hiiftgelenk und die Wirbelséule.

Das Knochelgelenk wird wahrend der ersten Phase in Korperrichtung gebeugt, der
Fufl wird in Richtung Bein angezogen, bis eine Beugung von etwa 20 Prozent erreicht
wurde. Diese Beugung wird in der zweiten Phase gehalten. In der dritten Phase wird
das Knochelgelenk gestreckt, bis der Fufl wieder im rechten Winkel zum Bein steht.
Das Kniegelenk wird entlang der sagittalen Ebene bewegt. In Phase eins wird das
Kniegelenk bis zu 160 Prozent gebeugt. Die zweite Phase hat keine Auswirkungen
auf die Beugung des Kniegelenks. Die Aktivitdt in dieser Phase ist statisch. In Phase

drei wird das Kniegelenk wieder bis zu einer Beugung von 0 Prozent gestreckt. In den
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Bewegungen gibt es eine Rotationsbewegung im Knie.

Die Hiifte wird in Phase eins ebenfalls entlang der sagittalen Ebene bewegt. Das
Hiiftgelenk wird ungefdhr um 90 Prozent nach vorne gebeugt, in Phase zwei wird die
Beugung gehalten und in Phase drei wieder gestreckt. Es wird also eine Rotation um
das Hiiftgelenk herum ausgefiihrt.

Auch die einzelnen Elemente der Wirbelsdule werden entlang der sagittalen Ebene

gebeugt und gestreckt wihrend der Aktivitdt Hocke[15].

Die Bewegung des Hockens hat groBe Ahnlichkeiten mit der Kniebeuge, weshalb die
Abbildung [5.16] zur Verdeutlichung der ersten Phase des Hockens verwendet wird. Es
wird im Stehen begonnen. In Bild 1 der Abbildung sind die Knie (A) noch gestreckt
und auch das Hiiftgelenk ist noch gestreckt. In Bild 2 sind die Knie etwas gebeugt
und auch das Hiiftgelenk ist leicht nach vorne gebeugt. In den anderen beiden Bildern
wird diese Beugung weiter verstiarkt. Im Unterschied zur Kniebeuge ist die Bewegung
im Hocken oft noch weiter nach vorne gerichtet, da dabei meistens die Fufisohlen vom
Boden angehoben werden und nur der vordere Teil des Fules den Boden beriihrt. Die
Beugung der oben genannten Gelenke bleibt dabei jedoch #hnlich, sodass die ganze
Bewegung nach vorne gekippt durchgefiihrt wird.

Die dritte Phase der Bewegung wird analog in die andere Richtung ausgefiihrt. Die
Gelenke werden nun langsam gestreckt im Laufe der Bewegung.

Die zweite Phase dndert an der Beugung der Gelenke nichts. In dieser Phase wird die

in der ersten Phase angenommene Position gehalten.

Auf die Daten des Sensorgiirtels bezogen haben diese Bewegungen folgende Auswirkun-
gen. Da der Giirtel die Daten auf Hiifthche aufnimmt, kann hauptséchlich die Bewegung
des Hiiftgelenkes in der Bewegung gemessen werden. In Abbildung [5.17] ist ein Beispiel
fiir das Hocken zu sehen. In der Abbildung sind die drei Phasen eingetragen.

In Phase 1 ist das Herunterbeugen zu erkennen. Die Bewegung verlduft vorwarts-abwiirts.
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Abbildung 5.16.: Ablauf von Phase 1 des Hockens|17]

Die Vorwértsbewegung hat Auswirkungen auf die Z-Achse der Magnetometerdaten, die
Abwartsbewegung hat Auswirkungen auf die Y-Achse der Magnetometerdaten. In der
Abbildung sind die Magnetometerdaten auf der dritten Datenreihe zu sehen. Die Y-
Achse ist die griine Linie und die Z-Achse ist die blaue Linie. Die Abwértsbewegung
bewirkt einen Anstieg auf der Magnetometer Y-Achse und die Vorwértsbewegung be-
wirkt einen Abfall auf der Magnetometer Z-Achse. Gleichzeitig lisst sich die Rotation
der Hiifte auf der Gyroskop X-Achse erkennen. Die Gyroskopdaten sind in der zweiten
Datenreihe zu sehen. Auf der Abbildung sind die Y- und die Z-Achse ausgeblendet, so-
dass die rote Linie die X-Achse ist. Die Vorwértsrotation der Hiifte 16st einen negativen
Peak auf der Gyroskop X-Achse aus.

In Phase 2 sind alle Linien groitenteils konstant. Es handelt sich um eine statische Be-
wegung.

Phase 3 verlduft umgekehrt zu Phase 1. Es handelt sich um eine riickwérts-aufwérts
Bewegung. Die Riickwirtsbewegung lésst sich durch einen Anstieg der Magnetometer
Z-Achse erkennen. Die Aufwirtsbewegung wird durch den Abfall der Magnetometer Y-

Achse gekennzeichnet. Das Hiiftgelenk rotiert in diese Phase nach hinten. Dies ist durch
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einen positiven Peak der Gyroskop X-Achse zu erkennen.

Der Anfang der gesamten Hockbewegung ldsst sich besonders gut durch den Peak der
Gyroskop X-Achse erkennen. Hier ist der Startpunkt der Punkt, an dem die Daten bei
0 liegen bevor der Peak beginnt. Das Ende der Bewegung lésst sich durch den zweiten
Peak der Gyroskop X-Achse definieren. Hier ist der Punkt der Endpunkt, an dem die

Daten nach Ende des Peaks wieder den Nullpunkt erreichen.

Hinunterbeugen/Hocken
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Abbildung 5.17.: Datenbeispiel fiir die Aktivitat Hocken

5.5. Biomechanische Analyse: Gehen

Das Gehen wird in der Literatur oft bezogen auf ein Referenzbein beschrieben. Die
Abbildung [5.18] zeigt einen typischen Gangzyklus und die zur Beschreibung notwendigen
Namenskonventionen. Die verwendete Grafik hierzu, sowie die Ausfithrungen zu den

einzelnen Phasen, wurden aus [4], sowie aus [3] und i{ibernommen.
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Abbildung 5.18.: Der Gangzyklus [4]

Innerhalb eines Zyklus unterscheidet man Events, Perioden, Phasen und Tasks. Dabei
sind Events kurze Momente, die die Perioden voneinander trennen. Die Perioden und
Tasks sind ihrerseits in den Phasen des Gangzykluses enthalten.

Festzuhalten ist, dass ein Gangzyklus mit dem Auftreten des initialen Bodenkontaktes
des Referenzbeines beginnt und mit dem Auftreten des nachfolgenden Initialen Boden-
kontaktes des gleichen Beins endet. Ein Gangzyklus bezieht sich auf ein, dem Betrachter

zugewandtes, Referenzbein.

Die Beschreibung des Gangzyklus bezogen auf ein Bein liefert zunéchst nur indirekt
{ibertragbare Informationen. Die folgende Beschreibung dient einer direkten Ubertragung
auf die Daten des Sensorgiirtels.

Die Abbildung zeigt einen Gangzyklus bezogen auf die Beckenrotation, betrachtet

aus der Sagittalebene.

In der Abbildung [5.19] sind zwei Gangzyklen dargestellt. Die schwarze durchgezogene
Linie zeigt die Beckenkippung beim Gehen eines ménnlichen Probanden auf einem fes-
ten Untergrund, wiahrend die gestrichelte Linie das Gehen auf einem Laufband darstellt.
Dabei ist sichtbar, dass beim schnelleren Gehen (Laufband) das Becken um etwa 5-7
Grad stédrker nach Anterior (vorne) gekippt ist. Das Kippen findet in beiden Féllen um
3-4 Grad um den jeweiligen Mittelwert (10 Grad beim schnellen Gehen) statt. Dabei
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Abbildung 5.19.: Becken aus Sagittalebene betrachtet |1§]

sind vier Extrempunkte in der Kurve zu sehen. Der erste Tiefpunkt markiert den Uber-
gang zwischen der Loading-Response und der Mid Stance Periode. Dieser Extrempunkt
entspricht in etwa dem Load-Response Event. Auf die Daten des Sensorgiirtels bezo-
gen, sollte sich diese Bewegung in der X-Achse des Gyroskops wiederfinden. Dabei sollte
der Wert der radialen Geschwindigkeit hier etwa bei 0 liegen, da die Radialgeschwin-
digkeit der ersten Ableitung des Radialwertes entspricht. Der zweite Extrempunkt ist
der Hochpunkt, der bei etwa 35-40 Prozent des Gangzyklus angesiedelt ist. Hier erreicht
das Becken seine Maximale Kippung nach vorne und das Referenzbein ist gerade dabei,
die Ferse abzuheben, sodass der Hochpunkt das Heel-Off Event markiert. In den Daten
des Sensorgiirtels miisste die Periode als ein Bogen zwischen zwei Nullstellen auf der
X-Achse des Gyroskops zu sehen sein. Der dritte Extrempunkt ist das Toe-Off Event
und die dazwischenliegende Periode ist Pre-Swing (Vorschwungphase). Dabei kippt das
Becken verstérkt nach vorne aufgrund der raschen Gewichtsumverteilung nach dem Ab-
heben des Vorfufles. In den Daten des Sensorgiirtels miisste diese Periode als umgekehrter
Bogen zwischen zwei Nullstellen sichtbar sein. Der letzte Hochpunkt liegt zwischen 80-87
Prozent des Gangzyklus und entspricht damit dem Tibia-Vertical Event. Hierbei ist das
Becken aufgrund des nach vorne verlagerten und sich im Schwung befindlichen Beins,
maximal nach vorne gekippt. Auch hier ist zwischen 60-90 Prozent des Gangzyklus ein

Bogen zwischen zwei Nullstellen zu erwarten. Insgesamt ist zu erwarten, dass die Ra-
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dialgeschwindigkeit auf der X-Achse des Gyroskops vergleichsweise schwach ausgepragt

sein wird, da in dieser Achse nur leichte Rotationen von 3-4 Grad stattfinden.
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Abbildung 5.20.: Becken aus Frontalebene betrachtet [18]

Abbildung [5.20] zeigt die Rotation des Beckens aus der Frontalebene gesehen, also auf
der sagitto-transversalen Achse. Dies entspricht der Rotation auf der Z-Achse in den
Sensorgiirteldaten. Hier ist anzumerken, dass Die Neigung des Beckens in dieser Achse
je nach Alter und Geschlecht sehr unterschiedlich ausfallen kann. Bei weiblichen Ge-
schlecht neigt das Becken sich stérker. Bei édlteren Personen, sowie bei Personen mit
Gleichgewichtsstorungen ist die Neigung sehr schwach ausgeprigt. Insgesamt zeigt die
Abbildung [5.20] drei markante Extrema. Der erste Hochpunkt ist zwischen 10-15 Pro-
zent des Gangzyklus platziert. Er markiert die héchste Neigung des Beckens nach oben
nach einem Heel-Strike (Fersenaufprall) und darauf folgenden Gewichtsverlagerung und
Ausweichbewegung des Oberkorpers auf die Referenzseite. Die Sensordaten miissten an
dieser Stelle einen, nach raschen Abfall der Radialgeschwindigkeit folgenden Nullpunkt
in der Z-Achse des Gyroskops aufweisen. Zwischen 40-50 Prozent des Gangzyklus ist
ein Plateau bei etwa 0 Grad Rotation zu sehen. Hierbei richtet sich das Becken nach
dem Fersenaufschlag wieder in die neutrale Stellung zuriick. Zu sehen ist aulerdem, dass

das Plateau je bei hoherer Ganggeschwindigkeit weniger ausgeprigt sein kann. In den
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Sensorgiirteldaten miisste ein steiler Bogen zwischen zwei Nullpunkten bei 10 und 45
Prozent des Gangzyklus zu beobachten sein. Der dritte Extrempunkt ist ein Tiefpunkt,
der eine Beckenneigung auf der kontralateralen Korperseite markiert, die Beschreibung
der Bewegung ist dabei anlog zur Referenzseite. In den Sensordaten miisste, umgekehrt
wie bei dem ersten Extrempunkt ein steiler Abstieg der Radialgeschwindigkeit auf de

Z-Achse des Gyroskops zu sehen sein.
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Abbildung 5.21.: Becken aus Transversalebene betrachtet 18]

Abbildung zeigt die Beckenbewegung aus der Transversalebene betrachtet, das
heifit, die Rotation finden auf der sagitto-frontalen Achse statt. Dies entspricht einer
Rotation auf der Y-Achse des Gyroskops im Sensorgiirtel. Zwischen 0-25 Prozent des
Gangzyklus bleibt das Becken relativ konstant nach innen (interior) rotiert bleibt. Zur
Erinnerung - Interior bezieht sich hier auf das Referenzbein. In den Sensorgiirteldaten ist
hier daher eine Radialgeschwindigkeit von etwa 0 rad/sec im Bereich von 0-25 Prozent
des Gangzyklus auf der Y-Achse zu erwarten sind. Zwischen 25-50 Prozent rotiert
das Becken zur kontralateralen Seite (Exterior, von der Referenzseite aus gesehen).
Auf der Y-Achse des Gyroskops ist dieser Wechsel daher als ein steiler Anstieg und
anschliefender Abfall der Radialgeschwindigkeit zu erwarten. Auf der kontralateralen

Seite verbleibt das Becken konstant bei etwa -10 Grad rotiert. Zwischen 45-70 Prozent



5. Biomechanik 102

des Gangzyklus ist auch hier daher eine Radialgeschwindigkeit von etwa 0 rad/sec zu
erwarten. Schliellich folgt bei 70 bis 100 Prozent des Gangzyklus eine letzte Becken-
rotation, sodass das Becken zum weiteren Initialen Bodenkontakt, nach innen rotiert,
bereit steht. Hier ist eine steile Geschwindigkeitszunahme auf der kontralateralen
Seite, also negative Geschwindigkeit auf der Y-Achse des Gyroskops zu erwarten.
Anschlieflend stellt sich gegen Ende des Zyklus eine neutrale Radialgeschwindigkeit ein.
Da die stéarkste Beckenbewegung auf der Transversalebene stattfindet sind auch die

deutlichsten Wertverldufe auf der Y-Achse des Gyroskops zu erwarten.

5.6. Biomechanische Analyse: Liegen, Hinlegen,

Aufsetzen

Der folgende Abschnitt wird der einfacheren Ubersicht in zwei Teile unterteilt. Im ersten
Abschnitt wird das Liegen beschrieben und die vom Giirtel dazu aufgenommenen Daten
gezeigt und analysiert. Im nachfolgenden Teil wird der Ablauf des Hinlegens sowie des
Aufsetzens beschrieben. In Abbildung ist der Ubersicht halber der gesamte Ablauf
im MAMKS dargestellt.

5.6.1. Biomechanische Analyse: Liegen

Die Aktivitat Liegen wird in der MAMKS Software in zwei verschiedene Aktivitidten
geteilt. Zum einen das Liegen auf dem Riicken, sowie das Liegen auf der Seite. Die
Abbildungen zeigen die hier beschriebenen Liegepositionen. In der Abbildung
ist das Liegen auf dem Riicken, wie es in MAMKS darstellbar ist, abgebildet. Im Vergleich
dazu ist in der Abbildung Liegen auf der Seite abgebildet.

Wie in den Abbildungen und zu sehen, kann anhand der Sensordaten des Giir-
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Abbildung 5.23.: Skizzen Liegen
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Abbildung 5.24.: MAMKS Screenshot - Liegen Riicken

tels keine eindeutige Unterscheidung stattfinden. Sowohl die Accelerometerdaten (erste
Zeile) als auch die Gyroskopdaten (zweite Zeile) verdndern sich beim Liegen nicht bzw.
nur sehr gering. Kinzig die Magnetometerdaten unterscheiden sich in allen Abbildungen.
Dies ist auf die relative Position zum Erdmagnetfeld zuriickzufithren. Daher kann auch
mit Hilfe des Magnetometers (dritte Zeile) keine eindeutige Bestimmung der Liegeposi-

tion stattfinden.

5.6.2. Biomechanische Analyse: Aufsetzen / Hinlegen

Im Gegensatz zum Liegen kann man anhand der Giirteldaten unterscheiden, ob sich
ein Proband hinlegt oder aufsetzt. In der Abbildung ist ein MAMKS Screenshots
abgebildet, welcher das Hinlegen und Aufsetzen zeigt.

Die Aktivitdt des Hinlegens bzw. Aufsetzens besteht im Wesentlichen aus zwei Teilen.
Zum einen muss in der Regel der Korper gedreht werden, damit ein Hinlegen ermdoglicht

wird. Ausgenommen davon ist das Hinlegen, wenn der Proband auf dem Boden sitzt.
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Abbildung 5.25.: MAMKS Screenshot - Liegen Seite
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Abbildung 5.26.: MAMKS Screenshot - Hinlegen - Aufsetzen
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Andernfalls ist diese Drehung notig, um die Beine auf das gleiche Level des Beckens
zu heben. Der zweite Teil, welcher oftmals gleichzeitig stattfindet, ist das eigentliche
Hinlegen. Also das Niederlassen des Oberkorpers und Strecken der Beine. Dabei bewegt
sich das Becken auf der X-Achse.

Die hier genannten Aktivitdten konnen mit Hilfe des Gyroskops gut beobachtet werden.
Die erste Rotation findet auf der Y-Achse statt. In Abbildung kann dies auf der
griinen Y-Achse des Gyroskops (zweite Zeile) beobachtet werden. Die zweite Rotation,
welche zum Hinlegen und Aufsetzen bendtigt wird, ldsst die X-Achse des Gyroskops
ausschlagen. In der Abbildung ist diese Achse rot abgebildet. Mit Hilfe dessen kann
auch unterschieden werden, ob der Proband vor dem Hinlegen auf dem Boden saf§ und

seinen Korper nur gestreckt hat oder ob der Proband bspw. am Rand eines Bettes saf3.

Das Hinlegen und Aufsetzen kann man anhand der Accelerometerdaten bestimmen. Ein
Anstieg der Achsen deutet auf ein Aufsetzen hin. Gegensétzlich zeigt ein Abgang der
Werte ein Hinlegen des Probanden. Mit Hilfe dieser Beobachtungen, konnen die Aktivi-

taten annotiert werden.
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6. Studiendurchfiihrung

Fiir das Training der {iberwachten maschinellen Lernverfahren, ebenso wie die Uberprii-
fung der Klassifikationsergebnisse, werden gelabelte Daten benotigt. Die PGMAMKS
hat sich auf die Annotation der Sensordaten konzentriert, die wihrend der Assessments
aufgenommen wurden. Fiir die Daten, die im h&uslichen Umfeld aufgenommen wur-
den, existiert jedoch kein standardisierter Ablauf wie bei den Assessments, sodass eine

alternative Vorgehensweise fiir das Labeln der Heimdaten entwickelt werden musste.

6.1. Vorbereitung der Studie

Im Zuge der Diskussion beziiglich der Problematik der Annotation der Heimdaten wur-
den verschiedene Verfahren in Betracht gezogen, die es ermoglichen sollten, moglichst ge-
naue Label zu generieren. Dabei wurde die Verwendung von Stift und Papier zur genauen
Dokumentation der Aktivitdten beispielsweise ausgeschlossen. Die durch die Probanden
gefiithrten Tagebiicher wiesen bereits eine viel zu hohe Ungenauigkeit auf und die beno-
tigten Aktivitdten wie Gehen, Stehen oder Hinsetzen konnten nicht aus diesen abgeleitet
werden. Die Aufzeichnung der Aktivitdten mittels Video wurde ebenfalls verworfen, da
allein fiir den hauslichen Bereich zahlreiche Kameras installiert werden miissten und es
einen ethisch nicht vereinbarten Eingriff in die Privatsphére der Probanden darstellt.

Um einen ausreichend detaillierten Einblick in die hduslichen Aktivitdten der Senioren zu
erhalten, wurde schliefllich eine Android-App (vgl. Kapitel entwickelt, die es ermog-
licht, die relevanten Aktivitdten auch bei schnellen Abfolgen mit genauen Zeitstempeln
zu dokumentieren. Zudem koénnen die Informationen direkt fiir die Annotation verwen-
det werden und miissen nicht z. B. nochmals aus einem Video oder niedergeschriebenen

Texte extrahiert werden.
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Um zu gewéhrleisten, dass die, mittels der App, dokumentierten Aktivitdten die beno-
tigte Qualitét fiir das Labeln der Daten aufweisen, erfolgt die Aktivitdtsdokumentation
durch die Projektgruppenteilnehmer persénlich. Zu diesem Zweck werden wie nachfol-
gend beschrieben Hausbesuche bei den Probanden durchgefiihrt. Das Vorhaben wurde
in einem Ethikantrag dokumentiert und genehmigt.

Um mogliche Probleme und niitzliche Anpassungen der MAMKS-Software frithzeitig zu
erkennen, wurde von fiinf Projektgruppenteilnehmern das Verfahren im Selbsttest in

einer Pilotstudie getestet.

6.2. Pilotstudie

Einleitung

Um sich einen Uberblick dariiber zu verschaffen, worauf geachtet werden muss, bevor
das produktive Labeln der Probanden durchgefiihrt wird, wurde eine Pilotstudie ange-
setzt. Durch sie sollte ermittelt werden, wo Verbesserungspotenzial besteht und worauf
man sich am besten vorbereiten sollte. Des Weiteren sollten Verbesserungsvorschlége fiir
die App gesammelt und ein erster Eindruck ermittelt werden. Nachfolgend eine kurze

Zusammenfassung der durchgefiithrten Studie.

Erkenntnisse vor/wé&hrend des Erfassens

- Das zuverlissige Labeln erfordert Ubung mit der App, da sich die Position der
Aktivitédten eingeprigt werden sollte. Somit kann schneller reagiert werden um ein

bestmogliches Ergebnis zu erzielen.
- Der Giirtel muss vor der Verwendung stets ausreichend aufgeladen sein.

- Die Messung muss immer im stehenden Zustand gestartet werden, damit das An-
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legen des Giirtels nicht als Aktivitdt gewertet wird.

- Unklarheit beim Labeln der einzelnen Aktivitéiten tritt auf. Wann beginnt eine
Aktivitdt und wann endet sie. Wie sollen Transitionen gehandhabt werden. Es

muss eine entsprechende Richtlinie entworfen werden.
- Alle Aktivitaten zuverlissig zu erfassen erfordert hohe Konzentration.

- Ubermittlung an den Server sollte in der Humotion-Software deaktiviert werden.

Erkenntnisse wdhrend der Nachbearbeitung

- die Android-Labeldaten diirfen nicht linger sein als die vom Giirtel aufgenomme-

nen Daten, da sie sonst nicht eingelesen werden kénnen.

- das manuelle Andern in der urspriinglichen MAMKS-Version dauert sehr lange, da

alle Zeitraume manuell angepasst werden miissen.

- der Import von mehreren Android-Labeldaten ist nicht moglich, da MAMKS ver-

sucht die Daten unter gleichem Namen zu speichern.
- Magnetometerdaten helfen sehr gut einige Aktivitéiten zuverldssig zu erkennen.

- Zwischen den Label-Daten und den Sensorgiirteldaten gibt es meistens einen Off-
set in der Zeit. Dieser muss beim manuellen Bearbeiten korrigiert werden. Als
Workaround kann der Zeitraum der Sensordaten um x-Sekunden verschoben wer-
den, indem man in der entsprechenden Datei den Anfangs- und Endzeitpunkt

verschiebt.

- Einige Aktivitéiten sind leicht verfilscht, da zum Beispiel ein Sitzen bei einigen
Personen oft einem Liegen dhnelt (nicht gerade Sitzposition). Dies kénnte im wei-
teren Verlauf eventuell ein Problem bei der Klassifikation durch die Algorithmen

darstellen.
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6.3. Durchfithrung der Studie

Fiir die Studie sollten insgesamt bis zu 50 Probanden iiber maximal 4 Stunden Zuhau-
se besucht werden. Der Umkreis fiir die Auswahl sollte in der ndheren Umgebung von
Oldenburg erfolgen. Des Weiteren sollten die Probanden korperlich und geistig fit sein,
dass heifit in ihrem Alltag zu recht kommen und keine Probleme bei léngeren Gehstre-
cken oder Treppensteigen haben. Der genaue Ablauf der Terminvergabe wurde in der
Verfahrensanweisung VA-Nr. Versa-10 (siehe Anhang |A]) festgehalten und wurde in Ko-
operation mit den Studynurses durchgefiihrt.

Fiir den Besuch der Probanden wurde der Humotion Sensorgiirtel, ein Tablet und
ein Entfernungsmessgeréit eingesetzt. Die Tablets wurden fiir die eigen entwickelte
Aktivitdtstracking-App genutzt. Bei den Terminen selbst waren jeweils zwei Mitglie-
der der Projektgruppe pro Proband eingeplant. Dabei hatte ein Mitglied die Aufgabe,
das Labeln mithilfe der App zu iibernehmen und die andere Person, die Aktivitdten zu
iiberwachen sowie den Ablauf des Besuchs zu gestalten. Vor Ort wurden am Anfang
alle moglichen Fragen geklart und der Ablauf erldutert. Nach dem Einfiihrungsgespréch
wurde der Giirtel und die App mit der dazugehérigen SeniorHome-ID(SHIDI) gestartet.
Wihrend der Aufnahme sollten die Probanden ihren alltéglichen Erledigungen nachge-
hen, wie das Einkaufen gehen, Biiro arbeiten oder das Kochen. Der genaue Ablauf der

Probandenbesuche ist in der VA-Nr. Versa-11 (siche Anhang |A)) festgehalten.

6.4. Manuelle Labelbearbeitung

Fiir eine weitere Verarbeitung der aufgenommenen Daten in der MAMSK-Software
miissen sowohl die exportierten Daten des Sensorgiirtels, als auch die mittels App doku-
mentierten Label-Daten in die Software importiert werden. Durch die Erweiterung der
MAMKS-Software um die Funktionalitéit ,,Label importieren konnen die Label-Daten

direkt den Sensordaten zugeordnet und visualisiert werden.
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In seltenen Fiéllen kann es zu einer zeitlichen Verschiebung von Label und Sensordaten
kommen, z. B. das Label Gehen ist immer erst 5 Sekunden nach Beginn der Aktivitét
in den Daten markiert. Fiir eine einfachere Weiterverarbeitung ist eine Korrektur durch
Anpassung der exportierten Sensorrohdaten moglich. Die Angaben Start und Stop
der Messung miissen lediglich um die Verschiebung (z. B. 5 Sekunden) in der Datei
precalib.ini angepasst werden.

Ebenso ist es moglich, dass versehentlich Label-Daten gespeichert wurden, die iiber den
Messzeitraum des Sensorgiirtels hinaus gehen. Dies fithrt zu einem Fehler beim Import
der Daten und erfordert eine Korrektur der Daten. Dies ist durch Anpassung/Loschen
einzelner Label in den Label-Rohdaten moglich, sodass diese nur innerhalb des Mess-

zeitraums liegen.

Die wihrend der Studie von den Senioren durchgefithrten Aktivitdten waren spontan
und oft schwer zu vorhersehen. Zudem erfordert die Bedienung der App ein gewisses
MaB an Ubung. Die mittels der App dokumentierten Aktivititen haben daher nur eine
begrenzte Genauigkeit, sodass sie lediglich als Referenz fiir die finalen ,,SeniorHomelLa-
bel* genutzt werden koénnen.

Zur Unterstiitzung der manuellen Labelbearbeitung erfolgt semiautomatisches Labeln
als Labelvorbereitung wie in Kapitel beschrieben. Durch den Vorverarbeitungsschritt
ist es moglich das Label Drehen als finales Label in einer extra Datei ebenso wie die
Label ,ANY_STATIC* und ,ANY_DYNAMIC“ in der Datei ,calculated-Label* zu

erzeugen.

Die weitere Nachbearbeitung der Label erfolgt entsprechend der Standards defi-
niert unter Kapitel Um moglichst genaue Label zu erstellen, wurde die in
Kapitel [5| beschriebene biomechanische Analyse der einzelnen Aktivitdten durchgefiihrt.
In der erstellten Label-Datei ,,SeniorHomeLabel“ sind analog die folgenden Aktivitédten

zu finden:

e Gehen
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e Stehen

e Sitzen

e Treppensteigen

e Treppensteigen runter

e Liegen (Riicken)

e Liegen (Seite)

e Hocken

e Stehen-Sitzen

e Sitzen-Stehen

e Liegen-Sitzen

e Sitzen-Liegen
Bereiche, die nicht eindeutig einem der genannten Label zugeordnet werden konnten,
wurden frei gelassen oder wenn aus den Androiddaten weiteren Informationen vorhanden
waren, z. B. Staubsaugen oder Fahrradfahren, diese als Unbekannt-Label mit Kommentar
iibernommen. Unklarheiten beziiglich der Daten und mdglicher Label wurden zum Er-
fahrungsaustausch in den wochentlichen Meetings besprochen. Alle Label wurden durch
eine zweite Person iiberpriift. Um den Fortschritt der manuellen Labelbearbeitung nach-

vollziehen zu kénnen, wurden Fortschritt und bei Bedarf Anmerkungen in einer Tabelle

im Confluence dokumentiert.

Die fiir die manuelle Labelbearbeitung verwendeten Daten wurden im Netzwerkord-
ner unter /pgimu$/PG2017/Daten/SeniorHome-Studie/ abgespeichert. In den jeweiligen
Unterordnern befinden sich nach SHID sortiert die Daten wie folgt:

e In ,Rohdaten® liegen die Originaldaten, welche mittels Sensorgiirtel und App auf-

genommen und exportiert wurden.
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e In ,Bindrdaten“ ligen die fiir die manuelle Labelbearbeitung vorbereiteten Daten

(in die MAMSK-Software importiert und Label aus semiautomatischem Labeln).

e In ,Fertig gelabelte_Daten wurden sowohl die fertigen ,,SeniorHomeLabel“ abge-

legt sowie alle weiteren generierten Label-Dateien.

6.5. Gewonnene Erkenntnisse

Die Vorbereitung, Durchfiihrung und Nachbereitung der Labelstudie war sehr zeitinten-
siv. Insgesamt wurden in einem Zeitraum von ca. sechs Monaten (Mitte August 2017 bis
Ende Januar 2018) Besuche bei 36 Probanden durchgefiihrt. Von den in Kooperation
mit den Studynurses vereinbarten Terminen wurde ca. ein viertel durch die Probanden
wieder abgesagt oder verschoben. Durch eine sténdige Riicksprache mit den Studynur-
ses bei Problemen oder Unklarheiten konnte insgesamt ein weitestgehend reibungsloser
Ablauf gewéhrleistet werden.

Von den 36 Datensdtzen wurden 29 der zuvor beschriebenen manuellen Labelbearbei-
tung unterzogen und verwertbare SeniorHomeLabel”generiert. Zwei Datensiitze wurden
aufgrund verdrehter Sensordaten nicht weiter verarbeitet und ein Datensatz wurde fiir
das Vorgehen aufgrund ungeeigneter Qualitéit der Daten und Androidlabel ausgeschlos-
sen. Die letzten vier Datensétze wurden erst im Januar aufgenommen und aufgrund der
fortgeschrittenen Zeit beziiglich des Projektplans nur noch als Rohdaten gespeichert und
nicht weiter verarbeitet.

Die ausgewerteten 29 Datensétze haben eine Gesamtdauer von etwa 60 Stunden. Die

SeniorHomeLabel enthalten die in Tabelle [6.1] aufgelisteten Label.

Die PG hat sich dazu entschieden, bei der Durchfithrung der Besuche die Probanden
nicht beziiglich der durchgefiithrten Aktivitdten zu beeinflussen, um moglichst wenig Ein-
fluss auf die Daten selbst zu nehmen (z.B. schnelles Gehen aufgrund von Leistungsdruck

dhnlich der Assessments). Lediglich bei der Erlauterung der Studie wurde der Wunsch
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Label Gesamtdauer | Prozent %
Stehen 14H21M56.558 229171
Sitzen 24H30M32.26S 39.0983
Liegen (Riicken) 44M19.38S 1.1785
Liegen (Seite) 8M13.29S 0.2186
Gehen 5H51M29.51S 9.3454
Treppensteigen 10M1.58S 0.2666
Treppenstigen runter 9M10.68S 0.2440
Hinunterbeugen/Hocken 19M22.83S 0.5153
Riickwérts gehen 1M13.48S 0.0326
Springen 2.745 0.0012
Stehen-Sitzen 5M51.53S 0.1558
Stehen-Liegen 2.12S 0.0009
Sitzen-Stehen 5M7.535 0.1363
Sitzen-Liegen 36.63S 0.0162
Liegen (Riicken)-Liegen (Seite) 0S 0.0000
Liegen (Seite)-Liegen (Riicken) 0S 0.0000
Liegen-Sitzen 28.54S 0.0126

Tabelle 6.1.: Ubersicht der in den 29 SeniorHomeLabel-Dateien enthaltenen Label mit

Dauer und Anteil in Prozent
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nach moglichst unterschiedlichen Daten geduflert und auf Nachfrage der Probanden,
ob noch Wiinsche beziiglich bestimmter Aktivitdten bestehen, Beispiele gegeben. Dies
hat zur Folge, dass wie in der obigen Tabelle dargestellt, die verwendbaren Daten
beziiglich der verschiedenen Label in ihrer Menge sehr unterschiedlich sind. Wahrend
fiir Aktivitdten wie ,,Gehen“,  Stehen* und , Sitzen“ mehrere Stunden an Daten gelabelt
werden konnten, existieren fiir Aktivitdten wie ,,Springen“ oder ,Stehen-Liegen“ nahezu

keine Daten.

Die Dauer der einzelnen Besuche lag in Abhéngigkeit von der Zeit / dem Wunsch der
Probanden und der dokumentierbaren Label zwischen einer und vier Stunden. Insgesamt
wurde immer versucht, die Probanden in ihrer Privatsphére nicht zu sehr zu storen
und die Besuche so lange durchzufiithren wie die Probanden diesen nach empfinden der
PG-Teilnehmer auch wiinschten. Es wurden beispielsweise nur kiirzere Besuche durch-
gefithrt, wenn die Probanden nicht so viel Zeit hatten. Bei einigen Probanden stand
dies bereits zu Beginn fest, bei einigen Probanden wurden die Besuche auch frithzeitig
von den PG-Teilnehmern beendet, um keinen negativen Eindruck zu hinterlassen, da
die Probanden z.B. trotz Erkldrung kein Verstdndnis fiir die Notwendigkeit langer
Datenaufnahmen oder der Besuche an sich hatten. Die Dauer der Besuche war ebenfalls
von den Aktivitdten abhéngig, die von den Probanden ,angeboten“ wurden. War fiir
die PG-Teilnehmer ersichtlich, dass im weiteren Verlauf des Besuchs keine neuen Daten,
z. B. nur noch , Sitzen”, aufgenommen wird, wurde die Besuche nicht extra in die Lénge
gezogen. Einige Probanden haben die Termine auch so gewihlt, dass die PG-Teilnehmer
sie bei langer andauernden Téatigkeiten wie dem Chorsingen, FEinkaufen oder sportlichen
Aktivitdten begleiten konnten. Einige Aktivitédten, besonders Bewegungen beim Sport,
konnten nicht direkt den gewéhlten Aktivitdten zugeordnet werden. Daher wurden eine
Vielzahl der Aktivitdten, z. B. auch das Staubsaugen, Schuheputzen und Fahrradfahren

mit dem Label Sonstiges und einem Kommentar versehen.
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Durch die Probandenbesuche konnte fiir jeden Datensatz ein individueller Ablaufplan
analog zu dem der Assessments erstellt werden, welche das Generieren von Referenzla-
beln erméglicht. Da die Daten noch eine gewisse Ungenauigkeit aufwiesen, zum einen
durch die unvorhersehbaren Bewegungen der Probanden und die Reaktionszeit der PG-
Teilnehmer ebenso wie durch die vorerst als ,,Sonstiges* gelabelten Aktivitédten, konnten
diese nur als Referenz verwendet werden. Um detaillierte und einheitliche Label erstellen
zu konnen, war eine detaillierte Beschreibung der Aktivitédten und ihrem Einfluss auf die
Sensoren notwendig. Um Fehler beim Labeln auszuschlieSen, wurden die Daten zudem
mehrmals tiberpriift. Dennoch war es nicht mdoglich alle Bereiche eines Datensatzes zu
Labeln. Dies war z. B. bei schnellen Abfolgen von ,,Gehen“ und ,,Stehen* der Fall, da eine
klare Trennung der Ubergénge kaum moglich ist. Aber auch zahlreiche weitere Bereiche
aus ,,Sonstiges* oder nicht nachvollziehbarer Sensorwerte wurden auch im Hinblick auf

die Verwendung der Daten fiir das Training der Modelle nicht gelabelt.

Insgesamt war es durch die genaue Festlegung von Standards fiir die Vorbereitung,
Durchfithrung und manuelle Labelbearbeitung moglich, diese ohne grofiere Probleme

durchzufithren und verwertbare ,,SeniorHomeLabel“ zu erstellen.
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/. Implementierung

Im Laufe der Projektgruppenzeit sind verschiedene Implementierungen umgesetzt wor-
den. Zur Studiendurchfithrung wurde eine Android App implementiert, es wurden Ergén-
zungen an der MAMKS Software realisiert und fiir das Training und das Klassifizieren

der Daten wurden Programme in Matlab und Python implementiert.

7.1. Eine Android App als Online-Aktivitatentracker

Als Hilfsmittel bei der Durchfithrung der Studien wird eine Android Applikation ver-
wendet. Mit dieser App werden die Aktivitdten der Senioren dokumentiert, um daraus
zu den Giirteldaten, Labeldaten zu generieren. Im folgenden werden der Aufbau und die
Funktionsweise der App beschrieben.

Die App teilt sich in drei Teilbereiche auf, die jeweils ein eigenes Layout haben. In der
Android Programmierung spricht man hierbei von Activities. Die Activities der App ,,Ak-

tivitdtsdokumentation“ heiflen: participant_info, activity_tracker und delete_activities.

7.1.1. Activity participant_info

Die Activity participant_info wird nach dem Start der App als erstes ausgefiihrt. Sie
dient dazu, die Rohdaten ID des Probanden einzutragen. Dafiir hat sie ein Eingabefeld
und einen Startbutton. Die Ansicht der Activity ist in Abbildung zu sehen.

Wenn der Start Button gedriickt wird, wird zunéchst iiberpriift, ob die beiden Ordner
existieren, in denen die Dateien fiir die Labeldaten gespeichert werden. Wenn sie noch

nicht existieren, werden sie in diesem Schritt erstellt. Mit der App werden pro Proband
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Abbildung 7.1.: Activity participant_info
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zwei verschiedene Dateien gespeichert. In der ersten Datei werden die durchgefiihrten
Aktivitdten gespeichert. In der zweiten Datei wird der Standort des Probanden gespei-
chert. Jede dieser Dateien wird in einem anderen Ordner gespeichert. Die erstgenannte
Datei wird im Ordner ,,ActivityData“ und die zweite Datei wird im Ordner ,Location-
Data® gespeichert.

Als néchstes wird der Ordner ,ActivityData“ auf vorhandene Dateien iiberpriift. Die
Dateinamen werden mit der eingegebenen ID verglichen, um herauszufinden, ob zu ei-
nem Probanden bereits Dateien angelegt worden sind. Wenn keine Datei, mit dieser ID
iibereinstimmt, werden zwei neue Dateien angelegt. Beide Dateinamen bestehen aus der
ID und dem Zeitpunkt des Speicherns der Datei. Existieren aber Dateien zu der einge-
gebenen ID, wird ein Dialogfenster gedffnet. In diesem wird gefragt, ob die Daten zu
einer neuen Messung gehoren oder nicht. Wenn dies mit ja beantwortet wird, werden
ebenfalls zwei Dateien neu erstellt. Lautet die Antwort nein, wird anhand des Zeitstem-
pels im Dateinamen die neuste der passenden Dateien ausgewéhlt. Anschliefend wird

die Activity activity_tracker gestartet.

7.1.2. Activity activity_tracker

In der Activity activity_tracker wird die Hauptfunktion der App durchgefiihrt. Hier wer-
den Start- und Endzeitpunkte der einzelnen Aktivitdten in eine Datei gespeichert, um
daraus Labeldaten zu generieren.

Die Activity hat in der Titelleiste einen Button , Loschen®. Unterhalb der Titelleiste sind
drei Buttons nebeneinander. Sie haben die Beschriftungen ,Zuhause®, ,,Drauflen” und
,Drinnen“. Unter dieser Buttonreihe befinden sich vier Viererreihen mit Buttons, eine
fiir jede der Aktivitdten ,Riickwéartsgehen, , Springen®, Treppe hinaufsteigen®, ,,Sons-
tiges“, ,,Gehen”, ,Drehen”, ,Treppe hinaufsteien®, ,,Hocken®, ,Stehen®, ,Sitzen“, | Lie-
gen(Riicken)“, | Liegen(Seite)®, , Aufstehen, ,Hinsetzen®, ,Sitzen-Liegen* und ,Liegen-
Sitzen“. Jeder dieser Buttons hat einen roten Hintergrund. Darauf ist ein Piktogramm

der jeweiligen Aktivitdt zu sehen. In der Mitte des Buttons ist der Name der Aktivi-
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tat genannt. Oberhalb davon wird die Anzahl angezeigt, wie oft die jeweilige Aktivitat
bereits ausgefiihrt wurde. Unterhalb des Aktivitdtsnamen wird die Dauer, welche die
jeweilige Aktivitédt bereits ausgefithrt wurde, angezeigt. Links der 16 Button zeigt eine
Beschriftung, zu welcher Kategorie, die jeweilige Zeile an Aktivitdten gehort. Die Kate-
gorien sind ,,statisch”, ,dynamisch® und , Transition®.

Unterhalb der 16 Buttons ist ein ,Beenden“-Button. Das Layout dieser Activity ist in
Abbildung [7.2) zu sehen.

Beim Start der Activity werden die Anzahl und Dauer der jeweiligen Aktivitéiten aus
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Abbildung 7.2.: Activity activity_tracker

den Dateien des ausgewéahlten Probanden ausgelesen. Die Dauer wird in Millisekunden
berechnet. Um die Darstellung iibersichtlicher zu halten, wird sie jedoch auf Minuten
gerundet angezeigt.

Falls die Datei nur unterbrochen und nicht neu gestartet wurde, wird aus einem Zwi-

schenspeicher ausgelesen, welcher Proband vor der Unterbrechung ausgewéhlt war. Eben-
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falls wird die Aktivitdt und der Startzeitpunkt der Aktivitdat ausgelesen, die vor der Un-
terbrechung ausgewéhlt war. Der Hintergrund dieser Aktivitdt wird dabei griin gefarbt.
Beim Klick auf eine der 16 Aktivitdtenbuttons wird die zugehorige Aktivitéit ausgewihlt.
Es kann zu jedem Zeitpunkt nur einer der 16 Buttons ausgewéhlt sein. Fiir diese Aktivi-
taten gibt es drei Félle die auftreten konnen. Im ersten Fall war vorher keine Aktivitéat
ausgewahlt. Die angeklickte Aktivitdt wird die aktive Aktivitat. Es wird ein Zeitstempel
fiir den Startzeitpunkt gespeichert und der Hintergrund des Buttons farbt sich griin. Im
zweiten Fall war die angeklickte Aktivitdat vorher bereits ausgewéhlt. In diesem Fall wird
der Hintergrund des Buttons wieder rot. Es wird ein Zeitstempel fiir den Endzeitpunkt
gespeichert und die Aktivitéit erhélt einen Eintrag in die Datei mit dem Aktivitdtsnamen,
dem Startzeitpunkt und dem Endzeitpunkt. Nun ist keine Aktivitdt mehr ausgewihlt.
Im dritten Fall war vorher eine andere Aktivitdt ausgewéhlt. Die Hintergrundfarbe der
vorher ausgewéhlten Aktivitat dndert sich rot. Der Zeitpunkt wird als Endzeitpunkt ge-
speichert und ein Dateieintrag erfolgt. Nun ist die neu angeklickte Datei ausgewéhlt. Der
Hintergrund wird griin und der Zeitpunkt wird als Startzeitpunkt gespeichert. Wenn die
Aktivitdt ,Sonstiges” ausgewéhlt wird, wird im ersten und dritten Fall nach den oben
genannten Schritten ein Dialogfenster gedffnet. Hier wird der Nutzer zur Eingabe eines
eigenen Aktivitdtennamen aufgefordert. Soll kein Name eingegeben werden, kann der
Nutzer den Dialog mit Nein schlielen.

Die Location Buttons funktionieren analog zu den Aktivitdtsbuttons. Auch hier kann
jeweils nur einer der drei Buttons aktiv sein.

Beim Klick auf den ,,Beenden* Button wird die ausgewéhlte Aktivitdt beendet und der
Eintrag in die Datei geschrieben. AnschlieBend wird die Activity participant_info gestar-
tet.

Beim Klick auf den , Loschen“-Button wird die Activity delete_activities gestartet.
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7.1.3. Activity delete_activites

Die Activity delete_activities dient dazu einzelne Eintrdage aus der Datei zu lschen, falls
bei der Aktivitatsdokumentation ein Fehler passiert sein sollte.

Hier werden alle bisherigen dokumentierten Aktivitdten mit ihrem Namen und ihrem
Start- und Endzeitpunkt in chronologischer Reihenfolge in einer scrollbaren Liste ange-
zeigt. Unterhalb dieser Liste gibt es zwei Buttons: ,Loschen® und ,,Zuriick®. Dies ist in
Abbildung [7.3] zu sehen.

Wenn der Nutzer auf einen der Listeneintrage klickt, wird dieser blau markiert und die
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Abbildung 7.3.: Activity activity_tracker

zugehorige Aktivitdt wird einer zusétzlichen Liste mit zu l6schenden Eintrdgen hinzu-
gefiigt. Es konnen auch mehrere Eintrége gleichzeitig markiert sein. Wird ein Eintrag
wieder abgewahlt, farbt er sich wieder weifl und wird aus der Liste mit zu 16schenden

Eintrdgen entfernt.
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Beim Klick auf den ,,Loschen“ Button wird dieser ausgegraut, um einen Mehrfachklick zu
vermeiden. Die markierten Aktivitdten werden aus der Datei geloscht und die Activity
activity_tracker wird gestartet.

Beim Klick auf den ,,Zuriick“-Button wird die Activity activity_tracker gestartet.

7.2. Mamks Extension

Im Laufe der Projektgruppe MAMKSFZ wurde mit der Software MAMKS gearbeitet. Im
Gebrauch von MAMKS sind ein paar Verbesserungsideen aufgekommen, die im folgenden

beschrieben werden.

7.2.1. Labelimport

In unserer Projektgruppe wurden Daten mit Hilfe eines Android Tablets annotiert.
Die Tablets generierten dabei [XMI] Dateien, in denen die Label abgespeichert sind. In
Listing 8.1 ist ein Beispiel fiir eine Datei zu sehen. Diese abgespeicherten Label sollen
moglichst automatisch in die MAMKS Anwendung integriert werden, sodass sie dort

bearbeitet und verwendet werden konnen.

Listing 7.1: Beispiel einer Labeldatei

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8” standalone="yes”?>
<labellnformation>
<androidData/>
<label >
<interval>
<start >2018—01—-09T:10:32:24:545 </ start >
<end>2018—01—09T:10:33:44:126 < /end>
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</interval>
<description >STAND</description >
</label >
<label >
<interval>
<start >2018—01—-09T:10:33:44:126 </start >
<end>2018—-01—-09T:10:33:52:804 < /end>
</interval>
<description SWAILK</description >
</label >

</labellnformation >

Also haben wir die Funktion Labelimport in die Anwendung Mamks integriert. Beim
Klick auf "Label importieren”6ffnet sich ein Dialogfenster, in dem eine Datei ausgewéahlt
werden kann. Diese ausgewihlte Datei wird auf ihre Giiltigkeit iiberpriift. Dabei ist der
erste Schritt die Uberpriifung des Dateinamens auf die Endung ”.xml”. AnschlieBend
wird der Aufbau der Datei mit einer Schemadatei (XSDFDatei) kontrolliert. So kann si-
chergestellt werden, dass die ausgewihlte XMI}Datei auch wirklich Labeldaten enthilt.
Die Datei muss mit dem Tag <androidData/> starten. Danach werden die einzelnen
Label angegeben. Jedes Label muss ein Intervall, eine Bezeichnung und ein Kommentar-
feld enthalten. Jedes Intervall muss einen Start- und Endzeitpunkt enthalten.

Wenn der Aufbau der Datei dem Schema entspricht, wird als letztes gepriift, ob die Label
vom Zeitstempel aus zu den Giirteldaten passen. Nur wenn die Datei allen Voraussetzun-
gen entspricht, wird es zugelassen, dass der Nutzer seine Wahl bestétigen kann. Nach der
Bestétigung der Datei werden alle Label aus der Datei ausgelesen. Dafiir wird eine neue
Labelgruppe erstellt, die den gleichen Namen tragt, wie die Datei. AnschlieBend wird
jedes der Label aus der Datei, zu dieser Labelgruppe hinzugefiigt und das Dialogfenster

wird geschlossen.
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7.2.2. Labelbearbeitung

Die Label, die mit den Android Tablets annotiert wurden, sind ungenau und fehlerhaft.
Also miissen sie nachbearbeitet werden. Um die Labelnachbearbeitung zu beschleunigen,
haben wir einige Funktionen in MAMKS eingefiigt.

Mit der Maus konnen ganze Label oder auch nur die Réander der Label verschoben wer-
den. Dafiir beobachtet ein MouseEventListener die Mausbewegungen des Nutzers. Wenn
ein MouseDraggedEvent ausgelost wird und die Maus sich dabei in einem Randbereich
eines Labels befindet, werden die Rander des Labels verschoben. Ist die Maus dagegen
im Bereich eines Labels, aber nicht in einem Randbereich, so wird das ganze Label ver-
schoben. In beiden Fillen wird zunédchst der Abstand von der neuen Mausposition zu
der urspriinglichen Mausposition vor dem Ziehen der Maus berechnet. Dieser Abstand
wird in einen Zeitunterschied umgewandelt, um den der Zeitbereich des Labels verandert
werden soll.

Im Fall des Verschiebens eines ganzen Labels wird als néchstes iiberpriift, in welche Rich-
tung es verschoben werden soll. Wenn es nach links verschoben werden soll, wird vom
Startpunkt und vom Endpunkt des Labels, jeweils der Zeitunterschied abgezogen. Soll
es nach rechts verschoben werden, wird zum Startpunkt und vom Endpunkt jeweils der
Zeitunterschied addiert. An den neuen Start- und Endpunkten des verschobenen Labels
wird nun {iiberpriift, ob an den Stellen bereits ein anderes Label vorhanden ist. Wenn
dies der Fall ist, wird das Label nicht verschoben. Sonst wird das zu verschiebende Label
geloscht und ein neues Label hinzugefiigt, welches den neuen Start- und Endpunkt als
Intervall hat.

Im Fall des Verschiebens der Labelrander wird zunéchst festgestellt, ob sich die Maus
auf dem linken oder rechten Rand befindet. Als néchstes wird die Richtung der Maus-
bewegung ermittelt. Es werden die neuen Start- und Endpunkte des Labels berechnet.
Wenn die Maus auf dem linken Rand ist und nach links bewegt wurde, wird {iberpriift,
ob an dem neuen Startpunkt bereits ein anderes Label vorhanden ist. Wenn dies der

Fall ist, wird der neue Startpunkt auf den Endpunkt des anderen Labels plus 1 gesetzt,
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sodass das Label an das andere Label anschliet. Wenn kein Label im Weg ist, wird das
alte Label geloscht und das neue Label mit dem neuen Start- und Endpunkt erstellt.
Wird der Labelrand von der linken Seite ausgehend nach rechts verschoben, wird iiber-
priift, ob der neue Startpunkt grofler als der alte Endpunkt ist. In diesem Fall wird
das weitere Verschieben des Labelrands unterbunden, sodass das Label nicht Start- und
Endpunkt tauscht. Wenn der neue Startpunkt kleiner als der alte Endpunkt ist, wird das
alte Label geloscht und das neue Label mit dem neuen Start- und Endpunkt hinzugefiigt.
Die Verschiebung des rechten Labelrands funktioniert analog.

Zwischen zwei Labeln konnen Liicken vorhanden sein. Um diese Liicken schnell zu fiil-
len, soll sich durch einen Doppelklick auf den leeren Bereich der Dialog zum Hinzufiigen
eines Labels 6ffnen. Der Doppelklick wird durch einen MouseEventListener festgestellt.
Dabei muss der primdre Mausbutton gedriickt werden, also die linke Maustaste, und
ein Klickzéhler muss 2 anzeigen. Wenn ein Doppelklick registriert wurde, wird gepriift,
ob sich an der Stelle ein Label befindet. Wenn das nicht der Fall ist, wird nach dem
letzten Label vor und nach dem ersten Label nach dem geklickten Punkt gesucht. Aus
den Labeln wird das Intervall des leeren Bereiches ermittelt (vom Endpunkt des vorhe-
rigen zum Startpunkt des nachfolgenden). Mit dem Intervall wird nun der Dialog zum
Hinzufiigen eines Labels geoffnet. In den Feldern fiir das Intervall ist das freie Intervall
bereits eingetragen.

Wenn durch die Markierung eines Giirteldatenbereiches ein neues Label erstellt werden
soll, kann es vorkommen, dass sich das neue Label mit einem anderen Label iiberschnei-
det. Bisher wurde in diesem Fall eine Fehlermeldung angezeigt und das Label nicht
erstellt. Durch unsere Anderung wird nun ein Auswahlmenii gedffnet, durch das der
Nutzer entscheiden kann, ob das alte Label iiberschrieben werden soll. Je nach Position
des konfliktéaren Labels muss beim Uberschreiben unterschiedlich vorgegangen werden.
Auf Abbildung [7.4] sind die mdoglichen Positionen aufgezeigt. Das alte Label ist stets
oben dargestellt und das neue Label ist unten dargestellt. Bei Position A wird das alte
Label geloscht und das neue wird hinzugefiigt. Aber es werden auch noch zwei weitere

Label hinzugefiigt. Das eine geht vom urspriinglichen Start des alten Labels, zum Start
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) Position A ) Position B
) Position C ) Position D

Abbildung 7.4.: Positionen des konfliktdren Labels

des neuen Labels und das andere geht vom Endpunkt des neuen Labels, zum Endpunkt
des alten Labels.

Bei Position B wird das alte Label geloscht und das neue hinzugefiigt. Bei Position C
wird das alte Label geloscht und das neue Label hinzugefiigt. Zusétzlich wird ein Label
vom Ende des neuen Labels zum Ende des alten Label hinzugefiigt. Bei Position D wird
das alte Label geloscht und das neue Label hinzugefiigt. Zusétzlich wird ein Label vom
Start des alten Labels zum Start des neuen Labels hinzugefiigt.

Bei der Labelkorrektur kénnen leicht Fehler passieren. Um eine getétigte Anderung riick-
giangig zu machen, wurde ein Zuriick-Button eingefiihrt. Beim Hinzufiigen, Loschen oder
Andern eines Labels wird jeweils ein Eintrag in einer Liste, der LabelChangelogHistory
Liste, hinzugefiigt. Dieser Eintrag enthélt das alte Label, das neue Label und die zugeho-
rige Labelgruppe. Beim Hinzufiigen eines Labels ist das Feld fiir das alte Label null. Um
das Hinzufiigen eines Labels riickgéingig zu machen, muss also das Label, was im Feld fiir
das neue Label vermerkt ist, aus der angegebenen Labelgruppe geloscht werden. Beim
Loschen eines Labels ist das Feld neues Label null. Um dies riickgéngig zu machen muss
das alte Label wieder hinzugefiigt werden. Beim Andern eines Labels werden alle Felder
ausgefiillt. Um eine Anderung riickgéingig zu machen, muss das neue Label geloscht und
das alte Label hinzugefiigt werden. Nach dem Riickgéngigmachen wird der Eintrag aus
der Liste geloscht. Insgesamt konnen zehn Eintrage gleichzeitig in der Liste sein.

Um noch schneller Label &ndern zu konnen, wird beim Rechtsklick auf ein Label oder
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einen markierten Bereich ein Kontextmenii gedffnet. Die zuletzt hinzugefiigten oder ge-
anderten Aktivitidtstypen werden angezeigt. Beim Klick auf einen Eintrag des Kontext-
meniis wird ein Label des ausgewihlten Types im ausgewihlten Bereich hinzugefiigt,
falls der Rechtsklick auf dem markierten Bereich erfolgte. Sollten Konflikte auftreten
wird wie oben erklart gefragt, ob das andere Label {iberschrieben werden soll. Wenn
der Rechtsklick auf einem vorhandenen Label erfolgte, wird durch die Auswahl einer

Aktivitat im Kontextmenii der Aktivitdtstyp des Labels gedndert.

7.2.3. Labelnachbearbeitung

Nach der Klassifizierung von Daten durch Machine Learning Modelle gibt es auch noch
Verbesserungsmoglichkeiten der Labeldaten. Eine Mdéglichkeit ist die Mehrheitsentschei-
dung. Hierfiir werden Klassifizierungen von mehreren Modellen verglichen. Es werden
neue Label gebildet, deren MotionType mit dem der Mehrheit der Klassifizierungen ent-
spricht. Eine weitere Moglichkeit ist eine regelbasierte Untersuchung der Klassifizierun-
gen, genannt Rule Engine. Bestimmte Aktivitdten diirfen zum Beispiel eine bestimmte
Dauer nicht unterschreiten oder sie folgen nur auf bestimmten Aktivitdten. Die beiden
Moglichkeiten wurden unter dem Begriff Postprocessing oder Labelnachbearbeitung zu-
sammengefasst.

In Abbildung ist der Dialog zu sehen, mit dem beide Moglichkeiten angewandt
werden konnen. Fiir beide Mdéglichkeiten ist es notwendig, zunéchst die Labelgruppen
auszuwéhlen, die fiir das Postprocessing verwendet werden sollen. Auflerdem gibt es die
Moéglichkeit nur die Rule Engine, die Mehrheitsentscheidung oder beides auszuwéhlen.
Fiir die Rule Engine muss eine XMLl Datei, die die Regeln enthilt, ausgewihlt werden.
Es wird anhand einer Schemadatei iiberpriift, ob die Datei giiltig ist. Nur wenn
dies der Fall ist, ist es moglich den Okay Button zu klicken.

Fiir die Mehrheitsentscheidung kann der Nutzer einen Radius angeben. Der Radius ent-
spricht der Anzahl der Datenpunkte, die fiir eine Berechnung der Mehrheit gleichzeitig
betrachtet werden soll. Des Weiteren kann der Nutzer {iber das Feld Entscheidungskri-
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Abbildung 7.5.: Postprocessing Dialog

terium eine Prozentzahl angeben. Die Prozentzahl gibt an, wie viel Prozent der Daten-
punkte mindestens mit dem gleichen Label belegt sein miissen. Bei einem Klick auf Okay
werden die ausgewéihlten Moglichkeiten ausgefiihrt.

Beim Mehrheitsentscheid wird ein Fenster iiber den ganzen Datensatz geschoben. Die
Fenstergrofle entspricht dabei dem Radius. Fiir jeden Fensterausschnitt wird bestimmt,
wie viele der enthaltenen Datenpunkte zu welcher Labelart gehoren. Das wird in einer
Liste gespeichert. Die Liste wird nach Héufigkeit des Vorkommens sortiert. Als neue
Labelart wird die Labelart ausgewéhlt, zu der die meisten Datenpunkte gehoren. Gibt
es mehrere mit der gleichen Anzahl, wird eine zufillige Labelart ausgewéhlt. Es wird die
relative Haufigkeit der Labelart bestimmt. Ist diese grofier als das angegebene Entschei-
dungskriterium, wird die Labelart fiir das neue Label verwendet, sonst wird das Label
Unbekannt”verwendet. Ein neues Label wird in einer neuen Labelgruppe erstellt. Das
Intervall entspricht dem aktuellen Fensterausschnitt. Wenn das Label zeitlich direkt vor

dem neuen Label zur gleichen Labelart gehort, werden die beiden Label zusammenge-
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fiigt, um nicht zu viele sehr kleine Label entstehen zu lassen.

Bei der Rule Engine wird zunéchst die Regeldatei eingelesen. Das passiert mit einem
[JAXBI Provider. Das ist die Implementierung einer Architektur fiir XMT] Binding in
Java. Der [JAXBI Provider wird dazu genutzt, um mit Hilfe der Schemadatei die
Regeln automatisch aus der Datei zu lesen und sie in Instanzen der Klasse Rule

zu verwandeln. In Listing 8.2 ist der Aufbau einer solchen Regel zu erkennen.

Listing 7.2: Beispiel einer Regel
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8” standalone="yes”?>
<ruleDefinition >

<rule>
<ruleID >001</ruleID>
<activity >SIT</activity >
<conditions>
<minDuration >10</minDuration>
<maxDuration >2000</maxDuration>
<validPreviousActivity >
<activity ></activity >
</validPreviousActivity >
<validFollowingActivity >
<activity ></activity >
</validFollowingActivity >
</conditions>
<action>
<newActivity SUNKNOWN< /newActivity >
</action>
<comment></comment>
</rule>

</ruleDefinition >
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Im néchsten Schritt werden die Regeln ausgewertet. Dabei wird fiir jede der ausge-
wihlten Labelgruppen und fiir jedes Label dieser Labelgruppen ermittelt, ob eine Regel
fiir diese Labelart vorhanden ist. Dafiir wird der MotionType des aktuellen Labels mit
dem MotionType, der im Feld activity angegeben ist, verglichen. Wenn dies der Fall ist
wird zuerst das zeitlich gesehen vorherige und das nachfolgende Label ermittelt. Es wird
iiberpriift, ob das vorherige und das nachfolgende Label jeweils einem der in der Regel
als giiltig angegebenen MotionTypes entspricht (validPreviousActivity und validFollo-
wingActivity). AuBerdem wird darauf geachtet, ob das betrachtete Label von der Dauer
eine angegebene Mindestdauer (minDuration) nicht unterschreitet und eine angegebene
Maximaldauer (maxDuration) nicht iiberschreitet. Wenn alle Regeln erfiillt sind, wird
einer neu erstellten Labelgruppe das Label genauso hinzugefiigt wie es bereits vorhanden
war. Wenn eine Regel nicht erfiillt ist, wird das Label mit einem anderen MotionType

hinzugefiigt. Dieser ist in der Regeldatei unter action angegeben.

7.2.4. Confusion Matrix Report

Zur besseren Visualisierung wurde die bisherige Ansicht der Konfusionsmatrix iiberar-
beitet. Dazu wurde die bisherige Darstellung, die aus einer reinen Schriftform bestand
durch eine Tabelle ersetzt, die einer Konfusionsmatrix mehr gerecht wird. In der Java
Klasse MainApplication wird in der showReport Methode nun eine weitere Unterschei-
dung dariiber gemacht ob der Report einer Instanz einer ConfusionMatrixReport Klasse
entspricht. Wenn dieser Fall eintritt, wird die neue showConfusionMatrixReportDialog
Methode aufgerufen welchen die jeweilige FXML und dazugehéorige Controller Klasse in-
stantiiert. Die neue Konfusionsmatrix besteht nun nicht mehr aus einem grofien Textfeld
das alle Ergebnisse abbildet, sondern auch zwei Tabellen die zum einen die Konfusions-
matrix und zum anderen die Ergebnisse der Genauigkeit abbildet. Zur besseren Ubersicht
werden die Tabellen in einem TabPane getrennt voneinander abgebildet. Da alle Daten
aus der bereits implementiertem ConfusionMatrix Klasse vorhanden waren, bestand die

Aufgabe hierbei die Daten in einer ansprechenderen Form abzubilden. Dazu wurden
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zur Umsetzung der Tabellen der einfachheitshalber TableView Objekte genutzt dessen
TableColumns dynamisch in Abhéngigkeit der Grofie der Konfusionsmatrix erzeugt wer-
den. Lediglich die Breiten der Spalten der Genauigkeiten sind mit Ausnahme der ersten
Spalte statisch festgelegt, da sich die Anzahl der Spalten in diesem Fall nicht &ndert.
Um den Fokus der diagonalen Werte der Konfusionsmatrix hervorzuheben, werden die
Werte in hellgriiner Farbe hervorgehoben. Wenn der Nutzer nun auf den Button Spei-
chern driickt, wird er dazu aufgefordert, einen Ordner zu wéhlen, in dem nun die beiden
Tabellen als Bilddatei abgelegt werden. Dazu werden von den beiden TableViews jeweils
Screenshots gemacht und als Bilddatei abgespeichert. Die Namen der Dateien lauten
confusionMatrix(aktuelles Datum und Uhrzeit).png und PrecisionMatrix(aktuelles Da-
tum und Uhrzeit).png. Der Zeitstempel dient einfachheitshalber der Kennung, wann die

Bilder erzeugt wurden und zur besseren Verwaltung.
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Abbildung 7.6.: Darstellung der alten und neuen Konfusionsmatrix
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7.2.5. MATLAB Engine

Waéhrend der Phase der Datenerhebung wollten die Projektgruppenteilnehmer gerne die
Moglichkeit haben, aus der MAMKS Software heraus, MATLAB Skripte auszufiihren.
Dazu wurde die Moglichkeit gebraucht die offizielle MATLAB Schnittstelle zu nutzen,
welche seit der Version 2016b verfiigbar ist. Dazu muss das Root-Verzeichnis von MAT-
LAB als Umgebungsvariable mit den Namen MATLAB-HOME gesetzt und das bin-
Verzeichnis in der Path-Umgebungsvariable hinzugefiigt werden. Als Dependency wird
die Umgebungsvariable in der MAMKS Software eingelesen, mit der die MATLAB
nun genutzt werden kann. Eine umfangreiche Beschreibung kann auf der Website von
der MATLAB Java Seite gefunden werden. Da die Anbindung an die MATLAB Engine
einige Zeit erfordert, wird diese iiber einen Thread beim Programmstart ausgefiihrt und
bei erfolgreichem Start die Nachricht im unteren Statustextfeld der MAMKS Software
wiedergegeben. Daraufhin wird der Menii Eintrag mit dem Namen MATLAB Engine
sichtbar, welcher beim Anklicken zum eigens geschriebenen MATLAB Engine Dialog
fithrt. Uber den Dialog wird im obersten Textfeld der Pfad zu den MATLAB Skripten
angegeben, die danach iiber das darunterliegende DropDown Menii ausgewéhlt werden
konnen. Wenn man den Button ausfithren driickt, wird das MATLAB Skript iiber die
Eval Funktion der MATLAB Engine ausgefiihrt und der Name des aktuellen Kommandos
an die MATLAB Engine im untersten Textfeldes angezeigt. Der Dialog ist in Abbildung
[7.7 zu sehen. Sobald das Skript komplett durchgelaufen ist und das entsprechende im
Skript definierte Ergebnis erzeugt wurde, wird im untersten Textfeld durch die Meldung
DONE! angezeigt, dass das Skript erfolgreich ausgefithrt wurde. Da im weiteren Verlauf
des Projektes eine Anbindung an Python realisiert wurde, wurde in der Gruppe beschlos-
sen, beide Schnittstellen iiber eine einheitliche Kommandozeile zu bedienen. Daher sollte
die oben beschriebene MATLAB Engine keine weitere Anwendung mehr finden, da un-
ter unter anderem die MATLAB Engine nur aus der frontend-Anwendung von MAMKS
ausgefiihrt werden kann und nicht durch das zugehorige Kommandozeilenprogramm. Im

Laufe der Implementierung der Kommandozeilenschnittstelle stellte sich jedoch heraus,
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Abbildung 7.7.: MATLAB Engine Dialog mit erfolgreich ausgefithrtem Skript

dass dies nicht ohne Probleme auf allen Betriebssystemen umsetzbar war. Aus diesem
Grund wird die MATLAB Engine auf allen Betriebssystemen aufler Windows weiterhin

verwendet.

7.2.6. Statistik Modul

Um den Vorgang der Labelnachbearbeitung effizienter zu gestalten, entstand aus der
Projektgruppe der Wunsch, eine Moglichkeit zu haben, sdmtliche Label und Labelgrup-
pen gegeniiber zu stellen und zu visualisieren. Das Problem war bisher die fehlende
Funktionalitit in MAMKS, alle Informationen iiber die Verteilung von Haufigkeiten und
Zeiten der Labels und Labelgruppen eines Datensatzes zu erhalten. Deshalb bestand die
Losung darin, ein Statistik Modul zu implementieren und in MAMKS zu integrieren.
Aufrufbar wird das Modul, sobald ein Datensatz in MAMKS geladen worden ist. Dazu
wird das neue Item in der Menubar entsprechend eingeblendet (s. Abbildung [7.§)). Die
Anzeige des Moduls selber erfolgt durch ein Modales Fenster. Die Darstellung der Statis-

tik erfolgt zum Einen durch ein Bar-Chart Diagramm, welches in der Mitte des Moduls
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Abbildung 7.8.: Statistik Modul

abgebildet ist. Zum anderen werden auf der linken Seite sdmtliche Labelinformationen
anzeigt, die zu diesem Datensatz gehoren (s. Abbildung|[7.9)). Das Bar-Chart Diagramm
enthéalt auf seiner X-Achse alle vorhandenen Label und auf der Y-Achse die jeweiligen
Héaufigkeiten im Datensatz. Die Héaufigkeit werden abhéngig von ihren jeweiligen La-
belgruppen betrachtet. Die Labelgruppen und ihre Héufigkeiten werden nebeneinander
dargestellt. Damit soll die Moglichkeit erreicht werden alle Informationen innerhalb ei-
nes Fensters einsehen zu kénnen. Beim ersten Aufruf wird das Bar-Chart-Diagramm
mit allen Labeln aus allen Labelgruppen angezeigt. Um den Bediirfnissen von speziel-
ler Darstellung entgegenzukommen, sind alle Labelgruppen und Label mit Checkboxen
versehen, mit denen die Anzeige im Bar-Chart Diagramm ein und ausgeschaltet wer-
den kann. Die Anpassungen erfolgen unmittelbar und kénnen beliebig oft ausgefiihrt
werden. Dadurch sind Anpassungen der Darstellung nach den jeweiligen Bediirfnissen
moglich. Auf der linken Seite sind sémtliche Label untereinander in einer VBOX in einem
ScrollPane aufgereiht um im Falle von vielen Labels eine Scroll-Funkion zu haben. Unter
jedem Label sind die Informationen {iber die jeweilige Gesamtdauer in der entsprechen-

den Labelgruppe hinterlegt. Im weiteren Verlauf des Projektes entstand der Wunsch, die
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Abbildung 7.9.: Darstellung der Statistiken

Y-Achse der Haufigkeiten eines Labels durch die Gesamtdauer eines Labels zu ersetzen.
Um diese Funktionalitat auf einfachster Ebene umzusetzen, wurde ein zweites Bar-Chart
Diagramm implementiert welches zu Beginn noch deaktiviert ist. Durch einen Mausklick
wird die Sichtbarkeit des aktuellen Bar-Chart-Diagramms deaktiviert und stattdessen
das Diagramm mit der Angabe der Gesamtdauer in Minuten angezeigt (s. Abbildung
[7.10)). Fiir den Benutzer wird dabei der Eindruck geweckt, dass es sich lediglich um eine
Statistik handelt, die nur die Y-Achse wechselt.

7.2.7. Ausfiihrung externer Skripte

Fiir die Ausfithrung von Klassifizierungsalgorithmen, die auf Python oder Matlab basie-
ren, wird eine Moglichkeit benotigt, diese aus der MAMKS Software heraus auszufiihren.
Wichtig dabei ist, dass die Ausfithrung dieser Skripte im mamks-shared Bereich imple-
mentiert wird, damit diese Funktion nicht nur iiber die frontend-Anwendung, sondern
auch iiber das Konsolenprogramm verfiigbar ist.

Also wurde fiir die Ausfithrung der Skripte je Programmiersprache eine neue Unterklasse
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Abbildung 7.10.: Statistiken mit Minutenangabe

der bereits bestehenden Algorithm Klasse hinzugefiigt. In der Ubersicht der Algorith-
men tauchen nun MatlabExecution und PythonExecution auf(s. Abbildung. In der
Algorithm Klasse werden fiir jeden Algorithmus Eingabe- und Ausgabeparameter spe-
zifiziert. Fiir die Ausfithrung von Python Skripten werden die Eingabeparameter Min
Score, Step Size, Window Size und die Pfade fiir den zu benutzenden Workspace, fiir
die zu nutzende Modelldatei und fiir das auszufiithrende Skript benétigt. Da die Py-
thonskripte so konzipiert sind, dass sie einen Workspace Pfad als Eingabe erwarten
und dann alle Datensétze aus diesem Workspace in einem klassifizieren, wurde auf das
Auswahlmenii fiir einzelne Datensétze verzichtet, welches bei den anderen Algorithmen
eingesetzt wird. Es werden also immer alle Datensétze klassifiziert, die im angegebenen
Workspace vorhanden sind. Um dem Nutzer die Auswahl der Parameter zu erleichtern,
werden Defaultwerte eingesetzt. Fiir den Parameter Min Score liegt der Default Wert
bei 0,6. Die Window Size und die Step Size haben jeweils den Default Wert 100. Der
Workspacepfad ist standardméfig zunéchst der aktuelle Workspace, den die MAMKS
Anwendung nutzt. Fiir die Modelldatei wird als Default, die zuletzt ausgewéhlte Datei

angegeben. Fiir die Auswahl der Pythonskripte wird im Ordner, in dem die ausgefiihr-
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B Algerithmus anwenden b4

ClassificationAlgorithm
ConfigurableTraining
FeatureVisualization
GaitParameterAlgonthm
GaussianFilterAlgorithm
HighpassFilterAlgorithm
LabelGroupTemporalEvaluation
LabelScaring
LowpassFilterAlgorithm
MadgwickAlgarithm
MatlabExecution
MedianFilterAlgorithm

ParameterOptimizationAlgorithm

PythonExecution
StepDetectionAlgorithm

Weiter Abbrechen

Abbildung 7.11.: Algorithmenauswahl mit neuen Elementen

te jar-Datei liegt nach einem Ordner "Python”gesucht. Aus diesem Ordner werden alle
Dateien, die mit dem String "classify_mamks_data’beginnen in einem Auswahlmenii an-
gezeigt, sodass der Nutzer nur funktionierende Skripte auswéhlen kann. Die Auswahl
der Pythonskripte funktioniert damit jedoch nur, wenn die jar-Datei im gleichen Ordner
ist, wie der Python Ordner mit den Skripten. Das Menii zur Parameterauswahl ist in
Abbildung zu sehen. Aus den eingetragenen Parametern wird nach dem Klick auf
Okay ein String erstellt, der dem Konsolenbefehl fiir die Ausfithrung des Skriptes gleicht.
Fiir die Ausfiihrung eines Pythonskriptes ist dieser in Listing [7.3]

Listing 7.3: Pythonbefehl

python $(Pythonskriptpfad)
ws_path="$( Workspacepfad)”
model_path="$(Modellpfad)”
window_size="100"
step_size="100"

min_score="0.6"
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Legen sie die Parametereinstellungen des Algorithmus fest.

Parametername Wert

Min Score 600E-3

Madelldatei ChUsers\maren\Documents\Pythonymodels\cnnicnndhar_16cl15C
Python Script C\Uzers\maren\Documents\Python\classify_mamks_data_with_cnn.py=
Step Size { > 0, < Window Size) 100

Window Size (> 0) 100

Workspace Path C\Users\maren\Documents\neuesRepository

Job-Management anzeigen

Job auf Remote Host ausfiihren

Zuriick CK Abbrechen

Abbildung 7.12.: Parameterwahlmenii fiir die Ausfithrung von Python Skripten

Dieser entstandene String wird mit Hilfe von der Java Klasse Process ausgefiihrt. Process
ist eine abstrakte Klasse, die ein ausfithrendes Programm enthélt. Dieses ausfithrende
Programm wird von der Klasse Runtime gestartet. Runtime ist die Schnittstelle einer
Java Anwendung zu ihrer Umgebung. Mit dem Befehl Runtime.getRuntime().exec()
konnen Konsolenbefehle ausgefithrt werden und somit auch der oben dargestellte
Pythonbefehl.

Damit die Pythonskripte ausgefiihrt werden kénnen, miissen auf dem Computer Python
und verschiedene Pythonbibliotheken installiert sein. Da dies auf jedem Betriebssystem
anders installiert wird, bietet die Skriptausfithrung kein automatisiertes Installieren aller
notwendiger Pakete an. Allerdings priift sie, ob ein moglicher Fehler in der Ausfiihrung
auf fehlende Installationen zuriickzufiihren ist und macht den Nutzer in der angezeigten

Fehlermeldung darauf aufmerksam.

Fiir Matlabskripte werden in der Algorithm Klasse die Parameter Matlabskript-
pfad und Workspacepfad festgelegt. Auch hier werden die zur Verfiigung stehenden
Skripte aus einem Ordner ausgelesen. In diesem Fall heiffit der Ordner MATLAB.
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Die ausfithrbare jar-Datei muss also im gleichen Ordner liegen, wie der Ordner
MATLAB. Innerhalb des im MATLAB-Ordner liegenden Ordner mamks_interface
werden alle Dateien zur Auswahl angezeigt. Als Workspace Pfad wird wie schon bei
den Pythonskripten als Standard der aktuelle Workspace der MAMKS Anwendung
angezeigt. In Abbildung [7.13] ist das Parameterauswahlmenii fiir die Ausfithrung von

Matlabskripten zu sehen. Aus den eingegebenen Parametern wird der Matlabbefehl

B Algerithmus anwenden *

Legen sie die Parametereinstellungen des Algorithmus fest,

Parametername Wert
Matlab Seript Ch\Users\maren\Documents\MATLAB\+mamks_interface\MAMKSEngiw.
Workspace Path C\Users\maren\Documents\neuesRepository

Job-Management anzeigen

Job auf Remote Host ausfihren

Zuniick oK Abbrechen

Abbildung 7.13.: Parameterwahlmenii fiir die Ausfithrung von Matlab Skripten

als String zusammengesetzt. Dieser ist in Listing [7.4] zu sehen. Bei der Ausfiihrung
des Befehls wird Matlab gestartet, das Skript ausgefithrt und dann wird Matlab
wieder geschlossen. Der Ausdruck ’-nodesktop’ sorgt dafiir, dass fiir die Ausfithrung
des Befehls nicht das Standardprogramm Matlab gestartet wird. Es wird lediglich
eine Matlabkonsole geoffnet. Der Ausdruck ’-r’ bedeutet, dass ein festgelegtes Skript
ausgefithrt werden soll. Nach Ende der Ausfithrung soll die Matlab Konsole wieder

geschlossen werden. Das wird mit 'quit’ erreicht.

Listing 7.4: Matlabbefehl

matlab —nodesktop —r
”$(Matlabskriptpfad)(’$(Workspacepfad) )”
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;quit

Der Matlabbefehl wird analog zum Pythonbefehl mit der Java Klasse Runtime ausge-
fithrt. Damit das funktioniert muss Matlab auf dem genutzten Computer installiert sein.
Anderenfalls wird der Nutzer auf das Fehlen der Installation in einer Fehlermeldung
hingewiesen. Leider funktioniert diese Art der Ausfiihrung von Matlabskripten nur auf
Computern mit dem Betriebssystem Windows, da es auf anderen Systemen Probleme
mit dem Starten von Matlab aus einem Java Programm gibt. Auf anderen Systemen
sollte also auf die Matlab Engine zuriickgegriffen werden, die weiter oben beschrieben
wurde.

Ist in der MAMKS Software zur Zeit der Ausfithrung der Algorithmen bereits ein Da-
tensatz angezeigt, sollen nach dessen Ende die neu klassifizierten Label ausgewéhlt und
angezeigt werden konnen, ohne dass der Nutzer den Datensatz neu laden muss. Die
Pythonskripte und Matlabskripte legen neue Labeldateien in den entsprechenden Ord-
nern der klassifizierten Datensédtze an. Die MAMKS Software liest Dateien aus Ordnern
jedoch nur beim Neuladen eines Datensatzes aus. Deshalb wurde die Software so geén-
dert, dass das Laden von Daten aus den Ordnern nach Beendigung eines Algorithmus

ebenfalls durchgefiihrt wird.

7.3. MATLAB

In diesem Kapitel sollen die Implementierungsdetails und Toolboxen erldautert werden,

die fiir die Umsetzung der Klassifizierungsalgorithmen mit Matlab verwendet wurden.

7.3.1. Einlesen der MAMKS-Daten

Damit Matlab mit den bindren Giirteldaten arbeiten kann, miissen diese erst in das

richtige Dateiformat gewandelt werden. Auch der strukturelle Aufbau sollte dem vorab
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definierten Konzept (siehe Kapitel [4]) entsprechen. Um dies zu erreichen wurde in Mat-
lab die Funktion load_mamks_data erstellt. Diese bekommt den Verzeichnispfad zu den
SHIDXXXXX-Ordnern iibergeben sowie Label und Channel (z.B. die Spalte Luftdruck),
welche nicht Teil des Exports sein sollen und somit weggelassen werden. Aulerdem wird
ein Postfix iibergeben, welcher die Labelexporte dementsprechend benennt. Mit Hilfe
der Funktion wurden mehrere Trainingsdatensétze erstellt mit unterschiedlichen Labeln
(siehe . Die jeweiligen Ergebnisse des Exports sind in mat-Dateien gespeichert. In-
halt ist eine Tabelle mit der Bezeichnung X. Um schnelle Information iiber diese Tabelle
zu erhalten wurden zusétzlich die Anzahl der Zeilen und Spalten mit dem Befehl size(X)
und die enthaltenen Labels mit dem Befehl unique(X.Label) im gleichen Verzeichnis in

Form einer txt-Datei gespeichert.

7.3.2. Classification Learner App

Mit Hilfe der Classification Learner App ist es moglich, schnell eine breite Auswahl an
Modellen zu starten. Dies ist insbesondere praktisch, um einen groben Uberblick iiber
die ungefiahre Genauigkeit der Algorithmen zu bekommen. Auch kann eine begrenzte
Anzahl an Parametern je Modell verdndert werden. Vor dem Beginn der Pilot-Studie
wurde dadurch getestet, inwiefern die verschiedenen Modelle auf die IMU-Datensétze

reagieren.

Fiir die Durchfithrung haben wir zunédchst den Datensatz eingelesen, welcher bereits
durch die load_mamks_data.m-Funktion in die Benétigte Formatierung gebracht wurde.
Dies ist mit dem Befehl load(’Filename.mat’) moglich. Anschliefend kann die App iiber
die App-Auswahl in Matlab gestartet werden. Nach dem Start kann iiber den Button
New Session —> From Workspace ein neue Sitzung gestartet werden (siche Abbildung

7.14).

Danach miissen in drei Schritten die erforderlichen Einstellungen fiir die Sitzung getétigt

werden (siehe Abbildung [7.15)). Auf der linken Seite sollte der richtige Datensatz ausge-
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J Classification Learner

CLASSIFICATION LEARNER e s s DS cNIR
- =R > M e ki HE I I ;

New Feature PCA AlQuick- | Advanced | Use | Train = Scatter Confusion ROC Curve Parallel Export
Session ¥  Selection To-Train Parallel Plot Matrix Coordinates Plot  Model v
FILE FEATURES GCLASSIFIER TRAINING PLOTS EXPORT
Data Browser ®
w History

w Current model

Model number 0 -
Status: Queued
W

Oniginal Dataset: Observations: 0 Predictorss 0 Response Variable: Response Classes: 0 Size of Dataset: OB Validat

Abbildung 7.14.: Start einer neuen Sitzung
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wahlt werden. In der Mitte muss bestimmt werden, welche Spalten als Predictor gelten
und welche die Response Spalte ist. Die Response Spalte war in unserem Fall Label.
Auf der Rechten Seite kann schlussendlich die Form der Validierung angepasst werden.
Dabei kann eine Kreuz-Validierung mit Festlegung der Folds gew#hlt werden oder einer
Holdout-Validation mit Auswahl von fiinf bis maximal 50 Prozent. Auch das weglassen

einer Validierung ist moglich. Damit wir einen mdoglichst gleichen Validierungsstandard

haben, wurde entschieden die 5-Folds Validierung zu nutzen.

Step 1 Step 2 Step 3
Select a table or matrox. Select predictors and response. Define validation method.
MName Type Range Import as @ Cross-Validation
Ao double -4.408 .. 4.831 Predictor ~
\Accy double 4822 . 20666 Predictor - I:r;temadﬂgﬂtmsttnverﬂttlng by partmnr;]mfg l:1"9 data set into
Acez double 8974 8573 Pradictor . olds and estimating accuracy on each fold.
GyroX double -2.666 .. 2.08 Predictor £
GyroY double -1.364 . 1.214 Predictor ~ Cross-validation folds: 5 folds
GyroZ double -1.294 .. 1.174 Predictor ~
Label cell 5 unigue Response ~ 1 |— r ‘
O Holdout Validation
Recommended for large data sets.
v
() No Validation
Use columns as variables No protection against overfitting
Use rows as variables
Prepare data for classification Read about validation
Start Session Cancel

Abbildung 7.15.: Festlegung der Sitzungsparameter

Nach dem Klick auf Start Session wird das eigentliche Konfigurationsfenster geofinet.
Im oberen Bereich ist die Auswahl der zu trainierenden Modelle auswéhlbar (siehe Ab-
bildung [7.16]). Dabei sind auch mehrere Algorithmen einstellbar, welche im weiteren
Schritt parallel antrainiert werden. Unter Advanced kann zudem bei fast jedem Modell

eine Auswahl an Parametern gesetzt werden.
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Eine Voranalyse bietet der dargestellte Scatter Plot, welcher die Verteilung der einzelnen
Klassen je Attribut anzeigt. Dadurch lassen sich beispielsweise Ausreifler identifizieren.
Mit einem Klick auf Train startet das Anlernen der Modelle. Dazu wird im Standardfall
ein Lokaler Pool gestartet, welcher die Berechnung moglichst auf die zur Verfiigung

stehenden Rechenkerne verteilt.

). Classification Learner - Scatter Plot -

BELHESSO0E

CLASSIFICATION LEARNER

@ 2 ]

New Feature  PCA GET STARTED

SE8 | F " [ L

Scatter Confusion ROC Curve Parallel Export
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FILE | FEATURES | % @ PLOTS | ExPoRT |
Data Browser Al Quick- Al AllLinear
 History To-Train
Plot
10 Tree o
Lastchange Disabled PCA DECISION TREES TOP & Original dataset: X ® Data
Model predictions
[5l
c .
Complex | MediumTree Simple Tree  All Trees
Tree .
. .
— Predictors
DISCRIMINANT ANALYSIS TOP = et ®
X AceX v
B3y :
Y |Accy -
Linear Quadratic All
Discriminant Discriminant  Discrimina
Classes
SUPPORT VECTOR MACHINES TOP &
 Current model = — o
Model number 1 i
Status: Draft Linear SVM  Quadratic ~ Cubic SVM Fine Medium Coarse
SV ‘Gaussian ‘Gaussian Gaussian
(Classifier
Preset Complex Tree @i
Maximum number of splits: 10
AISVI .
Split criterion: Gini's diversity in =
Surrogate decision splits: Off
Feature Selection MEAREST NEIGHBOR CLASSIFIERS TOP =
\All features used in the model, — — = - =
-
PCA disabled Fine KNN  Medium KNN Coarse KNN Cosine KNN  Cubic KNN Weli(grr:led
i
All KNNs.
ENSEMBLE CLASSIFIERS TOP &
Boosted  Bagged  Subspace  Subspace Al . L . . . . . .
Tree: Tree: KNN RUSAonst  Fosemble: hd 2 1 o 1 2 3 4 5
AccX How to investigate features
Original Dataset: X Observations: 50000 Predictors: 6 Response Variable: Label ResponseClassest 5 Size of Datasett 8 MB Validation: Holdout Validation with 5% held out

Abbildung 7.16.: Auswahl der Modelle

Nach dem Training wird die Genauigkeit des Jeweiligen Modelles in prozentualer Dar-
stellung ausgegeben. Niitzlich sind auch die weiteren Informationen zum Beispiel iiber
die Laufzeit welche unten links in der Box aufgelistet sind. Zur weiteren Analyse des

Modelles bietet die App vier Grafiken. Direkt angezeigt wird der Scatter Plot (siehe
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Abbildung [7.17]).
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Abbildung 7.17.: Scatter Plot

Bei dem Scatter Plot werden zu den jeweiligen Pradiktoren die Prognosen dargestellt.
Ein Punkt zeigt dabei einen richtig klassifizierten Eintrag an. Ein Kreuz zeigt wiederum

die falsch klassifizierten Ergebnisse. Dadurch kann eine Analyse beispielsweise iiber die

Erkrankungsrate von Ausreiflern getétigt werden.

Eine andere Analyse bietet die Darstellung der [ROC (Receiver Operating
Characteristic)-Kurve wie in Abbildung|7.18|zu erkennen. Hierbei wird die True-positiv-

rate der False-positv-rate gegeniibergestellt. Bei einer 100 Prozentigen Erkennung liegt

der Punkt dabei auf 0, 1.

Zur Darstellung hochdimensionaler Strukturen bieten sich die parallelen Koordinaten

an. Auch diese konnen von Matlab visualisiert werden (siehe Abbildung(7.19)). Die senk-
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Abbildung 7.18.: ROC Kurve
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Abbildung 7.19.: Coordinates Plot
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rechten, parallelen Linien stellen dabei jeweils die einzelnen Achsen dar.

SIT
SIT_STAND 8% 15%
[43]
w
&
[
o  STAND <1%
=
|_
STAND_SIT 6% 6%
WALK

ks'/)‘ G‘/)_ Iy " iy >

', g, - True False
S Y e 4 Positive  Negative
Yo hR7S Rate Rate

Predicted class

Abbildung 7.20.: Konfusions-Matrix

Schlussendlich ist aus der App heraus auch die Moglichkeit gegeben, eine Konfusions-
matrix zu erstellen. Hierbei werden beispielsweise die true class Daten der predicted
class Daten gegeniiber gestellt (siehe Abbildung . In dem Beispiel wurde SIT zu
100 Prozent richtig erkannt. Die Transition SIT_STAND hingegen wurde nur in 77 Pro-
zent korrekt erkannt. In acht Prozent der Félle wurde falscher weise ein SIT_STAND
als STAND_SIT gelabelt, in 15 Prozent der Félle wurde es als WALK klassifiziert. Die-
se Darstellungsform bietet eine recht genaue Aufschliisselung, bei welchen Labeln eine
verstirkte Verwechslungsgefahr besteht wie die Erkennungsrate der einzelnen Merkmale
generell ausfillt. Aus diesen Griinden wurde entschieden, wenn moglich eine Analyse der

unterschiedlichen Modelle mit Hilfe der Konfusionsmatrix durchzufiihren.

Nach dem Training kénnen die einzelnen Modelle iiber Export Modell exportiert werden.
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Dabei ist es auch moglich den genutzten Code fiir das antrainieren des Klassifikators
generieren zu lassen. Beides wird zunédchst in den Workspace geladen. Erst mit dem
Befehl save Filename.mat bzw. save Filename.m fiir den Code werden die Daten in der-
zeit ausgewdhlten Verzeichnis gespeichert. Das Speichern von gréfferen Modellen fiihrte
zu Problemen, so dass diese nicht gespeichert wurden. Dieses Problem konnte mit der
zusitzlichen Ubergabe der Dateiformat-Versionsnummer (save('Filename.mat’,’-v7.3");)

behoben werden, wodurch auch das Speichern gréflerer Modelle problemlos gelang.

Da das lokale Antrainieren oft, gegeben durch geringe Ressourcen, sehr viel Zeit bean-
sprucht sollen die Berechnungen bevorzugt auf dem [HPC| der Universitit durchgefiihrt
werden. (Vgl. Kapitel 8.1]). Hierfiir musste Matlab zunéchst korrekt konfiguriert werden.
Dafiir wurde eine SLURM-Integrationsdatei heruntergeladen und im Verzeichnis
MATLABROOTDIR /toolbox/local/ entpackt. Anschliefend miissen benutzerspezifi-
sche Einstellungen vorgenommen werden. Dafiir wurde ein neues Cluster Profil iiber
den Cluster-Manager hinzugefiigt. In diesem Profil wurden daraufhin verschiedene
Parameter, wie zum Beispiel die maximale Anzahl an reservierbaren Nodes, eingestellt.

Eine genaue Beschreibung hierzu befindet sich im HPC-Wiki unter:

https://wiki.hpcuser.uni-oldenburg.de/index.php?title=Configuration_
MDCS_2016

Um einen neuen Job auf dem HPC durchzufiihren wird zunéchst mit dem Befehl sched
= parcluster('CARL’); das Clusterprofil ausgewihlt. Anschlieflend kénnen mit dem set-
Befehl Anforderungen, wie zum Beispiel die maximale Laufzeit des Jobs, bestimmt wer-

den:

set (sched , ’CommunicatingSubmitFcn’, cat (2,

sched . CommunicatingSubmitFen , {’runtime’,’288:0:07}));

Mit dem néchsten Befehl werden alle dort aufgelisteten Dateien auf den Cluster geladen

und der Job wird daraufhin gequeued bzw. gestartet. Ubergeben wird auch die Anzahl
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an Nodes, die das System zur Berechnung bereit stellen soll:

job_20_30 = batch(sched, ’jobscript_20_-30 ",
"Pool’, 15, ’AttachedFiles’, {’trainClassifier_1b.m’,

"trainClassifier_2.m’, trainClassifier_3 .m’})

7.3.3. Exportieren zu MAMKS

Mit Hilfe der erstellten Modelle ist es moglich, die Datensétze zu klassifizieren. Damit
die Ergebnisse auch in MAMKS geladen und analysiert werden kénnen wurde fiir Mat-
lab eine Export-Funktion erstellt. Die export_label to_mamks-Funktion erstellt dabei
im Zusammenspiel mit der Funktion run_calculate_label und calculate_rotations XML-
Dateien, welche die fir MAMKS notwendige Struktur besitzen. Diese kénnen in die

SHID-Ordner kopiert und anschliefend eingelesen werden.

7.4. Python Module

In diesem Kapitel werden die Bibliotheken kurz vorgestellt, die fiir die Umsetzung des
konzepierten Klassendiagramms benutzt worden sind. Die nachfolgenden Biblio-
theken besitzen aulerdem Abhéngigkeiten untereinander. Um vor der Verwendung die
Bibliotheken zu installieren wurde ein entsprechendes Setupscript angelegt. Durch die
Ausfithrung werden alle Abhéngigkeiten, die zur Ausfithrung nétig sind, bereitgestellt.

Nachfolgend eine kurze Beschreibung der verwendeten Bibliotheken und Frameworks.

Pandas

Pandas ist eine open-source-Library um komplexe Datenstrukturen moglichst einfach

anzulegen. Des Weiteren dient sie zum Anlaysieren von Daten und bietet dabei eine
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hohe Performanz.

numpy

Numpy ist eine Bibliothek zur einfachen Verarbeitung von Vektoren oder Matrizen. Mit
ihr wird auflerdem der Umgang mit groflen mehrdimensionalen Arrays vereinfacht. Des

Weiteren bietet sie Funktionen zum Verarbeiten von linearer Algebra.

SciPy

SciPy (scientific computing) stellt eine Grofizahl an Methoden zum wissenschaftlichen
Rechnen zur Verfiigung. Hauptkomponenten sind unter anderem effiziente Tools zum

Datenmanagement so wie high-performance computing.

matplotlib

Eine sehr umfangreiche Bibliothek zur graphischen Darstellung von Daten. Sie ermoglicht
ein besonders intuitives Plotten von Graphen und Diagrammen. Matplotlib ermoglicht

eine Darstellung im zwei- und dreidimensionalen Format.

scikit-learn

Bei scikit-learn handelt es sich um eine ausgereifte Machine-Learning-Library. Mit ihr
ist es moglich sehr effizient Machine-Learning-Modelle anzulernen und zu testen. Des
Weiteren bietet scikit-learn unzahlige Moglichkeiten zum Visualisieren, Testen und Va-
lidieren. Unter anderem stehen Methoden wie die Klassifikation, Regression, Clustering,

Dimensionsreduktion und Vorverarbeitung zur Verfiigung.
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Tensorflow

TensorFlow ist ein Open-Source Framework, das im Google Brain Project entwickelt
worden ist. Das Hauptziel der Entwickler ist es, eine hoch skalierbare Losung zur Aus-
fiihrung von Berechnungen auf heterogenen Systemen zu entwickeln. Urspriinglich sollte
Tensorflow auf Google-Produkte, wie Google- Search oder Google-Maps beschréinkt sein.
Im Jahr 2015 beschlofien die Entwickler das Framework unter der Apache 2.0 Lizenz zu
verdffentlichen. Das quelloffene System ist unter www.tensorflow.org verfiighar. Die Be-
rechnungen in Tensorflow werden, basiert auf einem Datenfluss-dhnlichen Modell auf
verschiedene Systeme verteilt [5]. So kann eine Berechnung definiert werden und im Hin-
tergrund werden einzelne Teilschritte auf berechnende Teile des/der Systems/Systeme,
wie oder verteilt.

Jede Berechnung wird als ein gerichteter Graph aufgefasst. Dabei reprasentiert ein Graph

Datenfliisse von einem Knoten zum néachsten.

TFLearn

TFLearn ist eine auf Tensorflow aufbauende deep learning library. Es handelt sich hier-
bei um eine High-level-API die den Umgang mit Tensorflow vereinfacht und Befehle
zusammenfasst. Sie ist vor allem dazu ausgelegt neuronale Netze zu implementieren und

7zu testen.

7.4.1. Implementierung der Datenstruktur

Nachfolgend werden die Implementierungsdetails in Python erldutert. Sie umfassen das

Importieren, Verarbeiten und Exportieren der konformen Daten.

e Um mit den Bewegungsdaten von MAMKS zu arbeiten, miissen diese vor-

erst importiert werden. Aus diesem Grunde wurde in dem Script ‘mamks_utils’
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eine Importfunktion implementiert. Sie nimmt den Workspace-Pfad entgegen
und importiert anschliefend die .bin-Dateien. Derzeit werden ausschliellich die
Beschleunigungs- und Gyroskopdaten importiert. Eine Erweiterung ist im Code
ohne Probleme moglich. Die .bin-Dateien werden mit Hilfe von Float32 in ihre
urspriingliche numerische Form gebracht, damit mit ihnen komfortabel weiterge-
arbeitet werden kann. Nach dem Import und der Konvertierung werden die Daten

in einem Array abgespeichert.

e Zur Klassifikation der eingelesenen Daten bestand die Voraussetzung unterschied-
liche Modelle anwenden zu kénnen. Hierzu wurde das Script ‘classification_models’
erstellt. Es implementiert eine abstrakte Oberklasse und nimmt den entsprechen-
den Modelpfad zum Importieren entgegen. Des Weiteren gibt es die predict-
Funktion vor, die anschliefend von den Modellklassifikatoren implementiert werden
muss. Bisher wurden die Klassen fiir die Ausfithrung von CNN-Modellen, scikit-
learn-Modellen und deren Nachbearbeitung implementiert. Es konnen je nach An-

forderung weitere Modelle in diesem Script ergénzt werden.

e Nachdem die eingelesenen Daten fertig klassifiziert und nachbearbeitet worden
sind, miissen anschliefend noch die zugehotrigen Label erzeugt werden, damit sie
in MAMKS angezeigt werden konnen. Hierzu wurde in dem Script ‘mamks_utils’
die Klasse ‘MamksLabelGenerator’ erstellt. Um die Label zu exportieren benttigt
sie beim Aufruf die Parameter des derzeitigen Dateipfads (damit der Export im
richtigen Probandenordner durchgefiihrt wird), die klassifizierten Label in Array-
Form (numerisch) und eine Label-Map, damit die Namenszuweisung erfolgen kann.
Anschliefend werden fiir jeden Datensatz die Label in XML-Form generiert und

im dafiir von MAMKS vorgesehenen Label-Ordner abgelegt.
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7.4.2. Mamks-Schnittstelle

Um eine Schnittstelle zu MAMKS zu gewéhrleisten wurden fiir die zuvor beschriebenen
Klassen entsprechende Scripte erstellt welche als Einstiegspunkt des[CLIl Aufrufs dienen.
Hierbei handelt es sich um die Scripte ‘classify_mamks_data_scikit_models’ und ‘classi-
fy_mamks_data_with_cnn’. Die beiden Scripte konnen per CLI aufgerufen werden und

erwarten folgende Parameter:

1. ws_path - Der Workspace Pfad, in dem die Probandendaten im MAMKS Format

liegen
2. model_path - Der Pfad zum Modell, welches die Klassifikation vornehmen soll

3. window_size - Die Fensterbreite die bei der Nachbearbeitung angewendet werden

soll
4. step_size - Die Schrittweite die bei der Nachbearbeitung angewendet werden soll

5. min_score - Der Wert, wie sicher sich das Modell beim Labeln sein soll, bevor das
Label erstellt wird. Falls das Modell beim Klassifizieren nicht {iber diesen Wert
kommt, wird ein ‘UNKNOWN’-Label erzeugt. Dieser Wert wird nur von CNN
unterstiitzt. Die anderen Modelle ignorieren diesen Wert, auch wenn er angegeben

wird.

Ein Beispielhafter Aufruf konnte also wie folgt aussehen:

classify_mamks_data_scikit_models.py ws_path=C:\Desktop\MAMKS
model_path=C:\Desktop\Modelle\wknn.sav

window_size=100 step_size=100 min_score=0.6

Eine detailierte Beschreibung der Aufrufsparameter und wie die Scriptausfithrung durch-
gefithrt wird, ist in dem Handbuch fiir die Python-Scripte zu finden. Des Weiteren wird
dort erldutert, wie die Durchfithrung mit Hilfe der MAMKS-GUI gestartet werden kann.
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Falls weitere Modelle iiber die MAMKS-Schnittstelle aufgerufen werden mochten, kon-
nen analog zu den bisher vorhandenen Scripten weitere hinzugefiigt werden. Hierbei
sollte allerdings auf die Namenskonvention geachtet werden (‘classify_mamks_data..’),

damit sie von MAMKS erkannt werden.
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8. Optimierungen

Bei der Optimierung hat sich die Projektgruppe auf fiinf Algorithmen konzentriert. Das
Ziel sollte es sein, jedes Modell bezogen auf seine jeweiligen Parameter auf Verbesse-

rungsmoglichkeiten zu iiberpriifen. Diese sind im folgenden néher beschrieben.

8.1. HPC

Da viele der genutzten Algorithmen sehr rechenintensiv sind, wurde versucht auf eine
lokale Durchfithrung zu verzichten und dafiir die Berechnungen auf dem [HPC| durchzu-

fithren, welcher durch die Universitét fiir diese Zwecke zur Verfiigung gestellt wird.

Der HPC besteht aus den beiden Clustern CARL und EDDY. CARL besitzt eine theo-

retische Performanz von maximal 271 TFlop/s. Er besteht aus:
e 327 Nodes (9 mit einer GPU)
e 7.640 CPU Kerne
e 77 TB RAM
e 360 TB lokaler Speicher
EDDY besitzt eine theoretische Performanz von maximal 201 TFlop/s und beinhaltet:
e 244 Nodes (3 mit einer GPU)
e 5.856 CPU Kerne

e 21 TB RAM
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Dabei ist die Ressourcenverteilung auf den einzelnen Clustern nicht gleich verteilt. CARL
besitzt beispielsweise fiinf verschiedene Gruppen. Diese unterscheiden sich unter ande-
rem in ihrer Arbeitsspeicheranbindung. Die Gruppe High-Memory besitzt beispielsweise
pro Node 512 GB RAM und besteht aus insgesamt 30 Nodes. Die Gruppe Low-Memory
besitzt pro Node 128 GB RAM und besitzt 128 der insgesamt 327 Nodes. Durch die
unterschiedlichen Ressourcen in den Gruppen sind diese unterschiedlich relevant. So ist
die Gruppe welche die neun NVIDIA Tesla P100 16GB PCI-Edition besitzt besonders
fiir Algorithmen wie CNN interessant. Die High-Memory-Gruppe ist wiederum fiir spei-

cherhungrige Algorithmen wie Bagging-Trees interessant.

Das Job-Management auf dem HPC iibernimmt der SLURM (Simple Linux Utility for
Resource Management) Workload Manager. Dieser ist Opensource und besitzt eine wei-
ter Verbreitung unter allen Supercomputern. Mit Hilfe von SLURM koénnen somit bei-
spielsweise von Matlab Jobs hochgeladen und ausgefiithrt bzw. eingereiht werden. Auch
die Verwaltung des einzelnen Jobs ist moglich wie etwa der Abbruch oder d&hnliches. Mit
einem Job konnen auch die erforderlichen Ressourcen definiert werden. Diese werden

dann, insofern vorhanden, automatisch zugewiesen.

Damit die Projektgruppe Zugriff auf den HPC bekommt mussten einige Schritte durch-
gefiihrt werden. Zunéchst musste jeder Benutzer einen Account beantragen. Zur Nutzung
muss dann, je nach Standort, eine VPN-Verbindung zur Universitéit aufgebaut werden.
Fiir diverse Themen steht ein umfangreiches Wiki zur Verfiigung, in dem unter anderem
die Einrichtung fiir einzelne Programme genauer beschrieben wird. Dennoch gab es in
der Projektgruppe Fragen, die in einem Interview mit dem HPC-Beauftragtem versucht

wurden zu kldren. Das Interview erbrachte das folgende Ergebnis:

e [st die Matlab Version 2017b in Verbindung mit dem Cluster nutzbar?

— Die Version 2017b ist in Planung. Anleitung zur Nutzung erfolgt im Wiki.

e Ist die Nutzung vom ,Parallel Pool“ moglich? (Symbol unten Links in Matlab)
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— Nein. Wird zunéchst auch nicht folgen.

Wie viel RAM kann pro Node fiir die Berechnung genutzt werden?

— Ist abhéngig von dem genutzten Cluster (z.B. Carl). Verfiighare Ressour-
cen stehen im Wiki. Die Nodes erstellen keinen Swap, wodurch mehr HDD-

Speicher keinen Mehrwert bringt.

Ko6nnen mehr als 36 Nodes genutzt werden?

— Nein, da maximal 72 Lizenzen zur Verfiigung stehen, welche pro Node ange-

setzt sind.

Diirfen Berechnungen langer als 21 Tage dauern?

— Ja, allerdings nur nach Absprache.

Wann wird der Cluster viel genutzt?

— Primér im Sommer, wenig gegen Winter/ Weihnachten.

Wie viel Speicher steht im ,,/home“-Verzeichnis zur Verfiigung?

— 1TB. Im ,work® und ,data“-Verzeichnis 10TB - zudem mit einer deutlich

schnelleren Anbindung.

Als Resultat aus dem Interview wurden entschieden, Matlab in der Version 2016b einzu-
setzen, damit keine Probleme in Verbindung mit dem HPC entstehen. Auch war geplant,

groflerer Berechnungen iiber Winter/ Weihnachten durchzufiihren.

Um die Ergebnisse der Berechnungen einheitlich, und an einem zentralen Ort speichern
zu konnen wurde im Laufe des Projektes entschieden, lediglich einen Benutzer zu ver-

wenden. Daraufhin wurde dieser Account fiir die Projektgruppe erstellt und eingesetzt.
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8.2. Convolutional Neural Network

Ein kiinstliches neuronales Netz ist in der Lage beliebige Annéherungen zu approximie-
ren.Wie in der Seminararbeit zu faltenden neuronalen Netzen bereits beschrieben sind
diese eine Erweiterung klassischer vorwértsgerichteter neuronaler Netze um die Mog-
lichkeit, Merkmale automatisiert zu generieren. Die Motivation dahinter ist die negative

Erfahrung der Projektgruppe hinsichtlich der manuelle Auswahl von Merkmalen.

8.2.1. Zu optimierende Parameter

Ein faltendes neuronales Netz kann prinzipiell auf viele Weisen angepasst werden. Zum
einem kann die Struktur des Netzes und die Anzahl der versteckten Schichten angepasst
werden. Durch die Steigerung der Schichtenanzahl wéchst die Modellvarianz und damit
auch die Fahigkeit des Netzes komplexere Daten zu klassifizieren. Auf der anderen Seite
wichst auch die Gefahr des Overfittings.

Eine zweite Moglichkeit das Modell zu optimieren ist die Steigerung der Anzahl von
Feature-Maps pro versteckte Schicht. Dies kann ebenfalls zur Steigerung der Modellva-
rianz, mit dhnlichen Auswirkungen und Folgen fiithren.

Eine dritte Moglichkeit besteht darin, komplexere Aktivierungsschichten einzusetzen.
Beispielsweise kann die Tanh-Funktion im Gegensatz zur linearen ReLu-Funktion auch
nicht-lineare Merkmalsrdume separieren. Der Einsatz von komplexeren Funktionen
fithrt jedoch zu stark ansteigenden Ausfithrungszeiten, da sich die Anzahl der Multipli-
kationsoperationen pro Schicht, im Vergleich zu linearen Funktionen, oder Funktionen
aus der ReLu-Familie verhundertfachen.

Wie in der Seminarausarbeitung zu Faltenden Neuronalen Netzen vorgeschlagen,
besteht unsere Struktur des Netzes aus einem Inception-Modul. Die Originalstruktur
enthédlt maximal 64 Feature-Maps pro Schicht. Mehrere Trainingsversuche haben
gezeigt, dass der Einsatz komplexerer Aktivierungsschichten eine deutlich héhere Aus-

fithrungsdauer, sowohl im Training als auch in der Klassifizierung zur Folge hatte. Das
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Training konnte aufgrund sehr langer Dauer nicht abgeschlossen werden. Aus diesem

Grund wurde entschieden lediglich die Anzahl der Feature-Maps pro Schicht zu erhéhen.

Das Training des Modells erfolgte auf zuvor vorverarbeiteten Daten. Der Vorverar-
beitungsschritt bestand aus der Segmentierung der Daten auf ein Fenster mit der
Lange von 150 Signalen des Accelerometers und des Gyroskops jeweils in den x,y und
z-Achsen. Die Linge der Zeitdauer wurde ebenfalls durch mehrfache Versuche mit
unterschiedlichen Zeitfenstern unter Beurteilung des Trainingsverlaufes anhand des
Verlaufes der Loss-Funktion bestimmt. Die Daten wurden mit einer Schrittweite von 25
Signalen segmentiert. Die Annotation der Segmente erfolgte nach meist vorkommenden
Auftreten eines Labels. Nach dem Segmentierungsschritt wurden stark unterrepréisen-
tierten Segmente mit dem Upsampling-Verfahren auf 25% der maximal vorkommenden

Klasse aufgefiillt.

Der Trainingsverlauf erfolgte mit Techniken zur Verhinderung des Overfittings. Die erste
Technik ist Drop-Out. Dabei wurden in der Klassifizierungsschicht Neuronen mit einer
Wahrscheinlichkeit von 20% mit 0 Werten belegt. Diese Mafinahme ist eine strukturel-
le Regulierung des Netzes, um zu verhindern dass Teile des Netzes die Datenbeispiele
auswendig lernen. Die zweite Mafinahme ist die L2-Regularisierung. In jeder faltende
Schicht wurden die Gewichtsvektoren bestraft, wenn ihre Komplexitét zu hoch war. Das
heifit wenn die Werte der Gewichtsvektoren stark variieren. Der Regularisierungswert

R(W) wurde mit einem Gewichtsfaktor von 0.01 belegt.

8.2.2. Optimierung in MATLAB

MATLAB bietet mit seiner Neural-Network Pattern Recognition Toolbox eine einfache
Moglichkeit, ein Feed Forward Netz mit eigenen Daten anzutrainieren. Diese M6glichkeit

wurde zu Beginn des Projekts mit Assessmentsdaten der PG-MAMKS untersucht. Es
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wurden insgesamt 18 Aktivitdten ausgewéhlt und nicht bekannte Bereiche aus dem

Trainingsdatensatz ausgeschnitten.

Accuracy
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Abbildung 8.1.: Trainingsverlauf mit steigenden Anzahl an Neuronen

Die Ubersicht in zeigt Ergebnisse der Parameterinderung. Zunéchst wurde nur die
Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht des Netzes betrachtet. In der X-Achse
ist die Anzahl der Neuronen in der versteckten Schicht angezeigt. Die Y-Achse zeigt
die Accuracy in Prozent an. Mit der Zunahme der Neuronen verschlechtert sich das
Ergebnis zunehmend. Dies liegt daran, dass die Anzahl der Iterationen pro Training auf

1000 Iterationen gesetzt war.

Die Darstellungen des Cross-Entropy Verlaufes in zeigen, dass der Trainingsalgorith-
mus (in diesem Fall das Verfahren der konjugierten Gradienten) noch nicht das globale
Optimum erreicht hat. Dargestellt ist darin der Verlauf des Trainings mit 64 Neuro-
nen. Wie in der Seminararbeit zu faltenden neuronalen Netzen bereits erlautert, ist das
Training eines Netzes, im Grunde ein Optimierungsverfahren, wobei je nach Ziel, die
gemachten Fehler, aber auch die Bestrafungsterme zur Berechnung der Zielfunktion (od.
auch Verlustfunktion) herangezogen werden. In MATLAB gibt es keine direkte Mog-
lichkeit, im Training Regularisierung oder Drop-Out zu nutzen. Der Grafik in [8.2] ist zu

entnehmen, dass die Anzahl der Iterationen der limitierende Faktor war. Im néchsten
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Best Validation Performance is 0.022824 at epoch 1000
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Cross-Entropy (crossentropy)
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1000 Epochs

Abbildung 8.2.: Trainingsverlauf mit steigenden Anzahl an Neuronen

Schritt, kann die Anzahl der Iterationen variierend mit einem Netz, das 8 versteckte

Neuronen hat (bestes Ergebnis), betrachtet werden.

Die Abbildung zeigt die Konfusionsmatrix nach dem Training eines Netzes mit 64
Neuronen in der versteckten Schicht. Die Y-Achse stellt dabei die Ground-Truth Aussa-
gen zu den Aktivitéiten in den Daten dar. Die X-Achse zeigt die, vom Neuronalen Netz
gemachten Voraussagen an. Ein weiteres Problem stellt die Klassen-Imbalance in den
Trainingsdaten dar. Es ist zu sehen, dass eine starke Ungleichverteilung der Klassen in
den Daten vorhanden ist. Die Aktivitdten 1 und 3 sind mit 19 % beziehungsweise 39 %
die am meisten vorkommenden Aktivitdten. Die besten Klassifikationsergebnisse wurden
in den Aktivitdten mit den meisten Samples erzielt.

Im néchsten Schritt sollte das Netz auf Optimierungsmoglichkeiten untersucht werden.
Prinzipiell wurden die Erweiterungen des Merkmalsraumes um weitere Merkmale dis-

kutiert. Eine weitere Optimierungsmoglichkeit wére eine Erweiterung des Netzes um
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Confusion Matrix

Output Class

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Target Class

Abbildung 8.3.: Trainingsverlauf mit steigenden Anzahl an Neuronen
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fensterbasierte Klassifizierung, da sie im ersten Ansatz nur punktbasiert erfolgte. Punkt-
basiert heifit hier, dass jedes Signal in den Daten klassifiziert wurde. Sowohl die Merkmal-
sextraktion, als auch die fensterbasierte Klassifizierung wiirden, wie in der Seminararbeit
zu faltenden neuronalen Netzen beschrieben, zu stark ansteigenden Ausfithrungszeiten,
sowie zu nicht zu bewiéltigenden Trainingszeiten fithren, da die Anzahl der vollvernetzten
Neuronen mit jedem neuen Signal, beziehungsweise mit steigenden Fensterbreite propor-
tional steigen wiirde. Aus diesem Grund wurde entschieden, weitere Optimierungen mit
faltenden neuronalen Netzen fortzufithren. Da es keine offiziellen Implementierung von

CNNs in MATLAB (R217a) gibt, erfolgt die weitere Optimierung in Python.

8.2.3. Optimierung in Python

Mit dem Umstieg der Optimierung von klassischen, vorwérts gerichteten neuronalen
Netzen zu faltenden neuronalen Netzen, wird die Optimierung hinsichtlich der Merk-
malsauswahl strukturbedingt automatisiert. Fiir die Erzeugung des Merkmalsraumes ist
jetzt lediglich die Struktur des Netzes, sowie die Anzahl der Feature-Maps pro Schicht
relevant.

Wie bereits erwahnt, wird das Netz, das in der Seminararbeit zu faltenden neuro-
nalen Netzen entwickelt wurde eingesetzt. Dieses Netz generiert Merkmalskarten auf
unterschiedlichen Skalierungsebenen. Die Generierung erfolgt mit Hilfe des sogenann-
ten Inception-Moduls, das ebenfalls bereits in der Seminararbeit behandelt wurde.
Anschlieflend folgt eine voll vernetzte Klassifikationsschicht, die mit der SoftMax-
Aktivierungsschicht verkniipft ist. Diese Struktur wird im Laufe der Optimierung

beibehalten.

Da die steigende Komplexitéit bei der Auswahl von Aktivierungsfunktionen unverhélt-
nisméfig ist, wird sich die Optimierung auf die Steigerung der Feature-Maps fokussieren.

Es werden daher zwei Konfigurationen untersucht. Das erste Netz (CNN4Har2) be-
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inhaltet in seinen versteckten Schichten 16 Feature-Maps in den Komponenten des
Inception-Moduls, sowie 64 Feature-Maps in der nachfolgenden faltenden-Schicht. Die
anschliefende voll vernetzte Schicht besteht aus 512 Neuronen. Die zweite Varian-
te (CNN4Har3) beinhaltet in ihren versteckten Schichten 32 Feature-Maps in den
Komponenten des Inception-Moduls, sowie 128 Feature-Maps in der nachfolgenden
faltenden-Schicht. Die anschlielende voll vernetzte Schicht besteht aus 1024 Neuronen.
Die Datenvorbereitung bestand aus insgesamt zwei Schritten. Das Einlesen der Daten
und Segmentierung der Daten mit einer festen Fensterbreite mit einer Schrittweite, die
kleiner oder gleich der Fensterbreite sein kann. Diese Vorgehensweise wurde breites
in der Seminararbeit zu faltenden neuronalen Netzen diskutiert. Der fensterbasierte
Segmentierungsansatz ist fiir faltende neuronale Netze besonderes gut geeignet, da diese
die inhérente Eigenschaft besitzen, lokale Zusammenhénge als Merkmale zu extrahieren.
Eine Schrittweite die kleiner als die Fensterbreite gewéhlt wurde, sorgt zusétzlich dafiir,
dass die Samples, durch Verschiebung (bzw. Translation) aus quasi unterschiedlichen
Perspektiven préasentiert werden koénnen. Diese Segmentierungsmethode kénnte man
daher auch als implizites Upsampling bezeichnen. Schliefilich wurden die Fenster mit
der am meisten vorkommenden Aktivitat beschriftet. Waren beispielsweise 50 Signale
von 150 als Gehen beschriftet, so wurde das gesamte Fenster als Gehen beschriftet.
Dies hat den Vorteil, dass Ungenauigkeiten nach manuellen Beschriftungen in den
Zwischenbreichen weniger negative Auswirkungen haben diirften. Die Granularitét der
Klassifikation entspricht dabei der Schrittweite, so dass der Klassifikationsalgorithmus
eine Entscheidung fiir die Breite des Schrittes mittels Beobachtung einer gréfieren
Fensterbreite trifft.

Durch Probeldufe und Beobachtung des Trainingsverlaufs mittels des Kurvenverlaufes
der Loss-Funktion wurden einige Parameter vorab festgelegt. Um zu entscheiden, ob
ein Parameter, wie Fensterbreite oder Schrittweite wéihrend der Segmentierung optimal
gewahlt sind, reicht es aus die ersten zwei bis drei Durchldufe zu beobachten. Verlauft
die Kurve einer Loss-Funktion steiler und regelméfliger nach unten als ihre Vorgénger-

Probelaufe, so kann angenommen, dass die gewahlte Parameterkonstellation optimaler
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ist als die, der Vorgénger-Probeldufe. So wurde festgelegt, dass die Fensterbreite von 150
Signalen pro Fenster, sowie die Schrittweite von 75, die optimaleren Ergebnisse liefern,
als ihre Vorgénger mit kleineren Fensterbreiten. Eine groflere Fensterbreite wurde nicht
betrachtet, da die Befiirchtung bestand, dass wéhrend des Segmentierungsschrittes
kurze Aktivitdten mit einer Lange von 1-1,5 Sekunden verschwinden wiirden.

Im Rahmen der Studiendurchfiihrunng wurden Datensédtze mit Alltagsaktivititen
dlterer Probanden aufgezeichnet und beschriftet. Durch Trainingsergebnisse in Pro-
belaufen wurde festgestellt, dass sehr viele Daten sehr stark unterreprasentiert sind.
Es besteht daher die Befiirchtung, dass die Daten nicht ausreichen, um ein gutes
Klassifikationsergebnis zu erreichen. Um diese Befiirchtung zu untersuchen, wurden
mehrere Datensatzgruppen, mit unterschiedlicher Anzahl an Beschriftungen angelernt

und die Trainingsergebnisse gegeniibergestellt.

Die Ergebnisse der Klassifikation haben diese Befiirchtung widerlegt. Es hat sich gezeigt,
dass unterschiedliche Kombinationen von Beschriftungen keine sichtbaren Unterschiede
gebracht haben. Die Klassifikationsergebnisse lagen fiir die erste Netzvariante bei etwa
92 %. Aus diesem Grund wurde entschieden, die Optmierung auf zwei Labelgruppen
zu reduzieren. Die verwendeten Gruppen sind Labelgruppe 1b (Datensatz 1) und die
Labelgruppe full (Datensatz 2). Die enthaltenen Aktivitdten der jeweiligen Gruppen

sind im Anhang zu finden.

Eine weitere Befiirchtung ist, dass aufgrund schwieriger Bedingungen wéhren der Da-
tenaufzeichnung und schwer zu definierender Grenzen zwischen den Aktivitdten, das
Rauschen in den Daten sehr hoch sein kénnte. Es wird angenommen, dass das Rauschen
in den Daten bei etwa 10 % liegt. Dem entsprechend miissen die Klassifikationsergebnisse

interpretiert werden.

Abbildung zeigt eine Konfusionsmatrix, die nach dem Training der ersten Vari-

ante des Netzes, mit dem Datensatz 1 erzeugt wurde. Es fillt negativ auf, dass die
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falsch-positiv Rate fiir das Springen sehr hoch ist. Das Springen wurde in den meisten
Fillen, vermutlich aufgrund der starken Signalstérke, als Treppensteigen erkannt. Viele
Aktivitdten wurden als unbekannt markiert. Auch hier zeigte sich, dass die am meisten
vorkommenden Aktivititen am besten erkannt wurden. Hier besteht der Verdacht,
dass das Modell nicht in der Lage ist der Komplexitdt der Daten gerecht zu werden.
Wie in der Konfusionsmatrix in [8.4] ersichtlich ist, ist die Klassifikationsgenauigkeit
auch von der Mindeskonfidenz des Modells abhingig. Mit Mindestkonfidenz ist hier
die Prozentzahl gemeint, die notwendig ist, um eine Aktivitdt zu markieren. Ist die
Konfidenz niedriger als notig, wird das Sample als unbekannt markiert. Die Abbildung

B.5]zeigt die untersuchten Mindestkonfidenzen im Verhéltnis zu den Evaluationsmetriken.

93

92,5

92

91,5

91

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Sicherheit

Precision == Recall Accuracy == F1-Score

Abbildung 8.5.: CNN4Har2 Mindestkonfidenzen im Verhéltnis zu Metriken, Precision,
Recall, Accuracy und F1.

Dargestellt sind Angaben in Prozent fiir die festgelegte Mindestkonfidenz fiir das
Klassifikationsergebnis auf der X-Achse. Auf der Y-Achse sind Prozentangaben fiir
die jeweilige Metrik angegeben. Es hat sich gezeigt, dass die besten Ergebnisse mit
einer Mindestkonfidenz von 60 % erzielt werden konnten. Die Ergebnisse fiir die

Mindestkonfidenz von 100 wurden nicht aufgenommen, weil sie bei 0 liegen.
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Die Erkenntnisse aus den Trainingsergebnissen der ersten Netzvariante werden fiir die
Optimierung der zweiten Variante verwendet. Eine Erhohung der Feature-Map-Anzahl
hat ein weiteres Ziel, ndmlich zu untersuchen, wie stark anpassungsfiahig das Netz ist.
Da nun davon ausgegangen werden muss, dass die Daten stark verrauscht sein miissen
und etwa 10 Prozent der Daten falsch beschriftet sind, miisste ein Modell, um eine
Klassifikationsgenauigkeit von iiber 93 % die Daten auswendig lernen. Um dem entgegen
zu wirken wurden die Gegenmafinahmen, wie L2-Regularisierung und Drop-Out in

beiden Netzen verwendet.

Die Abbildung 3.6| zeigt das Ergebnis des Trainings mit dem optimierten Modell auf dem

voll beschrifteten Trainingsdatensatz.

Insgesamt konnte eine Genauigkeit von 92,66% erreicht werden. Das optimierte Modell
zeigt eine geringe falsch-positiv Rate im Vergleich zur ersten Variante. Das Ergebnis
von 92,66% zeigt aber auch, dass das Modell die verrauschten Daten nicht auswendig

gelernt zu haben scheint.

Auch fiir dieses Modell wurde der Einfluss der Mindestkonfidenz auf die Ergebnisge-
nauigkeit untersucht. Die Abbildung zeigt die untersuchten Mindestkonfidenzen im

Verhéltnis zu den Evaluationsmetriken.

Die Untersuchungen haben gezeigt, dass die Mindestkonfidenz von 60% und hoher die
Prézision auf bis zu 96% verbessern. Gleichzeitig jedoch, wird das Recall, also die Aus-
sage dariiber, wie viele richtige Aktivitdten erkannt wurden, schlechter. Als Ergebnis
verschlechtert sich durch das sinkende Recall auch das F1-Score.

Die Ergebnisse sind durch mehrere Trainingsdurchlédufe entstanden. Aus Griinden der
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Abbildung 8.6.: CNN4Har3 Klassifikationsergebniss mit Labelgruppe full
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Abbildung 8.7.: CNN4Har3 Mindestkonfidenzen im Verhéltnis zu Metriken, Precision,

Recall, Accuracy und F1.
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Ubersichtlichkeit werden alle vollstindigen Trainings-Protokolle dem Anhang beigefiigt.

8.2.4. Interpretation der Ergebnisse

Das entwickelte Modell ist sehr anpassungsfihig und kann auch nach dem Training
an sich &ndernde Rahmenbedingungen angepasst werden. Es ist moglich, das Modell
grob- oder feingranular zu nutzen. Dabei muss lediglich die Schrittweite pro Klassifika-
tionsschritt angepasst werden. Das Modell klassifiziert dann mit der Granularitéit der
Schrittweite unter Beriicksichtigung des Fensters von 150 Signalen.

Das Modell kann, wie in der Seminararbeit zu faltenden neuronalen Netzen bereits
gezeigt auch fiir den Einsatz in mobilen Systemen, wie RaspberryPI eingesetzt werden

und ist in der Lage quasi realzeitfahige Ergebnisse zu liefern.

Je nach Einsatzbedingungen kann das finale Modell in seiner Sensitivitiat beziehungswei-
se Spezifitit variabel eingesetzt werden. Um dies zu erreichen ist es lediglich notwendig,
die Mindestkonfidenz zu erhéhen, beziehungsweise zu verringern.

Da die Datenbasis sehr unausgeglichen ist und einige Aktivitédten viel seltener vorkom-
men als andere, ist zu befiirchten, dass das Ergebnis der Evaluation nicht aussagekriftig
ist. Ein weiteres Problem, das im Rahmen dieser Optimierung nicht verbessert werden
kann ist die Tatsache, dass Aktivitdten wie Stehen/Sitzen, sowie Gehen/Treppesteigen
in den Daten des Accelerometers und des Gyroskops quasi identisch aussehen. Ein Mo6g-
lichkeit das Stehen vom Sitzen zu unterscheiden, wére es die entsprechenden Ausschnitte
statistisch zu untersuchen, um beispielsweise des Schwanken im Stehen festzustellen. Dies

hétte zur Folge, dass so ein Verfahren naturgemé&f nicht mehr echtzeitfahig wére.
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8.3. Quadratische Diskriminanzanalyse

Die Diskriminanzanalyse ist eine Methode der multivariaten Verfahren in der Statis-
tik und dient der Unterscheidung von zwei oder mehreren Gruppen, die mit mehreren
Merkmalen beschrieben werden. Bei der, wie in dieser Projektgruppe angewendet, qua-
dratischen Diskriminanzanalyse wird nicht davon ausgegangen, dass die Gruppen
gleiche Kovarianzmatrizen aufweisen. Wie bei der linearen Diskriminanzanalyse werden
Beobachtungen jeweils in die Gruppe klassifiziert, die die kleinste quadrierte Distanz
aufweist. Die quadrierte Distanz wird jedoch nicht auf eine lineare Funktion reduziert,

daher der Name ,,quadratische Diskriminanzanalyse®.

Anders als die lineare Distanz ist die quadratische Distanz nicht symmetrisch. Mit an-
deren Worten, die quadratische Diskriminanzfunktion von Gruppe i, bewertet mit dem
Mittelwert von Gruppe j ist nicht gleich der quadratischen Diskriminanzfunktion von
Gruppe j, die mit dem Mittelwert von Gruppe i bewertet wird. In den Ergebnissen wird
die quadratische Distanz als verallgemeinerte quadrierte Distanz bezeichnet. Wenn die
Determinante der Kovarianzmatrix der Stichprobengruppe kleiner als 1 ist, kann die

verallgemeinerte quadrierte Distanz negativ sein.

Die Durchfiihrung einer Diskriminanzanalyse lésst sich in sechs Teilschritte zerlegen, wie

das folgende Ablaufdiagramm in Abbildung darstellt:

1. Definition der Gruppen

Die Diskriminanzanalyse beginnt mit der Definition der Gruppen. Diese kann sich un-
mittelbar aus dem Anwendungsproblem ergeben (z.B. Gruppierung von Kéufern nach
Produktmarken). Sie kann aber auch das Resultat einer vorangegangenen Analyse sein.
Mit der Definition der Gruppen ist auch die Festlegung der Anzahl der Gruppen, die die

Diskriminanzanalyse beriicksichtigen soll, verbunden.

2. Formulierung der Diskriminanzfunktion

Im néachsten Schritt ist eine Diskriminanzfunktion oder auch Trennfunktion zu formulie-



8. Optimierungen 175

(1) Definition der Gruppen

(2) Formulierung der
Diskriminanzfunktion

{3) Schatzung der
Diskriminanzfunktion

(4) Prifung der
Diskriminanzfunktion

(5) Priifung der
Merkmalsvariablen

(6) Klassifizierung von
neuen Elementen

Abbildung 8.8.: Ablauf Diskriminanzanalyse

ren und zu schétzen, die dann eine optimale Trennung zwischen den Gruppen und eine
Priifung der diskriminatorischen Bedeutung der Merkmalsvariablen ermdoglicht, welches

fiir den spéteren Verlauf von Bedeutung ist.

3. Schitzung der Diskriminanzfunktion
Die Schétzung der Diskriminanzfunktion bzw. der unbekannten Koeffizienten b; in der
Diskriminanzfunktion erfolgt so, dass sie im moglichen Fall optimal zwischen den gege-

benen Gruppen trennt.

4. Priifung der Diskriminanzfunktion
Die Trennkraft einer Diskriminanzfunktion lédsst die Unterschiedlichkeit der Gruppen
messen. Eine Moglichkeit zur Priifung der Diskriminanzfunktion ist, die Untersuchungs-

objekte mit deren tatsédchlicher Gruppenzugehorigkeit zu vergleichen

Um die Klassifikationsfahigkeit einer Diskriminanzfunktion richtig beurteilen zu kénnen,
muss deren Trefferquote mit derjenigen Trefferquote verglichen werden, die man bei einer

rein zufilligen Zuordnung der Elemente erreichen wiirde.
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5. Priifung der Merkmalsvariablen

Wichtig konnte zudem sein, die Merkmalsvariablen in der Diskriminanzfunktion beur-
teilen zu konnen. Zunéchst, um die Unterschiedlichkeit der Gruppen zu erkldaren, und
auferdem, um unwichtige Variablen aus der Diskriminanzfunktion zu entfernen. Hier
kann der allgemein {ibliche F-Test verwendet werden. Das Ergebnis entspricht dann ei-

ner einfachen Varianzanalyse zwischen Gruppierungs- und Merkmalsvariable.

6. Klassifizierung von neuen Elementen
Fiir die Klassifikation von neuen Elementen sind grundsétzlich drei verschiedene Kon-
zepte vorhanden: Klassifizierung mittels Distanzen, mittels Klassizierungsfunktionen und

iiber Wahrscheinlichkeitsberechnungen.

Ausgewihlt wurde die Quadratische Diskriminanzanalyse nach einem Test mit mehreren
Algorithmen auf den Daten der vorherigen MAMKS-Projektgruppe, wobei die Quadra-
tische Diskriminanzanalyse eine Gesamtgenauigkeit von 89% aufwies. Durch die ohne
Optimierung bereits hohe Genauigkeit, sollte dieser Ansatz weiter verfolgt und verbes-

sert werden. Dies wurde zuerst mit Matlab und spéter mit Python realisiert.

8.3.1. Optimierung in Matlab

Zuerst wurden die Assessment-Daten der MAMKS Projektgruppe herangezogen um die
ersten Ergebnisse zu erhalten, da wir zu diesem Zeitpunkt noch keine anderen Daten zur
Verfiigung hatten. Die Ergebnisse, sind in den nachfolgenden Abbildungen einzusehen.
Die Daten basieren auf den Erhebungen der MAMKS-Projektgruppe und sollten weiter
optimiert werden. Hierzu wurde zum Anlernen die Matlab-App Classification Learner
genutzt. Weiterhin wurde eine Cross-Validation von 5 benutzt, um Overfitting zu ver-

meiden.

Matlab bietet fiir die Optimierung der QDA nur wenige Parameter, das liegt jedoch

auch daran, dass die QDA allein wenig zu optimierende Funktionen besitzt. Die wenigen
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Parameter die in der Matlab-App eingestellt werden kénnen sind:
1. Covariance Structure Full
2. Covariance Structure Diagonal

Aus der ,Classification Learner App*“ konnte als néchster Schritt ein Skript generiert
werden, welches zusétzlich zu den bisherigen anzupassenden Parametern noch zuséatzli-
che Optimierungen der QDA zulésst. Auf dieser Ebene kann man z.B. den Delta und
Gamma Wert anpassen, sowie die ,, Hyperparameter Optimization Option “ (HOOQI), also
ob Bayes, GridSearch oder RandomSearch verwendet werden soll. Anschliefend wurden
die verschiedenen Einstellungen untereinander kombiniert, um die besten Ergebnisse zu
finden. Die besten Ergebnisse wurden jedoch ausschliefSlich mit der Standardeinstellung

erzielt. Diese Standardeinstellungen sind die Parameter und der gesetzte Wert:
1. Delta =0
2. Gamma = 0
3. HOO = Bayes
4. PCA = off

Die Ergebnisse dieser Daten sind in Abbildung [8.9 und Abbildung [8.10] einzusehen. Um
die gezeigten Ergebnisse besser verstehen zu koénnen, sind einige Grundbegriffe notig.

Nachfolgend eine kurze Erkldrung der verwendeten Begriffe und eine kurze Erklarung:
1. [TP = true positives, richtig als richtig erkannt
2. = false negatives, falsch als falsch erkannt
3. [EP] = false positives, falsch als richtig erkannt

4. [TNl = true negatives, richtig als falsch erkannt
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Aus diesen Grundwerten lassen sich folgende Berechnungen fiir die Einzelwerte in der

Konfusionsmatrix vornehmen.

TP
precision = ——————— (8.1)
(TP + FP)
TP
S 2
recall TP+ FN) (8.2)
2TP
1 = 8.3
Hscore = b FP+ FV) (8:3)

in Abbildung wird eine False-Positive Matrix gezeigt, die die verschiedenen Aktivité-
ten gegeniiberstellt und anzeigt wie gut diese vom Algorithmus erkannt worden sind. In
dieser Matrix kann man z.B. sehr gut sehen, dass SIT mit 95% und STAND mit 89% von
der QDA erkannt wurden. Jedoch wurden Aktivitdten wie STAIR_CLIMB oder LIE_SIT

nur mit etwa 20% erkannt.

Die Abbildung [B.10] zeigt, im Gegensatz zu Abbildung [8.9] eine Falsch-Negativ Ma-
trix an, die ebenfalls die verschiedenen Aktivitdten gegeniiberstellt und anzeigt wie gut
diese vom Algorithmus erkannt worden sind. Besonders gut erkannt wurden hier z.B.
LIE_ON_BACK mit 97% und SIT mit 92%. Was jedoch auch heraussticht ist, dass STA-
IR_CLIMB zu 89% als WALK missinterpretiert wird. Sodass in einer Anwendung des

Algorithmus, diese Art der Bewegung extrem schlecht erkannt werden wiirde.

Allgemein ist erkennbar, dass besonders die Aktivitdten Gehen, Stehen und Sitzen gut
erkannt worden sind, mit einer Genauigkeit von > 95. Die anderen Aktivitédten sind
teilweise sehr schlecht bis gar nicht prognostiziert worden, weshalb hier angesetzt werden
kann zu optimieren. Z.B. konnte hier Down- oder Upsampling angewandt werden, um die
groflen Verteilungsunterschiede der verschiedenen Aktivitdten ein wenig auszugleichen.

Dies wurde erst im spéteren Verlauf der Projektgruppe getan, da zu jetzigem Zeitpunkt
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Abbildung 8.9.: Konfusionsmatrix QDA False-Positive
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Abbildung 8.10.: Konfusionsmatrix QDA False-Negative
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noch zu wenig Daten vorhanden waren.

In der nachstehenden Tabelle sind die besten Ergebnisse noch einmal tabellarisch

dargestellt. Grofle Unterschiede sind trotz der verschieden genutzten Parameter kaum

ersichtlich.
Covariance Structure | Gamma | Delta HOO PCA | Accuracy in %
Full 1 0 Bayes off 88,97%
Full 1 0 GridSearch | off 89,03%
Full 0 0 Bayes off 89,04%
Diagonal 1 0 Bayes off 88,97%
Diagonal 0 0 Bayes off 89,03%

Tabelle 8.1.: Ergebnisse der MAMKS Daten mit QDA

Leider ist die Matlab Entwicklungsumgebung sehr langsam und aus unserer Sicht nicht
optimal, um z.B. die QDA anzulernen und weiter zu nutzen. Es ist zu voll mit ver-
schiedensten Funktionen und Apps, die zwar alle Funktionen bieten, die man sich fiir
Maschinelles Lernen wiinscht, jedoch wirkt es alles zu uniibersichtlich. Aulerdem beno-
tigt das Anlernen in Matlab sehr viel linger als in z.B. Python. Dies kann man gut an
den Zeiten erkennen die z.B. der KNN zum Anlernen benétigt (siehe dafiir Optimierung

KNN).

Die Probleme die in Matlab wéhrend dieser ersten Testphasen aufgetreten sind, ha-
ben uns dazu bewegt eine ,leichtere Umgebung® nutzen zu wollen. Da ebenfalls schon
Erfahrung in Python vorhanden ist und die Python Bibliotheken ebenfalls wunderbar
fiir Maschinelles Lernen geeignet sind, haben wir und entschieden einen Wechsel von
der tridgen Plattform Matlab hin zu der leichtgewichtigen Python Umgebung zu ma-
chen. So kénnen wir ebenfalls direkte Vergleiche zwischen den beiden Entwicklungsum-
gebungen machen. Den Wechsel zu Python haben die Quadratische Diskriminanzanalyse,
K-Nearest-Neighbour und Convolutional Neural Networks Optimierer bewusst durchge-

fithrt, nicht aber die Bagged Trees und Und Boosted Dicision Trees Optimierer. Diese
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wollten sich weiterhin mit den Moglichkeiten, die Matlab bietet, befassen.

8.3.2. Optimierung in Python

Beim Wechsel zu Python, wurde zuallererst versucht die selben Datensétze wie bei Mat-
lab zu verwenden, um die selbigen Ergebnisse herauszubekommen. Nach dem dies be-
statigt werden konnte, wurde im weiteren Verlauf der Projektgruppe fiir alle Optimierer
festgelegt, welche Datensétze fiir die Algorithmen verwendet werden sollen. Dabei wur-

den die Datensitze in Tabelle verwendet.

Die Datensétze unterscheiden sich in der Anzahl der betrachteten Merkmale. In der Ta-
belle ist zu erkennen, welche Merkmale in welchem Datensatz vorkommen und welche
ausgelassen worden sind. Die Umsetzung der QDA in Python wurde analog zur Umset-
zung des KNN vorgenommen, welches in Kapitel 8.6.4 zu finden ist, weshalb z.B. der
Mehrheitsentscheid der QDA in diesem Kapitel weggelassen worden ist. Dieser findet
sich bei der Modelloptimierung KNN Labelgenerierung.

Datensatz 0 Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3
Stehen Stehen Stehen Stehen

Sitzen Sitzen Sitzen Sitzen

Gehen Gehen Gehen Gehen
Treppensteigen (hoch) Treppensteigen (ohne Richtung) | Treppensteigen (ohne Richtung) [ Treppensteigen (ohne Richtung)
Treppensteigen (runter) Hinsetzen Hinsetzen Hinsetzen
Hinsetzen Aufstehen Aufstehen Aufstehen
Aufstehen Liegen (Ricken) Liegen (Ricken) Liegen (Ricken)
Liegen (Ricken) Liegen (Seite) Liegen (Seite) Liegen (Seite)
Liegen (Seite) Hocken Hocken

Hocken Springen Springen

Springen Liegen -= Sitzen

Liegen -» Sitzen Sitzen -> Liegen

Sitzen -> Liegen Gehen Rickwarts

Gehen Rickwarts

Stehen -= Liegen

Tabelle 8.2.: Genutzte Datensatze
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Fiir Python sind ebenfalls zusétzliche Pakete notwendig, die nachtraglich installiert wer-

den miissen. Diese sind wie folgt aufgelistet:
1. pandas
2. matplotlib
3. sklearn
4. datetime
5. pickle

Mit Hilfe der Daten aus Tabelle ist die QDA mehrere Male angelernt und untereinan-
der verglichen worden. Die ,,Accuracy“ und die Zeit die der Algorithmus zum Anlernen
benotigt hat wird in der nachstehenden Tabelle [8.3] gezeigt. Besonders aufféllig war, dass
das Anlernen der QDA und das klassifizieren, noch schneller waren als in Matlab. Zum

Trainieren wurde das Paket ,,QuadraticDiscriminant Analysis® von sklearn verwendet.

Datensatz | Accuracy in % | Zeit in s
0 79,911% 28,99s
1 79,926% 28,83s
2 80,274% 28,79s
3 79,991% 28,88s

Tabelle 8.3.: Ergebnisse des Anlernens mit QDA

Da ,Datensatz 0 alle von uns aufgezeichneten Merkmale nutzt und selbige Genauigkei-
ten wie die anderen Datensétze ausgibt, wird dieser Datensatz weiterverfolgt. Nun galt
es, diese Genauigkeit noch weiter zu erhchen. Eine Idee war es, die Daten ein wenig
mittels Downsampling oder Upsampling anzupassen. Mit Hilfe der Python Bibliotheken
,Imbalanced-learn“ ist es moglich vorgefertigte Downsampling Algorithmen verwenden

zu konnen. Es wurden drei Algorithmen ausgewéhlt, die schnell sind aber dennoch zu-
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verlassig arbeiten.

Die drei getesteten Downsampling Algorithmen sind Edited Nearest Neighbours (ENN),
Repeated Edited Nearest Neighbours (RENN) und All-K Nearest Neighbours (ALL-
KNN). Alle Verfahren zeigten eine hohere Genauigkeit beim Anlernen der QDA. Jedoch
sind diese Genauigkeiten mit Vorsicht zu genieflen, da nicht nur die Daten entfernt wur-
den, die besonders oft vorkommen, wie Sitzen, Gehen oder Stehen, sondern auch teilweise
Daten die nur selten vorkommen, wie Treppe steigen oder die Transition Stehen-Sitzen.
Alle drei Downsampling Algorithmen wurden auf ,Datensatz 0 angewandt und die Er-

gebnisse in der Tabelle [8.4] zusammengefasst.

Algorithmus | Accuracy in % | Zeit in s
ENN 88,353% 23,49s
RENN 89,466% 92.33s
ALLKNN 88,751% 23,21s

Tabelle 8.4.: Ergebnisse nach Downsampling von Datensatz 0

Das Klassifizieren und die Labelgenerierung wurden, wie am Anfang dieses Abschnittes
bereits erwihnt, gemeinsam mit dem KNN entwickelt. Um doppelte Eintrige zu vermei-
den, wird hier auf Abschnitt verwiesen, wo genau beschrieben wird, wie der weitere

Verlauf der Optimierung in Python ablief.

8.3.3. Interpretation der Ergebnisse

Anhand der vorliegenden Ergebnisse, die mit der QDA nicht weiter verbessert werden
konnten, lasst sich feststellen, dass mit diesem Algorithmus leider nicht die Ergebnisse
erzielt werden konnten, die wir uns vorgestellt hatten. Die Ergebnisse sind mit Hilfe des
Mehrheitsentscheides, jedoch fast gleichwertig, wie die des KNN. Leider treten dennoch
zu oft Fehlklassifikationen auf, sodass die QDA nicht im Produktiven Bereich genutzt

werden konnte. Jedoch gab es Beobachtungen, dass die QDA bestimmte Transitionen
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wie hinsetzen besser erkennen konnte, als z.B. KNN oder CNN. Jedoch trat dies nur

sporadisch auf und war nicht {ibertragbar auf alle klassifizierten Daten.

Des Weiteren kann beobachtet werden, dass Aktivitdten, von denen mehr Daten vorhan-
den waren, zuverlissiger erkannt wurden. Aus diesem Grund ist besonders die Erkennung
von Gehen, Stehen und Sitzen mit sehr hohen Wahrscheinlichkeiten vertreten. Probleme
treten allerdings bei besonders kurzen Aktivitdten auf, oder bei Aktivititen die beim
Anlernen nur wenig vorhanden waren. Beispielsweise die Transitionen wie das Hinsetzen

oder Aufstehen konnen nicht immer zuverléssig klassifiziert werden.

8.3.4. Ausblick

Das Modell kann gut als Grundlage fiir die Klassifizierung von Bewegungsdaten verwen-
det werden, ist jedoch nicht gut genug, um wirklich genaue Aussagen treffen zu kénnen.
Man konnte allerdings durch eine Nachbereitung die Ergebnisse noch verbessern. Jedoch
bietet es sich an, dafiir die anderen genutzten Algorithmen zu verwenden, da diese eine
hohere Grunderkennungsgenauigkeit haben. Besonders gut geeignet ist der Algorithmus
jedoch fiir schnelle und Speicherkritische Bereiche. Wie in Tabelle 8.8 und Tabelle 8.9
zu erkennen ist, bendtigen die angelernten QDA Dateien nur minimalen Speicherplatz

und wéren somit auch fiir mobile Laufzeitumgebungen geeignet.

Die geringe Genauigkeit, die in dieser Untersuchung auftrat, ldasst sich entweder auf
schlecht gelabelte Daten zuriickfithren oder auf die zu wenig vorhandenen Aktivitéaten,
wie ,, Treppe steigen“ oder ,,Hinsetzen“. Leider ist ein grofles Ungleichgewicht in den Da-
ten vorhanden, was sich wahrscheinlich in den Ergebnissen des Klassifikators kenntlich
macht. Zur ndheren Betrachtung der QDA, sei auf die Seminararbeit Diskriminanzana-
lyse verwiesen. Auch durch Upsampling oder Downsampling konnten die Daten nicht so

aufbereitet werden, dass sie optimal von der QDA genutzt werden konnten.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Quadratische Diskriminanzanalyse ein span-
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nender Algorithmus ist, der fiir viele verschiedene Sachverhalte nutzbar ist, jedoch fiir
den weiteren Gebrauch der Projektgruppe MAMKSFZ nicht geeignet ist. Die bisher er-
zeugten Ergebnisse sind nicht relevant genug, um diesen Algorithmus produktiv nutzen
zu konnen, sodass auf die anderen Algorithmen verwiesen werden muss, mit denen wir

uns néher beschéftigt haben.
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8.4. Bagging Trees

Im Rahmen der Optimierung wurde auch der Bagging-Trees-Algorithmus herangezogen.
Hierzu wurde vorab in einer Seminararbeit die Funktionsweise und die potenzielle Eig-
nung fiir diese Projektgruppe genauer untersucht. Diese Ausarbeitung befindet sich im
Anhang [B] Folgend findet somit nur eine grobere Beschreibung des Algorithmus statt.

Auch wird folgend auf die Parameter und die Anwendung in Matlab eingegangen.

8.4.1. Einleitung

Bagging Trees bauen auf Entscheidungsbdumen auf, welche zum Supervised Machine
Learning gehoren und graphenbasiert sind. Entscheidungsbaume treffen mit Hilfe von
Regeln Entscheidungen. Die graphische Darstellung ermoglicht eine gute Interpretierbar-
keit. Ein Beispiel eines Entscheidungsbédumes ist in Abbildung ersichtlich. Entschei-

dungsbidume kénnen sowohl zur Klassifikation als auch im Regressionsbereich angewandt

werden.
Stay in Outlook?
AN
// N
Sunny ~_ Rainy
4 Over-"_
/ cast
/
/
Go to beach Go running Friends busy?
Yes No
Stay in Go to movies

Abbildung 8.11.: Beispielentscheidungsbaum [13]

Um einen Entscheidungbaum moglichst optimal aufzubauen exisitieren mehrere Var-
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fahren, wie z.B. CaRT oder ID3. Hierbei wird beispielweise mit Hilfe des Gini-Index
versucht, eine Gewichtung der Attribute zu erhalten und somit den Entscheidungbaum
zu gestalten. Beispielberechnungen hierzu befinden sich in der Seminararbeit.

Ein Problem der Entscheidungbédume ist das Overfitting. Dieser Effekt ist in Abbildung
dargestellt.
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Abbildung 8.12.: Overfitting in Entscheidungbdaumen|6]

Zu erkennen ist hierbei, dass mit steigender Anzahl der Knoten eines Baumes zunéchst
die Erkennungsrate, sowohl beim Klassizieren von Trainingsdaten als auch von Test-
Daten steigt. Ab einer gewissen Grofie stagniert die Erkennungsrate auf den Test-Daten
jedoch. Bei einem weiter wachsenden Baum féllt die Rate sogar. Um dieser Problema-
tik entgegenzuwirken, kann das Pruning-Verfahren genutzt werden. Dabei wird ein Ent-
scheidungsbaum zunéchst komplett erstellt. Anschliefend werden jedoch eher unwichtige
Knoten wieder herausgenommen, um eine zu starke Anpassung an die Trainingsdaten
zu verhindern. Dies hat ebenfalls den Vorteil, dass weniger Speicherplatzbedarf benotigt
wird. Um der Problematik z.B. des Overfittings noch weiter entgegenzuwirken, ist der

Einsatz von Bagging denkbar.

Der Begrift ,Bagging® ist eine Zusammensetzung der beiden Worter [ Bootstrap
aggregating” und wurde durch Leo Breiman geprigt|9]. Es bezeichnet eine Methode in

der mehrere verschiedene Klassifikationsmodelle angelernt werden. Diese verschiedenen
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Modelle bilden anschlieend einen zusammengesetzten Klassifikator der im Idealfall eine
gesteigerte Vorhersagegenauigkeit besitzt. Werden fiir das Bagging lediglich Entschei-
dungsbdume angelernt, so kann dies als ,,Bagging Trees® bezeichnet werden. Eingesetzt
werden kann dieses Verfahren sowohl bei der Regression, als auch bei der Klassifikation
welche in dieser Ausarbeitung genauer betrachtet wird. Es folgt eine Beschreibung des
Ablaufes der Methode.

Zu Beginn konnen die zur Verfiigung stehenden Daten in Test- und Trainingsdatensétze
aufgeteilt werden. AnschlieBend werden die Trainingsdaten durch Ziehen von Bootstrap-
Stichproben in einzelne, unabhéngige Datensiitze aufgeteilt. Dabei wird pro anzulernen-
dem Modell eine Stichprobe bendétigt. Die Bootstrap-Stichproben werden dabei nach
einem definierten Verfahren gezogen. Stehen beispielsweise insgesamt 30 Trainingssét-
ze zur Verfiigung, wird eine definierte Anzahl davon gezogen. Beispielsweise vier Sétze,
womit jede Stichprobe immer vier Datensédtze enthélt. Beim Ziehen der Sdtze kann es
auch vorkommen, dass ein bereits gezogener Datensatz erneut gezogen wird. Nach dem
Erstellen der Stichproben, oder auch ,bags”“ genannt, wird daraufhin zu jeder einzel-
nen Stichprobe ein Klassifikationsmodell angelernt. Das gesamte Verfahren wird in [8.13]

skizziert.

Die erlernten Modelle bilden nun im Zusammenschluss das fertige Klassifikationsmodell.
Zur Klassifikation wird der zu klassifizierende Datensatz an jedes einzelne Teilmodel
gesendet. Diese geben jeweils eine Klasse zuriick, welche als ,Vote* bezeichnet werden
kann. Per Mehrheitsentscheid wird somit final entschieden um welche Klasse es sich

handelt. Skizziert ist dieser Vorgang in

8.4.2. Zu optimierende Parameter

Generell gibt es diverse Parameter, die bei dem Bagging-Trees Algorithmus veréndert
werden Konnen. Bei den Entscheidungsbdumen kann beispielsweise festgelegt werden,

ob dieser nach dem CaRT-verfahren oder nach dem ID3-Verfahren aufgebaut wird. Auch
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Abbildung 8.13.: ,bagging“-Methode: Erstellung

0.045 STAND"

0,167 STAND®

ob die Baume auf eine bestimmte Anzahl an Splits begrenzt wird kann festgelegt werden.

Denkbar ist weiter die Festlegung der Bootstrap-Stichproben oder die Vorgabe der Men-

ge an Elementen, welche je Bag enthalten sein soll. Es kann ebenfalls angepasst werden,

ob je Bag eine Mehrfachziehung der gleichen Elemente moglich ist oder durch eine Regel

verhindert wird. Zu nennen ist auch, ob die Entscheidungsbdume gestutzt werden oder

komplett Auswachsen.

Nach der Definition von Leo Breimannﬂgﬂ gibt es jedoch Vorgaben, welche Parameterein-

stellung fiir Bagging-Trees genutzt werden sollen. In der Seminararbeit?? wurde erkannt,

dass der relevanteste Parameter lediglich die Anzahl der genutzten Bags/ Bootstrap-

Stichproben ist. Die anderen Parametereinstellung wurden somit weitestgehend von der

Definition iibernommen. Aus der Seminararbeit ging auch hervor, dass das Stutzen der

Entscheidungsbaume zwar zu einem deutlich geringeren Speicherplatzbedarf fithrte. Da-

durch wurde jedoch die Genauigkeit bei der Klassifikation enorm gesenkt. Aus diesem

Grund wurde auf das Stutzen verzichtet.
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Abbildung 8.14.: ,bagging“-Methode: Klassifizierung
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8.4.3. Optimierungen in Matlab

Zum antrainieren der Klassifikatoren wurde Matlab in der Version R2016b genutzt. Die
Berechnungen wurden hauptséchlich auf dem HPC Cluster (Kapitel durchgefiihrt.
Da dort noch keine neuere Version zur Verfiigung stand, wurde das Training mit der

Version R2016b durchgefiihrt.

Das Training wurde auf vier verschiedenen Datensétzen durchgefiihrt. Diese sind folgend

in Abbildung einzusehen.

Datensatz 0 Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3
Stehen Stehen Stehen Stehen

Sitzen Sitzen Sitzen Sitzen

Gehen Gehen Gehen Gehen
Treppensteigen (hoch) Treppensteigen (ohne Richtung) | Treppensteigen (ohne Richtung) [ Treppensteigen (ohne Richtung)
Treppensteigen (runter) Hinsetzen Hinsetzen Hinsetzen
Hinsetzen Aufstehen Aufstehen Aufstehen
Aufstehen Liegen (Ricken) Liegen (Ricken) Liegen (Ricken)
Liegen (Ricken) Liegen (Seite) Liegen (Seite) Liegen (Seite)
Liegen (Seite) Hocken Hocken

Hocken Springen Springen

Springen Liegen -» Sitzen

Liegen -= Sitzen Sitzen -> Liegen

Sitzen -> Liegen Gehen Rickwarts

Gehen Rickwarts

Stehen -= Liegen

Abbildung 8.15.: Genutzte Datensétze

Dabei enthélt Datensatz 0 alle Label, welche nach dem Herausfiltern von z.B. UNK-
NOWN {iiberbleiben. Datensatz 1 verzichtet auf eine Unterscheidung von Treppehinauf-
und Treppeheruntergehen sowie die Transition , Stehen -> Liegen“. Diese wurde entfernt,
da sie in der Praxis nahezu nie vorkommt. Datensatz 2 verzichtete auf weitere Transi-
tionen und Datensatz 3 &hnelt in seinen Labeln stark den Datensétzen der vorherigen

Projektgruppe.

Bei jedem antrainieren wurden je 30 Bags bzw. Bootstrap-Stichproben eingesetzt. Ei-



8. Optimierungen 193

ne hohere Anzahl gewinnt nur marginal an Genauigkeit, benotigt jedoch deutlich mehr
Speicherplatz. Diese Erkenntnisse gehen aus der Seminararbeit hervor. Auch wurde wie-
der eine 5-Folds-Validierung genutzt, welche zwar rechenintensiv ist, dafiir ein relativ

genaues und vergleichbares Ergebnis erzielt.

Das Ergebnis des Trainings ist in Abbildung dargestellt.

Datensatz |Speicherplatzbedarf |Ergebnis
01118 GByte 91,73%
1]100 GByte 92,17%
2|97 GByte 92,28%
3|99 GByte 92,19%
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Abbildung 8.16.: Ergebnisse des Trainings

Zu Erkennen ist dabei eine Verbesserung der Ergebnisse durch das weglassen bestimmter
Label. Zwischen Datensatz 0 bis 2 ist dieser Trend im dargestellten Liniendiagramm klar
erkennbar. Das Tauschen der Aktivitdten Springen und Hocken fithrt wiederum zu einer
kleinen Verschlechterung.

Zu beachten ist jedoch auch der sehr hohe Speicherplatzbedarf der Klassifikatoren. Die-
ser schwankt zwischen 97 bis 118 Gigabyte. Der genutzte Datensatz bendétigte ca. 6,7
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Gigabyte Speicherplatz. Interessant ist, dass das beste Ergebnis mit dem Klassifikator er-
zielt wurde, welcher am wenigsten Speicherplatzbedarf hat. Die Unterschiede sind jedoch
gering und verantwortlich hierfiir kénnte auch eine schlechte Qualitéit der weggelassenen

Label sein.

Bei der Durchfithrung der Berechnungen auf dem HPC kam es mehrfach zu Abbriichen.
In fast allen Féllen lag dies an unzureichendem Arbeitsspeicher. Erfolgreich liefen die

Berechnung erst bei der folgenden Job-Konfiguration:

set (sched , ’CommunicatingSubmitFen |

cat (2, sched.CommunicatingSubmitFen, {’diskspace’,’100000M’}));

set (sched , ’CommunicatingSubmitFen |

cat (2, sched.CommunicatingSubmitFen, {’memory’,’250G’}));

set (sched , ’CommunicatingSubmitFen |

cat (2, sched.CommunicatingSubmitFcn, {’runtime’,’288:0:0°}));

Dabei wurden insgesamt 16 Nodes genutzt. Dementsprechend mussten im Produkt vier
Terabyte Arbeitsspeicher reserviert werden. Der Job lief dennoch iiber einige Tage. Dies
bestétigt die Beobachtung aus der Seminararbeit, dass dieser Algorithmus sehr rechen-
intensiv und speicherhungrig ist. Zu beachten ist jedoch, dass ein Teil der benétigten

Rechenzeit dem Validierungsverfahren geschuldet ist.

Der Code zum Anlernen der Klassifikatoren konnte teilweise durch die in Matlab inte-
grierte Classification Learner App nach der Durchfithrung auf Testdatensétze exportiert

werden. Der Code zum Anlernen des ersten Datensatzes sieht wie folgt aus:

function [trainedClassifier , validationAccuracy] =
trainClassifier_1b (trainingData)

inputTable = trainingData;

predictorNames = {’AccX’, "AccY’', ’AccZ’, 'GyroX’, ’GyroY’, ’'GyroZ’};
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predictors = inputTable (:, predictorNames);

response = inputTable. Label;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false];
classificationEnsemble = fitensemble (predictors, response,’Bag’,
30, 'Tree’, 'Type’, ’Classification ’, ’ClassNames’,

{ "BEND_.OVER_OR_SQUAT’ ; *JUMP’; ’ LIE_.ON_BACK’; ’ LIE_ON_SIDE ’;
'LIE_SIT ’; *SIT’; *SIT_LIE ’; 'SIT_STAND’; *STAIR_CLIMB’; *STAND’ ;
"'STAND_SIT’; "WALK’ ; *WALK BACKWARDS' } ) ;

predictorExtractionFcn = @Q(t) t(:, predictorNames);
ensemblePredictFecn = @(x) predict (classificationEnsemble , x);
trainedClassifier.predictFen = Q(x)

ensemblePredictFen (predictorExtractionFen (x));
trainedClassifier . RequiredVariables = {’AccX’, ’AccY’, ’'AccZ’,
"GyroX’, ’GyroY’', ’'GyroZ’};

trainedClassifier . ClassificationEnsemble = classificationEnsemble;

inputTable = trainingData;
predictorNames = {’AccX’, "AccY’, ’AccZ’, 'GyroX’, ’GyroY’, ’'GyroZ’};
predictors = inputTable (:, predictorNames);

response = inputTable.Label;

isCategoricalPredictor = [false, false, false, false, false, false];
partitionedModel = crossval(trainedClassifier.ClassificationEnsemble ,
"KFold’, 5);

validationAccuracy = 1 — kfoldLoss(partitionedModel ,
"LossFun’, ’ClassifError ’);
[validationPredictions , validationScores| =

kfoldPredict (partitionedModel );
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An die Funktion trainClassifier_1b muss der Datensatz mit benttigten Spalten iiberge-
ben werden. Die Funktion fitensemble trainiert den Klassifikator an. Dafiir miissen die
enthaltenen Label sowie Parameter wie z.B. die Anzahl an Bags iibergeben werden. Das
Ergebnis wird anschliefend wiederum in eine Funktion gefasst und durchlauft die Va-
lidierung. Zuriickgegeben wird am Ende die erreichte Genauigkeit sowie das trainierte

Model.

Um auch in Matlab direkt die gelabelten Daten zu analysieren wurde eine Plot-Funktion
geschrieben. Diese erméglicht es bis zu vier Labeldatensétze und die dazugehorigen Da-
ten auf fiir Beschleunigung, Gyroskop und Magnetometerdaten anzuzeigen. Dabei kann
beliebig gezoomt werden. Die Farben fiir die Labelaktivitéiten sind dabei Kriftiger darge-
stellt (siehe Abbildung|8.17)). Die Performanz stellte sich auch bei groeren Datensétzen

als gut heraus.
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Abbildung 8.17.: Plot-Funktion in Matlab
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Abbildung 8.18.: Plot-Funktion in Matlab mit zwei Labelgruppen
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8.5. Boosted Decision Tree

In diesem Abschnitt wird der Prozess der Optimierung fiir den Algorithmus beschrie-
ben. Da es keine Seminararbeit zu dem Thema Boosted Decision Tree gab, wird der
Algorithmus im Vorfeld kurz beschrieben. Diese Einleitung soll dem Leser helfen die
nachfolgenden Unterkapitel besser zu verstehen. Im Anschluss werden die einstellbaren
Parameter vorgestellt und auf deren Auswirkung eingegangen. Daran ankniipfend wird
aufgezeigt, wie diese Parameter in die Optimierung eingeflossen sind. Dabei werden Zwi-

schenergebnisse gezeigt und diese interpretiert.

8.5.1. Einfiihrung

Ein Entscheidungsbaum (Decision Tree) besteht aus beliebig vielen Knotenpunkten, die
eingehende Elemente dem zugehorigen nachsten Knotenpunkt zuweisen, bis diese an den
Bléttern angekommen sind (siehe Abbildung[8.19). An einem Knotenpunkt wird das ak-
tuelle Element also anhand seiner Werte abgefragt. Dabei besitzt jeder Knotenpunkt mit
Ausnahme der Blétter, genau zwei ihm untergeordnete Knotenpunkte. Solch ein Kon-
strukt kann fiir eine kleine Knotenanzahl noch manuell erstellt werden, mit steigender
Knotenanzahl ist es jedoch zwingend notwendig die Erstellung zu automatisieren. In
der Regel werden dafiir zuerst Knotenpunkte gewéhlt, die das Eingabefeld moglich in
zwei gleichgrofie Halften teilt. Auch mit den néchsten Punkten wird so verfahren, bis
schlussendlich keine sinnvolle Teilung mehr machbar ist oder die maximal vorgegebene

Anzahl der Teilung erreicht worden ist.

Eine andere Moglichkeit solche Entscheidungsbaume zu erstellen, ist die Boosted De-
cision Tree Methode. In dieser Methode werden viele Baume erstellt. Diese werden in
mehreren Iterationen erstellt und basieren somit immer auf den Ergebnissen der vorher
erstellten Baume. Nachdem der erste Baum erstellt wurde, werden alle falsch klassifi-

zierten Elemente hoher gewichtet. Durch diese Gewichtung wird der néchste Baum diese
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Abbildung 8.19.: Aufbau eines Entscheidungsbaumes ||
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Elemente priorisieren, damit sie in diesem Durchlauf richtig eingeordnet werden. Dieser
Vorgang wird nach gegebener Anzahl der Iterationen beendet. Nach Beendigung des
Trainings erhélt man somit eine Vielzahl an Badumen. Nimmt man nun diesen Klassifi-
zierer zum Klassifizieren neuer Elemente, durchliuft jedes Element jeden Baum. Uber
einen Mehrheitsentscheid wird dann entschieden welcher Klasse das aktuelle Element

angehort.

8.5.2. Zu Optimierende Parameter

Das Ergebnis des Boosted Decision Tree Algorithmus hidngt von drei Parametern ab, die
frei einstellbar sind. In diesem Kapitel werden die drei Parameter und ihre Auswirkung

genauer beschrieben.

Number of Splits - Maximale Anzahl an Splits pro Baum

Gibt die Anzahl der Teilungen an die in einem Baum maximal vorkommen diirfen. In
vielen Beispielen wird hier eine maximale Teilung von 1 gewéhlt. Dies macht jedoch
nur bei Aufgabenstellungen mit zwei zu unterscheidenden Klassen Sinn. Bei mehreren

Klassen, wie in unserem Beispiel, werden fiir ein genaueres Ergebnis mehr Splits benotigt.

Number of Learners - Anzahl generierter Baume

Number of Learners gibt an, wie viele Baume erstellt werden, bevor der Algorithmus
beendet wird. Dabei erzielt ein hoherer Wert in der Regel auch ein genaueres Ergeb-
nis. Jedoch wird fiir jeden erstellten Baum Speicherplatz benétigt. Auch das spétere

Klassifizieren wird durch eine hohere Anzahl an Bidumen ldnger benotigen.
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Learning Rate - Gewichtung falsch klassifizierter Objekte

Die Learning Rate beschreibt die Verinderung der Gewichtung nachdem ein Element
falsch klassifiziert wurde. Oftmals wird hier ein Wert von 0,1 verwendet. Dies verleiht

einem Element eine Gewichtung von zuséatzlichen 10%.

8.5.3. Optimierung in Matlab

Zur Erstellung der Klassifikatoren wurde Matlab in der Version 2016b genutzt. Die
Berechnung fanden aufgrund der hohen Rechenintensitat auf dem [HPC| der Carl-von-
Ossietzky Universitdt Oldenburg statt. Zum Zeitpunkt dieser Projektgruppe befand sich
keine aktuellere Version auf dem [HPCl In der Projektgruppe wurde sich fiir das An-
trainieren der Klassifikatoren auf vier Labelgruppen geeinigt (siehe Tabelle . Im
genannten Kapitel befinden sich auch die Beschreibung und Begriindung der Labelgrup-

pen.

Zur Ermittlung der passendsten Parametereinstellungen wurden verschiedene Einstel-
lungen antrainiert und verglichen. Der Speicherbedarf variierte bei allen Durchgéingen
zwischen ca. 520 MiB (Number of Splits: 50, Number of Learners: 50, Learning Rate:
0,1) und 830 MiB(Number of Splits: 100, Number of Learners: 100, Learning Rate: 0,3).
Die genauen Werte des Speicherbedarfs konnen in der Tabelle nachgelesen werden.
Auffillig ist auBerdem der relativ grofle Anstieg der Klassifikatorgréfie mit steigender
number of learners, also steigender Anzahl generierten Baume. In Tabelle werden die
Genauigkeitswerte des Klassifikators fiir jede Parametereinstellung dargestellt. Dieser
Genauigkeitswert ergibt sich durch eine 5-fache-Kreuzvalidierung, die bei jeder Erstel-

lung berechnet wurde.

Wie in Tabelle|8.6|zu beobachten, befindet sich die Genauigkeit des Klassifikators je nach
Parametereinstellung zwischen 89% und 91% (gerundet). Anhand dieser Auswertung

wurden folgende Parameter fiir die SeniorHome-Studie verwendet:
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Number of Learner
50 100
50 | 520 MiB | 666 MiB | 723 MiB | 712 MiB | 768 MiB | 789 MiB
Number of Splits
100 | 540 MiB | 675 MiB | 746 MiB | 707 MiB | 814 MiB | 830 MiB
0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,3

Learning Rate

Tabelle 8.5.: Parametertuning - Gréfle - Boosted Decision Tree

Number of Learner

50

100

Number of Splits

50

89,39%

89,74%

89,87%

89,72%

90,12%

90,20%

100

90,21%

90,40%

90,58%

90,43%

90,64%

90,73%

0,1

0,2

0,3

0,1

0,2

0,3

Learning Rate

Tabelle 8.6.: Parametertuning - Genauigkeit - Boosted Decision Tree
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Labelgruppe | 0 1 2 3
Genauigkeit | 86,71% | 77,34% | 77,34% | 77,36%

Tabelle 8.7.: SeniorHome - Genauigkeit - Boosted Decision Tree

e Number of Split: 100, Number of Learner 50, Learning Rate 0,1

Vorteile dieser Einstellung sind zum einen die vergleichsweise hohe Genauigkeit im Ge-
gensatz zu den anderen gezeigten Einstellungen, sowie die Dateigrofie des erstellten Klas-

sifikators. Fiir diese Einstellung betrégt sie ca. 540 MiB.

Die in der Tabelle beschriebenen Labelgruppen wurden mit der gezeigten Parame-
tereinstellung antrainiert. Die Ergebnisse sind in der Tabelle [8.7] dargestellt.

8.5.4. Interpretation der Ergebnisse

Zur Interpretation der Daten betrachten wir hier die Konfusionsmatrix (Abbildung (8.20
des Datensatzes SHID11437. Auf der linken Seite stehen die Label, die die Projektgruppe
nach der Datenaufnahme iiberarbeitet hat und somit als Standard gelten. Im oberen Be-
reich sind die jeweils vom Boosted Decision Tree annotierten Label zu sehen. Besonders
auffillig ist zundchst der Bereich STAND. Circa 56% des gesamten Datensatzes wurde

als Stehen annotiert.

Besonders schwer fillt dem Boosted Decision Tree Algorithmus die Unterscheidung zwi-
schen Sitzen und Stehen. In den Daten ist erkennbar, dass der Klassifikator an kleinen

Anderungen der Accelerometer Z-Achse bestimmt, ob es sich um Stehen oder Sitzen

handelt (sieche Abbildung [8.21)).

AuBerdem kann man aus der Tabelle ablesen, dass Transitionen vom Boosted Decisi-
on Tree Klassifikator nicht annotiert werden. Im Ubergang zwischen Sitzen und Stehen

wird keine Transition gelabelt. Vielmehr wird nach iiberschreiten eines Schwellwertes
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SIT STAND SIT_STAND STAND_SIT BEND_OVER_... STAIR_CLIMB STAIR_CLIM... WALK
SIT 82054 146218 0 0 0 0 0 300
STAND 1500 84979 0 0 193 0 0 100
SIT_STAND 27 263 0 0 0 0 0 300
STAND_SIT 328 1080 0 0 50 0 0 186
BEND_CVER._... 0 9500 0 0 1950 0 0 313
STAIR_CLIME 0 0 0 0 0 0 0 613
STAIR_CLIME ... 1] 17 1] 0 0 ] 0 443
WALK 0 3013 0 0 0 0 0 125845

Abbildung 8.20.: Konfusionmatrix SHID11437 - Boosted Decision Tree
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Abbildung 8.21.: MAMKS Screenshot - Sitzen / Stehen - SHID11437
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zwischen Sitzen und Stehen gewechselt. Dieses Verhalten lédsst sich durch die punktu-
elle Betrachtung eines Impulses begriinden. Eine Fensterbetrachtung in gewisser Grofie

wiirde diese Abschnitte eventuell besser annotieren.

userdata/SeniorHo... >

userdata/boosted_dt -

04:44:45 09:44:49 09:44:52

Label-Gruppe hinzufiigen 08:44:37 08:44:40 UQ:‘M:d*
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|
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W | Gyro-Y

W  GyroZ

enreihe hinzufiigen
magnetische Flussdichte (...

W | Mag-X

W Mag-Y

B Mag-Z

HILDTTRT

enreihe hinzufiigen

Abbildung 8.22.: MAMKS Screenshot - Aufstehen / Hinsetzen - SHID11437

Neben den Transitionen fallt in der Abbildung auf, dass das Treppensteigen nie
als Treppensteigen erkannt wurde. Die Richtung spielt hierbei keine Rolle. In nahezu
allen Fillen wird Treppensteigen als Laufen erkannt (siche Abbildung [8.23). Der leicht
hohere Impact, der beim Treppensteigen entsteht, wird nicht als solcher erkannt. In den

Trainingsdaten ist Treppensteigen im Verhéltnis zu Gehen um ein vielfaches geringer.
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Dadurch lésst sich die Fehlerkennung begriinden.

8.5.5. Fazit

Der Boosted Decision Tree Klassifikator, wie er in der Projektgruppe trainiert wurde,
eignet sich am besten fiir die Erkennung von Gehen. Im Schnitt werden ca. 76% der an-
notierten Gehen Daten auch als Gehen erkannt. Auch Stehen wird sehr gut erkannt. Bis
zu 98% Erkennungsrate wird bei Stehen erreicht. Wie bereits im vorherigen Abschnitt
erlautert, erkennt der Algorithmus besonders héufig Sitzen nicht als solches. Oftmals
wird hierbei Stehen annotiert. Fasst man Stehen, Sitzen und andere statische Aktivité-
ten jedoch als statische Aktivitdten zusammen und vergleicht sie dann mit dynamischen
Aktivitaten, kann man eine gute Trennung dieser beiden Kategorien feststellen. M6chte
man also nur eine Aussage iiber das Verhéltnis von Bewegungen zu Sitzen oder Stehen
treffen, eignet sich die Klassifizierung des Boosted Decision Trees. Eine genau Klassi-
fizierung aller Aktivitdten ist durch die geringe Genauigkeit nicht ratsam. In diesem
Projektbericht werden dazu andere Klassifikatoren vorgestellt, welche einzelne Aktivita-

ten besser erkennen konnen.
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Abbildung 8.23.: MAMKS Screenshot - Treppe steigen - SHID11437
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8.6. K-Nearest Neighbor

Um moglichst gute Klassifizierungsergebnisse zu erlangen wurden mehrere Algorithmen
auf ihre Optimierung gepriift. Hierzu zéhlt unter anderem der nachfolgende beschrie-
bene K-Nearest Neighbor-Algorithmus (kurz [KNN]). Bereits in der vorangegangenen
Projektgruppe wurde die Funktionsweise kurz angeschnitten und der Algorithmus als
sinnvoll zur weiteren Verwendung erachtet. Da dieser allerdings nicht umgesetzt wurde,
wird er im Rahmen dieser Projektgruppe mit in die Ergebnisfindung eingebunden. Ein
weiterer Grund, weswegen sich dafiir entschieden wurde den KNN zu beriicksichti-
gen, ist nachfolgendes Bild. Es wurde von den Erstellern der Open-Source-Bibliothek

scikit-learn erstellt und dient als erste Auswahlmoglichkeit anhand der gegebenen Daten.

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification keml
approuumauun NOT
sv'c : WORKING

Ensemble i
Classifiers T SGD
WORKING ] Classifier

YES NO NoT
» WORKING < 1 0 OK
samples

do you have
labeled
m Ea_tu

Abbildung 8.24.: Machine-Learning-Cheat-Sheet ||

1. Beginnend vom Startpunkt besitzen wir mehr als 50 Eintrége in unseren Daten.

2. Auflerdem mochten wir die Daten in Kategorien einordnen (Sitzen, Stehen, Auf-

stehen etc.)



8. Optimierungen 210

3. Da wir unsere Daten selber vorgelabelt haben, benutzen wir keine Clustering-
Algorithmen, die selbst einzelne Gruppen deuten, sondern einen Klassifikationsal-

gorithmus.
4. Unsere Daten entsprechen auf jeden Fall mehr als 100000 Datenpunkte.

5. Entsprechend der Grafik ist ein linearer Support-Vector-Classifier zu wéahlen. Da
die vorige Projektgruppe diesen bereits in Form einer Support Vector Maschine

angewendet hat, springen wir einen Punkt weiter.

6. Bei unseren Daten handelt es sich nicht um Text-Daten, sondern um Zahlenpunkte

- der Entscheidungsstrang bringt uns zu den K-Neighbors-Classifier-Algorithmen.

Eine weitere Erkenntniss die aus der Grafik entnommen werden kann ist, dass der KNN
bereits ab 100000 Datenpunkten aussagekriftige Ergebnisse liefern kann. Entsprechend
kann beim ersten Testen auf eine reduzierte Datenmenge zuriickgegriffen werden, damit
ein Anlernen nicht eine iiberméflig hohe Zeit in Anspruch nimmt. Da der Sensorgiirtel
mit 100Hz die Sekunde Daten erfasst, werden die 100000 Datenpunkten bereits nach
rund 17 Minuten generiert (100000 Samples / 100 Hz / 60 Sekunden = 16,666..). Des
Weiteren werden von scikit-learn lediglich Algorithmen implementiert, die sich in der
Vergangenheit bewédhrt haben und gut erforscht sind. Der Alogrithmus muss sich min-
destens iiber die letzten drei Jahre seit seiner Publikation durchgesetzt haben und in
mehr als 200 wissenschaftlichen Ausarbeitungen zitiert bzw. bearbeitet worden sein [16].
Somit wird sichergestellt dass der verwendete Algorithmus gut genug ergriindet wurde,

um produktiv eingesetzt zu werden.

8.6.1. Zu Optimierende Parameter

Wie bereits in der Seminararbeit zu KNN angesprochen, sind die anzupassenden Pa-
rameter des Algorithmus sehr begrenzt. Zum einen besteht die Moglichkeit die zu

betrachtenen Nachbarn anzupassen. Sprich es wird ausgehend vom Datenpunkt nach
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‘N’-beliebigen Nachbarn gesucht. Durch einen Mehrheitsentscheid wird anschlieBend be-
stimmt, um was fiir einen Datenpunkt es sich bei dem Unbekannten Wert handelt.

Des Weiteren besteht die Moglichkeit die Distanzmetriken anzupassen. Das bedeutet,
dass die zu bestimmenden Distanz zu den Nachbarn unterschiedlich berechnet werden
kann. Dies ermoglicht es den Algorithmus moglichst ideal auf seine Daten zuzuschnei-
den. Somit kénnen beispielsweise selbst Daten mit unterschiedlichen Typen beriicksich-
tigt werden (beispielsweise konnen so Strings auf ihre Distanz verglichen werden). Eine
genauere Betrachtung einzelner Distanzmetriken finden sich in der zugehoérigen Semi-

nararbeit.

Grundlagen Testdaten

Um einen ersten Uberblick zu bekommen, wurde die nachfolgende Matrix erstellt. Sie
soll helfen eine oberflichliche Einschétzung zu gewinnen. Hierbei sollen vor allem erste

Annahmen getroffen werden, um sie im Nachhinein iiberpriifen zu kénnen.

precision recall fl-score  support

.75
98
.87
.76
.96
.87
.96

.48 J.58 1580
.99 J.98 104146
.74 9 .80 4414
.25 J.37 1247
.98 J.97 74871
.79 E 4806
.97 J.96 61408

9
Q.
0
9
9
9
9

SO0 E®

(<]

.96

]

avg / total ey 2.96 252472

Abbildung 8.25.: Beispiel F1 Score

Bei der Matrix handelt es sich um eine F1l-score Tabelle. In der ersten Spalte befinden

sich die verschiedenen Label (1-7).
1. Springen

2. Sitzen
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3. Transition sitzen-stehen (aufstehen)
4. Treppensteigen

5. Stehen

6. Transition stehen-sitzen (hinsetzen)

7. Laufen

Des Weiteren sind einige Grundbegriffe notig, um darauf aufbauende Begriffe zu verste-

hen. Nachfolgend eine kurze Erklarung der verwendeten Begriffe und eine kurze Erkla-

rung:
1. [TP] = true positives, richtig als richtig erkannt
2. [FN] = false negatives, falsch als falsch erkannt
3. [EP] = false positives, falsch als richtig erkannt

4. [TNl = true negatives, richtig als falsch erkannt

Aus diesen Grundwerten lassen sich folgende Berechnungen fiir die Einzelwerte in der

Konfusionsmatrix vornehmen.

TP
Precision = —————
(TP + FP)
TP
recall = —————
(TP+ FN)
2TP
flscore =
(2T'P+ FP+ FN)

(8.5)

(8.6)

Bei dem ‘support’ handelt es sich um die im Datensatz verfiigharen Sample der einzelnen
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Aktivitdt. In der obigen Abbildung sind beispielsweise 1580 Datenpunkte mit dem Label

springen vorhanden [12].

Zum Verstédndnis ein anschauliches Beispiel der zuvor definierten Begriffe.

In einem Bild sind 10 Pelikane und 6 Nilpferde zu sehen. Der Algorithmus erkennt 7
Pelikane. Davon sind 6 in Wahrheit wirklich Pelikane. Die 6/7 sind in diesem Fall die
true positive Werte. Das félschlicherweise als Pelikan erkannte Nilpferd (1/7) gehort zu
den false positive Werten.

In diesem Beispiel ist also die precision 6/7. Sprich die vom Algorithmus erzielte precision
liegt bei rund 85%.

Der recall ist in diesem Fall die richtig gedeuteten Klassifikationen im Verhéltnis zu allen

vorhandenen Pelikanen. Sprich 6/10 bzw. 60%.

Interpretation Testdaten

Bereits bei erster Betrachtung ldsst sich feststellen, dass die Label mit wenig Sup-
port(vorhandene Daten) einen deutlich schlechteren fl-score liefern. Besonders die Ak-
tivitat Treppensteigen wird mit einem sehr schlechten Recall von 25% erkannt. Dies
bedeutet, dass aus allen Treppensteigen Daten nur etwa ein viertel gefunden wurden.
Von den gefundenen Daten wurde aulerdem eine vergleichsweise niedrige precision er-
zielt. Eine Moglichkeit, weshalb die Aktivitdt Treppensteigen schlecht klassifiert wurde,
kénnte darauf hindeuten dass sie der Aktivitdt Laufen zu sehr dhnelt.

Des Weiteren besitzt die Aktivitidt Springen einen niedrigen f1-score von 58%. Es werden
insgesamt nur knapp die hélfte aller Springen-Daten erkannt. Hiervon werden immerhin
75% richtig zugeordnet. Man wiirde annehmen das es sich beim Springen um eine sehr
signifikante Bewegung handelt und einen hohen recall erwarten. Allerdings konnte es
sein, dass die Bewegung mit der Transition aufstehen verwechselt wird, da es sich bei
beiden Aktivitdten um einen groflen Ansteig an der y-Achse handelt.

Bei allen Aktivitdten sieht man, umso mehr Support vorhanden sind, umso besser ist
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auch der fl-score. Vor allem die drei am meisten vertretenen Aktivitdten Sitzen, Gehen
und Stehen haben sehr gute Erkennungs und Klassifizierungsraten. Das Gesamtergeb-
nis der Tabelle (avg / total) ist hinsichtlich der Haufigkeit gewichtet. Da die schlechten

Ergebnisse wenig Support haben, entsteht trotzdem ein gutes Durchschnittsergebnis.

8.6.2. Optimierungen in Matlab

Zu Beginn der Projektgruppe wurde nach Moglichkeiten gesucht, entsprechende Modelle
zum Klassifizieren anzulernen. Hierbei wurden Matlab und Python als mogliche Platt-
formen fiir eine Umsetzung identifiziert.

Anschlielend wurde begonnen in Matlab die vorhandenen Bewegungsdaten mit Hilfe
von KNN zu klassifizieren und die Parameter zu optimieren. Hierbei wurden diverse
Abstandsmetriken und Nachbarn getestet. Der verwendete Datensatz besteht aus den
Bewegungsdaten der vorherigen Projektgruppe. Er beinhaltet 18 verschiedene Aktivita-

ten die klassifiziert werden sollen.

Im ersten Optimierungsschritt wurde iiberpriift, welche Anzahl an Nachbarn die besten
Ergebnisse liefert. Hierzu wurden verschiedene Nachbarn als Grofie festgelegt und jeweils
eine Konfusionsmatrix mit den Erkennungsraten generiert. Bei der Nachbarbetrachtung
wurden Nachbargréfien von 1 - 100 betrachtet. Zusammenfassend wurde folgende Grafik

erstellt.

Es zeigt sich eine deutlicher Abwértstrend (gepunktet), umso hoher die Anzahl der zu
betrachtenden Nachbarn gewéhlt wird. Bei der Wahl K=1 und K=3 ist das Ergebnis
identisch - 96.0%. Es kann allerdings vermutet werden das es sich bei der Betrachtung
von einer so geringen Menge an Nachbarn um ein Overfitting handelt (siehe Seminarar-
beit). Auf Grund des kontinuierlichen Abwértstrends wurden nicht mehr als 100 Nach-
barn zum Vergleich in Betracht gezogen. Um einen représentativen Zwischenwert zu
erhalten, wurde anschliefend die Konfusionsmatrix von einer Nachbarbetrachtung von

K=13 generiert.
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Klassifikationsergebnis
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Abbildung 8.26.: KNN - Nachbarbetrachtung
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Abbildung 8.27.: 13NN - Konfusionsmatrix
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Wie der Konfusionsmatrix zu entnehmen, wird, wie bereits angenommen, das Treppen-
steigen sehr oft mit dem normalen Gehen verwechselt. Aulerdem wird die Aktivitét
Springen offenbar hiufig mit Gehen und auch Stehen verwechselt. Eventuell, weil sich
die Person beim Beginn des Springens in der Standposition befindet. Das gehen kénnte
interpretiert werden, wenn der Impact beim wieder landen auf dem Boden eventuell nicht
sehr stark ist und somit einem normalen Gang-Auftritt entspricht. Besondere Schwierig-
keiten sind beim Riickwértsgehen zu erkennen. Das normale Gehen und Riickwértsgehen
ist zu identisch um gut voneinander differenziert werden zu kénnen. Generell ist, wie be-
reits im ersten Testversuch festgestellt, zu sehen, dass Aktivitdten mit einem hohen
Support eine sehr viel bessere Erkennungsrate besitzen. Man kann also darauf schlieflen
das sich bei einem hoéheren Support gewisse Cluster bilden (visuell gesprochen). Diese

hohe Verdichtung begiinstigt eine gute Nachbarbetrachtung.

AuBlerdem wurde die Minkowski-Distanz als Distanzmetrik betrachtet. Da diese aber
bereits bei einer Nachbarbetrachtung von 10NN eine Erkennungsrate von unter 95%
besal, wurde die Verwendung nicht weiter in Betracht gezogen. Im Rahmen der Semi-
nararbeit wurden auBlerdem die Manhattan-Distanz und Hamming-Distanz untersucht.
Resultierend aus den Untersuchungen ergab sich, dass die Distanzen nicht fiir unsere

vorliegenden Daten geeignet sind.

Im néchsten Schritt wurde die inverse Distanzgewichtung untersucht. Mit den zuvor
verwendeten Daten wurden entsprechend neue Modelle angelernt und die Ergebnisse

miteinander verglichen.

Wie in dem Graphen zu erkennen, liefert die inverse Distanzgewichtung bessere Ergeb-
nisse. Auch bei erhohter Nachbarbetrachtung nimmt die Erkennungsgenauigkeit gering-
fiigiger ab, als bei der Betrachtung ohne Distanzgewichtung. Bei einer Betrachtung von
einem Nachbarn K=1 ist die Erkennungsgenauigkeit bei 96,78%. Bei einer Betrachtung
von 50 Nachbarn ist diese noch bei 95,0%. Damit ein direkter Vergleich gezogen werden

kann, wurde erneut eine Konfusionsmatrix mit 13 Nachbarn erzeugt.
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Im Vergleich zu der Konfusionsmatrix ist zu sehen, dass jedes der Ergebnisse besser er-
kannt wurde. Allerdings existieren dennoch die gleichen Probleme bei der Erkennung wie
bereits vorher. Hierbei sind nach wie vor das Treppensteigen und das Riickwértsgehen

am Starksten betroffen.

Auf Grund des hohen Zeitaufwandes, den Matlab bei der Klassifikation aufbringen muss,
wurde sich im Laufe des Projekts dazu entschieden auf ein Anlernen des Algorithmus

mit Python umzusteigen. Hierbei wurden die zuvor gesammelten Erkenntnisse adaptiert.

8.6.3. Umsetzung in Python

Zuerst wurden die zuvor erstellten Ergebnisse gegengetestet und konnten bestétigt wer-
den. Der Weighted-KNN schneidet immer besser ab als ein KNN ohne Gewichtung. Des
Weiteren fillt auf, dass die Modellgrole sich signifikant verkleinert hat und die Ausfiih-
rungszeit, um ein Modell anzutrainieren, deutlich schneller ausféllt. Fiir das Training

wird das Paket ‘NearestNeighbors’ von scikit-learn verwendet.

Labelgenerierung

Da der Algorithmus jeden einzelnen Punkt betrachtet und anschliefend klassifiziert,
wiirde er auch fiir jeden einzelnen Datenpunkt ein Label generieren. Bereits bei einer
Erkennungswahrscheinlichkeit von 90 Prozent sind 10 Datenpunkte in einer Betrach-
tungsreihe von 100 Datenpunkten (1 Sekunde) mit unterschiedlichen Labeln versehen.
Da dies schnell uniibersichtlich werden kann, wurde sich dazu entschieden eine entspre-
chende Glattung der Label vorzunehmen. Hierbei wird auf einen Mehrheitsentscheid
zuriickgegriffen. Es wird ein Zeitraum festgelegt iiber den der Mehrheitsentscheid vor-
genommen wird. Dies erleichtert eine bessere Ansicht in MAMKS und hat besonders

Einfluss auf die Anzeigeperformance.

Um einen visuellen Vergleich der Daten zu haben und auch Ergebnisse zu erzielen, wurde
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im Laufe der Optimierung eine Anwendung geschrieben, die fiir eine MAMKS-Umgebung
automatisiert Label generieren kann. Hierzu muss in der Anwendung das entsprechende
Scikit-Modell und der Pfad fiir die zu labelnen Daten angegeben werden. Der Vorteil ist
ein einfaches Labeln von mehreren Daten, mit dynamischen Modellen. Dies ermoglicht
ein Testen des angelernten Modells ohne groflen Aufwand und anschlieBender Vergleich
der Labeldaten in MAMKS.

Sobald die Anwendung gestartet wurde, ist es moglich das entsprechende scikit-learn Mo-
dell auszuwéhlen. Anschlieend kann der Workspace gewéhlt werden. Hierbei ist darauf
zu achten das der Workspace kompatibel ist. Dies bedeutet, dass die Unterordner mit
den einzelnen Probandenordnern jeweils einen Ordner ‘Sensordata’ und ‘Userdata’ ent-
halten. In dem Ordner ‘Sensordata’ liegen die entsprechenden Bewegungsdaten in der
MAMKS-Form (float32). Der Ordner ‘Userdata’ wird benotigt um die generierten La-
bel abzuspeichern. Nach dem wihlen des Workspace wird eine kurze Konsistenzpriifung

durchgefiihrt, ob der gewdhlte Workspace kompatibel ist.

B | Scikit - Predict und label ? X
Modell waehlen Izl Modell Name
Workspace waehlen | ... Workspace Name
0%a
Daten auswaehlen!
Anwenden Schliessen

Abbildung 8.30.: Anwendung zum Label-Generieren

Falls das Modell gewéhlt und der Workspace kompatibel ist, lassen sich die Label gene-
rieren. Dies ermoglicht eine einfache Auswahl von mehreren Probandenordnern und eine

bequeme Handhabung. Nach dem Starten wird endsprechend iiber einen Fortschritts-
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balken angezeigt, wie weit der Status der Anwendung ist.

Fiir jeden Probandenordner wird entsprechend eine MAMKS-konforme Labeldatei er-
stellt und im dafiir vorgesehenen Ordner gespeichert. Die Labeldatei orientiert sich an
dem Namen des importierten Modells, damit eine leichte Zuordnung moglich ist. Falls
das importierte Modell beispielsweise ‘knn_7.sav’ heifft, wird fiir jeden Probanden ein
Label mit dem Namen ‘label-knn_7.xml’ generiert. In MAMKS koénnen die Label an-
schliefend in den Datensétzen angezeigt werden lassen. Beim Import der Modelle ist
darauf zu achten, dass die Namenskonventionen eingehalten werden. Ein ‘=" im Namen

ist beispielsweise nicht erlaubt, da Python dieses als Zuweisungsoperator deuten wiirde.

B | Scikit - Predict und label ? X
Modell waehlen whknn_7.sav
Waorkspace waehlen | ... shids

31: Datensaetze gefunden

6%

Label generieren

Anwenden Schliessen

Abbildung 8.31.: Durchfithrung der Labelgenerierung 1

Die Anwendung ist derzeit so konfiguriert, dass sie eine Labelnachbereitung mit einer
Labelbreite von 100Hz durchfiihrt. Dies hat, wie bereits angesprochen, bisher eine hohe
Genauigkeit erzielt. Die Labelbreite kann jederzeit durch die Anderung des Parameters
‘window_size’ im Code angepasst werden. Des Weiteren sind derzeit nur die Quadra-
tische Diskriminanzanalyse und der K-Nearest-Neighbor -Algorithmus implementiert.
Falls der Import von anderen Modellen von scikit-learn gewiinscht ist, kann dies durch
einen kurzen Import am Anfang des Codes gelost werden. Beispielsweise konnte die
Unterstiitzung von Support-Vector-Maschines mit der Zeile ‘from sklearn import svm’

hinzugefiigt werden.
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Auswahl Mehrheitsentscheid

Der Mehrheitsentscheid kann mit beliebigen Zeitwerten getetestet werden. Das nachfol-

gende Beispiel zeigt einen kurzen Vergleich der unterschiedlichen Intervalle.

09:01:55 09:02:00 09:02:04,

Abbildung 8.32.: Durchfithrung der Labelgenerierung 2

Im Bild sieht man vier verschiedene Labelgruppen. Alle wurden mit dem gleichen Mo-
dell klassifiziert. Die Gruppen zeigen absteigend folgende Zeitintervalle - 25Hz, 50Hz,
100Hz und 150Hz. Bei 25Hz sieht man deutlich noch sehr viele Storsignale in den Da-
ten. Es werden Label generiert, wo sie oftmals keinen Sinn ergeben. Bei 50Hz sind die
Label bereits etwas klarer zu sehen. Allerdings sind ebenfalls noch einige Storsignale
vorhanden. Mit der Fenstergrofie von 100Hz konnten erfahrungsgeméafl die besten Label
generiert werden. Sie haben eine recht gute Abgrenzung der Aktivitdten und zeigen sich
iiberwiegend Storfrei. Sobald die Fenstergréfie in den Bereich von 150Hz kommt, sind die
Aktivitdten ebenfalls klar getrennt, allerdings sind die Anfangs- und Endpunkte oftmals

etwas verschoben und wirken nicht ganz exakt.

In diesem Beispiel sind die gleichen Fenstergruppen wie bereits zuvor gewahlt worden.
Es zeigt sich deutlich, dass die 150Hz-Label die Transition Aufstehen mit einem Ge-
hen iiberschrieben haben. Umso grofier die Fenstergrofle iiber die iteriert wird, umso

schwieriger ist die genaue Erfassung von sehr kurzen Aktivitaten. Mit der Fenstergrofie
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Abbildung 8.33.: Durchfiihrung der Labelgenerierung 3
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von 100Hz konnen diese Aktivitdten allerdings noch gewéhrleistet werden. Hierbei ist
zu beachten, dass bei 100Hz mindestens 51Hz der Aktivitidt entsprechen (bei lediglich
2 Aktivitdten), um den Mehrheitsentscheid zu gewinnen. Es ist also moglich im Best-
fall Aktivitdten ab einer halben Sekunde Durchfithrung zuverléssig zu labeln. Dies tréagt
deutlich zu einer Beseitung von gestreuten Daten bei. Sprich, einzelne Datenpunkte die
Fehlerhaft erkannt wurden und nur einen sehr kleinen Bruchteil der Label beinhalten,

werden dadurch ignoriert und die Label werden gegléttet.

Klassifizierungsprogramm

Um eine einheitliche Schnittstelle fiir nachfolgende Arbeiten zu gewéhrleisten, wurde
fiir die in Python angefertigten Modelle (Umfassend der Tensorflow und Scikit-Modelle)
ein command-line-interface fiir MAMKS geschrieben. Dies kann aus MAMKS aufgeru-
fen werden um Label mit Hilfe eines Modells zu generieren. Weiteres dazu findet sich
im dokumentierten Handbuch. [HIER NOCH EIN VERWEIS AUF DAS HANDBUCH,
WENN ICH WEI8 WO ES IN DER DOKU IST]. Es ersetzt somit die proprietare Tes-
tanwendung und ist auflerdem etwas performanter. Zusétzlich ist es so konzipiert, dass

es beliebig modular erweitert werden kann.

8.6.4. Deutung der Ergebnisse

Anhand der angefallenen Ergebnisdaten lasst sich feststellen, dass eine relativ hohe Ge-
nauigkeit mit dem KNN erzielt werden kann. Durch ausfiihrliche Tests hat sich gezeigt
dass ein gewichteter KNN auf den Bewegungsdaten immer eine hhere Wahrscheinlich-
keit erzielt. Da es sich bei unseren Daten nicht um immer exakt gleiche Datenpunkte
handelt, kann davon ausgegangen werden, dass eine Nachbarbetrachtung von K = 1 ein
Overfitting darstellen wiirde. Der Algorithmus wire entsprechend zu sehr an den Trai-
ningsdatensatz angepasst. Wie in [8.28 zu sehen, ist der Abfall der Genauigkeit besonders

stark bei einer Nachbarbetrachtung von 1 und 3. Anschliefend leidet die Genauigkeit
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relativ konstant, umso mehr Nachbarn gewéhlt wurden. Es ist also davon auszugehen
das es sich bei einer Betrachtung von sehr wenigen Nachbarn deutlich um ein Overfit-
ting handelt. Aus diesem Grund wurde fiir das finale Modell eine Nachbaranzahl von 7
festgelegt. Sie liefert eine hohe Erkennungsgenauigkeit und es kann davon ausgegangen
werden, dass es sich um keine Anpassung an den Datensatz handelt.

Des Weiteren kann beobachtet werden, dass Aktivitdten, von denen mehr Daten vorhan-
den waren, zuverléssiger erkannt werden. Aus diesem Grund ist besonders die Erkennung
von Gehen, Stehen und Sitzen mit sehr hohen Wahrscheinlichkeiten vertreten. Probleme
treten allerdings bei besonders kurzen Aktivitdten auf. Beispielsweise die Transitionen

wie das Hinsetzen oder Aufstehen kénnen nicht immer zuverlassig klassifiziert werden.

8.6.5. Ausblick

Das Modell kann gut als Grundlage fiir die Klassifizierung von Bewegungsdaten verwen-
det werden. Allerdings ist eine zuverldssige Erkennung von Transitionen nicht immer
gegeben. Eine Moglichkeit dieser Tatsache entgegen zu wirken wére, es durch eine Nach-
bereitung (beispielsweise einen Logikfilter) zu verfeinern. Ein Logikfilter kénnte unlo-
gisch aneinander gereihte Aktivitdten verhindern und die Ergebnisse verbessern. Wenn
beispielsweise auf ein Sitzen ein Gehen folgt, kann ein Logikfilter dies verhindern und
die Transition Sitzen-Stehen ergénzen.

Das fertige Modell besitzt derzeit einen moderaten Speicherbedarf und eignet sich auch
um auf mobilen Endgeréten abgelegt zu werden. [9.3| Hierdurch ist zum Beispiel eine Auf-
nahme und direkte Klassifizierung per Smartphone denkbar. Auflerdem ist es denkbar
das Modell um Daten zu ergénzen, die nicht besonders héaufig vorhanden sind. Hierdurch
vergroflert sich zwar die Modellgrofie, es ist aber denkbar, dass die Erkennungsgenau-
igkeit weiter verbessert werden kann, bzw. weitere Bewegungsmuster ergénzt werden
konnen. Ein weiterer Ausblick kénnte sein, das Modell zur Echzeitklassifizierung zu ver-

wenden. Als Beispiel in Kombination mit Apache Kafka oder RabbitM@. [10]
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9. Evaluation

In diesem Kapitel werden verschiedene Funktionen auf die Brauchbarkeit ihrer Ergeb-
nisse iiberpriift. Es wird die Android App, die fiir die Studiendurchfithrung validiert.
AuBlerdem werden die Funktionen zur Labelvorbereitung und Labelnachbereitung eva-

luiert und die Modelle, die zur Klassifizierung verwendet werden, werden verglichen.

9.1. Validierung der Android App

Die in der Studie verwendete Android App wurde auf ihre Funktionalitdt hin validiert,
damit den dokumentierten Ergebnissen vertraut werden darf. Im folgenden wird zunéchst
der Ablauf der Validierung beschrieben und im Anschluss das Ergebnis der Validierung
diskutiert.

9.1.1. Ablauf der Validierung

Die Validierung wurde von vier Personen mithilfe der vier zur Verfiigung stehenden
Tablets ausgefiihrt. Eine fiinfte Person gab die Anweisungen, damit alle vier Personen
etwa zur gleichen Zeit jeden Schritt ausfithren konnten. In folgender Reihenfolge wurden

die Anweisungen ausgefiihrt.

1. Start der App

2. Eingabe einer ID (ID merken)
3. Start driicken

4. Buttons ausprobieren

a) Zuhause



9. Evaluation

226

ii.
111.

1v.

vi.
vii.
viii.

ix.

X.

xi.

Xil.

Riickwartsgehen

30 sec warten

Springen

30 sec warten

Treppe heruntersteigen

30 sec warten

Sonstiges: keinen Titel eingeben
30 sec warten

Sonstiges

Sonstiges: Radfahren eingeben
30 sec warten

Sonstiges

b) Drauflen

1.
ii.
iii.
iv.
V.
vi.
vii.
viii.

1X.

Gehen

sec warten

Drehen

30 sec warten
Treppe hinaufsteigen
30 sec warten
Hocken

30 sec warten

Hocken

¢) Drinnen

i.
il.
iii.
iv.
V.

vi.

Stehen

30 sec warten
Sitzen

30 sec warten
Liegen (Riicken)

30 sec warten
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vii. Liegen (Seite)

-y

viii. 30 sec warten
ix. Aufstehen
x. 30 sec warten
xi. Hinsetzen
xii. 30 sec warten
xiii. Liegen-Sitzen
xiv. 30 sec warten
xv. Sitzen-Liegen
xvi. 30 sec warten
xvii. Gehen
xviil. 60 sec warten
xix. Gehen
d) Drinnen
e) Loschen
i. Eintrdge STAIR_CLIMB und SIT_STAND markieren
ii. Button Loschen driicken
f) Stehen
g) 30 sec warten

h) Stehen

1) Stehen

J

)

) 30 sec warten
k) Stehen
)
)

1) Beenden driicken

m) ID vom Anfang nochmal eingeben und START driicken (keine neue Messung)

Nach diesen Anweisungen sollte ein Screenshot gemacht werden. Der Screenshot sollte

wie in Abbildung 9.1 a aussehen. Danach wurden noch weitere Anweisungen ausgefiihrt.

1. Nochmal Beenden
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2. Dann die ID nochmal eingeben und Start (neue Messung)

3. Beenden

Jetzt wurde erneut ein Screenshot angefertigt. Die Ansicht sollte nun wie in Abbildung

9.1 b aussehen.

Aktivititsdokumentation LOSCHEN

48%m 13:31

D)

Aktivitatsdokumentation LOSCHEN

v 86%M 11:32

ZUHAUSE DRAUSSEN DRINNEN

1MAL WA

RUCKW:STSGEH SPRINGEN

dynamisch

m oMIN

1MAL

DREHEN

dynamisch

OMIN

3MAL 1MAL

STEHEN SITZEN

statisch

1MIN OMIN

0MAL 1 MAL

AUFSTEHEN HINSETZEN

Transition

OMIN OMIN

1MAL

TREPPE
[HERUNTERSTEIG| SONSTIGES

HOCKEN

OMIN

1MAL
LIEGEN (SEITE)

OMIN

LIEGEN-SITZEN | SITZEN-LIEGEN

BEENDEN

statisch dynamisch dynamisch

Transition

ZUHAUSE

0 MAL

SPRINGEN

oMIN

0MAL

DREHEN

OMIN

0MAL 0MAL

STEHEN SITZEN

OMIN OMIN

OMAL 0MAL

AUFSTEHEN HINSETZEN

OMIN OMIN

DRAUSSEN DRINNEN

0MAL

TREPPE

0MAL
HOCKEN

OMIN

IEGEN (RUCKEN)| LIEGEN (SEITE)

LIEGEN-SITZEN | SITZEN-LIEGEN

BEENDEN

(a) Erster Screenshot

(b) Zweiter Screenshot

Abbildung 9.1.: Screenshots fiir die Appvalidierung

9.1.2. Ergebnis der Validierung

Bei der Auswertung mit der Mamks Software kénnen nur jeweils zwei Dateien verglichen

werden. Also wurde jede Datei mit der gleichen anderen Datei verglichen. Dabei kamen

folgende Ergebnisse heraus. Die Ergebnisse vom Vergleich von Datei 1 mit Datei 2 sind

in Tabelle [0.2] zu sehen. Die Ergebnisse vom Vergleich von Datei 1 mit Datei 3 sind in

Tabelle 9.3 zu sehen und die Ergebnisse vom Vergleich von Datei 1 mit Datei 4 sind in

Tabelle zu sehen. Die Genauigkeit der Vergleiche liegt bei allen drei Konfusionsma-

trizen bei iiber 93%.
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Schaut man sich die Labeldaten iibereinandergelegt in der Mamks Software an, sieht
man, dass alle vier Tablets sehr dhnliche Zeitraume und gleiche die Anzahl und Reihen-
folge fiir jede Aktivitdt gespeichert haben. Es fillt auf, dass die bei den verschiedenen
Tablets die gesamten Ergebnisse leicht verschoben sind. In den Abbildungen [9.5] bis

sind die Screenshots dieser Ansicht zu sehen.

LIE_O... LIE_O... SIT STAND LIE_SIT SIT_LIE STAN... BEND... JUMP STAL.. WALK WAL... Recall Precision Accuracy F1-Score

LIE_O. 1781 1178 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 LIE_ON_BACK 0,6019 0,6078 0,9417 0,6049
LIE_O. 0 1845 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 LIE_ON_SIDE 1 0,6103 0,9705 0,758
SIT 1149 0 1872 0 0 0 o 0 0 0 0 0 SIT 0,6197 0,617 0,9421 0,6183
STAND 0 0 1162 5566 0 0 o 0 0 0 0 0 STAND 0,8273 1 0,9709 0,9055
LIE_SIT 0 0 0 0 1836 1147 o 0 0 0 0 0 LIE_SIT 0,6155 0,61 0,9419 0,6127
SIT_LIE 0 0 0 0 0 1820 o 0 0 0 1185 0 SIT_LIE 0,6057 0,6134 0,9416 0,6095
STAN 0 0 0 0 1174 0 1825 0 0 0 0 0 STAND_SIT 0,6085 1 0,9706 0,7566
BEND. 0 0 0 0 0 0 o 1837 0 0 0 0 BEND_OVER OR_SQUAT 1 1 1 1
Jump 0 0 0 0 0 0 o 0 1802 171 0 0 Jump 0,6061 0,6065 09414 0,6063
STAIR. 0 0 0 0 0 0 o 0 0 1876 0 0 STAIR_CLIMB_DOWN 1 0,6157 09707 0,7621
WALK 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 6638 0 WALK 1 0,8485 0,9703 0,9181
WALK. 0 0 0 0 0 0 o 0 1169 0 0 1894 WALK_BACKWARDS 0,6183 1 09707 0,7642

Average 0,7586 0,7608 0,961 0,743

(a) Konfusionsmatrix (b) Prizisionsmatrix
Abbildung 9.2.: Vergleich von Datei 1 und Datei 2
LIE_O... LIE_O... SIT STAND LIE_SIT SIT_LIE STAN... BEND... JUMP STAL.. WALK WAL... Recall Precision Accuracy F1-Score

LIE_O... 1817 0 1142 0 0 0 0 0 0 0 0 0 LIE_ON_BACK 0,6141 0,6139 0,943 0,614
LIE_O. 1143 1873 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 LIE_ON_SIDE 0,621 1 09715 0,7662
SIT 0 0 1859 1162 0 0 o 0 0 0 0 0 SIT 0,6154 0,6195 0,9425 06174
STAND 0 0 0 5589 0 0 o 0 0 0 0 0 STAND 1 0,8279 0,971 0,9058
LIE_SIT 0 0 0 0 1819 0 1164 0 0 0 0 0 LIE_SIT 0,6098 0,6092 09418 0,6095
SIT_LIE 0 0 0 0 1167 1838 o 0 0 0 0 0 SIT_LIE 06116 0,6155 0,9422 0,6136
STAN 0 0 0 0 0 0 1861 0 0 0 0 0 STAND_SIT 1 0,6152 0,971 0,7618
BEND. 0 0 0 0 0 0 o 1849 0 0 0 0 BEND_OVER OR_SQUAT 1 1 1 1
Jump 0 0 0 0 0 0 o 0 1828 0 0 1145 Jump 0,6149 0,6095 0,9422 0,6122
STAIR. 0 0 0 0 0 0 o 0 1171 1876 0 0 STAIR_CLIMB_DOWN 0,6157 1 0,9708 0,7621
WALK 0 0 0 0 0 1148 o 0 0 0 6703 0 WALK 0,8538 1 09714 0,9211
WALK. 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 1919 WALK_BACKWARDS 1 0,6263 09714 0,7702

Average 0,763 0,7614 0,9616 0,7462

(a) Konfusionsmatrix (b) Prizisionsmatrix

Abbildung 9.3.: Vergleich von Datei 1 und Datei 3

Die Verschiebung der Daten lésst sich damit erkliaren, dass zum Zeitpunkt der Validie-
rung der App noch keine Losung fiir die Zeitsynchronitéit der Tablets gegeben war. Die
Uhrzeiten der Tablets unterscheiden sich also um einige Sekunden. Aufler der Verschie-
bung der Daten lésst sich keine Ungleichheit in den Daten der App feststellen. Das lésst
sich auch in Tabelle 0.1] erkennen. In der Tabelle sind die Zeiten, die das jeweilige Ta-

blet fiir jede Aktivitdt aufgezeichnet hat in Millisekunden verzeichnet. Die Zeitdauern
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LIEO.. LIEO.. SIT STAND LIESIT SIT_LIE STAN.. BEND... JUMP STAL.. WALK WAL... Recall Precision Accuracy Fl-Score
LEO.. 1340 0 1619 0 0 0 o 0 LIE_ON_BACK 0,4529 0,4495 0,911 0,4512
LEO.. 1641 1375 0 0 0 0 o 0 0 0 0 0 LIE_ON_SIDE 0,4559 1 0,9552 0,6263
ST 0 0 1399 1622 0 0 o 0 0 0 0 0 ST 0,4631 0,4636 09115 0,4633
STAND 0 0 0 4135 0 0 o 0 0 0 0 0 STAND 1 0,7183 0,9557 0,836
LIE_SIT 0 0 0 0 1349 0 1634 0 0 0 0 0 LIE_SIT 0,522 0,4495 0,9103 0,4509
SIT_LIE 0 0 0 0 1652 1353 o 0 0 0 0 0 SIT_LIE 0,502 0,4533 0,9104 04518
STAN.. 0 0 0 0 0 1372 0 0 0 0 0 STAND_SIT 1 0,4564 0,9554 0,6268
BEND. 0 0 0 0 0 0 o 1351 0 0 0 0 BEND_OVER_OR_SQUAT 1 1 1 1
Jump 0 0 0 0 0 0 o 0 1334 0 0 1639 JUMP 0,4487 0,4486 0,9105 0,4486
STAR... 0 0 0 0 0 0 [ 0 1640 1407 [ 0 STAIR_CLIMB_DOWN 0,4618 1 0,9552 0,6318
WALK 0 0 0 0 0 1632 o 0 0 0 5724 0 WALK 0,7781 1 0,9555 0,8752
WALK... 0 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 1422 | WALK BACKWARDS 1 0,4646 0,9553 0,6344

Average 0,6636 0,6586 0,9405 0,6247

(a) Konfusionsmatrix

Abbildung 9.4.: Vergleich von Datei 1 und Datei
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Abbildung 9.6

: Darstellung der Daten in Mamks: Bereich 2
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Abbildung 9.7.: Darstellung der Daten in Mamks: Bereich 3
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Abbildung 9.9.: Darstellung der Daten in Mamks: Bereich 5
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Tabelle 9.1.: Dauer der einzelnen Aktivitaten

Tablet 1 | Tablet 2 | Tablet 3 | Tablet 4 | Durschschnitt
Gehen 89837 90263 90762 89995 90214
Drehen 29936 29904 29446 30003 29822
Treppe hoch 0 0 0 0 0
Hocken 29738 30212 29969 29885 29951
Rickwirtsgehen | 30630 30882 30637 30606 30688
Springen 29729 29705 29991 29745 29793
Treppe runter 30472 30469 30125 30351 30354
Sonstiges 59658 59384 58753 58616 59103
Sitzen 90554 90879 90959 90306 90675
Stehen 30215 30347 30007 30184 30197
Liegen (Seite) 29583 29299 29600 29802 29571
Liegen (Riicken) 30160 30229 30212 30012 30153
Aufstehen 0 0 0 0 0
Hinsetzen 29994 30193 30249 30061 30124
Liegen-Sitzen 29832 30101 29858 30008 29949
Sitzen-Liegen 30050 29672 29861 29851 29859

weichen maximal 555 Millisekunden (Kategorie Sonstiges) von den Durschschnittswer-
ten der Zeitdauern ab. Um zu testen, ob die Verschiebungen an den Zeitdifferenzen der
Tablets liegen, wurde noch ein zusétzlicher Test gemacht. Diesmal wurden alle Tablets
zuvor mit dem gleichen Zeitserver synchronisiert. In Abbildung sind die Prézisions-
matrizen fiir den Vergleich von Datei 1 mit Datei 2 und fiir den Vergleich von Datei 1
mit Datei 3 dargestellt. Dabei fillt auf, dass alle Werte bei 100% liegen. In Abbildung
9.11] sicht man die Ergebnisse aus der Mamks Software. Die Abbildungen bestétigen,

dass die Verschiebungen an den unsynchronisierten Tablets lagen.
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Recall Precision Accuracy Fi-Score Recall Precision Accuracy Fi-Score

(a) Vergleich Datei 1 mit Datei 2 (b) Vergleich Datei 1 mit Datei 3

Abbildung 9.10.: Prézisionsmatrizen fiir die zeitsynchronen Daten
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Abbildung 9.11.: Zeitsynchrone Daten in Mamks dargestellt
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9.2. Labelvorbereitung

Es sollten Moglichkeiten untersucht werden, mit den es moglich ist ungelabelte Da-
ten vorbereitend zu annotieren. Das Ziel war es das nachtrégliche manuelle Labeln zu
erleichtern. Um dies zu erreichen, wurden zwei einfache Verfahren umgesetzt. Das auto-
matisierte Labeln von Drehen-Aktivitdten konnte anhand von Zusatzdaten, die fiir die
Validierung von Drehungen von der Projektgruppe gesammelt worden sind, evaluiert

werden.

9.2.1. Automatisierte Beschriftung von Drehungen

Da die Drehung im Stehen, Sitzen oder Gehen eine besonderes einfach zu beschreibende
Aktivitédt (Sogar eher eine Basisbewegung) ist, erschien es sinnvoll diese rechnerisch zu
bestimmen.

Eine Drehbewegung erfolgt auf der sagitto-frontalen Achse , was der Y-Achse des
Gyroskop-Sensors entspricht. Die Dauer und Geschwindigkeit der Drehung sind stark
variabel. Um die Rechnerische Bestimmung zu erméoglichen, wurde eine Mindestdauer
der Drehung von 0.5 Sekunden festgelegt, sowie eine Mindestgeschwindigkeit von 0.5

rad/sec. Betrachtet wird ausschlieSlich die Y-Achse des Gyroskops.

Die Abbildung zeigt das Ergebnis des Algorithmus. Abbildung[9.12] enthélt Drehak-
tivitdten eines Probanden mit der Probanden ID 21. Eingeblendet sind drei Label. Die
oberste Zeile beinhaltet die manuell annotierten Drehungen. Die zweite Label-Gruppe
enthélt die, von dem entwickelten Algorithmus zur Vorbereitung von Dreh-Bewegungen
generierten Label. Die dritte Label-Gruppe enthilt Annotationen von Zustédnden, die
mit Hilfe des Signalvektor Magnitude Merkmals generiert worden sind (dazu spéter).

Zu sehen ist, dass der Algorithmus im Vergleich zur manuellen Annotation ein einheit-

liches Ergebnis liefert. Der Algorithmus kann auflerdem, je nach Anforderung in seinen
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Abbildung 9.12.: Vorbereitende Annotation von Drehbewegungen

Parametern so angepasst werden, dass nur langer andauernde oder nur schnelle Drehbe-
wegungen annotiert werden kénnen.
Quantitativ wurde der Algorithmus mit drei Datensétzen ausgewertet, wobei ausschlief3-

lich Drehungen ausgefiihrt worden sind. Tabelle [9.2) zeigt das Ergebnis des Algorithmus.

Tabelle beinhaltet Evaluationsergebnisse von drei Probanden-Datensétzen. Jeder
Proband hat sich etwa 30 Minuten im Stehen, abwechselnd nach rechts und nach links
gedreht. Die Ergbnisse zeigen Prézision, Recall, Accuracy und F1-Score fiir Drehungen
nach rechts (Wert rechts) und nach links (Wert links). Jeder Proband hat sich etwa 30
Minuten im Stehen, abwechselnd nach rechts und nach links gedreht. Anschlieend ha-
ben die PG-Teilnehmer die Datensitze annotiert. Da es zum Zeitpunkt der Aufnahme
noch keine einheitlichen Annotationskonventionen gab, sind die Ergebnisse unterschied-
liche ausgefallen. Das beste Anotationsergebnis des Algorithmus ergab sich auf dem

Datensatz mit der PID 21. Hierbei konnte ein F1-Score von 97.1/97.5% erreicht werden.
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Proband | Recall Precision | Accuracy | F1 Bemerkung

ID

21 0.944/0.9517| 1.0/0.99 0.972/0.976 | 0.971/0.975 | Keine Auffilig-
keiten

454 0.655/0.72 1.0/1.0 0.99/0.726 | 0.79/0.84 Einige Drehun-

gen nicht manu-
ell gelabelt
48 0.83/0.75 0.99/1.00 0.94/0.836 | 0.902/0.859 | Einige Drehun-

gen nicht manu-

ell gelabelt

Tabelle 9.2.: Evaluation der Drehbewegungen

9.2.2. Automatisierte Beschriftung von Zustinden

Die Projektgruppe MAMKS hatte, bei ihrer Definition von Aktivitdten eine Unterschei-
dung von statischen und dynamischen Zusténden eingefiihrt. Dabei ist eine Aktivitat dy-
namisch, wenn die Signalmagnitude mehrerer Signalwert von dem Mittelwert abweicht.
Diese Aufteilung scheint algorithmisch leicht umsetzbar zu sein. Eine genau Formulie-
rung des Signalvektor-Merkmals wurde bereits in der Dokumentation der Projektgruppe
MAMKS eingefiihrt.

Wie in der Abbildung zu sehen ist, wurde ein Algorithmus umgesetzt, der eine Zu-
standsdnderung markiert. Hierbei wird ein Merkmal namens Signal Vektor Magnitude
(SVM) eingesetzt, das zum Ziel hat starke Schwankungen in Signaldaten zu detektieren.
Fiir die Berechnung des Merkmals wurden alle Daten des Accelerometers und des Gy-
roskops genutzt und iiber ein Zeitfenster von 0.5 Sekunden (50 Signale) ausgewertet.
Da keine direkten Ground-Truth Daten zur Auswertung zur Verfiigung stehen, wurde die
Daten der Drehaktivititen zur Evaluation eingesetzt. Die Abbildung veranschau-
licht eine Ubereinstimmung der Markierungen mit den Drehaktivitéten, was zumindest

qualitativ auf eine gute Abdeckung hinweist. Auch dieser Algorithmus, kann parame-
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Assessment Datensatz 1 Datensatz 2
MAMKS Model | 96,01% - XX MB | 56,37% - XX MB
KNN 96,2% - 51 MB | 85,18% - 703 MB | 85,12% - 703 MB
Bagging Trees 96,38% - 33 GB | 92,17% - 100 GB | 92,28% - 97 GB
CNN 85% - 0,1 MB 92% - 29 MB 92% - 29 MB
BDT 82,8% - 700 MB | 77,34% - 500 MB | 77,34% - 500 MB
QDA 89,8% -8 KB | 79,23% - 11 KB | 75,41% - 11 KB

Tabelle 9.3.: Ergebnistabelle 1 von 2

trisiert werden, so dass kleiner oder grofiere Fenster, je nach Anforderung ausgerechnet
werden konnen. Ein weiterer Vorteil ist auch bei diesem Algorithmus eine einheitli-
che Trennung zwischen den einzelnen Aktivititen. Eine Ausnahme ist hier die fehlende
Trennung zwischen zwei dynamischen Aktivitaten. Hierbei muss der Nachbearbeiter die

Grenze manuell bestimmen.

9.3. Ergebnisse

Die Ergebnisse der einzelnen Algorithmen sind folgend in den Tabellen und
dargestellt:

Bei néherer Betrachtung féllt auf, dass ein Bagging Tree Modell signifikant grofler ist,
als die anderen erzeugten Modelle. Im Gegensatz dazu ist das Modell der mit ma-
ximal 12 KB das kleinste angelernte Modell. Bagging Trees hat zwar im Durchschnitt
iiber alle Datensitze gesehen die besten F'1-Score-Ergebnisse, allerdings ist die Grofle
von mindestens 33GB und der dafiir benotigte Zeitaufwand zum Trainieren iiberdurch-
schnittlich hoch. Der von der final gewihlte Datensatz zum Anlernen
der Modelle, ist der Datensatz 0. Auf diesem Datensatz schneidet der CNN mit einer
Wahrscheinlichkeit von 92.66% am besten ab. Aufierdem ist die ModellgroBe mit 118
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Datensatz 3 Datensatz 0
MAMKS Model
KNN 87,55% - 706 MB | 90,76% - 707 MB
Bagging Trees 92,19% - 99 GB | 91,73% - 118 GB
CNN 92% - 29 MB | 92,66% - 118 MB
BDT 77,36% - 500 MB 86,71% - 2 GB
QDA 72,33% - 10 KB | 79,81% - 12 KB

Tabelle 9.4.: Ergebnistabelle 2 von 2

MB sehr klein. Das zweitbeste Ergebnis ist das optimierte Modell des Bagging Trees mit
91.73%, gefolgt vom KNN mit 90.76%. Da das Modell des Bagging Trees allerdings 118
GB betrégt, ist es generell nicht besonders gut zur weiteren Verwendung (insbesondere
in Betracht auf eine eventuelle Implementierung im Mobil-Bereich) geeignet. Gegeniiber
dem CNN- ist das KNN-Modell sechsfach so grof, allerdings mit einer Gréfle von 707 MB
noch zur Verwendung gut héndelbar. Der BDT hat hingegen eine héhere Modellgréfie
(2 GB) und schneidet mit einem F1-Score von 86.71% sogar schlechter ab. Als kleinstes,
allerdings auch schlechtestes Ergebnis, ist die das Modell der QDA zu nennen. Es erzielt
auf dem Datensatz 0 einen F1-Score von 79.81%.

Bei der Betrachtung der Tabelle fillt auflerdem auf, dass das urspriingliche MAMKS
Modell eine hohe Wahrscheinlichkeit beim Erkennen des Assessment-Datensatzes hat.
Sobald es allerdings mit den Zusatzdaten antrainiert wird, werden die Erkennungswahr-
scheinlichkeiten signifikant schlechter (Verschlechterung um fast 40%). Eine Detailbe-
trachtung der einzelnen Algorithmen und den optimierten Modellen mit Ergebnissen
und Deutungen, kann in den jeweiligen Optimierungskapiteln und den Seminararbeiten

eingesehen werden.
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9.4. Labelnachbereitung

Zur Verbesserung der Klassifikationsergebnisse der einzelnen Algorithmen wurde der
implementierte Mehrheitsentscheid und die Rule-Engine getestet. Die Funktionen wur-
de auf den Labeldateien der Algorithmen [CNN|, Weighted und auf allen 29
Senior-Home-Datensétzen ausgefiihrt. Die Labeldateien der Algorithmen Bagged Trees
und Boosted Decision Trees waren auf den Trainingsdaten iiberangepasst und wurden
daher nicht verwendet. Der Mehrheitsentscheid wurde mit den Kombinationen CNN-
WEKNN-QDA, CNN-WKNN, CNN-QDA und WKNN-QDA getestet. Als Parameter fiir
den Radius wurden 50, 100 und 150 Sample bei einen Entscheidungskriterium von 55%
eingestellt. Die generierten Labeldateien wurden mit dem LabelScoring-Algorithmus der
MAMKS-Software fiir die Datensétze einzeln ausgewertet und in der Tabelle zusam-
mengefasst. Fiir die Rule-Engine wurde eine Regel-Datei erstellt in der definiert wird,
dass die einzelnen Label nur giiltig sind, wenn sie eine Mindestdauer von 200 Millise-

kunden haben und sonst mit Unknown ersetzt werden.

Fiir die Algorithmen wurde mit dem Scoringverfahren ein F1-Score von 76,65% fiir CNN,
45,91% fiir QDA und 81,66% fiir Weighted KNN ermittelt. Fiir die verschiedenen Ver-
fahren konnten die besten Ergebnisse beim Mehrheitsentscheid mit den Labeldateien der
Algorithmen CNN und WKNN erzielt werden. Bei diesen liegt der F1-Score bei einem
Wert von 84,65% bei einem Radius von 50 Sample und bei 84,33% bei einem Radius
von 100. Dies entspricht einer Verbesserung von ca. 3% im Vergleich zum besten Einzel-
ergebnis.

Bei den gewéhlten Radien von 50, 100 und 150 Sample lasst sich beim Mehrheitsent-
scheid fiir den Recall keine eindeutige Tendenz beziiglich einer Verbesserung erkennen.
Fiir die Precision ergeben sich die besten Werte bei 100 Sample. Die Anwendung der
Regeln ermoglichte eine Verbesserung der Precision bei allen Modellen, der Recall ver-

schlechtert sich jedoch.
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Recall Precision Accuracy F1-Score
cnndhar 81,40 % 72,42 % 98,68 % 76,65 %
gda 38,66 % 56,52 % 95,26 % 45,91 %
wknn_7 77,23 % 86,64 % 98,75 % 81,66 %
MajorityVoting_cnn4har_gda_wknn_7_50.0 74,77 % 86,33 % 98,58 % 80,14 %
MajorityVoting_cnn4har_gda_wknn_7_100.0 73,11 % 87,23 % 98,63 % 79,55 %
MajorityVoting_cnn4har_gda_wknn_7_150.0 74,62 % 82,17 % 98,54 % 78,21 %
MajorityVoting_gda_wknn_7_50.0 55,55 % 90,12 % 98,81 % 68,73 %
MajorityVoting_gda_wknn_7_100.0 55,55 % 90,12 % 98,81 % 68,73 %
MajorityVoting_gda_wknn_7_150.0 51,17 % 87,12 % 98,55 % 64,47 %
MajorityVoting_cnn4har_qgda_7_50.0 48,51 % 70,57 % 98,15 % 57,50 %
MajorityVoting_cnn4har_gda_7_100.0 47,70 % 71,51 % 98,01 % 57,23 %
MajorityVoting_cnn4har_gda_7_150.0 50,39 % 69,46 % 97,80 % 58,41 %
MajorityVoting_cnn4har_wknn_7 50.0 80,43 % 89,33 % 99,23 % 84,65 %
MajorityVoting_cnn4har_wknn_7_100.0 79,55 % 89,73 % 99,18 % 84,33 %
MajorityVoting_cnn4har_wknn_7_150.0 76,99 % 85,55 % 99,05 % 81,04 %
cnn4harRulesEnforced 75,65 % 82,85 % 98,84 % 79,09 %
qdaRulesEnforced 36,68 % 61,73 % 95,58 % 46,02 %
wknn_7RulesEnforced 71,54 % 89,88 % 98,80 % 79,67 %

Abbildung 9.13.: Ergebnisse der Nachbearbeitung iiber die Labeldateien von CNN,

WEKNN und QDA
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10. Fazit

In der diesjiahrigen Projektgruppe PGMAMKSFZ sollte die MAMKS-Software, die von
der Projektgruppe im letzten Jahr entwickelt wurde, zum einen durch Klassifikational-
gorithmen optimiert werden, als auch die Umsetzung von Labelvorbereitung und Nach-

bereitung, sowie Aktivititstracking wihrend der Studie erarbeitet werden.

Fiir die Optimierungen wurden verschiedene Algorithmen gewéhlt, die wiederum in
MATLAB und Python ausgelagert wurden. Zu diesen gehoren das Convolutional Neu-
roal Network (CNN), die Quadratische Diskriminanzanalyse kurz QDA, Bagging Trees,
Boosted Decision Trees und K-Nearest Neighbor. Fiir das Anlernen der Algorithmen
wurden verschiedene Datensatz-Gruppen gebildet, die sich in ihren Merkmalen der ver-

schiedenen Aktivitdten unterscheiden, siehe Tabelle [8.15]

Bei dem entwickelten Modell des CNN wurde eine Genauigkeit von 92,66% des Daten-
satzes 0 (FULL) erreicht. Allerdings ist zu befiirchten, dass das Ergebnis der Evaluation
nicht aussagekraftig ist, da einige Aktivitédten seltener vorkommen als andere. Beim QDA
wurde eine Genauigkeit von 79,81% erreicht. Dabei kann sich die geringe Genauigkeit
auf die schlecht gelabelten Daten zuriickfithren oder auf die wenig vorhanden Aktivita-
ten, wie "Treppe steigendder "Hinsetzen”. Der Bagging Trees Algorithmus erreichte eine
Genauigkeit von 91,73%. Da die Berechnung sehr speicherintensiv war, wurde diese auf
dem Cluster der Carl-von- Ossietzky Universitdt Oldenburg ausgelagert. Beim Boosted
Decision Tree Algorithmus wurde eine Genauigkeit von 86,71% erzielt. Durch die hohe
Rechenintensitdt wurde die Berechnung auch hier auf das Cluster ausgelagert. Insge-
samt wurden die Aktivitdten Gehen und Stehen gut bis sehr gut erkannt, weniger gut
das Sitzen. Oftmals wurde hierbei das Stehen annotiert. Der KNN Algorithmus erzielte

eine Erkennungsrate von 90,76%. Es hat sich gezeigt, dass der Algorithmus nicht nur
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eine gute Grundlage fiir die Klassifizierung von Bewegungsdaten ist, sondern durch sei-
nen moderaten Speicherbedarf auch auf mobile Gerite direkt angewendet werden kann.
Einzig die Erkennung von Transitionen, wie das Hinsetzen oder Aufstehen werden nicht
immer zuverldssig klassifiziert. Durch die Anwendung eines Mehrheitsentscheids auf die
Labeldaten von CNN und Weighted KNN konnte nochmal eine Verbesserung der Klas-

sifikation erreicht werden.

Des Weiteren wurde eine Android basierte App entwickelt, die die Aktivitiat der Proban-
den dokumentiert und daraus Label zu den Giirteldaten generiert. Um diese Labeldaten
zu importieren, wurde die MAMKS-Anwendung um einer entsprechenden Funktion er-
weitert. Durch weitere Anderungen an der MAMKS-Anwendung ist es moglich ganze
Label oder die Rénder der Label zu verschieben. Weiterhin kénnen durch Doppelklick
auf einen leeren Bereich, neue Labels hinzugefiigt werden. Fiir die Labelnachbearbeitung
wurde die MAMKS-Software ebenfalls erweitert. Dabei stehen zwei Verfahren zur Aus-
wahl: Der Mehrheitsentscheid und die regelbasierte Korrektur (Rule Engine). Ergénzend
dazu, wurde ein Statistik Modul in der Software implementiert, dass siamtliche Label und

Labelgruppen gegeniiberstellt und diese visualisiert.

Zu dem Projektgruppenthema wurde aulerdem von jedem Gruppenmitglied eine Aus-
arbeitung angefertigt, die aufbauend fiir die Arbeit dieser Projektgruppe war. Folgende
Themen werden im Anschluss vorgestellt: Diskriminanzanalyse, Faltende Neuronale Net-
ze zur Aktivitdtserkennung in den Daten des Sensorgiirtel, korpernahe Sensoren mittels
IMU, K-Nearest-Neighbor, Algorithmische Losungen zur Unterstiitzung der Labelnach-
bearbeitung, Boosting Neuronal Networks, Bagging Trees, Realtime event processing

von Sensordaten und Aktivitdtserkennung und Labelnachbearbeitung.
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11. Ausblick

Fiir die Zukunft hat die Grundlagen in mehreren Bereichen geschaffen,
die fiir kommende Projektgruppen Moglichkeiten zum Weiterarbeiten bietet. Zum Einen
konnen in der Softwareentwicklung Erweiterungen der MAMKS Software vorgenommen
werden, indem das bisherige Frontend komplett durch ein Web-Interface ersetzt oder
um eines ergianzt wird, um die MAMKS Anwendung auch als mobile Applikation nut-
zen zu konnen. Ein weiteres Gebiet stellt die Erweiterung der Klassifikationsalgorithmen
dar, die um weitere Modelle oder Aktivititen erweitert werden und somit verbessert
werden kénnen. Bisher wurden die Klassifikationsalgorithmen mit weniger Aktivitdten
angelernt. Deshalb konnen weitere Aktivitdten aufgenommen werden, wenn mithilfe wei-
terer Studien mit Probanden Daten gesammelt und annotiert werden. Weiterhin kénnen
Erweiterungen durchgefiihrt werden, die es moglich machen, Daten die wiahrend einer
weiteren Studiendurchfithrung ermittelt werden, iiber eine drahtlose Kommunikations-
schnittstelle an ein zentrales Cluster zu schicken. Dazu kénnen die Giirtel mit Bluetooth
Sender oder dhnlichem ausgestattet werden, die es moglich machen, mit dem Tablet
oder Rechner zu kommunizieren und die Daten zu iibertragen. Mit geeigneten Klassi-
fikationsalgorithmen wére auch der Schritt denkbar, die ermittelten Daten in Echtzeit
auszuwerten, die ein Giirtelnutzer mithilfe einer drahtlosen Kommunikationsschnittstel-
le aufzeichnet. Dazu wéaren Plattformen wie Apache Kafka und Storm hilfreich, welche
fiir die drahtlose Kommunikation- und Echtzeitdatenverarbeitung zustéandig wéren. Da-
durch wére es moglich die Daten drahtlos an zentrale Orte in Echtzeit zu schicken, was
den Wegfall des manuellen Downloads der Daten vom Giirtel zum Rechner ermdéglicht.
Zuséatzlich konnten damit die Klassifikationsalgorithmen im Praxistests erprobt und ver-
bessert werden. Dies wiirde auch einem Schritt der Vision von Assistentzsystemen néher
kommen, die in der Lage sind, die Aktivitdten von Giirtelnutzern richtig zu erkennen

und den Benutzer iiber seine Fehlbewegungen zu informieren oder hinzuweisen.
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PG Alexander Thomas Datum Unterschrift
PG Felix Van Der Ahe Datum Unterschrift
PG Patrick Warszewik Datum Unterschrift
PG Marlon Willms Datum Unterschrift

1. Kurzbeschreibung des Vorgangs

Als Trainingsdaten und als Gold-Standard fiir die Validierung der Annotationen sollen die Aktivitaten
der Senioren im hauslichen Bereich manuell gelabelt werden.

Dies erfordert die Information der Senioren tiber das Vorhaben. Nach erfolgtem Einverstandnis wird
ein geeigneter Termin mit den Senioren abgesprochen.

2. Mitarbeiter, fiir die die VA verbindlich ist

alle Mitarbeiter AEQUIPA-Versa (Andrea Heinks, Elke Onken, Sandra Lau, Sebastian Fudickar,
Lena Dasenbrock, Sandra Hellmers, Finjas Kiinemann)

alle Teilnehmer der Projektgruppe PGMAMKS (Beatrice Coldewey, Eugen Lange, Marius Leyh,
Jan-Frederik Scharnowski, Maren Steinkamp, Alexander Thomas, Felix Van Der Ahe, Patrick
Warszewik, Marlon Willms)

3. Beschreibung des Vorgehens

Fur die Kommunikation der Termine wurde das Funktions-Konto "VERSA-ZUHAUSE" (versa-
zuhause@uni-oldenburg.de) eingerichtet.

Die Projektgruppenteilnehmer (PG-Teilnehmer) tragen mogliche Zeitslots, in denen Sie Termine
wahrnehmen koénnen, im Kalender des Kontos "VERSA-ZUHAUSE" mit Vor- und Nachname ein.

Die Studynurses selektieren anhand der Postleitzahlenliste die relevanten Probanden aus.

Den Studynurses liegt eine Liste der PID/SHIDs vor.

Die Studynurses informieren die Probanden Uber das Vorhaben und suchen nach erfolgtem
Einverstandnis zur Terminabsprache zusammen mit den Probanden einen passenden Zeitslot:
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Dieser liegt optimaler Weise 1-3 Tage nach der 7-tdgigen Heimmessung und hat eine Dauer von 2 bis 4
Stunden. Zwischen zwei Terminen muss eine Stunde frei sein, wenn sie von den gleichen PG-
Teilnehmern durchgefiihrt werden.

Zu dem ausgewahlten Zeitslot missen 2 PG-Teilnehmer (oder einer + Finjas) Zeit haben. Wird flr ein
Ehepaar (2 Probanden) ein Termin vergeben, missen 3 PG-Teilnehmer Zeit haben. Es ist darauf zu
achten, dass die freien Zeitslots nicht doppelt vergeben werden (z. B. bei 4 freien Zeitslots max. 2
Besuchstermine).

Wurde ein passender Zeitslot gefunden, wird dieser als neuer Termin ,Besuch” in den Kalender
eingetragen und in den Kommentaren der Name des Probanden, SHID, Adresse und Telefonnummer
notiert. Die Adresse ist nochmals mit den Probanden zu kontrollieren (genau mit Adresse und
Hausnummer und Telefonnummer).

Sollten die Probanden besondere Aktivitdten fir den Zeitslot geplant haben z. B. Fahrrad fahren,
Chorsingen, Einkaufen muss auch dies in den Kommentaren vermerkt werden.

Fir die Auswertung der Girtel-Daten wird des Weiteren ein Grundriss der Wohnungen benétigt. In
den Kommentaren ist daher zu vermerken, ob dieser von den PG-Teilnehmer vor Ort erstellt werden
muss oder ob ein Grundriss, der abgeschrieben/abfotografiert werden kann, vorhanden ist.

Liegt der Termin direkt nach der 7-tdgigen Heimmessung, kann den Probanden angeboten werden,
dass die PG-Teilnehmer den in dieser Zeit verwendeten Giirtel (und sonstiges Material) wieder
mitnehmen (ebenfalls in den Kommentaren zu vermerken).

Die PG-Teilnehmer, die den Besuch durchfiihren, tragen nachtraglich ihre Namen in die Kommentare
ein.

Werden Termine abgesagt, werden diese wieder im Kalender geloscht. Bei kurzfristiger Absage (24
Stunden vor dem Termin) werden die in den Kommentaren genannten PG-Teilnehmer telefonische
informiert.

Wenn ein Proband keinen Termin machen kann (kein Kalender dabei oder kein passender Zeitslot),
erfolgt eine weitere Terminabsprache Uber Finjas Kinemann (Name, Telefonnummer, SHID notieren).
Zur Not kénnen ggf. weitere Terminslots mit den PG-Teilnehmern erfragt und abgesprochen werden.

4. Dokumentation
https://mail.uni-oldenburg.de/owa/#path=/calendar/view/Month

5. Verteiler

6. mitgeltende Unterlagen
VA-11

Funktions-Konto "VERSA-ZUHAUSE" (versa-zuhause@uni-oldenburg.de)
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PG Alexander Thomas Datum Unterschrift
PG Felix Van Der Ahe Datum Unterschrift
PG Patrick Warszewik Datum Unterschrift
PG Marlon Willms Datum Unterschrift

1. Kurzbeschreibung des Vorgangs

Als Trainingsdaten und als Gold-Standard fiir die Validierung der Annotationen sollen die
Aktivitaten der Senioren im hauslichen Bereich manuell gelabelt werden.

Zu diesem Zweck besuchen die Projektgruppenteilnehmer (PG-Teilnehmer) die Probanden
zuhause. Dort werden die Gber den Sensorgirtel aufgezeichneten Aktivitdten der Probanden
mithilfe einer App dokumentiert und Informationen Gber die Gebaudegrundrisse erfasst.

2. Mitarbeiter, fiir die die VA verbindlich ist

alle Mitarbeiter AEQUIPA-Versa (Andrea Heinks, Elke Onken, Sandra Lau, Sebastian Fudickar,
Sandra Hellmers, Finjas Kiinnemann)

alle Teilnehmer der Projektgruppe PGMAMKSFZ (Beatrice Coldewey, Eugen Lange, Marius
Leyh, Jan-Frederik Scharnowski, Maren Steinkamp, Alexander Thomas, Felix Van Der Ahe,
Patrick Warszewik, Marlon Willms)

3. Beschreibung des Vorgehens

Die Informationen iber das Vorhaben sowie die Terminabsprache mit den Probanden erfolgt
entsprechend VA-10. Der Besuch der Probanden erfolgt durch jeweils zwei/drei PG-
Teilnehmer. Die PG-Teilnehmer begleiten die Probanden fiir ca. 2 - 4 Stunden bei lhren
Alltagsaktivitaiten. Dabei sind die in den Kommentaren (siehe VA-10) vermerkten
Besonderheiten (z. B. mit Fahrrad fahren) zu beachten.

Zur Vorbereitung der Besuche werden von den PG-Teilnehmern der verwendete Sensorgirtel
(vollstéandig geladen bei 4,19 V, Messung kann gestartet werden ab 3,9V) und das Tablet
aufgeladen und mit der SHID fir die Messung konfiguriert. Eine Stunde vor Beginn des
Besuchs werden die Probanden angerufen, um sicherzustellen, dass sie vor Ort sind.

In Notfallen (z.B. Proband ist nicht zu erreichen) kann unter folgenden Telefonnummern
Kontakt zu den Projektmitverantwortlichen aufgenommen werden:
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0441 798 4334 - Versa- Studie

0441 798 2310 - Biro Finjas Kiinemann
0441 798 2667 — Biiro Sandra Hellmers
0441 798 2849 — Buro Sebastian Fudickar
0441 798 2614 — Versa - Studienraum

0441 798 2772 — Sekretariat Imke Garten (nach Sebastian, Sandra... fragen)

Benotigte Materialien fur den Besuch:

- Sensorgirtel und Notebook mit Humotion Data Logger- Software zum Start des
Sensorgiirtels

- Uni-Tablet mit installierter mamksfz_activity_tracker-Applikation

- Kamera zum Abfotografieren des Grundrisses oder Papier/Stift zum Skizzieren der
RaummaRe (+ Tiren, Treppen, Stufenhdhe), die mit einem Laserscanner vermessen
werden

- Hausbesuch-Bogen

Probandenbesuch:
Die PG-Teilnehmer stellen sich den Probanden mit ihrem Studienausweis vor.

Zu Beginn des Besuchs wird dem Probanden (nochmals) das Vorgehen fir den Zeitraum des
Besuchs erklart. Im Anschluss wird dem Probanden der Sensorgirtel angelegt und die
Messung lber den Humotion Data Logger gestartet. Das Labeln der Aktivitdaten erfolgt durch
einen der beiden PG-Teilnehmer mittels der mamksfz_activity tracker-Applikation. Als
Identifier wird der Senior-Home-Identifier (SHID) verwendet. Es ist darauf zu achten, dass
sowohl das Tablet als auch der Rechner mit dem gleichen Zeitserver synchronisiert werden.

Fiir das Labelverfahren wurden fir eine einheitliche Durchfihrung bestimmte
Qualitatsstandards festgelegt, welche sich auf die in der Activity-Tracker-App befindlichen 11
Aktivitdten begrenzt. AulRerdem gibt es noch fiir diverse andere Szenarien das Feld
,Sonstiges”, welches mit einem beliebigen Kommentar versehen werden kann. Samtliche
Aktivitdten die in der App angezeigt werden (gehen, stehen, liegen, sitzen, aufstehen, ...)
sollen erfasst werden. Aktivitdten die nicht in der App vertreten sind, z.B. Fahrrad fahren,
werden unter ,Sonstiges“ mit einem zusatzlichen Kommentar wie ,,Fahrrad fahren” gelabelt.
Zusatzlich gelten bei den Aktivitdten bestimmte Kriterien die erfiillt sein missen. Insofern
erkennbar sollen Aktivitaten erst getrackt werden wenn gilt:

- Treppe herauf- und heruntersteigen ab zwei Stufen
- Drehung ab 90°
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- Gehen (auch Rickwarts) ab drei Schritten. (Ausweichschritte, wie z.B. ein Schritt zur Seite,
nicht tracken)

- Undefinierte Bereiche auslassen

- Stehen, Liegen, Sitzen ab zwei Sekunden (Bzw. wenn erkannt werden kann, dass die
Aktivitat nicht vorzeitig abgebrochen wird)

- Hocken bei unmittelbarer Ausfiihrung

- Transitionen sind schwer mit der App zu tracken. Diese, wenn moglich und mit der App
gelibt, tracken. Ansonsten beim tbertragen in MAMKS erganzen.

- Alle ,Sonstiges” Aktivitaten, kdnnen nach eigenem Ermessen erfasst werden.
Fahrradfahren, Busfahren, Toilettengang sollten getrackt werden.

Ist kein Grundriss vorhanden, der abfotografiert werden kann oder von den Probanden
kopiert wurde, wird wahrend des Besuches zusammen mit den Probanden die einzelnen
Rdume vermessen und ein Grundriss manuell erstellt. Ist ein Grundriss vorhanden, wird nur
ein Raum zur Kontrolle der angegebene Werte vermessen bzw. fehlende Werte nachgetragen.
Ist kein Grundriss vorhanden, werden samtliche Raume ebenso wie die Position der
Tluren/Durchgénge vor Ort vermessen. Sowohl in den manuellen Grundriss, als auch den
moglicherweise vorhandenen Grundriss, sind alle Mdbel einzutragen, die Einfluss auf die
Bewegungsfreiheit in den Rdumen haben (z.B. Tische, Schranke, Betten, Sofas, Sanitdranlagen,
Stithle und besondere groRe Objekte). Nach Erstellung bzw. Uberarbeitung des Grundrisses
wird der Hausbesuch-Bogen ausgefiillt.

Im Hausbesuch-Bogen ist einzutragen:

- Name des verantwortlichen Vermessers.

- Die SHID des/der Probanden.

- Das Datum am Tag der Vermessung.

- Die Anzahl von Treppenstufen (FuRboden der oberen Etage zahlt als Stufe; Fuboden der
unteren Etage zahlt nicht als Stufe).

- Die Hohe der Treppenstufen.

- Der Verlauf der Treppe (von der untersten Stufe aus gesehen steigt die Treppe: im/ gegen
den Uhrzeigersinn oder gradlinig).

- Ggf. die Anzahl der Stufen im Treppenhaus vor der Wohnung (Hauseingang bis
Wohnungstir).

- Ggf. die Anzahl der Treppenstufen vor dem Haus.

- Ob der Grundriss manuell erstellt wurde.

- Ob min. 1 mal Ldnge und Breite jedes Raumes im Grundriss eingetragen wurde.

- Ob die Richtung der Turoéffnungen korrekt eingetragen wurde.

- Ob alle Mobel, die die Bewegungsfreiheit einschrénken, eingetragen wurden.

- Ggf. Dachschrdgen vorhanden sind.

- Ggf. alle Bereiche im Grundriss gekennzeichnet wurden, in denen die Raumhdhe <150cm
betragt.

- Ggf. eine Garage vorhanden ist.
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- Sonstiges das fiir wichtig erachtet wird.

Am Ende des Besuchs wird die Messung des Sensorgiirtels beendet und der Sensorgiirtel
wieder mitgenommen. Gff. werden auch die Unterlagen der 7-tdgigen Heimdatenmessung
mitgenommen und zeitnah bei Finjas Kiinemann oder Sandra Hellmers abgegeben. Dazu
gehort neben dem Girtel das Ladekabel mit Stecker, eine einfolierte Anleitung, das
ausgefillte Tagebuch und ein Fragebogen sowie der Pappkarton in dem sich die ganzen
genannten Unterlagen befinden.

Nach dem Probandenbesuch werden die Daten vom Giirtel libertagen:

a) Datalogger-Software 6ffnen

b) Gurtel anschlieRen - Giirtel wird automatisch erkannt und tGbertragt Daten.

c) Wenn fertig, auf , Exportieren” klicken.

d) Es offnet sich der Export Monitor

e) Dort auf ,neue Datei suchen”

f) Gewiinschte Datei auswahlen und auf ,,ausgewahlte Dateien exportieren” driicken

g) Die Dateien werden unter \\daten.uni-oldenburg\pgimu$\PG2017\/Daten\SeniorHome-
Studie\Rohdaten unter der Senior-Home-ID abgespeichert.

Ubertagung der Daten vom Tablet:

a) Tablet anschlieRen

b) Daten befinden sich auf dem Tablet unter
InternerSpeicher/Android/data/com.example.maren.activitytracker/files

c) Die gewiinschte Dateien aus den Ordnern ActivityData und LocationData werden unter
\\daten.uni-oldenburg\pgimu$\PG2017\Daten\SeniorHome-Studie\Rohdaten unter der
Senior-Home-ID abgespeichert.

4. Dokumentation
\\daten.uni-oldenburg\pgimu$\PG2017\/Daten\SeniorHome-Studie
5. Verteiler
6. mitgeltende Unterlagen
VA-10
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B. Seminararbeiten

Nachfolgend finden sich die von den einzelnen Projektteilnehmern ausgearbeiteten Se-

minararbeiten.
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Zusammenfassung

In dieser Seminararbeit wird auf die Sensorik, in des enthaltenen Humotion Sen-
sorgiirtels eingegangen, um die Grundlagen der Sensoren nahe zu bringen. Weitere
mogliche Optimierungen fiir das Messen und Auswerten der Daten am Giirtel wer-
den erdrtert, insbesondere fiir die Beschleunigung in Kombination mit Gyroskop
und Magnetometer. Zur Messung beim Eintreten bzw. Verlassen vom Auflen und
Innenbereich in hauslicher Umgebung wird der verbaute Luftdrucksensor naher er-

lautert und mogliche Szenarien fiir die Erkennung von Aktivitédten gezeigt.

IT
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1 Einleitung

Mit dem Alter nimmt die Mobilitéit bei dlteren Menschen stetig ab. Dabei bezeich-
net Mobilitdt die Moglichkeiten und Erfiilllung von Bewegungen z.B. Einkaufen
oder zum Arzt gehen [10]. Gegenwirtig sinkt nicht nur die Lebensqualitét, son-
dern es kénnen auch Herzerkrankungen durch mangelnde Bewegung die Folge sein
[24]. Somit kann der Besuch zum Arzt durch Mobilitidtseinschriankungen erschwert
werden und damit eine Diagnose oder Versorgung nur bedingt erfiillt werden. Phy-
siotherapeuten oder Arzte miissten somit personlich zu ihren Patienten kommen
oder in regelmiBigen Abstinden eine Ubersicht iiber kérperliche Aktivititen ih-
rer Patienten verfiigen. Um solche korperlichen Bewegungen aufzuzeichnen, gibt es
heutzutage verschiedene Sensoren, die als kleine Baufabrikate z.B. in Smartphones,
Fitness Trackern oder Giirteln verbaut sind. Solche Inertialsensoren kurz IMU (In-
ertial Measurement Unit), ist eine Kombinaton von verschiedenen Sensoren, wie
Beschleunigungssensor oder Drehratensensor [22]. Dadurch ist es moglich, mittels
verschiedener Algorithmen und spezieller Software, bestimmte Aktivitéiten zu erfas-
sen. In der Projektgruppe 2017 werden solche kérpernahen Sensoren zur Analyse
von Mobilitéits-Assessments fiir zu Hause eingesetzt. Damit sollen mogliche Ein-
schriankungen und Ablaufe der Bewegung aufgezeigt werden, die Physiotherapeuten

oder Arzte bei ihrer Arbeit unterstiitzen konnen.

Im weiteren Verlauf werden die einzelnen Sensoren zum Humotion Sensorgiirtel
erlidutert, sowie Probleme und Mafinahmen behandelt, die zur Unterstiitzung dieser

Projektgruppe beisteuern sollen.
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2 Orientierungs- und

Positionsbestimmung

Fiir die Orientierungsbestimmung wird der Beschleunigungssensor, sowie Magneto-
meter und Gyroskop verwendet. Die Zuverldssigkeit der Messung héngt neben den
Sensoren auch von den Algorithmen sowie Filterung der Daten ab. In der Literatur

wird fiir die Orientierungsbestimmung meist Quaternionen verwendet [14].

2.1 Quaternionen

Sie sind eine Erweiterung der reellen Zahlen und spannen einen vierdimensionalen
Vektorraum auf, mit dem sich Drehungen von Kérpern beschreiben lassen. Eine
Quaternion besteht aus drei imagindren Zahlenkomponenten i,j und k (2.1) . Und
einem dreidimensionalen Vektor Imaginérteil (2.2),(2.3). Mithilfe der komplexen
Zahlen dhnlich mit 2 = j2 = k? = i * j x k = —1 liisst sich eine gleichwertige

Schreibweise notieren [13]:

qg=w+ixr+ jy+ kz,wobeiw, x,y,z € R (2.1)
[w, (z,y, z)], wobei w, z,y,z € R (2.2)
[w, v], wobeiw € R,v € R? (2.3)
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2 Orientierungs- und Positionsbestimmung 2.2 Eulerwinkel
z
W s
L x

Abbildung 2.1: Quaternionen als Kombination aus Drehachse und Drehwinkel [13]

2.2 Eulerwinkel

Eine weitere Variante zur Orientierungsbestimmung bietet der Eulerische Winkel
kurz Eulerwinkel genannt. Der Eulerwinkel stellt eine Position durch drei Winkel

¢, 0,1 dar. die jeweils um eine bestimmte Achse rotieren.

1 Rotation um die urspriingliche z-Achse
f Rotation um die neue x-Achse
¢ Rotation um die neue z-Achse

Dadurch ergibt sich die Rotationsmatrix:

cosy cosp — sin) cos sing  —cosy sing — sini cosfcosep  siniy sind
R=| sinycos¢ + cosipcost sing  cosy cosh cosp — sini) sing — —cosip sinf)

sind sing sinb cos¢ cosl

Dabei ist zu beachten, dass drei Koordinationsrotationen pro Drehung notwendig

sind [23].

Ein weiterer Nachteil gegeniiber Quanternion ist der sogenannte Gimbal Lock. Die-
ses Phanomen tritt auf, wenn bei der Rotation um die Achse, mit einem Winkel

von 90°, eine zweite Achse iiberlagert wird. [6].



B. Seminararbeiten 262

2 Orientierungs- und Positionsbestimmung 2.3 Positionsbestimmung

Quanternionen sind mit ihrer Darstellung von Drehachse und Drehwinkel in der
Anwendung intuitiver. Zugleich ist der rechnerische Aufwand einer Rotation gegen-

iiber Eulerwinkeln geringer. [6] [13].

2.3 Positionsbestimmung

Im Zusammenhang der Aktivitéitserkennung muss beriicksichtigt werden, dass die
Achsenbeschleunigungen, je nach Richtung, von der Orientierung des Giirtels ab-
héngen. Die Abbildung 3.2 zeigt dabei Richtungsinformationen des Humotion Sen-
sorgiirtels. Wird der Giirtel an einer falschen Position getragen, verdndert sich dem-
nach die Richtung der Achse von der resultierenden Bewegung. Méchte man keine
feste Position festlegen, so ist die Verwendung der Gesamtbeschleunigung (Ma-
gnitude of Acceleration) anstelle der einzelnen Achsen eine effiziente Losung: [7]

[17]]26]

SMA : \/x? + y? + 22
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3 Beschleunigungssensor

3.1 Aufbau

Bei dem Beschleunigungssensor oder auch Accelerometer genannt, handelt es sich
um einen Sensor, der die auf ihn einwirkende Beschleunigung misst. Dabei ba-
siert die Messung auf dem Hooke‘'schen Gesetz. Das heifit, die einwirkende Kraft
steht proportional zur Léngenénderung. Die Abbildung 3.1 zeigt den mechanischen
Aufbau eines Beschleunigungssensors. Es enthélt eine Priifmasse, die von auflen

beeintrichtigte Kréfte, mithilfe der Feder in Bewegung gebracht wird. Bei dem Hu-

Beschleunigungssensor

_— T Messbare
pr—— . | Beschleunigungsrichtung

¥ 4

Prufmasse
Feder mit
Dehnungsmessstreifen

Abbildung 3.1: Zeigt den Aufbau eines Beschleunigungssensors [4]

motion Sensorgiirtel ist u.a. ein dreiachsiger Beschleunigungssensor verbaut, der
fiir jede Richtung (X,Y,Z) die Beschleunigung misst siehe 3.2. Bei der Messung
muss die Erdbeschleunigung beriicksichtigt werden, die je nach Lage des Sensors
von 1g = 9,81m/? misst. Bei einer senkrechten Haltung des Probanden wirkt die
Erdbeschleunigung auf der Y-Achse senkrecht nach oben. Um die relative Beschleu-
nigung des Sensorgiirtels zu verarbeiten, muss die Erdbeschleunigung vorher abge-

zogen werden.



B. Seminararbeiten 264

3 Beschleunigungssensor 3.2 Verarbeitung des Beschleunigungssensors

Abbildung 3.2: Zeigt die Richtung der Achsen beim Humotionsensorgiirtel

3.2 Verarbeitung des Beschleunigungssensors

Im Kontext der Aktivitdtserkennung sind die Beschleunigungswerte Abhéngig von
der Zeit. Bei einer Messung kénnen die Werte jedoch von einem Rauschen iiberlagert
werden. Damit die Daten verarbeitet werden kénnen, miissen sie hinsichtlich der
Zeit (sampling rate) und des Wertebereichs, abgetastet werden. Die Abtastrate
gibt die Haufigkeit des Signals an, die abgetastet wird. Dabei wird eine Abfolge von
Messwerten, auch Zeitreihe genannt, erfasst. Die grundlegende Einheit ist das Hertz
(kurz Hz). Eine Abtastrate von beispielsweise 100Hz entspricht 100 Abtastungen
pro Sekunde [18]. In der Regel ist eine Abtastrate fiir Aktivitdten, wie das gehen,
stehen, liegen oder sitzen von 100Hz ausreichend. Erst bei grofleren Bewegungen,
wie zum Beispiel das Springen, wire eine hohere Abtastrate >100Hz notig [4].

Weitere Verarbeitungen bei der Digitalisierung ist das Abtastintervall, auch Frames
genannt. Sie bezeichnen eine Anzahl von Samples, die aus einem vollstandigen Satz
von Sensormesswerten bestehen. Folgend aus den Beschleunigungswerten, der x,y
und z Richtung. Haufig wird eine Fenstergrofie von 1 - 5 Sekunden gewihlt. Damit
soll sichergestellt werden, das die Klassifikation nicht zu lange braucht, um neue

Bewegungen zu erkennen [11].
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3 Beschleunigungssensor 3.2 Verarbeitung des Beschleunigungssensors
userdata/MOTI... -
userdata/MOTI... - Treppensteigen
Label-Gruppe hinzufligen |13:11 13:33:16 13:33:21 |
| T T T T [ TR T T S | Label-Gruppe hinzuflgen 13:27:15 13:27:16 13:27:17 1

[ T T T T O O (O S T A R I |

- | Beschleunigung (m/[s*2) - | Beschleunigung (m/=*2)  EEEH

'
'
'
W | Acc-X W | Acc-X e \
M Acc-Y M | Acc-Y H
|
W | Acc-Z M | Acc-Z [0 H

(a) Beschleunigungssensor: Aktivitit gehen (b) Beschleunigungssensor: Aktivitit Treppen stei-

gen

Abbildung 3.3: Zeigt die Aktivitdt Treppen steigen und gehen in der MAMKS

Software

Die Abbildung 3.3 zeigt einen Ausschnitt aus der MAMKS Software, bei der Ver-
wendung des Beschleunigungssensor anhand der Bewegung gehen. Verglichen mit
der Aktivitdt in Abbildung 3.3, so sind deutliche Unterschiede des Sensors zu er-
kennen. Dies zeigt, das jede Aktivitdt unterschiedliche Muster besitzt, die durch

sogenannte Feature Merkmale erkannt werden koénnen.

.
- B

Rotatation

Abbildung 3.4: Funktionsweise Drehratensensor
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4 Gyroskop

Bei dem Gyroskop oder auch Drehratensensor handelt es sich um einen Sensor, der
die Rotationsgeschwindigkeit um die drei Achsen (X,Y,Z) misst. In der Abbildung
3.4 ist die Funktionsweise exemplarisch aufgefithrt. Ein Ausschnitt des Sensors oben,
zeigt die Richtungen der Achsen.Durch die Rotation wird die Corioliskraft erzeugt.
Je nach dem, wie sich der Kérper bewegt, spiegeln sich diese Werte in den Achsen

wieder. Ein bekanntes Problem bei dem Gyroskop ist der sogenannte Drift. Bei

Cyroskop‘

Drehung in Grad
[\

1 Il
0 2 4 6 8 10
Zeit in Sekunden

Abbildung 4.1: Drift beim Gyroskop [8]

der Messung der Drehgeschwindigkeit, wird diese iiber die Zeit integriert. Daher
entsteht eine andauernde Drehung. Die Abbildung zeigt eine Rotation iiber die
y-Achse, wihrend der Gegenstand steht. Ein leichter Drift ist hier ebenfalls zu
erkennen [8]. Abhilfe schaffen dabei sogenannte Filter oder durch komplementére

Sensorik, wie Magnetometer und Beschleunigungssensor [3].
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5 Magnetometer

Das Magnetometer unterscheidet sich hingegen wesentlich zu den anderen Sensoren.
Die Basis bildet das Erdmagnetfeld im inneren der Erde. Diese Magnetfelder kénnen
demnach in der Richtung, in der sie wirken, gemessen werden. Um das Magnetfeld
auf einem bestimmten Punkt auf der Erdoberfliche zu beschreiben eignet sich die
Definition seiner 3 rdumlichen Komponenten. In Abbildung 5.1 zeigen die Achsen in
die jeweils geographischen Richtungen. Die Deklination beschreibt dabei den Win-
kel, der Abweichung zwischen horizontale Feldanteil (H) und der geographischen
Nordrichtung. Die Inklination zeigt den Winkel einer Magnetfeldlinie gegeniiber

der Horizontalen. Das magnetische Feld wird dabei in Tesla (T) gemessen [19].

e X-Komponente: Feldanteil in geografischer Nordrichtung (Siid nach Nord wei-
send)

e Y-Komponente: Feldanteil in geografischer Ostrichtung (West nach Ost wei-
send)

e Z-Komponente: Feldanteil in Richtung Nadir (Erdmittelpunkt)
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5 Magnetometer

5.1 Hard-Iron Effekt

Y

|

Erdmittel-
punkt

-—- Ost (geogr.)

F: Gesamtfeldstdrke

H: Horizontalkomponente von F
Z: Ve kalk onente von I

X: N

Y: Ostk

D: Deklination
I: Inklination

Abbildung 5.1: Beschreibung der magnetischen Feldstéirke seiner 3 réumlichen

Kompenten [19]

5.1 Hard-Iron Effekt

Anders als bei dem Gyroskop oder der Beschleunigung, gibt es beim Magnetome-

ter den sogenannten Hard-Iron Effect. Das heifit, magnetische Komponenten die

in Berithrung mit dem Magnetometer kommen und das magnetische Feld so sto-

ren. In der Abbildung 5.2 wurde das Magnetometer um 360 Grad gedreht, welches

einen Kreis der X und Y-Achse iiber (0,0) zeigt. Bei Anndherung von magnetischen

Komponenten entsteht der Hard-Iron Effect, wie in der Grafik zu entnehmen.

10
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5 Magnetometer 5.1 Hard-Iron Effekt

Magnetic Data - Distortion Free

my (Gauss)
o
my (Gauss)
o

02t 1 02

0.2 L L T . . . L . L n L n
B25 02 015 01 005 0 005 01 015 02 025 02 015 01 -005 0 005 01 015 02 025
mx (Gauss) mx (Gauss)

(a) 360 Grad Rotation Magnetometer (ohne (b) 360 Grad Rotation Magnetometer (mit Ver-

Verzerrung) zerrung)

Abbildung 5.2: Magnetometer Daten - Vergleich mit und ohne Verzerrung [5]

Diese Verzerrung kann mit einer simplen Formel korrigiert werden. Dabei wird das
Magnetometer um 360 Grad gedreht, wobei der Abstand von (0,0) zur Mitte des
Kreises bestimmte wird, indem der Mittelwert, der Maximal- und Minimalwert fiir

jeder der Achsen bestimmt wird [5] [9].

o Tmax + Tmin

= 1

a : (5.1)
Ymax + Ymin

fy = tonas X timin (5.2)

wobei,

« = x-Achse Offset
B = y-Achse Offset
Tmaz = Maximalwert x
Tmin = Minimalwert x
Ymaz = Maximalwert y

Ymin = Minimalwert y

11
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6 Filter

Zum jetzigen Stand werden die drei oben beschriebenen Sensoren vom Humoti-
on Sensorgiirtel zur Messung eingesetzt und ausgewertet. Wie oben beschrieben,
sind die Rohdaten bei der Beschleunigung und beim Gyroskop meistens mit einem
Rauschen {iiberlagert. Abhilfe schaffen dabei Filter, wie der Lowpass-Filter bzw.
Highpass-Filter. Sie glatten dabei die Sensordaten mit unterschiedlichen Frequen-
zen. Wird nur ein Beschleunigungssensor benutzt so kann der Tiefpassfilter genutzt
werden, um die niederfrequenten Signale zu isolieren. Die Frequenz muss beim Fil-
ter so gesetzt werden, dass keine relevanten Frequenzanteile fiir die untersuchende
Aktivitéit eliminiert werden. In der Regel sollte dabei eine Grenzfrequenz von bis

zu 0,5 Hz verwendet werden. [1] [2] [12] [15]

6.1 Komplementarfilter

Der Komplementérfilter ist ein einfacher Weg, um die Messwerte des Beschleu-
nigungssensors, des Gyroskops und optional den Magnetometer zu vereinen. Es
besteht aus einem gemeinsamen Tiefpassfilter fiir die Beschleunigung, und einen

Hochpassfilter fiir das Gyroskop.

Op=ax (01 +wxpor)+ (1.0 —a) X « (6.1)
Mit « als Gewichtskonstante, a fiir Beschleunigung, w fiir die Winkelgeschwindigkeit
des Gyroskops und o7 die Zeit, die zwischen den Messungen ist. Im unten stehen-

den Quellcode wurde eine manuelle Berechnung mit der Orientierung des Euler

Winkels implementiert, der einen Komplementérfilter beinhaltet. Dabei wurde als

12



B. Seminararbeiten 271

6 Filter 6.1 Komplementérfilter

Verzerrung der Wert 0,98 gesetzt, was den {iblichen Wert fiir alpha entspricht. Das
bedeutet das 98 Prozent des Gewichts auf den Gyroskop Messungen liegen [21].

const options = { frequency: 50 };

const accl = new Accelerometer(options);

const gyro = new Gyroscope(options);

let timestamp = null;
let alpha = beta = gamma = O;

const bias = 0.98;

gyro.onreading = () => {
let dt = timestamp 7 (gyro.timestamp - timestamp) / 1000 : O;

timestamp = gyro.timestamp;

// Treat the acceleration vector as an orientation vector by
normalizing it.

// Keep in mind that the if the device is flipped, the vector will
just be

// pointing in the other direction, so we have no way to know from the

// accelerometer data which way the device is oriented.

const norm = Math.sqrt(accl.x ** 2 + accl.y ** 2 + accl.z **x 2);

// As we only can cover half (PI rad) of the full spectrum (2*PI rad)
we multiply

// the unit vector with values from [-1, 1] with PI/2, covering
[-PI/2, PI/2].

const scale = Math.PI / 2;

alpha = alpha + gyro.z * dt;

beta = bias * (beta + gyro.x * dt) + (1.0 - bias) * (accl.x * scale /

13
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6 Filter 6.1 Komplementérfilter

norm) ;
gamma = bias * (gamma + gyro.y * dt) + (1.0 - bias) * (accl.y *

-scale / norm);

// Do something with Euler angles (alpha, beta, gamma).
3

accl.start();

gyro.start();

14
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7 Luftdrucksensor

Ein weiterer Sensor soll in der PG Gruppe 2017 voraussichtlich eingesetzt werden,
um die Zustinde fiir den Innen und Auflen Bereich zu erkennen. Das heifit, wenn
der Proband das Haus verldsst bzw. wieder betritt.

Als Luftdrucksensor wird der Sensor BMP085 der Firma Bosch im Humotion Sen-
sorgiirtel verwendet [20]. Der Sensor liest den Luftdruck in 1Pa (=0.01hPa) und die
Temperatur in 0.1 Celsius. Die absolute Hohe kann mit der internationalen Formel

7.1 berechnet werden. Fiir die Berechnung des Meeresspiegels gilt die Formel7.2.

altitude = 44330 + (1 — (L )53%) (7.1)
Po
p
Po = altitude (72)
(1 — altitude)5.255

mit p fiir den Luftdruck und pq fiir den Meeresspiegel.

7.1 Related Work

In 2014 wurde eine Studie verdffentlicht, die den Luftdruck mit mehreren Smart-
phones in unterschiedlichen Geb&duden getestet hat. Dabei sollte gezeigt werden, wie
der Luftdrucksensor benutzt werden kann, um Anderungen der Etagen in Gebéuden
wahrzunehmen. Zum Beispiel, wenn der Proband verschiedene Etagen durchquert.
Die Fehleranfilligkeit bzw. die Luftdruck Abweichungen lagen dabei um 0.2hPa (fiir
die gleichen Gebdude und Etagen iiber mehrere Tage in der gleichen Zeit). Uber-
setzt ist das eine Abweichung von 1,6 Meter. So lange die Entfernung zwischen den
Etagen min. 1,6m betrifft, kann der Luftdrucksensor fiir die Erkennung von Ande-

rungen der Etagen genutzt werden [16].

15
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7 Luftdrucksensor 7.1 Related Work
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(a) Luftdruckdaten beim 6ffnen/schlieflen einer (b) Luftdruck Unterschiede, bei unterschiedli-
Tiir chen Aktivitéten

Abbildung 7.1: Zeigt die Luftdrucksensordaten einer Studie bei unterschiedlichen
Aktivitéten [25]

In einer anderen Studie wurden ebenfalls mehrere Smartphones als Luftdrucksen-
soren genutzt, um verschiedene Ereignisse, wie das 6ffnen von Tiiren, zu ermitteln.
Die Voraussetzung war allerdings eine HVAC' (Heating, Ventilating, and Air Con-
ditioning) in den jeweiligen Geb#uden, da laut dieser Studie solch ein HVAC ein
komfortables System ist, um die Verdnderungen zwischen dem Innen und Auflen-
bereich zu erkennen. Zumal seien diese Systeme in dem amerikanischen Raum grof3
vertreten, was hier zu lande nicht der Fall ist. Der Luftdruck wurde mit 0.01 hPa
und einer Abtastfrequenz von 20Hz gemessen. Die Abbildung 7.1 zeigt das Ereig-
nis wie eine Tiir gedffnet bzw. geschlossen wird. Je nach Aktivitat des Probanden

diirfte es zu einer Druckédnderung kommen, siche 7.1.

7.1.1 Feature Selection

Um eine moglichst genaue Erkennung der open/close Events zu bekommen wur-
den drei Feature Merkmale angelernt. Aulerdem wurde eine Fenstergrifie von 3

Sekunden festgelegt.

e Rate of change: Das Merkmal zeigt die Anderungsrate, bei der sich der Luft-
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7 Luftdrucksensor 7.1 Related Work

druck im jeweiligen Zeitfenster dndert.

o Mean-Crossing: Um plétzliche Druckschwankungen festzustellen wird die An-
zahl der beobachteten pressure crosses (der Mittelwert des Luftdrucks im

Zeitfenster) berechnet.

e Standard-deviation: Die Standard Varianz, um die allgemeinen Abweichungen

vom Durchschnittswert des Luftdrucks zu erhalten.

Diese Daten wurden mit dem Naive Bayes Klassifikator angelernt. Die Erkennung

fir das 6ffnen von Tiiren lag bei 99,34 Prozent [25].

Um einen ersten Vergleich zu ziehen, wurde der Humotion Giirtel und ein Smartpho-
ne (iPhone 7) als Luftdrucksensor verwendet, um Anderungen des Luftdrucks bei
verschiedenen Ereignissen zu zeigen. Auf dem Smartphone wurde die App Barome-
ter verwendet. Die mobile App von Matlab, um die Rohdaten direkt zu exportieren,
konnte nicht verwendet werden, da der Luftdrucksensor dort nicht enthalten war.

Einer der Aktivitdten war das Treppen steigen, um einen moglichen Etagenwechsel
zu demonstrieren. Der Startpunkt lag dabei im 4. Stock eines Gebdudes. Von da aus
lief die Person 4 Etagen abwiérts und wieder aufwérts mit je ca. 15 Stufen. In der
Abbildung 7.2 wurden die Luftdruckdaten um -1 versetzt, um den Unterschied des
Filters besser zu erkennen. Auf den Daten wurde ein Medianfilter angewendet, zu
erkennen an der orangen Linie. Die hoheren Peaks in den Rohdaten demonstrieren
einen Handschlag auf die hinteren Sensoren. Zu diesem Zeitpunkt war eine Eta-
ge jeweils beendet und es wurde eine Stichprobe zur absoluten Hohe entnommen.

Weitere Feature Merkmale wurde nicht auf die Daten angewandt.

17
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7 Luftdrucksensor 7.1 Related Work
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Abbildung 7.2: Luftdrucksensordaten vom Humotion Giirtel: Treppen steigen

auf/abwirts

Verglichen mit dem Smartphone, errechnet der Humotion Giirtel laut der Formel
7.1 eine absolute Hohe im Durchschnitt von 114,7m, bei einem Meeresspiegel von
1013,25hPa. Bei dem Smartphone sind es dagegen 65,6m. Um einen Vergleich zu
erhalten, wurden mehrere Stichproben wéhrend des Tests, im Bezug auf die absolute
Hohe entnommen. In dem Streudiagramm 7.3 ist ein deutlicher Trend zu sehen,
der zeigt, dass trotz der Unterschiede die absolute Hohe sich konstant bei beiden

Geréten gleich verdndert.
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7 Luftdrucksensor 7.1 Related Work
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Abbildung 7.3: Verhéltnis der absoluten Hohe beim Treppen steigen mit dem Hu-

motion Giirtel und einem Smartphone.

Eine weitere Erkennung bezog sich auf die Luftdruckdaten beim Verlassen bzw.
Betreten des Aulen und Innenbereichs eines Gebaudes. Dabei befand sich die Ziel-
person in der 2. Etage eines Gebdudes. Um einen mdoglichen Wechsel in den Auflen-
bereich zu erkennen, wurde mehrmals der Balkon betreten. Dabei wurden allerdings

keine resultierende Erkenntnisse gefunden- siehe Abbildung 7.4.
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7 Luftdrucksensor

7.1 Related Work
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Abbildung 7.4: Luftdrucksensordaten vom Humotion Giirtel: Wechseln
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8 Fazit

In dieser Seminararbeit sollten die Grundlagen der Sensorik, des enthaltenen Hu-
motion Sensorgiirtels vermittelt werden und mogliche Verbesserungen zur Analyse
bzw. Verarbeitung bei der Erkennung von Aktivitéiten in der Projektgruppe 2017
ermoglichen. Ein moglicher Ansatz wére die Implementierung des Komplementér-
filters in Matlab, zur Sensorfusion von Beschleunigung und Winkelgeschwindigkeit.
Zugleich sollte der Luftdrucksensor im priméren Fokus stehen, da dieser Sensor bis
dato noch nicht zum Einsatz der Projektgruppe kam.

Als Riickschluss fiir den Luftdrucksensor lasst sich sagen, das sich dieser in einem
ersten Test positiv fiir die Aktivitdt Treppen steigen bewéhrt hat. Allerdings ist es
schwer abzuschétzen, in welchem Stockwerk derjenige sich befindet oder wie viel
Stufen getétigt wurden.

Kein Ergebnis brachte der Versuch, anhand des Luftdrucks Verdnderungen im In-
nen und Auflenbereichs eines Gebédudes zu erkennen. Eine mogliche Variante wére
die Einbringung des Temperatursensors. Dennoch kénnen die Feature Merkmale
wie oben beschrieben, eine Interessante Moglichkeit sein, diese auch in Matlab zu
implementieren sowie Filter fiir Gyroskop und Beschleunigungssensor, um ein pré-

ziseres Ergebnis zu erzielen.

21



B. Seminararbeiten 280

Literatur

[1] Felicity R Allen u. a. ,An adapted gaussian mixture model approach to accelerometry-
based movement classification using time-domain features“. In: Engineering
in Medicine and Biology Society, 2006. EMBS’06. 28th Annual International
Conference of the IEEE. IEEE. 2006, S. 3600-3603.

[2] Jonghun Baek u. a. ,,Recognition of user activity for user interface on a mobile
device®. In: Procs. of the 24th South Fast Asia Regional Computer Conference.
Thailand. 2007.

[3] Matthias Bethge und Dipl-Ing Nils Gageik. ,,Optimierung einer magnetischen

Orientierungskompensation durch Magnetfeldfehlererkennung®. In: ().

[4]  Gerald Bieber. Methodik zur mobilen Erfassung korperlicher Aktivitdt mittels

Beschleunigungssensoren.

[5] Michael J Caruso. ,,Applications of magnetic sensors for low cost compass sys-
tems“. In: Position Location and Navigation Symposium, IEEE 2000. IEEE.
2000, S. 177-184.

[6] James Diebel. ,Representing attitude: Euler angles, unit quaternions, and

rotation vectors®. In: Matriz 58.15-16 (2006), S. 1-35.

[7] Davide Figo u. a. ,Preprocessing techniques for context recognition from acce-
lerometer data“. In: Personal and Ubiquitous Computing 14.7 (2010), S. 645—
662.

[8] Simon Gene Gottlieb. ,Erweiterter Kalman-Filter zur Orientierungsabschét-
zung von humanoiden Robotern®. In: Bachelor Arbeit, Freie Universitdit Ber-

lin (2013).

22



B. Seminararbeiten 281

Literatur Literatur

[9] HR Harrison. ,,Quaternions and Rotation Sequences: a Primer with Applicati-
ons to Orbits, Aerospace and Virtual Reality, KuipersJ. B., Princeton Univer-
sity Press, 41 William Street, Princeton, NJ 08540, USA. 1999. 372pp. Illus-
trated.£ 35.00. ISBN 0-691-05872-5.“ In: The Aeronautical Journal 103.1021
(1999), S. 175-175.

[10] Tomas Hefter und Konrad Gotz. ,Mobilitdt &lterer Menschen®. In: State of
the Art und Schlussfolgerungen fiir das Projekt COMPAGNQO. Frankfurt am
Main.= ISOE-Diskussionspapiere 36 (2013).

[11] Samuli Hemminki, Petteri Nurmi und Sasu Tarkoma. ,,Accelerometer-based
transportation mode detection on smartphones®. In: Proceedings of the 11th

ACM Conference on EFmbedded Networked Sensor Systems. ACM. 2013, S. 13.

[12] Dean M Karantonis u.a. ,Implementation of a real-time human movement
classifier using a triaxial accelerometer for ambulatory monitoring”. In: IEEE
transactions on information technology in biomedicine 10.1 (2006), S. 156—

167.

[13] Edgar Kraft. ,Ein Sensorsystem zur Bestimmung rdumlicher Orientierung
in Echtzeit®. Diss. Diplomarbeit, Physikalisches Institut Universitdt Bonn,
BONNIB-2002-13, 2002.

[14] N Lovren und JK Pieper. ,Error analysis of direction cosines and quaternion
parameters techniques for aircraft attitude determination®. In: IFEE Tran-

sactions on aerospace and electronic systems 34.3 (1998), S. 983-989.

[15]  Merryn J Mathie u. a. ,Accelerometry: providing an integrated, practical me-
thod for long-term, ambulatory monitoring of human movement“. In: Physio-

logical measurement 25.2 (2004), R1.

[16] Kartik Muralidharan u.a. ,Barometric phone sensors: More hype than ho-
pel“ In: Proceedings of the 15th Workshop on Mobile Computing Systems and
Applications. ACM. 2014, S. 12.

23



B. Seminararbeiten

282

Literatur Literatur

[17]

[18]

[19]

23]

[24]

Ben Nham, Kanya Siangliulue und Serena Yeung. ,,Predicting mode of trans-
port from iphone accelerometer data“. In: Standford University Class Project

(2008).

Alan V Oppenheim und Ronald W Schafer. Zeitdiskrete Signalverarbeitung.
Walter de Gruyter GmbH & Co KG, 1998.

Valérie Renaudin, Muhammad Haris Afzal und Gérard Lachapelle. ,,Complete
triaxis magnetometer calibration in the magnetic domain®. In: Journal of

sensors 2010 (2010).
BOSCH Sensortec. BMP085 digital pressure sensor data sheet. 2013.

Kenneth Rohde Christiansen Alexander Shalamov. Motion Sensors Explainer.

2017.

David Titterton und John L Weston. Strapdown inertial navigation technolo-

gy. Bd. 17. IET, 2004.

Klaus Wittmann, Wilfried Ley und Willi Hallmann. Handbuch der Raum-
fahrttechnik. Carl Hanser Verlag, 2008.

C.G. Wollmann. ,Bewegung im Alter“. In: Manuelle Medizin 49.6 (2011),
S. 461-464. 1SSN: 1433-0466.

Muchen Wu, Parth H. Pathak und Prasant Mohapatra. ,,Monitoring Building
Door Events Using Barometer Sensor in Smartphones‘. In: Proceedings of
the 2015 ACM International Joint Conference on Pervasive and Ubiquitous
Computing. UbiComp ’15. Osaka, Japan: ACM, 2015, S. 319-323. 1SBN: 978-
1-4503-3574-4.

Jun Yang. ,/ Toward physical activity diary: motion recognition using simple
acceleration features with mobile phones“. In: Proceedings of the 1st inter-

national workshop on Interactive multimedia for consumer electronics. ACM.

2009, S. 1-10.

24



B. Seminararbeiten 283

B.2. Faltende Neuronale Netze zur Aktivitatserkennung

in den Daten des Sensorgiirtels

CARL
VON
OSSIETZKY

universitdt | OLDENBURG

Fakultit IT — Informatik, Wirtschafts- und Rechtswissenschaften
Department fiir Informatik

Masterstudienginge ESMR, Informatik und Wirtschaftsinformatik

Seminararbeit: Faltende Neuronale
Netze zur Aktivititserkennung in den
Daten des Sensorgiirtels

Projektgruppe:
Mobilitits-Assessments mit korpernahen Sensoren fiir Zuhause

SoSe 2017 - WiSe 2018

Themensteller: Prof. Dr.-Ing. Andreas Hein
Betreuer: Dr. rer. nat. Sebastian Fudickar, Sandra Hellmers

Autor: Eugen Lange

Oldenburg, den 4. Januar 2018



B. Seminararbeiten 284

Im Rahmen der Projektrgruppe Mobilitdtsassesments mit korpernahen Sensoren fiir zu-
hause (MAMKSEFZ) sollen Algorithmen, die von der Projektgruppe Mobilititsassesments
mit korpernahen Sensoren (MAMKS) zur Erkennung von Aktivitdten innerhalb eines
Assessments entwickelt worden, auf ihre Effektivitit im hiuslichen Umfeld untersucht

werden.

In dieser Seminararbeit wurde zunichst eine Motivation gegeben, weshalb sich die Teil-
nehmer der Projektgruppe MAMKSEFZ fiir Untersuchung eines Deep-Learning Ansatzes
entschieden haben. Im weiteren Schritt wurden die notwendigen Grundlagen Faltender
Neuronaler Netze (FNN) erarbeitet, um verwandte Ansétze im Bereich der Human Activity
Recognition zu untersuchen und beurtelen zu konnen. Im Kapitel zu verwandten Ansitzen
wurden vier unterschiedlichen FNN-Architekturen im Kontext der Human Activity Reco-
gnition (Human Activity Recognition (HAR)) und Activities of Daily Living (Activities of
Daily Living (ADL)) untersucht und mogliche Vor- beziehungsweise Nachteile diskutiert.
Basierend auf erarbeiteten Grundlagen und untersuchten verwandet Ansitzen wurde eine
Architektur und ein Trainingsverlauf eines Faltenden Neuronalen Netzes, fiir den Einsatz
in unserer Projektgruppe, entwickelt und implementiert. Der Verlauf des Trainings und
dessen Ergebnis wurde anhand von Pilot-Daten bestehend aus siebzehn Aktivititen einer
Person dokumentiert und interpretiert. SchlieBlich wurden mogliche Weiterentwicklungen,
Verbesserungen und weitere Einsatzmoglichkeiten im letzten Kapitel als Ausblick fiir die

Projektgruppe beschrieben.
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1 Motivation

Im Rahmen der Projektgruppe MAMKS sind Algorithmen zur Klassifizierung von Ak-
tivitdten, wie Gehen, Stehen, Treppesteigen, Umdrehen u.s.w. entwickelt worden. Die
Projektgruppe beschiftigte sich schwerpunktméifig mit der Klassifikation von Signalen
mit Hilfe von Techniken des klassischen Maschinellen Lernens. Dadurch ist ein Werkzeug
entstanden, dass den in der Domine der Sensordatenklassifizierung klassischen Workflow
implementiert. Dieser umfasst im Wesentlichen vier Schritte — Vorverarbeitung, Segmen-
tierung, Merkmalsextraktion und die Klassifikation mittels eines ML-Algorithmus. Dieses
Vorgehen ist sehr aufwéndig und erfordert sehr viele Versuche und/oder umfassendes
Dominenwissen. Alleine im Vorverarbeitungsschritt gibt es unzdhlige Moglichkeiten, die
Daten sinnvoll vorzubereiten. Es kommt hinzu, dass sich verschiedene Aktivititen zeitlich
stark unterscheiden. Eine Aktivitit, wie Gehen kann von wenigen Sekunden bis Stunden an-
dauern, wihrend die Aktivitdt Drehen, Aufstehen, nur einige Sekundenbruchteile lang sein
kann. Diese Informationen werden in dem klassischen Ansatz nicht beriicksichtigt. Auch
sind einige Aktivitdten zyklisch, wihrend andere einmalig auftreten. Aus diesen Griinden
ist es notwendig, um die Breite der Aktivititen abzudecken, verschiedene Merkmale, wie
Signalenergie, -magnitude, aber auch Korrelationen, Autokorrelation, Neigungswinkel
oder momentane/durchschnittliche Anderungsraten u.v.m einzubeziehen. Um diese domi-
nenspezifische Probleme meistern zu kénnen, sind Klassifikationsalgorithmen notwendig,
die komplexe nicht-lineare Zusammenhéinge behandeln konnen. Bewihrt haben sich in
diesem Bereich daher Algorithmen wie Boosted Decision Trees und Neuronale Netze

(NN), was auch im Ergebnis der Projektgruppe MAMKS zu sehen war.

Neuronale Netze sind jedoch in der Lage, Merkmale automatisiert zu extrahieren. Das
Problem der vollvernetzten Neuronalen Netze ist, dass mit der steigenden Anzahl an
Eingabeinformationen, auch die Struktur des Netzes wichst. Dies fiihrt zu einem starken
Anstieg der anlernbaren Parameter, was in der Anwendung zu Speicherproblemen fiithren

kann. Des Weiteren ignoriert ein Neuronales Netzwerk (NN) die geordnete Struktur eines
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Inputvektors und niitzt daher auch nicht, zeitliche und rdumliche Zusammenhénge. Es
ist moglich, den zeitlichen Zusammenhang herzustellen, indem man das Sliding-Window
Verfahren einsetzt. Dies erfordert jedoch entweder die Reduktion der Daten auf einen
1D-Eingabevektor mittels Merkmalsextraktion. Dadurch konnten die Daten verwischt

werden.

Faltende Neuronale Netze (Convolutional Neural Network (CNN)) wurden urspriinglich
im Bereich der Klassifizierung von Bildern eingesetzt. Mittlerweile sind diese jedoch
so erfolgreich, dass sie auch fiir viele andere Daten, wie Audo-, Video-, Text-, sowie

Zeitreihen, zur Losung von Klassifikations- oder Regressionsproblemen eingesetzt werden.

Faltende Neuronale Netze 16sen alle oben beschriebene Probleme durch drei wesentliche
Design-Entscheidungen. Um die Anzahl der anlernbaren Parameter zu reduzieren wird das
Prinzip der geteilten Gewichte ,,shared-weights* umgesetzt. Das Problem der zeitlichen und
raumlichen Korrelationen wird mittels eines Prinzips namens ,,Rezeptive Felder* gelost,
das durch die Untersuchung des visuellen Systems von Katzen entdeckt wurde. Schlief3lich
werden die Probleme der stark variierenden Typen von Aktivitdten durch das rdumliche und
zeitliche Subsampling behandelt. Nihere Erlduterungen zu diesen Design-Entscheidungen

folgen im Grundlagenkapitel dieser Seminararbeit.

In dieser Arbeit sollen daher Grundlagen von Faltenden Neuronalen Netzen behandelt
werden, die zur Losung des Klassifikationsproblems in Signalreihen notwendig sind.
Zusitzlich sollen bereits bekannte Ansitze zur Aktivititserkennung, bzw. zur Klassifikation
von Zeitreihen, mittels CNNbetrachtet werden, um anschlielend ein eigenes Konzept zur
Signaldatenklassifikation zu konzipieren und prototypisch umzusetzen. Neben den oben
beschriebenen Aktivitdten, werden auch geeignete Frameworks zur Entwicklung von
CNN betrachtet. AnschlieBend wird eine Moglichkeit zur Integration des Ansatzes in das
MAMKS-Projekt aufgezeigt.
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2 Grundlagen Faltender Neuronaler

Netze

In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen der CNN aufgearbeitet, die fiir
Entwicklung des eigenen Konzepts und das Verstehen der verwandten Ansétze notwendig
sind. Zunidchst wird auf einige relevante Grundlagen Neuronaler Netze eingegangen,
um anschlieBend die zugrundeliegende Designprinzipien beschreiben zu kénnen. Die
Beschreibung erfolgt, im Wesentlichen, basierend auf der Publikation von Yann LeCun
[LBT95], sowie auf dem umfassenden Guide fiir Faltende Neuronale Netze von Hamad
Aghdam [AH]. Im Gegensatz zu den Beschreibungen aus den verwendeten Quellen, bezieht
sich die Beschreibung in diesem Kapitel schwerpunktmifig auf Signaldaten. Aus diesem
Grund sind, fiir dieses Kapitel angefertigte Grafiken sinngeméfe Ableitungen und sind als

solche gekennzeichnet.

2.1 Zugrunde liegende Design-Prinzipien

Strukturen Faltender Neuronalen Netze basieren im Wesentlichen auf drei Ideen. Um die
Invarianz gegeniiber Translationen und Stauchungen der Daten innerhalb eines Samp-
les zu gewihrleisten, wurde die Idee der Rezeptiven Felder entwickelt. Diese wurde
durch die Entdeckung von lokalen rezeptiven Feldern im visuellen System von Katzen
inspiriert{LB195]. Dabei handelt es sich, oberflichlich betrachtet, um eine Verbindung
mehrerer Farb-/Helligkeitsrezeptoren mit einem Neuron. Auf der Grundannahme, dass ein
Merkmal in jedem Abschnitt eines Samples (bspw. Bild) auftreten kann und die Extraktion
dieser in jedem Bereich dieses Samples gleich sein muss, basiert die Idee der geteilten
Gewichte. Die Idee der Reduktion von Merkmalen hat mehrere Effekte. Neben der Re-
duktion der Dimension, werden die Merkmale auf das Wesentliche reduziert, sowie der

Seiteneffekt der Invarianz gegeniiber Translation, Rotation und Stauchungen in den Daten
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Abbildung 1: Feed Forward Net

erzielt. Die oben genannten Ideen werden im Folgenden genauer beschrieben.

Die Einheiten Kiinstlicher Neuronaler Netze konnen mathematisch, wie in der Formel 2.1,

ausgedriickt werden.

z=¢(w 2T +b,0) (2.1)

Hierbei ist = der transponierte Eingabevektor, w ist der anlernbare Gewichtsvektor und b
ist ein fiir eine neuronale Schicht spezifischer, Biasvektor. Die Funktion ¢ ist eine beliebige

Aktivierungsfunktion, die nach Uberschreiten des Schwellwertes 6 den Wert z feuert.

Ein vorwirtsgerichtetes, kiinstliches Neuronles Netz (engl. Feedforward Net)besteht aus
mehreren Schichten. Man unterscheidet hier die Eingabeschicht (engl. Input Layer), die
versteckte Schicht (engl. Hidden Layer) und die Ausgabeschicht (engl. Output Layer), wie
in der Abbildung 1 dargestellt. Ein Problem dieser Struktur besteht darin, dass bei Eingabe
grofler Eingabevektoren auch die GroBe der Gewichtsvektoren wichst. Angenommen,
man wollte mit den Daten des Akzelerometers und des Gyroskops aus dem Sensorgiirtel,
verschiedene Aktivititen erkennen und nimmt man als Fenstergrofle 1 Sekunde (100 Werte),
so bendtigt man als Eingabe einen 6 %« 100 = 600-wertigen Vektor. Eine vollvernetzte
Versteckte Schicht, die beispielsweise aus 32 Neuronen besteht, wiirde dann 600 * 32 =
19200-Werte fiir die Gewichtsvektoren bendtigen. Diese Anzahl an Gewichten ist sehr
schwer anzulernen. Um die Anzahl dieser Parameter zu reduzieren, wird nun angenommen,
dass die Werte des Eingabevektors in lokaler Korrelation zu einander stehen. Weiterhin
wird angenommen, dass an jeder Stelle des Eingabevektors die gewonnenen Merkmale
gleich wichtig sind. Diese Annahmen fiithren dazu, dass nur noch ein Gewichtsvektor fiir
eine begrenzte lokale Umgebung eines Wertes benotigt wird. So kann die gesamte Schicht
auf ein Neuron mit einem Gewichtsvektor, das beispielsweise eine lokale Umgebung der
Grofle 6 scant. Die Abbildung 2 veranschaulicht diese Reduktion. Da die sequentielle

Berechnung der Merkmale nicht parallelisierbar ist, wird der Gewichtsvektor fiir die
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Abbildung 2: Reduktion der versteckten Schicht auf ein rezeptives Feld. Abgeleitet nach
[LB195], [AH].
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Abbildung 3: Von sequentieller Berechung zum shared-weights Prinzip. Abgeleitet nach
[LB95], [AH].

parallele Berechung eingesetzt, in dem er von mehreren neuronalen Einheiten benutzt wird.
Die Abbildung 3 zeigt das Prinzip. Hierbei entsteht bei einer Schrittweite von step = 1
und einer GroBe eines rezeptiven Feldes von kernel = 4, sowie bei einem Eingabevektor
mit width = 100 Werten ein width — kernel + step = 97-wetiger Ausgabevektor. Im
Kontext der Faltenden Neuronalen Netze - speziell in Verbindung mit Bildern - wird
dieser Tensor auch Feature-Map genannt. Mathematisch gesehen, entspricht das Ergebnis
dieser Reduktionsschritte einer diskreten Faltungsoperation, wie sie mit der Formel 2.2

ausgedriickt werden kann.

(fxw) =Y (f(z —k)xw(k)) (2.2)

keD

Eine Faltungsschicht besteht nun aus einer Menge faltender Einheiten. Diese Schicht
extrahiert, je nach Kernelgrofe, verschiedene Merkmale in Form von Feature-Maps. Diese

Faltungsschichten besitzen bereits die Eigenschaft, den Merkmalsraum zu reduzieren. Den-
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Abbildung 4: Faltungsschicht (blaue Késten) und Reduktionsschicht (orange Késten). Ab-
geleitet nach [LB*95], [AH].

noch folgt einer Faltungsschicht oft eine weitere Reduktionsschicht, die ein Feature-Map
auf die wesentlichen Merkmale reduziert. Die Reduktionsschicht besitzt ebenfalls einen
Kern und eine Schrittweite, die tiber den Grad der Reduktion entscheiden. So reduziert
eine Schicht, die einen Kern kernel = 3 und eine Schrittweite step = 1 besitzt, einen
97-wertigen Vektor um width — kernel + step = 95. Vorstellbar sind Reduktionen nach
dem Mittelwert, nach Minimal- oder Maximalwert pro Fenster (Kernel). Der maximale
Wert hat sich jedoch bewihrt[AH]. Daher werden die Reduktionsschichten oft einfach
Max-Pooling Layer oder Subsampling Layer genannt. Die Idee des Subsamplings wird in
der Abbildung 4 dargestellt. Die schwarz umrahmte Menge der blauen Késten stellt die
Faltungsschicht dar. Diese liefert eine Menge an Feature-Maps (grau), die anschlieend im
Max-Pooling Layer (orange) weiter reduziert werden. Das gesamte Faltende Neuronale
Netz besteht aus einer Reihe von Faltungsschichten. Im einfachsten Fall der Klassifikation
kann ein Netz aus einer Reihe von Faltungsschichten bestehen, die Schicht fiir Schicht
von allgemeinen Merkmalen zu speziellen reduziert werden. Anschliefend folgen oft
zwel vollvernetzte vorwirtsgerichtete Schichten. Dabei werden die Merkmal in der ersten
vollvernetzten Schicht zunéchst zu einem eindimensionalen Vektor transformiert und an
die letzte Schicht zur eigentlichen Klassifikation {ibergeben. Je nach Komplexitit der
Daten kann die vorletzte Schicht aus 256 bis 1024 Neuronen bestehen. Die letzte Schicht
besteht immer aus ¢ Neuronen, wobei ¢ die Anzahl der Klassen ist. Als Ergebnis liefert
diese Schicht einen c-wertigen Vektor mit der Angabe der Konfidenz (in Prozent) fiir die
Voraussage einer Klasse. Die Abbildung 5 zeigt die grobe Gesamtstruktur eines Faltenden

Neuronalen Netzes.
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Klassifi
Merkmalsextraktion Zzierung

Abbildung 5: Grobe Gesamtstruktur eines Faltenden Neuronalen Netzes fiir ein Klassifika-
tionproblem [LB195], [AH].

2.1.1 Aktivierungsfunktionen

In der Formel 2.1, die eine mogliche formale Beschreibung eines Neurons darstellt, wird die
Funktion ¢ genutzt. Diese Funktion entscheidet dariiber, ob ein Neuron nach Eingabe von x
aktiviert wird oder nicht. Die geeignete Wahl einer Aktivierungsfunktion ist entscheidend,
da zur Losung von nicht - linearen Problemen mittels Optimierungsverfahren, wie das
Gradientenabstiegsverfahren, die Aktivierungsfunktion bestimmte Eigenschaften besitzen
muss. Zum einem sollte die Aktivierungsfunktion selbst eine nicht lineare Funktion sein.
Zum anderen muss sie eine stetige und an jeder Stelle eine differenzierbare Funktion
sein, um den Gradienten d¢, der eine partielle Ableitung ist, berechnen zu konnen. Eine
weitere wiinschenswerte Eigenschaft, ist das Verhalten der Aktivierungsfunktion nahe
des Ursprungs. In der Nihe des Koordinatenursprungs sollte die Funktion moglichst gut
die Identitéatsfunktion abbilden konnen. Diese Eigenschaft beschleunigt die Optimierung
mittels des Gradientenabstiegsverfahrens, da der Gradient d¢ schneller gegen 0 konvergiert.
Weitere Informationen dazu folgen im Kapitel zum Training der Faltenden Neuronalen
Netze.

Im Folgenden werden, die am hiufigsten verwendeten Aktivierungsfunktionen beschrieben,
um eine optimale Auswahl fiir den Einsatz in der Projektgruppe treffen zu konnen. Die

Sigmoidfunktion ¢;gmeiq ist eine der hidufug verwendeten Aktivierungsfunktionen.

¢sigmoid(x) - 1/(1 + e—w) (23)

Der Wertebereich der Sigmoidfunktion liegt in [0, 1]. Diese Funktion hat zwei Probleme.
Zum einem verhdlt sie sich nicht @hnlich zur Identititsfunktion nahe des Ursprungs. Dies
fiihrt zu suboptimalen Initialisierung zu Beginn des Trainings und damit zur langeren

Lerndauer. Ein weiteres Problem ist das Verhalten der Funktion bei groBeren Werten
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von z. Die Struktur der Funktion bewirkt, dass die Gradienten bei groen x sehr klein
werden. Man spricht davon, dass der Gradient in diesem Fall schwindet (engl. Vanishing
Gradients Problem). Bei Netzwerken mit mehreren Schichten und der Anwendung des
Backpropagation-Verfahrens zum Trainieren fiihrt es dazu, dass das Training entweder
nur sehr langsam voranschreitet oder ganz stockt, da sich die Werte der Gewichte kaum
dndern. Diese Funktion ist daher nicht fiir den Einsatz mit deep-learning Netzen geeignet
und wird hochstenz fiir die Output-Schicht verwendet.

Softsign ¢sofisign 15t €ine Aktivierungsfunktion, die gegeniiber der Sigmoidfunktion meh-

rere wiinschenswerte Eigenschaften besitzt.

¢softsign(x> - I/(]- + ‘l‘|) (24)

Der Wertebereich der Funktion liegt in [—1, 1]. Sie verhilt sich dhnlich zur Identititsfunk-
tion nahe des Ursprungs, was den Trainingsverlauf positiv beeinflusst. Aufgrund ihrer
Struktur leidet diese Funktion auch nicht unter dem vanishing-gradients Problem. Ein
weiterer Vorteil dieser Funktion, ist einfachere Berechenbarkeit. Trotz vergleichsweise we-
niger komplexen Berechnung, ist diese Funktion immer noch ineffizient fiir die Berechung
innerhalb von sehr vielen Schichten, wie es in den Faltenden Neuronalen Netzen der Fall
ist.

Rectified Linear Unit ¢, ist eine sehr einfach zu berechnende Funktion.

Oreru(x) = max(0, ) (2.5)

Der Wertebereich dieser Funktion liegt in [0, 00). Strukturbedingt leidet ReLu nicht unter
dem vanishing-gradients Problem, was sie fiir den Einsatz in Deep-Learning Netzwerken
gut geeignet macht. Ein Nachteil dieser Funktion ist, dass einige Neuronen, deren Gewicht
so angelernt wurden, dass der Ausgabewert negativ ist, immer mit O antworten. Dies kann
zur Verschlechterung der Genauigkeit des gesamten Netzes fithren. Dieser Effekt ist unter
dem Namen Dead-Neuron Problem bekannt.

Leaky Rectified Linear Unit ¢,..;, 16st das Dead-Neuron Problem.

T ifz >0
¢lerelu(x) - (26)
axy ifx<0

Der konstante Wert o wird zwischen [0, 1] gewihlt. Meist genutzter Wert ist 0.001. Die-
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ser wurde empirisch ermittelt und kann sich je nach Eigenschaften des Losungsraums

unterscheiden.

2.1.2 Weitere Schichten der Faltenden Neuronalen Netze

Neben der oben beschriebenen Eingabe-Schicht, Ausgabe-Schicht, faltenden und der
reduzierenden Schichten sind weitere Strukturen bekannt, die fiir den Einsatz in der Pro-
jektgruppe interessant sein konnen.

Local Response Normalization Layer ist eine Schicht, die auf dem Prinzip der lateralen
Hemmung aus der Natur beruht. Laterale Hemmung hat zum Ziel, Reizunterschiede be-
nachbarter Nervenzellen zu verstirken. Im Auge hat dies beispielsweise den Effekt der
Kontrastverstiarkung bei Einfall von hellen und dunklen Lichtspektern auf benachbarte
Rezeptoren.[lat]

Auf Faltende Neuronale Netze bezogen, bewirkt dieses Prinzip die Verstirkung der Wer-
teunterschiede auf benachbarten Feature-Maps einer faltenden Schicht. Wie bereits be-
schriieben, werden in den faltenden Schichten N Fetaure-Maps mit unterschiedlichen
Kernelwerten v; mit¢ € 0, ..., N berechnet. AnschlieBend werden die Werte mittels einer
Aktivierungsfunktion zum Wert ai,’y verarbeitet. Dabei ist a;y ein Wert eines Feature-Map,
an der Stelle (x,y), der mit dem i-ten Kern errechnet worden ist. Eine local-response
Schicht wird direkt nach der Aktivierungsschicht angeordnet und verarbeitet die Antwort
ai’y zum normalisierten Wert b;yy in der lokalen Umgebung des Wertes begrenzt auf n
Schichten.[KSH12] Die Formel 2.7 veranschaulicht diese Berechnung.

min(N,i+n/2)

bi,y = ai«:y/% +ax Z (agc,y)Q)ﬂ 2.7
j=maz(0,i—n/2)
Die Werte n, k, o, 5 sind empirisch zu ermittelnde Faktoren. Die Autoren aus [KSH12]

schlugen die Werte n = 5,k = 2, = 107*, 3 = 0.75 vor.

Incepption Layer ist keine einzelne Schicht im eigentlichen Sinne. Sie wird von ihren
Entwicklern [SLJ*15] Modul genannt, weil sie aus mehreren unterschiedlich skalierten
faltenden und reduzierenden Schichten besteht. Die Autoren in [SLJT15] stellten ein
Inception-Modul vor, das aus insgesamt sieben Schichten gebildet war. Dabei dienten drei
Schichten der Dimensionsreduktion, die die vorherige faltende Schicht, die beispielsweise

aus einem 6 x 100 x 100-Tensor besteht auf einen 6 x 100 x 20-Tensor reduzierten.
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Abbildung 6: Inception-Modul, entnommen aus [SLIT15]

AnschlieBend erfolgen drei Anwendungen von Faltungsoperationen mit unterschiedlichen

Faltungskernen. Die Abbildung 6 zeigt die Struktur eines Inception-Moduls.

Die wesentlichen Vorteile dieser Struktur sind zu einem die Dimensionsreduktion, die
durch die Anwendung der Faltungsoperationen mit dem 1 x 1-Kern erfolgt. Ein zweiter
Vorteil ist die Extraktion von Merkmalen auf mehreren Skalierungsebenen. Wihrend
die faltenden Schichten mit der Kerngrofie 5 x 5 grobskalierte Merkmale extrahieren,
liefern 1 x 1-Kerne Feature-Maps mit feineren Merkmalen. Auf dem Bild ist ein weiterer
Vorteil zu erkennen, ndmlich die Parallelisierbarkeit der Operationen im Gegensatz zu

einer sequentliellen Struktur klassischer CNN.

2.1.3 Bewihrte Regeln zur Entwicklung Faltender Neuronaler Netze

In der Beschreibung zu Grundlagen Faltender Neuronaler Netze ist bereits deutlich ge-
worden, dass es unzédhlige Moglichkeiten zur Entwicklung einer konkreten Architektur
geben kann. Es gibt keine Anleitung, nach der man sagen kann, dass fiir ein bestimmtes
Problem eine bestimmte Architektur optimal wére. Hamed Aghdam [AH] hat durch Unter-
suchungen erfolgreicher Architekturen einige Daumenregeln (engl. rule of thumbs), wie er
sie selbst genannte hat, aufgestellt, an die man sich bei der Entwicklung einer konkreten
Netzarchitektur halten sollte.

Aghdam hat angenommen, das ein Faltendes Neuronales Netz immer ein azyklischer
Gerichteter Graph sei. Alle Schichten des Netzes sind dabei die Knoten des Graphen.
Bevor die Regeln angewendet, beziehungsweise iiberpriift werden konnen, miissen zwei
Grundvoraussetzugen gelten. Zum einem muss es immer genau einen Knoten zur Klassifi-

kation, beziehungsweise zur Formulierung einer Zielfunktion (engl. Loss Function), geben.
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Andererseits miissen alle Eingaben eines Knoten, Tensoren mit der selben Dimension sein.
Sind diese Voraussetzungen erfiillt, so ist der Graph valide.

Die erste Regel (R-I) besagt, dass die vollvernetzten Schichten am Ende des Netzes, als
Eingabe einen Tensor nicht grofer als 8 x 8 haben sollten. Ubliche GroBen seien hier
2 x 2 bis 4 x 4. Die zweite Regel (R-1I) beschreibt hiufige Strukturierung der Schichten.
Ublicherweise haben Schichten nahe der Eingabeschichte eher wenige Feature-Maps,
wihrend die Anzahl der Feature-Maps nahe des Outputs kontinuierlich wéchst. Die dritte
Regel (R-1II) hiilt fest, dass sich bestimmte Kernel-Grofien in den erfolgreichen Netzstruk-
turen durchgesetzt haben. Am meisten vertretene Kernelgroen seien 3 x 3,5 X 5,7 x 7.
Ebenfalls weitverbreitet hat sich die Strategie, eine Aktivirungsfunktion unmittelbar direkt
nach der faltenden Schicht anzuordnen und nicht nach der reduzierenden Schicht. Diese
Beoabachtung wird als die vierte Regel (R-1V) in Aghdams Guide formuliert. Dass es
keinen Sinn macht mehrere Aktivierungsfunktionen direkt hintereinander zu schalten, wird
in der fiinften Regel (R-V) festgehalten. Sehr gut haben sich fiir faltende Schichten ReLu

dhnliche Aktivierungsfunktionen, aufgrund ihrer Eigenschaften bewihrt (R-VI).

2.2 Training eines CNN zur Klassifikation

In diesem Kapitel werden die fiir das Training Faltender Neuronale Netze spezifische Tech-
niken beschrieben. Als ein allgemeines Problem, kann oft ein Mangel an representativen
Daten genannt werden. Aus diesem Grund sind Techniken notwendig, die dafiir sorgen,
dass das CNN im Laufe des Trainings eine gute Generalisierungsfihigkeit entwickelt und
sich moglichst wenig an die Beispieldaten anpasst oder im schlimmsten Fall {iberanpasst.
Um die iiberwachenden Techniken des Trainings beschreiben zu kénnen wird zundchst
grob der Trainingsprozess selbst beschrieben. Die Anpassung der Gewichte eines Neu-
ronalen Netzes kann man als ein Optimierungsproblem begreifen. In der numerischen
Mathematik hat sich fiir diverse Optimierungsprobleme die Methode des steilsten Abstiegs
(od. Gradientenabstiegsverfahren) bewihrt. Das Prinzip dieser Methode bezogen auf das
Training eines Neuronalen Netzes besteht darin, die Gewichte des gesamten Netzes Itera-
tionsweise anzupassen. Die Anpassung erfolgt auf den Werten der Gradienten, also den
partialen Ableitungen iiber die Gewichte, die fiir jede Iteration errechnet werden. Wie stark
diese Anpassungen sind, héngt unter anderem auch von der aktuellen Lernrate ab. Das

Verfahren wiederholt sich solange, bis ein lokales (od. globales) Minimum erreicht wird.
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[Meill] Fiir das Finden eines Minimus beziehungsweise Optimums, ist die Formulierung
der Zielfunktion entscheidend. Mit der richtigen und problemspezifischen Formulierung
der Zielfunktion, ist es moglich zu definieren, welche Fehler gemacht werden diirfen und
welche nicht.

Die Beschreibung des Trainingsalgorithmus erkldrt noch nicht, wie die Gewichte des
gesamten Netzes angepasst werden sollen, wie hoch die Lernrate sein soll und welche
Zielfunktion zur Bildung des Losungsraumes optimal ist.

Das Verfahren, das die Gewichte des Netzes pro Iteration anpasst heiflt Backpropagation.
Dieses Verfahren hat sich auch fiir Faltenden Neuronale Netze in einer etwas abgeénderter
Form durchgesetzt. Auf nidhere Beschreibung wird an dieser Stelle verzichtet, da das
Verfahren im Rahmen der Projektgruppe MAMKS bereits behandelt worden ist.

Fiir Klassifikationsprobleme allgemein existieren mehrere vorformulierte Zielfunktionen,
die unterschiedliche Eigenschaften besitzen. Um die Auswahl einer Zielfunktion fiir den
Einsatz in der Projektgruppe zu begriinden, werden zwei von ihnen kurz beschrieben. Eine
bekannte Zielfunktion ist die Multiclass Hinge-Loss . Wie der Name bereits verrit, ist
diese Funktion eine Verallgemeinerung der im Zusammenhang mit Stiitzvektormaschinen
bekannten bindren Hinge-Loss. Die Multiclass berechnet den erlittenen Verlust, der durch
die Fehler des Klassifikator verursacht worden ist, wie folgt. Angenommen (z;, y;) ist
ein Beispiel aus den Mengen X, Y, wobei x; das i-te Beispiel und y; die dazugehorige
Annotation sind. Weiterhin ist y; ein c-wertiger Vektor und c ist die Anzahl der Klassen.
Wenn beispielsweise ¢ = 3 ist und x; zur Klasse 2 gehort, dann ist y; = (0,0, 1) . Dann
berechnet die Zielfunktion Ly, die Differenz der, durch das Netz mit einer Menge von

Gewichten W, erzielten Losung s = f(z;, W) zum Wert s, an der Stelle y;.

Liinge = Z max(0,s; — (sy, +1) (2.8)
J#Yi

Die Losung s ist ebenfalls ein c-wertiger Vektor und enthilt positive und negative Werte.
Der maximale Wert dieses Vektors wird dabei als Aussage iiber die vorhergesagte Klasse
verstanden. Auf das obere Beispiel bezogen, kann s = (1, 1.1, —0.5) sein. Da der Maxi-
malwert von s hier 1.1 ist, ist die vorhergesagte Klasse 1. Der errechnete Verlust fiir das
Beispiel ist damit Ly;pge = maz (0, (1 —(—0.5+1)))+maz(0, (1.1 —(-0.5+1))) = 1.1.
Die Konstante 1 verhindert, dass nach Erreichen eines Wertes fiir s, beispielsweise
s = (1.0,1.0,1.0) die Funktion bereits den Verlust von 0 liefert. An dieser Stelle wiirden

die Gewichte nicht weiter optimiert werden, obwohl die Klassifikation falsch wére. Ein
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Nachteil dieser Funktion ist, dass nach Erreichen eines Mindestwertes fiir eine korrekte
Aussage, die Funktion nur noch 0 liefert und daher keine weitere Optmierung zulésst.
[LIY]

Eine weit verbreitete Zielfunktion, die dieses Problem behebt ist die SoftPlus-Loss
Lsofipius-

Lsoftplus = ln(l + ex) (29)

Eine weitere positive Eigenschaft ist, dass SoftPlus im Gegensatz zu ReLu an jeder Stelle
differenzierbar ist. Eine ebenfalls wiinschenswerte Eigenschaft fiir das Gradientenabstiegs-

verfahren ist, dass der Wertebereich der Ableitung L/ in [0, .., 1] liegt. [AH]

softplus

Bis jetzt wurden Methoden und Techniken des Trainings beschrieben, die dafiir sorgen
dass ein Modell bis zu einem, auf einen Datensatz bezogenen, Maximum optimiert wird.
Ein hiufiges Problem nicht-linearer Modelle, verglichen mit linearen Modellen, ist die
hohe Anpassungsfihigkeit an Trainingsdaten. Man spricht dann von hoher Varianz. Im
Falle von linearen Modellen, die tendenziell weniger anpassungsfihig sind spricht man
von hohem Bias. Das Ziel eines Trainings ist daher ein optimales Bias-Varianz-Trade
Off zu finden.[AH] Da Faltende Neuronale Netze nicht-lineare Modelle sind, neigen sie
zu Uberanpassung an Trainingsdaten (Overfitting). Fiir die hohe Modell-Varianz eines
Neuronalen Netzes sind zwei Faktoren verantwortlich. Zum einem ist es die Anzahl und
Komplexitit der versteckten Schichten. Zum anderen spielt aber auch die Magnitude der
Gewichtsvektoren eine Rolle.[AH] Hier wird versucht die Magnitude moglichst nied-
rig zu halten, um die Komplexitit des Modell gering zu halten. Wenn man sich einen
1 x n-Gewichtsvektor als eine Menge von Koeffizienten eines Polynoms n-ten Grades
vorstellt, dann wiirde es bedeuten, dass wenn viele Koeffizienten den Wert 0 haben, sich
der Polynom stark vereinfachen wiirde. Die hier zugrunde liegende Intuition ist das Ock-
hams Rasiermesser-Prinzip, welches besagt, dass die einfachste Hypothese, die einen

Sachverhalt beschreibt, vermutlich die richtigste ist.[LJY]

Techniken, die nach diesem Prinzip das Training kontrollieren, sind sogenannte Regu-
larisierungen. Im Allgemeinen ist eine Regularisierungsfunktion R(W'), wobei W ein

Gewichtsvektor eines Modells ist, Teil einer Zielfunktion L.

L(X) = LX) + A * R(W) (2.10)

Wie in der Formel 2.10 zu sehen ist, wird der Wert einer Regularisierungsfunktion zum
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Wert von L, (X) hinzu addiert. Das heifit, dass das Netzwerk dafiir "bestraft’ wird, wenn
W zu einem hohen Wert R(W) fiihrt. Der Faktor A\ gibt dabei an, wie starkt der Wert
R(W) ins Gewicht fllt. Ist A groB3, so werden stark komplexe Werte des Gwichtsvektors
stirker bestraft, was insgesamt zu einem hoheren Bias des Modells fiihrt. Analog bewirkt

ein niedriger Wert von A eine hohere Varianz.

Eine Moglichkeit die hohe Magnitude von W zu bestrafen ist es, die sogenannte Lo-
Norm von W zu berechnen. Normen sind mathematische Mittel, die in der Numerik dazu
verwendet werden, um bestimmte Eigenschaften von Vektorrdumen, wie Orthogonalitit
zu erhalten[Meill]. Auf ndhere Beschreibung wird hier verzichtet, da mathematische

Grundlagen euklidischer Vektorrdaume nicht Inhalt dieser Seminararbeit sind.
Ria(W) = [[W]l2 = _W2)'? 211
i=0

Es gibt weitere Regularisierungen, die unterschiedliche Eigenschaften aufweisen. Analog
zu L, kann auch die L;-Norm verwendet werden. Eine Kombination aus beiden ist in der
Literatur als Elastic Net bekannt. Da Ly-Regularisierung in Verbindung mit Klassifikation
am erfolgreichsten und damit am hédufigsten eingesetzt wird, wird auf Beschreibung anderer

Regularisierungen hier verzichtet.

Eine weitere MaBnahme gegen die Uberanpassung setzt an der Struktur der Netze an.
Dabei werden Teile eines Netzwerks mit Hilfe der DropOut-Technik "ausgeschaltet’, um
zu verhindern, dass in einzelnen Netzbereichen eine Uberanpassung stattfindet. Realisiert
wird diese Technik, indem eine Drop-Out Layer definiert wird, welche die Werte einzelner
Neuronen der vorangegangenen Schicht nach gleichverteilter Wahrscheinlichkeit p €
[0, ..., 1] durchlésst. Haufiger Wert fiir p ist 0.8. Ublicherweise werden Drop-Out Layer
nach der Klassifizierungsschicht eingesetzt. Technisch ist auch der Einsatz zwischen den
faltenden Schichten vorstellbar, der sich jedoch nicht durchgesetzt hat. Ebenfalls moglich
ist der Einsatz direkt nach der Input-Schicht, was einen ’verrauschten’ Input der Daten

simulieren und damit eine Art Datenerweiterung darstellen wiirde.[AH]
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3 Verwandte Ansatze

Der Inhalt dieses Kapitels dient als Entscheidungsgrundlage fiir den Einsatz einer CNN-
Architektur im Rahmen der Projektgruppe MAMKSFZ. Es werden vier Architekturen
untersucht und miteinander verglichen. Basierend auf den Ergebnissen dieser Untersuchung
werde spitere Architekturentscheidungen im Kapitel zum Einsatz in unserer Projektgruppe
getroffen.

Yang et al.[YNS™15] entwickelten eine Architektur zur Erkennung von Aktivititen des
alltdglichen Lebens (ADL). Sie nutzten Dafiir den Opportunity Activity Recognition data-
set[CSCT13]. Dieser Datensatz besteht aus insgesamt 18 Klassen. Die Aufzeichung der
Daten erfolgte mit 72 korpernahen und ambienten Sensoren. Alle Daten wurden auf eine

gemeinsame Frequenz von 30Hz synchronisiert.

Als Eingabe definierten die Autoren daher einen Tensor der Grofle D x 30, wobei D
die Anzahl der Sensoren und 30 einer Fenstergrof3e von einer Sekunde entspricht. Der
Eingabeschicht folgt eine faltende Schicht mit einer Kernelgrofe von 5, wobei 50 Feature-
Maps generiert werden. Als Aktivierungsfunktion wird die hyperbolische Tangenzfunktion
eingesetzt. Mittels einer Max-Pooling Schicht mit einer Kernelgrée von 2 reduziert sich
der Merkmals-Tensor von D x 30 x 50 auf D x 13 x 50. Am Ende dieser Schicht nutzen die
Autoren Local-Normalization Layer. Weitere Reduktion findet in der folgenden faltenden
Schicht mittels eines 5-Kernels auf D x 9 x 40. Auch hier folgt eine Max-Pooling Schicht
mit dem Kernel 2, jedoch keine Local-Normalization Schicht. Die Merkmalsextraktion
wird abgeschlossen mit einer letzten faltenden Schicht mit Kernel 3, die die Merkmale
noch einmal auf D x 1 x 30 faltet. Danach folgen zwei vollvernetzte Schichten, wie sie
aus klassischen vollvernetzten, vorwirtsgerichteten Netzwerken bekannt sind. Die letzte

Output-Schicht liefert einen 18-wertigen Vektor als Klassifikationsergebnis.

Im Trainingsprozess nutzen die Autoren fensterbasierte Segmentierung der Daten. Dabei
ist die Fenstergrofe 30 und die Schrittweite 3 gewihlt worden. Dieses Vorgehen hat

einen positiven Seiteneffekt, der Vervielfiltigung von Daten. Techniken zur Verhinderung
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der Uberanpassung, wie Droput und Regularisierung wurden aus Performanzgriinden
nicht genutzt. Als Zielfunktion wurde die SoftMax-Loss benutzt. Ohne Postprocessing-
Techniken erreichte das CNN eine Accuracy von 92.2%. Dieses Ergebnis ist signifikant
besser als andere State of the Art Ansitze, wie Deep Belief Netzwerke und K-Nearest

Neighbor (K-NN)[YNS*15].

Einen weiteren interessanten Ansatz lieferten Zeng et al. [ZLC™" 14]. Thre Architektur wurde
ebenfalls mit dem Opportunity Dataset trainiert und validiert. Im Gegensatz zu [YNS™15]
nutze dieser Ansatz jedoch nur die XYZ-Signale eines korpernahen Akzelerometers am
rechten Handgelenk. Als Eingabe wurde hier ein 3 x 64-Tensor genutzt, was ca. 1 Sekunde
dieses Sensors entspricht. Interessanterweise wurde hier jeder Kanal, also X-,Y-,Z-Kanal
einer eigenen faltenden Schicht zugefiigt. Ahnlich der Inception-Schicht kann die Faltung
hier parallelisiert erfolgen. Anschliefend wurden die drei erzeugten Feature-Maps mit

Max-Pooling reduziert, konkateniert und der Klassifikationsschicht iibergeben.

Im Trainingsprozess wurden hier sowohl Regularisierung, als auch Droput-Techniken
mit unterschiedlichen Ausfallwahrscheinlichkeiten eingesetzt. Trotz einer vergleichweise
schlechteren Accuracy von 76.83% ist dieser Ansatz performanter, da eine sehr viel
einfachere, parallelisierbare und mit nur einem Akzelerometer nutzbare Architektur, als in

[YNS*15] entwickelt wurde.

Auch Zheng et al.[ZLC*14] nutzen nur drei Kaniile eines Langzeit-EKG auf dhnliche Wei-
se wie in [YNS™15]. Hier wird die Architektur jedoch um je eine weitere faltende Schicht
pro Kanal erweitert. Eine zweite Besonderheit dieser Architektur ist die abnehmende Tiefe
der Feature-Maps mit jeder faltenden, beziehungsweise reduzierenden Schicht. Die erste
faltende Schicht enthilt dabei 256 Feature-Maps, wihrend die letzte reduzierende Schicht

nur noch 61 Feature-Maps liefert, was eher uniiblich ist.

Das Training erfolgte auf den Daten der American Heart Association[ GAG™00]. Sie be-
steht aus annotierten Aufzeichungen von Langzeit-EKGs gesunder Menschen und Patienten
mit Erkrankungen, wie Epilepsie, Herzschwiéche oder Schlafapnoe. Die Annotationen be-
stehen unter anderem aus 'normalen Herzschlag’ , ’ventrikulare Fibriliation” und anderen.
Vor dem Training wurden die Daten normalisiert, indem die zuvor errechneten Mittelwert p
und die Standardabweichung o eliminiert wurden (2’ = (x — p1) /o). Diese Vorgehensweise
wurde nicht begriindet. Es ist vorstellbar, dass dieser Vorverarbeitungsschritt das System

insgesamt nur offline einsetzbar macht, da fiir den Online-Einsatz statistische Werte nicht
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bekannt sein kénnen. Ahnlich wie in [YNS*15] wurden die Daten auch hier fensterweise
segmentiert und erweitert. Experimete haben gezeigt, dass verglichen mit einem 1-Nearest
Neighbor (1-NN), das mit steigender Masse an Daten linear in seiner Berechungsdauer
wichst, die Berechnungsdauer der CNN konstant bleibt. Die Erweiterung des Datensatzes,
wie in [YNS™15] fiihrt auch zur Verbesserung des Gesamtergebnisses um 3%. Die erzielte
Accuracy mit einem Datensatz, der mit einer Schrittbreite von 256 erzeugt wurde, lag hier-
bei bei 90.34%, wihrend der groBere Datensatz, der mit einer Schrittweite von 8 erzeugt

wurde eine Accuracy von 93.36% zur Folge hatte.

Viega et al. [VOW™17] haben einen ungewohnlichen Ansatz vorgestellt. Die Hauptidee
dieses Ansatzes war die Wiederverwendung bereits trainierter Modelle aus dem Bereich
der Bidverarbeitung. Als Architektur haben sich die Autoren fiir Inception, wie sie aus
[SLJ*15] bekannt ist. Die Eigenchaften dieser Architektur wurden in dem Kapitel zu
Grundlagen Faltender Neuronaler Netze beschrieben. Als Grund fiir diese Entscheidung
nannten die Autoren die Vorteile bereits trainierter Modelle. Das Modell Inception wurde
bereits auf etwa 14.000.000 Bildern angelernt. Die Idee des Transfer-Learning verspricht
eine kiirzere Trainingszeit und ein besseres Ergebnis auf kleinen datensétzen, verglichen

mit dem Training eines komplet neuen Modells.

Das Training basierte auf einem eigenen Datensatz. Um sportliche Aktivitit aufzeichnen
zu konnen, nutzten die Autoren einen Shimmer-Sensors, der am Riicken im Lendenbe-
reich befestigt war. Der Datensatz bestand aus 10 definierten Ubungen, wie *Dead Lift’,
’Squat’,’Lunge’ und andere. Diese wurden von 82 Person je 20 mal ausgefiihrt. Das Einzig-
artige an diesem Ansatz ist die Art auf die diese Daten segmentiert worden sind. Anstatt
1D-Faltungen fiir Zeitreihen zu nutzen, iiberfiihrten die Autoren die Zeitreihen als Plots
und speicherten diese als JPG-Bilder. Die Bildgroe betrug 434 x 434 Pixel. Dieser Schritt
war notwendig, um die Inception-Architektur nutzen zu konnen. Fiir der Uberfiihrung fand
ein Vorverarbeitungsschritt statt, wobei mittels eines Low-Pass Filter das Messrauschen
reduziert wurde. Der Segmentierungsschritt erfolgte so, dass zunichst einzelne Ubungsein-
heiten mittels Peak-Detection und Zero-Crossing Techniken markiert und anschliefend auf
250 Signale pro Ubungseinheit reduziert. Dieses Vorgehen erscheint, nicht zielfiihrend, da
der Sinn der Klassifizierung damit erlischt. Unter realen Bedingungen kann eine Ubungs-
einheit auch ldnger oder kiirzer als 250 Signale lang sein. Das Ergebnis dieses Trainings
war eine Gesamtgenauigkeit von 95.89%. Die Hauptkritik dieses Ansatz ist die Nutzung

einer ungeeigneten Représentation der Daten. Die erstellten Bildsegmente bestehen zu
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etwa 3/4 aus weiBem Hintergrund. So wichst ein Segment aus 6 x 250 Signalen zu einem
Tensor der GroBe 434 x 434 x 3, ohne dass es zusitzliche Inforationen liefert. Des Weiteren
ist die komplexe Struktur der Inception-Architektur fiir diesen Einsatzbereich vermutlich

nicht notig.



B. Seminararbeiten 307

19

4 Einsatz in der Projektgruppe

In der Projektgruppe MAMKSFZ geht es in erster Linie um die Optimierung der Klassi-
fikationsgenauigkeit einfacher Aktivititen wie Gehen, Stehe, Sitzen, Liegen, Umdrehen,
usw. innerhalb der MAMKS-Software. Des Weiteren ist ein Einsatz im hduslichen Umfeld

geplant. Damit ist auch eine Realzeitfdhigkeit des Algorithmus wiinschenswert.

Fiir die Entwicklung der Architektur wird TensorFlow als Deep-Learning-Framework,
sowie TFLearn, als ein High-Level Modul verwendet. TensorFlow bietet die Moglichkeit,
angelernte Modelle zu exportieren und beispielsweise in einer Java-Umgebung (Android,
od. MAMKS-Software) einzusetzen. TFLearn ist eine Bibliothek, mit der es moglich ist
eine eigene CNN-Architektur ohne einen erhohten Programmieraufwand zu umzusetzen,
da sie bereits vordefinierte Schichten, wie Convolution, Pooling, Merge, Fully-Connected

implementiert.

Um den Aufwand der Entwicklung zu reduzieren und moglichst schnell Ergebnisse zu
erzielen, werden zunichst eigene Daten mittels SenseHat und Raspberry PI 3 gesammelt
und annotiert. Dies hat den Vorteil, dass im Gegensatz zum Sensorgiirtel nicht zwei
Betriebssysteme zur Datenaufnahme und -vorverarbeitung nétig sind, sondern nur eins.
Es wird ein Ablauf zur Sammulng von Aktivititen Gehen, Treppe aufsteigen, Treppe
absteigen, Stehen, Springen, Sitzen, Liegen, Aufstehen, Hinsetzen, Umdrehen stehend,
Umdrehen sitzend, Umdrehen liegend, Umdrehen gehend festgelegt. Jede Aktivitit wird so
ausgefiihrt, dass etwa 10 Minuten pro Aktivitit aufgezeichnet werden konnen. Als Proband

dient zunéchst eine Person.

Die Vorverarbeitung der Daten besteht aus drei Schritten. Zuerst werden die Daten an-
notiert. Im Segmentierungsschritt wird eine Segmentdauer von einer Sekunde gewéhlt,
was 20 Signalen des SenseHat entspricht. Wie in [GAGT00] und in [YNS™15] bereits
gezeigt, erfolgt auch hier die Segmentierung mit einer kleineren Schrittweite als die Fens-

tergroB3e, um die Anzahl der Datensegmente und die Translationsvarianz zu erhohen. Die



B. Seminararbeiten 308

20

Annotation der Segmente erfolgt nach dem ArgMax-Kriterium, das heifit die maximale
Anzahl der Annotationen wird fiir das gesamte Segment iibernommen. Dies ist der Grund,
warum die FenstergroBe nicht zu grof3 sein darf. Bei zu groBer Fenstergrofe kann es
passieren, dass eine kurze Aktivitit, von einer umgebenden Aktivitit *geschluckt” wird.
Anschliefend, findet nach der Segmentierung das Upsampling statt. Upsampling ist ei-
ne Data-Augmentation Technik, die dafiir sorgt, dass die Anzahl der Klassen-Beispiele
innerhalb eines Datensatzes ausgeglichen ist. Diese Technik ist nur dann sinnvoll, wenn
es ausreichend viele unterschiedliche Samples gibt und die Inbalance nicht zu grof} ist.
Dabei werden die unterreprisentierten Klassen mit bereits vorhandenen Samples ausgefiillt
und gegebenenfalls mit zufilligen Variationen versehen, indem sie beispielsweise um eine

kleine Zufallszahl erhoht werden.

Die Eingabeschicht der zu entwickelnden Architektur erwartet als Eingabe einen 6 x 20-
Tensor. Um moglichst viele Merkmale auf unterschiedlichen Skalierungsebenen extrahieren
zu konnen, besteht die Architektur aus drei parallel angeordneten faltenden Schichten mit
Kernelgrofien 1 x 2,1 x 4und 1 x 8 und 16 Feature-Maps. Als Aktivierungsschicht wird
ReLu-Funktion, aufgrund ihrer einfachen Berechenbarkeit und Stabilitéit gegeniiber dem
Vanishing-gradients Effekt gewihlt. AnschlieBend folgen je eine Max-Pooling Schicht mit
der KernelgroBBe 1 x 2. Eine Konkatenation verkniipft die drei zuvor erzeugten Feature-
Maps, so dass ein 6 x 46 x 16-Tensor entsteht. Vor der Klasssifizierung liegt eine weitere
Faltung mit einem Kernle 1 x 4 und die letzte Reduktion mit Max-Pooling Kernel 1 x 2.
Zum SchluB tiberfiiht eine vollvernetzte Schicht aus 512 Neuronen die Feature-Maps in
einen 1D-Eingabevektro, der von einer Klassifikationsschicht mit ¢ Neuronen interpretiert

wird. Als Aktivierungsfunktion fiir die Klassifikationsschicht dient die SoftMax-Funktion.
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5 Evaluation

Die entwickelte Architektur wurde mittels stochastischen Gradientenabstiegsverfahrens
und mit der SoftPlus-Zielfunktion L, sy, iber 600 Epochen und 180.000 Steps angelernt.
Das Ergebnis wird in diesem Kapitel beschrieben. Wie bereits erwihnt wurden die gesam-
melten Daten vor dem Training auf Balance-Figenschaften analysiert und anschlieBend
mittels Upsampling erweitert. Tabelle 1 zeigt die Verteilung des Pilot-Datensatzes nach

der Segmentierung mit Fensterbreite 20 und Schrittweite 1.

Nach der Segmentierung erfolgte das Upsampling, wobei alle unterreprisentierten Klassen
um die Anzahl der am meisten vorkommenden Klassen-Segmente erhoht wurden. Nach
dem Upsampling hatten alle Klassen also je 10660 Segmente. Dieses Vorgehen ist nicht
optimal, da stark unterreprisentierte Klassen damit ums zehnfache vervielfiltigt wurden,
ohne dass neue Informationen erzeugt werden konnten. Fiir den Einsatz in der Projektgrup-
pe mit grolerem Datensatz darf die Imbalance nicht so hoch sein. Nach dem Upsampling
standen insgesamt 153504 Segmente fiir das Training und 38376 (20 %) Segmente fiir die

Validierung zur Verfiigung.

Die Uberwachung des Trainingsprozesses wird in TensorFlow durch die Web basierte
Applikation namens TensorBoard unterstiitzt. Die Applikation erlaubt Visualisierung des
entwickelten Netzes in Form eines gerichteten Graphen. Weiterhin wird die Entwicklung
der Gewichtsvektoren im Laufe des Trainings visualisiert, sodass kontinuierlicher Fort-
schritt oder Stagnation der Entwicklung sichtbar wird. Abbildung 7 zeigt eine Ubersicht der
TensorBoard-Applikation. Im Laufe des Trainings hat sich gezeigt, dass durch die starke
Imbalance der Pilot-Daten das Anlernen trotz Upsampling sehr unregelmifig verlief. Ein
Grund dafiir kann die Bestrafung des Netzes durch die L2-Regularisierer bei versuchten
Uberanpassungen der Gewichte sein. Die Grafik 8, die den Verlauf der Zielfunktion im
Training zeigt, beinhaltet die beschriebenen UnregelméBigkeiten. Verdichtig ist aulerdem
die Tatsache, dass der Verlauf der Validation-Loss Kurve unterhalb der Training-Loss

liegt. Eine mogliche Erkldrung dafiir konnte eine zu erhohte Anzahl gleicher Daten im
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Abbildung 7: TensorBoard
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Tabelle 1: Datenverteilung im Pilot-Datensatz

Category Anzahl Segmente
Standing 10660
Sitting 6771
Walking 7379
Walking upstairs 1690
Walking downstairs 1604
Setting down 2833
Standing up 2696
Turn around left standing 2612
Turn around right standing 2766
Turn around right walking 1357
Turn around left walking 1552
Lying 2914
Turn around left lying 535
Turn around right lying 596
Turn around left sitting 828
Turn around right sitting 1435
Jumping 955

Pilot-Datensatz sein.

Ahnliches Verhiltnis zeigt auch der Verlauf der Accuracy im Training und in der Validie-
rung. Hier ist die Accuracy bei der Validierung sogar etwas hoher als im Training. Dieses
Verhiltnis ist ein starkes Indiz dafiir, dass eine Uberanpassung stattgefunden hat. Diese ist
jedoch nicht auf die Struktur des Netzes zuriickzufiihren, da durch die L2-Regularisierung
starke Uberanpassungen der Gewichte in jeder Schicht ’abgestraft’ werden. Der Grund
fiir die scheinbare Uberanpassung ist starke Ahnlichkeit des Validierungsdatensatzes zum

Traininigsdatensatz.

Die Abbildung 9 zeigt den Verlauf der Accuracy-Kurven im Trainingsprozess. TFLEarn
bietet mehrere Moglichkeit zur Auswahl von Evaluatonsmetriken. Da die Metrik Accu-
racy in vielemn Publikationen verwendet wird, ist sie auch in TFLearn standardméfig
voreingestellt. Auch fiir diese Seminararbeit wird Accuracy verwendet. Die Schritte zur Be-
rechnung von Accuracy fiir binédre Klassifikationsprobleme[Pow11] werden in der Formel

5.1 dargestellt

Accuracy = (TP +TN)/(TP+TN + FP+ FN) (5.1

Hierbei wird die Anzahl der richtig erkannten Positivebeispiele und Negativbeispiele

(TP + TN) im Verhiltnis zu allen anderen Voraussagen (T'P + TN + FP + FN)
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eingeschlossen falsch erkannte Positiv-/Negativbeispiele gesetzt.

Nach der Trainingsphase wurde das Modell zur Online-Klassifikation auf einem Raspberry
PI+SenseHat Modul verwendet. Auffillig war die Verwechslung zwischen Stehen und
Sitzen. Dies ist jedoch dadurch bedingt, dass die Daten beim aufrechten Sitzen nicht
vom Stehen zu unterscheiden sind. Des Weiteren wurden die Aktivitdten Treppesteigen
und Gehen oft verwechselt. Qualitative Experimente haben gezeigt, dass Spriinge in der
Klassifikation, wie STEHEN-SITZEN-STEHEN nicht vorhanden waren. Bemerkenswert
war die Eigenschaft des Netzes, dass vor dem SITZEN immer die Aktivitit HINSETZEN
und zwischen SITZEN und STEHEN immer das AUFSTEHEN detektiert wurde.
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6 Ausblick

In dieser Seminararbeit sollte die Machbarkeit und Niitzlichkeit der Faltenden Neuronalen
Netze fiir den Einsatz in der Projektgruppe untersucht werden. In dem Kapitel zu Grundla-
gen Faltender Neuronaler Netze wurde deutlich, dass die Prinzipien der Netzwerkstruktu-
ren, den klassischen Workflow einerseits stark vereinfachen, indem die Eigenschaften von
CNN die Vorverarbeitung und manuelle Merkmalsextraktion iiberfliifig machen. Auf der
anderen Seite stellen sich weitere Fragen beziiglich der optimalen Struktur eines Neurona-
len Netzwerkes. Diese Fragen konnen im weiteren Verlauf der Projektgruppe untersucht
werden. Die im Rahmen dieser Seminararbeit implementierte Trainingsumgebung erlaubt
es auf einfache Weise neue Netzwerkstrukturen umzusetzten, da eine High-Level API

TFLearn fiir diesen Zweck verwendet wurde.

Die verwandten Ansitze zur Klassifikation von Zeitreihen zwecks Aktivitidtenerkennung
zeigen vielseitige Moglichkeiten auf. Im Rahmen dieser Seminararbeit konnten leider nicht
alle Einsatzmoglichkeiten untersucht werden. Beispielsweise ist neben der Klassifikations-
aufgabe auch Bestimmung von Geschwindigkeiten (bspw. Ganggeschwindigkeit), Hohen
(bspw. beim Treppensteigen) und anderer quantitativen Gréfen, wie Power moglich. Diese
Fragestellung kann im Rahmen dieser Projektgruppe, aufgrund fehlender Ground-Truth

Daten leider nicht beantwortet werden.

Dank der integrierten Technik des Transfer-Learning in TensorFlow ist es jedoch moglich
das im Rahmen dieser Seminararbeit entwickelte Modell mit neuen Daten zu verfeinern.
Dies ist ein Vorteil gegeniiber anderen Modellen, da sich dadurch die Trainingszeit stark re-
duziert. Wie der Ansatz in [VOW 1 17] gezeigt hat, kann sich die Trainingszeit, bei Nutzung
bereits vorhandener Modelle, von mehreren Wochen auf wenige Stunden reduzieren. Dies
kann wahlweise auf Datenbasis des Sensorgiirtels oder mit SenseHat-Daten erfolgen. Der
Einsatz mit Raspberry Pi und SenseHat bietet potentiell mehrere Vorteile, da Raspberry PI
ein vollwertiges Betriebssystem mit allen daraus folgenden Vorteilen besitzt. In Kombina-

tion mit dem Sensorgiirtel kann Raspberry PI beispielsweise zur Online-Annotierung von
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Daten des Giirtels genutzt werden.

Vor dem Finetuning ist im Segmentierungsschritt jedoch darauf zu achten, dass die Daten
besser ausbalanciert sind. Experimente mit dem Pilot-Datensatz haben gezeigt, dass die
Technik des Upsampling die Uberanpassung zwar bis zu einem gewissen Grad verhindern
kann, jedoch diirfen die Verteilungsunterschiede nicht zu stark sein. Wahlweise kann eine
Kombination aus Up- und Downsampling vorgenommen werden. Dies verhindert zu viele

Duplikate in den Trainings-/Validierungsdaten.



B. Seminararbeiten

317

29

[AH]

[CSCT13]

[GAG100]

[KSH12]

[1at]

[LBT95]

[LJY]

[Meill]

[Powl11]

[SLIT15]

[VOWT17]

Hamed Habibi Aghdam and Elnaz Jahani Heravi. Guide to Convolutional

Neural Networks. Springer.

Ricardo Chavarriaga, Hesam Sagha, Alberto Calatroni, Sundara Tejaswi Di-
gumarti, Gerhard Troster, José del R Milldn, and Daniel Roggen. The oppor-
tunity challenge: A benchmark database for on-body sensor-based activity

recognition. Pattern Recognition Letters, 34(15):2033-2042, 2013.

Ary L Goldberger, Luis AN Amaral, Leon Glass, Jeffrey M Hausdorff, Pla-
men Ch Ivanov, Roger G Mark, Joseph E Mietus, George B Moody, Chung-
Kang Peng, and H Eugene Stanley. Physiobank, physiotoolkit, and physionet.
Circulation, 101(23):e215-e220, 2000.

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. Imagenet classi-
fication with deep convolutional neural networks. In Advances in neural

information processing systems, pages 1097-1105, 2012.
Lexikon der neurowissenschaft -laterale hemmung.

Yann LeCun, Yoshua Bengio, et al. Convolutional networks for images,
speech, and time series. The handbook of brain theory and neural networks,

3361(10):1995, 1995.

Fei Fei Li, Justin Johnson, and Serena Yeung. Convolutional neural networks

for visual recognition.

Andreas Meister. Numerik linearer gleichungssysteme, volume 5. Springer,

2011.

David Martin Powers. Evaluation: from precision, recall and f-measure to roc,

informedness, markedness and correlation. 2011.

Christian Szegedy, Wei Liu, Yangqing Jia, Pierre Sermanet, Scott Reed, Drago-
mir Anguelov, Dumitru Erhan, Vincent Vanhoucke, and Andrew Rabinovich.
Going deeper with convolutions. In Proceedings of the IEEE conference on

computer vision and pattern recognition, pages 1-9, 2015.

Jose Juan Dominguez Veiga, Martin O’Reilly, Darragh Whelan, Brian Caul-

field, and Tomas E Ward. Feature-free activity classification of inertial sensor



B. Seminararbeiten

318

30

[YNST15]

[ZLCT14]

data with machine vision techniques: Method, development, and evaluation.

JMIR mHealth and uHealth, 5(8), 2017.

Jianbo Yang, Minh Nhut Nguyen, Phyo Phyo San, Xiaoli Li, and Shonali
Krishnaswamy. Deep convolutional neural networks on multichannel time

series for human activity recognition. In IJCAI, pages 3995-4001, 2015.

Yi Zheng, Qi Liu, Enhong Chen, Yong Ge, and J Leon Zhao. Time series
classification using multi-channels deep convolutional neural networks. In

International Conference on Web-Age Information Management, pages 298—

310. Springer, 2014.



B. Seminararbeiten 319

31

Anhang



B. Seminararbeiten 320

B.3. K-Nearest-Neighbor

universitat | OLDENBURG

Fakultat I — Informatik, Wirtschafts- und Rechtswissenschaften
Department fiir Informatik
Fakultit VI — Medizin und Gesundheitswissenschaften
Department fiir Versorgungsforschung
Abteilung Assistenzsysteme und Medizintechnik

Projektgruppe Mobilitéts- Assessments
mit kérpernahen Sensoren fiir zuhause

SoSel7 - WiSel7/18

Seminararbeit:
K-Nearest-Neighbor

Betreuer: Dr. rer. nat. Sebastian Fudickar, Sandra Hellmers

Autoren: Frederik Scharnowski

15. Februar 2018



B. Seminararbeiten 321

Inhaltsverzeichnis

1 Einleitung 1
2 Hauptteil 3
2.1 Grundlagen . . . . . .. .. 3
2.1.1 Klassifizierungsgruppen . . . . . . . ... .o 3

2.1.2  Modellparameter . . . . ... .. ... ... ... ... 5

2.2 Funktionsweise . . . . . . ... ..o 6
2.2.1  Modelltraining . . . . .. ... 7

222 Overfitting . . . . . . ... 8

2.2.3 Underfitting . . . . . .. ... oo 9

2.3 Distanzmetriken . . . . ... ..o oL 10
2.3.1 FEuklidische Distanz . . . . . . ... .. .. ... ... .... 10

2.3.2  Manhattan Distanz . . . . . . ... ... ... .. ... 11

2.3.3 Hamming Distanz . . . . . ... .. ... ... ... 12

2.3.4 Gewichtete Distanzmetrik . . . . .. ... ... ... ... 12

2.4 Praxibericht mit Echtdaten . . . . . . ... ... ... ... ... 14
2.4.1 Distanz, KNN und WKNN . . . . . .. ... ... ... ... 14

2.4.2 Defizite Bewegungserkennung . . . . .. ... ... 16

2.4.3 Labelgenerierung . . . . . . ... ... L 17

3 Fazit 21
Literatur 22

IT



B. Seminararbeiten 322

1 Einleitung

Um Daten erfolgreich klassifizieren zu kénnen, werden vermehrt Machine Learning
Algorithmen angewandt. Durch die gestiegene Rechenleistung in den vergangenen
Jahren ist es mittlerweile gelungen, groere Datenmengen schneller zu verarbeiten.
Des Weiteren wurden open Source Programme entwickelt, die es auch Privatper-
sonen moglich macht, sich mit Machine Learning auseinander zu setzen. Einige
dieser Programme sind Beispielsweise “Tensorflow”[6], als auch die freie Standard-
bibliothek “scikit learn”[12], welche beide in Python umgesetzt und iiber eine Um-
fangreiche Dokumentation verfiigen. Dies macht es moglich mit geringem Aufwand
bereits gute Ergebnisse zu erzielen und verschiedene Modelle anzutrainieren. Das
Antrainieren von neuen Modellen ist deswegen nétig, da die von der Projektgruppe
erhobenen Daten in einem unkontrollierten Umfeld, der natiirlichen Umgebung des
Probanden, erhoben wurden. Die Bewegungsdaten der vorigen Projektgruppe hin-
gegen wurden in einer kontrollierten Umgebung mit genauen Bewegungsablaufen
aufgenommen, weshalb sich die Daten signifikant voneinander unterscheiden. Aus
diesem Grund soll verglichen werden, welcher Algorithmus am besten mit den von
uns erhobenen Daten umgehen und diese moglichst exakt klassifizieren kann.

In dieser Projektarbeit wird der Algorithmus K-Nearest-Neighbor behandelt. Des
Weiteren werden einige Auspridgungen und Optimierungen betrachtet. Es soll im
Bezug auf die Projektgruppe ermittelt werden, ob der Algorithmus eingesetzt wer-
den kann und in wie fern er sich zum Klassifizieren eignet. In dieser Ausarbeitung

wird auf die Standard Python Bibliothek fiir Maschine Learning “scikit learn” [12]
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1 Einleitung 1 Einleitung

zuriickgegriffen, um eine entsprechende Implementierung zu testen und erste Test-
ergebnisse auf vorliegenden Daten zu erzielen. AnschlieBend werden mit den klassi-
fizierten Daten “Label” erzeugt, welche in Mamks importiert werden kénnen. Dies
hat den Vorteil einen visuellen Vergleich zu haben um Ergebnisse und Vermutungen

ableiten zu konnen.
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2 Hauptteil

2.1 Grundlagen

Zur besseren Erklarung und Vermittlung werden in dieser Sektion vorerst einige
Grundlagen beschrieben. Es handelt sich hierbei um eine kurze Abgrenzung von
Klassifizierungsalgorithmen und deren Funktionsweise. Die nachfolgenden Kapitel
sind dazu da um eine theoretische Basis zu vermitteln. Im Praxisbericht werden die

Konzepte anschlieend gepriift und mit Hilfe von Tests und Echtdaten bewertet.

2.1.1 Kilassifizierungsgruppen

Klassifizierungsalgorithmen kann man grundsétzlich in drei verschiedene Gruppen
einordnen. Zum einen gibt es Algorithmen die beim Anlernen keine zusétzlichen In-
formationen zu den Daten bendétigen. Sie versuchen mit Hilfe der Daten Ansamm-
lungen zu finden und deuten diese anschlieend als Gruppe. Bei diesen Algorithmen
handelt handelt es sich um ein “Unsupervised Learning”. Sie verwenden Clustering-

Methoden um entsprechende Gruppen zu definieren.
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Supervised Learning Unsupervised Learning

X @)
X @)
XX “ OO

020 020
(@) O

Xy

X X1

Abbildung 2.1: Super-/Unsupervised [9]

Zum anderen gibt es die “Supervised Learning” Algorithmen. Hierbei ist es nétig
das der Datensatz mit dem angelernt wird, eine genaue Beschreibung der Daten
vorweisen kann (im Laufe dieser Ausarbeitung “Label” genannt). Dies macht es
den Algorithmen mdoglich ihre Grenzen zu wihlen und entsprechend ein passendes
Modell anzutrainieren. Bei dem K-Nearest-Neighor Algorithmus (folgend KNN),
handelt es sich um einen “Supervised Learning” Algorithmus. Er kann also nur ver-

wendet werden, wenn die Klassifizierungsdaten vorab eindeutig bestimmt wurden.

Als dritte Methode ist das “Reinforcement Learning” (Bestérkendes Lernen) zu
nennen. Hierbei wird ein Umfeld erschaffen, in dem das Modell agieren kann und
bekommt anschliefend einen Belohnungsparameter. Jedes mal wenn das Modell eine
Interaktion ausfiihrt, bekommt das Modell einen gewissen Belohnungswert und den
neuen Stand der Umwelt. Auf Grundlage dieses Wertes passt sich das Modell an
und versucht fiir die néchste Iteration eine Verbesserung aus der Riickmeldung zu

erzielen (Abbildung 2.2).
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Environment

Reward State

Action
Agent

Abbildung 2.2: Reinforcement learning ([10], S. 6)

Diese Methode kann zum Beispiel zum Ermitteln eines Weges durch ein Labyrinth
verwendet werden. Hierbei ist es denkbar, dass der Belohnungswert sich erhéht, um
so néher die Position sich dem Ausgang néhert (vgl. [8]). Ein weiteres Beispiel ist

das derzeit weit verbreitete AlphaGo Deep-Learning Modell von Google (vgl. [14]).

2.1.2 Modellparameter

Des Weiteren unterscheidet man zwischen den parametrischen und nicht-parametrischen
Modellen. Bei den parametrischen Modellen handelt es sich um eine Funktion, wel-
che eigene Parameter besitzt. Durch das Anlernen werden diese Parameter be-
stimmt und ergeben somit die Zielfunktion. Bei den nicht-parametrischen Modellen
existieren solche Parameter nicht. Die Modelle bilden also die Ausgangsdaten ab
und verwenden diese direkt zur Validierung. Hierbei ist zu beachten, dass die Mo-
dellgroBe abhingig von der Anzahl der Ausgangsdaten ist. Bei den parametrischen
Modellen hingegen werden nur die Parameter festgelegt und der Ursprungsdaten-
satz kann verworfen werden. Ein Modell mit dieser Vorgehensweise ist die “dis-
kriminanzanalyse”/“quadratische Diskriminanzanalyse” (Seminararbeit Alexander
Thomas). Ein Gegenbeispiel hierzu sind zum Beispiel “Descision trees” oder der
“Random forest-Classifier” (Seminararbeit Marlon Willms). KNN zihlt ebenfalls zu

den nicht-parametrischen Modellen und speichert somit den Ausgangsdatensatz.
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Dies hat den Vorteil, dass beim Anlernen des Modells keine Rechenleistung not-
wendig ist, sondern nur die Daten gespeichert werden. Der Nachteil hingegen ist
dafiir der hohe Rechenaufwand beim Klassifizieren von ungelabelten Daten. Die
parametrischen Modelle verhalten sich entgegengesetzt. Das Anlernen nimmt einen
erhohten Rechenaufwand in Anspruch, dafiir ist das Klassifizieren deutlich schnel-
ler (vgl. [13], S93). Um dies in einem Beispiel zu veranschaulichen nachfolgend die
Anlern- und Priifzeiten von einem KNN-Modell. Bei den verwendeten Daten han-
delt es sich um Humotion-Bewegungsdaten, um ein moglichst praxisnahes Beispiel
zu produzieren. Die Ausgangsdatei wird hierbei in 50% Anlerndaten und 50% zum

Validieren geteilt, damit ein direkter Vergleich gezogen werden kann.

Abbildung 2.3: Script 1 - Trainingszeit

Aus dem Beispiel (2.3) wird ersichtlich, dass der Klassifizierung mehr als elf mal
so lange dauert wie das eigentliche Training. Um dieses Modell im Laufe der Pro-
jektgruppe zu verwenden muss also abgewogen werden, ob eine entsprechend lange

Klassifizierungszeit vertretbar ist.

2.2 Funktionsweise

In dieser Sektion wird die Funktionsweise des eigentlichen KNN-Modells beschrie-
ben. Es wird ein Uberblick verschafft nach welchen Kriterien sich das Klassifizieren

richtet und wie das Modell angepasst werden kann.
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2.2.1 Modelltraining

Wie der Name des Modells bereits darauf schliefen lésst, werden die nihesten Nach-
barn am zu suchenden Punkt ermittelt. Das Modell kann durch zwei Parameter
beeinflusst werden. Zum einen lésst sich K definieren und die Distanzmetrik fest-
legen. Bei K handelt es sich um die Anzahl der zu betrachtenden Nachbarn. Bei
der Distanzmetrik um die Herangehensweise, wie das Modell die ndhesten Nach-
barn ermittelt. Die Grundannahme des Modells ist, dass sich ein Punkt, welcher
sich in unmittelbarer Ndhe von identischen Punkten befindet, zur gleichen Gruppe
gehoren muss. Um die genaue Funktionsweise zu visualisieren wurde nachfolgende

Abbildung erstellt.

¢
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Abbildung 2.4: Script 2 - 5NN

Der Merkmalsraum besteht aus drei unterschiedlichen Punkten (rot, blau, griin).
Die Anzahl der Nachbarn ist auf 5 eingestellt, was bedeutet, dass am zu iiberprii-
fenden Platz im Koordinatensystem die ndhesten 5 Nachbarn ermittelt werden und
per Merhheitsentscheid festgestellt wird, um was fiir einen Punkt es sich handeln
miisste. Die Distanzmetrik ist als Standard auf euklidische Distanz gesetzt (siehe
dazu Distanzmetriken). Der Hintergrund des Merkmalsraums ist jeweils so ein-

gefarbt, wie das Modell auf Grundlage seines trainierten Datensatzes klassifizieren
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wiirde.

2.2.2 Overfitting

Nachfolgend ist der gleiche Merkmalsraum noch einmal abgebildet, allerdings wird

nur ein nihester Nachbar zum Klassifizieren verwendet.

f Figure 1
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Auf den ersten Blick fillt direkt auf, dass jedem einzelnen Punkt gleiche Aufmerk-
samkeit geschenkt wird. Hierdurch ist ersichtlich das offensichtliche AuBenseiter (in
der Abbildung grau eingekreist) beim Klassifizieren Probleme bereiten. Es herrscht
also ein Overfitting des Modells. Dies bedeutet, dass Modell wurde sehr stark den
Ausgangsdaten angepasst und ist womdoglich nicht gut fiir die Klassifizierung von

neuen Daten geeignet. Um einem Overfitting entgegen zu wirken, muss die Anzahl

3-Class classification (k = 1, weights = ‘'uniform’)

4@ ' .5!5'?!:3;:'5:. e

Abbildung 2.5: Script 2 - INN

K des Modells angepasst werden.
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2.2.3 Underfitting

Ein weiteres Problem ist, dass bei einer zu hohen Auswahl von K ein Underfitting
des Modells herrschen kann. Dies bedeutet, dass die Daten zu stark generalisiert
wurden. Die Grenzen werden dadurch zwar stark eingegrenzt und sind leicht zu
identifizieren, allerdings werden kleine Gruppen von Datenpunkten eventuell félsch-
licherweise nicht beriicksichtigt. Nachfolgend wurde das bereits verwendete Beispiel
mit K = 100 generiert. Hierbei fillt auf, dass drei eindeutige Merkmalsrdume entste-
hen. Allerdings wird bereits bei diesem kleinen Datensatz ersichtlich, dass kleinere
Gruppen (in der Abbildung grau eingekreist) nicht genug Datenpunkte besitzen um
beim Klassifizieren relevant zu sein, obwohl sie es eventuell sind. Es herrscht also
ein offensichtliches Underfitting. Dies bedeutet, das Modell hat die Daten so stark

generalisiert das keine aussagekriftigen Grenzen mehr existieren.

f Figure 2
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Abbildung 2.6: Script 2 - 150NN

Um kein Over- oder Underfitting zu erzeugen muss bei jedem Datensatz verein-
zelt darauf geachtet werden einen guten Wert fiir K zu ermitteln. Dies hingt je
nach Daten und Streuung des Datensatzes ab. Es sollte also vor dem Trainieren
eine Bewertung der Daten vorgenommen werden um ein moglichst guten K-Wert

zu ermitteln und somit ein besseres Ergebnis bei der zukiinftigen Klassifizierung zu
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erzielen. Hierbei ist darauf zu achten, dass sich jeder Datensatz voneinander un-
terscheidet und ein gutes Mittelmafl zwischen Generalisierung und Spezialisierung
gewihlt wird. Um einen guten Wert zu ermitteln, sollten mehrere Modelle angelernt

und anschliefend miteinander verglichen werden.

2.3 Distanzmetriken

Eine weitere Moglichkeit das Modell anzupassen, ist die Distanzmetrik zu wech-
seln. Sie legt fest, wie die Nachbarn ermittelt werden. Die Auswahl der Distanzme-
trik kann je nach Datensatz verbesserte Ergebnisse erzielen. Nachfolgend werden
einige der moglichen Distanzmetriken beleuchtet und mit einem Anwendungsfall

verkniipft.

2.3.1 Euklidische Distanz

Die euklidische Distanz stellt eine Moglichkeit dar, die direkte Distanz zwischen
zwei Punkten zu ermitteln. Hierzu benutzt sie das Prinzip von Pythagoras. Sei d
die Distanz und gegeben sind 2 Punkte mit den Werten x und y, kann nachfolgende

Formel verwendet werden.

d(z,y) = /(w2 — 21)? + (32 — 0)? (2.1)

Die Funktion kann je nach Dimension durch mehrere Punkte erweitert werden.
Somit ist zum Beispiel auch die Distanzbestimmung in einem mehrdimensionalen
Raum moglich (vgl. [15]). Die euklidische Distanz eignet sich gut, wenn der Da-
tensatz nicht aus gemischten Daten (Strings, Zahlenwerte), sondern lediglich aus
Zahlenwerten besteht. Im Fall der Projektgruppe werden ausschlielich Zahlenwerte

verwendet, was fiir einen Einsatz dieser Distanzmetrik spricht.

10
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2.3.2 Manhattan Distanz

Bei der Manhattan Distanz wird zur Abstandsmessung nur der feste Weg iiber die
jeweiligen Koordinaten betrachtet (vgl. [4], S. 5). Der Name ist an den Stadtaufbau
von Manhattan angelehnt, welcher sehr quadratisch orientiert entwickelt wurde
(vgl. [7]). In Abbildung (2.7) zeigt die rote Linie die Manhattan Distanz an. Wenn
angenommen wird, das jeder Quader 1 Meter * 1 Meter misst, so erhalten wir die
Manhattan Distanz von 6 Metern. Der blaue Weg zeigt eine equivalente Darstellung
der Manhattan Distanz an (6 Meter). Der griine Weg hingegen stellt die zuvor
angesprochene euklidische Distanz dar. Der Start und Zielpunkt wird hierbei direkt

verbunden und ergibt eine ungefihre Distanz von 4.24 Metern.

Ziel

Start

Abbildung 2.7: Manhattan Distanz

Die Verwendung der Hamming Distanz ist sehr Anwendungsdoménen abhéngig. Sie
wird vor allem oft in der Geoinformationstechnik verwendet (vgl. [13], S. 100 ff.).

In der Praxis wird dieser Ansatz auch als Taxicab Metrik bezeichnet (vgl. [2]).

11
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X Y Hamming Distanz

Tomate | Apfel 1

Tomate | Tomate

0
Apfel | Tomate 1
Apfel Apfel 0

Tabelle 2.1: Manhattan Distanz

2.3.3 Hamming Distanz

Die Hamming Distanz (auch Hamming Abstand) wird genutzt um den Abstand von
Strings, als auch Bildern zu ermitteln. Sie wird verwendet, wenn die Gruppierung
von Daten ausschliefllich in Kategorien vorliegt (vgl. [11]). Sie vergleicht die beiden
Strings und gibt den Abstand 0 aus, falls sie identisch sind. Andernfalls ist die

Distanz 1 (vgl [3]). Dies kénnte zum Beispiel wie in Tabelle (2.1) aussehen.

Diese Methode wird aulerdem dazu eingesetzt Handschriften zu erkennen und rich-
tig zuzuordnen. Bei der Hamming Distanz werden die Ausgangsdaten in das Binér-

format iibersetzt damit sie miteinander verglichen werden kénnen. (vgl. [5], S.59

f£.)

2.3.4 Gewichtete Distanzmetrik

Bei der gewichteten Distanzmetrik handelt es sich um ein Gewichtungsverfahren
bei der Betrachtung von mehreren Nachbarn unter Beriicksichtigung der Distanz
vom Ausgangspunkt. Umso ndher ein Nachbar sich am zu klassifizierenden Punkt
befindet, desto mehr Gewicht wird ihm zugeschrieben. Hierdurch soll vor allem dem

Rauschen, welches durch Ausreifier entsteht, vorgebeugt werden.

12
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2 Hauptteil 2.3 Distanzmetriken
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Abbildung 2.8: Weighted KNN [1]

Wie in (Abbildung 2.8) zu sehen, werden in diesem Fall 8 Nachbarn vom Mittel-
punkt des Fadenkreuzes mit Hilfe der euklidischen Distanz betrachtet. Es wurden
3 gelbe, 2 braune und 3 rote Nachbarn mit der kiirzesten Entfernung festgelegt.
Bei einem normalen KNN wére ein Gleichstand zwischen den roten und gelben
Datenpunkten. Das Modell wiirde zuféllig entscheiden, fiir welches Label es sich
entscheidet. Durch die inverse Distanzwichtung werden alle Absténde der Nach-
barn in Relation zum zu ermittelnden Punkt gesetzt (die Gewichtungssumme aller
Nachbarn ist 1). Somit ergibt sich, dass die roten Nachbarn einen hoheren Stellen-
wert bilden. Der zu klassifizierende Punkt im Raster erhélt also ein rotes Label. Mit
Hilfe dieser Erweiterung ist es moglich die urspriingliche Distanzmetrik zu erweitern

und sein Modell entsprechend seinen Bediirfnissen anzupassen.

13



B. Seminararbeiten 335

2 Hauptteil 2.4 Praxibericht mit Echtdaten

2.4 Praxibericht mit Echtdaten

Um die theoretisch betrachteten Aspekte des K-Nearest-Neighbor Algorithmus zu
iiberpriifen und einen direkten Praxisbezug zur Projektgruppe herzustellen, werden
in diesem Kapitel erste Ansétze der Implementierung getestet. Hierbei werden be-
reits vorliegende Daten des Humotion-Giirtels verwendet und mit den Parametern

von KNN experimentiert um erste Ergebnisse zu erzielen und zu visualisieren.

2.4.1 Distanz, KNN und WKNN

Bei erster Betrachtung der vorliegenden Daten fallt auf, dass es sich bei den vom
Humotion-Giirtel aufgenommenen Daten ausschlieSlich um Zahlenwerte handelt
(Abbildung 2.9). Hinzukommend haben wir fiir jeden Datenpunkt ein klar identifi-
zierbares Label, welches durch die Projektgruppenteilnehmer bei den Hausbesuchen

bestimmt wurde.

Abbildung 2.9: Accelerometer- und Gyroskopdaten

Die Distanz zwischen den einzelnen Punkten kann also leicht mit der euklidischen
Distanz bestimmt werden. Da wir nicht die Anforderung haben, uns streng nach
den Achsen zu richten, setzen wir nicht die Manhattan Distanz ein. Des Weiteren
handelt es sich vom Datentyp nicht um Mischdaten, weshalb die Hamming Distanz

ebenfalls vernachléassigt werden kann.

14
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Im néchsten Schritt muss die Anzahl der Nachbarn festgelegt werden. Um einen
ersten Vergleich zu bekommen, wurde eine Teilmenge der vorliegenden Daten ana-
lysiert und mit unterschiedlichen Nachbarn antrainiert. Wie in Abbildung (2.10)
zu sehen, handelt es sich bei der Priifung von nur einem Nachbarn um das beste

Ergebnis.

WKNN - Gene

Abbildung 2.10: Script 3 - KNN vs. WKNN

Hierbei ist davon auszugehen, dass es sich um ein starkes Overfitting des Modells
handelt. Aulerdem kann man beobachten, desto mehr Nachbarn verwendet werden,
desto schlechter wird das Gesamtergebnis der Genauigkeit.

Im Vergleich dazu wurde der gleiche Datensatz mit dem gleichen Modell validiert,
allerdings mit der Erweiterung der Distanzwichtung. Bei K = 1 ist kein Unterschied
ersichtlich, da die Gewichtung erst ab zwei Vergleichswerten zum Tragen kommt
(1 Nachbar = volle Gewichtung). Allerdings sicht man beim direkten Vergleich das
die Gewichtung, egal wie viele Nachbarn ausgewihlt, eine hthere Erkennungsgenau-
igkeit liefert. Hieraus kann geschlussfolgert werden, dass fiir die uns vorliegenden

Daten eine Gewichtung mit Weighted KNN sinnvoll ist.

15
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2.4.2 Defizite Bewegungserkennung

Um die Erkennungsgenauigkeit genauer zu analysieren wurde nachfolgend eine Kon-
fusionsmatrix mit den einzelnen Bewegungsaktivitéiten und der dazugehorigen Tref-
ferquote generiert. Bei dem angelernten Modell handelt es sich um einen Weighted
KNN mit euklidischem Abstand, einer Nachbarbetrachtung von 21 und inverser
Distanzwichtung. Das Modell wurde mit Hilfe von einigen vorliegenden Proban-

dendaten angelernt und erzielte eine Genauigkeit von 96,2%.

BEND_OVER_OR_SQUAT 1% 2% | <1% | 7% 3% T% | <1% i)
JUMP | 1% <1% | <1%  <1% | <1% | <1% | 1% 3% | 2% |10% | <1% | 4% | <1% |<1% [25% |<1% - l
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:_% SIT_LIE ' 3% 1% 13% w%
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Abbildung 2.11: WKNN - Konfusionsmatrix

Besonders auffillig in Abbildung (2.11) sind die hohen Erkennungsraten beim Lie-
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gen, Sitzen, Stehen und Gehen. Schlecht erkannt werden hingegen das Springen,
Treppensteigen und Riickwirtslaufen. Alle drei Aktivitdten werden hierbei sehr oft
fiir ein normales Gehen interpretiert. Hieraus lésst sich deuten, dass die falsch klas-
sifizierten Aktivitdten einen sehr dhnlichen Charakter besitzen. Der Algorithmus er-
kennt keinen eindeutigen Wert mit dem er die Aktivitdten zuverléssig voneinander
abgrenzen kann. Ebenfalls werden Drehungen mit einer hohen Wahrscheinlichkeit
dem Laufen zugeordnet. Dies konnte den Grund haben das viele Drehungen beim
Laufen durchgefithrt werden. Es entsteht also eine Mischform von einem Drehen
und Laufen, welche nicht eindeutig identifiziert werden kann. Die restlichen Akti-
vitdten haben einen guten Erkennungsgrad von rund 80% und die Fehlerverteilung

ist eher unauffallig.

2.4.3 Labelgenerierung

Um einen weiteren visuellen Vergleich zu erlangen, wurde ein Script erstellt, mit
dem unbekannte Daten klassifiziert werden und anschlieBend eine fiir die MAMKS-
Software kompatible XML-Datei erstellt. Hierzu werden die Binidrdateien aus MAMKS
und das antrainierte Modell (es funktioniert jedes in “scikit learn” erstellte Modell,
wie zum Beispiel SVM, QDA etc.), in den Ordner des Scripts kopiert. Anschlie-
Bend wird das Script ausgefiihrt. Das entstandene Label wird im gleichen Ordner

abgelegt und kann direkt in MAMKS importiert werden.

Allerdings sollte beachtet werden das diese Vorgehensweise nur dazu dient, um sich

einen ersten Eindruck iiber das antrainierte Modell zu verschaffen.

Nachfolgende Label wurden mit dem oben genannten Script erstellt. Im Script sel-
ber kann definiert werden, welchen Zeitintervall das Label mindesten haben soll,
damit es in der Darstellung beriicksichtigt wird. Die Label in den folgenden Ab-
bildungen wurden so erstellt, dass sie mindestens einen Zeitraum von einer halben

Sekunde abdecken und ansonsten verworfen werden. Dies hat den Vorteil das sich

17
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ein Rauschen in den Daten schnell feststellen lasst. In den Bildern werden zwei La-
belgruppen dargestellt. Zum einen die von der Projektgruppe manuell festgelegten

Label per Android-App und darunter die vom KNN-Modell erstellten Label.

]
g
08:08:44 08:09:20 08:09:56 08:10:32 08:11:08 08:11:43 08:12:19 pa:f2:

Abbildung 2.12: Label - Sitzen

In Abbildung (2.12) sieht man, dass ein durchgehendes Sitzen gut vom Modell
klassifiziert wird. Falls es allerdings unruhige Sitzpassagen gibt (etwa eine kurze
Neupositionierung), wird dies nicht mehr als durchgehendes Sitzen erkannt. Die

Abgrenzungen zur nichsten Aktivitit sind augenscheinlich dennoch gut getroffen.

Abbildung 2.13: Label - Autofahren

Beim Autofahren (2.13) sieht man etwas stérkere Stérungen in den Daten. Das

Modell kann die Grundaktivitdt zwischenzeitlich zwar richtig bestimmen, erkennt

18
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aber bei erhohten Storungen nicht mehr die richtige Aktivitdt. Es sei jedoch zu

beriicksichtigen, dass die Aktivitit Autofahren als solches nicht angelernt wurde.

1 | I 1 ] 1 1 1 1 1 1 1 |
10:28:34 | 10:28:37 10:28:40 10:28:43 10:28:46 10:28:48 10:28:51

Abbildung 2.14: Label - Gehen

Beim Gehen (2.14) sieht man sehr wenige konstante Label die ldnger sind als eine
halbe Sekunde. Auch wenn die Aktivitit Gehen eine Erkennungsrate von 95% be-
sitzt (2.11), so sind zwischendurch immer vereinzelte Punkte, die nicht als Gehen

gekennzeichnet werden. Hierdurch wirkt die Darstellung der Label sehr inkonstant.

1 | 1 1 ]
| 08:41:48 08:41:52 08:41:57 | | | 08

| |
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Abbildung 2.15: Label - Stehen

Auch beim Stehen (2.15) sieht man, dass die Label stark durch die Einzelpunktbe-
trachtung beeinflusst werden. Zwar werden Grofiteile der Aktivitét richtig erkannt,
allerdings werden kleine Anderungen direkt anders klassifiziert. In diesem Fall wird

zwischenzeitlich Sitzen(lila) statt Stehen (tiirkis) erkannt.
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Eine Losung die man in diesem Zusammenhang in Betracht ziehen sollte ist das
Unterteilen der Ausgangsdaten in statische Fenstergréfien und eine Zuordnung der
Label per Mehrheitsentscheid. Somit werden vereinzelte Label (die eventuell nur
Sekunde/100 lang sind) vermieden. Sollte sich fiir die Implementierung des KNN
entschieden werden, miisste man sich anschliefend auf eine geeignete Fenstergrofie
einigen. Auch wenn die Erkennungsrate hierdurch negativ beeinflusst werden soll-
te, so ist die Darstellung fiir den Endanwender deutlich sinnvoller und kann als

Referenzwert zur eigenen Interpretation dienen.

20
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3 Fazit

K-Nearest-Neighbor kann fast in jedem Einsatzgebiet verwenden, da er durch die
verschiedenen Distanzmetriken, die Anzahl der Nachbarn und die Gewichtung an
das jeweilige Gebiet angepasst werden kann. Der Algorithmus hat eine schnelle An-
lernzeit, benotigt allerdings beim Klassifizieren von Daten viel Zeit. Entsprechend
dem Anwendungsfall sollte darauf geachtet werden, ob eine derartige Zeitspanne to-
lerierbar ist. Aus eigenen Erfahrungen betrigt bei einem durchschnittlichen Daten-
satz in Mamks (etwa 2 Stunden) die Labelzeit in etwa 45 Sekunden. Das trainierte
Modell hat ca. eine Gréfle von 100Mbyte und bewegt sich noch in einer humanen
GroBenordnung, um eventuell auch in Zukunft auch auf einem mobilen Gerét zum
Einsatz zu kommen. Die Ergebnisse der angelernten Modelle haben eine sehr hohe
Erkennungsrate. Vor allem mit einer gewichteten Distanzmetrik in Kombination
mit der euklidischen Distanz konnten sehr gute Ergebnisse auf den vorliegenden
Echtdaten erzielt werden. Grundsétzlich halte ich eine weitere Verwendung inner-
halb der Projektgruppe als sinnvoll. Dennoch sollte beachtet werden, dass die Label
entsprechend nachbearbeitet werden, um eine fiir den Anwender sinnvolle Visuali-
sierung bereitzustellen.

Die in dieser Arbeit verwendeten Scripte zur Erstellung von Auswertungen und
Generierung der Label in Python kénnen im Bitbucket eingesehen und verwendet

werden. !

http://amt.w2kroot.uni-oldenburg.de:7990/projects/PG_2017_MAMKSFZ/repos/

repository/browse/Seminararbeit/Scharnowski
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Zusammenfassung

In dieser Seminararbeit wird ein Verfahren zum Boosting von Neuronalen Netzen
gezeigt. Um die gesamte Thematik besser verstehen zu konnen, wird im Vorfeld
das Thema Boosting genauer behandelt. Speziell wird in dieser Seminararbeit der
Algorithmus Adaboost erkliart. Dieser Algorithmus ist einer der weitest verbreite-
ten Algorithmen und wird weltweit in verschiedenen Bereichen eingesetzt. Da die
Ursprungsform des AdaBoost sich nur mit einer Klassifizierung iiber zwei Labels
befasst, stellen wir im Folgenden noch die Erweiterungen AdaBoost.M1 und Ada-
Boost.M2 vor. Diese Algorithmen wurden entwickelt um auch Datensétze mit zwei
und mehr Labels zu klassifizieren. Im Anschluss wird die Briicke zu neuronalen Net-
zen geschlagen und ein Verfahren vorgestellt, mit dem beide Themen miteinander
verbunden werden konnen. In diesem Verfahren werden mehrere neuronale Netze
antrainiert und nacheinander angereiht. Die anschlifenden Ergebnisse zeigen eine

Verbesserung gegeniiber dem urspiinglichen einzelnen neuronalen Netz.
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1 Boosting

Um das Boosting von Neuronalen Netzen zu verstehen, hilft es sich vorab mit der
Idee des Boostings allgemein zu befassen. Boosting kann helfen die Genauigkeit
eines Klassifikators erhthen. Um dies zu erreichen werden mehrere Klassifikatoren
entworfen, welche mit einer Gewichtung entsprechend des Trefferquote versehen
werden. Um einen genaueren Finblick zu erhalten, wird hier die Methode Adaboost
vorgestellt. Diese Methode wurde erstmals im Jahr 1995 von Yoav Freund und

Robert Schapire vorgestellt und wird in vielen Bereichen verwendet.

1.1 Beispiel

Wir stellen uns ein Programm zur Vorhersage eines Pferderennens vor [Szc05]. Die-
ses soll eine Aussage dariiber treffen, welche Wetten statistisch vielversprechend
sind. Hierfiir soll eine Analyse mittels Boosting angefertigt werden. Wie bereits
beschrieben werden dafiir verschiedene Regeln erstellt, die verschieden gewichtet
werden. Eine einzelne Regel ist dafiir oft zu unflexibel oder zu kompliziert. Einfa-
chere Regeln wiren beispielsweise: Tippe auf das Pferd, das in der letzten Zeit oft
gewonnen hat; Tippe auf das Pferd, das die besten Quoten hat; Tippe auf das Pferd,
das die meisten Siege hat. Diese Regeln werden gewichtet und zusammengefasst.
Man spricht daher auf von schwachen und starken Klassifikatoren. Eine einzelne
Regel ist in ihrer Aussage beschrinkt und daher schwach. Fasst man jedoch viele

Schwache zusammen, erhélt man einen starken Klassifikator.
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2 AdaBoost

Die urspriinglich verdffentlichte Methode des AdaBoost (Adaptive Boosting) [Ada]
eignet sich nur fiir Datensétze im zweidimensionalen Raum. Eine Erweiterung der
Methode wird weiter unten beschrieben. Um einen Starken Klassifikator mittels
AdaBoost zu erhalten, werden die im folgenden detaillierter beschriebenen Schritte

der Reihe nach ausgefiihrt.

Algorithm 1 Pseudocode AdaBoost [Sch]
Input: sequence of m examples ((z1,41), ..., (Tm, Ym)) Where z; € —1,+2

Initialize D;(i) = 1/m for i =1, ...,m.
Do fort=1,2,....T
1. Train WeakLearner using distribution D;.
2. Get weak hypothesis h; : x = —1, +1.
3. Aim: select h; with low weighted error:
¢ = Pry p,[hi(v:) # yil.
4. Choose oy = L 1In(1=%).

2 €t

5. Update, for i =1, ...,m:

Dy (Z) _ Dt(i)eXP(JZrtatyiht(Ii)

where Z; is a normalization factor (chosen so that Dy, will be a distribution).

T
Output the hypothesis: H(z) = sign(z atht(:z;)>
t=1
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2 AdaBoost 2.1 Gewichtung bestimmen

2.1 Gewichtung bestimmen

Im ersten Durchgang der AdaBoost Methode wird die Gewichtung initial bestimmt.
Dabei bekommt jedes einzelne Element eines Datensatzes eine gleiche Gewichtung
(1/n ; n = Anzahl der Elemente). In den folgenden Durchgéingen wird die Gewich-

tung wie folgt bestimmt.

Wenn das Element im vorherigen Durchgang richtig klassifiziert wurde: [Nos]

Wney = 2 1—e Walt

Wenn das Element im vorherigen Durchgang falsch klassifiziert wurde: [Nos]

1
Wney = 5 * - * Wait
Durch den Aufbau der Formeln wird die Gewichtung gleich verteilt zwischen richtig
klassifizierten und falsch klassifizierten Elementen. Da beim AdaBoost immer der
Klassifizierer mit der geringsten Fehlerquote gewéhlt wird, bekommen die falsch

klassifizierten Elemente einen héheren Wert zugewiesen.

2.2 Fehlerqoute bestimmen

Die Fehlerquote entscheidet, welcher schwacher Klassifikator (Weak-Learner) fiir
den starken Klassifikator (Strong-Learner) ausgewihlt wird. Dafiir wird fiir jeden
Weak-Learner eine eigene Fehlerquote errechnet. Diese ergibt sich aus der prozen-
tualen Anzahl aller falsch klassifizierten Daten. Danach wird der Weak-Learner mit

der geringsten prozentualen Fehlerquote gewihlt.
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2 AdaBoost 2.3 VotingPower bestimmen

2.3 VotingPower bestimmen

Damit ein Strong-Learner genutzt werden kann, wird fiir jeden gewiahlten Weak-
Learner eine VotingPower bestimmt. Diese gibt an welchen Einfluss der Weak-
Learner auf das Ergebnis beziiglich eines Elements hat. Die VotingPower wird wie

folgt berechnet (die Variable e entspricht hierbei der Fehlerqoute / 100): [Nos]

o= %ln((l —e)/e)

2.4 Abbruchmdéglichkeiten

Eine AdaBoost Schleife kann nach jedem Durchgang abgebrochen werden. Ein Ab-
bruch dieser macht jedoch erst nach dem dritten Durchlauf Sinn. Da die Voting-
Power sonst Thre Bedeutung verliert. Demnach wird vor dem Durchlaufen des Algo-
rithmus eine maximale Anzahl an Durchlaufen festgelegt. Diese sollte in jedem Fall
kleiner sein als die Anzahl der moglichen Weak-Learner, da sonst alle Weak-Learner

benutzt werden.

2.5 Erweiterungen

Da die Grundstruktur von AdaBoost nur mit zweidimensionalen Daten umgehen
kann, gibt es mehrere Ansitze diese Methode fiir mehrdimensionale Datenstruktu-
ren nutzbar zu machen. In den ersten Anfingen AdaBoost zu erweitern, wurden
die Datensétze in mehrere zweidimensionale Strukturen aufgeteilt und spater wie-
der zusammengefiihrt. Da diese Methode umsténdlich und fehleranfillig ist, wurden
mit der Zeit Alternativen entwickelt. In dieser Seminararbeit werden die bekannten

Erweiterungen AdaBoost.M1 und AdaBoost.M2 vorgestellt.
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2 AdaBoost 2.5 Erweiterungen

2.5.1 AdaBoost.M1

Die Erweiterung AdaBoost.M1 widmet sich dem Mehrklassenproblem. Oftmals sind
in einem Datensatz mehr als nur zwei Label die unterschieden werden miissen.
Durch die Verdnderung der Abbildung h; (siche Algorithmus 2) ist AdaBoost.M1
in der Lage fiir einen bestimmten Eintrag im Datensatz mehrere mogliche Label
zu wihlen. Allerdings ist fiir den Algorithmus eine Fehlerqoute des Weaklearners
unter 50% wichtig. Ist diese nicht gegeben, wire bspw. ein Miinzwurf #hnlich genau.
Daher wird die Schleife abgebrochen sollte sich kein Weaklearner mehr finden der
diesem Kriterium entspricht. Eine Wahl des richtigen Labels wird spéter iiber den

Zusammenschluss aller gewéhlter Weaklearner entschieden [Clal.

Algorithm 2 Pseudocode AdaBoost.M1 [FS96]
Input: sequence of m examples ((z1,41),..., (Tm,Ym)) with labels y; € Y =

{1, ..k}

weak learning algorithm WeakLearn

integer T specifying number of iterations
Initialize D, (i) = 1/B for all 1.
Do fort=1,2,....T
1. Call WeakLearn, providing it with mislabel distribution D;.
2. Get back a hypothesis h; : X — Y.

3. Calculate the error of hy: € = Z Dy(i). If ¢, > 1/2, then set T'=1¢ — 1

ithy (1) #Yi
and abort loop.

4. Set By =e/(1 — €).

D. (1 if h Ti) = Y;
5. Update Distribution Dy: Dy, q(i) = 1(i) X b @) =y
Zy 1 otherwise

where Z; is a normalization constant (chosen so that D;,; will be a distribu-
tion).

Output the hypothesis: hy;,(z) = arg max Z log —

1
t:he(z)=y Bt
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2 AdaBoost 2.5 Erweiterungen

2.5.2 AdaBoost.M2

Ebenso wie AdaBoost.M1 wurde auch AdaBoost.M2 dazu entwickelt das Problem
mit mehrere Labels zu l6sen. Aufbauend auf AdaBoost.M1 ist die fiir AdaBoost.M2
gravierende Anderung die Weiterentwicklung der Abbildung h, (siehe Algorithmus
3. Diese bietet ebenso wie AdaBoost.M1 die Moglichkeit mehrere Label auszuwéh-
len. Jedoch wird hierbei fiir jedes ausgewihlte Label auch eine Wahrscheinlichkeit
der richtigen Klassifizierung durch den Weaklearner mit angegeben. Im Endgiiltigen
Zusammenschluss aller Weaklearner beeinflusst diese Wahrscheinlichkeit die Wahl

eines Labels [Szc05].

Algorithm 3 Pseudocode AdaBoost.M2 [FS96]
Input: sequence of m examples ((z1,v1), ..., (Tm,Ym)) with labels y; € Y =

(1, ...k}

weak learning algorithm WeakLearn

integer T specifying number of iterations
Let B={(i,y) :i € {1,....m},y # vy}
Initialize D, (i,y) = 1/|B| for (i,y) € B.
Do fort=1,2,....T
1. Call WeakLearn, providing it with mislabel distribution D;.
2. Get back a hypothesis h; : X x Y — [0, 1].
3. Calculate the pseudo-loss of by € = % Z Dy(i,y)(1 = hy(z4, yi) + he(xi, ).

(i,y)eB
4. Set /Bt = Gt/(l — Et).
Dy(i o) +he(
5. Update Dy Dy (i, 1) = tZ(Z)_ (1/2) (1) Hhe(@ip:)
t

where Z; is a normalization constant (chosen so that D;.; will be a distribu-

tion).

d 1
Output the hypothesis: h¢;,,(x) = arg max log —)hi(x,y).
p yp sin() gy@,;( g 3 (@)
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3 Boosting Neuronal Networks

Um Neuronale Netze mit der Methode des Boostings zu verbinden, gibt es bereits
einige verschiedene Ansétze. In dieser Seminararbeit beschréanken wir uns jedoch auf
den Ansatz von Harris Drucker, Robert Schapire und Patrice Simard [DSS]. Hierbei
wurden Datenséitze mit handgeschriebenen Postleitzahlen des United State Postal
Service (USPS) verwendet. Weitere Verfahren konnen in folgenden Publikationen

gefunden werden: [GW99], [MSY™], [SBal, [SBb].

3.1 Das Verfahren

Der gesamte Datensatz an handgeschriebenen Postleitzahlen wird fiir das Verfahren
in drei Teile aufgeteilt: Trainingsdaten fiir das erste Netz, Validierungsdaten und
Testdaten. Im Anschluss kann das erste Netz mit den Trainingsdaten angelernt
werden und auf den Validierungsdaten gelernt werden. Das Netz wird dabei stetig
verbessert, sodass die Fehlerquote ein vorgegebenes Minimum erreichen muss.

Ist das erste Netz fertig trainiert, muss ein Datensatz fiir das zweite neuronale Netz
erstellt werden. Dafiir werden aus dem gesamten Datensatz geringfiigig verformte
Daten erstellt und vom ersten trainierten Netz klassifiziert. Der zweite Trainings-
datensatz soll nachdem Erstellen genauso grof} sein wie er erste Datensatz und eine
50/50 Quote von richtig und falsch klassifizierten Daten des ersten Netzes aufwei-
sen. Dafiir wird in einer Schleife der verformte Datensatz klassifiziert. Diese Schleife
wird abgebrochen, wenn entweder ein Bild richtig oder falsch klassifiziert wurde.
Welcher Fall dabei die Schleife zum Abbruch bringt, wird bei jedem Durchlauf neu

entschieden. Nun kann das zweite Netz auf den eben erstellten Daten angelernt und
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3 Boosting Neuronal Networks 3.2 Deformation von Daten

auf den urspriinglichen Validierungsdaten validiert werden. Durch die schwierigeren
Trainigsdaten wird hierbei auch oft eine hohere Fehlerquoute erreicht.

Fiir das dritte und letzte Netz werden wieder verformte Daten erstellt. Diese wer-
den von beiden Netzen klassifiziert und gelangen nur bei Uneinigkeit der Netze in
den dritten Trainingsdatensatz. Danach kann das Netz auf diesen Daten angelernt
und auf den Validierungsdaten validiert werden.

Um Ergebnisse iiber die Gesamtgenauigkeit zu bekommen, wird im Anschluss der
Testdatensatz iiber das Konstrukt klassifiziert. Dabei werden zunéchst die ersten
beiden Netze zur Klassifizierung benutzt. Sollten diese sich bei der Erkennung einig
sein, wird das entsprechende Label zugewiesen. Sind die Netze sich nicht einig, wird

das dritte Netz zum Klassifizieren benutzt [DSS].

3.2 Deformation von Daten

Fiir das oben beschriebene Verfahren werden sehr grofie Datensétze vorausgesetzt.
So werden fiir das zweite Trainingsset Daten benotigt die im gleichen Verhéltnis
richtig oder falsch klassifiziert wurden. Bei einer geringen Fehlerrate des ersten Net-
zes wird die Menge der bendtigten Daten immer grofer. Um diesen Problem entge-
gen zu wirken, wird in der Publikation [DSS] von Harris Drucker, Robert Schapire
und Patrice Simard ein Verfahren zur Deformation der Bilddaten vorgestellt. Die
verarbeiteten Bilder bestehen dazu aus einem Array aus 16x16 oder 20x20 Pixeln.
Jeder Pixel eines Bildes hat dabei eine unterschiedliche Intensitét zwischen weifl
und schwarz. Die folgende Formel stellt hierfiir einige Werkzeuge zur Deformation

eines Pixles oder des gesamten Bildes dar [DSS].

AFy(z,y) = MM)

ox y
0 o] ] o] [=]  [d] | [
r < ky + ko + k’3 + ky + ]fs + k@ + k}7 OF )
0 1 T x y Yy Ok (@y)
dy
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3 Boosting Neuronal Networks 3.3 Rejection Rate

Durch verdndern der Werte fiir k; konnen folgende Effekte in Kraft treten:

o k; = X-Translation

ko = Y-Translation

k3,47576 = Rotation

® k3456 = Diagonale Defomation

k3456 = Achsen Deformation

k3456 = GroBendnderung
o k; = Intesitat

Die Bilder des gesamten Datensétzes werden nun so oft veréndert und klassifiziert,
bis ein neuer Trainingssatz ensteht. Gleiches geschieht ebenfalls fiir den dritten

Trainingssatz.

3.3 Rejection Rate

Die Rejection Rate ist ein weiteres Kriterium, welches in der gleichen Publikation
[DSS] vorgestellt wird. Sie beschreibt den prozentualen Anteil der Daten, die aus-
sortiert werden miissen um eine Fehlerquote von 1% zu erreichen. Diese wird in
der Praxisanwendung benotigt, damit moglichst wenige Briefe an falsche Adressa-
ten gesendet werden. Eine manuelle Sortierung aller ausgeworfenen Briefe, wird in
der Publikation als besser und giinstiger angesehen, als das falsche Versenden von
Briefen, welche danach wieder zuriickgesendet werden miissen. Sollten die grofi-
ten Outputs eines Neuronalen Netzes zu nah bei einander liegen, wird dieses Bild
verworfen. Einen genauer Wert fiir die Gleichheit der Outputs wird anhand der

Fehlerrate bestimmt. Er wird so gewihlt, dass die neue Fehlerrate nur 1% betrigt.
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3 Boosting Neuronal Networks 3.4 Ergebnisse

Error Rate | Rejection Rate
4, 7% 8,9%

Tabelle 3.1: Ergebnisse vor dem Einsatz den Boosting [DSS]

# des Netzes | Error Rate
1 4,9%

2 5,8%

3 16,9%

Tabelle 3.2: Validierungsergbenisse der einzelnen neuronalen Netze [DSS]

3.4 Ergebnisse

Vor dem Projekt von Harris Drucker, Robert Schapire und Patrice Simard [DSS]
gab es bereits ein Neuronales Netz, welches bei USPS im Einsatz war. Dieses brach-
te inklusive Einsatz von duoble backpropagation folgende Ergebnisse (3.1).

Nach dem Validieren der einzelnen neuronalen Netze auf den Testdaten ergaben
sich folgende Fehlerqouten (siehe Tabelle 3.2). Hierfiir wurde das Verfahren der Re-
jection Rate noch nicht angewandst.

In Tabelle 3.3 finden sich die Error Rates und Rejection Rates der Netze, die
nacheinander zusammengefiigt wurden. Die Rejection Rate gibt hierbei, wie bereis
oben in 3.3 beschrieben, eine Quote der auszusortierenden Daten an, damit eine
Fehlerqoute von 1,0% erreicht wird.

Weiterhin wurde das vorgestellte Verfahren an Daten des National Institute of
Standards an Technology (NIST) angewandt (Siehe Tablle 3.4). Der bereitgestell-
te Datensatz beinhaltete Bilder mit 220.000 Zahlen, 45.000 Kleinbuchstaben sowie
45.000 GroBbuchstaben. da die Error Rate bereits nach dem zweiten trainierten
Netz sehr gering war. Hat man sich dazu entschlossen kein drittes Netz anzutrai-

nieren.

10
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3 Boosting Neuronal Networks 3.4 Ergebnisse
Anzahl der Netze | Error Rate | Rejection Rate
nur Netz 1 4,9% 11,5%
Netz 1 und 2 3,9% 7,9%
Netz 1,2,3 3,6% 6,6%

Tabelle 3.3: Ergebnisse nach dem Zusammenfiigen der neuronalen Netze [DSS]

USPS | NIST NIST NIST
Zahlen | Zahlen | Groibuchstaben | Kleinbuchstaben

Error Rate 5,0 14 4,0 9.8

einzelnes Netz

Error Rate 3,6 0,8 2,4 8,1
Boosting Methode

Rejection Rate 9,6 1,0 9,2 29,0

einzelnes Netz

Rejection Rate 6,6 * 3,1 21,0

Boosting Methode
* Keine Rejection Rate, da die Error Rate bereits kleiner als 1% ist.

Tabelle 3.4: Ergebnissiibersicht aller Datensitze [DSS]

11
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4 Fazit

Das Boosting eines Konstrukts aus neuronalen Netzen kann sich, wie hier beschrie-
ben, postiv auf die Erkennungsrate eines Klassifizieres auswirken. Boosting bietet
durch die schlanke Methodik eine einfache und schnelle Erweiterung bereits beste-
hender Verfahren. Wie in den Ergebnissen gezeigt, kann hierbei die Fehlerquote um
1,4% gesenkt werden. Im gezeigten Beispiel wiirde somit nur jeder 28. Brief falsch
erkannt werden. Mit nur einem neuronalen Netz liegt die Quote bei jedem 20. Brief.
Interessanter ist jedoch die Verbesserung der Rejection Rate. In einem praktischen
Beispiel wie diesem muss ein Klassifizierungs Algorithmus nicht die héchten Erken-
nungsraten liefern, sondern dem Unternehmen einen Mehrwert bieten. Sicherlich
decken sich die beiden Punkte oftmals. Mit einer geringeren Rejection Rate wird
aber auch der Arbeitsaufwand, der benotigt wird um die Aussortierten Briefe ma-
nuell zu sortieren, verringert. Dadurch ergibt sich fiir ein Unternehmen ein weiterer

Mehrwert dieses Systems.

12
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1 Einleitung

Die Erkennung alltéiglicher Bewegungen von beliebigen Personen mit Hilfe von Sen-
soren ist Gegenstand jiingster Untersuchungen und in verschiedenen Szenarien re-
levant. Diese reichen vom Gesundheitswesen bis zum Echtzeit-Tracking. Alltdgliche

Bewegungen sind z.B. Aktivititen wie Gehen, Laufen, Stehen oder Sitzen.[7]

Um Bewegungen erkennbar machen zu kénnen, miissen die charakteristischen Ei-
genschaften jeder Bewegung bekannt sein. So ist z.B. Gehen im Gegensatz zu Stehen
eine dynamische Bewegung. Diese Sensordaten werden dann mit der vorher kennt-
lich gemachten Bewegung fiir die Trainingsphase eines Klassifizierungsalgorithmus
verwendet. Das Ergebnis der Trainingsphase ist ein Modell, welches verwendet wer-

den kann, um neue unbekannte Daten zu erkennen.

Wie bereits erwéhnt gibt es viele Szenarien, wofiir diese Daten verwendet werden
kénnen. So konnte im Bereich des Gesundheitswesens eine Aufzeichnung der Be-
wegungen, die eine Person an einem Tag durchgefiihrt hat, einem Arzt vorgelegt
werden und so zu einer besseren Diagnose helfen. Um zu diesem Endergebnis zu
kommen, miissen aber vorher die Daten mithilfe von Klassifizierungsalgorithmen

eingelesen und ausgewertet werden.[7]

In dieser Seminararbeit soll deshalb zunéchst eine Einfithrung in die Multivaria-
ten Verfahren bzw. in die Allgemeine Diskrimanzanalyse gegeben werden und an-
schliefend auf die Lineare sowie Quadratische Diskrimianzanalyse bezug genommen
werden. Im Anschluss soll eine Uberleitung zu den bisherigen Ergebnissen an zu-
vor gesammelten Bewegungsdaten stattfinden. Zum Schluss sollen die Ergebnisse
bewertet und ein Fazit gezogen werden, sowie die weiteren Aussichten der Quadra-

tischen Diskriminanzanalyse, bezogen auf dieses Projekt, besprochen werden.
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2 Multivariate Verfahren

Die Multivariate Statistik ist eine Untergruppe der Statistik, die die gleichzeitige
Beobachtung und Analyse von mehr als einer Ergebnisvariablen vornimmt. Die
Anwendung der multivariaten Statistik ist die multivariate Analyse. Sie beschéftigt
sich ebenso mit multivariaten Wahrscheinlichkeitsverteilungen, und zwar insofern
dass sie betrachtet:

- Wie diese verwendet werden kénnen, um die Verteilungen der beobachteten Daten
darzustellen.

- Wie sie als Teil der statistischen Inferenz verwendet werden kénnen, insbesondere

wenn mehrere verschiedene Grofien fiir die gleiche Analyse von Interesse sind.[4, 6]

Bei der Einteilung der multivariaten Verfahren gibt es verschiedene Ansitze. Ein
moglicher Ansatz ist die Unterscheidung danach, ob die Verfahren Strukturen geben
(z.B. Regressionsanalyse) oder diese nur untersuchen (z.B. Diskriminanzanalyse).
Dabei iiberpriifen die strukturpriifenden Verfahren die Zusammenhénge zwischen
Variablen, wenn iiber den Zusammenhang vor Anwendung der Analyse schon Hy-
pothesen existieren. Bei den strukturegbenden Verfahren liegen noch keine Hypo-

thesen vor.[5]

Strukturen-priifende Verfahren haben als Ziel die Uberpriifung von Zusammenhiin-
gen zwischen Variablen zu erkennen. Der Anwender besitzt eine Vorstellung iiber
die Zusammenhéinge zwischen Variablen und méchte diese mit den gegebenen Ver-
fahren tiberpriifen. Verfahren, die diesem Bereich der multivariaten Datenanalyse

zugeordnet werden kénnen, sind in der nachfolgenden Tabelle 2.1 einzusehen.[10]
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2 Multivariate Verfahren 2 Multivariate Verfahren

UNABHANGIGE VARIABLE

metrisches nominales
Skalenniveau Skalenniveau
metrisches Regressions- Varianz-

" Skalennivau analyse analys
ABHANGIGE Y nalyse
VARIABLE Dickrirmi

. iskriminanz- :
nominales o Kontingenz-
Skalenniveau analyse, Logisti- analyse

sche Regression natyse

Tabelle 2.1: Beispiele fiir Strukturen-priifende Verfahren

Quelle: Prof. Dr. Klaus Backhaus [10, S. XX]

Strukturen-entdeckende Verfahren, sollen Zusammenhénge zwischen Variablen oder
zwischen Objekten erkennen. Der Anwender besitzt zu Beginn der Analyse noch
keine Vorstellungen dariiber, welche Beziehungszusammenhénge in einem Daten-
satz existieren. Verfahren, die mogliche Beziehungszusammenhénge aufdecken kon-
nen, sind die Faktorenanalyse, die Clusteranalyse und die Multidimensionale Ska-

lierung.[10]

Eine weitere Moglichkeit der Einteilung besteht darin, die beobachteten Merkmale
zu betrachten:

Sind alle Merkmale, die in die Berechnung mit einflieflen, gleichberechtigt (De-
pendenzanalyse) oder gibt es Merkmale, die wichtiger sind als andere (Interde-
pendenzanalyse). Auerdem kann man die Verfahren danach unterscheiden, ob sie

Unterschiede oder Zusammenhénge analysieren[5, 6]

Die Nachfolgende Tabelle 2.2 listet noch einmal verschiedene multivariate Analyse-
verfahren auf und gibt jeweils ein Anwendungsbeispiel fiir das jeweilige Verfahren

an.
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2 Multivariate Verfahren

2 Multivariate Verfahren

Verfahren Beispiel

Regressionsanalyse Abhingigkeit der Absatzmenge eines Produktes von
Preis, Werbeausgaben und Einkommen.

Varianzanalyse Wirkung alternativer Verpackungsgestaltungen auf die
Absatzmenge eines Produktes.

Logistische Ermittlung des Herzinfarktrisikos wvon Patienten in

Regression Abhiingigkeit ihres Alters und ihres Cholesterin-Spiegels.

Diskriminanzanalyse

Kontingenzanalyse
Faktorenanalyse
Clusteranalyse
Kausalanalyse
Multidimensionale

Skalierung

Conjoint Measurement

Unterscheidung der Wihler der verschiedenen Parteien
hinsichtlich soziodemografischer und psychografischer
Merkmale.

Zusammenhang zwischeh Rauchen und Lungenerkran-
kung.

Verdichtung einer Vielzahl von Eigenschaftsbeurteilun-
gen auf zugrundeliegende Beurteilungsdimensionen.

Bildung von Personlichkeitstypen auf Basis der psycho-
grafischen Merkmale von Personen.

Abhingigkeit der Kdufertreue von der subjektiven Pro-
duktqualitédt und Servicequalitéit eines Anbieters.

Positionierung von konkurrierenden Produktmarken im
Wahrnehmungsraum der Konsumenten.

Ableitung der Nutzenbeitriige alternativer Materialien,
Formen oder Farben von Produkten.

Tabelle 2.2: Uberblick multivariater Analyseverfahren

Quelle: Prof. Dr. Klaus Backhaus [10, S. XXVII]
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Die Diskriminanzanalyse ist als strukturpriifendes Verfahren ein multivariates Ver-
fahren zur Analyse von Gruppenunterschieden. Sie untersucht also die Unterschied-
lichkeit zweier oder mehrerer Gruppen hinsichtlich mehrerer Variablen. Nachdem
fiir eine Menge von Elementen die Zusammenh#nge zwischen der Gruppenzuge-
horigkeit der Elemente und ihren Merkmalen analysiert wurden, ldsst sich eine
Prognose der Gruppenzugehorigkeit von neuen Elementen vornehmen. Derartige
Anwendungen finden sich z.B. bei der Kreditwiirdigkeitspriifung (Einstufung von
Kreditkunden einer Bank in Risikoklassen) oder bei der Personalbeurteilung (Ein-

stufung von Auflendienstmitarbeitern nach erwartetem Verkaufserfolg). [5, 10]

Durch die Diskriminanzanalyse wird anhand verschiedener Konto-Daten (z.B. Ver-
héltnis von Soll zu Haben) die Diskriminanzfunktion berechnet. Es werden “gu-
te” von “schlechten” Konten getrennt und andererseits der Diskriminanzpunkt be-
stimmt. Nun kann fiir jedes neue auszuwertende Konto die Diskriminanzfunktion
berechnet und das Konto durch Berechnung des Abstands vom Diskriminanzpunkt

in die jeweilige Gruppe eingeordnet werden. [5]

3.1 Vorgehen Diskriminanzanalyse

Die Durchfiihrung einer Diskriminanzanalyse ldsst sich in sechs Teilschritte zerlegen,

wie das folgende Ablaufdiagramm in Abbildung 3.1 darstellt:
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(1) Definition der Gruppen

(2) Formulierung der
Diskriminanzfunktion

(3) Schatzung der
Diskriminanzfunktion

(4) Prifung der
Diskriminanzfunktion

(5) Prifung der
Merkmalsvariablen

(6) Klassifizierung von
neuen Elementen

Abbildung 3.1: Ablauf Diskriminanzanalyse

Quelle: Prof. Dr. Klaus Backhaus [10, S. 149]

1. Definition der Gruppen

Die Diskriminanzanalyse beginnt mit der Definition der Gruppen. Diese kann sich
unmittelbar aus dem Anwendungsproblem ergeben (z.B. Gruppierung von Kéufern
nach Produktmarken). Sie kann aber auch das Resultat einer vorangegangenen
Analyse sein. Mit der Definition der Gruppen ist auch die Festlegung der Anzahl

der Gruppen, die die Diskriminanzanalyse beriicksichtigen soll, verbunden.[10]

2. Formulierung der Diskriminanzfunktion
Im néchsten Schritt ist eine Diskriminanzfunktion oder auch Trennfunktion zu for-

mulieren und zu schétzen, die dann eine optimale Trennung zwischen den Gruppen
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und eine Priifung der diskriminatorischen Bedeutung der Merkmalsvariablen er-
moglicht, welches fiir den spéteren Verlauf von Bedeutung ist.[10] Die allgemeine

(kanonische) Diskriminanzfunktion hat folgende Form:
Y = b0+b1X1 —|—b2X2+ +bJXJ

Y = Diskriminanzvariable
X; = Merkmalsvariable j (j=1, 2, ..., J)
b; = Diskriminanzkoeffizient fiir Merkmalsvariable j

bo = Konstantes Glied

Die Parameter by und b; (j=1, 2, ..., J) sind auf Basis von Daten fiir die Merkmals-
variablen zu schitzen. Fiir jedes Element i(i=1, ..., I;) einer Gruppe g (g=1, ... ,G)
mit den Merkmalswerten X, (j=1, ..., J) liefert die Diskriminanzfunktion einen

Diskriminanzwert Yy;.[10]

Jede Gruppe g lasst sich durch ihren mittleren Diskriminanzwert, der als Centroid

(Schwerpunkt) bezeichnet wird, beschreiben:[10]

Die Unterschiedlichkeit zweier Gruppen g = A, B lésst sich damit durch die Diffe-
renz messen:[10]

[Ya — Y|

3. Schitzung der Diskriminanzfunktion
Die Schitzung der Diskriminanzfunktion bzw. der unbekannten Koeffizienten b; in
der Diskriminanzfunktion erfolgt so, dass sie im moglichen Fall optimal zwischen

den gegebenen Gruppen trennt. [10]

Als Referenz fiir die Unterschiedlichkeit von Gruppen wurde bereits die Distanz

zwischen den Schwerpunkten eingefiihrt. Ein besseres Mafl der Unterschiedlichkeit
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(Diskriminanz) erhdlt man aber, wenn auch die Streuung der Gruppen beriicksich-

tigt wird:

r— Streuung zwischen den Gruppen

Streuung in den Gruppen

Genauer betrachtet ergibt sich:[10]

SO LY, -Y)?  Ss,

r= -
Yo Sty (Y = Yg)? 550

Die Streuung zwischen den Gruppen wird durch die quadrierten Abweichungen
der Gruppencentroide vom Gesamtmittel gemessen und kann so fiir beliebig viele
Gruppen genutzt werden. Um unterschiedliche Gruppengréfien zu beriicksichtigen,
werden die Abweichungen jeweils mit der Gruppengrofie I, multipliziert.

- Die Streuung in den Gruppen wird durch die quadrierten Abweichungen der Grup-
penelemente vom jeweiligen Gruppencentroid gemessen.

- Die Streuung zwischen den Gruppen wird durch S5, (Sum of Squares between)
dargestellt

- Die Streuung in den Gruppen wird durch SS,, (Sum of Squares within) symboli-
siert.[10]

Falls mehrer als zwei Gruppen vorliegen, kénnen mehr als eine Diskriminanzfunkti-
on ermittelt werden. Bei G Gruppen lassen sich maximal G — 1 Diskriminanzfunk-
tionen bilden. Die Anzahl der Diskriminanzfunktionen kann jedoch nicht grofier
sein, als die Anzahl J der Merkmalsvariablen, sodass die maximale Anzahl von

Diskriminanzfunktionen durch Min{G — I, J} erreicht ist.[10]

4. Priifung der Diskriminanzfunktion
Die Trennkraft einer Diskriminanzfunktion lasst die Unterschiedlichkeit der Grup-
pen messen. Eine Moglichkeit zur Priiffung der Diskriminanzfunktion ist, die Unter-

suchungsobjekte mit deren tatsichlicher Gruppenzugehorigkeit zu vergleichen.[10]

Um die Klassifikationsfahigkeit einer Diskriminanzfunktion richtig beurteilen zu

kénnen, muss deren Trefferquote mit derjenigen Trefferquote verglichen werden,
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die man bei einer rein zufélligen Zuordnung der Elemente erreichen wiirde.[10]

Eine bereinigte Trefferquote erhélt man, indem man die verfiigbare Stichprobe zu-
fallig in zwei Unterstichproben aufteilt, eine Lernstichprobe und eine Kontrollstich-
probe. Die Lernstichprobe wird zur Schiatzung der Diskriminanzfunktion verwendet.
Diese Methode ist allerdings nur dann sinnvoll, wenn eine ausreichend grofie Stich-
probe zur Verfiigung steht, da mit einer kleiner werdenden Grofie der Lernstichprobe

die Zuverléssigkeit der geschétzten Diskriminanzkoeffizienten abnimmt.[10]

5. Priifung der Mermalsvariablen

Wichtig kénnte zudem sein, die Merkmalsvariablen in der Diskriminanzfunktion
beurteilen zu kénnen. Zun#chst, um die Unterschiedlichkeit der Gruppen zu er-
kldren, und auflerdem, um unwichtige Variablen aus der Diskriminanzfunktion zu
entfernen. Hier kann der allgemein iibliche F-Test verwendet werden. Das Ergebnis
entspricht dann einer einfachen Varianzanalyse zwischen Gruppierungs- und Merk-

malsvariable.[10]

Sind mehrere Diskriminanzfunktionen vorhanden, so gibt es fiir jede Merkmalsvaria-
ble mehrere Diskriminanzkoeffizienten. Um hier die diskriminatorische Signifikanz
einer Merkmalsvariablen beziiglich aller ihrer Diskriminanzfunktionen zu beurtei-
len, sind die mit den Eigenwertanteilen gewichteten absoluten Werte der Koeffizi-

enten einer Merkmalsvariablen zu addieren.[10]

6. Klassifizierung von neuen Elementen
Fiir die Klassifikation von neuen Elementen sind grundsétzlich drei verschiedene
Konzepte vorhanden: Klassifizierung mittels Distanzen, mittels Klassizierungsfunk-

tionen und itber Wahrscheinlichkeitsberechnungen.|[10]

Hier geht man folgendermaflen vor: ein Objekt a wird anhand seiner gemessenen
Merkmalsausprégungen ay, as, ..., a, in die Gruppe klassifiziert, zu deren Gruppen-

mittelpunkt es den kleinsten Abstand hat. Ist nur eine Diskriminanzfunktion vor-
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handen, so wird ein Objekt derjenigen Gruppe zugeordnet, fiir die die euklidische

ly(a) —y;l =\/y(a)® —y7

Die von R.A. Fisher entwickelten Klassifizierungsfunktionen bilden eine Metho-

Distanz minimal ist:[10]

de, um die Klassifizierung direkt auf Basis der Merkmalswerte (ohne Verwendung
von Diskriminanzfunktionen) durchzufithren. Die Klassifizierungsfunktionen sind
jedoch nur dann nutzbar, wenn gleiche Streuung in den Gruppen angenommen
werden kann, also wenn die Kovarianzmatrizen der Gruppen annéhernd identisch
sind. Diese Methode wird auch als lineare Diskriminanzfunktion bezeichnet und in

Abschnitt 4.1 ndher behandelt. [10]

Gemifl dem Distanzkonzept wird ein Element 7 in diejenige Gruppe g eingeord-
net, der es am néchsten liegt. Hier werden vorwiegende die quadrierten Distanzen
verwendet:[10]

ng:(yﬁy;,)2 (g=1,..,G)

Bei mehreren Diskriminanzfunktionen wird die quadrierte euklidische Distanz im
K -dimensionalen Diskriminanzraum zwischen dem Element ¢ und dem Centroid
der Gruppe ¢ herangezogen:[10]

K

D} = (Vi — Vi) (g=1,...G)

k=1

Das Wahrscheinlichkeitskonzept, baut auf dem Distanzkonzept auf. Es ermoglicht,
die Beriicksichtigung von (ungleichen) A-priori-Wahrscheinlichkeiten. Auch erméog-
licht es die Beriicksichtigung von (ungleichen) ,, Kosten“ der Fehlklassifikation. Ohne
diese Erweiterungen wiirde es zu den gleichen Ergebnissen, wie das Distanzkonzept
fithren. Es wird nach folgendem Prinzip durchgefiithrt: Ordne ein Element i derje-

nigen Gruppe g zu, fiir die die Wahrscheinlichkeit P(g]Y;) maximal ist. [10]

Dabei bezeichnet P(g|Y;) die Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehorigkeit von Element

10



B. Seminararbeiten 375

3 Diskriminanzanalyse Allgemein 3.1 Vorgehen Diskriminanzanalyse

i mit Diskriminanzwert Y; zu Gruppe g (g=I, ..., G). [10]

Die Klassifizierungswahrscheinlichkeiten werden als A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten

bezeichnet. Zu ihrer Berechnung wird das Bayes-Theorem angewendet:[10]

P(Y;l9)Pi(9)
P(g]Y}) =
(91Y2) >0, P(Yilg)Pi(g)

P(g|Y:) = A-posteriori-Wahrscheinlichkeit

P(Y;|g) = Bedingte Wahrscheinlichkeit
P,(g) = A-priori-Wahrscheinlichkeit

Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(Y;|g) gibt an, wie wahrscheinlich ein Diskrimi-
nanzwert Y; fiir das Element ¢ wére, wenn dieses zu Gruppe ¢ gehoren wiirde. Sie

lasst sich durch Transformation der Distanz D;, ermitteln.[10]

In Tabelle 3.1 werden noch einmal die verschiedenen Klassifizierungskonzepte auf-

gezeigt und untereinander verglichen.

Klassifiz.- Distanz- ‘Wahrsch.-
Funktionen Konzept Konzept
Unterschiedliche A-priori- ja nein ja
Wahrscheinlichkeiten
Unterschiedliche Kosten nein nein ja
der Fehlklassifikation
Beriicksichtigung nein ja ja
ungleicher Streuungen
in den Gruppen
Unterdriickung nein ja ja
irrelevanter Diskriminanz-
funktionen

Tabelle 3.1: Vergleich der Klassifizierungskonzepte

Quelle: Prof. Dr. Klaus Backhaus [10, S. 185]

11
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3.2 Priifung der Klassifikation

Zur Priifung der Klassifikation haben sich mehrere Verfahren etabliert, die hier

schnell aufgegriffen und erklért werden sollen.

Resubstitution

Die Schétzung und Priifung der Daten werden mit dem Ausgangsdatensatz durch-
gefithrt, jedoch ohne dass aus diesem Daten entfernt oder hinzugefiigt werden. Die
Fehlerrate, die man bei diesem Test erhélt, ist die gesuchte Fehlerrate. Allerdings
neigt die Resubstitution zur optimistischen Unterschitzung der Fehlerrate, je klei-

ner die Stichprobe ist.[5]

Vorgehensweise:
1. Bestimme die Zuordnungsregeln
2. Wende die Zuordnungsregeln auf alle Elemente der Stichprobe an und bestimme

die Anzahl der falsch zugeordneten Datensitze

Train-and-Test
Der Ausgangsdatensatz wird aufgeteilt in:
— Trainingsdatensatz - dieser enthélt die Daten fur die Schétzung

— Testdatensatz - hierin sind 20-30% der Ausgangsdaten enthalten

Die gesuchte Fehlerrate ergibt sich hier aus der Fehlerrate des Testdatensatzes. Sie
wird im Mittel richtig geschétzt.[5] Nachteilig ist, dass man zwei Stichproben bent-
tigt. Dadurch wird der Umfang des Trainingsdatensatzes kleiner. Dies ist relevant,
da bei der Diskriminanzanalyse gilt: Je mehr Daten vorhanden sind, desto besser

kénnen die Zuordnungsregeln bestimmt werden. [5]

Vorgehensweise:
1. Bestimme die Zuordnungsregeln aufgrund des Trainingsdatensatzes

2. Wende die Zuordnungsregeln auf alle Elemente der Teststichprobe an und be-

12
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stimme die Anzahl der falsch zugeordneten Datensétze

Cross-Validation

Hierbei werden die Ausgangsdaten in m (gleichgroe) Stichproben aufgeteilt. Dabei
gelten bei jedem Durchgang

- (m — 1) als Trainingsdatensatz und

- 1 als Testdatensatz

Die Fehlerrate ergibt sich hier aus dem Durchschnitt aller Testdaten-Fehlerraten.[5]

Leaving-One-Out

Bei dieser Test-Methode nimmt man jeweils einen Datensatz aus den Ausgangsda-
ten und verwendet diesen als Test-Datensatz. Die gesuchte Fehlerrate findet man
durch Durchschnittsbildung der Fehlerraten der einzelnen Stichproben.
Vorgehensweise:

1. Nimm den i-ten Fall als Teststichprobe, die restlichen n — 1 Félle bilden die
Trainingsstichprobe

2. Bestimme die Zuordnungsregeln mit der Trainingsstichprobe

3. Wende die Zuordnungsregeln auf den einen Fall der Teststichprobe an; stelle fest,
ob er richtig zugeordnet wurde

4. Fiihre die Schritte 1-3 fiir i = (1,2, ...,n) durch und zéhle die Anzahl der falsch

zugeordneten Fille. [5]

Bootstrap

Hierbei erzeugt man m Testdatensétze, die die gleiche Anzahl an Daten enthalten
wie der Ausgangsdatensatz. Jeder Testdatensatz wird hier unter Verwendung fol-
gender Regeln erzeugt:

— Entferne zufillig einzelne Elemente (ca. 2 = 37%)

— Fiige zufillig bereits vorhandene Elemente hinzu

Mit diesen Datenséitzen wird nun jeweils eine Diskriminanzanalyse durchgefiihrt.

Die Fehlerrate ergibt sich aus dem Durchschnitt aller m Fehlerraten. [5]

13
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Diskriminanzanalyse

4.1 Lineare Diskriminanzanalyse

Die lineare Diskriminanzanalyse ergibt sich fiir den Spezialfall von klassenweise

identischen Kovarianzmatrizen 3, = ¥ mit r = 1, ..., k. [12, 9]

Bei der linearen Diskriminanzanalyse werden die folgenden Annahmen zugrunde
gelegt:[3, 8]

(L1) Die Verteilungen innerhalb der Klassen sind Normalverteilungen, wobei unter-
schiedliche Erwartungswerte p,; vorausgesetzt werden, aber die Kovarianzmatrizen
> als identisch fiir alle Klassen angenommen werden.

(L2) Die Fehlklassifikationskosten sind gleich.

(L3) Die a-priori-Wahrscheinlichkeiten kénnen unterschiedlich sein.

Die Lineare Diskriminanzfunktion sieht wie folgt aus: [12]

1 _
dr(I> = _5(1 - ,LLV')TE 1(33 - MT) + 10g(p(7"))
Fiir gleiche a-priori-Wahrscheinlichkeiten p(1) = ... = p(k) wird das Individuum
i derjenigen Klasse zugeordnet, deren quadratische Mahalanobis Distanz minimal
ist. Im Gegensatz zur QDA miissen nur wechselseitige Differenzen zwischen den
Diskriminanzfunktionen der Klassen geschétzt werden. Das heifit, die Anzahl der

zu schitzenden Parameter ist deutlich niedriger. [12]

14
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4.2 Quadratische Diskriminanzanalyse

Wird die Annahme der LDA (L1) durch die folgende Annahme (Q1) ersetzt, spricht
man von quadratischer Diskriminanzanalyse:[3, §]

(L1) Die Verteilungen innerhalb der Klassen sind Normalverteilungen, wobei unter-
schiedliche Erwartungswerte p i vorausgesetzt werden, aber die Kovarianzmatrizen
>} als identisch fiir alle Klassen angenommen werden.

(Q1) Fiir die Verteilungen innerhalb der Klassen werden Normalverteilungen mit
unterschiedlichen Erwartungswerten p und unterschiedlichen Kovarianzmatrizen >;

angenommen.

In die logarithmierte Form der Bayes-Regel eingesetzt, erhélt man folgende Diskri-

minanzfunktion:

4:(x) = 5 — )75 @ — ) — 3 lo(|]) + log(p(r)

2
In der Praxis sind die Parameter der Normalverteilung meist unbekannt, sie miissen
deshalb aus der Lernstichprobe geschitzt werden. Klassischerweise werden folgende
unverzerrte Schitzer verwendet:[12]
geschitzte a-priori-Wahrscheinlichkeit der Klasse p(r) = n,/n
geschitzter Mittelpunkt der Klasse p, = x,

geschitzte Kovarianzmatrix der Klasse r: X, = Sy

Der Vorteil der quadratischen Diskriminanzanalyse ist, dass weniger Annahmen als
in der linearen oder diagonalen linearen Diskriminanzanalyse vorausgesetzt werden.
Es werden keinerlei Aussagen iiber die Kovarianzmatrizen X, getroffen. Dies fiihrt
zu einer groffen Anzahl zu schitzender Parameter fiir die verschiedenen Kovarianz-
matrizen. Somit ist diese Methode nur fiir Datensétze mit vielen Beobachtungen in

jeder Klasse geeignet.[12, 9]
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4.2 QDA

Die Nachfolgende Tabelle 4.1 listet mogliche Anwendungsgebiete der QDA auf und

zeigt, dass die Diskriminanzanalyse auch im freien Markt breit vertreten sein kann

und fiir verschiedenste Gebiete nutzbar ist.

Problemstellung Gruppierung Merkmalsvariablen
Pritfung der Risikoklasse: Soziodemographische Merkmale
Kreditwiirdigkeit — hoch (Alter, Einkommen, ete.)
— niedrig Anzahl weiterer Kredite,
Beschiiftigungsdaner, ete.
Auswahl von Aufien- Verkaufzerfolg: Ausbildung, Alter, Peréinlichkeits-
dienstmitarbeitern — hoch merkmale, kérperliche Merkmale ete.
— niedrig
Analyse der Markenwahl | Marke: Wiinsche zu Eigenschaften von
beim Autokanf — Mercedes Autos, 2.B.: Aussehen, Strafenlape,
— BMW Hichstgeschwindigkeit, Wirt-
— Audi, ete. schaftlichkeit ete.
Wihleranalyse Partei Einstellung zu politischen Themen
— DU wie Abriistung, Atomernergie, Tempo-
- 5PD limit, Bestenerung, Wehrdienst,
- FDP Mitbestimmung ete.
— Griine
Diagnose von Atemnot Uberleben: seburtsgewicht, Geschlecht,
bei Neugeborenen —ja pH-Wert des Blutes,
— nein postmenstruales Alter der

Mutter ete.

Erfolgsaussichten von
neuen Produkten

Wirtschaftl, Erfolg:

— Gewinn

Neuigkeitsgrad des Produktes,
Marktkenntnis des Unternehmens,

— Verlust Preis/Leistungs-Verhiltnis,
technolog. Know-how ete.
Analyse der Diffusion Adoptergruppen: Risikofreudigkeit, soziale
von Innovationen — Innowatoren Mobilitit, Einkommen, Status-
— Imitatoren bewulitsein ete.

Tabelle 4.1:

Mogliche Anwendungsgebiete der QDA

Quelle: He$ [5, S. 24]

16




B. Seminararbeiten 381

5 Quadratische Diskriminanzanalyse

in Bezug zu MAMKSFZ

In diesem Abschnitt werde ich die bisherigen Ergebnisse der Quadratischen Diskri-
minanzanalyse (QDA) aufzeigen und Erkentnisse aus den Resultaten zichen. Die
Ergebnisse sind einerseits mit Matlab 2016b, aber auch mit Python erstellt wor-
den. Der Wechsel von Matlab auf Python erfolgte, da Python leichtgewichtiger
und schneller als Matlab ist. Aulerdem ist es fiir mich intuitiver, da ich bereits

Erfahrung mit der Skriptsprache Python habe.

Fiir Python sind jedoch zusétzliche Pakete notwendig, die nachtréglich installiert
werden miissen, diese sind wie folgt aufgelistet: [11]

- pandas

- matplotlib

- sklearn

- datetime

- pickle

Die ersten Daten die von mir angelernt worden sind, waren die Assessment-Daten
der alten Projektgruppe MAMKS. Die QDA hat den Vorteil, dass sie in Matlab
relativ schnell angelernt werden konnte, sodass schnell Ergebnisse erzielt werden
konnten. Andere Verfahren wie K-Nearest-Neighbors oder Boosted-Decision-Trees
sind mit Matlab sehr langsam anzulernen, selbst auf dem Cluster der Univeritit
Oldenburg. Die Genauigkeiten der ersten Tests, die von Matlab ausgegeben wurden,
lagen bei 89,91%. Bei weiteren Tests, die mit den Assessment-Daten und noch

zusétzlich selbstgesammelten Daten vorgenommen wurden, sanken die Ergebnisse
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jedoch auf nur noch rund 71% ab.

Die nachstehende Tabelle 5.1 stellt die Aktivitédten in Static, Dynamic und Transiti-
on dar und zeigt die Erkennungsrate (Acc) auf eben diesen Aktivitéiten. Aulerdem
zeigt sie den Anteil der Aktivitdten an der Gesamtanzahl gemessen in Prozent.

Matlab hat hier zusétzlich eine Cross-Validation von 5 genutzt.

Static (%) Dynamic (%) Transition (%)

Aktivitat Acc Antell | Aktivitat Acc Anteil Aktivitat Acc Anteil

SIT 95% 4225 | WALK 84% 2181  STAND_SIT 65% 1,364

STAND 89% 80,56 = TURN_AROUND_LEFT 54% 0,137 LIE_ON_BACK_LIE_ON_SIDE 59% 0,138

LIE_ON_BACK 80% 0574 | TURN_AROUND_RIGHT 45% 0,060 SIT_STAND 53% 1,268

LIE_ON_SIDE 78% 0211 | JUMP 42% 0,385 | STAND_LIE 37% 0,170
STAIR_CLIMB 28% 0576 | LIE_ON_SIDE_LIE_ON_BACK 35% 0,012
BEND_OVER_OR_SQUAT 28% 0,092 | LIE_SIT 20% 0,166
WALK_BACKWARDS 0% 0,100 | SIT_LIE 16% 0,002

Tabelle 5.1: Erste Zwischenergebnisse der QDA in Matlab

In der Tabelle 5.1 ist unschwer zu erkennen, dass die Aktivitdten ,Sit“, ,,Stand“ und
SWalk® mit Abstand am haufgisten vertreten sind. Dies spiegelt sich auch in den
Ergebnissen der QDA wieder. Denn diese kann, wie in Abschnitt 4.2 nachzulesen,
am besten Elemente klassifiziern, die in grofler Zahl vertreten sind. Dies bedeutet
unweigerlich, dass Elemente die nicht ausreichend zur Verfiigung stehen, schlecht

von der QDA eingeordnet werden.

Als néchsten Schritt galt es die Senior-Home-Daten anzulernen und die Ergebnisse
mit denen, der Assessment-Daten zu vergleichen. Hier sind drei verschiedene Da-
tensétze entstanden, die dann mit Python angelernt worden sind:

- 1b_new: beinhaltet 12 Aktivitdten

- 2_new: beinhaltet 9 Aktivitdten

- 3_new: beinhaltet 9 Aktivitdten

Die Genauigkeiten der verschiedenen Datensétze sind in der Abbildung 5.1 einseh-

bar. Die Ergebnisse sind mit 79-80% ausgezeichnet und damit schlechter als die
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Genauigkeiten bei den Datensétzen der alten Projektgruppe. Dies héingt mit grofier
Wahrscheinlichkeit an einerseits schlecht gelabelten Daten, sowie mit der grofieren

Anzahl an Aktivitdten zusammen.

==== RESTART:

Abbildung 5.1: Senior-Home-Studie Ergebnisse der QDA in Python

In der Abbildung 5.1 sind die Ergebnisse der drei Datensétze zu sehen, in der
Reihenfolge wie sie oben aufgelistet worden sind. Die erste Genauigkeit ist das
Ergebnis der QDA, sowie zusitzlich als Vergleich die Genauigkeit der Linearen
Diskriminanzanalyse (LDA).

Bei der Anwendung des antrainierten Klassifizierers, kommt es, gegeben durch die
schlechte Klassifizierung, zu Fehlerhaften Einordnungen von unbekannten Daten.
Es wird bei den Vorhersagen von neuen Daten zu grofler Wahrscheinlichkeit ,,Sit*,

»otand* oder ,Walk® ausgegeben. Selbst dann, wenn man héndisch Daten vorher-

19
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5 Ergebnisse der QDA 5 Ergebnisse der QDA

sagen lassen mochte, die definitiv ,, Treppe steigen®, , Springen“, oder andere Akti-

vitaten darstellen.

Durch verschiedene Optimierungen, wie z.B. das Downsampling oder Upsampling
der Daten, konnten die Ergebnisse leider nur geringfiigig verbessert werden. Viel

bessere Resultate erzielte jedoch der K-Nearest-Neighbor mit dem Downsampling.

Die Daten aus der alten Projektgruppe haben, anders als die Senior-Home-Daten,
zeitlich vordefinierte Abldufe mit definierten Start- und Endzeitpunkten und gere-
gelte Aktivitaten, die die Probanden durchfithren mussten. Dies macht es einfacher
diese Daten zu labeln. Die von uns aufgenommenen Daten, sind bei den Senio-
ren zu Hause enstanden und sind in ihren Aktivitdten nicht eingeschrinkt oder
vordefiniert. Das bedeutet, dass beim Labeln Fehler passieren koénnen, da man-
che Aktivitdten nicht einwandfrei zugeordnet werden konnten. Dies hat wiederrum

Einfluss auf das Anlernen mit der QDA.

Nach den bisherigen Ergebnisse werden die Resultate der QDA immer ,schlechter”,
bzw. nehmen in der Gesamterkennungsrate ab. Das liegt vor allem auch daran,
dass die QDA stark abhéngig von der Anzahl an Beobachtungen in jeder Klasse ist,

sowie von korrekt gelabelten Daten.

Als zusétzlicher Schritt wird deshalb versucht die Qualitéit der gelabelten Daten
noch zu verbessern, um evtl. noch bessere Ergebnisse erhalten zu konnen. Jedoch
liegt das Hauptaugenmerk unserer Arbeit auf dem K-Nearest-Neighbor und dem
Decision-Tree Algorithmus, da diese mit Abstand die besten Ergebnisse erzielen.
Sodass anzumerken ist, dass die Arbeit an der QDA eher in den Hintergrund geriickt

wird.

20
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6 Related Work

Bei meiner Suche nach Verwandten Arbeiten zu Bewegungsaufnahmen mit Senso-
ren und anschlieBender Klassifikation mit der Diskriminanzanalyse, habe ich nahezu
nichts an Literatur finden kénnen. Das kann unter anderem daran liegen, dass die
Diskriminanzanalyse nicht sonderlich gut fiir diese Art Daten geeignet ist oder aber
andere Verfahren deutlich bessere Ergebnisse présentieren als die Diskriminanzana-

lyse.

Spitzenreiter sind dort z.B. der K-Nearest-Neighbor oder Decision Trees, welche
so gut wie in jeder Arbeit vorkommen, die mit Bewegungsaufnahmen zu tun ha-
ben. So zeigen z.B. Albert Hein [1] und Allen Y. Yang [2], dass sich KNN und
Decision-Trees hervorragend eignen, Bewegungsablédufe zu klassifizieren und solide

Ergebnisse liefern.

Eine weitere Ausarbeitung von Milker [7] zeigt die Bewegungserkennung mit dem
Bayes. Da die Diskriminanzfunktion auf Bayes aufbaut, ist ein Vergleich mit der
QDA moglich. Jedoch zeigt sich hier, wie vermutet, ein eher schlechtes Ergebnis
bei der Auswertung, denn die Erkennungsrate der Bewegungmuster liegt hier nur
bei 70%, wohingegen der Decision-Tree-Algorithmus bei 98% Gesamtgenauigkeit
liegt.[7]

Dies unterstreicht meine bisherigen Ergebnisse mit der Quadratischen Diskrimi-
nanzfunktion und macht ein weiteres Auseinandersetzen mit der QDA bezogen auf

die Zeitliche Begrenzung der Projektgruppe, eher nicht notig.

21



B. Seminararbeiten 386

7 Fazit

Diese Arbeit untersuchte die Bewegungserkennung mit Hilfe der Quadratischen Dis-
kriminanzanalyse. Es wurde versucht die Diskriminanzfunktion in die Multivariaten
Verfahren einzuordnen und den Ablauf des Algorithmus zu erkliaren. Anschlieflend
wurden die bisherigen Ergebnisse vorgestellt und untereinander verglichen, sowie

mogliche Erklarungen zu den Ergebnissen erdrtert.

Die geringe Genauigkeit, die in dieser Untersuchung auftrat, lasst sich entweder auf
schlecht gelabelte Daten zuriickfithren oder auf die zu wenig vorhandenen Aktivitéa-
ten, wie ,, Treppe steigen* oder ,,Hinsetzen“. Leider ist ein grofles Ungleichgewicht in
den Daten vorhanden, was sich wahrscheinlich in den Ergebnissen des Klassifikators
kenntlich macht. Auch andere Publikationen zeigen, dass die Diskriminanzanalyse
leider nicht , gut“ genug ist, um eine weitere Auseinandersetzung mit diesem zu

rechtfertigen.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass die Quadratische Diskriminanzanalyse ein
spannender Algorithmus ist, der fiir viele verschiedene Sachverhalte nutzbar ist,
jedoch fiir den weiteren Gebrauch der Projektgruppe MAMKSFZ nicht geeignet
ist. Die bisher erzeugten Ergebnisse sind nicht relevant genug, um sich weiter mit
diesem Algorithmus beschiftigen zu kénnen. Dennoch hat es Spafl gemacht, sich
mit diesem Algorithmus auseinanderzusetzen und seine verschiedenen Einsatzfelder

kennen zu lernen.
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1 Einleitung

Machine Learning (ML) und Kiinstliche Intelligenz (KI) haben in den letzten Jah-
ren stark an medialer Aufmerksamkeit gewonnen. Dabei sind diese Forschungsfelder
nicht neu, bereits 1959 wurde der Begriff des Machine Learnings durch Samuel, A.
L. gepragt[7]. Durch die steigende Rechenkapazitit sowie den stetig weiterwach-
senden Datenmengen, gewinnen ML und KI jedoch weiter an Interesse und Sinn-
haftigkeit. So findet sich auch in dieser Seminararbeit eine sinnvolle Verwendung.
Im Rahmen der Projektarbeit ,Mobilitéats-Assesments mit korpernahen Sensoren
fiir Zuhause” wird versucht, Mobilitéitsverdnderungen mit Hilfe verschiedener Sen-
soren zu erfassen und darzustellen. Um dies zu erreichen, tragen Probanden einen
Giirtel, welcher Bewegungsdaten, bestehend aus Accelerometer-, Gyroskop- und
Magnetometer-Werten, aufzeichnet. Damit die Verédnderungen genauer erfasst wer-
den konnen, ist es notwendig, aus den Giirtel-Daten Aktivitéiten, wie zum Bei-
spiel ,,Gehen“ oder ,,Sitzen“, herauszurechnen. Fiir diese Aufgabe kénnen Machine
-Learning-Algorithmen angewandt werden, welche solch eine Klassifikation vorneh-
men. Da eine Vielzahl unterschiedlicher Algorithmen existieren, ist zu klaren wel-
cher sich fiir diese Aufgabe eignet und wie dieser gegebenenfalls verbessert werden
kann.

In dieser Arbeit wird der Fokus auf den ,Bagging Trees“-Algorithmus gesetzt, da
sich dieser Algorithmus in einer kleinen, eigens durchgefiithrten Teststudie als einer
der besseren erwies. Dargelegt wird beispielsweise die Funktionsweise des Algorith-
mus. Da dieser jedoch auf einem Baumstruktur-Graphen basiert, werden hierzu
vorab die benotigten Grundlagen vermittelt. Auch wird der generelle Ansatz von
Bagging kurz dargestellt, um somit auf den ,,Bagging Trees“-Algorithmus zu schlie-

Ben. Anschliefend werden mit Hilfe eines Test-Datensatzes diverse Parameterein-
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1 Einleitung 1 Einleitung

stellung und Methoden des Bagging-Trees-Verfahren getestet, um eine Eignung fiir

die Projektgruppe und deren Datensétze zu iiberpriifen.
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2 Grundlagen

Da Entscheidungsbéume die Grundlage von Bagging-Trees und Random Forest bil-
den, wird folgend der Aufbau und die Funktionsweise erldutert. Auch werden mog-
liche Probleme der Entscheidungsbiume dargestellt. Ansétze zur Gegensteuerung

werden ebenso benannt.

2.1 Entscheidungsbaume

Entscheidungsbdume sind auf Graphen basierende Béume, welche mit Hilfe von de-
finierten Regeln Entscheidungen treffen konnen. Ein grofler Vorteil hierbei ist die,
durch die Darstellungsform gegebene, relativ einfache Interpretierbarkeit [6]. Ent-
scheidungsbdume gehoren zum Supervised Machine Learning und besitzen diverse
Formen.

Ein einfaches Beispiel ist in Abbildung 2.1 erkennbar. Ziel dieses Entscheidungs-
baumes ist es, die ,richtige* Aktivitat zu finden.

Einsatzgebiete finden Entscheidungsbdume sowohl im Regressionsbereich als auch
bei der Klassifikation, welche aufgrund der Aufgabenstellung dieser Arbeit genauer
betrachtet werden. Im Regressionsbereich wird mit Hilfe von Entscheidungsbdumen
beispielsweise der geschatzte Wert eines Gebrauchtwagen ermittelt. Dementspre-
chend handelt es sich um nummerische Werte. Bei der Klassifikation wird wiederum

eine Klasse, wie zum Beispiel die Aktivitéit ,,Stehen®, ausgegeben.

Beginnend mit dem Wurzelelement wird zuerst die Frage/ Regel gestellt, ob Arbeit
zu tun ist oder nicht. Ist Arbeit zu tun, so wird sich dazu entschieden Zuhause zu

bleiben (Stay in). Der Entscheidungsbaum beendet in diesem Fall. Ist keine Ar-
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2 Grundlagen 2.1 Entscheidungsbdume

Yeg.,,-»”"") No
VRN
// N
Sunny . Rainy
p Over-"
cast

// AN
Y AN
‘ Go to beach ‘ ‘ Go running ‘ Friends busy?
Yes No

| Stay in ‘ ‘Goto movies|

Abbildung 2.1: Beispiel eines Entscheidungsbaums [6]

beit zu tun, so wird als néchstes nach dem Zustand des Wetters gefragt. Hierbei
gibt es die Zusténde ,Sonnig”, ,Bewolkt oder ,, Regnerisch®, welche wiederum ver-
schiedene Antworten liefern. Es wird dabei mit moglichst wenig Fragen versucht,
herauszufinden, welche Aktivitdt ausgefithrt werden soll. Wie dieser Aufbau ent-
steht, wird folgend versucht darzustellen. Dazu existieren mehrere Algorithmen. Zu
nennen ist beispielsweise 1D3, welcher zu ¢5.0 weiterentwickelt wurde oder aber
auch der CaRT-Algorithmus, welcher auch fiir den ,Bagging Trees“-Algorithmus
Verwendung findet. Das grundsétzliche Vorgehen ist jedoch bei beiden Algorith-
men #dhnlich. Zur Erklarung dient das folgende Beispiel. Hierbei ist zunéchst der

dargestellte Datensatz gegeben (siehe Abbildung 2.2):

Farbe Durchmesser Label

Grin 3 Apfel
Gelb 3 Apfel
Rot 1 Apfel
Grin 1 Traube
Grin 3 Apfel

Abbildung 2.2: Beispieldatensatz
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Aus dem Datensatz gehen in der ersten Spalte verschiedene Farben hervor, die
zweite Spalte beinhaltet den jeweiligen Durchmesser. Die dritte Spalte beschreibt,
um welche Frucht es sich bei der jeweiligen Zeile handelt. Diese Trainingsdaten
sind somit eine Ansammlung von Beispielen. Die Algorithmen betrachten im ersten
Schritt die erste Spalte, also alle Farben und versuchen zu ermitteln, wie viele
Farben sie eindeutig einer Frucht zuordnen konnen. Dies ist bei den Farben Gelb
und Rot der Fall (Apfel). Bei den anderen drei Eintriagen ist es unklar. Somit ergibt
sich eine Quote von 3/2. Als Graph dargestellt ergibt sich 2.3.

Farbe (3/2)
Grin(3) Gelb(1) Rot(1)
Apfel Apfel

Abbildung 2.3: , Farbe* als Entscheidungskriterium

Als néchstes wird die zweite Spalte ,Durchmesser” angeschaut. Dort gibt es die
Werte ,,3“ und ,,1“. Ist der Wert ,,3“, so kann dieser eindeutig einem Apfel zugeordnet
werden, welches drei Mal der Fall ist. Ist der Wert wiederum ,,1%, so ist es in den
beiden Féllen nicht eindeutig welche Frucht daraus hervorgeht. Es ergibt sich daraus
eine Quote von 2 zu 3 (sieche Abbildung 2.4).

Durchmesser (2/3)

/\

3(3) 1)
Apfel

Abbildung 2.4: ,,Durchmesser* als Entscheidungskriterium

Da es keine weiteren Spalten zur Betrachtung mehr gibt wird im nachfolgen Schritt
nun die jeweilige Quote verglichen. Dabei stellt sich die Quote des Durchmessers
als besser dar, da dort mehr Label direkt erkannt werden. Um eine noch bessere
Partitionierung vorzunehmen, werden zur Berechnung weitere Faktoren, wie z.B. die

Gewichtung hinzugezogen. Bei dem 1D3-Algorithmus kommt dafiir die Berechnung
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des Information Gain zum Einsatz. Beim CaRT-Algorithmus wird der Gini-Index

genutzt. Die Formel dafiir lautet:

Abbildung 2.5: Gini-Index zur Berechnung der Quote

Dabei bezeichnet ,S“ das Trainingset welches iibergeben wird. , k* steht fiir die An-
zahl der verschiedenen Werte. ,pi“ ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Klasse ,,i“
zu ,,S¢ gehort[8]. Zunéchst wird der Gini-Index fiir den gesamten Datensatz ermit-
telt (Schritt 1), anschlieBend fiir die einzelnen Spalten (Schritt 2). Das Ergebnis
wird je Spalte wiederum von dem zuerst berechneten Gesamt-Gini-Index abgezo-
gen (Schritt 3). Die Spalte, welche im Vergleich zu den anderen Spalten das hochste
Ergebnis erzielt, wird als Split-Kriterium ausgewihlt.

Zum besseren Verstédndnis folgt erneut eine Berechnung anhand des Beispieldaten-

satzes:

Schritt 1: Berechnung des Gini-Index fiir das Trainingset (Label).
Gini(S) = 1 - (Haufigkeiten Apfel)? + (Hiufigkeiten Traube)?

Gini(S) = 1 - (4/5)% + (1/5)?
Gini(S) = 1- 0,64 + 0,04
Gini(S) = 0,32
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2 Grundlagen 2.1 Entscheidungsbdume

Schritt 2a: Berechnung des Gini-Index fiir die Spalte Farbe
Instanzen fiir Griin:

Gini(Griin) = 1 - (HAufigkeiten Apfel)?+ (Hiufigkeiten Traube)?
Gini(Griin) = 1 - (2/3)? + (1/3)?

Gini(Griin) = 1 - 0,44 + 0,11

Gini(Griin) = 0,45

Instanzen fiir Rot:

Gini(Rot) = 1 - (Hdufigkeiten Apfel)® 4+ (H#ufigkeiten Traube)?
Gini(Rot) = 1 - (1/1)? + (0/1)?

Gini(Rot) =1-140

Gini(Rot) =

Instanzen fiir Gelb:

Gini(Gelb) = 1 - (H#ufigkeiten Apfel)? + (Héufigkeiten Traube)?
Gini(Gelb) = 1 - (1/1)? + (0/1)?

Gini(Gelb) =1-1+0

Gini(Gelb) =

Berechnung mit Gewichtung:

Héaufigkeiten Griin * Gini(Griin) + H&ufigkeiten Rot * Gini(Rot) + Haufigkeiten
Gelb * Gini(Gelb)

Gini(Farbe) = 3/5 * 045 + 1/5 % 0 + 1/5 % 0 = 0,27
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Schritt 2b: Berechnung des Gini-Index fiir die Spalte Durchmesser
Instanzen fiir ,,3“

Gini(,3“) = 1 - (Haufigkeiten Apfel)? + (H&ufigkeiten Traube)?

Gini(,3“) = 1 - (3/3)? + (0/3)?
Gini(,3“) =1-1+0
Gini(,,3%) =

Instanzen fiir ,,1“

Gini(,1) = 1 - (Hdufigkeiten Apfel)?> + (H&ufigkeiten Traube)?

Gini(,14) = 1 - (1/2)? + (1/2)2
Gini(,14) = 1 - 0,25 + 0,25
Gini(, 1) =

Berechnung mit Gewichtung:
Héufigkeiten ,,3“ * Gini(,,3“) + Héufigkeiten ,,1¢ * Gini(,,1%)
Gini(Durchmesser) = 3/5 * 0 + 2/5 * 0,5 = 0,2

Schritt 3: Vergleich der beiden Spalten (GiniGain)
Gini(S) - Gini(Farbe) = 0,32 - 0,27 = 0,05
Gini(S) - Gini(Durchmesser) = 0,32 - 0,2 = 0,12

Aus der Berechnung ergibt sich, dass durch Splitten mit Hilfe der Farbe eine Ver-
besserung von 0,05 moglich ist. Beim Durchmesser ist sogar eine Verbesserung der
Unreinheit von 0,12 moglich, womit sich der Algorithmus zunéchst fiir das Splitten
via Durchmesser entscheiden wiirde. Anschlieend wiirden alle verbleibenden Da-
ten (Spalte drei und vier) rekursiv nach dem gleichen Prinzip betrachtet werden.

Daraus ergibt sich der finale Entscheidungsbaum 2.6.

Ein Problem, welches bei Entscheidungsbdumen auftreten kann, ist das Overfitting.

Wie aus der Beschreibung der Funktionsweise ersichtlich, versucht der Entschei-
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Durchmesser (2/3)
3(3) 1(2)
Apfel |
Farbe (0/2)
Griin(1) Rot(1)
Traube Apfel

Abbildung 2.6: Finaler Entscheidungsbaum

dungsbaum rekursive solange Regeln beziehungsweise Entscheidungen zu treffen,
bis er auch die letzten Restdaten genau gesplittet hat. Dies ist nicht immer Sinn-
voll und zudem die Grundlage fiir Overfitting, was eine zu starke Anpassung an
die Trainingsdaten beschreibt. Dies hat zur Folge, dass bei der Klassifizierung von
anderen Datenséitzen mit Hilfe des Entscheidungsbaumes ein ungenaueres Ergebnis

entsteht. Dieses Problem ist in 2.7 abgebildet.

ﬂg T T T T T T T T T

0ES

0

075

o7

Accuracy

0/s

06 - On twining data —— .
Cn test data

055 - 1

0.5 L 1 1 1 1 1 1 1 1
a Lo X il 40 50 50 Ta =0 =i} Lag

Eize of tree (number of nodex)

Abbildung 2.7: Overfitting[1]
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2 Grundlagen 2.2 Bagging und Bagging Trees

Zu erkennen ist hierbei, dass mit steigender Anzahl der Knoten eines Baumes zu-
néchst die Erkennungsrate, sowohl beim Klassifizieren von Trainingsdaten als auch
von Test-Daten steigt. Ab einer gewissen Grofle stagniert die Erkennungsrate auf
den Test-Daten jedoch. Bei einem weiter wachsenden Baum fallt die Rate sogar. Um
dieser Problematik entgegenzuwirken, kann das Pruning-Verfahren genutzt werden.
Dabei wird ein Entscheidungsbaum zunéchst komplett erstellt. Anschlieffend wer-
den jedoch eher unwichtige Knoten wieder herausgenommen, um eine zu starke
Anpassung an die Trainingsdaten zu verhindern. Dies hat ebenfalls den Vorteil,
dass weniger Speicherplatzbedarf benotigt wird. Um der Problematik noch weiter
entgegenzuwirken, ist beispielsweise der Einsatz von , Bagging“ denkbar, welcher im

folgenden Kapitel erldutert wird.

2.2 Bagging und Bagging Trees

Der Begriff |Bagging” ist eine Zusammensetzung der beiden Worter ,Bootstrap
aggregating® und wurde durch Leo Breiman geprégt[4]. Es bezeichnet eine Metho-
de in der mehrere verschiedene Klassifikationsmodelle angelernt werden. Diese ver-
schiedenen Modelle bilden anschliefend einen zusammengesetzten Klassifikator der
im Idealfall eine gesteigerte Vorhersagegenauigkeit besitzt. Werden fiir das Bagging
lediglich Entscheidungsbaume angelernt, so kann dies als ,,Bagging Trees“ bezeich-
net werden. Eingesetzt werden kann dieses Verfahren sowohl bei der Regression, als
auch bei der Klassifikation welche in dieser Ausarbeitung genauer betrachtet wird.
Es folgt eine Beschreibung des Ablaufes der Methode.

Zu Beginn koénnen die zur Verfiigung stehenden Daten in Test- und Trainingsda-
tensiitze aufgeteilt werden. Anschlieend werden die Trainingsdaten durch Ziehen
von Bootstrap-Stichproben in einzelne, unabhéngige Datenséiitze aufgeteilt. Dabei
wird pro anzulernendes Modell eine Stichprobe benétigt. Die Bootstrap-Stichproben

werden dabei nach einem definierten Verfahren gezogen. Stehen beispielsweise insge-
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samt 30 Trainingssétze zur Verfligung, wird eine definierte Anzahl davon gezogen.
Beispielsweise vier Sétze, womit jede Stichprobe immer vier Datensétze enthéilt.
Beim Ziehen der Sétze kann es auch vorkommen, dass ein bereits gezogener Daten-
satz erneut gezogen wird. Nach dem Erstellen der Stichproben, oder auch ,bags“
genannt, wird daraufhin zu jeder einzelnen Stichprobe ein Klassifikationsmodell

angelernt. Das gesamte Verfahren wird in 2.8 skizziert.

Cyrex _Grroy Gz LABEL

0386 Wis  2a73  ogsn 0084 0159 STAWD

Oizs_ tomis 2 [XE]

2 oan___ouse s
oI e zedl  wews  0@al 002 -

Trainings-Daten

Test-Daten

0029 STAND:

Abbildung 2.8: bagging“-Methode: Erstellung

Die erlernten Modelle bilden nun im Zusammenschluss das fertige Klassifikations-
modell. Zur Klassifikation wird der zu klassifizierende Datensatz an jedes einzel-
ne Teilmodel gesendet. Diese geben jeweils eine Klasse zuriick, welche als ,Vote“
bezeichnet werden kann. Per Mehrheitsentscheid wird somit final entschieden um

welche Klasse es sich handelt. Skizziert ist dieser Vorgang in 2.9.

Wie viel Erfolg diese Methode einbringt hat Leo Breiman in seinem Paper darge-
stellt[4]. Hierbei verglich er die Klassifikationsergebnisse zwischen einem Entschei-
dungsbaum und einem Bagging-Modell, bestehend aus 50 Entscheidungsbdumen.

Zur Validation wurde eine 10-fold-cross-validation angewandt. Durchgefiihrt wur-
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AccX AccY AccZ GyroX GyroY GyroZ
1,167 8,097 -4,212 0,980 0,189 0,021

SIT STAND STAND

STAND

Abbildung 2.9:  bagging“-Methode: Klassifizierung

de dieser Vergleich auf verschiedenen Datensidtzen mit unterschiedlicher Anzahl an

Samples, Variablen und Klassen, wie in Abbildung 2.10 dargestellt.

Data Set # Samples  # Variables  # Classes
waveform 300 21 3
heart 1395 16 2
breast cancer 699 9 2
ionosphere 351 34 2
diabetes 768 8 2
glass 214 9 6
soybean 683 35 19

Abbildung 2.10: Datensétze zum Vergleich [4]

Die erzielten Ergebnisse sind in Abbildung 2.11 aufgelistet. Es zeigt sich dabei
eine sehr unterschiedliche Verbesserung. Diese reicht von sechs Prozent bei den
Diabetes-Daten bis hin zu 43 Prozent bei den Herz-Datensétzen. Somit fand bei

jedem Datensatz eine Verringerung der Falschklassifizierung statt.
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Data Set €s €R Decrease
waveform 29.1 19.3 34%
heart 4.9 2.8 43%
breast cancer 59 3.7 37%
ionosphere 11.2 7.9 29%
diabetes 253 239 6%
glass 304 236 22%
soybean 8.6 6.8 21%

Abbildung 2.11: Klassifikationsergebnisse im Vergleich[4]

Zu beachten ist, dass bei dieser Methode nicht nur Entscheidungsbdume angelernt
werden konnen, sondern auch andere Modelle. Darunter féllt zum Beispiel ein neu-
ronales Netzwerk[4]. Jedoch eignen sich nicht alle Modelle hierfiir. Beispielsweise
erhélt ein ,k-nearest neighbor“-Klassifikator durch diese Methode kein besseres Er-
gebnis. Dies ist davon abhéngig, ob das Modell als ,stabil“ oder ,,instabil“ gilt. Ist
es ,stabil“, so erhélt man hierbei keine Verbesserung. Die Begriffe bezeichnen, ob
durch eine Verdnderung der Trainingsdaten durch Ziehen der Bootstrap-Stichprobe
jeweils ein anderes Ergebnis antrainiert wird. Ist dies nicht der Fall, so hat diese
Methode keinen Effekt. Ein Vorteil des ,,Baggings” besteht darin, dass das Ziehen
der Bootstrap-Stichproben sowie insbesondere das Anlernen der Teilmodelle verteilt
berechnet werden kann. Steht die dafiir notwendige Infrastruktur zur Verfiigung, so
kann dadurch die Anlernzeit stark verringert werden.

Um zu kléren, wie viele einzelne Teilmodelle fiir eine Verbesserung der Klassifika-
tion notwendig sind, also wie viele Stichproben gezogen und Modelle antrainiert
werden miissen, fithrte Leo Breiman eine sonst identische Berechnung mit Hilfe von
10, 25, 50 und 100 Teilmodellen durch (Siehe Abbildung 2.12). Zu sehen ist, dass es
keine nennenswerte Verbesserung ab ca. 50 Teilmodellen mehr gibt. Unterschiede
zwischen zehn und 25 Teilmodellen sind jedoch durchaus erkennbar. Eine dhnli-
che Untersuchung wurde auch im Rahmen der Projektgruppe durchgefithrt und ist

unter Kapitel 3 einsehbar.
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No. Bootstrap Replicates ~ Misclassification Rate

10 21.8
25 194
50 193
100 19.3

Abbildung 2.12: Vergleich unterschiedlicher Anzahl an Teilmodellen|[4]

Die Bagging-Methode bietet zur Bestimmung der Vorhersagegenauigkeit, bezie-
hungsweise der Falschklassifizierung, eine eigene Moglichkeit. Dabei wird beim Zie-
hen der Bootstrap-Stichproben bei jedem Bag darauf geachtet, welche Elemente
nicht in dem Bag landen. Diese kénnen nach dem Anlernen der Teilmodelle zur Va-
lidierung genutzt werden. Diese Vorgehensweise wird ,,out-of-bag” oder kurz ,,oob“
genannt und erzielt im Direktvergleich mit anderen Validierungsmethoden wie zum
Beispiel der Cross-Validation gute Ergebnisse [2].

Eine Variante von ,Bagging Trees“ sind die ,Random-Forest®. Diese werden im

folgendem Kapitel weiter dargestellt.

2.3 Random Forest

Eine Variante der ,Bagging Trees" ist die ,,Random-Forest“-Methode. Sie wurde
ebenfalls von Leo Breiman vorgestellt und baut dabei auf den Bagging-Trees-
Algorithmus auf, spezialisiert diesen jedoch durch ein paar weitere Regeln und
Methoden [5].

Die erste Regel besagt dabei, dass die Entscheidungsbéume nicht per Pruning-
Verfahren gestutzt werden. Zweitens wird der Einsatz von ,,Random Subspacing®
genutzt. Bei der ,Random Subspacing“-Methode wird fiir jeden Entscheidungs-
baum zunichst, wie beim Bagging-Trees-Algorithmus eine Bootstrap-Stichprobe
gezogen. Jedoch wird beim Antrainieren, genauer beim Berechnen des besten Split-

Parameters, nur eine per Zufall ausgewéhlte Menge an Attributen, bzw. Merkmalen
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2 Grundlagen 2.3 Random Forest

zur Verfiigung gestellt. Die Anzahl der Attribute kann vorab festgelegt werden. So
werden beispielsweise von fiinf méglichen Attributen nur zwei Attribute fiir die Be-
rechnung des Splits zur Verfiigung gestellt. Nach dem Berechnen des Splits wird
fiir den néchsten Knoten bzw. Split erneut per Zufall eine Auswahl an Attributen
zusammengestellt. Dies verstidrkt den Effekt, unterschiedliche Teilmodelle anhand
der gleichen Trainingsdaten zu generieren. Zu beachten ist dabei, dass durch die
Vorgabe des Prunings-“Verbots“ gegebenenfalls groler Speicherbedarf fiir die Mo-
delle bendtigt wird. Dies spiegelte sich auch in den eigenen Tests unter Kapitel 3

wider.
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3 Nutzen in der Projektgruppe

Ziel dieser Seminararbeit ist es unter anderem zu priifen, in wie weit sich die vorge-
stellten Methoden fiir die Klassifikationen der Projektgruppen-Datenséitze eignen.
Um diese Frage besser beantworten zu konnen, wird im Folgendem versucht eine
Klassifizierung auf dhnlichen Daten auszufiithren, die Ergebnisse zu betrachten und
zudem mit der Verdnderung eines Parameters dessen Auswirkungen zu betrachten.
Die Projektgruppe baut auf der Arbeit der vorherigen Projektgruppe auf, welche
»Klinische“-Tests an Senioren durchgefithrt haben, um verschiedene Bewegungsda-
ten zu erhalten. Dies wurde mit dem selben Sensorgiirtel aufgenommen, der auch
in der jetzigen Projektgruppe Einsatz findet. Die daraus gewonnen Daten gleichen
sich somit in gewisser Weise und eignen sich somit als Daten-Grundlage fiir die
folgenden Tests. Der Datensatz umfasst circa 4,9 Millionen Zeilen mit jeweils sechs
Merkmalen. Diese Merkmale bestehen aus Erfassung der Beschleunigung, jeweils
auf der x, y und z-Achse, sowie die gyroskopischen Daten auf den selben Achsen.

Die siebte Spalte enthélt zudem die Labelbezeichnungen (siehe Abbildung 3.1).

Mame Type Range
AccX double -39.479 .. 28223
Acch double -21.243 .. 9232
Acck double -45.273 .. T0.442
GyroX double -29.539 .. 12.066
Gyroy double -3.968 . 5.881
GyroZ double -2942 3376
Label cell 18 unigue

Abbildung 3.1: Aufbau des Datensatzes

Insgesamt existieren 18 verschiedene Aktivitédten in den Labels. Diese lassen sich

unterteilen in dynamische Aktivitdten, statische Aktivitdten und Transitionen, wel-
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che eine Art Zwischenstufe zwischen zwei Aktivitdten darstellen (siehe Abbildung

3.2).

Label Art
BEND_OVER_OR_SQUAT Dynamisch
JUMP Dynamisch
LIE_ON_BACK Statisch
LIE_ON_BACK_LIE_OMN_SIDE |Transition
LIE_ON_SIDE Statisch
LIE_ ON_SIDE_LIE_ON_BACK |Transition
LIE_SIT Transition
SIT Statisch
SIT_LIE Transition
SIT_STAND Transition
STAIR_CLIMB Dynamisch
STAND Statisch
STAND_LIE Transition
STAND_SIT Transition
TURN_AROUND_LEFT Dynamisch
TURN_AROUND_RIGHT Dynamisch
WALK Dynamisch
WALK_BACKWARDS Dynamisch

Abbildung 3.2: Label des Datensatzes

Aufbauend auf diesen Datensatz wurde mehrfach ein Bagging-Trees-Algorithmus
antrainiert. Dies wurde in dem Programm ,,Matlab“ in der Version 2016R durchge-
fithrt. Um vergleichbare Klassifizierungsergebnisse zu erhalten, wurde auf die ,,out-
of-bag“-Validierung verzichtet und stattdessen eine 5-Folds-Validierung auf allen
Tests durchgefiihrt. Diese ermoglicht das direktere Vergleichen; auch von Modellen,
die nicht auf dem Bagging-Verfahren aufbauen wie z.B. KNN. Um den Effekt des
Baggings zu bestimmen, wurde auch ein einzelner Entscheidungsbaum antrainiert.
Dieser wurde auf 100 Splits gestutzt. Er erhielt eine Vorhersagegenauigkeit von
89,2%. Fiir das Bagging wurde zunichst das Training mit 30 Bags durchgefiihrt, da
Matlab dies als Default-Wert vorschlégt. Das Ergebnis erreicht eine Erkennungsra-
te von 96,33%. Im direkten Vergleich erreicht das Bagging somit eine beachtliche
Steigerung von circa sieben Prozent. Auffallig hierbei war, dass nicht nur deutlich

mehr Rechenkapazitit benotigt wurde, sondern auch viel mehr Speicherplatz. Beim
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Entscheidungsbaum mit 100 Splits liegt dieser im Kilobyte-Bereich. Beim Bagging-
Modell hingegen wurden 19 Gigabyte benétigt. Dies ist damit zu erklédren, dass
zum Einem nicht einer, sondern 30 Entscheidungsbdume enthalten sind, zum An-
deren wurde beim Antrainieren kein Pruning genutzt. Somit wachsen die Béume
komplett aus und benétigen dadurch sehr viel Speicherplatz. Ein Versuch, einen
der Bagging-FEntscheidungsbédume in Matlab zu Visualisieren ist in Abbildung 3.3
(unterer Part der Bildes), im Vergleich zum 100-Splits-Entscheidungsbaum (oberer
Part) dargestellt.
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Abbildung 3.3: Darstellungsversuch eines Bagging-Entscheidungsbaumes (unten)

und einem auf 100-Splits gestutzten Baumes (oben)
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Nach dem Antrainieren des ersten Bagging-Modelles wurde mit der Anzahl der Bags
experimentiert. Dieser Parameter wurde gewéhlt, da er als einer der relevantesten
gilt [3]

Das Ergebnis ist in Abbildung 3.4 dargestellt.

Accuracy Bags GB

93,30% 1 0,8
Learners/ Accuracy 94,90% 3 2
97,00%
96,50% —— —% 95,62% 5 3
96,00%
- 96,10% 10 9
005 96,28% 20
94,50% ’ ’ 1 3
94,00% 96,30% 25 16
93,50%
93,00% 96,33% 30 19
0 10 20 30 40 50 60
96,34% 35 23
96,38% 50 33

Abbildung 3.4: Ergebnisse des Trainings

Auf der rechten Seite sind die Ergebnisse in tabellarischer Form inklusive Speicher-
platzbedarf in Gigabyte dargestellt. Auf der linken Seite ist in Form eines Linien-
diagramms die Abhéngigkeit zwischen der Anzahl der genutzten Bags/ Learners
und der Genauigkeit zu finden. Im Bezug auf die Genauigkeit ist der grofite An-
stieg zwischen einem und zehn Bags zu finden. Ab 20 Bags steigt die Genauigkeit
nur marginal weiter an. Diese Ergebnisse decken sich in etwa mit denen von Leo
Breiman (siehe Abbildung 2.12). Aus den Ergebnissen geht hervor, dass in diesem
Fall nicht mehr als 20 bis 30 Bags benttigt werden, um eine hohe Genauigkeit zu
erhalten. Aus der Tabelle wird auch der hohe Speicherplatzbedarf ersichtlich. So
werden bei 50 Bags 33 Gigabyte Speicher benétigt. Je nach Einsatzgebiet kann
dieser Bedarf zu Problemen fiihren. Beispielweise beim Einsatz auf mobilen End-

gerdten, mit begrenztem Speicherplatz. Eine Losung hierfiir kénnte wiederum sein,
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die Klassifikation auf einem ausgelagertem Server zu iibernehmen und das Mobil-
gerit lediglich als Datenstream-Sender zu nutzen. Eine weitere Alternative besteht
darin, durch Pruning der einzelnen Entscheidungsbdume die Grofle zu minimieren.
Um dieser Moglichkeit nachzugehen, wurden ebenfalls Tests durchgefiihrt. Hierfiir
wurden die Entscheidungsbdume jeweils auf 100 Splits gestutzt. Dieser Test wurde
fiir eine Varianz von Bags ausgefiihrt. Das Ergebnis ist in Abbildung 3.5 tabellarisch
dargestellt.

Accuracy Bags MB

88,49% 1 202
89,30% 3 206
89,79% 5 209
89,74% 10 217

Abbildung 3.5: Ergebnisse des Trainings beim Einsatz von Pruning

Zu erkennen ist eine deutliche Verschlechterung der Genauigkeit. Jedoch wird selbst
bei der hochsten Anzahl an Bags sichtlich weniger Speicherplatz bendtigt, gegen-
itber dem Bagging-Model mit nur einem Bag. Dadurch eignet sich dieses Verfahren
mehr fiir Endgeréte mit beschrinktem Speicherplatz. Wegen mangelnder Genauig-
keit ist dann jedoch ein anderer Algorithmus besser geeignet, wie z.B. KNN welcher
eventuell weniger Speicherplatz benotigt und dennoch ein etwas besseres Ergebnis
auf diesem Datensatz erzielt.

Um zu analysieren welche Unterschiede bei unterschiedlicher Anzahl an Bags genau-
er existieren, ist ein Vergleich der jeweiligen Konfusionsmatrizen sinnvoll. Betrach-
tet wird folgend die Konfusionsmatrix die aus dem Antrainieren der drei Bags ohne
Pruning mit einer Genauigkeit von 94,90% hervorging (siehe Abbildung 3.6) und
die Konfusionsmatrix aus dem Antrainieren mit zehn Bags ebenfalls ohne Pruning

mit einer Genauigkeit von 96,10% (siche Abbildung 3.7).
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Abbildung 3.6: Konfusionsmatix als Ergebnis der drei Bags ohne Pruning
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Abbildung 3.7:

Konfusionsmatix als Ergebnis der zehn Bags ohne Pruning
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Die Matrizen besitzen auf der linken Seite die originalen Aktivitdten, welche aus
dem Datensatz hervorgehen und zu erkennen sind. Auf der unteren Seite befinden
sich wiederum jene Aktivitdten, welche durch den Klassifikator ,erkannt* wurden.
Dabei sind ebenfalls falsch erkannte Aktivitédten dabei.

Generell ist ersichtlich, dass es im Vergleich zwischen den drei und den zehn Bags,
mit einer Ausnahme, bei allen Aktivitédten zu einer verbesserten Erkennungsra-
te kam. Auch existieren mehr weifle Felder was wiederum bedeutet, dass einige
falsch zugeordneten Aktivitdten komplett verschwunden sind. Die einzige Aus-
nahme hinsichtlich der Verbesserung ist das ,JUMP*. Diese Aktivitédtenerkennung
fallt von 43% auf 41%. Dies ist der hiufigeren Falschklassifizierung als ,STAND*
und ,WALK* geschuldet . Die anderen Falschklassifizierungen nehmen sonst auch
bei ,,JUMP* ab. Die gréfiten Verbesserungen mit sieben bis neun Prozent gehen
bei den Aktivitdten ,,LIE_ON_SIDE_LIE_ON_BACK,, , ,SIT_LIE*, [STAND_LIE",
HSTAND_SIT und ,TURN_AROUND_RIGHT* hervor. Auffillig ist dabei insbe-
sondere das es sich dabei mit Ausnahme der zuletzt aufgezéhlten Aktivitdt nur
um Transitionen handelt. Diese scheinen durch steigende Anzahl an Bags somit

besonders an Genauigkeit gewinnen zu koénnen.
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4 Zusammenfassung

In dieser Seminararbeit wurde versucht, die Funktionsweise des Bagging-Trees-
Algorithmus aufzuzeigen und eine Eignungspriifung fiir die Projektgruppe durch-
zufithren. Zu diesem Zweck wurden zunéchst die Entscheidungsbéaume, welche die
Grundlage des Algorithmus bilden, thematisiert und anhand von Beispielrechnun-
gen vertieft. Bei den Entscheidungsbdumen zeigten sich jedoch Probleme, wie z.B.
das Overfitting, auf. Die Vorstellung der Bagging- und Bagging-Trees-Methoden
zeigten Ansétze zur Losung des Problems, wodurch eine erh6hte Genauigkeit bei
der Erkennung von Klassen ermdéglicht wurde. In der eigenen kleinen Studie, in der
verschiedene Parametereinstellungen und Vorgehensweisen getestet wurden, wur-
de deutlich, dass dieser Algorithmus mit den Giirtel-Sensor-Daten der vorherigen
Projektgruppe gute Ergebnisse erzielt, wodurch ein Einsatz fiir die derzeitige Pro-
jektgruppe denkbar ist. Erkennbar war weiterhin, dass durch eine Erhchung der
Bag-Anzahl insbesondere die Erkennungsrate bei den Transitionen zunahm. Pro-
bleme zeigten sich jedoch zum Einen in dem hohen Rechenleistungsbedarf zum An-
trainieren des Models, insbesondere aber auch bei dem hohen Speicherplatzbedarf
des Klassifikators. Dies konnte insbesondere auf mobilen Endgerdten mit geringen

Speicherplatz zu Problemen fiihren.
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Zusammenfassung

In dieser Seminararbeit wird das Problem betrachtet, dass der Prozess des ma-
nuellen Labelns viel Zeit und Aufwand bedeutet. Um diese Zeit und diesen Auf-
wand zu verringern, werden drei verschiedene algorithmische Losungen betrachtet:
Der Change Detection Algorithmus, das semiiiberwachte Labeling und das Trans-
fer Labeling. Der Change Detection Algorithmus bestimmt Punkte in den Daten,
an denen eine Aktivitdt zu einer anderen Aktivitét wechselt. Das semiiiberwachte
Labeling klassifiziert die Daten mit einer geringen Menge an gelabelten Daten als
Wissenbasis selbststédndig vor. Die labelnde Person muss nur bei einer Falschent-
scheidung des Algorithmus eingreifen. Durch jedes Eingreifen wird die Wissensbasis
vergréfert. Das Transfer Labeling greift an dem Punkt ein, wenn das System zum
Daten aufnehemen geéindert werden soll. Es iibertrigt die Label von einem System
auf das andere und verhindert somit den Labelprozess fiir das neue System. Alle

drei Algorithmenarten eignen sich auf ihre Art dazu, den Labelprozess zu verkiirzen.

IT
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1 Einleitung

Im Rahmen unserer Projektgruppe Mobilitdts-Assessments mit korpernahen Sen-
soren fiir Zuhause benutzen wir Algorithmen aus dem Bereich des maschinellen
Lernens, um die Daten des Sensorgiirtels der zugehorigen Aktivitdt zuzuordnen.
Diese Algorithmen benétigen aussagekriftige Beispieldaten, in denen mit Labeln
die zugehorige Aktivitdt ausgedriickt wird. Um diese Beispieldaten zu generieren
haben wir Probanden zu Hause besucht und mit Hilfe einer Android App die Akti-
vitéten, die diese im Verlaufe unseres Besuch absolvierten, zeitgenau dokumentiert.
Bei diesem Verfahren des Labelns treten jedoch leicht Fehler auf. Zum einen sind die
Uhrzeiten der benutzten Tablets nicht auf die Millisekunde genau mit den Uhrzei-
ten der Sensorgiirtel synchronisiert. Eine weitere Fehlerquelle ist die Reaktionszeit,
die eine Person braucht, um nach dem Feststellen einer Aktivitit des Probanden
auf dem Tablet das Richtige anzugeben. Wir kénnen vorher nicht wissen, wann
und welche Aktivitdt der Proband als néchstes ausfiihrt. Also kénnen wir nicht
gleichzeitig mit dem Start der Aktivitdt auch den Start im Tablet vermerken. Hin-
zu kommt, dass bei schnell aufeinander folgenden Aktivitdten durch die kurze Zeit,
die zur Reaktion bleibt, leicht falsche Eintragungen entstehen kénnen.

Durch diese Fehlerquellen sind die vom Tablet aufgenommenen Daten sehr ungenau
und koénnen lediglich als Referenz im Labelprozess genutzt werden. Dies fiihrt dazu,
dass der Prozess des Labelns einen grofien Zeitaufwand verursacht.

In dieser Seminararbeit mochte ich algorithmische Losungen vorstellen, die diesen
Prozess beschleunigen. Dazu stelle ich drei Algorithmenarten vor. Jede dieser Al-
gorithmenarten werde ich auf ihre Tauglichkeit fiir den Einsatz in unserer Projekt-
gruppe hin untersuchen. Auflerdem werde ich eine dieser Algorihtmenarten selbst

austesten und die Ergebnisse dokumentieren.
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2 Algorithmen

Im folgenden Kapitel werde ich drei verschiedene Arten von Algorithmen vorstellen,
die sich meiner Meinung nach zur Unterstiitzung der Labelnachbereitung eignen.
Als erstes werde ich zwei Varianten des Change Detection Algorithmus vorstellen:
Die Class Separability und die Cumulative Sum. Es gibt noch weitere Varianten
dieses Algorithmus. Da diese beiden Varianten allerdings in der Literatur bereits
fiir die Aktivitdtserkennung eingesetzt wurden, habe ich mich auf diese beschrénkt.
Des Weiteren erklére ich wie semiiiberwachtes Labeling und Transfer Labeling zur

Labelnachbearbeitung beitragen kénnen.

2.1 Change Detection

Im Umgang mit zeitabhéngigen Daten ist eine automatisierte Analyse aufgrund
grofier Datenmengen nicht mehr wegzudenken. Dabei ist es in vielen Féllen beson-
ders wichtig den Zeitpunkt festzustellen, an dem sich die Daten signifikant dndern.
Meist sind die Daten vor und nach diesem Wechsel konstant. Dies ist die Basis
fiir die Berechnungen, welche die Change Detection Algorithmen einsetzen. Change
Detection Algorithmen finden ihren Einsatz in verschiedenen Bereichen.

Sie werden zum Beispiel eingesetzt, um abnormale Messwerte in Sensordaten zu
ermitteln. Wenn beispielsweise in einem Wald Temperatur und Luftfeuchtigkeit
gemessen werden, konnen abnormale Messergebnisse auf Naturkatastrophen wie
Waldbrénde hinweisen. Die Change Detection Algorithmen sollen solche Ereignisse
moglichst schnell und mit moglichst wenigen Fehlalarmen erkennen|3].

Ein weiteres Beispiel ist die Segmentierung von Signalen. In diesen Féllen ist der
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Change Detection Algorithmus meist der erste Schritt fiir die Zuordnung der Da-
ten in Kategorien. Der Algorithmus teilt die Daten in Segmente, bei denen an den
Anfangs- und Endpunkten signifikante Anderungen auftreten. Dies wird zum Bei-
spiel in der Spracherkennung eingesetzt. Durch die Segmentierung sind einzelne
Worte voneinander getrennt, sodass die Erkennung des jeweiligen Wortes leichter
fallt. Auch in der Aktivitdtserkennung ist es vorstellbar, dass eine Segmentierung

als erster Schritt der Datenverarbeitung niitzlich sein kénnte|[1].

2.1.1 Class Separability

Dieser Algorithmus setzt die Change Detection mit Hilfe der Class Separability um.
Er kann fiir abhéngige und unabhéngige Daten verwendet werden.

Fiir die Berechnung von Wechselpunkten mit der Class Separability wird das Wis-
sen iiber die Form und die statistischen Parameter der Distributionen vor und nach
einem moglichen Wechselpunkt nicht benétigt. Fiir die Erkennung eines Wechsel-
punktes ist es wichtig, dass Unterschiede in statistischen Parametern erkennbar
sind. Es ist dagegen unwichtig, vorher zu wissen, welche das sind.

Der Algorithmus sucht innerhalb eines Abschnitts im Datensatz den Punkt, an
dem ein Wechselpunkt am wahrscheinlichsten ist. Dieser Schritt wird Hypothesen-
bildung genannt. Im weiteren Verlauf des Algorithmus wird {iberpriift, ob dieser
hypothetische Wechselpunkt ein wirklicher Wechselpunkt ist. Das nennt sich Hy-
pothesenvalidierung.

Im Laufe des Algorithmus wird ein Analysefenster iiber den Datensatz geschoben.
Fiir jeden Fensterabschnitt wird gepriift, ob innerhalb dieses Bereichs ein Wech-
selpunkt vorliegt. Damit gerade in Randbereichen dieses Fensters geniigend grofie
Distributionen vor beziehungseise hinter einem moglichen Wechselpunkt zustande
kommen, wird das Fenster an beiden Seiten um einen Bereich der Gréfle m vergro-

Bert. Um den wahrscheinlichsten Wechselpunkt in jedem Fenster zu finden, werden
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fiir jeden Datenpunkt Varianz (s7) und Mittelwerte (f) der Distributionen vor und
nach diesem Punkt berechnet. Die Berechnungen sind in Formel 2.1 zu sehen. n; ist
die Anzahl der Datenpunkte in der Distribution vor einem moglichen Wechselpunkt

und ns ist die Anzahl der Datenpunkte in der Distribution danach.

fy = Bt I g ) iU ) »
) = 2= ) e gy LU — f)

Na ng — 1

Wenn ein Wechselpunkt vorliegt, sollten sich Varianz und Mittelwert der beiden
Distributionen signifikant unterscheiden. Um diese Unterschiede besser erkennen zu
kénnen, werden zwei statistische Eigenschaften definiert: Die Between-Class Scatter

(sp) und die Within-Class Scatter (s,).

s(l) = 2 () = R(0))
(1 +12) (2.2)

sull) = (m = 152, (1) + (n2 — )%, (1)
Die Between-Class Scatter beschreibt den Grad der Verschiedenheit zwischen den
beiden Distributionen und die Within-Class Scatter den Grad der Homogenitéit. Ein
Wechselpunkt liegt demnach vor, wenn die Between-Class Scatter maximal und die

Within-Class Scatter minimal ist.

Da der Algorithmus auch online einsetzbar sein soll, also auf Daten, die kontinuier-
lich gestreamt werden, ist es wichtig, die Komplexitéit der Berechnungen moglichst
gering zu halten. Dafiir miissen die oben gezeigten Berechnungen lediglich fiir den
ersten Datenpunkt eines Fensters ausgefithrt werden. Alle weiteren Berechnungen

bauen rekursiv auf diesen Werten auf. Die Mittelwerte der Distributionen kénnen

sehr einfach rekursiv berechnet werden:

= N m‘i’l*l f(Xl>

fill+1) = Tﬂfl(l)_F m ot 23)
_ ntm-l+1 F(X0) '
P = o PO T
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Darauf aufbauend kann auch die Between-Class Scatter einfach rekursiv berechnet
werden. Die Within-Class Scatter ist schwerer rekursiv berechenbar. In [3] wurde
jedoch bewiesen, dass die Summe der Between-Class Scatter und der Within-Class
Scatter konstant ist. Also hat es den gleichen Effekt, wenn nur die Between-Class
Scatter maximiert wird. Der wahrscheinlichste Wechselpunkt befindet sich an dem
Index, an dem die Between-Class Scatter innerhalb des Fenseters maximal ist.

Im néchsten Schritt wird dieser Punkt (e) validiert. Wenn e ein Wechselpunkt ist,
weichen die Mittelwerte der Distributionen vor und nach e signifikant voneinander
ab. Ob eine signifikante Abweichung vorliegt, wird mit einem statistischen Stan-
dardtest, dem t-Test, ermittelt. Die Differenz der Mittelwerte wird mit dem Stan-
dardfehler tiberpriift. Fiir die Berechnung des Standardfehlers wird die Varianz und
der Mittelwert der beiden Distributionen benétigt.

= f1<€)—f2(€) 5 — 2MSE
S np
2 2 (2.4)
sy (e) + nasy,(e) 2
MSE = n-—+2m—2 nhinil niz

Der errechnete Wert t wird mit Hilfe des t-Tests untersucht. Wenn t den Anforde-

rungen des t-Tests entspricht, wird der Punkt e als Wechselpunkt akzeptiert[3].

2.1.2 CuSum

Als Grundlage des Cumulative Sum Algorithmus (CuSum) wird das log-likelihood

Verhiltnis des Datensatzes verwendet. Dieses ist wie folgt definiert:

o, (¥i)
Doy (yl)

Dabei beschreibt py,, den Teil des Datensatzes nach einem méglichen Wechsel-

si=1In (2.5)

punkt und pg, den Teil des Datensatzes vor einem moglichen Wechselpunkt. Ein
Wechsel innerhalb eines Datensatzes zeigt sich durch einen Vorzeichenwechsel im

log-likelihood Verhéltnis.
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CuSum berechnet fiir jeden Punkt im Datensatz S, die Summe aller log-likelihood
Verhéltnisse von Punkten innerhalb eines festgelegten Radius um den betrachte-
ten Punkt. Um eine Entscheidung zu treffen wird aus allen berechneten Werten S,
das Minimum my, gespeichert und von dem Wert Sy abgezogen. Ist die Differenz
grofler oder gleich eines empirisch ermittelten Grenzwertes, wird der Punkt k als
Wechselpunkt akzeptiert. In Formeln ausgedriickt, wird beim CuSum also folgendes

berechnet:

k

Sk = S my, = min S;
; 1§Z§k (26)

gk = Sk, — my,

Wenn g;, kleiner einem empirisch ermittelten Grenzwert h ist, gehort k zur Distri-
bution pg,. Ist gr grofer oder gleich dem Grenzwert h, gehort k zur Distribution
Do, - Ein Wechselpunkt liegt also vor, wenn k zu einer anderen Distribution gehort
als k-1. In Abbildung 2.1 ist der Verlauf der einzelnen Funktionen an einem Bei-
spiel dargestellt. In Abbildung 2.1a sieht man den Verlauf des Datensatzes und den
Verlauf des Medianwertes dieses Datensatzes. In Abbildung 2.1b ist der Verlauf der
Funktion Sy fiir den gleichen Bereich wie in 2.1a dargestellt. In Abbildung 2.1c ist
der Verlauf der Entscheidungsfunktion g zu sehen. Dabei féllt auf, dass an einem
Wechselpunkt der Wert von g5, von einem konstanten Wert zu einem linear steigen-
den Wert wechselt[1].

In der Praxis ist diese Berechnung der CuSum allerdings nur verwendbar, wenn die
beiden Distributionen vor und nach dem Wechselpunkt bekannt sind. Ublicherweise

wird die Berechnung der log-likelihood durch andere Annéherungen ersetzt|[6].

2.2 Semiiiberwachtes Labeling

Der Ansatz des semiiiberwachten Labelns soll den Labelprozess deutlich verkiirzen.

Hierfiir muss nur ein kleiner Teil an gelabelten Daten bereits vorhanden sein. Diese
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Abbildung 2.1: CuSum Datenbeispiel[1]

Daten werden dafiir benutzt, um Templates zu erstellen. In den Templates werden
Startzeit, Endzeit, Sensordaten und die Bezeichnung des Labels gespeichert[2]. Mit
dem Algorithmus Template Matching werden diese Templates erstellt und noch
nicht gelabelte Daten auf ihre Zugehorigkeit zu einer der definierten Klassen iiber-
priift[5].

Das Template Matching unterteilt sich also in zwei Abschnitte. Erst werden fiir
jede Klasse ein oder mehrere Templates erstellt. Im zweiten Schritt wird jede neue
Entitdt mit jedem Template verglichen, um das dhnlichste zu finden.

Ein Template ist eine Vorlage, aus der etwas neues geschaff werden kann. In diesem
Fall dient es als Muster, um dhnliche Datenbereiche zu finden. Ein Template muss
generell genug definiert sein, so dass auch Entitdten zugeordnet werden koénnen,
die leicht vom Template abweichen. Trotzdem muss es speziell genug sein, damit
es einen Unterschied zu anderen Templates gibt. In diesem Ansatz wird mit zeit-
abhéngigen Sensordaten gearbeitet. Der Verlauf der Sensorwerte innerhalb eines
Labels hat eine bestimmte Form, welche sich in jeder Entitdt der gleichen Klasse

wiederholt. Diese Form kann demnach als Template verwendet werden. Oft gibt es



B. Seminararbeiten 426

2 Algorithmen 2.2 Semiiiberwachtes Labeling

mehrere gelabelte Bereiche, die zu einer Klasse gehoren. In diesem Fall kann der am
besten erscheindende Bereich gewéahlt werden, mehrere Templates erstellt werden
oder ein Durchschnitt aller Bereiche als Template gew&hlt werden.

Beim zweiten Schritt geht es darum die neuen Entitdten mit den Templates auf
Unterschiede und Gleichheiten zu untersuchen. Sie sollen der Klasse zugeordnet
werden, bei der sie die héchste Ubereinstimmung mit dem zugehdrigen Template
haben. Diese Ubereinstimmung kann auf verschiedene Arten bestimmt werden. Im
Allgemeinen handelt es sich um Messmethoden fiir die Distanz. Im folgenden wer-
den drei dieser Methoden genauer vorgestellt. Das Erste ist die euklidische Distanz.
Dies ist die einfachste Methode, die verwendet werden kann, um die Ubereinstim-
mung zwischen zwei Sequenzen von Punkten zu berechnen. X und Y sind je eine

Sequenz von Punkten:

X:$1,$2,...,$i,...,xn Y:y17y27"'7yi7"'7ym
Dabei gilt:0<i<m-—-n—1 und n<m

Die euklidische Distanz wird wie folgt berechnet:

n

d(i) = 2| Y _(Y(i+k)— X(k)) (2.7)

k=1

Diese Berechnung hat allerdings den Nachteil, dass Bereiche, deren Form dem Tem-
plate dhnelt, aber deren Zeitraum anders ist, eine hohe Distanz haben. Dabei sollen
auch diese Bereiche den Templates zugeordnet werden.

Eine Losung fiir dieses Problem liefert das Dynamic Time Warping. Dieser Algorith-
mus sucht die beste Ubereinstimmung mit einem Template unter der Betrachtung
von Streckung und Beugung entlang der Zeitachse. Im ersten Schritt des Algorith-
mus wird eine mxn Matrix erstellt mit den Distanzen zwischen jedem Punktepaar
i, ;. In Abbildung 2.2a ist der Verlauf eines beispielhaften Templates (Y (t)) und in
Abbildung 2.2b der Verlauf einer neuen Instanz zu sehen. Die daraus resultierende
mxn Matrix ist in Tabelle 2.1 zu sehen. Ausgehend vom Startpunkt (1,1) wird ein

Weg zum Punkt (m,n) gesucht, der die geringste summierte Distanz ergibt. In Ta-
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Referenz Pattern

(a) Referenz Y(t)

Abbildung 2.2: Dynamic Time Warping: Beispiel

Tabelle 2.1: Dynamic Time Warping: mxn Matrix

Test Pattern

(b) Test X(t)

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

2,25

Y(t)
8 1 0
7 2,5 2,25
6 4 9
5 2,5 2,25
4 1 0
3 2,5 2,25
2 4 9
1 2,5 2,25
0 1 0
1
0

X(t)

belle 2.2 ist fiir das in Tabelle 2.1 begonnene Beispiel fiir jeden Punkt die niedrigste
Distanz eingetragen, mit der dieser Punkt vom Start erreicht werden kann. Vom
Endpunkt ausgehend wird nun der Weg ausgewéhlt, der die niedrigste Distanzsum-
me hervorgebracht hat. Diese Summe beschreibt die Ahnlichkeit der neuen Entitét

mit dem betrachteten Template. Die Klasse des dhnlichsten Templates wird der

Entitat zugeordnet.

Eine weitere Methode zur Bestimmung der Ahnlichkeit zwischen Template und
neuer Entitét ist das Ree. Diese Methode versucht Forméahnlichkeiten in Signalseg-

menten zu finden. Dies passiert durch das Verhéltnis zwischen dem Korrelationko-

effizienten vy y und der euklidischen Distanz[5].

Rce

__wX
dist(Y, X)
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Tabelle 2.2: Dynamic Time Warping: Minimale Distanzen von Punkt (0,0)

Y(t)
8 1 27 27 18 18 11,25
7 2,5 27 18 18 9 11,25
6 4 24,75 | 15,75 | 15,75 | 6,75 | 15,75
5 2,5 15,75 | 15,75 | 6,75 | 6,75 9
4 1 13,5 13,5 4,5 13,5 | 6,75
3 2,5 13,5 4,5 4,5 6,75 9
2 4 11,25 | 2,25 13,5 | 6,75 | 15,75
1 2,5 2,25 4,5 6,75 9 11,25
0 1 0 9 9 18 18
1 4 1 4 1
0 1 2 3 4 X(t)

Nachdem das Template Matching durchgefiihrt wurde, wird dem Nutzer des semi-
iiberwachten Labelings die berechnete Klasse vorgeschlagen. Der Nutzer kann nun
entscheiden, ob das Label richtig zugeordnet wurde. Wenn dies nicht der Fall ist,

andert er das Label und die entsprechenden Templates werden angepasst|2].

2.3 Transfer Labeling

Bei der Arbeit mit Sensordaten werden oft Machine Learning Algorithmen angewen-
det. Diese Algorithmen werden mit Sensordaten trainiert. Dadurch sind sie stark
auf das benutzte System spezialisiert. Fiir jede Anderung des Systems (zum Bei-
spiel das Hinzufiigen eines Sensors oder eine neue Platzierung des Gesamtsystems)
miissen die Algorithmen neu angepasst werden. Wenn dies nicht passiert, werden
die Interpretationen der Daten deutlich schlechter. Fiir eine Anpassung der Algo-
rithmen ist es notwendig, Sensordaten zu labeln, mit denen die Algorithmen ein
neues Klassifizierungsmodell erlernen kénnen. Das Labeln von Sensordaten ist sehr
aufwendig und kostet viel Zeit. Der Ansatz des Transfer Labelings setzt an dieser
Stelle an. Anstatt die Sensordaten manuell neu zu labeln, soll das Wissen vom alten
System auf das neue/geénderte System iibertragen werden. Dieser Ansatz basiert
auf dem Prinzip des Transfer Learnings. Hierbei wird Wissen, welches aus einem

Problem gelernt wurde, auf ein d&hnliches Problem iibertragen.

10
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Fiir das Transfer Labeling ist also folgende Situation gegeben. Es existiert ein Sys-
tem, welches Sensordaten mit einer festen Anzahl an Sensoren aufnimmt, in Zu-
kunft altes System genannt. Dieses alte System hat ein trainiertes Modell fiir die
Erkennung von Aktivitdten. Diesem System wird ein neues System hinzugefiigt, in
Zukunft neues System genannt, welches noch kein trainiertes Modell enthélt. Beide
Systeme nehmen gleichzeitig Sensordaten auf. Das neue System soll nun seine Daten
auf Grundlage des gemeinsam gesammelten Wissens beider Systeme labeln. Dafiir
soll es ein neues Klassifizierungsmodell erstellen. Als Resultat soll optimalerweise
die Erkennungsrate des Gesamtsystems steigen. Es ist jedoch auch moglich das alte
System durch das neue System zu ersetzen. Also ist es notwendig, dass das neue
System die Daten ebenfalls moglichst genau labeln kann, damit es zu moglichst
wenigen Erkennungsfehlern kommt.

Das neue System bekommt die Klassifizierungen des alten Systems iibermittelt. Die
beiden Systeme haben ihre Sensoren méglicherweise an unterschiedlichen Positio-
nen am menschlichen Koérper. Daher konnen Aktivitidten, die fiir eins der Systeme
klar unterscheidbar sind, im anderen System zu Unsicherheiten fithren. Deshalb
wird vom alten System nicht einfach das gesetzte Label iibertragen, sondern ein
sogenanntes Semi-Label. Dieses ist ein 2-Tupel (a;,W), bei dem das a; das gesetzte
Label des alten Systems ist und W der Wahrscheinlichkeitsvektor fiir die Wahr-
scheinlichkeiten, mit denen das alte System eines der anderen moglichen Label
filschlicherweise fiir a; hilt. Die Eintrage des Wahrscheinlichkeitsvektors werden
mit Hilfe der Likelihood-Deficiency (L,) gebildet. Hier wird die Wahrscheinlichkeit
berechnet, dass ein Sensor an Korperposition p die Aktivitdt a; mit der Aktivitat

ao verwechselt.

ny(a;, a;)
L,(a;, a;) = AN ] 2.9
P(a 7(1]) ZakgA np(ai;ak) ( )

np(ai, a;) ist die Anzahl der Instanzen, bei denen der Sensor an Position p a; als
a; erkannt hat. n, wird mit Hilfe der Ambiguitétsrelation AR, bestimmt. Hierbei

werden Relationen als Elemente von AR, betrachtet, wenn ein Sensor an Position

11
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2 Algorithmen 2.3 Transfer Labeling

p, die Aktivitat ay filschlicherweise als Aktivitdt a; erkennt. Wenn eine Relation
((p,a;),a;) kein Teil von AR, ist, bedeutet das, dass L, = 0 ist.

Das neue System legt die erhaltenen Semi-Label iiber den gleichen Observationszeit-
raum und kombiniert seine eigenen Observationen damit. Hierfiir wird das Verfah-
ren Minimum Disagreement verwendet. Dieses Verfahren beruht auf der Annahme,
dass Instanzen mit &hnlichen Sensorwerten auch zur gleichen Aktivitat gehoéren
miissen. Die Uneinigkeiten im Bezug auf die Label zwischen diesen Instanzen soll
verringert werden. Dafiir wird ein Ahnlichkeitsgraph gebildet, in dem die Knoten
jeweils eine Instanz darstellen. Darin enthalten sind die Sensordaten dieser Instanz
und die Semi-Label. Die Kanten sind gewichtet und die Gewichte sind die Ahnlich-
keiten zwischen den Sensordaten der beiden verbundenen Knoten. Die Semi-Label
jeder Instanz werden durch die Nachbarknoten angepasst. Nachbarn mit hoherem
Kantengewicht haben einen héheren Einfluss. Der Wahrscheinlichkeitsvektor des
Semi-Labels wird zu kleinen Teilen in Richtung des Wahrscheinlichkeitsvektors der
Nachbarn verschoben. In Abbildung 2.3 ist der Prozess zu erkennen. Durch diesen
Prozess steigt die Genauigkeit der Semi-Label. Das wahrscheinlichste Label aus dem
Semi-Label wird ausgew#hlt und zum Bilden eines neuen Klassifizierungsmodells

im neuen System genutzt[7].

1@

~

f@k.fﬂ /\ £
)

(a) Ahnlichkeitsgraph vor der Anpas- (b) Ahnlichkeitsgraph nach der Anpas-

sung sung

Abbildung 2.3: Minimum Disagreement|7]
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3 Einsatzmoglichkeiten fiir unsere

Projektgruppe

In diesem Kapitel mochte ich darauf eingehen, inwiefern sich die in Kapitel 2 be-
schriebenen Algorithmen fiir unsere Projektgruppe einsetzen lassen. Dazu werde
ich jeweils auf die allgemeinen Einsatzmoglichkeiten im Bereich der Aktivitéts-
erkennung eingehen und anschliefend bewerten, inwiefern diese Algorithmen die

Labelnachbearbeitung fiir uns als Projektgruppe beschleunigen kénnen.

3.1 Change Detection

Der Change Detection Algorithmus, dessen Berechnung mit Hilfe der Class Sepa-
rability durchgefiihrt werden, wurde im Paper [4] fiir die Korrektur von Labelgren-
zen in Aktivitdtsdaten eingesetzt. Hierfiir wurden von mehreren Personen gelabelte
Daten als Grundwahrheit angenommen. Als Testmenge wurden diese gelabelten
Bereiche je einmal um 10 Prozent und einmal um 25 Prozent unter Verwendung
der Normalverteilung mit 4 = 0 und ¢ = 1 und ¢ = 1,5 verschoben. Die Ver-
schiebung ist nur gering, da sich das Paper auf kleine Fehler konzentriert. Auf den
verschobenen Daten wurde der Change Detection Algorithmus angewandt und die
Genauigkeit der korregierten Label iiberpriift. Das wurde mit Hilfe einer k-néchste-
Nachbarn Klassifizierung durchgefiihrt. In Abbildung 3.1 ist zu erkennen, dass die
korrigierten Daten eine signifikante Verbesserung der Genauigkeit im Vergleich zu
den verschobenen Daten aufweisen. Jedoch kommen sie in den seltensten Féllen an

die Genauigkeit der Grundwahrheit heran[4].

13
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3 Einsatzmdglichkeiten fiir unsere Projektgruppe 3.1 Change Detection
Statstical fsatures Fouriar featurss
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Abbildung 3.1: Ergebnisse von Class Separability|[4]

Fiir unseren Anwendungsfall geniigt es nicht kleine Fehler zu korregieren, da die
mit dem Tablet gelabelten Daten hohere Abweichungen enthalten und nicht nur
verschobene Grenzen. Aber der Anwendungsfall zeigt, dass dieser Algorithmus ge-
nerell auf Aktivitdtsdaten anwendbar ist.

Die Berechnung mit der kumulierten Summe wurde im Paper [6] fiir die Aktivi-
téatserkennung eingesetzt. Hierfiir wurden dhnlich wie in unserer Projektgruppe die
Sensoren Accelerometer, Gyroskop und Magnetometer verwendet. Im Testszenario
wurden mehrere Probanden aufgefordert einen festgelegten Bewegungsablauf aus-
zufiihren.

Auf den entstandenen Daten wurde der Change Detection Algorithmen ausgefiihrt.
Es wurden die Magnitiide der Accelerometerdaten, die Magnitiide der Gyroskopda-
ten und je die Summe und das Produkt der vorhergenannten Daten verwendet. In
Abbildung 3.2 sind die Ergebnisse des CuSum Algorithmus zu erkennen. Es wur-
de die Genauigkeit(Accuracy) und der Korrelationskoeffizient berechnet. Zusitzlich
wird die Fensterlinge und der Grenzwert angegeben, bei denen die beste Genauig-
keit erzielt wurde. Als Vergleichsdaten fiir die Berechnung der Genauigkeit und des
Korrelationskoeffizienten diente ein Datensatz, bei dem die Wechselpunkte manuell
festgelegt worden sind.

Es lasst sich erkennen, dass der CuSum-Algorithmus auf allen vier verwendeten Da-

14
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3 Einsatzmdglichkeiten fiir unsere Projektgruppe 3.2 Semiiiberwachtes Labeling

Optimal value MBCD-Acc. MBCD-Ang. MBCD-SUM. MBCD-PROD.
Accuracy 0.9576 4 0.0080 0.9414 £0.0164 09414 £0.0165 09434+ 0.0154
Correlation coeff.  0.9010 £ 0.0153 0.8588 £0.0465  0.8583 £0.0469  0.8635 1 0.0429
Window length 12,6167 £4.1869 15.2500 £6.4345 15.0500 £ 6.8720 14.5167 £ 6.6832
Threshold 3.468e—6£2.049e—6  0.3588£0.1731  0.3551£0.1746  0.4346 £ 0.1690

Abbildung 3.2: Ergebnisse von CuSum|6]

tensétzen sehr gute Ergebnisse erzielt[6]. Daher halte ich den CuSum-Algorithmus
fiir die Erkennung von Aktivitdtsgrenzen fiir geeignet.

Im Allgemeinen hat die Erkennung von Wechselpunkten in einem Datensatz den
Vorteil, dass beim Labelprozess nur noch die Aktivititen fiir die Bereiche zwischen
den Wechselpunkten festgelegt werden miissen. Der Bereich an sich muss bei sehr
genauen Change Detection Algorithmen kaum noch angepasst werden. Dadurch
dauert der Labelprozess deutlich kiirzer, da das Anpassen der Grenzen die meiste

Zeit verbraucht.

3.2 Semiiiberwachtes Labeling

Das in Paper [5] verwendete Prinzip des Template Matching wurde in Paper [2] zur
Erkennung von Aktivitdten verwendet. Hierfiir wurden 22 primitive Aktivititen be-
trachtet, die gruppiert wurden. Dadurch wurden insgesamt acht Sportaktivitdten
betrachtet. Als Sensor wurde ein Accelerometer verwendet. Es wurden 48 Proban-
den dazu aufgefordert die acht Sportaktivitédten einen festgelegten Zeitraum iiber
auszufithren, davon waren 19 Probanden iibergewichtig und 29 normalgewichig.

Aus der Gruppe der normalgewichtigen Probanden wurden 50 Prozent der Daten
fiir die Template Erstellung genutzt. Die gleichen Daten wurden auch zum Trai-
ning von Klassifizierungsalgorithmen verwendet, um die Ergebnisse vergleichen zu
kénnen. Der Rest der Gruppe der Normalgewichtigen und der ganze Datensatz der

Gruppe der Ubergewichtigen wurde zum Testen verwendet. Die Genauigkeit der
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3 Einsatzmdglichkeiten fiir unsere Projektgruppe 3.2 Semiiiberwachtes Labeling

Ergebnisse wird durch die Sensitivitidt angegeben, das ist die true-positiv Rate.
Dabei léasst sich erkennen, dass es starke Unterschiede zwischen den betrachteten
Aktivitédten gibt. In der Abbildung 3.3 sind die Sensitivitdten der erkannten Akti-
vitaten fiir jede Aktivitéit und fiir jeden Template Matching Ansatz angegeben. Der
Algorithmus wird dabei je einmal auf den noch nicht genutzten Daten der Normal-
gewichtigen und einmal auf den Daten der Ubergewichtigen ausgefiihrt. Auf beiden
Datensétzen sind die Ergebnisse sehr dhnlich. Der Ansatz Rce schneidet am besten
ab.

In Abbildung 3.4 ist der Vergleich zu den Ergebnissen der Klassifizierungsalgorith-

Sensitivity% Sensitivity%
Activity () Euclidean DTW  DDTW  Correlation  Ree  Activity(") Euclidean DTW  DDTW  Correlation Ree
Cycling (14) 82.2 87.7 83.2 48.2 88.4 Cycling (14) 85.9 91.6 87.1 547 924
Cross trainer (12) 19.8 155 19.5 5.0 7.6  Cross trainer (12) 393 15.2 326 10.9 129
Rowing (12) 383 434 54.0 10.6 523 Rowing (12) 49.4 544 60,2 6.5 58.7
Running (12) 86.0 T0.5 62.5 94.0 73.8  Running (12) 853 77.2 T6.4 95.8 848
Squatting (2) 739 8.7 47.8 826 91.3  Squatting (2) 68.2 45.5 36.4 B6.4 100.0
Stepping (12) 10.5 14.8 39.9 86.0 68.1 Stepping (12) 38.7 10.6 10.2 80.6 79.7
Walking (14) 0.4 234 72.5 81.9 874 Walking (14) B0.5 243 704 B8.0 91.2
Weight lifting (4) 62.2 378 56.8 83.8 73.0  Weight lifting (4) 51.7 75.7 79.3 63.1 64.0
“Number of subjects per activity included in the training set. “Number of subjects per activity included in the training set.
(a) Normalgewichtige Probanden (b) Ubergewichtige Probanden

Abbildung 3.3: Ergebnisse fiir Semiiiberwachtes Labeling[5]

Aggregated Sensitivity %

Classifier Normal  Overweight A
Euclidean 66.1 726 6.5
DTW 43.4 475 4.1
DOTW 649 647 —0.2
Correlation 62.3 63.9 1.6
Ree 747 787 4.0
oT 819 B0.6 —1.3
NB 79.6 .7 0.1
LR 846 835 —L1
ANN 86.7 859 —0.8

Abbildung 3.4: Ergebnisse fiir Semiiiberwachtes Labeling im Vergleich zum Machi-

ne Learning|5]

men dargestellt. Hierbei fillt auf, dass die Klassifizierungsalgorithmen nur leicht
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3 Einsatzméglichkeiten fiir unsere Projektgruppe 3.3 Transfer Labeling

besser sind als der beste Template Matching Ansatz Rce. Das Template Matching
hat im Vergleich auf beiden Datenséitzen gleich gute oder sogar besser Ergebnisse
auf den Daten der iibergewichtigen Probanden. Es kann also besser generalisieren,
als die Klassifizierungsalgorithmen, die in diesem Vergleich schlechtere Ergebnisse
bei den Daten der Ubergewichtigen als bei den Ergebnissen der Normalgewichtigen
erzielten. Sie arbeiten also schlechter auf neuen Datenl[5].

Durch die stéandige Anpassung der Templates im semiiiberwachten Labeling kann
die Sensitivitét noch gesteigert werden, aber auch wenn nur das Template Matching
betrachtet wird, eignet sich diese Methode bereits fiir die Aktivitéitserkennung.
Der Ansatz des semiiiberwachten Labelings bedeutet deutlich weniger Aufwand
bei der Labelnachbearbeitung, da in diesem Fall nur die vom Algorithmus falsch
gelabelten Daten bearbeitet werden miissen. Alle anderen Daten miissen nicht be-

trachtet werden.

3.3 Transfer Labeling

Um das Transfer Labeling zu testen, wurde wie in Paper [7] beschrieben, ein Expe-
riment mit neun Teilnehmern durchgefiithrt. Die Probanden haben 22 Aktivitéten
ausgefiihrt. Dabei hatten sie Sensoren an Brust, Riicken, rechtem Arm, linker Hiif-
te und Kopf. Jeder der Sensoren wurde in je einem Durchgang als altes System
verwendet. Die anderen Sensoren waren jeweils das neue System, welches sich an
unterschiedlichen Positionen befand. Um herauszufinden, ob der Algorithmus gut
generalisieren kann, wurde zusétzlich mit zwei 6ffentlich verfiigbaren Datenséitzen
getestet (OPP und SDA). Auf Abbildung 3.5a ist die Genauigkeit der Labeldaten
auf dem neuen System zu erkennen, also die direkt vom alten System iibertrage-
nen Label. In der Abbildung ist der durch das Experiment entstandene Datensatz
dargestellt. Es wird jeder Sensor einmal als altes System verwendet. Jede dieser

Varianten wird in der Abbildung dargestellt. Es werden verschiedene Ansétze des
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3 Einsatzmdglichkeiten fiir unsere Projektgruppe 3.3 Transfer Labeling

Transfer Labelings verglichen. Dabei ist der SDVL Algorithmus (hellblau in der
Abbildung) der in dieser Arbeit vorgestellte. Upper Bound (dunkelblau in der Ab-
bildung) bezeichnet die Genauigkeit des alten Systems. Dabei fillt auf, dass der
Algorithmus SDVL am besten abschneidet, er kommt jedoch nicht an die Upper
Bound heran.

In Abbildung 3.5b ist die Genauigkeit der Klassifizierungen durch das neue System

100

[ I T v ERETRY e Y o T

Acouracy of Training Labels{ %)
0
Acaimey of Clssifedl6)

Static Sensar Slaic Sensar

(a) vom alten System iibertragene Label  (b) Klassifizierung durch das neue System

Abbildung 3.5: Ergebnisse von Transfer Labeling[7]

zu sehen. Der Aufbau der Grafik ist identisch zu Abbildung 3.5a. Hier fillt auf, dass
wieder SDVL die besten Ergebnisse erzielt und das neue System durchschnittlich
15 Prozent schlechter ist als das alte System. Nach der Generierung einer eigenen
Klassifizierung werden insgesamt bessere Ergebnisse erzielt als mit den direkt vom
alten System iibertragenen Labeln[7].

Ob sich der Einsatz dieses Algorithmus lohnt, muss abgewogen werden. Einerseits
liefert er schlechtere Ergebnisse als ein Klassifizierungsalgorithmus, der mit manuell
gelabelten Daten trainiert wurde. Andrerseits ist es eine sehr grofie Arbeitserleich-
terung, wenn die Daten nicht erneut gelabelt werden miissen.

Fiir unsere Projektgruppe ist der Algorithmus insgesamt uninteressant. Aber im
weiteren Verlaufe des Gesamtprojektes konnte die Anwendung dieses Algorithmus

sinnvoll sein, wenn ein Genauigkeitsverlust von etwa 15 Prozent akzeptabel ist.
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4 Umsetzung: Change Detection

Im Rahmen dieser Seminararbeit habe ich den Change Detection Algorithmus in
die, in der Projektgruppe allgemein genutzte, Software MAmkS integriert. Dabei
habe ich mich auf die Berechnung der Wechselpunkte mit der Class Separability
konzentriert (vgl. Kapitel 2.1.1).

Dazu habe ich jede Datenreihe einzeln betrachtet und einzeln Wechselpunkte be-
rechnet (Accelerometer-X/-Y /-Z, Gyroskop-X/-Y/-Z und Magnetometer-X/-Y /-
Z). Es wird ein Sliding Window iiber die jeweilige Datenreihe geschoben. Das Sliding
Window Verfahren war in der Anwendung MAmkS bereits integriert. Fiir jeden
Punkt in jedem Fensterausschnitt habe ich die Between-Class Scatter berechnet.
Fiir jeden Ausschnitt hat der Algorithmus den Punkt als moglichen Wechselpunkt
gewihlt, der die niedrigste Between-Class-Scatter hat. Im néchsten Schritt habe ich
mit Hilfe des t-Tests validiert, ob diese Punkte wirklich Wechselpunkte sein kon-
nen. Alle akzeptierten Wechselpunkte habe ich einer Liste hinzugefiigt. Zwischen je
zwei Wechelpunkten habe ich anschlielend ein Label gelegt, um die Unterscheidung
zwischen zwei Aktivitdten deutlich zu machen.

Bei der Umsetzung sind einige Probleme aufgetreten. Zum einen ergab der Algo-
rithmus keine guten Ergebnisse fiir die Accelerometerdaten. Hier wurden oft ho-
here Peaks innerhalb der Gehbewegung als Wechselpunkte identifiziert. Deshalb
habe ich versucht, die Daten vorzubearbeiten. Dafiir habe ich verschiedenne Filter
ausprobiert, um die Daten zu glitten. Einer davon war der Medianfilter. Dieser
hat entweder zu wenig geglattet und das Problem blieb bestehen oder er hat zu
stark gegldttet und die Daten bestanden nur noch aus einer geraden Linie. Als
néchstes habe ich den GauB-Filter ausprobiert. Der hat die Kanten im Graph ab-
gerundet. Das Problem mit der Erkennung der Peaks blieb jedoch bestehen. Die
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4 Umsetzung: Change Detection 4.1 Aktivitdtserkennung

besten Ergebnisse ergab eine Vorverarbeitung, die die Hohe der Peaks berechnet.
Eine weitere Moglichkeit wére jedoch die Berechnung der Entropie. Das zweite Pro-
blem war, dass pro Fensterausschnitt nur ein Wechselpunkt gefunden wurde. Liegen
die Wechselpunkte zu nah beieinander, wird nur einer davon identifiziert. Das Pro-
blem kann mit einer moglichst kleinen Fenstergrofie oder mit sich {iberlappenden
Fensterausschnitten gelost werden.

Im Allgemeinen funktioniert der Algorithmus auf den Gyroskop- und Magnetome-
terdaten (s. Abbildung 4.1a und 4.1b) besser als auf den Accelerometerdaten. Das
liegt vermutlich daran, dass diese Daten ruhiger verlaufen und nicht innerhalb einer
Aktivitat groffe Schwankungen aufweisen. Auf den Accelerometerdaten funktioniert
die Wechselpunkterkennung nur soweit, dass zwischen dynamischen und statischen
Aktivitdten Wechselpunkte gefunden werden kénnen (s. Abbildung 4.1¢). Innerhalb
eines dynamischen Bereiches findet der Algorithmus meistens keine Wechselpunkte.
Allgemein lasst sich allerdings feststellen, dass der Algorithmus in dieser Konfigura-
tion keine Ergebnisse liefert, die als sichere Grenzen zwischen Aktivitdten genutzt
werden konnen. Leider spezifiziert das Paper [4], in dem dieser Algorithmus fiir
die Grenzenfindung zwischen Aktivitdten benutzt wurde, nicht genauer, inwiefern
die Sensordaten vorbearbeitet wurden. Das ist denke ich ein Ansatz, mit dem man
die Ergebnisse noch verbessern konnte. Auch wire es moglich {iber eine andere

Validierungsmethode fiir die Wechselpunkte nachzudenken.

4.1 Aktivitdtserkennung

Da die Wechselpunkte zu ungenau fiir die genaue Festlegung von Grenzen zwischen
Akivitéten ist, habe ich ausprobiert, sie als grobe Anhaltspunkte fiir die Erkennung
von Aktivitdten zu verwenden. Zusétzlich habe ich mich mit der Biomechanik ei-
niger Aktivitédten beschéftigt und die Bewegungen auf die Sensordaten iibertragen.

Die Gleichméfigkeiten, die ich dabei gefunden habe, habe ich in mein Programm
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4 Umsetzung: Change Detection 4.1 Aktivitdtserkennung
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ten

Abbildung 4.1: Beispiele fiir gefundene Wechselpunkte

integriert, um automatisch diese Aktivititen zu identifizieren. Ich habe mich mit
den Aktivitdten Hinsetzen, Aufstehen und Hocken beschéftigt.

Beim Hinsetzen bewegt der Mensch sich nach hinten und unten. Das Becken dreht
sich dabei nach hinten. Diese Bewegungen lassen sich auf die Magnetometer Y-
Achse, die Magnetometer Z-Achse und die Gyroskop X-Achse iibertragen. Die Gy-
roskop X-Achse zeichnet Rotationen um das Becken nach vorne und nach hinten
auf, da die Sensoren etwa auf Beckenhthe angebracht sind. Deshalb ist das Nach-
hintenbeugen beim Hinsetzen durch einen Peak auf der Gyroskop X-Achse gekenn-
zeichnet. Die Werte sind im Normalfall bei 0, also dauert die Rotation an bis nach
dem Peak wieder die Nulllinie erreicht ist. Die Magnetometer Y-Achse zeichnet
Anderungen in vertikaler Richtung auf. Beim Hinsetzen nihert sich der Mensch
dem Boden und damit dem Erdkern. Also wird die magnetische Flussdichte héher
und somit steigt der Wert der Magnetometer Y-Achse. Die Magnetometer Z-Achse
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4 Umsetzung: Change Detection 4.1 Aktivitdtserkennung

zeichnet Anderungen in die horizontale Richtung auf. Also steigt der Wert durch
die Riickwértsbewegung beim Hinsetzen ebenfalls an.

Beim Aufstehen gelten dhnliche Beobachtungen wie beim Hinsetzen. Diesmal sind
die Anderungsrichtungen jedoch vertauscht. Der Mensch bewegt sich nach vorne
oben. Also sinken die Werte von der Magnetometer Y- und Z-Achse. Die Drehung
um die Gyroskop X-Achse geht nun nach vorne. Also haben die Werte einen Peak
nach unten.

Das Hocken lésst sich in zwei Phasen unterteilen: Die Abwértsbewegung und die
Aufwirtsbewegung. Bei der Abwértsbewegung bewegt der Mensch sich nach vor-
ne unten. Demnach hat die Gyroskop X-Achse einen Peak nach unten, wéihrend
die Magnetometer Y-Werte steigen. Die Magnetometer Z-Werte sinken durch die
Vorwértsbewegung beim Hinuntergehen. Die Aufwirtsbewegung geht nach hinten
oben. Also haben die Gyroskop X-Werte einen Peak nach oben, die Magnetometer
Y-Werte steigen und die Magnetometer Z-Werte sinken.

Um die Aktivitdten anhand der Wechselpunkte zu berechnen, werden also die Da-
tenreihen Magnetometer-Y, Magnetometer-Z und Gyroskop-X betrachtet. Wenn
auf allen drei Datenreihen in einem &dhnlichen Bereich Wechselpunkte identifiziert
werden, wird iiberpriift, ob die Entwicklungen der Werte zu den oben beschriebe-
nen Aktivitdtsmustern passen. Wenn dies der Fall ist, wird an diesen Stellen das
entsprechende Label gesetzt.

Wie in Abbildungen 4.2a und 4.2b zu erkennen, erkennt der Algorithmus die Akti-
vitaten auf guten Daten sehr gut. Die obere Reihe sind in den Abbildungen jeweils
die manuell gelabelten Daten und die untere Reihe sind die berechneten Label. Bei
Daten, in denen die Aktivitdten unruhig sind, erkennt der Algorithmus auch an
Stellen Aktivitéten, an denen eigentlich keine sein sollten. (s. Abbildung 4.2c)
Diese Art der Aktivitdtserkennung eignet sich als ein erster Schritt im Labelprozess.
Jedoch darf sich auf die Label nicht verlassen werden. Eine manuelle Nachpriifung

bleibt auch fiir die drei erkannten Labelarten notwendig.
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4 Umsetzung: Change Detection

4.1 Aktivitdtserkennung
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(b) Beispiel: Hocken
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Datenreihe hinzufiigen

(c) Beispiel: Rauschen fiihrt zu falsch erkannten Aktivitéiten

Abbildung 4.2: Beispiele fiir erkannte Aktivititen
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5 Fazit

In dieser Seminararbeit wurden verschiedene algorithmische Lisungen betrachtet,
die den groflen Zeitaufwand des Labelns verringern sollen.

Im Allgemeinen ldsst sich dariiber aussagen, dass sich alle drei Arten von Algorith-
men auf ihre Weise dafiir eignen.

Die Change Detection Algorithmen reduzieren den Aufwand dadurch, dass sie es
der labelnden Person abnehmen, die Grenzen zwischen verschiedenen Aktivitdten
zu setzen.

Das Semiiiberwachte Labeling hilft der labelnden Person in sofern, dass sie nur noch
kontrollieren muss, ob der Algorithmus die richtigen Entscheidungen trifft. Wenn
die richtigen Entscheidungen getroffen wurden, muss sie sich um den Anteil des
Datensatzes nicht mehr kiitmmern. Nur im Falle einer falschen Entscheidung seitens
des Algorithmus muss eingegriffen werden.

Das Konzept des Transfer Labelings éndert nichts an der Tatsache, dass ein Da-
tensatz erstmal per Hand gelabelt werden muss. Es setzt da an, wenn das System,
mit dem der Datensatz erfasst wird, geéindert werden soll. In diesem Fall verringert
es den Aufwand des Labelns, da fiir das neue System nicht noch einmal gelabelt
werden muss.

In der praktischen Umsetzung des Change Detection Algorithmus konnten noch
keine guten Ergebnisse erreicht werden. Mit weiteren Versuchen den Algorithmus
und die Vorverabeitung des Datensatzes anzupassen, konnten vermutlich bessere
Ergebnisse erreicht werden. Die Erfolge, die in der Literatur erreicht wurden, spre-
chen dafiir, dass der Algorithmus an sich fiir unseren Anwendungsfall brauchbar

ist.
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1 Einleitung

In dieser Seminararbeit beschéftige ich mich mit dem Thema Realtime event pro-
cessing von Sensordaten & Aktivitdtserkennung. Die Seminararbeit findet im Rah-
men der Projektgruppe Mobilitédtsassessments mit kérernahen Sensoren statt, die
von jedem Gruppenmitglied eine individuelle Leistung in Form dieser Einzelarbeit
erfordert. Dabei wird im néchsten Kapitel der Hintergrund dieser Seminararbeit
beschrieben die einen kleinen Einblick in die Arbeit unserer Projektgruppe dar-
stellt und die Relevanz dieser Seminararbeit, die thematisch an die Projektgruppe
ankniipft, verdeutlicht. Im Kapitel Rahmenbedingungen werden die Grenzen die-
ser Ausarbeitung beschrieben die den Umfang dieser Ausarbeitung im Rahmen zu
halten. Die Kapitel Apache Kafka und Apache Storm beschreiben die Projekte
der Apache Foundation, die ich zu meiner Losungsfindung untersucht habe und
deshalb jeweils ein separates Kapitel besitzen. Im Kapitel Losungansatz stelle ich
mein Konzept einer Beispiel Architektur vor und zeige welche Rolle Apache Kafka
und Apache Storm darin haben werden. Am Ende stelle ich mein Fazit vor die

zusammen mit einem Ausblick, den Abschluss dieser Seminararbeit darstellt.
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2 Hintergrund

Der Hintergrund dieser Seminararbeit liegt im Rahmen dieser Projektgruppe die
im April 2017 begann und noch bis April 2018 laufen wird. Dabei besteht die Kern-
aufgabe des Projektes, aus dem antrainieren eines Algorithmus zur Erkennung und
Klassifikationen von Aktivitéiten, aus Daten die von Sensorgiirteln kommen. Die
Sensorgiirtel tragen derzeit ausgewéhlte Probanden der Versa Studie die Daten, in
mehreren Dimensionen iiber die Aktivitdten ihres Alltages, aufzeichnen. Bisher wer-
den die Daten des Sensorgiirtels per Herstellersoftware auf einen lokalen Computer
iibertragen. Eine kabellose Ubertragung ist derzeit nicht moglich, da der Sensorgiir-
tel mit dieser Funktionalitédt nicht ausgestattet ist. Nach Aussage von Dr. rer. nat.
Sebastian Fudickar gibt es derzeit Abschlussarbeiten, die sich mit der Entwicklung
und Umsetzung einer drahtlosen Ubertragung der Daten per Bluetooth beschiifti-
gen. Somit kann die Annahme betroffen werden, dass der Sensorgiirtel bereits eine
Schnittstelle zur drahtlosen Kommunikation besitzt und nicht noch zusétzlich ein

Konzept hinzu erdacht werden muss.

Um das noch Thema dieser Seminararbeit besser nachvollziehen zu kénnen, soll

eine User Story bzw. ein Anwendungsbeispiel folgendes Szenario beschreiben.

Die User Story lautet: Wenn ich den Sensorgiirtel benutze, mdchte ich sofort die
Aktivitat sehen, welche ich gerade tdtige.
Daraus lassen habe ich folgende Funktionalitéit ableiten:

1. Die Daten sollen in Echtzeit Feedback dariiber geben, welche Aktivitét der

Klassifikationsalgorithmus erkannt hat.
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2. Das Ergebnis soll gespeichert werden, damit dies vom Benutzer oder anderen

relevanten Personen einsehbar ist.

3. Die Daten werden {iber eine Drahtlose Kommunikation an den Klassifika-
tionalgorithmus gestreamt, der die {ibergebenen Daten klassifiziert und das

Endergebnis anschlieflend ausgibt.

Hierbei erldutere ich noch kurz das Thema der Echtzeitdatenverarbeitung bzw. des
Realtime event processings. Mit dem realtime event processing ist es moglich soge-
nannte Datenstrome oder Streams sequentiell zu verarbeiten wiahrend der Stream
weiterlduft und man ihn damit nicht unterbricht. Dazu erwéihne ich noch, warum
dieses Thema eine solche Relevanz besitzt um sich damit in einer Seminararbeit zu

beschéftigen.

Zum einen ist Seminarthema mit den immer &fter vorkommenden Begriffen Big
Data und Internet of Things verbunden. Hinter Big Data steckt die Bezeichnung,
mit immer groferen Datenmengen konfrontiert zu werden, die an Umfang nicht
abnehmen sondern stetig wachsen und es darum geht, diese effizient zu verarbeiten.
Unter Internet of Things steckt die Bedeutung, dass wir Daten aus unserem All-
tag wahrnehmen und diese verarbeiten kénnen. Dazu gehoren auch Gegensténde
die mittlerweile in der Lage sind Daten zu erfassen, in Form von Sensoren in Pro-
duktionsmaschinen oder modernen Fahrzeugen. Wichtig zu erwéhnen ist auch, das
die Erwartungshaltung der Nutzer von Interaktionssystemen so weit fortgeschritten
ist, das Ergebnisse moglichst in Echtzeit ohne grofie Latenzen erfolgen sollen, da
sonst der Benutzer sdmtliches Interesse an der Benutzung des Systems verliert. Da-
mit soll das realtime event processing abhilfe schaffen, indem grofie Datenmengen
bereits wihrend des Ubertragungsvorgang verarbeiten werden, ohne dabei den Da-
tenstrom erst auf einer Datenbank zu speichern da dies auf sehr grofle Datenmengen

mit enormen Zeitverlust verbunden ist.
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3 Rahmenbedingung

In diesem Kapitel werden die Rahmenbedingungen beschrieben welche ich mir zu
dieser Seminararbeit gesetzt habe. Dazu habe ich mir den Fokus gesetzt, der dem
Arbeitsaufwand dieser Seminararbeit gerecht wird und dieser in angemessener Zeit
zu schaffen ist. Der Fokus liegt darin, das Gegenstand dieser Seminararbeit ein Kon-
zept ist, das es zu Entwicklern galt, wie eine Architektur aussehen konnte, die die
Giirteldaten in Echtzeit verarbeiten und das Ergebnis der Echtzeit-Klassifizierung
als Output wieder zuriickgibt. Dazu stehen einem viele Moglichkeiten und Vorge-
hensweisen einer Umsetzung zur Verfiigung. Es gilt aber auch noch den Kosten-
faktor zu erwihnen, der in dieser Arbeit natiirlich gleich Null entsprechen muss.
Damit ist gemeint, dass sdmtliche Technologien oder Systeme auf Freeware oder
Open Source Basis basieren miissen, da die Moglichkeit Geld in dieser Seminarar-
beit zu verwenden nicht gegeben ist. Zusétzlich sollen auch damit sdmtliche Schritte
dieser Arbeit moglichst einfach nachvollziehbar gestaltetet sein, damit die Lehren-
den meine Vorgehensweise anhand der freien Technologien nachvollziehen kénnen.
Daher wurde vorweg schon das Kriterium von Open Source oder Freeware System
und Werkzeugen gesetzt. Mit MATLAB wiére eine solche Umsetzung beispielsweise
moglich. Da ich personlich jedoch keinerlei Erfahrung im Umgang von MATLAB
habe und das anlernen der Benutzung von MATLARB alleine schon ein Risikofaktor
darstellen wiirde, nicht rechtzeitig mit der Seminararbeit fertig zu werden. Daher
beschrénken sich hier simtliche Konzeptentwiirfe auf Java Technologie in denen ich
zum derzeitigen Kenntnisstand die meiste Erfahrung vorweisen kann. Als mogliche
Plattformen nannten die Themensteller dieser Seminararbeit, die Apache Kafka und
Apache Storm Plattformen. Beide Plattformen kénnen in Kombination zu einer ef-

fizienten Losung meiner Seminararbeit fithren. Dazu bedarf es aber zunéchst einer
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3 Rahmenbedingung 3 Rahmenbedingung

Einarbeitung in beide Plattformen meinerseits, da ich vorher beide Plattformen
noch nicht verwendet bzw. genutzt habe. Darum bestand eine Komponente dieser
Arbeit auch sich mit beiden Plattformen vertraut zu machen und ihre Funktions-
weise zu verstehen und diese anschliefend auf meine Problemstellung anzuwenden.
Als weiteren Punkt wird die Primisse getroffen, dass der Sensorgiirtel bereits in
der Lage ist die Sensordaten iiber eine Drahtlose Kommunikation wie Bluetooth zu

versenden und ich der der Lage bin, diese Daten zu empfangen.
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4 Apache Kafka

In diesem Kapitel werden die Begriffe und Grundziige des Apache Projekts Kaf-
ka! erldutert, auf denen mein spéterer Losungsansatz basiert. Dabei ist Kafka mit
einem sogenannten commit-log Dienst fiir Datenstrome zu vergleichen. Konkret
geht es dabei die Aufzeichnung sémtlicher Daten die den Datenstrom passiert ha-
ben. Dazu kann die Aufzeichnung an beliebigen Stellen zuriickverfolgen werden
und den Datenstrom an dieser Stelle wieder aufrufen bzw. konsumieren lassen. In
der Vergangenheit wurde viel an Kafka weiter entwickelt und seit November 2017
wurde die Version 1.0 verdffentlicht was die Software auch fiir den produktiv Be-
trieb einsetzbar macht. Vorteile mit denen Kafka geworben wird, bestehen in seiner
Hochverfiigbarkeit von Daten, in dem sémtliche commit-logs repliziert werden, um
im Falle eines Verbindungsabbruches wieder an vorheriger Stelle ankniipfen zu kon-
nen. Zusétzlich bietet Kafka geringe Schreib und Leselatenzen, indem die Daten aus
dem Datenstrom sofort auf der Festplatte geschrieben werden und dadurch Umwege
ausgeschlossen werden, welche die Latenzzeit vergrofern kénnten. Dadurch erreicht
Kafka eine Datendurchsatzrate von mind. 100.000 Daten pro Sekunde?. Weiterer
Vorteil bietet Kafka in seiner Skalierbarkeit die es moglich macht die Grofle des
Clusters wahrend des Betriebs nach belieben zu vergréflern oder zu verkleinern.
Im Grunde funktioniert Kafka nach dem Publish-Subscribe Prinzip das an dem
Entwurfsmuster Beobachter angelehnt ist. Darin wird ein Beobachter iiber neu er-
haltene Daten informiert und kann auch diese beziehen. Das Herzstiick der Kafka
Architektur bildet dabei das Cluster. Samtlich Nachrichten die vom Publicher ver-
offentlicht werden gehen an das Cluster und werden anschliefend an alle Subscriber

mittels einer TCP Verbindung entsandt. Im Kafka Kontext werden fiir Publisher

thttps://kafka.apache.org/
https://www.innoq.com/de/articles/2013,/08/log-daten-verarbeiten-mit-kafka,/
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Kafka Cluster

? Tapic 1 = Partition 1
Topic 2 = Partition 2

;] Tapic 2 = Partition 1

Topic 3 - Partition 1

__———S Topic 1 - Partition 2

Topic 3 - Partition 2

T I

Abbildung 4.1: Kafka Architektur

und Subscriber die Begriffe Producer und Consumer verwendet. Die Abbildung 4.13
soll visuell darstellen, wie die einzelnen Kafka Komponenten miteinander interagie-
ren diese im Bezug zueinander stehen.

Ganz links sind die Producer abgebildet, die Datenstréme an das Cluster senden.
In der Mitte ist das Cluster als das grofite Rechteck dargestellt, das aus mehreren
Topics, Partitionen und Brokern bestehen kann. Ein Topic entspricht in Kafka ei-
nem Stream der einen beliebigen Namen enthalten kann. Wenn ein Producer Daten
an das Cluster senden will, muss er dabei den Namen des Topics als Parameter
angeben, damit der Producer weify an welches Topic er die Daten schicken muss.
Ein Topic kann dabei aus mindestens einer oder mehreren Partionen bestehen. Die
Anzahl der Partitionen ermoglichen hierbei parallele Zugriffe auf die Topics. Ein

Consumer nimmt in diesem Kontext die Rolle des Subscribers ein, indem er einen

3https://www.slideshare.net /willgardella/real-time-messages-at-scale-with-apache-kafka-and-

couchbase
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Producers
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Consumer A Consumer B
(offset=9) (offset=11)

Abbildung 4.2: Anatomie eines Topics

Topic abonniert. Man benutzt hierfiir das Wort abonnieren da der Consumer auf
neue Daten des Topics passiv wartet und nicht wihrend des Betriebs die Anwendung
blockiert, wenn er ggf. keine Daten erhélt. In der Abbildung sind auch innerhalb
des Clusters sogenannte Broker zu erkennen. Die Broker stehen fiir die Server oder
Knoten innerhalb eines Clusters die eine Partition eines Topics betrieben. Als un-
terste Instanz auf dem Bild sei noch abschliefend Zookeeper zu erwéihnen die fiir
die Verwaltung zwischen den Brokern Producern und Consumer zustéindig ist. Die
Daten des Producers werden als sequentielle Key-Value Paare im Topics angelegt.
Die Paare werden daraufhin mit einer eindeutigen ID dem sog. Offset nummeriert.
An dieser Stelle wird ein weiterer Grund fiir Kafkas hoher Performanz erklart, in-
dem die Consumer sich selber den Offset eines Topics, welchen die zuletzt gelesen
haben, merken. Die Abbildung 4.2% zeigt den Aufbau eines Topics anhand eines
Producers der Daten schriebt und zwei Consumer zu selben anfangen den Topic
anfangen an unterschiedlichen Stellen zu lesen.Natiirlich gibt es noch mehr iiber
Kafka zu berichten, um jedoch nicht den Fokus der Seminararbeit zu verlieren, sei
das bisherige Wissen iiber Kafka mehr als ausreichend , um ein Versténdnis fiir der

Lésungsdarstellung zu haben.

“https://kafka.apache.org/documentation
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5 Apache Storm

Bei Apache Storm! handelt es sich um eine Echtzeitdatenverarbeitungsplattform,
die urspriinglich von Twitter aufgekauft worden ist. Mittlerweile befindet sich Storm
im Portfolio von Apache, die zu einem Open Source Projekt veroffentlicht wurde.
Seit September 2017 befindet sich die Plattform in seiner aktuellsten Version 1.0.5.
Neben seiner Echtzeitdatenverarbeitung bietet Storm auch Performanz Vorteile mit
einer geringen Latenzzeit,die es laut Apache, moglich macht etwa eine Million Nach-
richten pro Sekunden pro Knoten zu verarbeiten?. Als weiteren Vorteil garantiert
Storm im Fehlerfall keinen Datenverlust dadurch das dieselbe Nachricht nochmals
verarbeitet wird. Genau wie bei Kafka bietet Storm eine Skalierbarkeit die es er-
laubt im laufendem Betrieb, Knoten im Cluster hinzuzufiigen und Storm dies er-
kennt und auf diese Ressourcen zuriickgreift. Auch wie bei Kafka gibt es in der
Storm Doméne ein paar Begriffe die eine kurzen Erkldrung benétigen, um das Ver-
stdndnis der spateren Losung nachvollziehbarer zu gestalten. Im direkten Vergleich
zu Kafka fallt dieser Begriffsumfang deutlich geringer aus. Im Grunde besteht eine
Strom Komponente aus einer Topolgie. Eine Topolgie kann als gerichteter Graph
beschrieben werden, der aus Spots und Bolts besteht. Ein Spout stellt eine Quelle
dar, die einen Stream einliefit und als Output den Stream an Bolts weiterleitet. Ein
Bolt stellt eine Komponente die einzelne Funktionen am Stream ausfithren und den
Output als neues Streamobjekt an einen neuen Bolt weiterleiten. Solche Funktionen
konnen beispielsweise Filterungen, Aggregation oder auch die Verbindung zu exter-
nen Datenquellen sein. Die Abbildung 5.1% soll einmal die Topolgie zum besseren

Verstiandnis graphisch darstellen. An der Abbildung lédsst sich erkennen, das eine

Thttp://storm.apache.org/index.html
2http://storm.apache.org/
3https://hortonworks.com /hadoop-tutorial /processing-trucking-iotdata-with-apache-storm/
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Abbildung 5.1: Eine Beispiel Storm Topologie

Topolgie nicht nur aus einem sondern mehren Spouts und Bolt bestehen kann. In
solchen Kombinationen ist man auch in der Lage komplexe Stream Verarbeitungen
durchzufithren. Natiirlich sind das, auch wie bei Kafka, nicht die einzigen Kompo-
nenten zu Storm. Der Grad an Erlduterungen wurde so weit gesetzt das er lediglich
zu spaterer Losungsvorstellung geniige da wir auch hier der Fokus der Seminarar-
beit verloren geht, wenn weitere Komponenten oder auf tieferen Ebenen die Storm

Plattform erlautert werden wiirde.

10
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6 Losungsansatz

In diesem Kapitel wird nun der Losungsansatz ausfiihrlich beschrieben, mit dem
die Daten des Sensorgiirtels kabellos in Echtzeit verarbeitet werden, mithilfe Klas-
sifikationsalgorithmuses. Die zentrale Idee ist hierbei, Kafka und Storm zu kom-
binieren bzw. Storm in Kafka zu integrieren. Die Arbeitsteilung wiirde dabei so
aussehen, dass Kafka die Daten aus dem Sensorgiirtel in das Cluster streamt und
Storm die Daten aus dem Cluster liefit. Anschlieffend verarbeitet Storm die Daten
und persistiert die Ergebnisse an verschiedenen externen Stellen wie Datenbanken
oder Dateien. Die Frage ob nun Kafka Consumer oder Storm Spout den Stream
aus dem Cluster liefit, ldsst sich durch eine Integration effektiv losen. Und zwar
wiirde der Spout eine Quelle aus dem Kafka Cluster beziehen und die Rolle eines
des Kafka Consumers einnehmen. Damit wiirde es zu einer Uberschneidung bei-
der Plattformen kommen, da beide Komponenten die selbe Aufgabe haben, indem
die Daten aus dem Cluster abonniert bzw. gelesen werden. Diese Idee ist derweil
nicht neu und man bekommt oft den Namen KafkaSpout' zu lesen wenn es um
die Integration von Storm und Kafka geht. Der Producer erhélt die Daten per
Bluetooth aus dem Sensorgiirtel und sendet diese in das Kafka Cluster an das ent-
sprechende Topic im Millisekunden Takt. Der Producer braucht dazu nur zusétzlich
den Namen des Topics zu wissen. Als einfachstes Schema konnte als Topic Name
die jeweilige Probanden ID genommen werden, von dem die Sensordaten im Au-
genblick geliefert werden, da jede Probanden ID eindeutig ist. Die Daten die vom
Producer gesendet werden, wiirden im Millisekunden Takt sdmtliche Werte des Giir-
tel streamen. Die Werte bestehen aus mehreren Sensoren wie des Accelerometers,

Gyrometers, Magnetometers, Thermometers zusétzlich kann auch der Akkustand

Thttp://storm.apache.org /releases/2.0.0-SNAPSHOT /storm-kafka.htm]

11
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6 Losungsansatz 6 Losungsansatz
| Datenreihen-Tabelle o X
Zeitpunkt Acc-X Acc-Y Acc-Z A.u-Tmp Gyro-X Gyro-Y Gyro-Z Mag-X Mag-Y Mag-Z Pressure-P P.lesllre-T Power-Voltage -
[m/s~2] [m/s”2] [m/s”2] rc [rad/s] [rad/s] [rad/s] [uT] [uT] [uT] [hPa] (] v

2017-10-27 08:25:32.580... 0,358 -8,468 -2,723 -0,500 -0,330 -0,638 -0,130 9,884 66,648 4,066 1018,550 23,525 4,170 =
2017-10-27 08:25:32.590... 0,130 -8,092 -2,192 -0,500 -0,570 -0,628 -0,091 10,276 66,990 4,457 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.600... -0,096 -8,694 -2,568 -0,500 -0,843 -0,596 -0,136 9,884 66,648 4,430 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.610... -0,094 -9,297 -3473 -0,500 -0,852 -0,675 -0,165 9,509 66,990 4781 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.620... 0,057 -9,297 -4,001 -0,500 -0,898 -0,587 -0,183 9,500 66,648 5,139 1018,550 23,525 4,170

. 1018,550

2017-10-27 :32.640... 0,433 -8318 -3,399 -0,500 -0,940 -0,308 -0,115 9,500 66,648 6,232 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.650... 0,207 -8,770 -3,624 -0,500 -1,028 -0,336 -0,122 9,500 66,648 6,596 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.660... -0,322 -9,221 -4,296 -0,500 -1,032 -0,313 -0177 9,500 66,648 7,325 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.670... -0,474 -8,694 -4,591 -0,500 -0,968 -0,210 -0,189 9,108 66,306 7,298 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.680... -0,097 7,941 4292 -0,500 -0,955 0,094 -0,192 9,108 66,306 8391 1018,550 23,525 4170

2017-10-27 08:25:32.690... 0,130 -7,791 -4,594 -0,500 -1,070 -0,080 -0,226 9,108 66,306 9,120 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.700... -0,097 -7,941 -4742 -0,500 -1,292 -0,034 -0,238 8,725 66,306 9,829 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.710.. -0,021 -8,243 -4,670 -0,500 -1,491 0,156 -0,266 8,725 66,306 10,922 1018,550 23,525 4170

2017-10-27 08:25:32.720... 0,359 -8,920 -4,603 -0,500 -1,625 0,324 -0,303 8,332 65,964 11,624 1018,550 23,525 4,170

2017-10-27 08:25:32.730... 0,436 -9,523 -4,007 -0,500 -1,717 0,296 -0,291 8,332 65,964 11,988 1018,420 23,525 4,170 v

Abbildung 6.1: Auszug der Sensordaten

des Giirtel abgefragt werden. Die Abbildung 6.1 zeigt den Auszug einer Tabel-
le aus der MAMKS Software in denen beispielhafte Giirteldaten aufgezeigt sind.
So konnte der Inhalt der Daten aussehen, die der Kafka Producer an das Clus-
ter bzw. das Topic streamt. Dabei entspricht jeder Tabelleneintrag, einem Eintrag
im Topic einer Partition. Diese werden als Key-Value Paare mit einer eindeutigen
Offset hinterlegt. Unser KafkaSpout wiirde sich dann einen Topic abonnieren und
die Daten gestreamt bekommen die er beim letzten Mal aufgehort hat. Moglich
wére es natiirlich auch den Stream an jeder anderen beliebigen Stelle zu lesen.
Sollte der KafkaSpout zu ersten Mal das Topic abbonieren, wiirde man die Daten
vom ersten Offset an erhalten. Der KafkaSpout leitet anschlielend die Daten, wel-
che er abonniert hat, an die nachfolgenden Bolts weiter. Nach erster Uberlegung
kann der Umfang an Bolt aus mindestens drei bestehen. Der erste Bolt wiirde zum
Puffern der Daten benutzt werden. Je nach Parameter des Klassifikationsalgorith-
muses, kann die Puffergrofie, von Millisekunden bis Minuten, unterschiedlich sein.
Dazu wiirde der PufferBolt einen Parameter erhalten mit dem es moglich wére,
den Pufferzeitraum beliebig anzupassen. Ein weiterer Bolt wiirde den Klassifikati-
onsalgorithmus enthalten, der die gepufferten Daten erhélt und diese als Funktion

ausfiihrt. Der Output Klassifikationsalgorithmus-Bolts, bildet dann gleichzeitig den

2eigener Screenshot aus der MAMKS Software

12
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6 Lésungsansatz 6 Lésungsansatz

Parameter des néchstes Bolts und zwar des OutputBolts. Hierbei kénnen bis zu
drei verschiedene Bolts gewihlt werden die vorher iiber den Split-Bolt weiterge-
leitet wurden wird. Entweder einzeln oder gleichzeitig konnten dadurch mehrere
OutputBolts bedient werden die das Ergebnis direkt in einer Konsole ausgeben,
oder eine XML Datei beschreiben in diesen die bisherigen Klassifikationsergebnisse
aus festgehalten sind. Denkbar ist auch der Einsatz einer Datenbank in denen die
Ergebnisse entsprechend gespeichert werden. An dieser Stelle wiirde sich auch der
Einsatz einer Time-Series Datendatenbanken eignen. Time Series Datenbanken be-
sitzen den Vorteil, dass bei Ihren Daten der Zeitstempel im Vordergrund steht und
Daten in diese Datenbank geschrieben werden die oft nur angehédngt und selten ge-
andert werden. Da herkdmmliche relationale und nicht relationale Datenbanken oft
Probleme damit haben, da héufige Operationen an Performanz Problemen leiden,
sollen die Time Series Databases Abhilfe schaffen. Als Mégliche Datenbanken kime
da OpenTSDB in Frage. Seit der Version 1.1.0% bietet Storm auch Unterstiitzung
durch Integration einer Schnittstelle, die fiir Bolts genutzt werden kann, um die
Daten in einer OpenTSDB Datenbank zu schreiben. Die Skizze: Abbildung 6.2*,
soll exemplarisch den beschriebenen Losungsvorschlag verdeutlichen, worin Giir-
tel eines Probanden Daten, {iber deine kabellose Verbindung an das Kafka Cluster

sendet.

Um auch in der Skizze zu veranschaulichen welchen Bereich jeweils Kafka und Storm
einnehmen, wurde der Bereich den Kafka einnimmt, gelb markiert und den Bereich
von Storm in lila. Der KafkaSpout, lédsst sich in der Mitte erkennen, wo beide Platt-
formen miteinander vereinigt sind bzw. zusammenarbeiten. Bei Bedarf kann diese
Losung auch entsprechend angepasst oder erweitert werden. Denkbar wére auch
das der Output-Bold durch eine vollig neue Topolgie oder an neues ein Kafka Clus-
ter ergédnzt wird um weitere Operationen an den Daten durchzufithren. Moglich ist

auch die Option, dass der Producer gleichzeitig ein Consumer ist. Dadurch kénnte

3https://github.com/apache/storm/tree/master /external /storm-opentsdb
4eigene Zeichnung von draw.io

13
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6 Lésungsansatz 6 Lésungsansatz
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Abbildung 6.2: Visualisierung des Lsungsansatzes

in Form einer Anwendung die Moglichkeit geboten werden, den Stream zu starten,
der zur selben Zeit den Output liefert, um den Benutzer auch Feedback dariiber zu
geben kann, welche Bewegung er gerade ausgefiihrt hat. Diese Anwendung konnte
in Form einer klassischen Desktop Anwendung erfolgen. Allerdings liegt der Ge-
danke einer mobilen Losung ndher, um auch die Mobilitdt des Giirtelbenutzers
nicht einzuschrinken. Dies konnte in einer Erweiterungen unserer Activity Tracker
App sein, die in dieser Projektgruppe implementiert wurde oder auch Stand-Alone
App die auf deinem Tablet oder Smartphone lauft. Anhand dieser vielen Optionen
sieht man welche Kombinationen diese Seminararbeit offenbart. Sollte es zu einer
Implementierung dieses Systems kommen, bietet sich hiermit eine sehr méchtige
Echtzeitdaten Verarbeitungsplattform an, welche einfach zu Erweitern wére indem
man die GroBe des Clusters und der Topolgie nach den Bediirfnissen éndern kénnte,

dank Kafkas und Storms Skalierung.

14
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7 Fazit und Ausblick

In den vorherigen Kapitel wurde ein Losungssatz zum Realtime event processing
an Sensordaten und Aktivitatserkennung vorgestellt. Dank der Apache Kafka und
Storm Plattformen lassen sich in der Programmiersprache Java ein System zur Echt-
zeitdatenverarbeitung umsetzen. Dank ihrer Skalierungen lassen sich zum einen das
Kafka Cluster und die Storm Topologie bei Bedarf erweitern oder Verkiirzen ohne
dabei Verluste in Daten oder Betriebszeit hinnehmen zu miissen. Damit diirfte es bei
einer Umsetzung und Implementierung zu keinen grofien Schwierigkeiten kommen.
Aufgrund der bereits fortgeschrittenen Projektlaufzeit unserer derzeitigen Projekt-
gruppe, die nur noch bis Ende Mérz lduft, ist eine Realisierung dieses Losungsan-
satzes als eher unwahrscheinlich anzusehen. Grund dafiir wiren die dafiir nétige
Zeit zur Umsetzung, die derzeit von uns vorrangig zum Refactoring bisheriger Im-
plementierungen und Projektdokumentationen genttigt werden. Aufgrund der Pro-
jektziele hat diese Seminararbeit auch einen eher geringeren Nutzen fiir derzeitige
Projektgruppe und bietet vielmehr den Ausblick eines Themas fiir die Zukunft. Ei-
ne weitere Uberlegung kann auch eine Integration in die aktuelle MAMKS Software
sein, wobei die Moglichkeiten zum Grad der Integration interessant sind. Denkbar
wire die Moglichkeit das Cluster und die Bolts iiber die MAMKS Software steu-
ern zu kénnen oder auch ein neues Modul zur Ausgabe der Echtzeit Verarbeitung.
Diese Ideen konnten mit Riicksprache der Betreuern als Teil einer Abschlussarbeit
angesehen werden, oder als Aufgabe der kommenden Projektgruppe, womit diese

Seminararbeit gut als Einstieg in diese Thematik und Orientierung dienen kann.

15
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Zusammenfassung

Im Kontext der Human Activity Recognition erméoglichen maschinelle Lernverfahren die
Klassifizierung von Sensordaten. Eine Verbesserung der begrenzten Genauigkeit der im
Zuge der Projektgruppe MAMKS und MAMKSFZ generierten Modelle soll durch eine
Nachbearbeitung der Label erfolgen.

Die durchgefiihrte Literaturrecherche nach in diesem Kontext angewandten Verfahren
gibt einen Uberblick iiber einige Moglichkeiten zur Verbesserung der Klassifikations-
ergebnisse. Um entscheiden zu konnen, welches der Verfahren eine Verbesserung der
Klassifikation ermdoglichen kénnte, wurden die Klassifikationen des mamks-Modells auf
die auffilligsten Fehlklassifikationen hin untersucht. Abschliefend werden Realisierungs-
moglichkeiten wie ein Mehrheitsentscheid und regelbasierte Verfahren auf der Basis der

aktuellen Arbeit der PGMAMKSFZ diskutiert.

IT
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1 Einleitung

Die Projektgruppen ,, Mobilitéits-Assessments mit kérpernahen Sensoren® (PGMAMKS)
und ,,Mobilitéits-Assessments mit korpernahen Sensoren fiir Zuhause“ (PGMAMKSFZ)
haben unter Anderem zum Ziel, in den mittels Sensorgiirtel aufgenommenen Bewegungs-
daten einzelne Aktivitdten wie z. B. Gehen moglichst prézise zu erkennen. Zu diesem
Zweck wird eine Auswahl der aufgenommenen Daten fiir die Anwendung von {iberwach-
ten maschinellen Lernverfahren vorverarbeitet und mehrere Modelle mit verschiedenen
Verfahren wie z. B. Convolutional Neuroal Network oder K-Nearest Neighbor mit ver-
schiedenen Parametern auf den Daten antrainiert. Die Modelle kénnen schliefSlich zur
Klassifikation von Sensordaten verwendet werden, d.h. den Sensordaten werden auto-
matisch Label mit Informationen beziiglich Aktivitaten wie z. B. Gehen, Hinsetzen oder
Sitzen zugeordnet.

Die Evaluation der Ergebnisse erfolgt anhand von manuell erstellten Referenzlabeln.
Die dabei ermittelte Klassifikationsgenauigkeit der Modelle liegt jedoch nicht bei 100 %.
Neben den Bereichen, wo die Label richtig zugeordnet / nicht zugeordnet wurden (true
positive / true negativ), gibt es auch Bereiche, denen nicht das richtige Label zugeordnet
wurde (false positiv /false negativ). Eine prizise Erkennung ist jedoch von grofier Be-
deutung, da die Modelle im weiteren Verlauf unbekannte Datensétze klassifizieren sollen
und die Label fiir weitere Auswertungen verwendet werden. Soll zukiinftig z. B. analy-
siert werden, wie viele Stunden am Tag der Proband sitzt, ist dies nur sinnvoll moglich,
wenn es sich bei den Bereichen, die durch das Modell als Sitzen gelabelt werden, auch
wirklich um solche handelt. Ist eine Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit nicht
mehr durch eine Anpassung der Trainingsdaten oder der maschinellen Lernverfahren

moglich, kann eine Nachbearbeitung der Klassifikationsergebnisse durchgefithrt werden.
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1 Einleitung

Welche Fehler in den Datenséitzen zu finden sind und wie diese ggf. durch eine Nach-
bearbeitung behoben werden kénnen, wird nachfolgend diskutiert. Dazu werden in der
Literatur genannte Verfahren recherchiert und die vorhandenen Datensétze beziiglich der
grofiten Klassifikationsfehler untersucht. Abschliefend werden Empfehlungen beziiglich
der Anwendbarkeit verschiedener Verfahren auf den Anwendungsfall der Projektgruppe

gegeben.
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2 Related Work

Die Einsatzbereiche von maschinellen Lernverfahren sind ebenso vielfiltig wie die Mog-
lichkeiten beziiglich der Realisierung. Wéhrend in vielen Bereichen fiir den jeweiligen
Verwendungszweck ein ausreichend gutes Ergebnis erreicht wird, werden die Klassifika-
tionsergebnisse in einigen Féllen noch nachbearbeitet. Die in der Literatur angewandten
und im Zuge der Projektgruppe interessanten Moglichkeiten einer Nachbearbeitung wer-

den nachfolgend dargestellt.

Bereits im Ausblick der Abschlussdokumentation der PGMAMSK ist die Idee einer
Nachbearbeitung der Klassifikationsergebnissen zufinden. Als gegebenes Beispiel soll
iiberpriift werden, ob ein bestimmtes Label im Bezug auf seinen Kontext auch wirk-
lich sinnvoll ist. So ist beispielsweise die Aktivitdt Springen mit einer Dauer von 0,1
Sekunden ebenso wie kurze Stehen-Abschnitte ohne Aufstehen und Hinsetzen wéhrend
des Sitzens als unplausibel einzustufen [1].

Ebenso wurden bei der Anforderungserhebung in den Interviews der PGMAMKSFZ
bereits Themen wie die Optimierung von Klassifikationsergebnissen mittels merged ma-
chine learning / Mehrheitsentscheidungen oder der Uberpriifung der Sinnfrage beziiglich

der Label mittels Einbau von Regeln angesprochen.

Bei der weiteren Recherche wurde Literatur nach Kombinationen aus Stichworten wie
»postprocessing®, ,improve classification output®, ,improve precision“, ,review*, , (Hu-
man) Activity Recognition“, ,machine learning*, ,sensor data“ und ,,accelerometer durch-

sucht.

Viele der gefundenen Textstiicke mit dem thematischen Schwerpunkt auf der Aktivitéts-
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erkennung bearbeiten lediglich verschiedene Erkennungs- und maschinelle Lernverfahren
und ihre Performance im Vergleich zu anderen. Ebenso konnten unzihlige Studien zur
Verbesserung der einzelnen Lernverfahren selbst gefunden werden. In einer Vielzahl der
gefundenen Literatur wird der Begriff Postprocessing auch im Zusammenhang mit der
Verarbeitung und Vorbereitung der Sensorrohdaten fiir z. B. das maschinelle Lernen ver-
wendet. Wahrend in einigen Artikeln die Nachbearbeitung der Klassifikationsergebnisse
lediglich als Moglichkeit zur Verbesserung ohne konkrete Realisierungsangaben genannt
wurde, konnten einige Verfahren identifiziert werden, mit denen in Studien eine Verbes-

serung erzielt werden konnte:

Im Bereich der Klassifikation von Sensordaten mittels maschineller Lernverfahren ist das
am héaufigsten genannte Problem das Auftreten von kurzzeitigen, fehlerhaften Labeln,
die z. B. aufgrund von Sensorrauschen in den verschiedenen Aktivitdtsbereichen auftau-
chen. Da iiber die in den Daten enthaltenen Informationen in den beschriebenen Féllen
bekannt ist, dass diese fiir eine gewisse Zeit andauern, ist es moglich, die Klassifikations-
ergebnisse um diese kurzzeitigen Fehlinterpretationen zu bereinigen und die Daten zu
glitten. In [16] wird beispielsweise im Zuge der Klassifikation der Kérperhaltungen Sit-
zen, Stehen und Gehen davon ausgegangen, dass die Betroffenen in einer Haltung fiir eine
gewisse Zeit verweilen. Befinden sich in den Ergebnissen Haltungen, die nur sehr kurz
andauern, werden diese mit der am héufigsten in der Zeiteinheit verwendeten Haltung
ersetzt. In [9] konnten betroffene Frames ebenfalls mittels Mehrheitsentscheid iiber eine
vordefinierte Nachbarschaft von zwei Sekunden (Optimum) korrigiert werden. Wurde
keine Mehrheit erreicht, verblieb das Label unverandert. In [4] wurde mittels Mehrheits-
entscheid iiber 0,25 Sekunden eine Verbesserung von 2-4 % erreicht. Fiir ein Toolkit zur
Gestenerkennung wird in [6, 8] die Implementierung eines Label-Filters beschrieben. Die-
ser ermoglicht, dass Label, die in ihrer Dauer unter einer definierten Grenze liegen, durch
ein anderes Label ersetzt werden, wenn dieses zuvor ausreichend lang erkannt wurde. Ist
letzteres nicht der Fall, erhéllt der Bereich das ,,default null rejection class label“. In [10]

erfolgt die Glittung des Ergebnisses durch die Einschrinkung, dass Ubergiinge in eine
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andere Transition nur erlaubt sind, wenn die Wahrscheinlichkeit fiir dies eine minima-
le Dauer {iberschreitet. Die genannte Problematik der kurzzeitigen Fehlklassifikationen
ldsst sich auch in anderen Anwendungsbereichen finden. Bei der Flugbahnklassifizierung
unterliegen die verschiedenen Modie ebenfalls einer Mindestdauer, sie diirfen durch den
verwendeten Medianfilter iiber N benachbarte Sample aber auch nicht iibersehen wer-

den.[5]

Beziiglich der Verwendung von Hintergrundwissen fiir regelbasierte Verfahren zur Uber-
priifung der Sinnfrage einzelner Label und Labelabfolgen konnten keine iibertragbaren
Verfahren gefunden werden. Lediglich im Zuge der weiteren Auswertung der Klassi-
fikationsergebnisse kommen beispielsweise in [15] Regeln zum Einsatz. Dabei werden
EKG-Signale, welche mit Herzschlag-Typen gelabelt sind und Accelerometer-Daten mit
Information iiber Aktivitdten dahingehend mittels bestimmter Regeln iiberpriift, ob es
sich um einen echten Alarm bei einer erkannten Arrhythmie handelt oder ob sich ein
Fehlalarm aus der aktuellen Aktivitat ableiten lésst.

Eine Integration von Hintergrundwissen beziiglich des Zeitverhaltens einzelner Aktivité-
ten ist ggf. noch in [8, 7] erkennbar. In dem entwickeltem Toolkit zur Gestenerkennung
wurde ein Timeout-Filter implementiert. Dieser verhindert, dass Gesten, von denen an-
genommen wird, dass sie innerhalb eines bestimmten Zeitabschnittes nicht mehrfach
vorkommen, aufgrund der Art der Datenverarbeitung nicht mehrfach erkannt werden.
Alternativ wird in [19] und in [12] Kontextwissen bereits beim Training und der Klas-
sifikation integriert. Ersterer verwendet die ausgewéhlten Features oder Rohdaten der
benachbarten N Frames zusétzlich zu denen des aktuellen Frames. Zweiterer beschreibt
die Verwendung der Information iiber die letzte Aktivitét als Feature fiir den aktuellen
Frame.

Eine weitere Alternative zur Integration von Kontextwissen aber auch zur Gléittung
der Klassifikationsergebnisse soll mittels Hidden Markov Modellen méglich sein. Die in
Abbildung 2.1 dargestellten Ergebnisse wurden in [11] mittels Convolutional Neural Net-

works, der Berechnung eines Hidden Markov Modell und der Reklassifizierung mittels
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Abbildung 2.1: Klassifikationsverbesserung durch Nachbearbeitung mittels Vertibi: Der
obere Graph représentiert die realen Aktivitdten, der Mittlere zeigt die

Ergebnisse des CNN und der untere die des Viterbi. [11]

Viterbi-Algorithmus erzeugt. Dafiir wird in einem Zwischenschritt die Wahrscheinlich-
keit, zwischen bestimmten Aktivitédten zu wechseln, berechnet. In [13] wurde Aufbauend
auf einen Decision Stumps Classifier ein Hidden Markov Modell auf der Basis der Aus-
gabewahrscheinlichkeiten des Klassifizierers antrainiert. In [20] wurde eine Verbesserung

der Aktivitdtserkennung von Google mittels Markov smoother implementiert.

Wiéhrend zahlreiche Studien die Ergebnisse verschiedener maschineller Lernverfahren
und Parametrisierungen vergleichen, um fiir den jeweiligen Anwendungsfall den besten
Klassifikators zu ermitteln, ist ein in der Literatur hiufig genannter, vielversprechender
Bereich Ensemble Methoden. Bei dieser Methode werden mehrere Modelle (Basismo-
delle) generiert und ihre Kassifikationsergebnisse mit geeigneten Methoden zu einem
Ergebnis kombiniert. Durch die Kombination von Modellen, die in ihren Fehlklassifi-

kationen moglichst unterschiedlich sind, kénnen die Defizite der Einzelnen kompensiert
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werden und besserer Klassifikationsergebnisse erreicht werden. Neben statistischen Griin-
den lassen sich auch Vorteile in Bezug auf grofien oder kleinen Datensets, komplexeren
Problemen oder heterogenen Datenquellen finden. Ein Nachteil liegt in dem hoheren
Rechen- und Zeitaufwand. [14]

In [16] wurde dieses Verfahren beispielsweise auf Entscheidungsbédume, Bayes-Klassifika-
toren und Backpropagation Neueronaler Netze erfolgreich angewendet. In [17] wurden
Kombinationen aus den Klassifikatoren J48, Multi-layer Perceptron und Logistic Regres-
sion getestet.

Die Literatur bietet ebenfalls zahlreiche theoretische Grundlagen zu diesem Themenge-
biet. Die Methoden beziehen sich zum einen auf das Anlernen bzw. die Auswahl moglichst
unterschiedlicher Modelle. Zum Anderen werden geeignete Methoden zur Kombination
der Klassifikationsergebnisse beschrieben. Einige der bekanntesten Methoden lassen sich
unter Stichworten wie ,Majority Voting“, ,Weighted Voting®, ,,Bagging“, ,, Boosting* und
»<AdaBoost“, ,Stacking®, ,Random Forests®, ,Stacking“, ,Random Subspace Method",
»Mixture of Experts, , Error Correcting Output Codes“ sowie ,,Bayesian Voting* weiter

recherchieren. [14, 3, 18]

Die beschriebenen Verfahren fiir eine Nachbearbeitung variieren je nach verwendeten
Daten, Lernverfahren, ausgewéhlten Labelgruppen oder Zweck der Klassifikation. Eini-
ge setzen direkt bei den Trainingsergebnissen an, andere beziehen sich bereits auf den
spiteren Verwendungszweck der klassifizierten Daten.

Werden Entscheidungsbaume auf kleinen oder verrauschten Datensets antrainiert, kann
durch Post-Pruning der Baum wieder verkleinert und zu kleine Unterteilungen wieder
verallgemeinert werden, um eine bessere Klassifizierung zu erreichen. Ahnlich erméglicht
Rule-Truncation bei regelbasierten Ansétzen die Auswahl von méglichst allgemeingiilti-
gen Regeln und filtert zu spezielle heraus.

Erfolgt keine Anpassung der Klassifikatoren, werden ihre Ergebnisse ggf. durch die zuvor
beschriebenen Verfahren oder dhnliche aufbereitet. Bei anderen Ansétzen, z. B. aus der

Bild- und Videoverarbeitung zur Objekterkennung kann beispielsweise Non-Maximum-
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Suppression eingesetzt werden, um sich iiberlappende Bereiche, die das selbe Objekt
erkennen, zu einem zusammenzufassen.

Die Erhebung und Verarbeitung der Daten folgt in der Regel neben dem reinem For-
schungsvorhaben einem speziellem Ziel, so dass die generierten Ergebnisse ggf. auch
direkt unter Einbezug von weiterem Hintergrundwissen fiir den Endnutzer ausgewertet
und visualisiert werden. 2]

In [11] wird im Zuge der Datenauswertung beispielsweise noch vorgeschlagen, die mit
Gehen gelabelten Bereiche unter 3 Sekunden als ,;schlurfen® (shuffling) zu labeln, um bei
der weiteren Auswertung die Bereiche besser vom ,richtigen” Gehen trennen zu kénnen.
Auf die Moglichkeiten der Auswertung der Daten wird in dieser Ausarbeitung jedoch

nicht weiter eingegangen.
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3 Analyse haufiger Fehler in den

Klassifikationsergebnissen

Im Zuge der Senior-Home-Studie der PGMAMSKEFZ wurden 29 Datensétze aufgezeich-
net und mit Referenzlabeln (SeniorHomeLabel) versehen. Die Auswertung der mittels
des von der PGMAMKS generierten mamks-Modell erstellten Klassifikationen dieser Da-
ten zeigt eine Genauigkeit von lediglich 51,08 % (siehe Abbildung 3.1).

| STATIC | TRANSITION | DYNAMIC |
| ] 1 2 3 4 5] 6 7 8 |
STATIC |
LIE_ON_BACK © | 246076 2917 11001 2668 1589 1687 0 0 ¢}
LIE_ON_SIDE 1 | 2056 44411 405 837 1102 475 0 20 23
SIT 2 | 23698 623 7774326 953827 31214 34893 402 2401 1843
STAND 3 | 1150 63378 173563 4459250 25295 206033 3908 44331 196502
TRANSITION |
SIT_STAND 4 | 106 0 2431 1874 20782 4220 0 760 583
STAND_SIT 5 | 340 80 1674 2806 2340 25478 84 1923 430
DYNAMIC |
JUMP 6 | ¢} 0 0 0 0 0 274 [¢] [c]
STAIR_CLIMB 7 | ¢} 0 0 810 2 827 643 46978 le900
WALK 8 | 98 452 1768 125517 7210 57746 1752 74035 1840828
| Recall Precision Accuracy Fl-score
STATIC |
LIE_ON_BACK | ©.9253 0.8997 0.9971 0.9123
LIE_ON_SIDE | ©.9@03 0.3970 ©.9956 0.5510
SIT | ©.8811 0.9760 ©.9251 0.9262
STAND | ©.8620 0.8038 0.8911 0.8319
TRANSITION |
SIT_STAND | ©.6757 0.2321 ©.9952 0.3455
STAND_SIT | ©.7247 0.0769 ©0.9809 0.1390
DYNAMIC |
JUMP | 1.0000 0.0388 ©.9996 0.0747
STAIR_CLIMB | ©.7809 0.2756 ©0.9917 0.4074
WALK | ©.8727 0.8975 0.9711 0.8849
|
Average | ©0.8470 0.51e8 0.9719 0.5637

Abbildung 3.1: Konfusionsmatrix aus dem Vergleich der SeniorHomeLabel mit den mit-
tels mamks-Modell generierten Klassifikation sowie daraus berechnete

Werte fiir Recall, Precision, Accuracy und F1-Score
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3 Analyse héufiger Fehler in den Klassifikationsergebnissen

Neben der Analyse der ,,Zahlen“ aus der Konfusionsmatrix erméglicht die Analyse der in
der mamks-Software visualisierbaren Label einen guten Einblick in hiufige Klassifikati-
onsfehler. Die auffalligsten Probleme, die bei der Klassifikation durch das mamks-Modell
auftreten, werden nachfolgend beschrieben. In den beispielhaft gezeigten Abbildungen
ist in der oberen Labelreihe immer das Referenzlabel und in der unteren Reihe das Klas-

sifikationsergebnis dargestellt.

Wie in Abbildung 3.2 zu sehen, gibt es héufig in den Randbereichen zweier Label Unge-
nauigkeiten beziiglich der genauen Position der Grenze zwischen den Aktivitédten. Auch
wenn es sich in der Regel nur um wenige Sample handelt, summiert sich dieser Fehler
besonders bei vielen kurzen Aktivitdten. Die Ursache fiir diesen Fehler liegt wahrschein-
lich neben einer moglichen Fehlklassifikation auch in dem Verfahren zur Erstellung und
Anwendung der Modelle. Zum einen erfolgt das Training der Modelle ebenso wie der
Vergleich anhand von evtl. ebenfalls nicht 100 % richtig von Menschen manuell erstell-
ten Referenzlabeln. Des Weiteren wird bei der Klassifikation nicht jedes Sample einzeln
gelabelt, sondern je nach Verfahren {iber einen bestimmten Radius z. B. 0,2 Sekunden

ein Label vergeben.

Zusétzlich sind durch das gewéhlte manuelle Labelverfahren auch in wenigen Fillen
Fehler in den Referenzlabeln zu finden. Diese sind nicht nur in den zuvor gezeigten
Randbereichen méglich, sondern auch in anderen Aktivitédtsbereichen. Hier lassen sich
gef. sogar korrektere Label in den Klassifikationen des Modells finden, die in der Aus-
wertung als Fehlklassifikation gewertet werden (vgl. Abbildung 3.3).

10
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3 Analyse haufiger Fehler in den Klassifikationsergebnissen
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(a) Abfolge Hinsetzen - Aufstehen im (b) Abfolge von Aktivitéten Stehen

und Gehen im héuslichen Umfeld
Zuge des 5-Time Chair Rise Tests

Abbildung 3.2: Labelbeispiele fiir die Problematik von ungenauen Randbereichen

H 23:03 111:23/06 11:23:00 11:23:1
4:26:46 14:26:51 14:26:54 | 1427:01 14:27:06 14:27:11 1« L T T T T O R B B R T T B
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(b) Ungenaue Referenzlabel beziiglich
(a) Fehlende Aufstehen-Stehen-Hinsetzen- Gehen bzw. Bewegung im Stehen-

Folge im Referenzlabel abschnitt

Abbildung 3.3: Labelbeispiele fiir die Problematik von fehlerhaften oder ungenauen Re-

ferenzlabeln
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3 Analyse héufiger Fehler in den Klassifikationsergebnissen

Ein hiufig in den Daten zu sehendes Problem ist die Unterscheidung der statischen
Aktivitdten Liegen, Sitzen und Stehen untereinander (vgl. Abbildung 3.4). Fiir die an-
gelernten Modelle ist die Unterscheidung aufgrund der geringen Unterschiede in den
jeweiligen Sensordaten der Bewegungen besonders schwierig. Analog zu den statischen
Aktivitéaten lassen sich auch Fehlklassifikationen im Bereich der dynamischen Aktivité-
ten finden. Hier ist die Unterscheidung der Aktivititen Gehen und Treppensteigen nicht

immer gegeben.

13:48:46 1 13:48:49 13:48:52 13:48:55 13:48:58 13:49
L T T T S S S T I T S R I B T S B T IR B S |

s —— R N N S N S S

— 7 — L

(a) Fehlerhafte Erkennung von Stehen

i Sitzen-Bereich (b) Fehlerhafte Erkennung von Liegen

im Stehen-Bereich

Abbildung 3.4: Labelbeispiele fiir die Problematik der Unterscheidung der statischen Ak-

tivitdten Liegen, Sitzen und Stehen

Einer Vielzahl der fehlerhaft erkannten Bereiche lésst sich zumindest ohne eine detail-
liertere Analyse der zugehorigen Sensordaten und Aktivitdten keine genaue Ursache zu-
ordnen (vgl. Abbildung 3.5). Besonders bei den im héuslichen Umfeld aufgenommenen
Daten handelt es sich nicht um Bewegungsdaten, die die einzelnen Aktivititen ,optimal®
abbilden. Die natiirlichen Bewegungen sind im Gegensatz zu den Assessments stirker
verrauscht mit Artefakten anderen Bewegungen, die nicht explizit gelabelt werden kon-

nen.

12
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3 Analyse haufiger Fehler in den Klassifikationsergebnissen
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Abbildung 3.5: Labelbeispiel

Ein Weiterer auffilliger Aspekt, der in den visualisierten Daten sichtbar ist, sich aber
nicht auf die Evaluationsergebnisse auswirkt, sind die ungelabelten oder speziell als un-
bekannt gelabelten Bereiche. Bei diesen Bereichen handelt es sich zum Teil um Daten,
iiber die keine konkreten Referenzinformationen vorliegen, es gibt aber auch Abschnitte
wie z. B. das Anlegen des Sensorgiirtels, die keinem der ausgewihlten Label zugeordnet
werden konnen. Auch Aktivitdten wie das Hocken, welches nicht durch das mamks-
Modell abgedeckt wird oder das Fahrradfahren gehoren dazu. Durch das mamks-Modell
wird diesen Bereichen filschlicher Weise eines der zur Verfiigung stehenden, bekannten

Label zugeordnet (vgl. Abbildung 3.6)

13
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3 Analyse haufiger Fehler in den Klassifikationsergebnissen

Hinunterbeugen/Hocken

Unbekannt (bike)

]
R :05: | 15:05:

1

]

i

\Treppensteigen) Treppensteigen eppensteigen

i

! Vo VO o
i

i

]

! | [ | | | | |
i

i

1

. | |
30, 14:01:35| | 114:01:40 14:01:45 | 1A:os:so: | 14:01:55 14:02:00 140205 1i14:02:10
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(b) Fehlerhafte Klassifikation des Fahrradfahrens
durch andere Label

(a) Fehlerhafte Klassifikation des

Hockens durch andere Label

Abbildung 3.6: Labelbeispiele fiir die Problematik der Klassifikation von Bereichen, die

nicht durch die bekannten Label abgedeckt werden
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4 Integration in MAMKSFZ

In der Ausarbeitung wurden in Kapitel 2 verschiedene Methoden zu Nachbearbeitung
von Klassifikationsergebnissen, die in der Literatur Anwendung finden, dargestellt. Auf
der Basis der in Kapitel 3 beschriebenen Klassifikationsfehler, die sich aktuell in den
mittels mamks-Modell generierten Labeldateien finden lassen, werden nachfolgend Mog-

lichkeiten zur Korrektur dieser abgeleitet und diskutiert.

Das zu Beginn genannte Problem ungenauer Randbereiche ebenso wie die fehlerhaften
Referenzlabel lassen sich teilweise durch genaues Setzen der Referenzlabel vermeiden.
Dies ist besonders zu beachten, da die manuell erzeugten Label, die nicht genau oder
fehlerhaft sind, auch fiir das Training der Modelle verwendet werden und bereits dort
Probleme verursachen. Ob eine Anpassung der verwendetet Fenstergréfien eine Verbes-

serung der Erkennung an den Labelgrenzen ermoglicht, ist zu iiberpriifen.

Im Zuge der Arbeit der PGMAMKSZF werden zur Zeit mittels den maschinellen Lern-
verfahren Convolutional Neural Networks, Bagging Trees, Boosted Decision Trees, Qua-
dratische Diskriminanzanalyse und K-Nearest Neighbor Modelle trainiert und fiir die
Klassifikation der Senior-Home-Daten angewendet. Da aus diesen bereits unterschied-
liche Labeldateien generiert werden konnen, ist eine einfach zu realisierende Verbesse-
rungsmoglichkeit die Implementierung eines Mehrheitsentscheids. Da die unterschiedli-
chen Modelle bereits vorhanden sind, muss nur ein geeignetes Verfahren zur Kombination
dieser ausgewahlt werden. Die einfachste Methode wére ein einfaches Voting iiber die
einzelnen Label und die Auswahl des Labels, dass am h#ufigsten vorkommt. Eine Ge-
wichtung einzelner Modelle entspechend ihrer Giite wire ebenfalls moglich. Spezielle

Verfahren wie das Stacking sind ggf. nochmal im Detail zu recherchieren. In der An-

15
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4 Integration in MAMKSFZ

wendung ist zu testen, welche Label bzw. welche der Modelle moglichst unterschiedliche
Fehler erzeugen und daher zusammen die besten Ergebnisse liefern. In der finalen Klas-
sifikation kénnten so einzelne Fehlklassifikationen herausgefiltert und Aktivitdten besser
erkannt werden.

Im Zuge der Arbeit der PGMAMKSFZ wurde bereits diskutiert, dass Losungen gesucht
werden, welche es ermoglichen, Datenbereiche ohne Label zu versehen. Dies ist beson-
ders fiir Aktivitédten relevant, die durch die Modelle nicht abgedeckt werden. Da bei
unbekannten Sensordaten zwar ein Label vergeben werden muss, die Modelle aber ggf.
auch unterschiedlich entscheiden, ist es beispielsweise moglich durch setzen einer Grenze
fiir das Voting, also wie viele der Modelle sich einig seien miissen, bevor das Label auch
iibernommen wird. Herrscht keine Einigkeit, wird kein Label vergeben bzw. der Bereich
als Unbekannt markiert um Fehler zu vermeiden. Bei der Auswahl der Grenze ist zu be-
achten, dass zwar moglichst viele Fehlklassifikationen herausgefiltert werden, aber auch
nicht zu viele Bereiche als Unknown markiert werden, die bei einer niedrigeren Grenze
noch richtig erkannt worden wéren.

Das in der Literatur genannte Glitten der Klassifikationsergebnisse kénnte ebenfalls
mittels Mehrheitsentscheid, der auf einer Labeldatei iiber eine bestimmte Fenstergrofie

ausgefithrt wird, realisiert werden.

Die Anwendung regelbasierter Nachtbearbeitungsschritte erfordert eine detaillierte Be-
trachtung der Fehlklassifikationen und Aktivitdten in den verschiedenen Datensétzen.
Zum einen scheinen Aktivitidtsabfolgen wie Sitzen - Aufstehen - Stehen mit Aufstehen
als einzig logischer Ubergang einfach zu definieren, in der durchgefithrten Senior-Home-
Studie konnten aber auch Abfolgen wie Sitzen - Hocken - Stehen beobachtet werden.
Ist die Definition des benotigten Hintergrundwissens kein Problem, ist es aufgrund der
Erkennungsgenauigkeit dennoch nicht einfach entscheidbar, ob es sich z. B. bei der Ab-
folge Sitzen - Stehen - Sitzen um eine fehlerhafte Erkennung des Stehens handelt oder
die Transitionen nicht erkannt wurden. Werden fiir eine spétere Auswertung beispiels-

weise nur logisch korrekte Abschnitte gesucht, konnten solche aber mittels Regeln fiir
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4 Integration in MAMKSFZ

die Weiterverarbeitung herausfiltert werden.

Ein anderer einfacherer Anwendungszweck fiir Regeln konnte auch hier das Glatten der
Klassifikationsergebnisse sein. In der nachfolgend gezeigten XML-Struktur ist ein bei-
spielhafter Entwurf einer Regel dargestellt. In dieser konnen die betroffenen Aktivitéten,
anzuwendende Bedindungen, die dieses erfiillen soll, und Aktivititen, die folgen, sollte

es zu einem Verstof kommen, definiert werden.

<rule>
<ruleID>001</rulelD>
<activity>BEND_OVER. OR SQUAT</activity>
<conditions>
<minDuration>20</minDuration>
<maxDuration></maxDuration>
<validPreviousActivity>
<activity></activity>
</validPreviousActivity>
<validFollowingActivity>
<activity></activity>
</validFollowingActivity>
</conditions>
<action>
<newActivity>UNKNOWN</newActivity>
</action>
<comment></comment>

</rule>

Beziiglich der Glidttung kénnten so z. B. fiir die verschiedenen Label minimale Léngen
in Samplen definiert werden und betroffene Abschnitte durch Unknown ersetzt werden.
Auch das Ersetzen von Labeln, z. B. fehlerhaftes Stehen oder Unknown in einem Sitzen-
Abschnitt kann realisiert werden. Die aufgestellten Regeln sind jedoch auf ihr korrekte
Wirkung hin, besonders im Hinblick auf andere Fehlklassifikationen, zu tiberpriifen. Es
sollten im Verhéltnis keine neuen bzw. mehr Fehler produziert werden. Die Eliminierung

von false-positiv-Fehlern ist dabei in der Regel einfacher als die Zuweisung neuer Label

17
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4 Integration in MAMKSFZ

bei den false-negativ-Fehlern.

Die Verwendung von Hidden Markov Modelle scheint anhand der gefundenen Litera-
tur ein ebenfalls vielversprechendes Verfahren zu sein. Eine Einschétzung, wie und ob
dieses Verfahren auf den Anwendungsfall der PGMAMKSFZ iibertragbar ist, erfordert

weitere Recherche.

18
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5 Fazit

Im Zuge der Arbeit der Projektgruppen MAMKS und MAMKSFZ wurden unter An-
wendung maschineller Lernverfahren Modelle generiert, die die Klassifizierung von Sens-
ordaten beziiglich Aktivitaten wie ,Sitzen®, ,,Gehen* und ,,Aufstehen“ ermdéglichen. Zur
Verbesserung der begrenzten Klassifikationsgenauigkeit der Modelle konnten in der Lite-
ratur verwendete Nachbearbeitungsmaglichkeiten wie Glattung von kurzfristigen Fehl-
klassifikationen oder Ensemble Methoden identifiziert werden.

Bei der Analyse der Ergebnisse der Klassifikation mittels mamks-Modell konnten ver-
schiedene Fehlerursachen identifiziert werden. Neben Fehlern in den Referenzlabeln ge-
horen zu diesen beispielsweise Probleme bei der Unterscheidung von unterschiedlichen
statischen oder dynamischen Aktivitdten aber auch das Sensorrauschen durch die natiir-
lichen Bewegungen im héuslichen Umfeld. Fiir die spatere Anwendung sind aber auch
speziell die ungelabelten Bereiche mit unbekannten Aktivitdten problematisch.

Fiir die Anwendung in der PGMAMKSFZ sind besonders der Mehrheitsentscheid und
einfache regelbasierte Ansétze interessant. Dabei soll es zusétzlich moglich sein, bei ho-
her Unsicherheit oder identifizierten fehlerhaften Labeln, diese mit dem Label Unknown
zu klassifizieren. Beim KEinsatz dieser Verfahren ist genau zu iiberpriifen, ob diese die
vorhandenen Fehler beheben konnen, die bereits korrekt zugeordneten Bereiche nicht
zu sehr beeintrichtigen oder bestimmte Label im Vergleich zu anderen benachteiligen.
Ebenso ist auf den spéteren Verwendungszweck der Daten zu achten. Soll beispielsweise
allgemein der Anteil bestimmter Aktivitdten wie z. B. Gehen innerhalb eines Tages be-
trachtet werden, diirfen nicht zu viele Bereiche mit Unbekannt gelabelt werden. Werden
hingegen ganz bestimmte Datenbereiche gesucht, kénnen diese durch z. B. den Einsatz
entsprechender Parameter oder Regeln fiir die Weiterverarbeitung herausgefiltert oder

besonders markiert werden.
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5 Fazit

Wie die genannten Verfahren je nach Parametrisierung die Klassifikationsgenauigkeit
verbessern konnen, ist im Zuge der Arbeit der PGMAMKSFZ mit den neu erstellten
finalen Modellen zu testen. Insgesamt sollte darauf geachtet werden, dass die Verfah-
ren sich auch auf andere Datensétze {ibertragen lassen und kein Overfitting an dem

Datensatz stattfindet.
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