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Zusammenfassung

Ein ausgewogenes Verhältnis zwischen körperlicher Aktivität und gesunder Ernährung
trägt zu einem gesunden Lebensstil bei. Oftmals wird jedoch ein optimales Maß an Be-
wegung und Ernährung nicht erreicht, so dass Übergewicht und gesundheitliche Probleme
auftreten können. Eine objektive Erhebung der Bewegungssituation kann hierbei Defizite
erkennen und ein e Intervention unterstützen.
Für die Erfassung der körperlichen Aktivität mittels Beschleunigungssensoren war es bis-
lang üblich, entweder nur einfachste körperliche Aktivitäten zu erfassen oder spezielle
Sensoren einzusetzen, die exakt am Körper auszurichten sind. Die sinnvolle Nutzung von
nur einem Sensor zur Aktivitätserfassung, der beliebig orientiert getragen wird, war bis-
her nicht möglich, da die erhobenen Sensordaten bei Verdrehung nur eine eingeschränkte
Erkennung der ausgeführten Aktivitäten zulassen.

Die vorliegende Arbeit beschreibt die Methodik zur mobilen Erfassung körperlicher
Aktivität mittels Beschleunigungssensoren. Hierbei wird ein neues Verfahren eingesetzt,
welches die Orientierung des Sensorsystems identifiziert und die gemessenen Beschleu-
nigungsdaten in ein neues, geeignetes Bezugssystem transformiert. Zur Bestimmung der
Ausrichtung des Messsystems werden spezifische Bewegungsinformationen einer Aktivität
genutzt, die eine vollständige Bestimmung der Orientierung erlauben. Durch die Trans-
formation der Sensordaten in ein neues Bezugssystem wird es möglich, die Menge der
Trainingsdaten zu reduzieren und die Erkennungsrate zu erhöhen.
Die hierfür notwendigen Teilkomponenten werden als Module definiert und in einer Ge-
samtarchitektur zusammengefasst. Dieses Gesamtmodell basiert auf der Aktivitätserken-
nung mittels merkmalsbasierter Mustererkennung. In Teilmodulen werden die Messdaten-
vorverarbeitungen zur Signalschätzung, die Merkmalsextraktion sowie die Klassifizierung
abgebildet. Das Gesamtkonzept beinhaltet die Auswahl der relevanten Merkmale sowie
eines geeigneten Klassifizierers für mobile Endgeräte.
Als Nachweis der Umsetzbarkeit wurde eine Implementierung auf einem handelsüblichen
Mobiltelefon durchgeführt. Die Evaluation zeigt, dass die Bestimmung beliebiger Senso-
rorientierungen und die Generierung des Bezugssystems dynamisch möglich sind und ei-
ne praxistaugliche Aktivitätserkennung umsetzbar ist. Der Technologiedemonstrator Dia-
Trace liefert den Nachweis, dass auf dieser Grundlage ein mobiles Assistenzsystem sinnvoll
zur Behandlung von Adipositaspatienten eingesetzt werden kann.



Abstract

The convenience of civilization comes along with a lack of physical activity. In many
societies the average person is overweight and physically inactive. This leads to long-
term physical and mental health problems. While measuring weight by scales is very
handy, a comprehensive method for measuring physical activity in daily life is currently
not available.
This work describes the methodology for the measurement of physical activity by only one
mobile acceleration sensor and processing unit to wear at the body. Hereby, a suitable
reference system is generated through the identification of the horizontal and vertical ori-
entation of the sensor system.
The bearing information is extracted by the movement pattern of certain physical activ-
ities. The usage of a normalized reference frame reduces the need of a large training set
and enables the identification of relevant features. This improves the accuracy of physical
activity recognition.
A classification provides the current activity of the user in real time. Therefore, the process
is designed in modules and integrated in an overall structure of physical activity recogni-
tion by acceleration sensors.
For the evaluation of the methodology, a mobile unit has been developed to determine
physical activities such as resting, walking, running, cycling, car driving or jumping, which
assists the user in performing their activities. For evaluation purposes, the methodology
is implemented in the mobile phone application DiaTrace, which supports the user in per-
forming their physical activities in daily life and which can also be used in treatments for
obese and overweight patients.

CR-Classification:

• D.2.10 Software Engineering - Design

• H.5.2 User Interfaces (Information Interfaces and Presentation)

• I.5.2 Design Methodology (Pattern Recognition)

• J.3 Life and medical sciences
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Physical activity recognition, acceleration sensor, reference frame, ubiquitous computing,
digital signal processing, DiaTrace, mobile phone, mobile motion tracking.
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3.5 Klassifizierer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.5.1 Übersicht gebräuchlicher Klassifizierer . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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1 Einführung

Kapitelübersicht
Dieses Kapitel führt in die Thematik der im Alltag anwendbaren Aktivitätserkennung
durch die zunehmende Problematik des Übergewichts und der Bewegungsarmut beim
Menschen ein. Die Erhebung der körperlichen Aktivität kann durch mobile Beschleuni-
gungssensoren erreicht werden, die am Körper befestigt sind. Die verfügbaren Systeme
zur Aktivitätserfassung müssen in einer vorgegebenen Orientierung am Körper getragen
werden. Beim Einsatz im Alltag liegt daher das Problem vor, dass eine leichte Verdrehung
oder ungenaue Ausrichtung des Messsensors zu starken Störungen hinsichtlich der Akti-
vitätserkennung führt. Es wird daher das Ziel verfolgt, eine Methodik zur Aktivitätserken-
nung zu entwickeln, die auch in der Lage ist, mit einem willkürlich am Körper befestigten
Sensor eine Aktivitätserkennung durchzuführen. Dieses Aktivitätserkennungssystem soll
in der Lage sein, relevante Alltagssituationen zu erfassen, die beispielsweise für die Un-
terstützung bei der Behandlung von übergewichtigen und adipösen Patienten notwendig
sind.

1.1 Motivation

Gemäß den Angaben der Weltgesundheitsorganisation (WHO) führt der zunehmende
Wohlstand der Bevölkerung in den Industrieländern zu erhöhtem Übergewicht [Bra06]. Als
übergewichtig werden gemäß der Deutschen Gesellschaft für Ernährung (DGE) [DGEde]
vereinfacht Personen bezeichnet, die einen Body-Maß-Index (BMI) von mehr als 25 (männ-
lich) beziehungsweise 24 (weiblich) aufweisen, bei einem BMI von mehr als 30 handelt es
sich um Adipositas. Nach Angaben der DGE waren in 2012 allein in Deutschland ca. 23
Prozent aller erwachsenen Personen adipös und ca. 67 Prozent der Männer und 53 Prozent
der Frauen übergewichtig [Res13]. Die Anzahl der Übergewichtigen nimmt ständig zu, in
den letzten 40 Jahren hat sich der Anteil bei den Frauen verdoppelt, bei den Männern
sogar verdreifacht. Besonders die Anzahl der übergewichtigen Kinder ist besorgniserre-
gend, da davon ausgegangen wird, dass sie ihr Übergewicht auch als Erwachsene beibe-
halten [KSR07]. Die Verteilung der übergewichtigen Personen ist regional unterschied-
lich, Mecklenburg-Vorpommern ist im Bundesvergleich hinsichtlich der Übergewichtigen
führend [MV07]. Das hohe Übergewicht und eine mangelnde körperliche Aktivität führen
zu einer Vielzahl von Folgekrankheiten, die die Lebensqualität der Personen erheblich be-
einflussen. Diese Krankheiten werden als Wohlstandkrankheiten bezeichnet und führen
zu typischen Krankheitsbildern wie Bluthochdruck, Schlaganfall, Herzinfarkt, Krebs oder
Diabetes [SKHL09].

Als Maßnahmen zum Erhalt des Normalgewichts oder zur Reduktion des Übergewichts ist
eine ausgewogene Ernährung und ausreichende Bewegung notwendig [Koe07]. Dabei reicht
es bereits, sich ca. 30 Minuten am Tag intensiv zu bewegen [Bau04]. Doch die Ausführungs-
dauer der körperlichen Aktivität wird meist falsch eingeschätzt. Besonders übergewichti-
ge Personen neigen dazu, die ausgeübte Aktivität subjektiv höher einzuschätzen, als sie
tatsächlich ausgeführt wurde [SRB06]. Die fälschliche Wahrnehmung unterstützt die Ver-
schiebung des Gleichgewichts zwischen Energieaufnahme und -verbrauch zu Ungunsten
einer gesunden Lebenssituation.

Für eine erfolgreiche Prävention oder Behandlung des Übergewichts ist es notwendig, die
körperliche Aktivität kontinuierlich über den gesamten Tag zu erfassen [SKB12]. Damit
eine durchgängige Erhebung der körperlichen Aktivität möglich wird, ist es sinnvoll, die
Aktivitätserfassung mit Geräten durchzuführen, die auch im Alltagsbereich verfügbar sind
[SKB+10]. Das Mobiltelefon, oftmals als Handy oder Smartphone bezeichnet, ist für viele
Nutzer der ständige, digitale Begleiter und bietet sich somit für das Monitoring der körper-
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lichen Aktivität an. Das Mobiltelefon war ursprünglich von seiner Konzeption nicht als Sys-
tem zur Erfassung körperlicher Aktivität ausgelegt und diente nur zum Telefonieren. Die
heutigen Modelle sind programmerbar, verfügen über einen Beschleunigungssensor sowie
einer Internetanbindung und werden meist direkt am Körper getragen. Die Verwendung
eines Mobiltelefons als Monitoringsystem kann dabei helfen, die körperliche Aktivität des
Nutzers objektiv während des Alltags zu erheben und für eine weiterführende Bewertung
oder Behandlung zu nutzen. Hierfür ist es notwendig, eine Methodik zu entwickeln, welche
die Erkennung körperlicher Aktivität mittels Mobiltelefonen erlaubt und die Einbeziehung
der erhobenen Daten zur Unterstützung einer Behandlung von Adipositas ermöglicht.

1.2 Generelle Herangehensweise zur Aktivitätserkennung

Der Mensch führt täglich eine Vielzahl körperlicher Aktivitäten1 aus, die sich hinsicht-
lich ihrer Ausführungseigenschaften beschreiben und zusammenfassen lassen. Der Mensch
kann durch eigene Einschätzung Auskunft über seine ausgeführten Aktivitäten geben,
ebenfalls kann durch Beobachtung die ausgeführte körperliche Aktivität erkannt werden.
Diese Beobachtung kann automatisiert auf Basis eines oder mehrerer Sensoren durch-
geführt werden. Bei der Ausführung von gleichen Aktivitäten zeigen die Sensorsignale
gleiche oder ähnliche Eigenschaften. Durch das Bewerten und Vergleichen dieser Eigen-
schaften kann wiederum auf die vorliegende Aktivität zurück geschlossen werden. Dieses
Prinzip der Mustererkennung wird für die Identifizierung von Regelmäßigkeiten, Wieder-
holungen, Ähnlichkeiten oder Gesetzmäßigkeiten genutzt [Kuc10]. Die folgende Abbildung
1 stellt den allgemeinen Klassifizierungsprozess dar, in dem aus Signalen der Beschleuni-
gungssensoren relevante Merkmale extrahiert und vorgegebene Aktivitätsklassen klassifi-
ziert werden.
Ein einfaches Beispiel soll folgend das Prinzip erläutern. Wird beispielsweise ein Beschleu-
nigungssensor an der Gürtelschnalle eine Anwenders befestigt, so mißt der Sensor die Si-
gnale, die von der Bewegung ausgehen. Der Beschleunigungssensor wandelt die gemessenen
Bewegungssignale in diskrete Sensorsignale um, die die auf ihn einwirkende Beschleunigung
repräsentieren. Befindet sich der Anwender in Ruhe, so sind die Eigenschaften der Sensorsi-
gnale anders, als wenn sich der Anwender mit der Hüfte bewegt. Durch die Betrachtung der
jeweiligen Signaleigenschaften kann die vorliegende Aktivität bestimmt werden. Liefert der
Beschleunigungssensor nahezu konstante Messsignale, so bewegt sich der Anwender nicht;
ändern sich dauernd die Messsignale, so ist der Anwender in Bewegung. Eine genauere
Analyse der Messsignale ermöglicht die Unterscheidung verschiedenster Aktivitäten.

Abbildung 1: Allgemeiner Klassifizierungsprozess

Die Sensoren (abgebildet als Modul Datenerfassung) erfassen die ausgeführten körper-
lichen Bewegungen nicht vollständig und fehlerfrei, daher müssen die Sensorsignale be-
arbeitet (Modul Vorverarbeitung) werden. Die Daten werden normiert und anschließend
sind relevante Merkmale aus den Sensorsignalen zu extrahieren (Modul Merkmalsextrak-
tion), die die Signaleigenschaften beschreiben. Die Merkmale der Signale werden zusam-
mengefasst und mittels eines Klassifizierers (Modul Klassifizierung) bewertet. Durch diese
Bewertung wird die Ähnlichkeit der vorliegenden Merkmale mit bekannten Merkmalen
bestimmt und auf die ausgeübte Aktivität geschlossen.

1zur Definition von Aktivität siehe Kapitel 2.1
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1.3 Anwendungsbezogene Problemlage

Die Aktivitätserkennung ist seit Langem ein intensives Forschungsthema im Bereich des
Ambient Assisted Livings [EK05a]. Besonders im Alltag des Menschen ist die objektive
Erfassung der Aktivität für viele Anwendungsgebiete wichtig. Dabei ist es wünschenswert,
den Nutzer nicht mit einer zusätzlichen Messsensorik zu belasten, sondern die Aktivitäts-
erfassung mit vertrauten Geräten durchzuführen, die der Nutzer bereits mit sich führt.
Im Laborumfeld wurden mit Aktivitätserfassungssystemen auf Basis von multiplen Be-
schleunigungssensoren (Multipunkt-Systemen) mit fest vorgegebener Orientierung bereits
hohe Erkennungsraten hinsichtlich der ausgeführten physischen Aktivität erreicht [BI04],
[TIH+07], [Tap08]. Diese Systeme bestehen jedoch meist aus mehreren, am Körper ver-
teilten Sensoren und sind auf Grund des Tragekomforts nicht alltagstauglich.
Die Klassifizierung von körperlichen Aktivitäten setzt voraus, dass die Merkmale bei glei-
cher Aktivität ähnlich sind. Diese Annahme ist üblicherweise gegeben, wenn der Sensor
stets vergleichbare Signale liefert. Die Nutzung von nur einem am Körper befestigten Be-
schleunigungssensor (Monopunkt- oder Einpunkt-System) ermöglicht eine unaufdringliche
Nutzung im Alltag. Der einzelne Sensor ist jedoch, entsprechend seiner Befestigung am
Körper, gegenüber einer mögliche Verdrehung anfällig. Wird der Sensor nur leicht ver-
dreht getragen, so teilen sich die Beschleunigungsmesswerte entsprechend auf die jeweili-
gen Achsen auf. So bewirkt beispielsweise die Drehung des Sensors um 15 Grad bereits
eine Signalverschiebung zwischen den Achsen um 25 Prozent. Eine Verdrehung des Sen-
sors beeinflusst die gemessenen Beschleunigung der jeweiligen Koordinatenachse sowie die
Erkennungsrate. Oftmals werden die gemessenen Erkennungsraten der Laborversuche bei
Versuchswiederholung zu späteren Zeiten nicht erreicht [RDML05].
Leistungsfähige Mobiltelefone verfügen über einen Beschleunigungssensor, der zur Akti-
vitätserfassung genutzt werden könnte. Die ergonomische Form der Mobiltelefone lässt
jedoch beim Tragen in der Hosentasche eine willkürliche und vom Nutzer frei bestimmba-
re Orientierung des Gerätes zu.
Um diesem Problem zu entgegnen ist eine Methodik und ein Gesamtkonzept zu entwickeln,
die durchgängig die zur Aktivitätserkennung notwendigen Teilschritte abbilden.
Die zu entwickelnde Methodik zur Erfassung körperlicher Aktivität ist besonders für das
Anwendungsgebiet der Behandlungsunterstützung von Adipositas von Bedeutung. Hier-
bei ist es sinnvoll, den Patienten unaufdringlich und möglichst ohne Belastung durch ein
zusätzliches Endgerät eine mobile Assistenz zur Verfügung zu stellen. Bei übergewich-
tigen Jugendlichen ist die Persönlichkeitsentwicklung noch nicht abgeschlossen und Un-
terstützungen zur Lebensstiländerung sind erfolgreicher als bei Erwachsenen, weiterhin ist
der zu unterstützende natürliche

”
Bewegungsdrang“ bei Jugendlichen größer [SDC+07].

Darüber hinaus ist die Akzeptanz und Verbreitung von Mobiltelefonen bei Jugendlichen
höher als bei anderen Altersgruppen. Damit ein Erfassungssystem für körperliche Akti-
vitäten als mobiles Assistenzsystem eingesetzt werden kann, muss eine Mindestmenge an
relevanten Aktivitäten erkannt werden [KBK+08]. Für eine mögliche Lösung in diesem An-
wendungsumfeld ist die Entwicklung einer neuen Technologie notwendig, die diese Menge
an Aktivitäten mit nur einem Beschleunigungssensor im Alltagsumfeld erkennen kann.

1.4 Ziele und Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit verfolgt das Ziel, ein Gesamtmodell zur Aktivitätserkennung mit mobilen
Endgeräten sowie eine neue Methodik zur Bestimmung der Ausrichtung des Messsystems
zu entwickeln. Als wissenschaftliche Fragestellung sind hierbei zwei Inhalte zu klären:

• Ist es möglich, die willkürliche Orientierung des Sensorsystems vollständig zu be-
stimmen?

• Wie ist das Konzept zur mobilen Aktivitätserkennung zu entwerfen, damit in dem
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Anwendungsgebiet der Behandlungsunterstützung von Adipositaspatienten eine Ak-
tivitätserkennung anwendbar wird?

Die vorliegende Arbeit ist daher in folgende Abschnitte untergliedert: Im folgenden
Kapitel 2 werden die für die Arbeit notwendigen Begrifflichkeiten definiert. Das Kapitel 3
beschreibt den bisherigen Stand der Technik zur Aktivitätserkennung. Hierbei wird her-
ausgearbeitet, welche Lösungen bereits existieren und welche Eigenschaften sie aufweisen.
Kapitel 4 beschreibt die Konzeption und Modellbildung, die zu einer umfassenden Gesamt-
architektur führt. Hierbei wird die Methodik des orientierungsunabhängigen Bezugssys-
tems entwickelt. In Kapitel 5 wird aus der abstrakten Modellierung eine Konkretisierung
entwickelt und es werden relevante Merkmale zur Klassifizierung präsentiert. Das Kapi-
tel 6 beschreibt das Umsetzungskonzept für eine Mobiltelefon-basierte Implementierung.
Kapitel 7 beinhaltet die Evaluation mittels simulierten und realen Versuchen, die Analyse
der Zielstellungen und die Interpretation der Ergebnisse. In Kapitel 8 werden die gewon-
nenen Ergebnisse zusammengefasst, und es wird ein Ausblick auf zukünftige Tendenzen
und Entwicklungen gegeben.

1.5 Kapitelzusammenfassung

Sowohl durch die demografische Entwicklung als auch durch die veränderten Lebensweisen
steigt das Risiko, an Bewegungsmangel zu leiden und am Wohlstands-Syndrom zu erkran-
ken. Zukünftig ist mit einem hohen Anstieg von bewegungsabhängigen Erkrankungen, wie
Diabetes Typ 2 oder Adipositas, zu rechnen. Mobile Systeme zur Aktivitätserkennung
können die Motivation zur Änderung des Lebensstils unterstützten und therapeutisch ein-
gesetzt werden. Bisherige mobile Systeme zur Aktivitätserkennung basieren meist auf der
Analyse von Beschleunigungsdaten, die durch am Körper getragene Sensoren erhoben wer-
den. Aus den erfassten Sensordaten lassen sich relevante Merkmale extrahieren, die mit
Merkmalen von bekannten Trainingsdaten verglichen werden können, um die vorliegen-
den Aktivitäten zu klassifizieren. Diese Klassifizierung der körperlichen Aktivitäten setzt
voraus, dass die Merkmale bei gleicher Aktivität ähnlich sind. Diese Annahme ist übli-
cherweise gegeben, wenn der Sensor stets vergleichbar ausgerichtet ist. Eine Verdrehung
des Sensors beeinflusst jedoch die gemessenen Beschleunigung der jeweiligen Koordinaten-
achse und beeinflusst die Merkmale sowie die damit verbundene Erkennungsrate. Ziel der
vorliegenden Arbeit ist es daher, ein Konzept zur Aktivitätserkennung mit einem aus ei-
nem Sensor bestehenden System zu entwickeln und Methoden zu bestimmen, durch die die
erhobenen Beschleunigungsdaten invariant zur Verdrehung der Sensoreinheit werden. Die-
ses Konzept ermöglicht eine bessere Vergleichbarkeit der Merkmale und Klassifizierung
von Aktivitäten. Die Umsetzung des Konzepts in Form eines mobilen Aktivitätserken-
nungssystems kann in dem speziellen Anwendungsgebiet der Behandlungsunterstützung
von Adipositaspatienten eingesetzt werden.
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2 Definition der Begrifflichkeiten

Kapitelübersicht
In diesem Kapitel wird durch die Einführung und Erläuterung der Begriffe Aktivität und
Bewegung ein einheitliches Verständnis für die Thematik der mobilen Aktivitätserkennung
geschaffen. Darüber hinaus werden weitere Begriffe definiert, die in späteren Ausführungen
verwendet werden.

2.1 Aktivität und Bewegung

Im deutschen Sprachgebrauch ist nach Angaben in PMBOK2 die Bezeichnung
”
Aktivität“

eines Menschen nicht genormt und wird unterschiedlich verwendet [Ber00]. In der Lite-
ratur sind zahlreiche Beschreibungen zu finden, die zwischen geistiger und körperlicher
Aktivität unterscheiden [Mar00]. Man differenziert darüber hinaus bei der körperlichen
Aktivität zwischen Spontanaktivität sowie der fakultativen körperlichen Aktivität.
Die Spontanaktivität sichert die Aufrechterhaltung der Körperhaltung, im Gegensatz da-
zu beschreibt die fakultative Aktivität die willentlichen Körperbewegungen [Wik13]. In
der Umgangssprache wird oft die Formulierung

”
sich bewegen“ gleichbedeutend mit

”
Ak-

tiv sein“ verwendet, daher werden die Begriffe Aktivität und Bewegung für diese Arbeit
präzisiert.
Die Bewegung beschreibt die räumliche Änderung der Position des menschlichen Körpers
oder der Körperteile. Diese Bewegung kann aktiv (beispielsweise willentliche Bewegung
des Armes) oder passiv, d.h. von außen und ohne aktives Zutun des Menschen ausgeführt
werden. Hierbei sind Muskelanspannung oder Nervenimpulse nicht notwendig [IKB06]. Die
passive Bewegung von Gliedmaßen, beispielsweise bei alten, gelähmten oder bewusstlosen
Patienten, verhindert den Muskelschwund und das Versteifen der Gelenke.
Die physische Bewegung eines Menschen oder seiner Extremitäten wird folgend als Be-
wegung bezeichnet. Dabei ist es unerheblich, ob die Bewegung bewusst oder unbewusst
ausgeführt wurde und ob die Bewegung durch den Menschen aktiv oder passiv (beispiels-
weise durch Maschinen oder Fahrzeuge) erfolgt.
Bei einer Bewegungsdetektion wird nur zwischen den Zuständen

”
Bewegung“ und

”
Ru-

he“ (d.h. keine Bewegung) unterschieden. Für diese Arbeit ist daher eine Bewegungser-
kennung gleichbedeutend mit der Bewegungsdetektion. Die Bewegungsanalyse dient
zur qualitativen Bestimmung des physischen Bewegungsablaufs [Han04]. EinBewegungs-
zeitraum bezeichnet den Zeitraum, der für die Ausführung einer physischen Bewegung
benötigt wird. Die Fähigkeit, die willkürlichen Muskeln gezielt und koordiniert zu bewe-
gen, wird als Motorik bezeichnet. Motorische Störungen liegen beispielsweise bei einer
Zerebralparese oder Parkinson-Krankheit vor [Mei09].
Die körperliche Aktivität (von lat.

”
activus“ =

”
tätig“,

”
wirksam“) bezeichnet die phy-

sische Bewegung eines Menschen oder seiner Extremitäten, die er selbst willentlich zur
Erreichung eines Zieles ausführt. Als ein mögliches Ziel kann hierbei die Fortbewegung
(beispielsweise

”
Gehen“), die Bewegung von Gegenständen (beispielsweise

”
Staubsaugen“)

oder die Ausführung von sonstigen Handlungen (beispielsweise
”
Einkaufen“) sein.

Als Sonderfall für die körperliche Aktivität ist die willentliche Ruhe zu nennen, beispiels-
weise beim

”
Sitzen“ oder

”
Liegen“, die ebenfalls als Aktivität definiert wird. Diese Akti-

vitäten werden für die Betrachtung eines Aktivitätszeitraumes so klassifiziert, dass zwi-
schen aktiv (willentliche Körperbewegung) und inaktiv (willentliche Bewegungslosigkeit)
unterschieden wird. Die Person ist aktiv, wenn eine willentliche physische Bewegung der
Körperteile ausgeführt wird. Eine Person ist inaktiv, wenn keine Körperteile willentlich
bewegt werden, beispielsweise bei Aktivitäten wie

”
Ruhe“,

”
Sitzen“ oder

”
Liegen“.

2Der PMBOK Guide (Guide to the Project Management Body of Knowledge) ist der internatio-
nal am weitesten anerkannte Projektmanagement-Industrie-Standard und zentrale Referenz des US-
amerikanischen Project Management Institute, von dem es auch herausgegeben wird.



2 DEFINITION DER BEGRIFFLICHKEITEN 10

Die körperliche Aktivität unterscheidet sich hinsichtlich der Ausprägung, Komplexität,
Ausführungspräzision, Kraft und Schnelligkeit [Wik13]. Die Aktivitäten können in Akti-
vitätsklassen sowie hierarchisch in Über- und Unterklassen eingeteilt werden. Innerhalb
einer Klasse werden Aktivitäten zusammengefasst, bei denen eine Gemeinsamkeit von
Merkmalen vorliegt.
Die Klassifikation von Aktivitäten beschreibt die Sammlung der abstrakten Akti-
vitätsklassen, die zur Abgrenzung verwendet werden. Die Anwendung der Klassifikation
auf eine Aktivität durch Auswahl einer passenden Aktivitätsklasse (einer gegebenen Klas-
sifikation) wirdKlassierung genannt. Die Klassifizierung beinhaltet hierbei die Erstellung
der Klassengrenzen, während die Klassierung sich nur auf die Einordnung der Aktivitäten
in ein bereits bestehendes Klassensystem bezieht. Eine Unterscheidung zwischen Klas-
sierung und Klassifizierung wird nur im deutschsprachigen Raum und nicht konsequent
angewandt, in anderen Sprachen werden beide Begriffe unter der Definition Klassifizie-
rung zusammengefasst [Kuh00]. Für diese Arbeit wird daher die Klassierung als Teil einer
Klassifizierung verstanden und somit als Klassifizierung von Aktivitäten bezeichnet.
Eine Aktivitätserkennung ist daher eine Klassifizierung und bestimmt auf Basis vorlie-
gender Merkmale die für eine Aktivität zugehörige Aktivitätsklasse. Für die Identifikation
relevanter Merkmale sowie der Erstellung der Klassengrenzen werden Daten genutzt, die
als Trainingsdaten (engl. Lernset) bezeichnet werden. Die nach Abschluß der Trainings-
phase genutzten Daten werden hingegen als Testdaten genannt.

2.2 Notwendige Aktivitätsklassen

Die körperliche Aktivität beeinflusst den Tagesenergieumsatz, daher wurden in der Lite-
ratur bereits über 500 alltagsrelevante Aktivitätsklassen identifiziert und gemäß ihres me-
tabolischen Äquivalents klassifiziert (siehe

”
Compendium of Physical Activities“ [A+02]).

Der Zeitraum, in dem der Mensch pro Tag aktiv ist, setzt sich meist jedoch nur aus 15 -
30 Minuten körperlicher Aktivität mit mittlerem oder hohem Energieumsatz zusammen
[OWWB07].
Betrachtet man die Aktivitätsklassen, die der Mensch im Alltag am häufigsten ausführt, so
decken wenige Aktivitäten fast den gesamten Tagesbereich ab. Je nach Individuum sind
die am häufigsten ausgeführten Aktivitäten

”
Ruhe“ (Liegen, Sitzen, Stehen),

”
Gehen“

oder sich fortbewegen (Auto, Bus, Fahrrad etc.) sowie die allgemeine Aktivität
”
Aktiv

sein“. Individuell können einzelne Aktivitäten sehr häufig und lang andauernd ausgeführt
werden, beispielsweise Tennis oder Fußball spielen, Schwimmen, Skifahren, Rudern oder
Judo.
Für die Behandlung von adipösen Kindern und Jugendlichen kann jedoch eine bestimmte
Menge an Aktivitäten definiert werden, deren Ausführungsdauer eine realistische Einschät-
zung hinsichtlich der körperlichen Aktivität im Alltag erlaubt [SRB06]. Diese Aktivitäten
können in einer Übersichtstabelle zur Umsetzung (siehe Tabelle 1) mittels eines mobilen
Aktivitätserkennungssystems, beispielsweise für adipöse Jugendliche, abgebildet werden.

Für ein Ausführungsbeispiel im Bereich der Adipositas-Assistenz ist es notwendig, ge-
nau diese Aktivitäten mit einem mobilen System zu erkennen. Das

”
Ruhen“ bezeichnet

die Inaktivität, die sich darin äußert, dass der Mensch sich nicht bewegt, beispielsweise
beim Schlafen, Sitzen oder Stehen. Eine weitere Klasse der Aktivität des Menschen ist
das

”
Gehen“. Wird das

”
Gehen“ sehr schnell ausgeführt, kommt es zu einem zeitweili-

gen Verlust des Kontakts zwischen den Füßen und dem Boden. Diese Aktivität wird als

”
Laufen“ definiert, da es hierbei im Gegensatz zum

”
Gehen“ eine Flugphase beinhaltet.

Das
”
Laufen“ wird umgangssprachlich auch als

”
Rennen“ oder

”
Joggen“ bezeichnet.

Das
”
Fahrrad fahren“ bezeichnet die Ausführung von Tretbewegungen auf einem Fahr-

rad oder Ergometer. Als
”
Auto fahren“ wird das Mitfahren oder das Selbstfahren eines
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Aktivität Beschreibung

Ruhen Liegen, Stehen, Sitzen

Gehen Normales Gehen, Spazieren gehen, Nordic Wal-
king, Laufband

Laufen Rennen, Joggen, Waldlauf, Laufband

Fahrrad fahren Fahren eines Fahrrades oder Ergometers, d.h.
Ausführung von Tretbewegungen auf einem Fahr-
rad

Auto-, Zug-, Busfah-
ren

Auto-, Zug-, Busfahren als Fahrer oder Beifahrer

Aktiv sein Allgemeine Aktivität, Aktivität des täglichen Le-
bens (Hausarbeit, Staubsaugen, Gartenarbeit)

Tabelle 1: Klassifikation von Aktivitäten zur Behandlungsunterstützung bei Adipositas

Fahrzeuges, beispielsweise eines Autos, Transporters oder Busses bezeichnet. Das
”
Ak-

tiv sein“ bezeichnet alle sonstigen Aktivitäten, beispielsweise die Ausführung von Reini-
gungstätigkeiten, Haus- oder Gartenarbeiten.

2.3 Merkmale

EinMerkmal ist eine bestimmte Eigenschaft oder ein Charakteristikum, das der Beschrei-
bung und Unterscheidung von Personen, Gegenständen einer Gegenstandsgruppe oder ab-
strakten Zusammenhängen dient [Anw98]. Es können Datenströme, die durch Sensordaten
während der Ausführung von Aktivitäten generiert werden, mittels Merkmalen unterschie-
den werden. Hierbei beschreiben die Merkmale die charakteristischen Eigenschaften der
Sensordaten. Können mehrere Merkmale aus einem Datenstrom extrahiert werden, so ist es
möglich, diese in einem Merkmalsvektor zusammen zufassen [HTFF05]. Alle Merkmale,
die zur Beschreibung von Aktivitäten genutzt werden können, beschreiben die Merkmals-
menge. Die Teilmenge von Merkmalen, die für eine Aktivitätserkennung genutzt werden,
wird als Merkmalsset definiert. Als Merkmalsausprägung werden jene Eigenschaften
bezeichnet, die ein Merkmal aufweisen kann. Dieses ist typischerweise ein Zahlenwert mit
Einheit.

2.4 Orientierung

Der Begriff Orientierung beschreibt allgemein eine Ausrichtung [GJ11] und wird für
diese Arbeit gemäß der mathematischen Definition der linearen Algebra definiert. Die Be-
schleunigungswerte eines Sensorsystems werden in der mathematischen Orientierung des
Sensorsystems erfasst und in einem kartesischen Koordinatensystem ausgegeben. Die Ori-
entierung des Sensor-Koordinatensystems kann je nach Fixierung am menschlichen Körper
anders sein als das vestibuläre Bezugssystem des Menschen. (Eine erweiterte Definition des
Bezugssystems des Menschen wird im Kapitel 4 (Konzeption) gegeben.) Ein Sensorsystem
wird als orientierungsfrei oder orientierungsunabhängig bezeichnet, wenn zur Aktivitäts-
erkennung jede willkürlich gewählte Ausrichtung des Sensors möglich ist.

2.5 Weitere Definitionen

Im Zusammenhang mit der Aktivitätserkennung werden häufig mehrdeutige Begrifflich-
keiten verwendet, die für diese Arbeit nachfolgend präzisiert und definiert werden.

Aktivitätseinheit(AE)
Die durchschnittliche Höhe der gemessenen Beschleunigung lässt Rückschlüsse auf die In-
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tensität der körperlichen Aktivität zu [RPHE06]. Erste Systeme zur Aktivitätserkennung
ermittelten aus Rumpfbewegungen (Trageort Hüfte) unter Einbeziehung eines digitalen
Filters (0,5 - 2,5 Hertz) sowie einer frei durch den Benutzer einstellbaren Fensterung
(
”
Epoch“) ein firmenspezifisches Aktivitätsmass (Activity Count) [GT309]. Die Activity

Counts lassen vereinfachte Rückschlüsse auf den Energieverbrauch beim Menschen zu.
Activity Counts stellen jedoch keine physikalische Größe dar. Darüber hinaus ist dieses
Maß durch die Einbeziehung des verwendeten digitalen Filters nicht geeignet, Bewegungen
durch Fremdeinflüsse (z.B.

”
Auto fahren“) zu erfassen. Aus diesen Gründen wird mit der

Aktivitätseinheit (AE) eine neutrale Messgröße gewählt, die auch als Merkmal für eine
Aktivitätsklassifizierung genutzt werden kann. Die Aktivitätseinheit basiert auf standar-
disierten SI-Einheiten3 und dient als wichtiges Merkmal für die Aktivitätserkennung. Eine
Aktivitätseinheit entspricht der Summe des Betrages der Bewegungsänderung der Sensor-
einheit pro Zeiteinheit (siehe Kapitel 4, Konzeption) und ist von der Trageposition sowie
der ausgeführten körperlichen Aktivität abhängig.

Benutzer-(User)-tracking
Der Begriff des Tracking (engl.: Spurbildung) beschreibt die zeitgleiche Verfolgung von be-
wegten Objekten oder Lebewesen. Die zeitversetzte Verfolgung wird hingegen als Tracing
(engl.: Nachziehen) bezeichnet [KT05]. Ziel dieser Verfolgung ist zum einen die Extraktion
von Informationen über den Verlauf der Aktivität und die Lage eines Objektes (Abso-
lutdaten) und zum anderen die Verminderung von Abweichungen (relative Fehlerdaten),
herrührend von zumeist zufälligen technischen Messfehlern oder physikalischem Messrau-
schen [Roe08]. Die extrahierten Informationen können beispielsweise die Geschwindigkeit
der Bewegung beschreiben, welches zu einer genaueren Aktivitätsbestimmung führen kann.
Zu den typischen Trackingmethoden gehören das optische Tracking, das sensorbasierte
Tracking (z.B. Magnetfeldtracking) sowie die heterogenen Trackingmethoden.

Direkt / Indirekt
Die körperliche Aktivität eines Menschen kann direkt durch Beobachtung der Bewegung
erfasst werden. Diese Beobachtung kann beispielsweise optisch durch Kameras, durch an-
dere Personen oder mittels am Körper angebrachter Sensoren erfolgen. Darüber hinaus ist
es möglich, auf die ausgeführten Aktivitäten auch indirekt auf Basis der Interaktion des
Menschen mit seiner Umwelt zu schließen [BD06]. Hierbei wird beispielsweise das

”
Fahrrad

fahren“ durch Radsensoren am Fahrrad, das
”
Auto fahren“ durch den Tachometer oder das

”
Gehen“ durch akustische Sensoren erfasst [BLPU11]. Weiterhin können indirekt durch
die umgesetzte Energie Rückschlüsse auf die ausgeführten Aktivitäten getroffen werden.
Dieser Energieumsatz kann beispielsweise durch Messung der Atemluftzusammensetzung
ermittelt werden (z.B. Spirometrie). Als derzeitiger

”
Gold Standard“ zur Erhebung des

Energieumsatzes und der damit möglichen Rückschlüsse auf die körperliche Aktivität wird
die Methode des doubly labeled water betrachtet [MWW09]. Hierbei nimmt der Proband
Radioisotopen ein, welche im Maß der körperlichen Aktivität ausgeatmet werden. Dieses
Verfahren eignet sich für längerfristige Messungen von über 3 Tagen und kann derzeit
nicht zur Identifikation einzelner Aktivitäten eingesetzt werden.

Erkennungsrate einer Aktivität
Als Erkennungsrate einer Aktivität wird für diese Arbeit das Verhältnis der Anzahl der
richtig erkannten Aktivitäten zu der Anzahl der insgesamt ausgeführten Aktivitäten in
einem Zeitintervall (Precision) bezeichnet [HTFF05] (siehe Anlage).

3SI-Einheiten, französisch: Système international d’unités, Internationales Einheitensystem für physi-
kalische Größen
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Homogene / Heterogene Sensorik
Die zur Aktivitätserkennung eingesetzten Sensorsysteme bestehen oftmals aus verschiede-
nen Sensortypen und nutzen beispielsweise einen Lichtsensor, Beschleunigungssensor und
ein Hautleitwertmessgerät. Sensorsysteme mit unterschiedlichen Sensortypen werden als
heterogene Sensorik bezeichnet. Sensorsysteme, die aus nur einem Typ von Sensoren be-
stehen, werden als homogene Sensorsysteme definiert.

Einpunkt- / Mehrpunkt-Systeme
Die Systeme zur Erkennung der körperlichen Aktivität können entweder an einem Punkt
des Körpers oder an mehreren Stellen eingesetzt werden. Sensorsysteme, die nur an ei-
ner Körperstelle Daten erheben, werden als Einpunkt-System bezeichnet. Systeme, die an
mehreren Stellen des Körpers Messdaten erheben, werden für diese Arbeit als Multipunkt-
Systeme bezeichnet.

Prospektive / Retrospektive Aktivitätserkennung
Unter prospektiver (ausschauender) Aktivitätserkennung werden die Verfahren bezeichnet,
die unter vorheriger Festlegung einer Menge von möglichen Aktivitäten die aktuell aus-
geführte Aktivität erkennen können [Ber09]. Bei den retrospektiven (zurückschauenden)
Verfahren ist eine Aktivitätserkennung nur durch nachträgliche Auswertung der aufge-
nommenen Daten möglich [RPWB09].

Schritt / Schrittweite
Bei der Geh- oder Laufbewegung berühren die Füße abwechselnd den Boden. Als Schritt
wird hierbei die Bewegung ab der Bodenberührung eines Fußes bis zur Bodenberührung
des anderen Fußes bezeichnet. Der Abstand zwischen den Bodenberührungen beschreibt
den zurückgelegten Weg und wird als Schrittweite definiert. Werden zwei Schritte aus-
geführt, so werden diese Schritte als Doppelschritt bezeichnet.

Stationär / Mobil
Die stationären Aktivitätserkennungssysteme setzen eine bestehende, ortsfeste Infrastruk-
tur voraus. Im Gegensatz dazu benötigen mobile Aktivitätserkennungssysteme keine wei-
tere Infrastruktur und sind dadurch autark [MR05].

Subjektive / Objektive Aktivitätserkennung
Um eine umfassende, einheitliche Erhebung der Bewegungssituation zu ermöglichen, wur-
den bereits internationale Selbstauskunftsbögen, das IPAQ (International Physical Acti-
vity Questionaire) [ESB+06] entwickelt. Hierbei werden die körperlichen Aktivitäten in
Beruf, Freizeit und Sport erfasst. Diese Selbstauskunftsbögen sind von der auskunftsge-
benden Person abhängig (Subjekt), basieren auf subjektiven Einschätzungen und zählen
daher zu den subjektiven Messmethoden. Es konnte gezeigt werden, dass nationale Un-
terschiede in der subjektiven Empfindung von leichter bis starker körperlicher Aktivität
existieren.
Wesentlich objektivere Aussagen hinsichtlich der Ausführung körperlicher Aktivität können
durch die direkte oder indirekte Beobachtung mit anschließender Auswertung durch Fach-
personal nach vorgegebenen Kriterien erreicht werden. Hierbei wird beispielsweise perso-
nalintensiv durch Videoaufzeichnung oder bereits während der Ausführung durch einen
Beobachter die körperliche Aktivität protokolliert. Die Aktivitätserfassung mittels Be-
schleunigungssensoren generiert vom Versuchsleiter unabhängige Daten und wird daher
als objektive Messmethode bezeichnet [MWW09].

Willkürliche Orientierung des Mobiltelefons
Beim Tragen des Mobiltelefons, beispielsweise in einer Hosentasche, sind verschiedene Aus-
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richtung des Mobiltelefones möglich. Die Ausrichtung des Mobiltelefons zum Nutzer wird
für diese Arbeit als Orientierung bezeichnet.

2.6 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Begrifflichkeiten zur mobilen Aktivitätserkennung eingeführt
und beschrieben. Für diese Arbeit wird definiert, dass eine Bewegungsdetektion die Unter-
scheidung liefert, ob sich ein Körper in Ruhe oder in Bewegung befindet. Die Aktivität eines
Menschen bezeichnet die physische Bewegung eines Menschen oder seiner Extremitäten,
die er selbst willentlich zur Erreichung eines Zieles ausführt. Es wurde dargestellt, dass
sich die körperlichen Aktivitäten des Menschen in Art und Dauer unterscheiden, durch
Merkmale beschrieben und in verschiedene Aktivitätsklassen getrennt werden können.
Die Klassifikation von Aktivitäten beschreibt die Sammlung der abstrakten Aktivitätsklas-
sen, die zur Abgrenzung verwendet werden. Die Klassierung bestimmt auf Basis vorliegen-
der Merkmale die für eine Aktivität zugehörige Aktivitätsklasse und wird für diese Arbeit
vereinfachend mit dem Begriff Klassifizierung gleichgesetzt. Die Aktivitätserkennung be-
stimmt auf Basis vorliegender Merkmale die für eine Aktivität zugehörige Aktivitätsklasse.
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3 Aktueller Stand der Technologie

Kapitelübersicht
Dieses Kapitel bietet einen Überblick über den aktuellen Stand der Forschung und Technik
zur Erfassung der körperlichen Aktivität mittels Beschleunigungssensoren. Entsprechend
der Prozesskette zur Erfassung der körperlichen Aktivität werden die aus der Literatur
bekannten Technologien und Methoden zur Vorverarbeitung, Musterextraktion und Klas-
sifizierung vorgestellt. Anschließend werden relevante Bezugssysteme im Themengebiet der
Aktivitätserkennung präsentiert. Ergänzend werden auf dem Markt existierende, kommer-
zielle Systeme zur Aktivitätserkennung vorgestellt, die bereits eine rudimentäre Aktivitäts-
erkennung ermöglichen. Die identifizierten Verfahren werden mit ihren Eigenschaften im
Rahmen einer Übersichtstabelle abschließend dargestellt.

3.1 Einteilung existierender Aktivitätserfassungssysteme

Zur Klassifikation von Aktivitätserfassungssystemen mittels Beschleunigungssensoren las-
sen sich die Technologien in zwei Grundklassen unterteilen:

• Einpunkt-Systeme, die nur an einer Körperstelle befestigt werden

• Mehrpunkt-Systeme, die aus mehreren am Körper verteilte Sensoren bestehen

Die Messsysteme können dabei entweder nur Beschleunigungssensoren (homogene Mess-
systeme) oder auch zusätzlich andere Sensoren beinhalten (heterogene Systeme). Bei hete-
rogenen Systemen finden Luftdrucksensoren, Winkeländerungssensoren (Gyroskope) oder
Magnetfeldsensoren Verwendung. Die Erfassung der körperlichen Aktivität mittels Be-
schleunigungssensoren lässt sich darüber hinaus in die Teilbereiche der Erfassung von
Körperhaltungen (Postures), der körperlichen Aktivität (Activity Recognition) und der
Änderungserkennung (Transition Recognition) einteilen. Während Körperhaltungen bei-
spielsweise zur Emotionsanalyse genutzt werden können [RBD+11], zielt die Änderungs-
erkennung darauf ab, den Übergang von Aktivitäten, beispielsweise des Stehens und des
Sitzens zu erkennen [BKS+10]. Die Änderungserkennung beinhaltet die Herausforderung,
dass die Übergänge nur einmalig auftreten und bei Nichterkennung falsche körperliche
Aktivitäten abgeleitet werden könnten. Daher werden Systeme zur Änderungserkennung
meist mit Systemen zur Erfassung körperlicher Aktivität kombiniert.
Die Erfassungssysteme können entweder während der Aktivitätsausführung die vorliegen-
de Aktivität erkennen, d.h. eine prospektive Aktivitätserkennung durchführen, oder die
Daten loggen, damit im Nachgang (retrospektiv) die Aktivitätserkennung durchgeführt
werden kann. Durch die unterschiedlichen Verfahren der existierenden Systeme zur Er-
fassung der körperlichen Aktivität ergibt sich eine Klassifikation, wie sie in Abbildung 2
dargestellt ist.

Abbildung 2: Klassifikation von Aktivitätserkennungssystemen

Die Verwendung von Einpunkt-Systemen bietet auf Grund des höheren Tragekom-
forts eine geringe Störung des Nutzers bei der Alltagsnutzung. Die vorliegende Arbeit
beschränkt sich daher auf die prospektive Aktivitätserkennung mit homogenen Einpunkt-
Systemen.
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3.2 Beschleunigungssensoren

Als Beschleunigungssensor wird ein Sensor bezeichnet, der die auf ihn einwirkende Be-
schleunigung misst. In der Literatur kann der Beschleunigungssensor auch als Accele-
rometer, Akzelerator, B-Messer, G-Sensor, Motion-Sensor oder BeSe (Beschleunigungs-
Sensor) bezeichnet werden.

Abbildung 3: Sensorik und Datenerfassung

Die Abbildung 3 veranschaulicht den Einsatz des Beschleunigungssensors zur Erfassung
und Digitalisierung der Körperbewegungen in Bezug auf den Klassifizierungsprozess.

3.2.1 Funktionsprinzip

Durch die verschiedenen Einsatzgebiete der Beschleunigungssensoren haben sich unter-
schiedliche Messprinzipien entwickelt. Alle Messprinzipien beruhen jedoch physikalisch auf
dem zweiten Newton’schen Axiom:

”
Die Änderung der Bewegung einer Masse ist der Ein-

wirkung der bewegenden Kraft proportional und geschieht nach der Richtung derjenigen
geraden Linie, nach welcher jene Kraft wirkt.“ [New99]

Newton beschreibt den Impuls �p eines Körpers als Produkt seiner Masse m und seiner
Geschwindigkeit �v . Da Impuls und Geschwindigkeit hierbei Vektoren mit gleicher Richtung
sind, folgt:

�p = m ∗ �v (1)

Das zweite Newton’sche Axiom beschreibt demnach das physikalische Gesetz der Ände-
rung des Bewegungszustandes eines Körpers mit der Masse m, die durch die Kraft F
hervorgerufen wird.

d�p

dt
= �F (2)

Bei Raketentriebwerken etc. verändert sich die Masse des Körpers über die Zeit, d.h.
sie wird geringer. Bleibt die Masse m des Körpers jedoch konstant, vereinfachen sich die
physikalischen Zusammenhänge. Mit

�a(t) =
d�v(t)

dt
(3)

ergibt sich

�a =
�F (t)

m
(4)

Die Beschleunigung �a eines Körpers mit konstanter Masse (Prüfmasse) ist demnach pro-
portional der auf ihn einwirkenden Kraft �F . Die Beschleunigung kann beispielsweise da-
durch gemessen werden, dass die Prüfmasse unter Federeinwirkung beweglich angeordnet
ist. Da hierbei die Prüfmasse ein elastisch gelagerter, fester Körper mit gleichmäßiger
Masseverteilung ist, wird diese auch als seismische Masse bezeichnet. Die Messung basiert
auf dem Hooke’schen Gesetz (Federkraft �F ist proportional zur Verschiebung �L), da die
Auslenkung der seismischen Masse der Beschleunigung entspricht. Die Anordnung 4 zeigt
einen typischen Aufbau eines Beschleunigungssensors.
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Abbildung 4: Aufbau eines mechanischen Beschleunigungssensors

Bei dem vorliegenden Aufbau wird bei einem in Ruhe befindlichen Beschleunigungs-
sensor annäherungsweise4 die Erdgravitation von 1 g = 9,81 m / s2 gemessen. Die Be-
schleunigungseinwirkung und die damit verbundene Federausdehnung kann mittels opti-
schen Abtastsystemen, mittels Dehnungsmessstreifen oder piezoelektrisch erfasst werden.
Bei dem piezoelektrischen Effekt wird die Eigenschaft genutzt, dass bei der Verformung
bestimmter Materialien auf der Oberfläche elektrische Ladungen entstehen, die gemessen
werden können. Das verbreitetste Messprinzip ist das kapazitive Verfahren. Hierbei wird
eine Kapazitätsänderung durch die Änderung des Plattenabstandes d erreicht (siehe Ab-
bildung 5). Dabei wird die Kapazität eines Prüfkondensators, der die beiden Kapazitäten
c1 und c2 aufweist, durch die Wegänderung der Prüfmasse geändert.

Abbildung 5: Messprinzip des Beschleunigungssensors

Der Kondensator entspricht im Aufbau dem eines Differentialkondensators, der in einer
Halbbrückenschaltung betrieben wird. Dabei ist die Messspannung hinsichtlich der Ver-
schiebung der Prüfmasse proportional. Die Messspannung kann durch Analog-Digitalwandler
(engl.: ADC für Analog-to-Digital-Converter) diskretisiert werden, wobei ADC systembe-
dingte Fehlereigenschaften aufweisen. Hierzu zählen unter anderem Nullpunkt-, Verstärkungs-
, Nichtlinearitäts- und Quantisierungsfehler sowie Clock-Jitter und Latenzzeitfehler. Die
Fehler beeinflussen das Messsignal und somit auch die spätere Aktivitätserkennung. Die
Häufigkeit der Digitalisierung pro Sekunde entspricht der Abtastfrequenz.

Das vorgestellte Messprinzip machen sich überwiegend MEMS Sensoren (Micro-Electro-
Mechanical Systems) zu nutze. Die MEMS-Sensoren sind Messsysteme, die vollständig aus
Silizium bestehen und in denen sowohl die elektronische Auswerteeinheit als auch die me-
chanische Einheit in einem Chip integriert sind. Diese Bauform ermöglicht die Herstellung
von kleinen und kostengünstigen Bauteilen. Durch eine Beschleunigung werden kleinste
Silizium-Stege bewegt, die zu einer festen Bezugselektrode eine Änderung der elektrischen
Kapazität bewirken. Der MEMS Beschleunigungssensor (Abbildung 6(a) zeigt eine mikro-
skopische Aufnahme) wurde für frequenzunabhängige Messungen entwickelt. Der Sensor
umfasst eine hohe Anzahl unterschiedlich langer Stege (cantilever arms), die jeweils bei

4Die Anziehungskraft am Erdpol ist um ca. 0,5 Prozent größer als am Äquator [HCF+13]
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Vibrationen oder Stoß eine unterschiedliche Resonanzfrequenz aufweisen. Durch die unter-
schiedlichen Längen sind daher die Einwirkungen der Resonanzschwingungen minimierbar.
Durch die Kombination von drei Sensorelementen innerhalb einer Sensoreinheit, die jeweils
orthogonal zueinander angeordnet sind, lassen sich Beschleunigungen im dreidimensiona-
len Raum messen.

(a) Messelektrode eines
Beschleunigungssensors
(Quelle: IHM, Uni Dresden)

(b) Beschleunigungssensor als
MEMS-Chip
(Quelle: Bosch-Sensortec)

Abbildung 6: Beschleunigungssensoren

Aktuelle Sensoren, beispielsweise der SMB 380 [BSa], weisen Abmessungen von 3 x 0,9
x 3 mm (L/H/B) auf (siehe Abbildung 6(b)), verfügen über drei Messachsen und decken
typischerweise einen Messbereich von ± 2, ± 4 und ± 8 g (wählbar) ab. Die Messauflösung
(Quantisierung) des SMB 380 beträgt im Messbereich 10 Bit, die Abtastrate kann von 25
– 1500 Hertz gewählt werden. Die gegenseitige Achsenbeeinflussung liegt typischerweise
bei unter ein Prozent. Der geringe Stromverbrauch von 1μA im Standby und 200μA im
Normalbetrieb ermöglicht Anwendungen besonders im mobilen Bereich.

Beschleunigungssensoren erlauben es festzustellen, ob eine Bewegung durchgeführt
wurde oder nicht. Darüber hinaus liefern sie Informationen über das Maß der bei der Be-
wegung auftretenden Beschleunigung. Durch die Entwicklung von MEMS-Bausteinen sind
Beschleunigungssensoren in hoher Stückzahl und dadurch kostengünstig produzierbar. Das
Einsatzgebiet der Beschleunigungssensoren ist vielschichtig, sie werden im Bereich der Mes-
sung von Erdbeben, Vibrationen an Gebäuden und Maschinen, Aktivlautsprecherboxen,
Spielkonsolen bis hin zur Unfalldetektion und Auslösung des Airbags genutzt [CLCJ09].
Durch die geringe Baugröße findet die Sensorik zunehmend Verwendung in mobilen End-
geräten, beispielsweise in Notebooks oder Mobiltelefonen. Darüber hinaus ermöglichen Be-
schleunigungssensoren zahlreiche Applikationen und werden genutzt, um die Orientierung
für die integrierte Digitalkamera zu ermitteln oder Spiele (z.B. Lenkradbewegungen beim
Autorennen) oder Gestenerkennung [Hof08] zu unterstützen. Der Messbereich von ± 2 g
ist für die derzeitigen Anwendungen ausreichend, durch die Gravitation kann jedoch der
wirksame Bereich um 1 g verschoben sein, so dass bei einer zusätzlichen Beschleunigung
von 1 g der Sensor bereits seinen Maximalmesswert erreicht. Bei typischen Aktivitäten,
beispielsweise dem Laufen, werden bereits Spitzenbeschleunigungen von ca. 5 g (Hüfte)
erreicht, beim Hüpfen sogar ca. 7 - 9 g (Hüfte) [BVU09]. Die Beschleunigungssensoren
werden zur Messung fest am Körper des Nutzers angebracht, d.h. fixiert getragen. Neben
der Trageposition und dem Kraftschluss des Sensors mit dem Körper beeinflusst die Aus-
richtung die Erkennung körperlicher Aktivität. Sensorsysteme, die mittels eines Clips am
Gürtel befestigt werden, sind über den Messzeitraum fixiert und orientierungsabhängig,
da die Ausrichtung durch die Befestigung vorgegeben wird.

Diskretisierung
Der menschliche Körper beschreibt kontinuierliche Bewegungen. Diese können als konti-
nuierliche Signale am Beschleunigungssensorsystem abgebildet werden. Hierbei misst ein
Sensor in verschiedenen, voneinander unabhängigen Kanälen, die jeweils einen von in der
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Regel drei orthogonalen Beschleunigungsvektoren repräsentieren. Die Beschleunigungswer-
te mit der Amplitude s (s = signal) sind von der Zeit t abhängig und eine Funktion der
tatsächlich einwirkenden Beschleunigung. Es folgt daher:

s(t) = f(t) (5)

Die Beschleunigungswerte sind deterministisch, können jedoch von einem Rauschen (n
= noise) überlagert werden. Daher kann vereinfachend ein lineares Modell der erfassten
Beschleunigung a(t) wie folgt angenommen werden:

a(t) = s(t) + n(t) (6)

Damit die kontinuierlichen Signale mittels Digitaltechnik verarbeitet werden können,
müssen sie hinsichtlich des Zeitbereiches (sampling rate) sowie des Wertebereiches (quanti-
zation) diskretisiert werden. Während theoretisch eine unendlich hohe Abtast- oder Quan-
tisierungsrate optimal wäre, sind hierbei praktische Grenzen (Hardware, Software) ge-
setzt. Die Diskretisierung des kontinuierlichen Signals erfolgt hinsichtlich des Zeitbereichs
durch Abtastung an definierten Zeitpunkten, die Diskretisierung des Wertebereichs durch
Annäherung der Werte durch vorgegebene Stufungen. In der Praxis sind die Zeitspan-
nen zwischen den diskretisierten Werten nicht immer äquidistant und können durchaus
das 10-fache der durchschnittlichen Abtastzeit annehmen. Das kontinuierliche Signal a(t)
wird durch die Abtastungen an den Zeitpunkten tn = n ∗ h mit n = 0,1,2.... wobei h dem
Abtastintervall, d.h. der Zeit zwischen zwei Abtastungen entspricht, zu einem zeitdiskre-
ten Signal transformiert. Der Signalverlauf zwischen den Abtastungen ist nicht bekannt
und kann nur näherungsweise geschätzt werden. Das diskrete Signal lässt sich daraus wie
folgt beschreiben:

ad(tn) = a(t)

{
if t = tn
sonst nicht definiert

(7)

Die Größe

fn =
1

h
(8)

wird als Abtastfrequenz (Abtastungen pro Zeiteinheit) bezeichnet. Die Abtastfrequenz
ist üblicherweise als SI Einheit auf Sekunden normiert und die Einheit wird in Hertz (Hz)
angegeben. Das zeitdiskrete Wertesignal entsteht durch Quantisierung des Wertebereichs
in den Grenzen von a und b. In der Digitaltechnik ist es üblich, die Quantisierung für
gleich große Amplitudenintervalle durchzuführen. Der diskrete Wert w an der Stelle tn
wird durch N = 2n Diskretisierungsstufen im Intervall [a,b] repräsentiert. Es gilt daher:

w(tn) ∈ [a, b], a ≤ a(tn) ≤ b,∀t (9)

Für eine lineare Diskretisierung folgt daher:

w(tn) = a+ round((a(tn)− a) ∗N/(b− a)) ∗ (b− a)/N (10)

Betrachtet man die Abstraktion der Datenerfassung, so werden kontinuierliche, ana-
loge Bewegungen des menschlichen Körpers auf diskrete, dreiachsige Beschleunigungswer-
te, die in einer Sensoreinheit wirken, abgebildet. Es entsteht daher ein klassisches Ein-
/Ausgangsmodell, welches auf Basis von unterschiedlichen Eingangsparametern entspre-
chende Ausgangsinformationen liefern kann. Die diskreten Signale werden digital weiter
verarbeitet.
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3.3 Vorverarbeitung

Die digitalisierten Beschleunigungsmesswerte können im Rahmen einer Vorverarbeitung
weiter optimiert werden. Die Vorverarbeitung wird dazu genutzt, grundlegende Filterun-
gen sowie Signalnormierungen durchzuführen.

Abbildung 7: Vorverarbeitung

Die Abbildung 7 verdeutlicht das Modul der Vorverarbeitung, in der die digitalisierten
Signale der Sensoreinheit aufbereitet und zusammengefasst der Merkmalsextraktion zur
Verfügung gestellt werden.

Bei der Digitalisierung der Messgröße können unterschiedliche Abtastfrequenzen und
Fensterungen gewählt werden. Als Fenster (auch Frames oder Segmente genannt) wird
hierbei ein Abtastintervall bezeichnet, in dem eine bestimmte Anzahl von Datentupel,
folgend auch Samples genannt, zusammengefasst sind. Ein Sample besteht aus einem
vollständigen Satz der Sensormesswerten, das üblicherweise die Beschleunigungswerte in
x, y, z-Richtung enthält.
Methoden und Anwendungen der Signalvorverarbeitung von Beschleunigungsdaten wur-
den ursprünglich durch Forschungsarbeiten im Bereich der Gestenerkennung mittels mo-
biler Sensorik [ZLB+87] initiiert und mit vielen Folgearbeiten weitergeführt [DD01]. Dazu
gehören auch Forschungsarbeiten im Rahmen des MIThril Projekts, welches zum Ziel hatte

”
Context-aware wearable computing for daily life“ voranzubringen. Die MIThril 5 Platt-
form stellte eine intelligente Kleidung dar (siehe Abbildung 14(b)), in der jeweils zwei
zwei-achsige Beschleunigungsmesser integriert waren. Die Sensoren erhoben Beschleuni-
gungen mit einer Frequenz von 50 Hertz im Wertebereich von ± 2 g. Zur besseren Wei-
terverarbeitung wurden die Rohdaten in zur Hälfte überlappende Fenster mit jeweils 64
Werten (Fenstergröße) gruppiert. In folgenden Arbeiten von Bao unter Leitung von S.
Intille [Bao03], [BI04] wurden fünf Beschleunigungssensoren im Messbereich von ± 10 g
sowie mit einer Abtastrate von 75 Hertz genutzt. Hierbei wurde eine Fenstergröße von 256
Wertepaaren verwendet.
In einem ähnlich gelagerten Projekt wurden ein 2-achsigen Beschleunigungssensor sowie
ein Gyroskop, der an der Brust befestigt war, mit einer Abtastrate von 40 Hertz Sensor-
daten ausgelesen [NAPI+03]. Hierbei wurden die Rohdaten in Fenster von einer Minute
Länge (2400 Werte) segmentiert.
Ebenfalls mit 40 Hertz wurden Beschleunigungsdaten im Projekt Palatir erhoben [PEK+06].
Die Arbeiten in [MSW+05] zeigten, dass für die Aktivitätserkennung bei der Kombination
eines Mikrofons mit zwei Beschleunigungssensoren an Handgelenk und Oberarm die Ab-
tastrate von 100 Hertz für ausreichend erachtet wird. Auch höhere Abtastraten finden für
das Aktivitätsmonitoring Verwendung, in [MOJ06] werden für eine telemedizinische Platt-
form, die zusätzlich zum Beschleunigungssensor aus einem EKG, einem Fußdruckschalter
(zur Schrittzählung) eine Abtastfrequenz von 200 Hertz mit 10 Bit Auflösung gewählt.
Vergleichbare Arbeiten mit Einpunkt-Systemen nutzten eine Abtastrate von 50 Hertz mit
anschließender Segmentierung von jeweils zur Hälfte überlappenden Beschleunigungsdaten
mit einer Fensterbreite von 256 Werten [RDML05]. Hierbei wurden Daten mittels eines
zweiachsigen Beschleunigungssensors im Wertebereich von ± 2 g aufgezeichnet und ma-
nuell annotiert.

5Der Begriff MIThril stammt aus einem Buch des Schriftstellers Tolkiens
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Mobile Messsysteme mit sehr hoher Abtastrate wurden beispielsweise von Intel Rese-
arch Seattle in Kooperation mit der University of Washington entwickelt. Die heterogene
Sensoreinheit (iMote), stellt ebenfalls ein Einpunkt-System dar und erfasst sieben Sensor-
daten. Die dabei verwendeten Sensoren beinhalten dreiachsige Beschleunigungsdaten mit
550 Hertz Abtastrate, Umgebungstemperatur, Mikrofon, Luftdruck, Luftfeuchtigkeit, Hel-
ligkeit und Richtung (Kompass) [LCB+05].

Hinsichtlich der Größe von Fenstern wurde in [BGYW09] nachgewiesen, dass die Er-
kennungsraten für Fenster mit 128 beziehungsweise 256 Samples keine signifikanten Un-
terschiede aufweisen, jedoch die Erkennungsrate bei kleineren Fenster abnimmt. In den
Untersuchungen wurden Erkennungsraten von 92,6 Prozent mit σ = 0,3 bei einer Segmen-
tierungsgröße von 64 Samples sowie eine Erkennungsrate von 93,1 Prozent mit σ = 0,5
bei 128 Samples beziehungsweise 93,0 Prozent mit σ = 0,6 bei 256 Samples ermittelt.
In [HS05] wurden die Effekte der Fenstergröße sowie die Auswirkungen der Auswahl ver-
schiedener Merkmale auf die Erkennungsrate näher untersucht. Es zeigte sich, dass die
Aktivitätserkennung von der Aktivität und Fenstergröße abhängig ist, jedoch innerhalb
des Intervalls von ca. 1 - 4 Sekunden eine ausreichende Erkennungsrate erzielt werden
kann. Weiterhin wurde am dortigen Institut ein Messsystem namens Porcupine [VLG04]
entwickelt (siehe Abbildung 8), welches als Multisensoraufnehmer komplexe Sensordaten
aufzeichnen kann. Durch die Einbeziehung spezieller Sensorelemente kann bei Porcupi-
ne die Sensororientierung bestimmt werden. Die Forschungsarbeiten ermöglichen es, auch
komplexe Bewegungsabfolgen (Kata) von asiatischen Kampfsportarten zu identifizieren
[Alt08]. Die wichtigsten Kenngrößen der Vorverarbeitung können daher nachfolgend wie
folgt zusammengefasst werden.

Abbildung 8: Porcupine2 (Quelle: TU Darmstadt)

Abtastfrequenz
Die Abtastfrequenz ist eine entscheidende Größe für die Ressourcennutzung (Speicher, Re-
chenleistung) eines mobilen Sensorsystems. Je höher die Abtastfrequenz ist, desto mehr
Informationen werden pro Zeiteinheit erfasst. Daher kann betrachtet werden, mit welcher
Maximalfrequenz sich der Mensch bewegt.
Die Muskeln des menschlichen Körpers werden durch Nervenimpulse angesteuert, die mit-
tels Nervenbahnen übertragen werden. Die Reaktionszeit des Menschen ist abhängig von
der Art des Signals (akustische Signale bewirken eine längere Reaktionszeit als optische),
weiterhin entscheidend sind die Temperatur des Körpergewebes, die psychische und phy-
sische Konstitution sowie externe Einflüsse wie Drogen, Alkohol, Nikotin, Medikamen-
te. Beim Menschen beträgt die optische Reaktionszeit im Mittel ca. 220 Millisekunden
[BW03].
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Der Triller in der Musik wird bei Klavierspielen in der Literatur [Lan91] mit maximal 10
Hertz und bei Saiteninstrumenten mit 13 Hertz angegeben. Ein Reflex hingegen ist die im
Körper erzeugte Reaktion, ohne dass der Reiz direkt im Gehirn verarbeitet wird. Hierbei
werden im optimalen Fall Zeiten von ca. 0,06 Sekunden erreicht, welches einer theoretische
Wiederholfrequenz von 16 Hertz entspricht. Die Frequenz des physioligischen und patho-
logischen Tremors (Muskelzittern) des Menschen umfasst den Bereich von unter 4 bis über
10 Hertz [CZ11]. Als Vereinfachung kann daher angenommen werden, dass die Bewegungen
des Menschen mit einer Frequenz von bis zu ca. 16 Hertz ausgeführt werden. Gemäß dem
Nyquist-Shannon-Abtasttheorem [Sha98] ist daher eine doppelte Abtastfrequenz notwen-
dig. Hierdurch ergibt sich die Abtastfrequenz von 32 Hertz. Ebenfalls zu dieser Auffassung
der Abtastrate gelangen Forscher der Uni Eindhoven [BKV+97]. Diese Abtastfrequenz ist
für körpereigene Bewegungen relevant, körperfremde Bewegungen, z.B. Motorvibrationen
beim

”
Auto fahren“ werden bei der Frequenz von 32 Hertz nicht vollständig berücksich-

tigt. Der Sensor des ersten J2ME-fähigen Mobiltelefons6 ist technisch bedingt nur mit 20
Hertz auszulesen. Es ist jedoch davon auszugehen, dass auch diese Abtastrate ausreichend
ist, da eine Frequenzanalyse mit dieser Abtastrate relevante Merkmale identifizieren kann.

Fensterung
In der Literatur wurden bereits die Effekte der unterschiedlichen Fenstergröße (framesize
FS) zur Erfassung körperlicher Aktivität beschrieben [HS05]. Hierbei wurde festgestellt,
dass die Fensterung abhängig von der zu detektierenden Aktivität ist und bei periodi-
schen Aktivitäten mindestens eine vollständige Periode umfassen muss. Die typischen,
periodischen Aktivitäten wie

”
Gehen“,

”
Laufen“ oder das

”
Fahrrad fahren“ werden mit

einer Frequenz von ca. 1 - 3 Hertz ausgeführt [ED08], [HFM08]. Damit die Methoden
der Fast-Fourier-Analyse für eine spätere Merkmalsextraktion angewandt werden können,
ist es üblich, die Fensterung in der Größenordnung von 2-er Potenzen, beispielsweise mit
32, 64 oder 128 Samples zu gruppieren. Einerseits ist es wünschenswert, die Fenster groß
zu halten, damit viele Informationen ausgewertet werden können [NAPI+03], andererseits
wächst der Aufwand zur Berechnung, beispielsweise der Spektralanalyse, mit n log(n) in
Abhängigkeit zur Fenstergröße. Durch die beschriebene Abtastrate von 32 Hertz bei ei-
nem Messsystem ergibt sich durch die Einbeziehung der Frequenz der Aktivitätsklasse eine
Messperiodenlänge von 2 Sekunden und dadurch eine Fenstergröße von FS = 2∗32 Hertz
= 64 Samples pro Fenster.
Für Signale, die nicht periodisch sind, ist es sinnvoll, dass sich die Fenster überlappen.
Durch die Überlappung erreicht man, dass beispielsweise kurze, signifikante Signalab-
schnitte nicht geteilt werden, beziehungsweise vollständig in einem Fenster vorhanden
sind. Die optimale Überlappungsgröße ist von den zu erkennenden Aktivitäten abhängig.
Die Fragestellung der optimalen Fensterung wurde mittels variabler Fenstergrößen (0,25
Sekunden, 0,5 Sekunden, 1 Sekunde, 2 Sekunden, 4 Sekunden) in Abhängigkeit der Erken-
nungsrate untersucht, wobei keine allgemeingültige Fensterbreite sondern nur aktivitätss-
pezifische optimale Fensterbreiten abgeleitet wurden [HuSch05]. Ruttgers, MIT und ande-
re Institutionen identifizierten für die Gesamtheit der Aktivitätserkennung eine optimale
Fensterüberlappung von 50 Prozent.

Dauer der Testdatensätze
Die für die Mustererkennung notwendige Generierung der Trainingsdaten setzt sich übli-
cherweise aus Datensätzen zusammen, die eine durchgehende Dauer von zehn Sekunden
bis mehreren Minuten aufweisen [CCCD05][OP06][TSOM06]. In [NAPI+03] wurden Da-
ten in Zeiträumen von 45 - 60 Minuten erhoben, bei [RDML05] sind einzelne Aktivitäten
nur mit der Dauer von 2,6 Minuten aufgezeichnet worden. Bei [BI04] wurde die Akti-
vität

”
Rolltreppe“ pro Proband nur mit der Dauer von einer Minute aufgezeichnet. Im

6SonyEricsson w910i
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Durchschnitt beträgt die Dauer der Testdatensätze pro Proband ca. 3 - 10 Minuten. Die
optimale Dauer der Testdatensätze ist von dem verwendeten Klassifizierer abhängig, es
ist jedoch in der Literatur nicht klar herausgearbeitet, wie viele Trainingsdaten jeweils
benötigt werden, um eine Aktivitätserkennung mit hoher Erkennungsrate zu erreichen.

Trageposition
Es zeichnet sich hinsichtlich der Technologieentwicklung der Trend ab, dass der Nutzer im
Alltag mindestens ein multifunktionales Gerät, das Mobiltelefon, mit sich führt [Lan09].
Mobile Systeme werden zukünftig eine hohe persönliche Assistenzfunktionalität leisten
[EK05b]. Das Mobiltelefon kann mit den in dieser Arbeit zu entwickelnden Algorithmen
ebenfalls eine Aktivitätserkennung durchführen. Durch die möglichen Freiheitsgrade beim
Tragen des mobilen Endgeräts muss jedoch eine freie Orientierung möglich sein. Nach Stu-
dien zur besten Sensorposition zur Aktivitätserkennung beispielsweise des MIT [OP06],
Nokia [CCI07], oder Designstudien für MP3-Player [Fro07] ist die erfolgversprechendste
Trageposition die Hüfte. Dieses begründet sich besonders durch den Tragekomfort, dem
schnellen Zugriff und Bedienbarkeit sowie der Unaufdringlichkeit (Störungen im Alltag).
Einer der häufigsten Trageorte des Mobiltelefons ist die Hosentasche [ICG05], so dass die-
ser Trageort vereinfachend als die normale Trageposition des Sensorsystems betrachtet
wird.

3.3.1 Signalschätzung

Real existierende Sensorsysteme, beispielsweise in der Bauform eines Mobiltelefons mit
integriertem Beschleunigungssensor, diskretisieren die auftretenden Beschleunigungen nur
unzureichend. Es werden bei jeder Abtastung die Beschleunigungsdaten aller drei Achsen
ausgegeben. Die auf dem Markt verfügbaren Mobiltelefone mit integriertem Beschleuni-
gungssensor können zum Teil nur Sensordaten mit hoher Varianz in der Abtastfrequenz
(z.B. Android Mobiltelefon Sony Xperia, SE w760i etc.) liefern, darüber hinaus ist die
Abtastfrequenz limitiert und liegt beispielsweise beim SE G705 bei 20 Hertz. Die von dem
Beschleunigungssensor gelieferten Messwerte geben nur die zum Zeitpunkt der Abtastung
auftretenden Beschleunigung wieder.
Die zwischen den Abtastungen auftretenden Beschleunigungen sind gemäß Gleichung (Gl.)
7 nicht definiert und nicht bekannt. Bei der Messung der vorliegenden, kontinuierlichen
Beschleunigung mittels Mobiltelefonen kann es insbesondere zu Abweichungen in der Ab-
tastrate (nicht äquidistante Abtastungen) kommen, dem Jitter. Mobiltelefone sind nicht
als mobile Messsysteme ausgelegt worden und variieren beispielsweise die Abtastrate auf
Grund ihres Speichermanagements. Aktuell verfügen Mobiltelefone über Beschleunigungs-
sensoren, wie sie auch in speziell entwickelten Aktivitätsmesssystemen Verwendung finden
[KLKC08]. Meist bleibt bei einem Mobiltelefon zwar die gemittelte Abtastrate über einen
längeren Zeitraum konstant, zwischen den einzelnen Wertepaaren können jedoch leicht
große Zeitsprünge von bis zu einer Sekunde (1 Hertz Abtastung) statt übliche 50 Mil-
lisekunden (20 Hertz Abtastung) auftreten [BVU09]. Liegt für jede Abtastung auch der
Abtastzeitpunkt vor, ist es möglich, eine geeignete Datenvorverarbeitung durchzuführen.
Die Abbildung 9 illustriert das gemessene Abtastverhalten eines Mobiltelefons über 25
Sekunden.

Damit zu jedem beliebigen Zeitpunkt Messwerte erhoben werden können, wird im Fol-
genden der Ansatz gewählt, auf Basis der vorliegenden Abtastungen den ursprünglichen
Signalverlauf zu schätzen und Messwerte für neu benötigte Abtastzeitpunkte zu bestim-
men. Dieses ist besonders wichtig, wenn die erhobenen Abtastungen nicht mit konstantem
zeitlichen Abstand erhoben werden. Die Abtastungen sind

”
verstreut“ (scattered) und

notwendige Zwischenwerte können mit geeigneten Verfahren abgeschätzt werden. Mittels
Signalschätzung kann eine Erhöhung der Abtastrate in der Form durchgeführt werden,



3 AKTUELLER STAND DER TECHNOLOGIE 24

Abbildung 9: Verteilung der Abtastrate bei einem Mobiltelefon (SE w760i)

dass zwischen den Abtastzeitpunkten zusätzliche Signalwerte bestimmt werden. Dadurch
ist es möglich, eine quasi-analoge Abbildung des Signals zu erhalten. Eine konstante Ab-
tastrate ist für die Bestimmung von Eigenschaften und Merkmalen des Signals hilfreich,
zum Teil sogar notwendig. Es könnten Merkmale beeinflusst, verfälscht oder unbrauchbar
werden, welches letztendlich zu einer Beeinflussung der Aktivitätserkennung führt (bei-
spielsweise Anzahl der Nulldurchgänge).
Die interne Verarbeitungseinheit eines Mobiltelefons tastet den integrierten Beschleuni-
gungssensor zeitlich nicht konstant ab und kann die Messung unterbrechen, wenn äußere
Ereignisse, z.B. Anrufeingang, eintreffen. Dieses veranschaulicht die Abbildung 10 durch
die unterschiedliche Abtastrate.

Abbildung 10: Unterbrechung der Messdatenaufnahme bei einem Mobiltelefon (J2ME) bei
Anruf

Bei bislang7 verfügbaren Android-Mobiltelefone können keine fest definierten Abtast-
frequenzen, sondern nur Qualitätsbereiche eingestellt werden [Inc11]. Die Abtastfrequenz

7Stand 2011, Android 2.3
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wird durch das Betriebssystem dynamisch variiert, um den Energiebedarf zu regeln so-
wie auf interne und externe Ereignisse besser reagieren zu können. Die Intention der
Mobiltelefon-Hersteller zur Nutzung von Beschleunigungssensoren lag ursprünglich in der
Unterstützung der Interaktion und nicht in der Erfassung der körperlichen Aktivität. Das
iPhone bietet bei iOS 4.0 beispielsweise keine Sensorunterstützung im Hintergrundmodus
an (trotz des Teilmultitasking), andere Hersteller glätten die Beschleunigungsdaten für
die Ausgabe, damit Anwendungen für die Benutzeroberfläche einfacher nutzbar werden.
Durch geeignete Verfahren zur Signalschätzung der Beschleunigungsdaten können die vom
System gelieferten Rohdaten aufbereitet und für eine Aktivitätserkennung genutzt werden
[BW11].

Die Ausgangsinformationen können auf Grund verschiedener Ursachen, beispielsweise
variabler Abtastfrequenzen, fehlerhafter Offsets oder Ausreißer), eine fehlerhafte Darstel-
lung des Eingangsignals liefern. Aus diesem Grund ist es naheliegend, auf Basis der er-
fassten, diskreten Signale das Ursprungssignal zu schätzen und das dadurch erzeugte, der
Realität näherliegende Signal, erneut abzutasten.

Für die Signalschätzung bieten sich verschiedene Verfahren an, wobei der Einsatz geeig-
neter Aliasing- und Rekonstruktionsfilter in der Praxis erhebliche Schwierigkeiten bereiten
kann [KJ08]. Filtersysteme beinhalten die Gefahr der Verfälschung von unstetigen Signa-
len. Approximationsverfahren, die besonders im graphischen Bereich Verwendung finden
(scattered techniques [BHBU06]), können unter Berücksichtigung des unstetigen Kurven-
verlaufs zum Einsatz kommen. Bei einer Interpolation nullter Ordnung, ZOH (zero order
hold), werden für die zusätzlich eingefügten Abtastwerte die Werte des zuletzt abgetasteten
Messwertes angenommen. Dieses einfache Verfahren ermöglicht variable Abtastintervalle
auf konstante Abtastraten zu normieren, ist jedoch nicht in der Lage, die Quantisierung
zu steigern.
Bei dem FOH (first order hold) kann die Quantisierung, nicht jedoch der Messbereich ge-
steigert werden. Bei der Messung körperlicher Aktivität treten teilweise Beschleunigungen
auf, die den Messbereich des Sensors übersteigen können [BVU09]. Damit bei geringfügiger
Überschreitung des Messbereichs das Signal ebenfalls geschätzt werden kann, sind Systeme
höherer Ordnung oder entsprechende Filter (Spektralanalysen etc.) notwendig. Interpola-
tionspolynome höherer Ordnung neigen jedoch zur Oszillation.
Daher werden Ansätze verfolgt um die Abtastung in Teilintervalle zu zerlegen und eine
Approximation durch relativ einfache Funktionen vorzunehmen [BSMM08]. Hierfür bie-
tet sich besonders die Spline-Interpolation an. Diese Methode ermöglicht dank geringer
Krümmung eine realistische Annäherung. Die Signalkurve wird aus einzelnen polynomi-
nalen Funktionen zusammengesetzt.
Zur einfachen Umsetzung einer Signalschätzung von Beschleunigungsdaten auf mobilen
Endgeräten bieten sich Splines 3. Ordnung an, da diese numerisch bestimmbar sind und
der Rechenaufwand lediglich linear mit den Stützstellen wächst. Bei polynominaler Inter-
polation mit Polynomen der Ordnung n liegt die Komplexität hingegen bei O(n2) [Gri06].
Das durch die Spline-Interpolation geschätzte Signal kann im Wertebereich über dem
Messbereich des Sensors liegen und ermöglicht eine Signalschätzung, dessen neues Signal
wiederum mit höheren Frequenzen bei höherer Quantisierung diskretisiert werden kann.
Bei n+1 paarweise verschiedenen, nach x aufsteigend sortierten Stützstellen gilt:

(xi, yi) mit i = 0, 1, 2.., n (11)

Die Spline-Interpolation wird im i-ten Abschnitt durch das Polynom s(x) beschrieben
mit:

si(x) = ai(x− xi)
3 + bi(x− xi)

2 + ci(x− xi)
1 + di (12)
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Für die Signalschätzung von Beschleunigungsdaten hat es sich zur Reduktion des Re-
chenaufwands als zweckmäßig gezeigt, folgende Vereinfachungen zur Signalberechnung auf
mobilen Endgeräten vorzunehmen: Das Abtastintervall von zwei Abtastungen kann in der
Realität mitunter sehr groß werden, so dass beispielsweise für mehrere Sekunden keine
Abtastung erfolgt.
Eine Spline-Interpolation könnte hierbei zu sehr großen Abweichungen vom realen Signal
führen. Aus diesem Grund werden, wenn die Intervalle doppelt so groß wie die Durch-
schnittsintervalle sind, mit der Methode des ZOH Zwischenwerte geschätzt. Diese Ver-
einfachung führt zu einem besseren Signalverlauf. Weiterhin wird die gewählte Spline-
Interpolation stets nur mit einer Anzahl von n = 4 Stützstellen durchgeführt. Hierbei
wird das mittlere Intervall für die Signalschätzung genutzt. Diese Vereinfachung bewirkt
eine einfache Rechenvorschrift für das mobile Endgerät [BW11]. Darüber hinaus liegt es
nahe, die Aktivitätserkennung bei langen Messverzögerungen auszusetzen. In Anlehnung
an Schritterkennungsverfahren (siehe Kapitel 4.4.5., Merkmal Schrittfrequenz) und die
damit verbundene Mindestabtastung gelten daher Messdaten mit einer Lücke über 250
Millisekunden als fehlerhaft.
Durch die Anwendung von bikubischen Splines konnte das gemessene Signal in eine annä-
hernd wahrheitsgetreue Abbildung der kontinuierlichen Bewegungsinformationen überführt
werden. Weiterhin ist es möglich, mittels der Spline-Algorithmen Signale mit kleinen Ab-
tastfrequenzen oder Quantisierungen in Signale großer Abtastfrequenz oder Quantisierung
zu konvertieren. Es soll jedoch nicht der Eindruck entstehen, dass durch die Interpolati-
on und Dezimation die vorliegenden Signalinformationen vermehrt werden können. Durch
die Methodik der Signalschätzung können lediglich Merkmale besser interpretiert (z.B.
schärfere Trennung) werden.

Parameter typische Kenngrößen Projekt

Messbereich des Be-
schleunigungssensors

±2 -± 16 g [DD01]
[PEK+06]
[RDML05]
[RWS11]

Abtastrate 20 - 99 Hertz [CCCD05]
[PEK+06]
[NAPI+03]
[TSOM06]

100 - 600 Hertz [MSW+05]
[RWS11]
[LCB+05]

Fenstergröße 64 - 1024 Samples [BI04]
[RWS11]

Zeitintervall eines
Fensters

2 - 60 Sekunden [MOJ06]
[NAPI+03]

Fensterüberlappung 0 - 50 Prozent [HS05]

Signalschätzung statistische Methoden, Filter,
Approximation- und Interpolations-
verfahren

[TIH+07]
[BW11]
[BI04]
[PEK+06]

Tabelle 2: Wichtigste Parameter der Vorverarbeitung

Für die Entwicklung eines mobilen Aktivitätserkennungssystems ergibt sich somit die
Fragestellung nach einer geeigneten Vorverarbeitung unter Berücksichtigung der machba-
ren und sinnvollen Abtastrate, Fensterbreite und Signalschätzung.
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Die Spannweite der Parameter zur Aktivitätserkennung von existierenden Lösungen wer-
den in der Tabelle 2 aufgeführt.

Fragestellung Parameter:

Welche Parameter der Abtastrate, Fensterbreite, Messbereich und Quantisierung
sind für ein mobiles Aktivitätserkennungssystem zu wählen?

Diese Fragestellung wird im Rahmen des Implementierungskonzepts (Kapitel 6) be-
antwortet.
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3.4 Merkmalsextraktion

Aus den vorverarbeiten Signalen werden Merkmale extrahiert, die zur Unterscheidung der
jeweiligen Aktivität genutzt werden.

Abbildung 11: Merkmalsextraktion

Die Abbildung 11 stellt die Prozesskette der Klassifizierung mit der entsprechenden
Merkmalsextraktion dar.
Aus den dreidimensionalen Beschleunigungsdaten eines Messsystems lassen sich beliebig
viele Merkmale gewinnen, die die Eigenschaften des Beschleunigungsverhaltens beschrei-
ben. Neben der Bewertung der vorhandenen Merkmale können neue Merkmale durch eine
geeignete Transformation in einen neuen Merkmalsraum generiert werden. Hierbei können
neue Beschreibungen des Signals erzeugt werden, beispielsweise Basistransformationen, Li-
nearkombinationen, nichtlineare Kombinationen, Ableitungen oder Integrale. Viele Merk-
male sind jedoch für die Klassifizierung ungeeignet, da sie beispielsweise miteinander kor-
relieren oder das Aktivitätsverhalten nur ungenügend beschreiben. Daher ist es sinnvoll,
eine Auswahl der Untermenge von Merkmalen durchzuführen, die bedeutend bezüglich
des Ziels der optimalen Klassifizierung ist. Dieser Vorgang wird als Merkmalsextraktion
(feature extraction) beschrieben [ML03].

3.4.1 Merkmalsmodell

Das Merkmalsmodell basiert darauf, dass sich die körperlichen Aktivitäten hinsichtlich
einer vorgegebenen Menge von Merkmalen unterscheiden lassen. Für jede Aktivität wird
festgelegt, welche Merkmale des Merkmalsmodells diese Aktivität besitzt und in welcher
Ausprägung diese Merkmale auftreten. Das vorliegende Merkmalsmodell geht davon aus,
dass der Merkmalsraum endlich und vollständig ist. Die Merkmale können voneinander
abhängig sein oder sich gegenseitig ausschließen. Das Merkmalsmodell ist hierarchisch
aufgebaut, so dass die Merkmale beliebig verschachtelt sein können. Dieses kann in einer
Baumstruktur dargestellt werden, bei der die Schachtelung den Ästen eines Baums ähnelt.
Die Wurzel stellt hierbei den vollständigen Merkmalsraum dar, die darunter liegenden
Blätter jeweils Teil eines Merkmalraumes.

Abbildung 12: Merkmalsmodell

Abbildung 12 veranschaulicht das Merkmalsmodell in vereinfachter Form. Hierbei wer-
den die Merkmale in die Klassen der statistischen Merkmale, Merkmale im Zeitbereich,



3 AKTUELLER STAND DER TECHNOLOGIE 29

Merkmale im Frequenzbereich sowie domänenspezifische Merkmale gruppiert. Die Merk-
male können hinsichtlich ihrer Eigenschaften näher beschrieben werden:

Abbildung im Zeitbereich
Die zeitdiskreten Beschleunigungswerte werden in der zeitlichen Abfolge analysiert, um
entsprechende Merkmale zu extrahieren. Hierbei kann die Methodik der Zeitreihenanalyse
angewandt werden, die beispielsweise den zeitlichen Kurvenverlauf betrachtet.

Abbildung im Frequenzbereich
Um die Abbildung im Frequenzbereich durchzuführen, ist die Spektralanalyse mittels der
FFT oder der Abbildung mittel Laplace-Transformation möglich. Hierbei können u.a. fre-
quenzbandspezifische Merkmale extrahiert werden.

Abbildung in der Phase
Die Betrachtung der Phasenlage orthogonaler Beschleunigungsachsen (beispielsweise ho-
rizontal / vertikal) eignet sich zur Extraktion relevanter Merkmale.

Abbildung statistischer Beschreibungen
Bei dieser Merkmalsextraktion werden statistische Merkmale erhoben. Zu den üblichen
statistischen Merkmalen zählen beispielsweise Mittelwert, Varianz und Median.

Abbildung domänenspezifischer Merkmale
Die domänenspezifischen Merkmale beschreiben anwendungsspezifische Merkmale, bei-
spielsweise die Schrittanzahl oder Schrittvarianz.

Die Merkmale können hierbei folgende Eigenschaften aufweisen:

• nominal: Die Merkmale sind keiner skalierten Größe zugeordnet. Beispiele: Geschlecht
(weiblich/männlich) 0,1.

• ordinal: Die Ordinalzahl erlaubt die Objekte in eine Reihenfolge oder einen Rang zu
bringen, beispielsweise Vibration (gering, mittel, hoch).

• quantitativ: Quantitative Merkmale erlauben eine präzise numerische Zuordnung der
Merkmalsgrößen, beispielsweise bei der Temperatur (23,4 Grad Celsius).

Die Abbildung 13 zeigt eine exemplarische Merkmalsverteilung der Merkmale am Bei-
spiel des Merkmals Aktivitätseinheit sowie der Magnitude aus dem Frequenzspektrum.
Die Aktivitäten sind farblich dargestellt (hellgrün:

”
Gehen“, dunkelgrün:

”
Laufen“, oran-

ge:
”
Fahrrad fahren“, blau:

”
Auto fahren“).

Es wird ersichtlich, dass sich die Aktivitäten durch die Merkmale unterscheiden lassen.
Für die Aktivitätserkennung ist es daher notwendig, die richtigen Merkmale zu identifi-
zieren, die eine Klassifizierung der Aktivitäten ermöglichen. Die relevanten Merkmale m
werden in einem Merkmalsvektor �M zusammengefasst, die Auswahl der Merkmale wird
durch die Merkmalsselektion erreicht. Es sei somit: �M = [m1,m2, ...,mi].

3.4.2 Merkmalsselektion

Aus den Rohmessdaten lassen sich Merkmale extrahieren, die die Eigenschaften der Akti-
vitätsklassen näher beschreiben [Leh04]. Diese Merkmalsextraktion kann mit einer extre-
men Datenreduktion verbunden sein. Mehrere Merkmalsvektoren beschreiben den Merk-
malsraum M. Die Abbildung 13 zeigt exemplarisch die Verteilung der Merkmalsausprägun-
gen von zwei Merkmale (AE und Magnitude) bei unterschiedlichen Aktivitätsklassen (hier-
bei entspricht die Farbe gelb =

”
Gehen“, blau =

”
Auto fahren“, grün =

”
Laufen“, orange
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Abbildung 13: Verteilung von Merkmalsausprägungen (AE und Magnitude) bei unter-
schiedlichen Aktivitäten

=
”
Fahrrad fahren“). Durch die Betrachtung jeder einzelnen Messachse sowie der Kombi-

nation von Merkmalen ist es bei einem homogenen Einpunkt-System problemlos möglich,
mehr als 600 unterschiedliche Merkmale zu definieren [Hei07]. Dieses kann dazu führen,
dass die Rohdatenmenge kleiner sein kann als die Menge der verwendeten Merkmale. Die-
ses erklärt sich dadurch, dass viele dieser Merkmale eine hohe Redundanz aufweisen und
irrelevant sein können. Die Anzahl der verwendeten Merkmale erhöht die Komplexität
des Klassifizierers und erfordert größere Mengen an Trainingsdaten. Darüber hinaus ist
die intuitive Annahme, dass das Klassifizierungsergebnis durch eine hohe Merkmalsanzahl
besser sei, nicht zwingend gegeben [Sti06]. Eine hohe Anzahl von Merkmalen dann somit
durchaus ein schlechteres Ergebnis liefern, dieser Effekt wird als

”
curse of dimensiona-

lity“ bezeichnet. Zur Aktivitätserkennung ist es notwendig, aus der Vielzahl möglicher
Merkmale eine definierte Anzahl relevanter Merkmale auszuwählen. Dieses wird als Merk-
malsselektion bezeichnet.

Damit aus der Fülle der möglichen Merkmale die relevanten bestimmt werden können,
ist es denkbar, alle Merkmale miteinander zu kombinieren und zu gewichten, um damit
die beste Aktivitätserkennung zu bestimmen. Hierbei würden 2n Teilmengen bei einer
aus n bestehenden Merkmalsmenge entstehen. Dieses Verfahren (naiver Wrapper) würde
jedoch den Rechenaufwand mit Anzahl der Merkmale fakultativ ansteigen lassen. Daher
werden zur Merkmalsselektion automatisierte Suchverfahren angewendet. Um möglichst
wenige, jedoch relevante Merkmale zu erhalten, sollte zwischen den einzelnen Merkmalen
eine hohe Unabhängigkeit bestehen sowie eine hohe Aussagekraft, um die zu bestimmen-
den Aktivitäten beschreiben zu können. Darüber hinaus sollen die Merkmale robust und
einfach zu bestimmen sein, damit eine mobile Datenerhebung möglich wird. Die extra-
hierten Merkmalsausprägungen einer Klasse sollten möglichst ähnlich sein, wobei sie sich
gleichzeitig von den Objekten der anderen Klassen unterscheiden sollen. Dieses ermöglicht
eine optimale Aufteilung des Klassenraums.
Die reine Einbeziehung der Rohdaten in einen komplexen Klassifizierer ohne vorheriger
Merkmalsextraktion ist nicht sinnvoll, da möglicherweise zwar eine hohe Erkennungsrate
erreicht werden könnte, aber nicht klar ist, welche Signaleigenschaften dazu geführt haben.
Dieses würde zu einer Black-Box-Klassifizierung führen, die bei anderen Versuchskonstel-
lationen unvorhersehbar arbeiten könnte und daher nicht gewünscht ist.
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Die gängigen Verfahren zur Merkmalsselektion sind die kombinatorische Verfahren,
Suchverfahren und Komponentenanalysen.

• Kombinatorische Verfahren
Das kombinatorische Verfahren basiert darauf, eine Zusammenstellung aller bezie-
hungsweise einer Untermenge der kombinatorisch möglichen Merkmale zu nutzen,
um daraus die relevanten Merkmale für eine optimale Klassifizierung zu identifi-
zieren. Der Aufwand dieses kombinatorischen Verfahrens ist jedoch sehr komplex
(O(n!)).

• Suchverfahren
Die Suchverfahren nutzen spezielle Suchalgorithmen (z.B. heuristische Suchalgorith-
men) zur Identifikation geeigneter Merkmale. Die hierfür benötigte Rechenzeit ist
parametrierbar und die Identifikation der optimalen Merkmalskombination ist nicht
garantiert. Gängige Verfahren sind hierbei das Best Individual sowie das Sequencial
Selection Verfahren. Bei dem Best Individual Verfahren wird jedes Merkmal einzeln
bewertet und folgend die besten Merkmale für den Merkmalsvektor ausgewählt. Das
Sequencial Selection Verfahren betrachtet schrittweise Merkmale in einem Merk-
malsvektor und fügt jeweils neue Merkmale in den Merkmalsvektor hinzu (Forward
Selection) oder entfernt Merkmale aus dem Vektor (Backward Selection) [HTFF05].

• Komponentenanalyse
Die Komponentenanalyse untersucht die Merkmale hinsichtlich ihrer Eigenschaften.
Während die Suchverfahren eine optimale Teilmenge der Merkmale identifizieren,
bildet die Komponentenanalyse die Muster der Merkmale in einen mehrdimensiona-
len Unterraum ab. Durch die Analyse der Abbildung können irrelevante Merkmale
identifiziert und sinnvolle Kombinationsmerkmale erkannt werden. Gängige Verfah-
ren sind hierbei die Hauptkomponentenanalyse (engl.: Principal Component Analy-
sis, PCA) und die Diskriminanzanalyse.

In der Literatur wurden bereits eine Vielzahl von Merkmalen zur Aktivitätserkennung
identifiziert. In Arbeiten von [Bao03], [BI04] wurden eine Aktivitätserkennung in semirea-
listischer Umgebung mit fünf am Körper verteilten Sensoren durchgeführt (siehe Abbil-
dung 14(a). In diesem Projekt wurden als Merkmale die durchschnittliche Beschleunigung
(mean), Energie (energy), Entropie (entropy) und Korrelation (correlation) hinsichtlich
der jeweiligen Achsen betrachtet. Die verwendeten Merkmale sind orientierungsabhängig
und setzen eine definierte Sensororientierung voraus.

In [RDML05] wurde die Aktivitätserkennung mit einem an der Hüfte befestigtem ho-
mogenen Einpunkt-System durchgeführt. Von jeder der drei Achsen wurden neben den
Merkmalen Durchschnitt (mean), Energie (energy) und Korrelation (correlation) die Stan-
dardabweichung (deviation) extrahiert.
Unter Einbeziehung weiterer Sensorik (z.B. Herzfrequenzmonitor) wurde in [TIH+07] das
Ziel der Energiebestimmung durch die Aktivitätserkennung verfolgt. Hierbei wurde fest-
gestellt, dass eine veränderte Sensororientierung und -position eine Reduktion der Erken-
nungsrate liefert (

”
Therefore, future work should analyze the impact of slight variations in

sensor placement and orientation on data collected over multiple days for the same person
during subject dependent training.“) [Tap08].
Als relevante Merkmale für die indirekte Aktivitätserkennung wurden zusätzlich zu den
bisherigen Merkmalen die absoluten Beschleunigungswerte sowie ein Vibrationsmerkmal
ähnlich der Aktivitätseinheit extrahiert [WYC+05].
In [TSOM06] wird für das Anwendungsgebiet der Ganganalyse eine physikalische Größe
(die Wegänderung mit s = a/2 ∗ t2 + v0 ∗ t+ s0) als relevantes Merkmal identifiziert.
Im EU-Projekt MyHeart wurden zur Aktivitätserkennung im Kontext der Analyse von
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(a) 5-Sensoren-
System (Quelle:
MIT)

(b) MIThril Platform (Quelle:
MIT)

Abbildung 14: Multiple Beschleunigungssensoren

Herz-Kreislauferkrankungen domänenspezifische Merkmale (Harmonie) sowie die Merk-
male aus Gravitation, Energie und die Wegänderung extrahiert [CCCD05].
In [BGYW09] wurden als relevante Merkmale die durchschnittliche Beschleunigung, Stan-
dardabweichung der Beschleunigung, Spitze-Spitze Wert der Beschleunigung, Kreuzkor-
relation zwischen den Beschleunigungsachsen sowie Merkmale aus der Spektralanalyse
(Basisfrequenz, Magnitude etc.) verwendet. Aus den Arbeiten wurde darauf geschlossen,
dass es möglich ist, den Energieumsatz des Menschen zu messen sowie in weiteren Arbei-
ten die Aktivitäten auch im alltäglichen Leben erfassen zu können.
In [NAPI+03] wurden Merkmale aus Beschleunigungs- und Drehratensignalen erhoben,
die durch ein an der Brust befestigtes, heterogenes Einpunkt-Sensorsystem (siehe Abbil-
dung 15), gemessen wurden. Hierbei wurden mittels Wavelet-Transformation lagespezifi-
sche Merkmale sowie spektrale Merkmale erhoben.

Abbildung 15: Einbeziehung der Gravitation durch Brustsensor (Quelle:[NAPI+03])

Im Projekt Palantir 8, welches gemeinsam mit VTT, TEKES, Clothing+, Suunto und
Nokia Research Center durchgeführt wurde, konnte die Fragestellung der relevanten Merk-

8Der Begriff Palantir ist wie MIThril ebenfalls ein künstlicher Begriff aus einem Buch des Schriftstellers
Tolkien
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male ebenfalls adressiert werden. Hierbei wurden mittels eines Sensornetzwerkes (im Ruck-
sack tragbar, Gewicht ca. 5 kg) 35 heterogene Rohdatenquellen aufgezeichnet. Die Signa-
le bestanden neben Beschleunigungswerten auch aus EKG-, Luftfeuchtigkeit- und GPS-
Messwerten. Hierbei waren die Sensoren an unterschiedlichen Körperstellen fixiert. Bereits
die Aufzeichnung von einer Stunde ergab eine Datenmenge von ca. 200 Mbytes. Es wur-
den die Aktivitäten von 16 Probanden unter Laborbedingungen aufgezeichnet und manuell
von einer Begleitperson annotiert. Die Aktivitäten bestanden aus

”
Liegen“,

”
Sitzen“,

”
Ste-

hen“,
”
Gehen“,

”
Nordic Walking“,

”
Laufen“,

”
Rudern“ (Übungsmaschine) und

”
Fahrrad

fahren“ (Ergometer). Es wurden an Brust und Handgelenk 3D-Beschleunigungssensoren
eingesetzt und hierbei fünf relevante Merkmale identifiziert:
Die Maximalfrequenz in y-Richtung des Brustsensors Fpeak(chestacc, y), der Median der
Hoch-Runter-Beschleunigung der Brustmedian(chestacc, y), die Maximalenergie der Hoch-
Runter-Beschleunigung Ppeak(chestacc, y), die Varianz der Vor-Zurückbewegung der Brust
V ar(chestacc, z) und die Summe der Varianzen des Handgelenksensors∑

V ar(wristacc, 3D) [PEK+06].
In [RWS11] wurden mit einem heterogenen Multipunkt-System die Merkmale aus dem
Zeit- (Durchschnitt, Standardabweichung, Korrelation, etc.) als auch Frequenzbereich aus-
gewählt (Energie, Entropie, etc.).
Für ein heterogenes Einpunkt-Sensorsystem (Beschleunigung, IR-, Normal-, HF-Licht, Mi-
krophon, Luftdruck, Feuchtigkeit, Temperatur, Kompass) wurden aus 615 Merkmalen als
Merkmalsvektor eine Kombination von 50 Merkmalen automatisiert selektiert [LCK+05].
Die Signale wurden mit 550 Hertz abgetastet, dabei wurden durch die Betrachtung unter-
schiedlicher Frequenzbänder die Merkmale über die Spektralanalyse berechnet. Es wur-
de gezeigt, dass die Merkmalsextraktion mittels Fouriertransformation einerseits mit der
Komplexität O(n log(n)) rechenintensiv ist, andererseits ermöglicht die Spektralanalyse
eine Betrachtung unterschiedlicher Frequenzbänder und führt zu relevanten Merkmalen.

3.4.3 Übersicht gebräuchlicher Merkmale zur Aktivitätserkennung

Die in der Literaturrecherche analysierten Projekte wählten die Merkmale in Abhängigkeit
der entsprechenden Einsatzdomänen und nachfolgenden Klassifizierern aus. Es zeigt sich,
dass für eine Vielzahl von Projekten zur Erfassung körperlicher Aktivität eine gemeinsame
Basis relevanter Merkmale existiert, die nachfolgend dargestellt wird.

Durchschnitt, Maximum und Minimum von Absolutwerten
Die Bestimmung von Durchschnitt, Maximum und Minimum der Signale ermöglicht allge-
meine Rückschlüsse auf die ausgeführte Aktivität. Beispielsweise kann durch diese Merk-
male zwischen Ruhe und anderen Aktivitäten unterschieden werden.

Standardabweichung
Dieses Merkmal beschreibt, wie stark die Signale hinsichtlich ihres Durchschnitts in einem
Fenster schwanken. Gleichförmige sanfte Beschleunigungen, beispielsweise

”
Autofahren“ ,

unterscheiden sich von ruckweisen Beschleunigungen, wie sie beim
”
Laufen“ auftreten.

Integrale und Differenziale
Diese Merkmale beschreiben durch die Integration der Beschleunigungswerte die Geschwin-
digkeit oder den zurückgelegten Weg. Besonders beim

”
Gehen“ oder

”
Hinsetzen/Aufstehen“

werden Bewegungen ausgeführt, die durch die Merkmale charakterisiert werden.
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Energie
Dieses Merkmal beschreibt die Intensität der auf die Sensoreinheit auftretenden Bewegung.
Das Merkmal Energie kann im Zeitbereich durch die Quadratsumme aller Beschleunigun-
gen, normiert auf die Fensterbreite, berechnet werden. Durch die Nutzung der Transforma-
tion in den Frequenzbereich kann die Energie darüber hinaus hinsichtlich unterschiedlicher
Spektren betrachtet werden. Dieses dient dazu, beispielsweise höherfrequente Schwingun-
gen besonders zu berücksichtigen.

Entropie
Das Merkmal Entropie entspricht der Informationsentropie der Signale und wird durch die
Entropie des Energiespektrums berechnet. Dieses Merkmal lässt Rückschlüsse zu, ob Bewe-
gungen in hohem Maße periodisch mit einer Frequenz auftreten oder die Bewegung durch
eine Vielzahl unterschiedlicher Frequenzen beschrieben wird. In der graphischen Daten-
verarbeitung wird die Entropie beispielsweise dazu benutzt, die Bildschärfe abzuschätzen
oder als Maß für die Unordnung eines Bildes [Kam96].

Korrelation
Das Merkmal Korrelation beschreibt eine Beziehung zwischen zwei oder mehreren Signa-
len. Der normierte Korrelationskoeffizient ist ein Ähnlichkeitsmaß zweier Signale (x,y) und
berechnet sich vereinfacht aus der Amplitudendifferenz dieser beiden Signale.

Intensität
Die durchschnittliche Beschleunigung der Sensoreinheit im dreidimensionalen Raum wird
mit dem Merkmal Intensität repräsentiert. Dieses Merkmal lässt einfache Rückschlüsse
auf die Intensität der ausgeführten Aktivität zu.

Winkeländerung
Das Merkmal der Winkeländerung beinhaltet die Änderung der Ausrichtung des Sensor-
systems, die durch zwei aufeinander folgende Gravitationsvektoren bestimmt werden kann.
Dieses Merkmal kann beispielsweise dazu genutzt werden, um Änderungen der Orientie-
rung zu erkennen.

Richtungsänderung
Die Richtungswechsel der Signale stellen einfache Kennwerte zur Beschreibung der Kurven-
funktion dar. Das Verhältnis der Richtungswechsel zu den Nulldurchgängen gibt Auskunft
darüber, ob sich die Sensoreinheit in konstanter Bewegung oder in stetig wechselnder
Beschleunigung befindet. In Ruhe ist beispielsweise das Merkmal größer, da durch das
natürliche Rauschen ein häufiger Richtungswechsel um den Nullpunkt stattfindet. Beim
gleichmäßigen Anfahren eines Autos finden hingegen nur wenige Richtungswechsel statt.
Das Merkmal der Richtungsänderung wird ebenfalls in der Spracherkennung zur Identifika-
tion von Sprechpausen sowie zur Handschrifterkennung eingesetzt [LJN04]. Als Richtungs-
wechsel wird der Wendepunkt der skalaren Beschleunigung definiert. Ein Richtungswechsel
liegt vor, wenn x(t)dt = 0 ist. Das Merkmal Richtungsänderung bestimmt sich durch das
Verhältnis der Anzahl der Richtungswechsel zu der Anzahl der Nulldurchgänge.
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Die häufig verwendeten Merkmale sind in Tabelle 3 abgebildet.

Merkmal Formel Projekt

Durchschnitt μx = 1
n

n−1∑
k=0

xk [Bao03]
[PEK+06]

Standardabweichung σx =

√
1
n

n−1∑
k=0

(xk − x)2 [BI04]
[PEK+06]

Integrale und Differen-
ziale

I = a
n−1∑
k=0

xk;D = a
∑n−1

k=0 xk+1 − xk [NAPI+03]
[TSOM06]

EnergieFrequenzbereich en =
2n−1∑
k=0

xk ∗ e−
2φi
2n m = 0, ..., 2n − 1 [BGYW09]

[LCB+05]
[PEK+06]

Entropie H = −
n−1∑
k=0

n−1∑
k=0

xk

n log2

⎛
⎝

n−1∑
k=0

xk

n

⎞
⎠ [RDML05]

[PEK+06]
[TIH+07]
[RWS11]

Korrelation ρ =

n−1∑
k=0

(xi−x)(yi−y)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(yi−y)2

[Tap08]
[RDML05]
[PEK+06]
[RWS11]

Intensität I =
√

(x2 + y2 + z2 − g2)2 oder durch
FFT

[RDML05]
[WYC+05]

Winkeländerung cosφ = �a∗�b
|�a|∗|�b| =

axbx+ayby+azbz√
a2x+a2y+a2z∗

√
b2x+b2y+b2z

[SLB10]
[NAPI+03]

Richtungsänderung dcq = Anzahl der Richtungswechsel
Anzahl der Nulldurchgänge [TC02]

[CCCD05]
[Yan09]

Tabelle 3: Wichtigste Merkmale für die Aktivitätserkennung

Die Erkennungsrate einer Klassifizierung und die Komplexität der Merkmale hängt
von der geeigneten Auswahl der Merkmale ab. Es ergibt sich somit die Fragestellung nach
geeigneten Merkmalen zur Klassifizierung.

Fragestellung Merkmale:

Welches sind für ein Mobiltelefon die geeigneten Merkmale, die den Einsatz eines
mobilen Aktivitätserkennungssystems ermöglichen?

Die Fragestellung wird in dem Kapitel der Konzeption (Kapitel 4) beantwortet.
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3.5 Klassifizierer

Im Klassifizierungsprozess wird auf Basis der aus den Signalen extrahierten Merkmale die
vorliegende körperliche Aktivität ermittelt.

Abbildung 16: Klassifizierung

Abbildung 16 veranschaulicht das Modul der Klassifizierung zur Bestimmung der aus-
geführten Aktivitäten.

3.5.1 Übersicht gebräuchlicher Klassifizierer

Zur Klassifizierung von körperlichen Aktivitäten sind Klassifizierer notwendig, die die
extrahierten Merkmale mit Merkmalen von bekannten Aktivitäten vergleichen und da-
durch die ausgeführten Aktivitäten bestimmen. Die Erkennungsrate ist dabei von den aus-
gewählten Merkmalen, den Trainingsdaten sowie dem eingesetzten Klassifizierer abhängig
[CBC+08]. Im Folgenden werden die für eine Aktivitätserkennung eingesetzten Klassifizie-
rer kurz dargestellt.

AdaBoost
AdaBoost (Kurzform von Adaptive Boosting) sind einfache Klassifizierer, die oftmals nur
auf Basis eines Merkmals klassifizieren und miteinander kombiniert werden, um ein bes-
seres Ergebnis zu erhalten. Das Grundprinzip basiert darauf, Merkmale mit einer Ge-
wichtung zusammenzuführen. Dadurch ist es möglich, mittlere oder schwache Merkmale
besonders zu berücksichtigen und die wirklich schwachen zu ignorieren. AdaBoost zeigt bei
der Klassifizierung oftmals eine geringere Erkennungsrate, da es sehr sensibel gegenüber
rauschbehafteten Trainingsdaten ist. Bei guter Signalqualität zeigt der Klassifizierer aus-
reichende Leistungen hinsichtlich der Erkennung von körperlicher Aktivität [VLG04].

Lazy-Klassifizierer
Der Lazy (Locally weighted learning) Klassifizierer gewichtet Merkmale oder Beziehungen
zwischen einer abhängigen und einer oder mehreren unabhängigen Variablen. Zur Klasse
der Lazy Klassifizierer gehört der k-nächste-Nachbarn-Algorithmus (k-Nearest Neighbor).
Hierbei werden die zu klassifizierenden Merkmale im Merkmalsraum mit den unmittelbar
in Nachbarschaft befindlichen (Anzahl k) und bereits bekannten Merkmalen verglichen.
Der Klassifizierer nutzt ein simples Speichern der Trainingsbeispiele, das

”
lazy learning“

(
”
träges Lernen“), welches den Namen des Klassifizierers erklärt. Der Vorteil der Lazy-

Klassifizierer liegt in der Einfachheit des Modells und der genauen Modellierung von Klas-
sengrenzen. Der Nachteil besteht in der großen Anzahl an Mustern, die gespeichert werden
müssen [Ceb08].

Naive Bayes
Der Naive Bayes Klassifizierer ordnet jedes Objekt derjenigen Klasse zu, zu der es mit
der größten Wahrscheinlichkeit gehört. Dazu muss jede Klasse durch eine Wahrschein-
lichkeitsdichte beschrieben werden. Da diese Wahrscheinlichkeitsdichte nicht bekannt ist,
wird diese vereinfachend als gaussverteilt abgeschätzt. Naive Bayes erzielt üblicherweise
gute Erkennungsraten, besonders wenn nominale Merkmale und klare Klassentrennungen
vorliegen [Ris01].
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Bayes Net
Das Bayes Net basiert auf dem Prinzip der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Klassen, ähn-
lich dem Naiven Bayes Klassifikator, nur dass die Klassenverteilung nicht als gaussverteilt
sondern entsprechend einer geschätzten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion verteilt sind.
Erwartungsgemäß liegt die Erkennungsrate bezüglich des Bayes Net-Klassifizierers über
der Erkennungsrate des Naiven Bayes Klassifizierers [ABE04].

Voting Feature Intervals
Die Voting Feature Intervals (VFI) basiert darauf, dass die Intervalle der Merkmals-
ausprägung bestimmt und in Punktebereiche eingeteilt werden. Jeder Merkmalsvektor
wird hinsichtlich der erreichten Punkte bewertet, aus denen sich die jeweiligen Klassen
ableiten. Das VFI erreicht gute Ergebnisse, wenn Merkmalskombinationen die Klassen di-
rekt beschreiben können. Der VFI kann im realen Umfeld vergleichbare Erkennungsraten
wie der Bayes Net Klassifizierer erreichen [DG97].

Support Vector Machine
Die Support Vector Machine (SVM) überführt den Vektorraum in einen höherdimensiona-
len Raum. In einem Raum von ausreichend hoher Dimension wird auch die verschachteltste
Vektormenge linear trennbar. Allerdings ist diese Methode sehr rechenlastig und die Be-
schreibung der Trennfläche setzt viele und charakteristische Trainingsdaten voraus. Die
SVM erzielt meist gute Erkennungsraten, benötigt jedoch besonders bei komplexen Merk-
malsvektoren entsprechende Rechenleistung [RDML05].

Neuronales Netz
Das Neuronale Netz basiert auf Nutzung von Schwellwerten zur Informationsweitergabe
zwischen Eingang und Ausgang, in Anlehnung an biologische Informationsarchitektur von
Gehirn und Nervensystem bei Tieren und Menschen. Das Neuronale Netz erreicht bei
großen Trainingssets gute Erkennungsraten [MHS01]. Durch die interne Struktur ist die
Klassifizierung von Neuronalen Netzen jedoch für den Anwender meist nicht nachvollzieh-
bar.

Decision Table und Entscheidungsbäume
Der Decision Table DT nutzt eine Entscheidungstabelle und bildet besonders einfache
Merkmalräume gut ab. Entscheidungsbäume klassifizieren durch Entscheidungsregeln und
weisen gemäß der Literatur eine hohe Erkennungsrate auf [PEK+06].

Hidden Markov Models (HMM)
Für eine Vielzahl von stochastischen Prozessen können die auftretenden Signale durch
Wahrscheinlichkeitsverteilungen abgebildet werden. Einfache Verteilungen können hierbei
durch die Gaußsche Normalverteilung unter Angabe des Mittelwerts μ und der Varianz σ2

beschrieben werden. Bei den Gaussian Mixture Models (GMM) wird angenommen, dass
die Verteilungen unabhängig der zeitlichen Verteilung ist, während bei Hidden Markov
Models (HMM) angenommen wird, dass diese Verteilungen in einer zeitlichen Abfolge auf-
treten [Roh03]. Liegen für jeden Zeitpunkt bereits klassifizierte Aktivitäten vor, so können
diese durch HMM hinsichtlich ihrer Ausführungsreihenfolge erneut bewertet werden. Die
Einbeziehung von HMMs stellt somit eine weitere Klassifizierungsstufe dar (Second-Level-
Classifier) und wird daher nicht als primäres Klassifizierungsverfahren betrachtet.

Die Anwendbarkeit und Leistungsfähigkeit von Klassifizierern zur Aktivitätserkennung
wurde in der Literatur intensiv untersucht. Die Arbeiten in [RDML05] umfassten die Aus-
wirkungen unterschiedlicher Klassifizierer, beispielsweise Entscheidungsbaum, Entschei-
dungstabellen, k-nearest neighbor, naive bayes, SVM sowie diverse Metaklassifizierungs-
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methoden auf die Erkennungsrate. Es wurden acht Aktivitäten detektiert, dazu gehörten

”
Stehen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Treppauf“,

”
Treppab“,

”
Sit-Ups“ und

”
Staubsaugen“. Bei

den Untersuchungen zeigten Entscheidungsbäume und Metaklassifizierer (Plurality Vo-
ting) die höchste Erkennungsrate. Es wurde weiterhin festgestellt, dass die Erkennungsrate
entscheidend durch die einbezogenen Merkmale bestimmt wird.
Die Verwendbarkeit von Entscheidungsbäumen als Klassifizierer sowie die Fragestellung,
ob höhere Frequenzen für eine Aktivitäts- und Situationserkennung ebenfalls anwendbar
sind, wurde durch Untersuchungen im Projekt Palantir [PEK+06] adressiert. Abbildung
17 zeigt hierbei den experimentellen Aufbau mit Auswerteeinheit im Rucksack. Es zeigte
sich, dass mit 200 Hertz Abtastrate und bei 6 ausgewählten Merkmalen der C4.5 Entschei-
dungsbaum gegenüber einem Neuronalen Netz die besten Erkennungsergebnisse lieferte.

Abbildung 17: Mobile Ausrüstung im Projekt Palantir (Quelle: VTT)

In Arbeiten von Caros et. al. [CCCD05] wurde die Verwendbarkeit einfacher Klassifizie-
rer in Form von Entscheidungsbäumen zur Aktivitätserkennung bestätigt. In [BGYW09]
konnte ebenfalls festgestellt werden, dass Entscheidungsbäume als Klassifizierer die höchs-
te Erkennungsrate aufwiesen. Als zu detektierende Aktivitätsklassen wurden hierbei

”
Sit-

zen“,
”
Liegen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad fahren“ und

”
DS“ (sonstige Bewegung im

Stehen) unterschieden.
Für das Sensornetzwerk MIThril wurden mittels Data-Mining Werkzeugen [Gar95] ver-
schiedene Klassifizierer analysiert, wobei der Entscheidungsbaum (C4.5) mit über 80 Pro-
zent Erkennungsrate die besten Ergebnisse lieferte [BI04]. Hinsichtlich Multipunkt-Systemen
wurde dabei festgestellt, dass ausgehend von fünf am Körper verteilten Sensoren ein
Zweipunkt-System eine Verminderung der Erkennungsrate von weniger als 5 Prozent be-
wirkt, wobei ein Einpunkt-System eine um 35 Prozent geringere Erkennung zeigt.
Das LiveNet [SMP05], welches Ergebnisse des MIThril nutzte, wurde mit dem Ziel der
Entwicklung eines Langzeiterfassungssystems für körperliche Aktivitäten im Rehabilita-
tionsbereich entworfen. Das System (siehe Abbildung 18) fokussiert auf die Kombination
verschiedener nichtinvasiver Sensorik (Pulsrate, Bewegung, Sound, Hautwiderstand- und
temperatur, Position etc.), nutzt einen Bayes Net Klassifizierer und stellt als heterogenes
Multipunkt-System ein komplexes System dar [SDJ+04].

Intel nutzt weiterhin den
”
Invisible Man Approach“, der auf Basis von Interaktionen

mit realen Gegenständen auf Benutzeraktivitäten zurück schließt. Hierbei wird die Ver-
wendung eines probabilistischen Klassifizierers vorgeschlagen [Fis04].
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Abbildung 18: Datenerhebung mit LiveNet (Quelle: Intel Research)

Mittels einer leistungsfähigen mobilen Sensoreinheit (iMote) (siehe Abbildung 19), konn-
ten in einem heterogenen Einpunkt-System u.a. Beschleunigungsdaten mit 550 Hertz ab-
getastet werden. Eine Annotation der tatsächlich ausgeführten Aktivität erfolgte poste-
riori mittels versuchsbegleitenden Videoaufnahmen. Hierbei klassifizierte die Forschungs-
gruppe um Lester und Choudhury [LCB+05] zehn selbstausgewählte Aktivitäten. Dazu
gehörten:

”
Fahrstuhl hoch“,

”
Fahrstuhl runter“,

”
Sitzen“,

”
Stehen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Treppauf“,

”
Treppab“,

”
Fahrrad fahren“ und

”
Auto fahren“. Hierbei wurden Entschei-

dungsbäume und wahrscheinlichkeitsbasierende Verfahren, z.B. Naive Bayes eingesetzt,
wobei der Entscheidungsbaum eine höhere Erkennungsrate lieferte. Weiterhin wurde ein
Second-level-classifier in Form eines Hidden Markov Model (HMM) eingesetzt. Die Erken-
nungsrate lag in Verbindung mit der HMM bei ca. 95 Prozent [LCK+05]. In nachfolgenden
Arbeiten der Arbeitsgruppe wurde der statische Klassifizierer durch adaptive wahrschein-
lichkeitsbasierte Klassifizierer ersetzt [CBC+08].

Abbildung 19: iMote, (Quelle: Intel Research)

Die Tabelle 4 zeigt eine Übersicht der häufig zur Aktivitätserkennung eingesetzten
Klassifizierer.
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Klassifizierer Projektbeispiele

Entscheidungsbaum [CCCD05] [PEK+06] [TIH+07] [RDML05]

Adaboost [VLG04] [KJCP09]

Naive Bayes [RDML05] [Yan09] [SMP05] [RWS11]

Support Vector Machine [RDML05] [PEK+06] [RWS11] [WYC+05]
[Yan09]

k-Mean Klassifizierer [RDML05] [Yan09] [RWS11]

Meta-Level Klassifizierer [RWS11] [CBC+08]

Neuronales Netze [PEK+06] [WYC+05] [JLB+07]

Tabelle 4: Wichtigsten Klassifizierer für die Aktivitätserkennung

3.6 Kommerzielle Systeme zur Aktivitätserkennung

Die Erkennung der körperlichen Aktivität kann in mobile oder stationäre Systeme inte-
griert und angewandt werden. Abbildung 20 veranschaulicht die Weiternutzung der Klas-
sifizierungsergebnisse durch mögliche Applikationen.

Abbildung 20: Systeme zur Aktivitätserkennung

Für die Erfassung der körperlichen Aktivität des Menschen ist aus humanen Gründen
besonders der medizinische Bereich relevant [DS09], [AFR03]. Erstmals in den achtziger
Jahren wurden bewegungsabhängige Herzschrittmacher entwickelt und vermarktet, die als

”
frequenzadaptive“ Schrittmacher die erhöhte Aktivität des Patienten registrieren und ih-
ren Takt entsprechend beschleunigen. Um Fehlereinflüsse durch Passivbewegungen (z.B.
beim

”
Auto fahren“) zu minimieren, reagieren die Systeme zusätzlich auf die Atemfre-

quenz, die bei Herzschrittmachern auf Grund der Lungennähe leicht zu detektieren ist
[KF04].
Mobile, elektronische Beschleunigungssensorsysteme wurden 1992 mit dem Tri-Trac R3D
von Stayhealthy Ltd. im medizinischen Bereich eingesetzt [RTET04]. Auf dem Markt sind
weiterhin digitale Schrittzähler verfügbar (z.B. Yamax Digiwalker, Omron etc.), mit de-
nen eine grobe Abschätzung des Energieverbrauchs durch körperliche Aktivität möglich
wird. Darüber hinaus existieren derzeit ca. 25 - 30 Produkte oder Lösungen auf Basis von
Beschleunigungssensoren [San07]. Hierbei sind besonders ab 2006 eine Vielzahl von kom-
merziellen Produkten entstanden, die jedoch keine Aktivitätsklassifizierung durchführen
können. Eine weiterführende Zusammenfassung der bestehenden Systeme wird in dem
IFA-Report 2/2011 des Institutes für Arbeitsschutz der Deutschen Gesetzlichen Unfallver-
sicherung (IFA) dargestellt [IFA11].
Viele auf dem Markt befindlichen Systeme sind Speziallösungen und für den jeweiligen
Anwendungsbereich angepasst. Das Vivago-Armband ist durch Messung und Analyse von
Beschleunigungssensorwerten in der Lage, mit einem nachgeschalteten Serversystem den
normalen 24-stündigen Aktivitätsrhythmus des Trägers zu erlernen. Das System sendet bei
festgestellter, bedeutsamer Anomalie automatisch einen Alarm aus. Die Sensororientierung
ist durch das Armband fest vorgegeben, als klassifizierte Aktivitäten können

”
Aktiv sein“,

”
Schlafen“ und

”
nicht am Körper“ detektiert werden [LSL+05].

Das xSens System MTw ist ein sehr leistungsfähiges 3D-Tracking System mit Drehraten-
und Beschleunigungssensoren [TTK+07] und wird als Multisensorsystem für Animations-
filme genutzt, siehe Abbildung 21. Hierbei werden die Bewegungen von realen Schauspie-
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lern aufgezeichnet und mittels computergenerierter Videofiguren dargestellt, allerdings ist
dabei die Tragepositionen und Ausrichtung der Sensorik am Körper bekannt.

Abbildung 21: Monitoring von Körperbewegungen mit XSens kit (Quelle: XSens)

Aus dem BMBF-Projekt Percomed (2002-2007) konnte ein Aktivitätserkennungssys-
tem zur Bestimmung des Krankheitsfortschritts von Multiple Sclerose entwickelt werden,
welches die Aktivitäten

”
Gehen“,

”
Laufen“ und

”
Liegen“, nicht jedoch Aktivitäten wie

”
Auto fahren“ oder

”
Fahrrad fahren“ erkennen kann. Als Produkt ist das durch den Pro-

jektpartner Sylvia Lawry Multiple Sclerose Centre, München, weiterentwickelte System

”
Actibelt“ entstanden [DTK+07]. Dieses System wird in der Koppel eines Gürtels getra-
gen und setzt eine feste Sensororientierung voraus.
Durch die Firma Aipermon (vormals Actimon) [Aip], München wurde das AiperMoti-
on entwickelt, welches zwischen den Aktivitätsklassen

”
Aktiv sein“ und

”
Gehen/Laufen“

unterscheidet sowie den Kalorienverbrauch abschätzt. Das AiperSunny verfügt über eine
Feedbackfunktion, welche bei hoher Aktivität auf dem Display eine Sonne erscheinen lässt.
Die Sensorik von Aipermon muss ausgerichtet an der Hüfte getragen werden. Die Produkte
sind nicht in der Lage, Aktivitäten wie

”
Auto fahren“ und

”
Fahrrad fahren“ zu erkennen

oder zu unterscheiden.
Durch das Förderprogramm

”
Next-Generation Media“ des BMWI wurden die anwen-

dungsorientierten Projekte
”
Partnership for the Heart (PfH)“ und

”
InPrimo“ gefördert.

Hierbei wurden Vitalparameter mit körpernahen, funkbasierten Miniatursensoren aufge-
nommen und mittels eines Mobiltelefons übertragen. Aus diesen Projekten ist das kom-
merzielle System

”
HealthBody“ [KBHN09] von Bosch entstanden, dessen Modul der Ak-

tivitätserkennung sich noch in der Erprobungsphase befindet.
Das heterogene Einpunkt-System SenseWear von BodyMedia [JMG+04] misst mit vier
Sensoren die Parameter Hautwiderstand, Wärmeabstrahlung, Hauttemperatur und 3D-
Beschleunigung. Das System wird am Oberarm getragen, detektiert Schritte und ist in
der Lage, ein Liegen des Nutzers zu detektieren.
Von Polar wurde im Sommer 2007 die als Weltneuheit angebotene AW200 [BNP+10] auf
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dem Markt angeboten, die als Uhr ausgeführte Lösung kann bis zu fünf verschiedene Inten-
sitätsstufen von

”
Gehen“ bis

”
Laufen“ detektieren, jedoch keine weitere Unterscheidung

der Aktivitätsklasse durchführen.
Seit 2010 ist von Texas Instrument die TI Chronos EZ 430 erhältlich. Die Chronos

ist eine freiprogrammierbare Uhr mit integriertem TI-CC430F6137 ultralowpower Mikro-
controller mit 27 MHz, 32 KByte Flashspeicher und 4 KByte RAM. Die Uhr enthält
einen Beschleunigungssensor der VTI CMA3000 Serie, einen Luftdrucksensor sowie eine
Funkschnittstelle mit wahlweise 433, 868 oder 916 MHz. Mittels der Funkschnittstelle
(Simpliciti / Bluerobin) können darüber hinaus auch externe Sensoren wie Pulsgurte ein-
gebunden werden [NCAH11]. Die Chronos wurde primär als programmierbare Laufuhr
entwickelt, kann auch ohne Gehäuse als externes Sensorsystem genutzt werden und eignet
sich durch die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen auch für die Aktivitätserkennung
als Einpunkt-Sensor-System. Ebenfalls eignen sich für den Einsatz der Algorithmen die
seit Ende 2013 auf dem deutschen Markt verfügbaren Mobiltelefone fürs Handgelenk, z.B.
die Simvalley AW-420 [Sim]. Diese Smartwatch ist sehr leistungsstark (Cortex A7 Dual-
Core, 1.0 GHz Prozessor) und verfügt über das Android Betriebssystem, eine einfache
Software zur Aktivitätserkennung für diese Hardware ist zwar angekündigt, aber bislang
nicht verfügbar.

Es kann zusammengefasst werden, dass kommerzielle Systeme zur Aktivitätserkennung
eine einfache Aktivitätserkennung zulassen, zwischen

”
Ruhen“ ,

”
Gehen“ und

”
intensivem

Gehen“ unterscheiden und zur Anomalienerkennung des Tagesablaufs herangezogen wer-
den können. Komplexere Aktivitäten werden derzeit nicht detektiert.

3.7 Kritische Betrachtung des Standes der Technik

Die Untersuchung zum Stand der Technik beinhaltet Systeme, die Messdaten aus Beschleu-
nigungsdaten erheben, Merkmale extrahieren sowie eine Klassifizierung der körperlichen
Aktivität durchführen. Allen Systemen ist gemeinsam, dass die verwendeten Beschleu-
nigungsdaten in dem Bezugssystem des Messaufnehmers erhoben werden. Daher können
Verdrehungen des Sensors zu starken Beeinflussungen der Erkennungsrate führen. Die
Messdatenerhebung zur Aktivitätserkennung erfolgte bei den untersuchten Systemen vor-
wiegend aus dem universitären Umfeld heraus, d.h. die Probanden wiesen eine homogene
Altersstruktur sowie Körperkonstitution auf und die Test- sowie Tragebedingungen ent-
sprachen nicht einem Alltagsszenario. In [PEK+06] wurde festgestellt, dass eine Differenz
der Erkennungsrate von 30 Prozent zwischen Laborumfeld und einem Umfeld unter realen
Bedingungen existieren kann. Es ist daher davon auszugehen, dass die in der Literaturre-
cherche angegebene Güte der Aktivitätserkennung im realen Lebensalltag mit

”
normalen“

Personen sich stark von den im Labor gemessenen Daten unterscheidet. Dieses ist nach-
vollziehbar, da sich beispielsweise Beschleunigungswerte beim Ergometer im Vergleich zum
realen Outdoor-“Fahrrad fahren“ sehr unterscheiden [BGG07].
In der Literatur [RDML05], [PEK+06] wird die Güte der Aktivitätsklassifizierung mit der
richtigen Erkennung der ausgeführten Aktivität gleichgesetzt. Dieses stellt eine starke Ver-
einfachung dar, da die Erkennung der körperlichen Aktivität von vielen Faktoren abhängig
ist, so dass ein Vergleich der Algorithmen oder Gesamtsysteme nicht vollständig getroffen
werden kann. Hierbei wäre eine Aktivitätsdatenbank mit entsprechenden normierten Eva-
luationsdatensätzen hilfreich.
Zum Vergleich der gemessenen und tatsächlich ausgeführten Aktivität wird, besonders
bei längerer Aktivitätsdauer und zur Erfassung der Alltagsaktivität, meist als

”
Golden

Standard“ ein Beobachtungs- oder Selbstauskunftsbogen eingesetzt [ESB+06]. Diese Aus-
kunftsbögen können ihrerseits fehlerhaft sein und die Bewertung des Messergebnisses
verfälschen.
Die Nutzung der Aktivitätserkennung zur Betrachtung des Energieumsatzes stellt ein ei-
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genes Anwendungsgebiet dar und setzt ein durchgängiges Monitoring voraus. Hierbei ist
der Einsatz von ablegbaren Sensorsystemen, beispielsweise Mobiltelefone, unvorteilhaft.
Es kann davon ausgegangen werden, dass zukünftig bewegungssensitive Uhren zum Ein-
satz kommen.
Durch Analyse von Rohdatensätzen unterschiedlicher Herkunft, beispielsweise von Intel
Research, Texas Instruments, xSens, Shimmer, Bosch oder STMicroelectronics, konnte die
Qualität der Daten (z.B. Quantisierung, Rauschen, Abtastraten etc.) verglichen werden.
Aus den Rohdaten wird ersichtlich, dass die Erkennungsrate einer Aktivitätsklassifizierung
erheblich von der Qualität des Eingangssignals abhängen kann. Daher muss zum Ver-
gleich einer Aktivitätserkennung die Datenlage mit Sensorempfindlichkeit, Messbereich,
Rauschen und Abtastfrequenz hinsichtlich der Erkennungsrate betrachtet werden.
Darüber hinaus sind Auszüge von Daten des VTT Finnland aus dem Projekt Palan-
tir gesichtet worden. Erst nach Erhalt der Daten wurde klar, dass die Erkennungsgüte
von Klassifizierern beliebig interpretierbar ist. Die umfangreichen Datensätze, die auch
EKG Informationen sowie GPS Daten enthalten, wurden mittels eines manuell editier-
ten Entscheidungsbaums klassifiziert. Durch die Einbeziehung von Ortsinformationen in
die Aktivitätserkennung lassen sich beliebige Kontextbezüge herstellen, die entsprechende
Einflüsse auf die Erkennungsrate haben. So wurde beispielsweise anhand der GPS Daten
der Aufenthalt in einer Wohnung definiert, welches die Aktivitätsklasse z.B.

”
Auto fah-

ren“ oder
”
Fahrrad fahren“ ausschließt. Dieses zeigt zwar, dass eine Aktivitätserkennung

mittels erweiterter Sensorik optimierbar ist, jedoch ein direkter Vergleich von Algorithmen
bei Anwendung unterschiedlicher Sensoren nicht vollständig durchgeführt werden kann.

Die in der Literatur angegebenen Methoden zur Extraktion von Merkmalen basieren
meist auf Standardverfahren aus der Frequenzanalyse [RDML05] [MHS01]. Die auf diese
Weise gewonnenen Merkmale eignen sich zur Aktivitätsbestimmung unter Laborbedin-
gungen und sehr leistungsfähigen Messaufnehmern, sind jedoch unter realen Bedingungen,
beispielsweise bei geringer Abtastfrequenz, unzureichend. Daher sind zusätzliche Merkma-
le aus dem Zeitbereich geeignet, um die Erkennungsrate zu steigern.
Zur Vollständigkeit sei angefügt, dass aktuelle Forschungsarbeiten im Bereich der Klassi-
fizierung einen Verzicht der Merkmalsextraktion durch die direkte Nutzung von Signalen
erlauben. Als Beispiel seien hierbei Technologien des Fuzzy Logic [SRV+07] und der neu-
ronalen Netze [JLB+07] genannt. Allerdings bilden diese Klassifizierer eine geschlossene
Einheit, so dass ihr Klassifizierungsverhalten nicht schlüssig nachvollziehbar oder erklärbar
ist und somit keinen direkten Erkenntnisgewinn für die Methodik zur Aktivitätserkennung
liefert. Aus diesem Grund werden diese Klassifizierer nicht weiter für die vorliegende Ar-
beit berücksichtigt.
Weitere aktuelle Arbeiten [SS11] adressieren mehrstufige und hierarchisch arbeitende (meta-
level) Klassifizierer, die dadurch eine höhere Erkennungsrate ermöglichen [RWS11].
Die im Stand der Technik beschriebene Erkennungsrate von über 90 Prozent bei einer
großen Anzahl (über 20) unterschiedlicher Aktivitäten [BI04] setzt eine Sensororientie-
rung sowie die gleichzeitige Nutzung mehrerer Sensoren voraus. Der Einsatz mehrfacher
Sensoren sowie deren akkurate Ausrichtung sind im Alltagseinsatz jedoch problematisch.

Bei Systemen, die zwar keine Aktivitätserkennung, jedoch eine Schrittlängenerkennung
durchführen (beispielsweise das Nike SDM) werden Messdaten von Beschleunigungen der
Fußbewegung in der Laufrichtung genutzt. Das System arbeitet mit ausreichender Mess-
genauigkeit von ca. 3 - 5 Prozent. Es liegt daher die Vermutung nahe, dass die Nutzung
eines nutzerorientierten Bezugssystems auch für die Aktivitätserkennung umsetzbar wäre.
In [YNC01] wird nachgewiesen, dass Parameter der Winkelstellungen des Knies und des
Beins zur verbesserten Schritterkennung beitragen, allerdings werden diese Parameter
durch optische Sensoren erfasst. Betrachtet man die Patentsituation von Erkennungssys-
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temen für physische Aktivität, so wird in [US206] das Verfahren zur Bestimmung der
Position des Messsensors beschrieben. Die Abbildung 22 zeigt das prinzipielle Verfahren.
Eine Bestimmung der Orientierung des Sensors findet jedoch nicht statt.
In [SHI05] werden auf Basis der Erdgravitation die vertikale Ausrichtung der Messeinheit
und die damit bessere Möglichkeit zur Aktivitätserkennung beschrieben. Weiterhin ist aus
der Patentschrift [Fei05] entnehmbar, dass eine Richtung des transformierten, zweiten Ko-
ordinatensystems die Richtung der Gewichtskraft des Messsystems ist. Das transformierte
Koordinatensystem ist durch die Richtung der Gewichtskraft noch nicht eindeutig festge-
legt. Die zwei dazu orthogonal verlaufenden Koordinatenachsen können noch frei gewählt
werden. Zumindest eine Richtung wird zur Festlegung des zweiten Koordinatensystems
noch benötigt.

Abbildung 22: Methode zur Erfassung menschlicher Aktivitäten (US2006161079A)

Hierfür wurde bislang eine spezielle Initialmessungen durchgeführt, um eine weitere
Richtungsachse festlegen zu können. Nach der Initialmessung kann der Messbetrieb zum
Erfassen körperlicher Aktivitäten beginnen. Nachteilig an der in [Fei05] beschriebenen Vor-
gehensweise ist daher, dass für die Transformation des Koordinatensystems Initialmessun-
gen erforderlich sind, die zeitaufwändig sind, und dass die Orientierung des Messsystems
sich über die Messdauer ändern kann. Mit der Patentschrift [Bie09] des Autors und der
vorliegende Arbeit, werden ein Verfahren und eine Vorrichtung zum Analysieren von Be-
wegungen von Objekten angegeben, mit denen die zuvor genannten Nachteile überwunden
werden. Das grundlegende Konzept wird mit dieser Arbeit beschrieben.

Varianten / Alternativen
Für ein mobiles Aktivitätserkennungssystem, welches auch als Mobiltelefon im Alltag ge-
nutzt werden kann, muss eine willkürliche Orientierung während des Tragens möglich sein.
Zur Erfüllung dieser Anforderungen sind folgende Konzeptvarianten denkbar:

Variante 1: Entwicklung neuer Klassifizierer
Damit eine Verdrehung des Sensors keine Auswirkungen auf die Erkennungsrate zeigt,
könnten neue Klassifizierungsalgorithmen entwickelt oder komplexe Klassifizierer auf die
Problemlage angepasst werden, sodass sie robust auf willkürliche Sensororientierungen
reagieren. Die Variante des Einsatzes komplexer Klassifizierer zur Problemlösung ist je-
doch für die Nutzbarkeit auf ressourcenschwachen, mobilen Endgeräten ungeeignet. Ein-
fache Klassifizierer eignen sich nicht, die Problemlage zu lösen. Die Entwicklung neu-
er, hinsichtlich der Problemlage robuster und somit komplexer Klassifizierer ist daher
nicht zweckmäßig. In bereits vorliegenden Arbeiten anderer Forschungseinrichtungen (sie-
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he Stand der Technik) konnte gezeigt werden, dass die Aktivitätserkennung bei Vorgabe
fester Orientierung bereits gute Ergebnisse liefert und die dabei eingesetzten und verfügba-
ren Klassifizierer auch auf mobilen Endgeräten einsetzbar sind. Es bietet sich daher an, die
bereits etablierten Klassifizierer zu nutzen und eine andere Variante zur Problemlösung
zu wählen.

Variante 2: Änderung der Merkmale
Die Güte der Merkmale ist ein entscheidendes Kriterium für die Erkennungsrate der Akti-
vität [HTFF05]. Als zweite Variante zur Problemlösung ist es denkbar, dass die Merkmale
in der Form geändert werden, dass sie invariant hinsichtlich einer Verdrehung des Messsys-
tems werden und beispielsweise keine orientierungsabhängigen Informationen enthalten.
Dieses ist vereinfachend dadurch möglich, dass ausschließlich skalare Größen Verwendung
finden. Diese Form der Merkmalsänderung beinhaltet jedoch einen Dimensions- und Infor-
mationsverlust, welches sich negativ auf eine Erkennungsrate oder auf die Anzahl der zu
klassifizierenden Aktivitäten auswirken würde. Darüber hinaus zeigen bereits verfügbare
Merkmale bei Systemen mit fester Orientierung gute Ergebnisse und sind entsprechend
etabliert. Die Entwicklung neuer Merkmale mit reduziertem Informationsgehalt ist nicht
sinnvoll. Es bietet sich somit an, eine andere Variante zur Problemlösung zu wählen, um
die bereits etablierten Merkmale weiterhin nutzen zu können.

Variante 3: Normierung des Koordinatensystems
Sensorsysteme in willkürlicher Orientierung unterscheiden sich stets durch die verschie-
dene Ausrichtung des Koordinatensystems zwischen Messsystem und Nutzer. Die dritte
Variante beinhaltet daher die Normierung der Sensordaten durch die Überführung der
Messdaten in ein neues Koordinatensystem. Hierbei werden alle erfassten Sensordaten in
ein von der Orientierung des Sensorsystems unabhängiges Bezugssystem transformiert, so
dass sowohl die Trainings- als auch die zu klassifizierenden Aktivitätsmerkmale in dem
gleichen Bezugssystem vorliegen. Diese Variante stellt den besten Ansatz dar, da hier-
bei keinerlei Datenverlust entsteht und die bestehenden Klassifizierungsalgorithmen eben-
so beibehalten werden können wie die bislang verwendeten Merkmale. Als grundlegende
Voraussetzung zur Anwendung dieser Variante ist es jedoch notwendig, die willkürliche
Orientierung des Sensorsystems genau zu kennen. Während sich die vertikale Ausrichtung
des Sensors durch Einbeziehung der Erdgravitationsrichtung leicht bestimmen lässt, ist
die horizontale Orientierung des Sensorsystems bei einem willkürlich drehbaren Messsys-
tem unbekannt. Die vollständige Bestimmung der Orientierung des Sensors alleine aus den
Beschleunigungsdaten war bislang nicht möglich und verhinderte deshalb den vorgeschla-
genen Konzeptansatz. Es wird daher der eigene Ansatz verfolgt, das Koordinatensystem
zu normieren, indem die Orientierung des Sensorsystems vollständig bestimmt wird.

3.8 Kapitelzusammenfassung

Dieses Kapitel bietet einen Überblick über den aktuellen Stand der Forschung und Technik
zur Erfassung der körperlichen Aktivität mittels Beschleunigungssensoren. Hierbei wird
die gebräuchliche Prozesskette zur Erfassung der körperlichen Aktivität mittels Muste-
rerkennung vorgestellt. Dabei werden die aus der Literatur bekannten Technologien und
Methoden zur Vorverarbeitung, Musterextraktion und Klassifizierung präsentiert.
Die in der Literatur angegebenen Messsysteme zur Aktivitätserfassung können in homoge-
ne oder heterogene Einpunkt- oder Mehrpunkt-Systeme klassifiziert werden und bestehen
meist aus selbst entwickelten Komponenten oder Spezialhardware. Die Sensoren der Sys-
teme sind dreiachsige MEMS-Beschleunigungssensoren, die auch in handelsüblichen Mo-
biltelefone Verwendung finden.
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Zur Erhebung von Trainingsdaten wurden üblicherweise Aktivitäten mit einer Ausführungs-
dauer zwischen 2 bis 10 Minuten erfasst [BI04]. In der Literatur wurden vorwiegend Sys-
teme beschrieben, deren Rohdaten mit einer Frequenz von 50 - 550 Hertz erhoben und
in Fenstern mit einer Länge von ca. 2 – 5 Sekunden sowie mit einer Überlappung von 50
Prozent zusammengefasst wurden.
Die richtige Auswahl der Merkmale ist ein wesentlicher Einflussfaktor für die Erkennung
der körperlichen Aktivität. Typische Merkmale sind statistische Größen aus dem Zeit- und
Frequenzbereich. Oft genutzte Merkmale sind Signaldurchschnitt, Standardabweichung,
Signalkorrelation, Basisfrequenz, Energie und Entropie.
Die Mehrpunkt-Systeme weisen mit bis zu 35 Prozent eine höhere Erkennungsrate der
körperlichen Aktivität auf, als Systeme mit nur einem Sensor. Einpunkt-Systeme erlau-
ben weiterhin nur die Erkennung einer stark eingeschränkten Menge an zu erkennenden
Aktivitäten. Die Verbesserung der Erkennungsrate oder die Erweiterung der zu erkennen-
den Aktivitätsklassen wird derzeit über den Ansatz der Optimierung der Merkmale oder
der Klassifizierer verfolgt.
Es wurde gezeigt, dass als Klassifizierer einfache Entscheidungsbäume geeignet sind und
oftmals gegenüber anderen Klassifizierern die höchste Erkennungsrate liefern. Gute Klas-
sifizierungsergebnisse zeigen ebenfalls Bayes Netze und die SVM, mit Erkennungsraten
von mehr als 90 Prozent im Laborumfeld. Probabilistische Verfahren wie das HMM oder
die Meta Level Verfahren können die Erkennungsrate noch weiter verbessern.

Aus der Literatur sind Systeme bekannt, die durch die Betrachtung biometrischer
Parameter, beispielsweise der Winkelstellungen des Knies, Fußgelenks oder des Beines,
eine Verbesserung der Aktivitätserkennung ermöglichen. Bei existierenden Anwendungen,
die beispielsweise am Fuß eine Schrittlängenerkennung durchführen, zeigt sich, dass für
spezifische Aktivitäten eine Hauptbewegungsrichtung identifiziert werden kann. Bei der
Fußgängernavigation oder anderen Inertialsystemen wird jedoch die Identifikation der Ori-
entierung stets durch zusätzliche Sensorik, beispielsweise mittels Magnetfeldsensoren oder
Gyroskopen, erreicht.
In der Literatur sind Verfahren zur Erkennung der Position des Messsensors am Körper
sowie Methoden zur Identifikation eines vertikalen Richtungsvektors durch die Erdgravi-
tation beschrieben. Es waren jedoch bis zur Offenbarung des Verfahrens zur Bestimmung
der Hauptbewegungsrichtung keine Verfahren bekannt, die eine Transformation von Sens-
ordaten in ein neues Bezugssystem durch die Bestimmung der Sensororientierung in der
horizontalen Ebene zulassen.
Die in der Literatur identifizierten Systeme zur Aktivitätserkennung sind meist nicht ge-
eignet, um im Alltag eingesetzt zu werden sowie ein direktes Feedback (z.B.

”
Ihr Tagesziel

wurde nicht erreicht“) zu geben. Ein mobiles, homogenes Einpunkt-System zur Erkennung
der körperlichen Aktivität (z.B.

”
Ruhe“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad fahren“,

”
Auto fah-

ren“,
”
Aktiv sein“) sowie ein Gesamtsystem zur Bewegungsmotivation für Adipositaspa-

tienten ist bislang nicht verfügbar. Die folgende Übersichtstabelle 5 stellt die wesentlichen
Systeme zur Aktivitätserkennung mittels Beschleunigungssensoren dar.
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PROJEKTE: [CCCD05] [PEK+06] [RDML05] [RWS11] [BI04]

Sensorsystem
Homogene Sensoren

√ √ √
Heterogene Sensoren

√ √
Einpunkt-Systeme

√ √
Multipunkt-Systeme

√
(2)

√
(3)

√
(5)

Abtastfrequenz in Hz. 25 200 50 100 76
Fenstergröße in Sek. 1,6 1 5,1 5,1 1,3

Analyse
Prospektive Analyse

√
Retrospektive Analyse

√ √ √ √

Favorisierter
Klassifizierer
Entscheidungsbaum

√ √ √ √ √
Komplexe Klassifizierer

Aktivitätenerkennung
Ruhen

√ √ √ √ √
Gehen

√ √ √ √ √
Laufen

√ √ √ √ √
Fahrrad fahren -

√
-

√ √
Auto fahren - mit GPS - - -
Aktiv sein

√ √ √ √ √

Orientierung
notwendig

√ √ √ √ √

Tabelle 5: Übersichtstabelle Aktivitätserkennung mittels Beschleunigungssensoren

Die Analyse des Standes der Technik zeigt auf, dass Systeme zur Erkennung körperli-
cher Aktivität mittels Beschleunigungssensoren eine feste Orientierung des Sensors benöti-
gen. Ein Mobiltelefon wird jedoch willkürlich meist in die Hosentasche gesteckt und kann
während des Messzeitraums seine Orientierung beispielsweise durch Verdrehung verändern.
Um eine Invarianz hinsichtlich der Sensorverdrehung zu erreichen, wäre es denkbar, andere
Merkmale oder Klassifizierer zu wählen. Dieses würde jedoch dazu führen, dass Alternati-
ven zu bereits etablierten Merkmalen oder Klassifizierern gefunden werden müssten. Als
neuer Lösungsweg bietet es sich daher an, die erhobenen Beschleunigungswerte in ein nor-
miertes Bezugssystem zu transformieren, welches unabhängig von der vorliegenden Senso-
rorientierung ist. Dieses Konzept ist in eine Gesamtarchitektur zur Erfassung körperlicher
Aktivität zu integrieren.
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4 Konzeption des orientierungsunabhängigen Bezugssystems

Kapitelübersicht
Dieses Kapitel behandelt die Konzeption und Modellierung eines mobilen Erkennungssys-
tems für körperliche Aktivitäten unter Berücksichtigung einer willkürlichen Orientierung
des Messsystems. Es konnte in der Literaturrecherche herausgearbeitet werden, dass die
Verdrehung des Sensors bei Aktivitätserkennungssystemen entweder eine Fehlerquelle dar-
stellt oder zu schlechten Erkennungsraten führt. In diesem Kapitel wird eine Methodik
vorgestellt, die darin besteht, die Orientierung des Sensorbezugssystem vollständig zu be-
stimmen und alle Sensorwerte in ein neues Bezugssystem zu transformieren.

Abbildung 23: Mustererkennung mit Signalen im neuen Bezugssystem

Abbildung 23 verdeutlicht, dass alle erfassten Sensordaten in ein von der Orientierung
des Sensorsystems unabhängiges Bezugssystem übertragen werden, so dass sowohl die
Trainings- als auch die zu klassifizierenden Aktivitätsmerkmale in dem gleichen Bezugs-
system vorliegen. Sensorsysteme, die ebenfalls auf einheitliche Bezugssysteme aufsetzen,
sind aus dem Bereich der Inertialsensorik zur Messung von Positionsveränderungen großer
Körpern oder Fahrzeugen bekannt. Um diese Erkenntnisse auf das Anwendungsgebiet der
Aktivitätserkennung adaptieren zu können, werden die Inertialsensoren nachfolgend näher
betrachtet.

4.1 Inertialsensoren

Systeme, die Trägheitskräfte zur Bestimmung von Positionsveränderungen großer Körper
messen, sind im Anwendungsbereich der Inertialsensorik entwickelt worden. Diese Sys-
teme unterliegen den Anforderungen, die Messwerte eines Messwertaufnehmers mit dem
Bezugssystem des Fahrzeuges in Einklang zu bringen. Inertialsensorsysteme (INS) basieren
auf dem Prinzip, eine Trägheitsplattform für die Bestimmung der Bewegung zu nutzen.
Bewegen sich in einem Koordinatensystem kräftefreie Körper geradlinig und gleichförmig,
so kann dieses System als Inertialsystem bezeichnet werden [Emb10]. Mit Hilfe von Inerti-
alsensoren wird es möglich, von einer bekannten Position durch Einbeziehung des zurück-
gelegten Wegs und der Bewegungsrichtung die neue Position zu bestimmen (dead recko-
ning). Hierbei liegen die Ausgangsposition und die Endpositionen in einem gemeinsamen
Koordinatensystem vor. Ein über den Messzeitraum konstantes Koordinatensystem kann
beispielsweise durch die Nutzung von Kreiselkompassen sichergestellt werden. Abbildung
23 verdeutlicht, dass die Wahrung des Bezugssystems als Bestandteil der Vorverarbeitung
betrachtet werden kann.

Inertiale Messsysteme beinhalten in der Regel Beschleunigungssensoren und Drehra-
tensensoren [BS01] sowie weitere Sensorik zur Stützung, beispielsweise Kompass, GPS,
Ultraschall oder Laser. Hierbei kann eine Genauigkeit der Winkeländerung bei einem La-
serkreisel beispielsweise 10−6 Grad pro Sekunde betragen, dieses entspricht dem Winkel-
fehler von 1 Grad in 11 Tagen.
Bei erdgebundener Navigation kann bei sensibler Sensorik der Einfluss der gekrümmten
Erdoberfläche genutzt werden, um das Anwachsen des Positionsfehlers auf eine lineare
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Zunahme über die Zeit zu beschränken (Schuler-Kompensation) [WT00].
Damit die Position und Bewegung von Objekten bestimmt werden können, ist es not-
wendig, Bezugspunkte festzulegen und die räumlichen Eigenschaften der Objekte relativ
zur Lage der Bezugspunkte zu beschreiben [WLT05]. Das Bezugssystem ist daher die Be-
schreibung für die Position eines punktförmigen Objektes relativ zu einem Referenzpunkt.
Hierbei sind kartesische Koordinatensysteme gebräuchlich, bei denen die Position unter
Angabe von Zahlenwerten, den Koordinaten, auf orthogonal aufeinander stehenden Ach-
sen beschrieben wird. In einem n-dimensionalen Raum sind n-Zahlenwerte notwendig, die
beispielsweise in einem dreidimensionalen Raum als 3-Tupel (x, y, z) angegeben werden.
Kartesische Koordinatensysteme sind für die Angabe von geografischen Positionen ge-
bräuchlich. Das Polarkoordinatensystem beschreibt die Position eines Punktes durch die
Angabe eines Winkels und eines Abstandes zum Koordinatenursprung. Das dreidimen-
sionale Polarkoordinatensystem wird als Kugelkoordinatensystem bezeichnet, in dem der
Mittelpunkt als Ursprung definiert wird [BSMM08].
Als Koordinatenursprung wird der Punkt in einem Koordinatensystem bezeichnet, an
dem alle Koordinaten den Wert Null annehmen. Üblicherweise wird dieser Punkt auch
als Nullpunkt, beim Polarkoordinatensystem als Pol bezeichnet. Ergänzend zu diesen ge-
bräuchlichen Koordinatensystemen existieren eine Vielzahl weiterer, beispielsweise projek-
tive Koordinatensysteme, krummlinige, elliptische sowie Toruskoordinatensysteme, die ih-
re Anwendung in Spezialgebieten wie beispielsweise der Relativitätstheorie finden können
[Cat08]. Bei astronomischen Koordinatensystemen, die dazu dienen, die Position von Him-
melskörpern anzugeben, sind Bezugssysteme gebräuchlich, die die Position des Benutzers
als Ursprung definieren (topozentrische Koordinatensysteme) [MF09].

Die an einem Fahrzeug- oder Fluggerät gemessenen Beschleunigungen werden meist in
Bezug zur geografischen Umgebung gesetzt. Die Inertialsensorsysteme sind hierbei stets
fest im Fahrzeug oder Fluggerät installiert, das Bezugssystem orientiert sich an dem geo-
grafischen System der Erde. Bei Flugsystemen orientiert sich das Bezugssystem an der
Erdoberfläche, wie in der Luftfahrtnorm [Nor90] abgebildet. Hierbei entspricht die Hori-
zontalebene der orthogonalen Koordinate zur Erdgravitation. Bewegt sich das Messobjekt
in einer räumlich konstanten Umgebung, so wird es als raumfestes Bezugssystem bezeich-
net. Die Navigationssysteme von Flugzeugen und Autos sind hierfür entsprechende Bei-
spiele.
Im Gegensatz dazu steht das körperfeste Bezugssystem, wenn die Lage des Objektes im
Bezugssystem konstant bleibt. Als Beispiel ist hierbei die Fahrt mit einem Aufzug zu
nennen, bei der sich der Nutzer zu Beginn schwerer und am Ende leichter fühlt. Für die
Aktivitätserkennung eines Nutzers ist dessen geografische Position (beispielsweise WGS84
Koordinaten) meist unerheblich. Die erhobenen Beschleunigungsdaten werden in einem
körperfesten Bezugssystem erfasst und üblicherweise in dem des Messsensors.

Inertialsensorsysteme eignen sich ebenfalls für die Unterstützung der Navigation bei
Fußgängern sowie im militärischen Bereich beim Heer. Die Ortsbestimmung von Fußgängern
wird als Fußgängernavigation (engl.: Pedestrian Navigation) bezeichnet. Hierbei werden
meist Beschleunigungssensoren und Gyroskope oder Magnetfeldsensoren zur Schrittmes-
sung genutzt und mittels einer als konstant angenommen Schrittlänge der zurückgelegte
Weg bestimmt. Es besteht darüber hinaus die Möglichkeit, die Schrittlänge für jede Schritt-
ausführung einzeln aus den Beschleunigungswerten zu berechnen und durch doppelte In-
tegration der Beschleunigung die Laufstrecke zu bestimmen [BK01]. Üblicherweise wird
die Fußgängernavigation durch GPS-Signale [SHF10] oder Wlan-Baken WLAN [WLS+07]
gestützt.

Das System SDM von Nike (Abbildung 24) nutzt einen am Fuß angebrachten 3D-
Beschleunigungssensor zur Messung der Länge und Anzahl der Schritte und bestimmt
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Abbildung 24: Nike SDM Tailwind (Quelle: Nike)

damit auch die zurückgelegte Wegstrecke und Laufgeschwindigkeit. Das System nutzt
hierbei die Kenntnis der Richtung der Erdgravitation und die Kurvenverläufe der ho-
rizontalen Beschleunigung. Das SDM ist jedoch nur in der Lage, eine Strecken- bezie-
hungsweise Geschwindigkeitsmessung durchzuführen, eine Identifikation von Aktivitäten
ist nicht möglich.

Es zeigt sich, dass die Wahl des Bezugssystems von den jeweiligen Anforderungen
abhängig ist und bei Inertialsystemen wie bei der Aktivitätserkennung ein körperfestes
Bezugssystem Anwendung finden kann. Bei der Inertialsensorik sind die Sensoren fest mit
dem Maschinenkörper, Fahrzeug, Flugzeug etc. verbunden und somit die Orientierung zum
Körper vorgegeben. Die üblichen Verfahren zur Verbesserung der Genauigkeit nutzen eine
automatische Kalibrierung durch weitere Sensorik, z.B. GPS [Tab08]. In Hinblick auf das
Anwendungsgebiet der Aktivitätserkennung bietet es sich an, das Konzept des körperfesten
Bezugssystems zu übernehmen und sich von dem Bezugssystem des Sensors zu lösen.

4.2 Konzeption eines einheitlichen Bezugssystems

In der Literaturanalyse wurde festgestellt, dass die untersuchten Messsysteme stets in
fester Orientierung mit dem Körper verbunden wurden. Bei allen Systemen wird als Be-
zugssystem das Koordinatensystem des Messsystems zugrunde gelegt. Der Ursprung liegt
dabei im idealisierten Zentrum des Sensors.

Je nach Orientierung des Sensors werden unterschiedliche Beschleunigungswerte an
der Trageposition gemäß dem Bezugssystem des Sensors gemessen. Die auf dem Markt
verfügbaren Sensoren erheben die Beschleunigung im kartesischen Koordinatensystem mit-
tels drei Achsen, siehe Abbildung 25. Bei unterschiedlichen Herstellern und Gerätetypen
ist die Sensoranordnung auf der Hardware unterschiedlich, so dass sich die Messachsori-
entierung von Mobiltelefon zu Mobiltelefon oder Smartwatch zu Smartwatch (z.B. Sony
Smartwatch zur MetaWatch) unterscheiden können.
Ein Klassifizierer, der mit sehr präzisen Daten angelernt wurde, kann hierbei eine erheb-
liche Erkennungsbeeinflussung aufweisen. Daher ist es für einen Klassifizierer wichtig, die
richtige Lernmenge zu nutzen. Darüber hinaus besteht die Gefahr, dass der Klassifizierer
bei kleinen Lernsets auf die vorliegende Sensororientierung und nicht auf die Bewegung
selbst angelernt wird. Bei der üblichen einfachen Kreuzvalidierung (10-fold cross vali-
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(a) Sensor am Körper (b) Sensor Bezugssystem

Abbildung 25: Sensor Bezugssystem

dation) zeigen diese Daten meist hohe Erkennungsraten, die bei Testwiederholung (z.B.
Präzision von Tag zu Tag) nicht annähernd wieder erreicht werden [RDML05].
Es ist daher das Ziel dieser Arbeit, ein neues Bezugssystem für die Erfassung körperlicher
Aktivität zu wählen. Dieses löst das bisherige Prinzip der notwendigen, festen Sensorfi-
xierung am Körper und die Nutzung von Merkmalen im Bezugssystem des Sensors ab.
In Anlehnung an die vestibuläre Wahrnehmungsfähigkeit des Menschen (Gleichgewichts-
sinn), orientiert sich das Bezugssystem des Benutzers hinsichtlich seiner Bewegung an der
Erdgravitation und Körperausrichtung. Die vestibuläre Wahrnehmungsfähigkeit dient zur
Feststellung der Körperhaltung und Orientierung im Raum. Das neue, körperfeste Be-
zugssystem wird daher als Weltkoordinatensystem definiert. In Anlehnung an die DIN
der Luftfahrtnorm [Nor90] wird die Orientierung des Körpers in der Form definiert, dass
die x-Achse der Richtung Nasenspitze (bei gerader Kopfhaltung) entspricht, die y-Achse
der Schulter-Achse im rechtsgerichteten Koordinatensystem und die z-Achse parallel der
Körperlängsachse (vertikal) nach unten gerichtet ist, siehe Abbildung 26. Als Hauptbe-
wegungsrichtung wird für diese Arbeit daher die Richtung einer Bewegung in x-Achse
definiert. Der Ursprung des Weltkoordinatensystems wird in Anlehnung an den Gleichge-
wichtssinn in die Mitte des Schädels in Höhe der Augen gelegt.

Abbildung 26: Bezugssystem der vestibulären Wahrnehmungsfähigkeit des Menschen

Das neue Grundkonzept setzt darauf auf, dass als Bezugssystem nicht die Ausrichtung
des Sensors sondern die des Menschen genutzt wird. Die gemessenen Beschleunigungen
des Sensors mit den Messachsen x, y, z sind daher auf die Bezugsachse der Gravitati-
onskraft zu normieren und umzurechnen. Hierbei sei, wenn keine inneren oder zusätzlich
äußeren Kräfte wirken, der Betrag der Beschleunigung in dem neuen Bezugssystem Null.
Die Erdgravitation stellt keine zusätzliche äußere Kraft dar. Aus diesem Grund entspricht
der Vektor �v des Messvektors



4 KONZEPTION DES ORIENTIERUNGSUNABHÄNGIGEN BEZUGSSYSTEMS 52

�v =

⎛
⎝ x

y
z

⎞
⎠ (13)

für den in Ruhe befindlichen Körpers auf der Erde v’ = 0.

�v =

⎛
⎝ x

y
z

⎞
⎠ → v′ =

⎛
⎝ x′

y′

z′

⎞
⎠ =

⎛
⎝ 0

0
0

⎞
⎠ (14)

Für einen beschleunigten Körper werden die Beschleunigungen durch das Sensorsystem
gemessen und durch einen Beschleunigungsvektor im kartesischen Koordinatensystem mit
den orthogonalen Sensorachsen x, y und z hinreichend beschrieben. Es ist jedoch möglich,
dass der Sensor verdreht getragen wird und das Bezugssystem des Menschen nicht mit
dem Bezugssystem des Sensors übereinstimmt. In diesem Fall werden die auftretenden
Beschleunigungen entsprechend der Orientierung zerlegt.
Die Orientierung gegenüber der Horizontalen ist bei Ruhe mittels des existierenden Erdgra-
vitationsvektors bestimmbar. Während durch die Einwirkung der Gravitation die vertikale
Beschleunigungsrichtung bei einem ruhenden Körper bestimmbar ist, so kann die horizon-
tale Hauptbewegungsrichtung nur als Betrag ermittelt werden. Dieser Zusammenhang be-
kräftigt die Notwendigkeit der Modellierung eines neuen Bezugssystems. Die Umrechnung
ist durch bekannte Verfahren wie z.B. Euler’sche Winkel, Rotationsmatrizen oder Quater-
nionen möglich. Damit nicht nur der Betrag der horizontalen Beschleunigung bestimmt
werden kann, ist es notwendig, ein Verfahren zur Identifikation der Hauptbewegungsrich-
tung zu entwickeln. Dieses wird in den nachfolgenden Kapiteln umgesetzt.

4.2.1 Rotation und Translation

Die Bewegung des Sensors verfügt über 6 Freiheitsgrade (engl.: degree of freedom, dof),
drei hinsichtlich der Rotation und drei hinsichtlich der Translation. Die Translation entlang
der Koordinatenachsen kann wie folgt beschrieben werden:

• x: Horizontalachse (Tiefenachse), im Ausgangszustand die Hauptbewegungsrichtung.
Ist die Hauptbewegungsrichtung nicht bekannt, wird diese willkürlich festgelegt.

• y: Querachse (Breitenachse), dritte orthogonale Achse im Rechtssystem, quer zur
Hauptbewegungsrichtung, ebenfalls parallel zur Erdoberfläche.

• z: Vertikalachse (Längsachse), senkrecht zur Erdoberfläche.

Betrachtet man die Rotation, so liegen jeweils Drehungen für jeden Freiheitsgrad zu
einem Bezugspunkt vor, der nicht der gemeinsame Massenschwerpunkt des Sensorsystems
zu sein braucht. Es existieren drei Freiheitsgrade für die Rotation, die für die jeweiligen
Achsen wie folgt beschrieben werden:

• Roll-Winkel, Drehung um die x-Achse

• Nick-Winkel, Drehung um die y-Achse

• Gier-Winkel, Drehung um die z-Achse
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(a) Körper und Be-
zugssystem in Aus-
gangslage

(b) Körper und Be-
zugssystem in Endla-
ge

Inertialsysteme mit 6 Freiheitsgraden sind durch die Nutzung von Beschleunigungssen-
soren und Gyroskopen in der Lage, Translation und Drehungen um die eigene Achse zu
messen [KG04]. Die Rotation beschreibt die Drehung der Sensoreinheit von der Ausgangs-
orientierung L(t1) zum Zeitpunkt t = t1 und der Endorientierung L(t2) zum Zeitpunkt
t = t2 (siehe Abbildung 27(a) und 27(b)).

Für einen ruhenden Körper, beispielsweise eine Sensoreinheit, ist die Ausgangsorien-
tierung L(t1) durch die Einwirkung der Gravitation definiert, der Gierwinkel ist nicht
bestimmt. Für das kartesische Koordinatensystem gilt hierbei:

L(t1) = (gx1, gy1, gz1) (15)

Der Endpunkt der Lage L(t2) wird ebenfalls durch die einwirkende Gravitation be-
stimmt.

L(t2) = (gx2, gy2, gz2) (16)

Daher ist es für die Ruhelage der Sensoreinheit möglich, bei konstantem Gierwinkel
die Rotation mittels Beschleunigungssensoren ohne die Einbeziehung von Gyroskopen zu
bestimmen. Bei ausschließlich auftretender Translation ist eine Messung des Beschleuni-
gungsvektors unproblematisch. Eine gleichzeitig auftretende Rotation wirkt sich hingegen
in der Überlagerung der Beschleunigungen aus, die von dem Sensorsystem erfasst wer-
den. Da das Gleichungssystem für die Bewegung nicht eindeutig bestimmt ist, können die
jeweiligen Teilbeschleunigungen nicht eindeutig berechnet werden.

4.3 Normiertes Bezugssystem

Durch eine Rotation oder Translation eines Körpers tritt eine Verdrehung oder Verschie-
bung des Körperbezugssystems gegenüber einem globalen Koordinatensystem auf. Bei
absoluter Kräftefreiheit auf den Körper (beispielsweise im Weltraum) ist dieses ohne Aus-
wirkung. Handelt es sich bei dem Körper um eine Sensoreinheit zur Messung von körper-
licher Aktivität, so ist die Ausrichtung der Sensoreinheit im globalen Koordinatensystem
von großer Bedeutung.

Folgend wird daher die Koordinatentransformation von dreidimensionalen Beschleuni-
gungswerten aus dem Koordinatensystem des Sensors (abhängig von der Orientierung des
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Sensors) in ein normiertes Koordinatensystem N beschrieben. Als initiales Koordinaten-
system wird ein Orthonormalsystem (Basisvektoren �x, �y, �z) mit folgenden Eigenschaften
definiert:

• �z =

⎛
⎝ z1

z2
z3

⎞
⎠ zeigt in Richtung des Erdmittelpunkts, kann also aus den Beschleuni-

gungswerten des Sensors in Ruhe entnommen werden. Weiterhin ist �z auf ||z|| = 1
normiert.

• �x =

⎛
⎝ x1

x2
x3

⎞
⎠ zeigt in Hauptbewegungsrichtung, die bei ausgewählten Aktivitäten

bestimmt werden kann. Die Hauptbewegungsrichtung muss noch bestimmt werden,
deshalb wird zunächst ein beliebiger Vektor x̃ senkrecht zu �z definiert:

x̃ =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

⎛
⎝ z2

−z1
0

⎞
⎠ , wenn �z1 �= 0 oder �z2 �= 0

⎛
⎝ z3

0
0

⎞
⎠ , wenn �z1 = 0 oder �z2 = 0

⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭

�y ist orthogonal zu x̃. Daher folgt:

• �y =

⎛
⎝ y1

y2
y3

⎞
⎠ = �x× �z =

⎛
⎝ x2z3 − x3z2

x3z1 − x1z3
x1z2 − x2z1

⎞
⎠

• Der Sensor ermittelt in seinem Bezugssystem einen Messvektor �m =

⎛
⎝ m1

m2

m3

⎞
⎠

• Dieser Messvektor kann in das normierte Bezugssystem N wie folgt in den Vektor �n

überführt werden: �n =

⎛
⎝ n1

n2

n3

⎞
⎠

• Die Vektorkomponenten können wie folgt berechnet werden:

n1 =< �m− �z, �x >= n1 = (m1) ∗ x1 + (m2) ∗ x2 + (m3) ∗ x3 (17)

n1 = (m1 − z1) ∗ z2 + (m2 − z2) ∗ (−z1) (18)

n2 =< �m− �z, �z > (19)

n2 = (m1) ∗ z1 + (m2) ∗ z2 + (m3) ∗ z3 (20)

n3 =< �m− �z, �y >= (m1) ∗ y1 + (m2) ∗ y2 + (m3) ∗ y3 (21)
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n3 = (m1 − z1) ∗ (−z1 ∗ z3) + (m2 − z2) ∗ (−z2 ∗ z3) + (m3 − z3) ∗ (z2 ∗ z2 + z1 ∗ z1)
(22)

Mittels dieser Rechenvorschrift (es können auch andere mathematische Verfahren zur
Anwendung kommen) werden die Vektoren der Messwerte �m in das normierte Bezugssys-
tem N transformiert und auf die normierten Messwerte �n abgebildet. Diese Transformation
setzt die Kenntnis der Hauptbewegungsrichtung �x des Benutzers voraus.

Durch die Möglichkeit, die Sensordaten in ein normiertes Bezugssystem zu überführen,
ergibt sich folgende Fragestellung.

Fragestellung Bezugssystem:

Verbessert die Transformation der Sensordaten in ein normiertes Bezugssystem die
Aktivitätserkennung?

Die Fragestellung wird in dem Kapitel der Evaluation (Kapitel 7) beantwortet.

4.3.1 Konzept zur Bestimmung der Hauptbewegungsrichtung

Durch die Bestimmung des Erdgravitationsvektors ist die vertikale Ausrichtung des Be-
zugssystems identifizierbar, für eine eindeutige Orientierung der horizontalen Ebene muss
die Bestimmung der Hauptbewegungsrichtung erfolgen.
Da zunächst die horizontale Ausrichtung willkürlich gewählt wurde, kann nach Bestim-
mung der Hauptbewegungsrichtung das Bezugssystem in der horizontalen Ebene gedreht
werden, so dass alle Messdaten in einem normierten Bezugssystem vorliegen.
Hierfür bietet es sich an, die Bestimmung der Hauptbewegungsrichtung durch Betrach-
tung der auftretenden Varianzen durchzuführen. Dieses Verfahren setzt voraus, dass der
Körper nicht in Ruhe ist sondern die Ausführung einer Aktivität vorliegt.

4.3.2 Visualisierung der Orientierung anhand graphischer Muster

Um eine Hauptbewegungsrichtung aus dem Bewegungsmuster mittels Beschleunigungen
bestimmen zu können, bietet es sich an, die Beschleunigungen der häufig ausgeführten
Aktivität

”
Gehen“ zu visualisieren. Ist der Betrachter in der Lage, bei der Visualisierung

auffällige Muster zu erkennen, so sind diese Muster rechnerisch ebenfalls bestimmbar.
Der Bewegungsablauf der Aktivität

”
Gehen“ ist periodisch, und der gesamte Körper be-

wegt sich während der Aktivität in die Hauptbewegungsrichtung. Bei der Darstellung der
Beschleunigung im 3D-Raum (siehe Abbildung 27) werden die Beschleunigungsverteilun-
gen und die Symmetrie bei der Gehbewegung deutlich. Hierbei wurde die Sensoreinheit am
Rücken in Höhe der Lendenwirbel S4/S5 getragen. Die Achse a entspricht der y-Richtung, b
der z-Richtung und c zeigt in x-Richtung. Die Beschleunigungen sind in Milli-g, jedoch ohne
Gravitationseinfluss, dargestellt. Die Kennlinien stellen den zeitlichen Beschleunigungsver-
lauf der Gehbewegung im Sensorkoordinatensystem dar und haben entfernte Ähnlichkeiten
mit einem abstrakten Steigbügel. Die Messdaten wurden mit 20 Hertz erfasst.

Werden nur die horizontalen Beschleunigungen in einer zweidimensionalen Ebene vi-
sualisiert, so ergeben sich weitere graphische Muster. Die folgende Abbildung zeigt die Be-
schleunigung in horizontaler Ebene für die Aktivität

”
Gehen“, die x-Achse der Abbildung

28 steht für die einwirkenden Beschleunigungen quer zur Hauptbewegungsrichtung, die
y-Achse für die Beschleunigungen in Hauptbewegungsrichtung. Die vertikalen Beschleu-
nigungen werden in der Abbildung nicht dargestellt. Das Sensorsystem wurde hierbei an
der Gürtelschnalle getragen und zeigt erwartungsgemäß ein symmetrisches Bild.
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Abbildung 27: Symmetrische Beschleunigung mit Sensor am Rücken

Abbildung 28: Horizontale Beschleunigungen, Sensorposition Gürtelschnalle
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Für die folgende Anordnung wurde der Sensor in der rechten, vorderen Hosentasche
getragen. Es ergibt sich auf Grund des Bewegungsablaufs eine asymmetrische graphische
Darstellung, gemäß Abbildung 29.

Abbildung 29: Horizontale Beschleunigungen, Sensorposition rechte Hosentasche

Die x-Achse der Abbildung beschreibt hierbei die horizontalen Beschleunigungen, die
seitlich nach links und rechts auftreten. Die y-Achse beschreibt die horizontalen Beschleu-
nigungen, die in Vor- und Rückrichtung auftreten.
Bei der gleichen Gehbewegung ergibt sich für die linke Hosentasche gemäß der darge-
stellten Abbildung 30 ein weiteres, graphisches Muster, welches der rechten Trageposition
gespiegelt erscheint.

Abbildung 30: Horizontale Beschleunigungen, Sensorposition linke Hosentasche

Bei näherer Betrachtung der graphischen Formen sind deutliche Unterschiede in der
Visualisierung bei den verschiedenen Trageweise des Messsystems zu erkennen. Die Form
der visualisierten Muster unterscheidet sich je nach Schrittgeschwindigkeit, Proband und
Messanordnung. Die Durchführung einer graphischen Mustererkennung mit dem Ziel, die
Hauptbewegungsrichtung zu identifizieren, wird auf Grund von nur geringen Ressourcen
auf einem mobilen Endgerät nicht sinnvoll sein. Aus diesem Grund wird von einer mögli-
chen Analyse der Grafik zur Identifikation der Hauptbewegungsrichtung abgesehen.
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4.3.3 Orientierungsbestimmung mittels numerischen Verfahrens

Die graphische Darstellung der Beschleunigungen zeigt auf, dass die Hüftbewegung beim

”
Gehen“ aus mehreren überlagerten Bewegungen resultiert. Bei der Gehbewegung wird die
Hüfte in Richtung der Hauptbewegungsachse x (Laufrichtung) periodisch mit der Schritt-
frequenz f beschleunigt und verzögert. Die zyklischen Hüftbewegungen in orthogonaler
Richtung, d.h. die Hüftbewegung von links nach rechts und wieder zurück, werden mit der
halben Schrittfrequenz (f2 ) durchgeführt.
Es liegt daher nahe, für Gehbewegungen die Hauptbewegungsachse x durch die Betrach-
tung der Frequenz und Phasenverschiebung innerhalb der Horizontalebene zu identifizie-
ren. Es wird davon ausgegangen, dass für die Schrittfrequenz f im Frequenzspektrum die
größte Amplitude in der Hauptbewegungsrichtung gemessen wird und die größte Ampli-
tude für die Frequenz (f2 ) in der orthogonalen Bewegungsrichtung y.
Das bislang in der Horizontalebene willkürlich gewählte Bezugssystem (siehe Gl. 20 ff.)
kann durch folgende Transformation hinsichtlich der Ausrichtung neu orientiert werden.
In der Horizontalebene liegt ein zweidimensionales Koordinatensystem mit dem Vektor �v
vor, für das gilt:

�v =

(
x
y

)
= x

(
1
0

)
+ y

(
0
1

)
(23)

Bei Drehung des Koordinatensystems in horizontaler Ebene um den Winkel α ergibt
sich für den Vektor �v:

�v = x′
(

cos α
sin α

)
+ y′

( −sin α
cos α

)
(24)

�v =

(
cos α −sin α
sin α cos α

)
∗
(

x′

y′

)
(25)

�v = T ∗
(

x′

y′

)
(26)

(
x′

y′

)
= T−1 ∗

(
x
y

)
(27)

(
x′

y′

)
=

(
cos α sin α
−sin α cos α

)
∗
(

x
y

)
(28)

Es folgt daher:

x′ = x ∗ cos α+ y ∗ sin α (29)

y′ = −x ∗ sin α+ y ∗ cos α (30)

Wird nun für jeden Winkel α = [0..360] das Frequenzspektrum untersucht, so ergibt
sich die Hauptbewegungsrichtung aus dem Maximum der Frequenz f über dem Winkel α.
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Für das Maximum an der Stelle α ∈ I mit I = [0..360] gilt für f(a) als Funktion der
Fouriertransformation: f ‘(a) = 0.

Bei der folgenden Gehbewegung (Abbildung 31) wurde das Messsystem in der vorderen
Hosentasche getragen, wobei das Messsystem nicht in Hauptbewegungsrichtung orientiert
war. Zur Identifikation des Winkels zwischen dem Messsystem und der Hauptbewegungs-
achse wurde für jeden Winkel α das Maximum der FFT sowie die dazugehörige Frequenz
bestimmt. Die Abbildung 31 zeigt den Verlauf der größten Amplituden (obere Kurve) und
deren Frequenz (untere Kurve) in Abhängigkeit des Winkels α.

Abbildung 31: Horizontale Messgerätorientierung

Bei dem in der Abbildung dargestellten Gehversuch wurden nur 64 Samples visualisiert.
Hierbei treten in horizontaler Richtung die größten Amplituden nur bei den Frequenzen
0,5 und 1 Hertz auf. Diese Frequenzen entsprechen den horizontalen Hüftbewegungen Vor-
Zurück mit der Frequenz f sowie Rechts-Links mit der Frequenz f

2 . Daraus ist zu schließen,
dass die Hauptbewegungsrichtung jener der Vor-Rückbewegung mit der Frequenz von 1
Hertz entspricht. Das Maximum der Bewegung in der Hauptbewegungsrichtung wird bei
dem Winkel mit α = 97 Grad erreicht.

Die folgende Abbildung 32 zeigt das vollständige Frequenzspektrum in Hauptbewe-
gungsrichtung. Hieraus ist zu entnehmen, dass die Betrachtung der Frequenz mit der
größten Amplitude zur Identifikation der Hauptbewegungsrichtung für den vorliegenden
Versuch geeignet ist.

(a) Frequenzspektrum in x-Richtung (b) Frequenzspektrum in y-Richtung

Abbildung 32: Frequenzspektren in horizontaler Ebene
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Die Umsetzungsbeispiele zur Bestimmung der Hauptbewegungsrichtung zeigen auf,
dass es möglich ist, eine unbekannte Orientierung des Messsystems zu bestimmen. Bei der
experimentellen Erprobung des Verfahrens zeigte sich, dass die Magnitude der Frequenzen
stark von dem Laufstil des Probanden abhängig ist. Dieser kann dazu führen, dass eine
zyklische Bewegung mit f

2 in y-Richtung nur sehr schwach und somit kaum durch das
Frequenzspektrum nachweisbar ist. Es zeigte sich weiterhin, dass sich eine Untersuchung
der Varianz über alle Frequenzen zur Identifikation der Hauptbewegungsrichtung ebenfalls
als Lösungsvariante anbietet.
Als mathematisches Verfahren hierzu bietet sich die Hauptkomponentenanalyse an, die
eine orthogonale Transformation der ursprünglichen Daten in einen neuen Vektorraum
durchführt. Für die Umsetzung ist es ebenfalls möglich, die Richtung der größten Varianz
innerhalb eines Fensters zu identifizieren. Dieses Verfahren kann dabei zwar den Betrag
der Hauptbewegungsrichtung bestimmen, nicht jedoch das Vorzeichen (d.h. wo vorne oder
hinten liegt).

Damit die Richtung der Hauptbewegung vollständig bestimmt werden kann, wird bei
der Ausführung der Aktivitäten die Eigenschaft berücksichtigt, dass die Beschleunigungen
nicht symmetrisch zur Hauptbewegungsachse auftreten. Bei der Aktivität

”
Gehen“ wird

der Körper bei jedem Schritt kurz nach dem Auftreffen des Fußes auf den Boden leicht
beschleunigt. Diese Schrittphase kann dazu genutzt werden, die Richtung der Hauptbewe-
gung zu bestimmen. Eine Umsetzung kann dadurch erfolgen, dass man den Zeitpunkt des
Schrittes durch eine Schrittdetektion erkennt und entsprechend vor beziehungsweise nach
dem Schritt die Beschleunigungen auf der Hauptbewegungsachse analysiert. Der Zeitraum
der Betrachtung variiert jedoch je nach Schrittgeschwindigkeit. Darüber hinaus muss bei
der Implementierung die Abtastfrequenz berücksichtigt werden. Es bietet sich daher an,
eine allgemeingültige Methode zur Bestimmung der Asymmetrie zu wählen.
Führt der Nutzer die Aktivität

”
Gehen“ aus, so ist für ein langes Betrachtungsintervall

das Integral der Beschleunigung in Hauptbewegungsrichtung nahezu Null. Das Verhältnis
der positiven Beschleunigungswerte zu den negativen ist jedoch innerhalb des Betrach-
tungsintervalls auf Grund der Asymmetrie des Bewegungsablaufs verschoben. Treten mehr
positive Beschleunigungswerte als negative auf, so zeigt die Achse in die Hauptbewegungs-
richtung.

Neben der Gehbewegung sind ebenfalls andere Aktivitätsklassen geeignet, die Haupt-
bewegungsrichtung zu detektieren. Beispielsweise eignen sich Schwimmbewegungen, wie sie
beim

”
Brustschwimmen“ oder

”
Kraulen“ (Messung an der Badekappe) auftreten [BHLS11],

ebenfalls zur Identifikation der Hauptbewegungsrichtung. Es ist denkbar, dass bei be-
stimmten Aktivitäten (beispielsweise

”
Tischtennis-Spielen“) eine Hauptbewegungsachse

identifiziert werden könnte, die nicht der x-Achse des Bezugssystems entspricht. Hierbei
ist es notwendig, dass für die Hauptachsenbestimmung nur ausgewählte Aktivitätsklassen
Verwendung finden. Es ist denkbar, eine Überprüfung der Orientierung auch durch die
Betrachtung der Transition von Stehen und Sitzen durchzuführen. Bei diesen Übergängen
wird der Sensor um die Orthogonale der Hauptbewegungsachse gedreht [BKS+10], woraus
wiederum auf die Hauptbewegungsrichtung geschlossen werden kann.

4.4 Merkmalsselektion

Eine Vielzahl in Frage kommender Merkmale zur Klassifizierung standen bereits aus vor-
ausgegangenen Arbeiten zur Verfügung und wurden in Kapitel 3 (Stand der Technik)
beschrieben. Einige dieser Merkmale sind jedoch stark von der Hardware der Messsenso-
rik (beispielsweise Rechenleistung) und den verwendeten Klassifizierern abhängig. Darüber
hinaus ermöglicht die Bildung des Bezugssystems weitere Merkmale, die bislang in die Ak-



4 KONZEPTION DES ORIENTIERUNGSUNABHÄNGIGEN BEZUGSSYSTEMS 61

tivitätserkennung noch nicht einbezogen werden konnten.
Damit eine reproduzierbare Analyse hinsichtlich der Merkmals- und Klassifiziererauswahl
möglich wird, wurde die Vorgehensweise gewählt, dass ein Referenzdatensatz generiert
wird, der beliebig oft für eine Bewertung herangezogen werden kann. Aus diesen Daten
werden die relevanten Merkmale selektiert und für die spätere Aktivitätserkennung ge-
nutzt.
Im folgendem Abschnitt werden der Referenzdatensatz sowie die selektierten Merkmale
beschrieben.

4.4.1 Referenzdatensatz

Für die mobile Aktivitätserkennung werden inhaltsreiche und leicht zu berechnende Merk-
male benötigt. Damit reproduzierbare Analysen durchgeführt werden können, wurden
für ein Referenzdatensatz die Beschleunigungsdaten von 12 Probanden (User-ID: 1..12)
während der Aktivitätsausführung erfasst und gespeichert. Die Daten wurden mit einem
Mobiltelefon (SE G705) aufgezeichnet, welches beliebig orientiert in der Hosentasche ge-
tragen wurde. Die Daten wurden mit 20 Hertz über 3 Achsen im Messbereich von ± 2
g und einer Quantisierung von 26 Bit / g erhoben. Die Ausführungsdauer der einzelnen
Aktivitäten (

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad fahren“,

”
Aktiv sein“) betrug jeweils

fünf Minuten, darüber hinaus wurde die Aktivität
”
Auto fahren“ in einer Rundfahrt er-

hoben und in die Referenzdatenmenge aufgenommen.
Die Aktivität

”
Gehen“ und

”
Laufen“ wurde auf einem Laufband durchgeführt, wobei je-

der Proband die Geschwindigkeit frei wählen konnte. Das
”
Fahrrad fahren“ wurde auf

einem Ergometer ausgeführt, wobei jeder Proband die Trittgeschwindigkeit, Sitzposition
und Fahrwiderstand selbst wählen konnte.

”
Ruhen“ bestand aus einem Sitzen an einem PC

Arbeitsplatz mit der Möglichkeit des Internet-Surfens (gegen Langeweile bei der Versuchs-
durchführung). Das

”
Auto fahren“ wurde durch Überland und Autobahnfahrt in einem

Fahrzeug des Typs Volvo V70 realisiert, das
”
Aktiv sein“ bestand aus einer Aufgabe, ste-

hend ein Regal mit CD-Hüllen zu befüllen. Dabei mussten die Hüllen aus Schulterhöhe in
Kniehöhe und wieder zurück umgeschichtet werden.
Die Probanden waren durchschnittlich 26,4 Jahre alt mit σ=7,0 und hatten einen BMI
von 24,9 kg/m2 mit σ=4,5 (bei < 25 normalgewichtig).
Damit keine Aktivitätenübergänge (Transitionen) in dem Referenzdatensatz enthalten
sind, wurden diese Bereiche aus den Daten gelöscht. Die Aufzeichnungsdauer ist nicht
gleich lang, da teilweise Probanden die Aktivität

”
Laufen“ nicht über den gesamten Test-

zeitraum konditionell durchführen konnten (siehe Tabelle 6). Die Erkennungsrate ist jedoch
normiert und berücksichtigt die unterschiedlich großen Datensatzmengen.

Ausgehend von dem Referenzdatensatz wurde für jedes Segment ein Merkmalsvektor
generiert und die Erkennungsrate der tatsächlich ausgeführten Aktivität bestimmt. Jedes
Segment beschreibt daher die Ausführungsdauer von 3,2 Sekunden, welches sich durch die
Fenstergröße von 64 Samples bei 20 Hertz Abtastung ergibt. Als Referenzdatensatz liegen
5162 Datensätze vor, dieses entspricht der Gesamtaufzeichnungsdauer von ca. 16500 Se-
kunden (ca. 4,5 Std).
Der Referenzdatensatz wurde als annotierter Messdatensatz im Ascii-Format abgebildet
(siehe Kapitel 6, Implementierungskonzept), aus diesen Daten wurden annotierte Merk-
malsvektoren extrahiert, die in das Attribute-Relation File Format (Arff-Datenformat)
zur Weiterverarbeitung überführt wurden. Ein Arff-Datensatz ist ein Ascii-basiertes Text-
file, welches im Header die Attribute mit den entsprechenden Datentypen angibt und
im Hauptteil die Datensätze abbildet [Gar95]. Die Daten des Hauptteils entsprechen den
Merkmalsvektoren des Erfassungssystems.
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Anzahl Datensätze Prozent Aktivitätsklasse Aktivitäts-ID

878 16,35 Ruhen 2

1067 19,74 Gehen 3

821 15,27 Laufen 4

884 17,95 Fahrrad fahren 8

543 12,73 Auto fahren 9

969 17,95 Aktiv sein 14

5162 100,00 Gesamt

Tabelle 6: Verteilung der Aktivitätsklassen

Betrachtet man die durchschnittliche Beschleunigung während der Aktivitätsausführung,
so sind bereits hierbei Unterschiede zwischen den einzelnen Aktivitätsklassen sichtbar (sie-
he Abbildung 33). Die Unterschiede innerhalb der einzelnen Klassen ergeben sich aus der
variierenden Ausführung durch die jeweiligen Probanden.

Abbildung 33: Übersicht über die Aktivitätsklassen

Basierend auf den bereits bekannten Merkmalen zur Aktivitätserkennung wurden mit-
tels den Methoden der Merkmalsselektion (PCA, Sequencial Selection Verfahren und
correlation-based Feature Subset Selection CFS [HS98]) diejenigen Merkmale ausgewählt,
die für die Erkennung relevant sind. Die Merkmale wurden weiterhin anhand der Receiver
Operating Characteristic (ROC-Kurven) untersucht, um automatisierte Ergebnisse von
Data-Mining Werkzeugen überprüfen zu können, siehe Anhang. Es wurden daher sech-
zehn Merkmale ausgewählt, die eine Erkennungsrate (10-fold cross validation) über alle
Aktivitätsklassen von insgesamt ca. 93 Prozent pro Merkmalsvektor erreichen (mit F1-
Score von 92,6 Prozent). Werden die Klassifizierungen von drei Merkmalsvektoren mittels
Mehrheitsentscheids zusammengefasst, liegt die Erkennungsrate bei ca. 97 Prozent. Eine
nähere Analyse der Erkennung der Aktivitäten wird im Kapitel 7 (Evaluierung) beschrie-
ben.

Um die Bedeutung der ausgewählten Merkmale für Aktivitätserkennung darzustellen,
werden diese Merkmale näher erläutert. Darüber hinaus wird folgend die Erkennungsrate
mit nur jeweils einem Merkmal auf den Referenzdatensatz ermittelt (Best Individual) und
der vollständige Merkmalsvektor tabellarisch dargestellt.
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4.4.2 Merkmal Orientierungsfreie Beschleunigung

Im Kapitel 3 (Stand der Technik) wurde beschrieben, dass eine Unterscheidung zwischen
den Aktivitäten

”
Ruhen“,

”
Gehen“ und

”
Laufen“ bereits durch den Betrag der auftreten-

den Beschleunigung durchgeführt werden kann. Hierbei ist jedoch die auf das Messsystem
einwirkende Gravitationskraft zu berücksichtigen.
Betrachtet man die Beschleunigungskraft �F = �a∗m auf ein System, so gilt für das normier-
te Bezugssystem N gemäß der Definition aus Kapitel 4 (Konzeption) für den Messvektor
�n:

�n =

⎛
⎝ n1

n2

n3

⎞
⎠ (31)

Somit setzt sich die resultierende Gesamtkraft �FGesamt aus den Vektoren �n1, �n2 und
�n3 zusammen. Für ein kräftefreies System gilt:

�FGesamt = 0 und n1 = 0;n2 = 0;n3 = 0 (32)

In der realen Umgebung ist das Messsystem stets der Erdgravitation ausgesetzt. Die
durch das newtonsche Gravitationsgesetz definierte Gravitationskraft �F (r) = G ∗ m1∗m2

r2 ,
die zwischen zwei Körpern mit den Massen m1 und m2 und dem Abstand r wirkt, kann
im Anwendungsfall näherungsweise als konstant mit

∣∣∣ �F (r)
∣∣∣ = 9, 81

kg ∗m
s2

= 1g ∗m (33)

angegeben werden. Betrachtet man, dass bei körperlicher Aktivität die zusätzlichen Be-
schleunigungen häufig kleiner als die Erdbeschleunigung sind (z.B. beim

”
Gehen“ treten

pro Achse nur ca. 0,5 g auf [BVU09]), so ist der Einfluss der Gravitation auf die Messein-
heit von hoher Bedeutung. Die Gravitationskraft kann dazu führen, dass das Messsystem
beschleunigt wird, aber keine Beschleunigung gemessen wird. Befindet sich das System im
freien Fall, so sind die messbaren Kraftvektoren jeweils Null, es folgt �FGesamt = 0. Wird
das System in die Luft geworfen, so steigt es in die Höhe, wird langsamer, bis es schließlich
seinen Umkehrpunkt erreicht und fällt mit zunehmender Geschwindigkeit wieder auf die
Erde zurück. Betrachtet man für diese Flugbewegung die Beschleunigung, so ist die auf
das System einwirkende Kraft �FGesamt konstant, das System selbst kann den Umkehr-
punkt nicht feststellen. Das System misst keine Beschleunigung, sobald es die Hand des
Werfers verlassen hat. Die Abbildung 34 zeigt eine Umsetzungsvariante des Messsensors,
die die Flugzeit messen kann, daraus eine Fallhöhe bestimmt und die Fallstrecke von einer
Tischkante auf den Boden mit weniger als 10 Prozent Fehler bestimmen kann.

Die Erkennung des Sonderfalls des freien Falls kann üblicherweise durch die Anwendung
der Kugelgleichung erreicht werden. Für ein ruhendes System gilt:

∣∣∣�F 2
Gesamt

∣∣∣ = ∣∣F 2
x + F 2

y + F 2
z

∣∣ = 1g2 ∗m2 (34)

sowie

Fges =
∣∣∣ �FGesamt

∣∣∣ (35)
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(a) Innenansicht des Messsystems
(MoSeBo)

(b) Aussenansicht des
Messsystems

Abbildung 34: Sensorsystem zur Freifallerkennung

wobei Fges hierbei dem Betrag der Erdanziehungskraft entspricht. Wird für Fges un-
gleich 1 g*m gemessen, so ist das Sensorsystem in Bewegung, bei dem freien Fall hingegen
wird Fges = 0 gemessen. Diese Eigenschaften können als Merkmal für die Aktivitätserken-
nung genutzt werden.
In [WYC+05] wird das folgende Merkmal M als Vibration bezeichnet und mit folgender
Rechenvorschrift genutzt:

MV ibration =
∣∣(a2x + a2y + a2z − g2)

∣∣ (36)

Die Anwendung der oben genannten Gleichung ist für die Merkmalsbestimmung bei
Beschleunigungen über 1 g pro Achse jedoch ungeeignet. Die Abbildung 35 zur Darstellung
von Fges zeigt deutlich, dass bei einer periodischen Krafteinwirkung auf das Messsystem
die Kraft Fges unproportional abgebildet wird. Hierbei wurde auf der Ordinate die auf-
tretende Beschleunigung und auf der Abszisse die jeweiligen Abtastungen abgebildet. Der
Parameter ages =

Fges

m ist mit der durchgezogenen Linie, die Beschleunigungen der jewei-
ligen Achsen ax, ay, az mit gestrichelten Linien dargestellt.

Abbildung 35: Kugelgleichung

Im ersten Abschnitt (siehe Abtastung n = 0 - 12) wurde das Messsystem nicht be-
schleunigt sondern nur gedreht, wodurch eine Kräftezerlegung der Erdgravitation auf die
y-Achse und z-Achse stattfand. Die Abbildung 35 demonstriert, dass eine Drehung des
Sensors (Abtastung n = 0 - 12) zwar eine vektorielle Aufteilung der Gravitationskraft dar-
stellt, jedoch zu keiner Veränderung der resultierenden Gesamtkraft (Fges = 1g ∗m) führt.
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Anschließend (siehe Abtastung n = 13 - 50) wurde das Messsystem in vertikaler Achse zur
Erdbeschleunigung mit annähernd gleicher Frequenz hoch und runter bewegt. Hierbei ist
zu erkennen, dass die kontinuierlich ausgeführte Aktivität zu einer resultierenden, doch
offensichtlich falschen Kennlinie ages führt. Dieses ist darin begründet, dass die durch die
Gravitation mit Offset-belasteten Beschleunigungswerte quadriert werden.
Dieses kann dazu führen, dass bei gleicher Bewegung des Messsystems sich der Betrag
von ages bei unterschiedlicher Sensororientierung unterscheidet. Diese Abhängigkeit ist je-
doch für ein Merkmal nicht brauchbar. Die beeinflussende Wirkung der Gravitation für
die Merkmalsextraktion ist in der Betrachtung daher besonders zu berücksichtigen.
Geht man davon aus, dass die Verteilung der Gravitationskraft bei einem Messsystem über
einen noch zu definierenden Zeitbereich konstant ist, so kann die Beschleunigung durch
die Gravitation durch die Mittelung der Messwerte über diesen Zeitraum (axMittelwert,
ayMittelwert, azMittelwert) der jeweiligen Achse bestimmt werden. Der Betrag einer zusätzli-
chen Beschleunigung (ages) des Messsystems wird durch die folgende Gleichung berechnet:

a2ges = (ax − axMittelwert)
2 + (ay − ayMittelwert)

2 + (az − azMittelwert)
2 (37)

Werden diese Beschleunigungen auf einen normierten Zeitraum bezogen, so können sie
auch als Maß für die ausgeführten Bewegungen herangezogen werden. Dieses Mass ist als
Aktivitätseinheit (AE) bezeichnet und liegt in SI-Einheiten vor. Da die Aktivitätseinheit
auf den Zeitraum von einer Sekunde bezogen wird, entspricht 1AE = 1m

s3 . Für eine dis-
krete Abtastung mit N Abtastungen pro Sekunde (N = 1

f mit Abtastfrequenz f) werden
zu jedem Abtastzeitpunkt n ∈ N für die jeweilige Messachse die jeweils auftretenden Be-
schleunigungen ax(n), ay(n), az(n) gemessen. Zur Bestimmung der Aktivitätseinheit aus
diskret abgetasteten Messwerten gilt daher:

1AE =
1

N

N∑
n=1

√
(ax(n)− axMittelwert)2 + (ay(n)− ayMittelwert)2 + (az(n)− azMittelwert)2

(38)

Damit die Mittelwerte mit geringem Rechenaufwand berechnet werden können, ist es
sinnvoll die jeweiligen Mittelwerte durch folgende Gleichung zu bestimmen. Hierbei setzt
sich der Mittelwert Md aus dem mit Faktor u gewichteten Vorwert des Mittelwerts Md−1

sowie einer mit Faktor v gewichteten neuen Messgröße zusammen. Es gilt hierbei u+v = 1.
Diese Mittelwertbildung wird folgend auch als dynamischer Mittelwert bezeichnet.

Md = Md−1 ∗ u+ Messgröße ∗ v (39)

Der dynamische Mittelwert adaptiert sich bei einer Sprungfunktion asymptotisch an
die Eingangswerte. Der Mittelwert ist von der Abtastfrequenz und dem Faktor u abhängig.
Mit dem Faktor u = 0, 99 und einer Abtastfrequenz von 32 Hertz werden 68 Prozent eines
neuen Mittelwerts bereits nach t = 3,5 Sekunden erreicht, 99 Prozent nach ca. t = 9,3
Sekunden. Es bietet sich in einer Umsetzung an, den initialen Mittelwert auf den ersten
Messwert zu setzen.

Verändert man die Orientierung eines Messsystems, so ändert sich die Richtung des
Gravitationsvektors. Der Gravitationsvektor wird mittels der Bestimmung des dynami-
schen Mittelwerts über die drei Achsen berechnet. Der Gravitationsvektor adaptiert sich
daher an die jeweilige Sensorneuorientierung. Diese Annährung wird mit u = 0,99 in der
Abbildung 36 dargestellt, auf der Ordinate ist der erreichte adaptierte Größe in Prozent,
auf der Abszisse die jeweiligen Abtastungen dargestellt. Bei einer Wahl des aufgezeigten
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Abbildung 36: Dynamischer Mittelwert

dynamischen Mittelwerts zeigt sich bereits innerhalb weniger Abtastfenster eine entspre-
chende Anpassung an eine Neuorientierung. Die Wahl eines geeigneten Parameters u für
den dynamischen Mittelwert ergibt sich einerseits aus der Bedingung an eine schnelle
Adaption an die Sensorneuorientierung, andererseits an die Bedingung der ausreichenden
Mittelung zur Bestimmung der Erdgraviationsrichtung und kann empirisch bestimmt wer-
den.
Die Aktivitätseinheit ist an die physikalische Größe Ruck (engl.: jerk) angelehnt, welches
der ersten Ableitung der Beschleunigung entspricht. Im Gegensatz zum Ruck beschreibt
die Aktivitätseinheit keinen Vektor, sondern eine skalare Größe. Durch die Verwendung
des gleitenden Mittelwertes erreicht man eine besondere Eigenschaft der Aktivitätseinheit.
Für ein Messsystem, das sich in Ruhe oder in gleichförmiger Beschleunigung befindet, ist
der Ruck stets Null. Daher stellt der Ruck keine Unterscheidung dar, ob eine Beschleu-
nigungsänderung aus der Ruhe heraus oder aus der Bewegung heraus stattfindet. Die
Aktivitätseinheit setzt die Beschleunigungsänderung in Bezug zu der bisherigen durch-
schnittlichen Beschleunigung. Wird der Faktor u des gleitenden Mittelwerts hingegen auf
Null gesetzt, so entspricht die Aktivitätseinheit der skalaren Magnitude des Rucks.
Das Merkmal AE kann für die Bestimmung der Aktivitätsklassen genutzt werden und ist
frei von einem Sensoroffset.
Die Abbildung 37 stellt den Box-Plot des Merkmals AE mit den Kenngrößen Minimum,
Maximum, oberes und unteres Quartil für die Aktivitätsklassen (2 =

”
Ruhen“, 3 =

”
Ge-

hen“, 4 =
”
Laufen“, 8 =

”
Fahrrad fahren“, 9 =

”
Auto fahren“, 14 =

”
Aktiv sein“) dar.

Auf der Ordinate ist AE in m
s3
, auf der Abszisse die jeweiligen Aktivitäten eingetragen.

Extreme Ausreißer werden hierbei mit
”
*“, weitere Ausreißer mit

”
o“ gekennzeichnet. Es

ist erkennbar, dass die Aktivität
”
Ruhen“ mit AE <= 0, 08m

s3 sehr kleine Werte aufweist,
während bei der Aktivität

”
Laufen“ (A = 4) die größten Beschleunigungen auftreten und

sich diese stark von anderen Aktivitäten unterscheidet.

Wird für eine Aktivitätserkennung einzig das Merkmal AE eingesetzt um den Re-
ferenzdatensatz zu klassifizieren (Best Individual), so wird eine Erkennungsrate von 68,5
Prozent (10-fold cross validation) erreicht. Die Tabelle 7 stellt die statistischen Eigenschaf-
ten des Merkmals dar. Auffallend hierbei ist der Minimalwert, der bei Ruhe gemessen wird,
ungleich Null ist und durch das Sensorrauschen bestimmt wird.

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

3.239 m
s3

3.177 m
s3

0.069 m
s3

12.624 m
s3

Tabelle 7: Merkmalseigenschaften der orientierungsfreien Beschleunigung AE
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Abbildung 37: Merkmal Aktivitätseinheit (AE)

4.4.3 Merkmal Horizontalbeschleunigung

In dem normierten Bezugssystem beschreiben die x- und y-Achsen eine horizontale Ebene.
Die horizontalen Beschleunigungen sind relevante Merkmale für spezielle Aktivitätsklas-
sen, beispielsweise

”
Fahrrad -“ oder

”
Auto fahren“, da sie eine Unterscheidung gegenüber

der Klasse
”
Gehen“ oder

”
Laufen“ zulassen. Beispielsweise weist die Aktivität

”
Fahr-

rad fahren“ charakteristische horizontale und vertikale Beschleunigungen auf, selbst eine
Schräglage bei Kurvenfahrten wird durch die Fliehkraft kompensiert. Im Idealfall sind
daher auch bei Kurvenfahrten die gleichen vertikalen und horizontalen Beschleunigungen
messbar. Bei der Aktivität

”
Auto fahren“ treten hingegen vorwiegend horizontale und nur

geringe vertikale Beschleunigungen auf. Im Merkmalsvektor werden die horizontalen Be-
schleunigungen durch das Merkmal AEh (skalare Beschleunigung in horizontaler Richtung)
und AEhp (Maximalwert von AEh innerhalb eines Fensters) repräsentiert.

a2h = (ax − axMittelwert)
2 + (ay − aaMittelwert)

2 (40)

Damit die Beschleunigungen in SI Einheiten vorliegen können, wird das Betrachtungs-
intervall auf eine Sekunde bezogen und im weiteren alsAEh bezeichnet. 1 AEh entspricht 1m

s3
.

Für eine diskrete Abtastung gilt:

AEh =
1

N

N∑
n=1

√
(ax(n)− axMittelwert)2 + (ay(n)− ayMittelwert)2 (41)

Die Abbildung 38 stellt den Box-Plot des Merkmals AEh dar. Auf der Ordinate ist
das Merkmal in m

s3
, auf der Abszisse die jeweiligen Aktivitäten eingetragen. Hierbei ist er-

kennbar, dass die Aktivität
”
Aktiv sein“ (A = 14) besonders viele Ausreißer zeigt, welches

auf starke seitliche Bewegungen hindeutet. Erwartungsgemäß zeigt auch das Autofahren
eine hohe Anzahl an Ausreißern bei seitlichen Bewegungen.

Wird zur Aktivitätserkennung nur das Merkmal AEh verwendet, so liegt die Erken-
nungsrate bei 66,2 Prozent (10-fold cross validation). Die charakteristischen Werte des
Merkmales werden in der Tabelle 8 dargestellt.
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Abbildung 38: Merkmal Horizontalbeschleunigung

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

2.112 m
s3 1.822 m

s3 0.032 m
s3 8.369 m

s3

Tabelle 8: Merkmalseigenschaften der horizontalen Beschleunigung

4.4.4 Merkmal Vertikalbeschleunigung

Die Vertikalbeschleunigung AEv beschreibt die Beschleunigung, die in Richtung der Erd-
gravitation wirkt. Bei den Aktivitäten

”
Fahrrad fahren“,

”
Gehen“,

”
Laufen“ oder

”
Hüpfen“

treten vorwiegend Vertikalbeschleunigungen auf. Weiterhin treten bei dem Übergang vom

”
Stehen“ zum

”
Sitzen“ beziehungsweise

”
Sitzen“ zum

”
Stehen“ starke Vertikalbeschleu-

nigungen auf, die zu einer Erkennung genutzt werden können [BKS+10]. Bei der Akti-
vität

”
Fahrrad fahren“ sind weiterhin Ausreißer in vertikaler Richtung zu messen, die

beispielsweise durch das Fahren über Straßenunebenheiten erzeugt werden. Die vertikalen
Beschleunigungen fließen im Merkmalsvektor durch die Merkmale AEv (skalare Beschleu-
nigung in vertikaler Richtung) und AEvp (Maximalwert von AEv innerhalb eines Samples)
ein.

a2v = (az − azMittelwert)
2 (42)

Wird die skalare Beschleunigung von av auf eine Sekunde bezogen, so wird diese im
weiteren als AEv bezeichnet. 1 AEv entspricht 1m

s3
. Für eine diskrete Abtastung mit N

Abtastungen pro Sekunde gilt:

1AEv =
1

N

N∑
n=1

√
(az(n)− azMittelwert)2 (43)

Die Abbildung 39 stellt den Box-Plot des Merkmals AEv dar. Auf der Ordinate ist
das Merkmal in m

s3 , auf der Abszisse die jeweiligen Aktivitäten eingetragen. Die Aktivität

”
Aktiv sein“ (14) zeigt erwartungsgemäß viele Ausreißer in der vertikalen Bewegungsrich-
tung. Dieses erklärt sich durch die sporadisch auftretenden Hoch-Runter-Bewegungen der
Nutzer.
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Abbildung 39: Merkmal Vertikalbeschleunigung

Die Einbeziehung dieses Merkmals erzielt für den Referenzdatensatz eine Erkennungs-
rate von 66,5 Prozent (10-fold cross validation). Die charakteristischen Werte des Merk-
males werden in der Tabelle 9 dargestellt.

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

2.027 m
s3

2.464 m
s3

0.033 m
s3

9.856 m
s3

Tabelle 9: Merkmalseigenschaften der vertikalen Beschleunigung

4.4.5 Merkmal Schrittfrequenz

Ein wichtiges Merkmal für die Erfassung der körperlichen Aktivität ist die Anzahl der
ausgeführten Schritte pro Zeitintervall. Aus der Literaturrecherche sind keine Arbeiten
bekannt, die eine Schritterkennung als eigenständiges Merkmal nutzen, obwohl die Schrit-
terkennung zunehmende Bedeutung durch die neue Generation von Mobiltelefonen erlangt.
Bereits heute verfügen einige Mobiltelefone über eine Pedometerfunktion. Als neues Merk-
mal zur Aktivitätserkennung wird daher das Merkmal Schrittfrequenz Sf eingeführt.

Sf =
Anzahl(Schritte)

Zeitintervall
(44)

Die Schrittfrequenz kann auch durch die Analyse des Frequenzspektrums ermittelt
werden, jedoch ist eine Zeitreihenanalyse ebenfalls für eine Schrittfrequenzbestimmung
geeignet. Bei einigen Anwendungen (z.B. Schrittlängenbestimmung [BK01] oder StepMan
[BD05]) ist es notwendig, neben der Schritterkennung und Schrittfrequenz auch den Zeit-
punkt der Schrittausführung zu ermitteln. Hieraus lassen sich wiederum Merkmale hin-
sichtlich der Schrittvarianz ableiten. Besonders für mobile Systeme bieten sich ressour-
censchonende Schritterkennungsverfahren an, die geringe Anforderungen an Speicher und
Rechenleistung stellen [Yin07][Wei02].

Methodik zur Erkennung eines Schrittes
Zur Schritterkennung bietet es sich an, Merkmale zu nutzen, die bereits für die Beschrei-
bung andere Signaleigenschaften extrahiert werden. Bei einer Gehbewegung bewegt sich
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die Hüfte in vertikaler und horizontaler Richtung, weiterhin sind punktuell starke Beschleu-
nigungen an der Hüfte durch das Aufsetzen des Beines am Boden messbar. Die Abbildung
40 veranschaulicht die Beschleunigung bei einer Laufbewegung von 4 km/h (Messsen-
sor seitlich am Gürtel, Abtastfrequenz 32 Hertz). Deutlich sind hierbei die ausgeführten
Schritte durch die Beschleunigungsspitzen zu erkennen. Durch eine Schwellwertfunktion
ist eine einfache Schritterkennung durchführbar. Die Kennlinien werden stark von der
Trageposition und der Laufgeschwindigkeit beeinflusst.

Abbildung 40: Schritterkennung bei 32 Hertz, Sensor in vorderer Hosentasche

In dieser Abbildung wird mit der Kennlinie
”
AE“ (dunkelblaue Linie) die Beschleu-

nigung auf das Messsystem dargestellt. Die Kennlinie
”
StepPeak“ (rote Linie) beschreibt

die maximal eingetretene Beschleunigung. Dieser Wert nimmt jedoch mit einem Faktor
über die Zeit ab. Die Kennlinie

”
Threshold“ (gelbe Linie) beschreibt den Schwellwert

zur Schritterkennung. Dieser berechnet sich nach empirischen Versuchen aus dem Drit-
tel des aktuellen

”
StepPeak“-Wertes. Die Kennlinie

”
Step“ (hellblaue Linie) beschreibt

die Schrittdetektion. Aus der Abbildung ist wird ersichtlich, dass der dynamische Schwell-
wert

”
Threshold“ durch die jeweilige maximale Beschleunigung

”
StepPeak“ geändert wird.

”
StepPeak“ nimmt über die Zeit ab, damit bei sporadisch auftretenden Stößen der dann
sehr hoch gesetzte Schwellwert über die Zeit wieder Normalwerte erreichen kann. Um Prell-
effekte zu vermeiden, wird angenommen, dass ein Proband keine höhere Lauffrequenz als
4 Hertz (d.h. 250 ms) absolviert. Daher wird eine Totzeit von 250 Millisekunden definiert,
so dass nach erfolgter Schritterkennung für die Dauer der Totzeit keine weitere Schritter-
kennung erfolgen kann. Das ausgewählte Beispiel zeigt für die Anfangsphase (0 bis ca. 64
Samples), dass die Schwellwerte noch falsch definiert sind und somit eine Fehldetektion von
Schritten vorliegt. Nachdem sich jedoch

”
AE“ durch die dynamische Mittelwertbildung auf

die aktuelle Sensororientierung adaptiert hat, werden die Schritte bei Überschreitung des
angepassten Schwellwertes richtig erkannt. Dieses ist durch die Kennlinie

”
Step“ darge-

stellt.

Abtastfrequenz zur Schritterkennung
Eine Verringerung der Abtastfrequenz beinhaltet Vorteile hinsichtlich der Anzahl notwen-
diger Sensorzugriffe (z.B. Belegung des Serial Peripheral Interface-Bussystems), des Re-
chenaufwands zur Verarbeitung der Signale sowie des damit verbunden Energieverbrauchs.
Wie bereits dargelegt, kann sich der menschliche Körper, bedingt durch eine Nervenlauf-
zeit, aktiv nicht schneller als mit 16 Hertz bewegen. Hierdurch resultiert eine notwendige
Abtastfrequenz gemäß dem Nyquist-Shannon-Abtasttheorem von 32 Hertz. Um nachzu-
weisen, dass diese Frequenz für die Laufbewegung ausreichend ist, wurde mit einem Sensor
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unter gleichen Bedingungen (Messsystem MoSeBo V5, Trageort Hüfte außen, Laufband
mit 4 km/h, gleicher Proband), jedoch bei unterschiedlicher Abtastfrequenz, die Erken-
nungsrate der Schrittdetektion ermittelt. Es wurde die Fehlerrate Fe (Error Rate) durch
folgende Gleichung bestimmt.

Fe = 1− Anzahl(detektierte Schritte)

Anzahl(ausgeführte Schritte)
(45)

Die Abbildung 41 zeigt deutlich, dass die Genauigkeit der Schritterkennung bei steigen-
der Abtastfrequenz zunimmt und sich asymptotisch der maximalen Genauigkeit annähert.
Wie erwartet stellt die Maximalabtastfrequenz von f = 32 Hertz ein Optimum hinsichtlich
der Erkennungsrate dar.

Abbildung 41: Fehlerrate bei der Schritterkennung in Abhängigkeit der Abtastfrequenz

Die vorliegende Untersuchung zeigt, dass eine Abtastfrequenz von 16 Hertz für eine
Schritterkennung noch ausreichend ist. Wie ersichtlich, ist der verwendete Schritterken-
nungsalgorithmus sehr robust und weist auch mit geringer Abtastfrequenz noch gute Er-
kennungsraten auf, da die Schrittfrequenz deutlich unter der Abtastfrequenz liegt. Das
Fehlverhalten erklärt sich dadurch, dass bei mangelnder Abtastrate die kurzen Phasen der
Schritte nicht mehr richtig abgetastet werden, weiterhin werden ebenfalls die Maximal-
werte und dadurch die Schwellwerte falsch gesetzt. Das beschriebene Merkmal kann bei
dem ersten Java-Mobiltelefon mit integriertem Beschleunigungssensor, welches nur eine
maximale Abtastfrequenz von f = 20 Hertz erreicht, eingesetzt werden. Die Schrittfre-
quenz kann wie beschrieben durch die Analyse der Beschleunigungswerte im Zeitbereich
ermittelt werden. Weiterhin ist eine Bestimmung der Schrittfrequenz im Frequenzbereich
durch Anwendung der Fouriertransformation möglich. Dieses bietet sich jedoch nicht an,
da der exakte Zeitpunkt des Schrittes für ein weiteres Merkmal (Schrittvarianz) benötigt
wird.

Quantisierung zur Schritterkennung
Die digitale Abbildung des Beschleunigungssignals ist stets mit einer Quantisierung ver-
bunden. Eine grobe Stufung kann zu einer falschen Signalreproduktion führen und somit
die typischen und charakteristischen Beschleunigungskurven verändern und die Merkmale
signifikant beeinflussen, beispielsweise auch die Schrittdetektion stören. Die nachstehende
Abbildung 42 zeigt den Einfluss der Quantisierung auf die Schritterkennung bei konstanter
Abtastfrequenz von 32 Hertz. Hierbei wurden Schrittversuche mit einer definierten Anzahl
durchgeführt und die real gemessenen Schritte gezählt. Das Verhältnis der gezählten zu
den ausgeführten Schritten wurde als Fehlerrate (Error) in Prozent angegeben.
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Abbildung 42: Quantisierungsfehler bei der Schritterkennung

Es ist zu erkennen, dass der Fehler ab einer Quantisierung von 24 Bit / g = 0,0625 g si-
gnifikant zunimmt. Dieses erklärt sich dadurch, dass das Ausgangssignal bei großen Quan-
tisierungsstufen stark verfälscht wird. Der leichte Anstieg der Fehlerrate bei 25 Bit / g ist
zu vernachlässigen und erklärt sich durch messbedingte Ungenauigkeiten. Es wird davon
ausgegangen, dass eine Quantisierung von 24 Bit / g pro Messwert für eine Schritterken-
nung ausreichend ist. Das für die Implementierung genutzte Zielgerät (Mobiltelefon) weist
mit 26 Bit / g eine deutlich höhere Quantisierung auf und ist somit für die Schritterken-
nung geeignet. Die Abbildung 43 zeigt die auf ein Messsystem einwirkende Beschleunigung
ages bei der Aktivität

”
Gehen“. Die Beschleunigung ist folgend mit der Quantifizierung

von 21 Bit / g = 0,5 g (links) und 28 Bit / g = 0,0039 g (rechts) pro Achse dargestellt.
Der Schritterkennungsalgorithmus bildet zwar einen dynamischen Mittelwert über die drei
Achsen sowie einen dynamischen Schwellwert, jedoch kann die Schrittinformation aus dem
extrem verzerrten Signal nicht mehr einwandfrei extrahiert werden.

(a) Quantisierung des Schrittsignals
mit 2 Bit / g

(b) Quantisierung des Schrittsignals
mit 8 Bit / g

Abbildung 43: Schritterkennung bei unterschiedlicher Quantisierung

Die Schritterkennung mittels elektronischer Beschleunigungssensoren ist wie aufgezeigt
von Parametern wie Abtastfrequenz und Quantisierung abhängig (siehe Abbildung 43).
In der Vergangenheit wurden ein Vielzahl von Untersuchungen zum Aktivitätsverhalten
des Menschen mit mechanischen Schrittzählern veröffentlicht. Elektronische Schrittzähler-
systeme sind hinsichtlich der Genauigkeit den bisherigen, mechanischen Schrittzählern be-
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sonders bei langsamer Schrittausführung überlegen. Die charakteristische Genauigkeit (am
Beispiel Typ: body escort [McK]) sei in folgender Tabelle 10 in Abhängigkeit unterschied-
licher Gehgeschwindigkeiten dargestellt. Die Tabelle zeigt auf, dass besonders bei geringen
Gehgeschwindigkeiten durch den neuentwickelten Algorithmus eine gute Schritterkennung
stattfindet, diese Schritterkennung ist wesentlich höher als die Schritterkennung bei bis-
lang verwendeten und in z.B. medizinischen Studien üblichen mechanischen Schrittzähler
[BSSS+07]. Zur Bestimmung der Schritterkennung wurden 100 Schritte ausgeführt und die
Anzahl der detektierten Schritte ermittelt. Die Messsysteme waren an der Hüfte befestigt.
Die Versuche wurden auf einem Laufband ausgeführt. Durch die dynamische Schrittemp-
findlichkeit der unter der Methodik zur Erkennung eines Schrittes vorgestellten Algorith-
men werden bei elektronischen Systemen (Mosebo oder Mobiltelefon) die Schritte auch
bei sehr langsamen Gehbewegungen erkannt.

Lauf-

geschwindig-

keit

Mechanischer

Schrittzähler

MoSeBo V6 mit 32

Hertz - erkannte

Schritte:

Mobiltelefon mit

20 Hertz Abta-

strate - erkannte

Schritte:

2 km / h 19 78 129

4 km / h 98 97 107

8 km / h 101 99 99

Tabelle 10: Gegenüberstellung mechanische und elektronische Pedometer

Abbildung 44 veranschaulicht darüber hinaus den Vergleich der Schritterkennung bei
verschiedenen auf demMarkt befindlichen Schrittzählersystemen hinsichtlich der Abhängig-
keit von der Laufgeschwindigkeit. Hierbei wurden u.a. namhafte 3D-Schrittzähler von z.B.
Tanita, Omron sowie Algorithmen von Nokia, Sony Ericsson, Bosch-Sensortec etc. ver-
wendet.

Abbildung 44: Vergleich der Schritterkennungsrate verschiedener Pedometer

Alle Versuche wurden auf einem Laufband unter gleichen Bedingungen durchgeführt.
Es ist nicht bekannt, mit welchen Abtastfrequenzen die Referenzsysteme arbeiten. Der
verwendete Schritterkennungsalgorithmus wurde auf der Zielplattform Mobiltelefon mit
der Abtastfrequenz von 20 Hertz und der Quantisierung von 4 Bit / g eingesetzt. Die Ab-
bildung 44 zeigt auf, dass die Erkennungsrate, d.h. das Verhältnis der erkannten Schritte
zu den ausgeführten Schritten, von der Schrittgeschwindigkeit abhängig ist.
Die Darstellung verdeutlicht, dass ab einer normalen Gehgeschwindigkeit (je nach Algo-
rithmus und System ab ca. 3 km / h) sowie beim Laufen eine ausreichende Schrittdetektion
(> 70 Prozent) erreicht wird.
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Der hier vorgestellte Schritterkennungsalgorithmus ermöglicht bereits ab 1 km / h ei-
ne Schrittdetektion. Die Schrittdetektion kann somit zur Identifikation der körperlichen
Aktivität einbezogen werden.

Trageort zur Schritterkennung
Der zuvor beschriebene Schritterkennungsalgorithmus ermöglicht eine Schritterkennung
an unterschiedlichen Trageorten. Dadurch eignet sich die Schritterkennung besonders als
Merkmal für die Erfassung der körperlichen Aktivität. Das Merkmal

”
Anzahl der Schrit-

te im Zeitabschnitt“ ist unabhängig von der Intensität der auftretenden Beschleunigung.
Die Intensität der Beschleunigung wird beispielsweise aus variierendem Schuhwerk, Unter-
grund, Laufstil oder unterschiedliche Tragesituation beeinflusst. Die folgende Abbildung
verdeutlicht die Abhängigkeit des Fehlers von der Trageposition und unterschiedlicher
Laufgeschwindigkeit. Bei definierter Trageposition wurden 100 Schritte bei unterschiedli-
cher Geschwindigkeit jeweils einmal ausgeführt. Die dargestellte Zahl gibt die dabei gezähl-
ten Schritte an.

Sensorposition 1 km/h 2 km/h 4 km/h 6 km/h Ausgeführte

Schrittanzahl

Kopf 2 0 12 79 100

Ohr 0 19 99 99 100

Schulter 0 23 92 100 100

Oberarm 2 80 96 100 100

Handgelenk 0 53 69 94 100

Bauch 0 42 99 101 100

Gürtelschnalle 0 90 96 101 100

Gürtelseite 11 90 99 101 100

Hosentasche hinten 41 96 97 99 100

Hosentasche vorne 50 100 103 104 100

Oberschenkel 47 105 98 102 100

Fußspitze 63 103 97 102 100

Schultertasche 5 94 102 102 100

Jackeninnentasche 1 75 98 98 100

Tabelle 11: Schritterkennung in Abhängigkeit der Trageposition

Die Tabelle 4.4.5 zeigt deutlich, dass bei geringer Laufgeschwindigkeit wenig Schrit-
te detektiert werden und bei zunehmender Geschwindigkeit die Anzahl der detektierten
Schritte steigt. Dieses erklärt sich dadurch, dass einerseits ein Laufen mit 1 km / h kaum
einer natürlichen Laufbewegung entspricht und somit schlecht vom System erfassbar ist.
Weiterhin sind bei größerer Laufgeschwindigkeit die auftretenden Beschleunigungswerte
größer und die Erkennungsmuster klarer ausgeprägt. Die individuellen Laufstile von Pro-
banden unterscheiden sich durch unterschiedliche Schrittlängen, Laufgeschwindigkeit oder
Mitschwingen der Arme beim Laufen [Nik05].
Im Alter ändert sich meist das Laufbild. Die Detektion von Schritten ist jedoch für die
Gehgeschwindigkeit bei 4 km / h für die übliche Trageposition (Hosentasche, Umhänge-
tasche etc.) mit über 90 Prozent gut möglich.

Das Merkmal Schrittvarianz Sv verbessert die Erkennung der körperlichen Aktivität.
Die Schrittvarianz ist hierbei das Maß für die Streubreite der Dauer des Schrittes X.
Bei gleichmäßiger Schrittdetektion, beispielsweise beim

”
Gehen“, ist die Varianz geringer

als bei zufällig und unregelmäßig auftretenden Schrittdetektionen, die beim z.B.
”
Fahr-

rad fahren“ auftreten, wenn dabei über Unebenheiten gefahren wird. Der vorgestellte
Schritterkennungsalgorithmus bestimmt den Schrittzeitpunkt t(Schritti) und ermöglicht
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die Merkmalsextraktion. Hierbei ist die SchrittdauerXi für jedem Schritt i die Zeitdifferenz
zwischen dem aktuellen und dem vorhergehendem Schritt wie folgt:

Xi = t(Schritti)− t(Schritti−1) (46)

Der Erwartungswert der durchschnittlichen Schrittdauer ist μ = 1
f mit der Schrittfre-

quenz f. Als Intervall wird die Fensterlänge gewählt. Treten innerhalb eines Fensters keine
Schritte auf, so wird die Schrittvarianz auf Null gesetzt. Die Schrittvarianz Ssd berechnet
sich entsprechend:

Ssd =
1

n− 1

n∑
i=1

(Xi − X̄)2 (47)

Die Abbildungen 45(a) und 45(b) stellen den Box-Plot des Merkmals AESchritt und
des Merkmals Ssd dar. Bei den Aktivitäten

”
Ruhen“ (2) und

”
Auto fahren“ treten nahezu

keine Schritte auf. Die Schrittregelmäßigkeit ist beim
”
Gehen“ (3) und

”
Laufen“ (4) sehr

groß, welches sich durch eine kleine Schrittvarianz ausdrückt. Bei dem
”
Aktiv sein“ hin-

gegen ist die Schrittdetektion sehr unregelmäßig, hier zeigt sich eine hohe Schrittvarianz.

(a) Boxplot des Merkmals Schritt (b) Boxplot des Merkmals Schrittvarianz

Es konnte gezeigt werden, dass für den Referenzdatensatz mit dem Merkmal Schrittan-
zahl eine Erkennungsrate von 49,0 Prozent und mit der Schrittvarianz eine Erkennungsrate
von 56,8 Prozent (10-fold cross validation) erreicht wird. Die charakteristischen Werte des
Merkmales werden in der Tabelle 12 dargestellt.

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

1.587 1
s 1.041 1

s 0 1
s 3.438 1

s

Tabelle 12: Merkmalseigenschaften der Schrittfrequenz

4.4.6 Merkmal Phasenlage

Bei periodischen Aktivitäten wie
”
Gehen“,

”
Laufen“ oder

”
Fahrrad fahren“ kann eine

Ausführungsfrequenz (z.B. Trittfrequenz, Schrittfrequenz) bestimmt werden. Hierbei be-
wegt sich der Körper im dreidimensionalen Raum.
Bei der Messung der Beschleunigungen können die auftretenden Schwingungen gegenein-
ander phasenverschoben sein, wenn deren Periodenlängen zwar übereinstimmen, nicht aber
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die Zeitpunkte ihrer Nulldurchgänge. Auf Grund der unterschiedlichen Lage der Phasen
zueinander, der Phasenlage, kann die Aktivitätsklasse besser klassifiziert und die Orientie-
rung des Messsystems bei bekannter Aktivität bestimmt werden. Während der Aktivität

”
Gehen“ weisen die Beschleunigungen in vertikaler Richtung und in Richtung der Haupt-
bewegungsrichtung die gleiche Frequenz, jedoch eine unterschiedliche Phasenlage auf. Die
vertikale Bewegung eilt beispielsweise der Bewegung in x-Achse beim

”
Gehen“ um ca.

0,1 - 0,2 π voraus. Die Drehung einer Sensoreinheit bewirkt eine sinusförmige Änderung
des Messsignals durch die Einwirkung der Erdgravitation. Im folgenden Beispiel ist die
konstante Drehung des Messgeräts durch die sinusförmige Änderung der Beschleunigungs-
werte gut zu erkennen (siehe Abbildung 45). Das Gerät wurde in der Hand gehalten und
langsam in der horizontalen Ebene um sich selbst im Uhrzeigersinn gedreht. Die Werte
der z Achse des Sensorsystems blieben nahezu konstant, die gravitationsbedingten x bezie-
hungsweise y Werte veränderten sich. Die Phasenverschiebung zwischen der Sensor x-Achse
und y-Achse lag erwartungsgemäß bei 90 Grad. Es kann daher auch ohne Gyroskope eine
Drehung detektiert sowie die Rotationsgeschwindigkeit bestimmt werden.

Abbildung 45: Phasenlage bei Drehung der Sensoreinheit

Bei einer kontinuierlichen Drehung, die nicht um die vertikale Achse ausgeführt wird,
werden sinusförmige Änderungen der Beschleunigungen generiert, die eine unterschiedli-
che Phasenlage über die drei Achsen aufweisen. Auf Grund der Phasenverschiebung kann
auf die Drehachse zurück geschlossen werden. Mit Hilfe der Phasenlage werden zusätzli-
che Merkmale geschaffen, die beispielsweise bei einer kardanischen Messsensoraufhängung
nicht auftreten würden. Mit einem Sensor an der Hüfte detektiert man nicht nur die verti-
kale Hoch-Runter-Bewegung und die horizontale Vor-Zurück-Bewegung der Hüfte, sondern
auch die Teildrehung der Hüfte um die eigene Achse.

Bei einer Aktivitätserkennung ist es von Bedeutung, ob sich die Orientierung des Sen-
sors während der Bewegungsausführung ändert. Die Abbildung 46 zeigt, dass besonders
beim

”
Aktiv sein“ die Lage des Mobiltelefons stark variiert.

Das Merkmal Phasenlage φ (phi) beschreibt den Betrag der Drehwinkel des Sensors bei
der Aus-führung einer periodischen Aktivität. Der Drehwinkel setzt sich aus dem resul-
tierenden Winkel der vertikalen und horizontalen Beschleunigungsvektoren zusammen. Es
ergibt sich für das Merkmal Phasenlage φ folgende Rechenvorschrift für ein Intervall mit
der Dauer von einer Sekunde:

φ =
∑ AEv

(AE2
v +AE2

h)
(48)
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Abbildung 46: Merkmal Phi

Die Phasenlage ist beispielsweise für die Aktivitäten
”
Aufstehen“ beziehungsweise

”
Hinsetzen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“ und

”
Fahrrad fahren“ relevant, da hierbei eine Verdre-

hung des Sensors stattfindet. Die Phasenlage φ fließt im Merkmalsvektor durch das Merk-
mal φ ein. Die Erkennungsrate mit dem Merkmal φ liegt bei 56,0 Prozent (10-fold cross
validation) (siehe auch Tabelle 13).

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

0.031 0.056 0 0.312

Tabelle 13: Merkmalseigenschaften der Phasenlage

4.4.7 Merkmal Richtungswechsel

Es zeigte sich, dass der Richtungswechsel (changes) in der vertikalen Achse für eine Merk-
malsbeschreibung bedeutender ist, als der Richtungswechsel in der horizontalen Achse oder
in der resultierenden Achse, daher beschreibt das Merkmal AEvc den Richtungswechsel in
vertikaler Richtung.

AEvc =
Anzahl(Richtungswechsel in vertikaler Richtung)

Zeitintervall
(49)

Die Abbildung 47 stellt den Box-Plot des Merkmals AEvc dar. Erwartungsgemäß zeigen
die Aktivitäten mit hohem Rauschanteil (

”
Ruhe“(2)) oder geringer Periodizität (

”
Auto

fahren“(9)) die höchsten Richtungswechsel.
Bei dem Referenzdatensatz wird mit nur diesem Merkmal eine Erkennungsrate von

32,1 Prozent (10-fold cross validation) erreicht.

4.4.8 Merkmal Abwesenheit

Im Alltag ist es üblich, dass ein Sensorsystem nicht permanent am Körper getragen wird.
So wird das System unter der Dusche, nachts oder aus Bequemlichkeit im häuslichen Um-
feld das System meist abgelegt sein. Zur vollständigen Beurteilung der körperlichen Akti-
vität des Nutzers ist es wichtig zu wissen, ob der Nutzer nur inaktiv ist oder den Sensor
abgelegt hat. Aus diesem Grund wird die Aktivitätsklasse Abwesenheit (d.h. Sensor wird
nicht getragen und ist nicht am Körper) eingeführt. Die Aktivitätsklasse Abwesenheit
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Abbildung 47: Merkmal Richtungswechsel in vertikaler Richtung

liegt vor, wenn sich der Sensor für den Zeitraum t0 nicht am Körper befindet. Die Im-
plementierung des Schrittdetektionsalgorithmus beinhaltet eine automatische Anpassung
an die maximalen Beschleunigungswerte. Bei einem Ablegen des Messsystems adaptieren
sich nach einer gewissen Zeit (Zeitraum t0 = ca. 10 Minuten) die maximal auftretenden
Beschleunigungswerte auf das Rauschen des Sensors. Befindet sich das Messsystem am
Körper, so werden natürliche auftretende Körperbewegungen als sporadische Schritte de-
tektiert, im anderen Fall werden keine Schritte erkannt. Zusätzlich wird die Verdrehung
des Sensorsystems gegenüber der Erdgravitationsrichtung als Kriterium für das Tragen
des Systems einbezogen. Das Merkmal Abwesenheit kann daher erst nach einer gewissen
Zeit erkennen, ob der Sensor in völliger Ruhe ist. Das Merkmal Abwesenheit (Abw.) wird
daher wie folgt definiert:

Abw. =

{
0 für Bewegung innerhalb des Zeitraums t0
1 für keine Bewegung innerhalb des Zeitraums t0

}
(50)

Eine Abwesenheit wird erkannt, wenn nach einem Zeitraum von t0 = 10 Minuten
keine Schritte detektiert wurden oder eine Phasenverschiebung von φ < e stattgefunden
hat. Die Abwesenheit fließt im Merkmalsvektor durch das Merkmal Abw. ein. Bei dem
Referenzdatensatz wird dieses Merkmal nicht ausgewertet, da die Einzelaktivitäten nicht
länger als t0 ausgeführt wurden.

4.4.9 Merkmal FFT

Das Transponieren der Beschleunigungsdaten in den Frequenzbereich ermöglicht eine Ana-
lyse des Frequenzspektrums hinsichtlich der unterschiedlichen Aktivitäten. Bei der Fou-
riertransformation macht man sich die Eigenschaft zu Nutze, dass sich jedes beliebige
Signal in periodische, harmonische Schwingungen mit definierten Frequenzen, Phasen und
Amplituden zerlegen lässt. Die Messdaten werden in der Fensterlänge von n = 2p, bei-
spielsweise mit p = 8 und somit n = 64 Werten erfasst, dadurch lässt sich eine schnelle
Fouriertransformation anwenden. Für die Berechnung der Fouriertransformation FFT gilt
mit q = n / 2:

FFT =

2q−1∑
k=0

AE(k) ∗ e− 2φi
2q m = 0, ..., 2q − 1 (51)
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Die folgenden Abbildungen 48 zeigen die jeweiligen Aktivitäten mit ihren auffälligen
Merkmalen. Hierbei sind in der x-Achse die Zeit und in der y-Achse die Frequenzen auf-
getragen. Die Abbildungen machen deutlich, dass sich besonders die Basisfrequenz, der
Energiegehalt sowie die Entropie unterscheiden.

(a) Fahrrad fahren (b) Auto fahren

(c) Gehen (d) Laufen

Abbildung 48: Darstellung von Aktivitäten im Spektralbereich

Die Abbildungen weisen bei dunklen Linien eine höhere Amplitude im Frequenzspek-
trum der Aktivitätsdaten auf. Beim

”
Gehen“ (Abbildung 48(c)) sind geringere Frequenzen

feststellbar als beim Laufen (Abbildung 48(d)). Die bei Abbildung 48(c) doppelt erschei-
nenden Linien entsprechen den unter Kapitel 5 (Gesamtarchitektur) beschriebenen unter-
schiedlichen Frequenzen der Hüftbewegung von

”
Vor-Zurück“ sowie

”
Links-Rechts“. Die

sichtbaren Frequenzen beim
”
Fahrrad fahren“ (Abbildung 48(a)) resultieren aus den har-

monischen Schwingungen der Tretbewegung. Die Basisschwingung kann durch die diskrete
Fouriertransformation berechnet werden.

Für das Merkmal FFTvf wird die Grundfrequenz aus den vertikalen Anteilen der
Beschleunigung AEv berechnet, d.h. das Merkmal gibt an, an welcher Stelle k der Fou-
riertransformierten die Magnitude am größten ist. Das Merkmal FFThs beschreibt die
Summe der Magnitude der fouriertransformierten, horizontalen Beschleunigungen, ohne
den Konstantanteil (Magnitude an Stelle Null).

Die Abbildung 49 stellt den Box-Plot des Merkmals FFTvf dar. Bei Aktivitäten, die
keine oder nur eine geringe Regelmäßigkeit aufweisen, ist der Interquartilsabstand (IQR)
entsprechend groß. Die Aktivitäten

”
Laufen“ und

”
Fahrrad fahren“ weisen eine hohe Pe-

riodizität auf.

Die Spektralanalyse fließt im Merkmalsvektor durch die Merkmale FFThs und FFTvf

ein. Bei dem Referenzdatensatz wird mit dem Merkmal FFThs eine Erkennungsrate von
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Abbildung 49: Merkmal Frequenz in vertikaler Richtung

66,3 Prozent und für FFTvf 51,0 Prozent (10-fold cross validation) erreicht. Die Tabelle
14 beschreibt die Kenngrößen des Merkmals FFTvf .

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

2.74 2.175 0.313 9.688

Tabelle 14: Merkmalseigenschaften der vertikalen FFT-Frequenz

4.4.10 Merkmal HG

Durch die Kenntnis der Orientierung des Sensorsystems ist es möglich, für jedes Abtast-
fenster die Hauptbewegungsrichtung �hr zu bestimmen. Bei der Ausführung körperlicher
Aktivität wird der Körper auch in der vertikalen Richtung, das heißt in Richtung der
Erdgravitation �gr bewegt. Addiert man über ein Abtastfenster die Beschleunigung in
Aufwärtsrichtung des Körpers, so erhält man das Merkmal HG, welches zur Unterschei-
dung der ausgeführten Aktivitäten nutzbar ist. Das Merkmal ist geeignet, um zwischen
Aktivitäten zu trennen, bei denen andere Merkmale sonst Ähnlichkeiten aufweisen, bei-
spielsweise zwischen

”
Auto fahren“ und

”
Ruhen“ oder

”
Gehen“ und

”
Aktiv sein“. Das

Merkmal HG ist wie folgt definiert:

HG =
n∑

k=1

Ak, mit

{
Ak = �hrk, wenn �grk > 0
Ak = 0, wenn �grk <= 0

}
(52)

Die Abbildung 50 stellt den Box-Plot des Merkmals HG dar. Die Abbildung zeigt, dass
das Merkmal viele Ausreißer aufweist. Es ist aber gut erkennbar, dass sich die Mittelwerte
besonders zwischen den Aktivitäten

”
Gehen“ und

”
Fahrrad fahren“ unterscheiden. Das

Merkmal HG ist somit für die Trennung von diesen Aktivitäten geeignet.
Bei dem Referenzdatensatz wird mit nur diesem Merkmal eine Erkennungsrate von

43,8 Prozent (10-fold cross validation) erreicht (siehe auch Tabelle 15).

Mittelwert Standardabweichung Minimalwert Maximalwert

5.657 50.77 -562.58 500.36

Tabelle 15: Merkmalseigenschaften von HG
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Abbildung 50: Merkmal HG

4.4.11 Sonstige Merkmale

Es wäre zu vermuten, dass physikalische Messgrößen, beispielsweise die Wegänderungen
im dreidimensionalen Raum, die Körperbewegungen gut beschreiben. Die messtechnische
Erfassung der Wegänderung, welche durch die doppelte Integration der Beschleunigungs-
daten gewonnen werden kann, ist für die Aktivitätserkennung jedoch von geringer Aussage-
kraft und wird daher nicht verwendet. Üblicherweise stellt das Integral der Beschleunigung
die Geschwindigkeit, beziehungsweise das Doppelintegral die zurückgelegte Strecke hinrei-
chend dar. Dieses ist jedoch in der Praxis auf Grund des Sensorrauschens nicht der Fall.
Die Abbildung 51 stellt die ermittelten Beschleunigungswerte dar, die sich bei einem realen
Aufprall des Sensors auf einen Gegenstand zeigen. Der Versuchsaufbau bestand aus einem
0,5 Meter langen Stab, der einseitig an einer Stütze befestigt war. Am Ende des Stabes
wurde der Messsensor befestigt. Wurde der Stab nun losgelassen, so bewegte er sich, da
er einseitig an der Stütze befestigt war, durch die Schwerkraft im Viertelkreisbogen und
schlug auf die Stütze auf. Dieser Versuch wurde mit unterschiedlichen Messsystemen, u.a.
mit dem SonyEricsson w715 durchgeführt. Die Abbildung zeigt die anfängliche Erdbe-
schleunigung auf der z-Achse des Messsystems von 1 g. Die x- und y-Achse weisen nahezu
keine Beschleunigungen auf (Zeitpunkt n = 0 bis n = 15).
Beim Loslassen (Zeitpunkt n = 16) befindet sich das System annähernd im freien Fall,
die z-Achse fällt von 1 g auf 0 g ab (Zeitpunkt n = 17). Durch die Viertelkreisbewegung
befindet sich die z-Achse kurz vor dem Auftreffen auf die Stütze in horizontaler Richtung.
Das Auftreffen (Zeitpunkt n = 24) generiert eine Beschleunigung, die bei dem verwende-
ten Messsensor nahezu nur negativ wiedergegeben wird (Zeitpunkt n = 23 - 26). Würde
aus den gemessenen Beschleunigungswerten die Geschwindigkeit berechnet werden, bei
der das System in Ruhe ist (Zeitpunkt n = 27), so hätte man eine rechnerische Geschwin-
digkeit von 0,9 m

s . Da das Messsystem nach dem Versuch in Ruhe ist (Zeitpunkt n =
27), so kann aus dem Versuch abgeleitet werden, dass Beschleunigungswerte durch das
Messsystem nicht den tatsächlich auftretenden Beschleunigungen entsprechen. Daher sind
physikalische Merkmale, beispielsweise die Wegänderung, die von einem Messsystem falsch
oder sehr ungenau erhoben werden, für die Aktivitätserkennung von geringer Bedeutung.

Die Qualität der Messdaten beeinflusst ebenfalls Merkmale aus dem Frequenzbereich.
Intel Research [LCB+05] arbeitet mit einem Messsystem mit hoher Abtastung, die bei
550 Hertz liegt. Bei dieser Abtastrate können relevante Merkmale, beispielsweise Fre-
quenzbänder oder frequenzabhängige Entropie für die Klassifizierung berücksichtigt wer-
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Abbildung 51: Sprungfunktion der Horizontalachse

den. Bei geringen Abtastraten, wie sie beispielsweise ein Mobiltelefon mit 20 Hertz ermöglicht,
können diese Merkmale nicht ausreichend generiert werden.

Zur schnelleren Berechnung der Fast-Fouriertransformation ist die Größe der Abtast-
fenster als 2-er Potenz abzubilden, daher können die Kernparameter aus der Anforde-
rungsbeschreibung wie folgt zusammen gefasst werden.

Parameter:

Für eine Aktivitätserkennung mit einem Mobiltelefon ist eine Abtastrate von 20
Hertz, mit der Fensterbreite von 64 Samples und einer Quantisierung von 26 Bit
/ g im Messbereich von ± 2 g ausreichend.

4.4.12 Merkmalsvektor

Die zuvor beschriebenen Merkmale können zusammengefasst und als Merkmalsvektor de-
finiert werden. Dieser Merkmalsvektor beinhaltet die relevanten Merkmalsausprägungen
eines Abtastfensters und wird zyklisch aktualisiert. Die Zusammenstellung des Merkmals-
vektors bestimmt die Trennbarkeit der Aktivitäten. Die Auswahl der Merkmale erfolgt
durch die Signifikanzanalyse (im Anhang sind die ROC-Kurven der relevanten Merkmale
dargestellt). In den folgenden zweidimensionalen Abbildungen werden exemplarisch zwei
Merkmale mit den Aktivitätsklassen dargestellt (siehe Abbildung 52 und 53). Die Akti-
vitäten sind farblich codiert, hierbei entspricht

”
Ruhen“ grau,

”
Gehen“ hellgrün,

”
Laufen“

dunkelgrün,
”
Fahrrad fahren“ orange,

”
Autofahren“ blau und

”
Aktiv sein“ der Farbe Gelb.

(a) Merkmal AEh und FFTvf (b) Merkmal AEhp und AEvc

Abbildung 52: Visualisierung der Merkmalskombinationen AE und FFT
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(a) Merkmal Schrittfrequenz und AEvc (b) Merkmal AEvc und AEv

Abbildung 53: Visualisierung der Merkmalskombinationen AE und Schrittfrequenz

Die Tabelle 16 gibt die Erkennungsrate für jeweils ein Merkmal für die jeweilige Akti-
vität an. Es zeigt sich hier, dass jedes Merkmal alleine eine geringe Erkennungsrate bewirkt,
die Kombination von Merkmalen die Erkennungsrate jedoch erheblich steigert. Somit lässt
sich die Fragestellung der Anforderungsanalyse hinsichtlich geeigneter Merkmale für die
Aktivitätserkennung wie folgt beantworten:

Fragestellung Merkmale:

Welches sind für ein Mobiltelefon die geeigneten Merkmale, die den Einsatz eines
mobilen Aktivitätserkennungssystems ermöglichen?
Die für ein mobiles Aktivitätserkennungssystems geeigneten Merkmale sind in
der folgenden Tabelle 17 angegeben.

Die Auswahl geeigneter Merkmale ist Voraussetzung für eine Klassifikation von Akti-
vitäten. In diesem Kapitel wurden die relevanten Merkmale identifiziert, die für eine Ak-
tivitätserkennung für ein ressourcenschwaches System geeignet sind. In den ausgewählten
Merkmalen sind neue relevante Merkmale enthalten, beispielsweise domänenspezifische
Merkmale wie Schrittanzahl und Schrittvarianz, die eine hohe Erkennungsrate ermögli-
chen.

4.5 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Konzeption und die Modellierung eines Erkennungssystems
für körperliche Aktivitäten durchgeführt. Hierbei wurde die Architektur der Aktivitäts-
erkennung um das Modul zur Generierung eines neuen Bezugssystems erweitert. Dieses
Bezugssystem orientiert sich an dem vestibulären Bezugssystem des Menschen. Für die
Transformation der Beschleunigungsdaten in das neue Bezugssystem ist die Analyse der
einwirkenden Beschleunigung notwendig.

Abbildung 54: Mustererkennung in der Erkennungsphase

Es wurde die numerische Methode zur Bestimmung der Hauptachsenrichtung vorge-
stellt und hergeleitet. Für die ausgewählte Aktivität

”
Gehen“ lässt sich die Richtung mit-

tels Analyse des Frequenzspektrums der Beschleunigungen in der Hauptbewegungsebene
oder durch die Hauptkomponentenanalyse bestimmen. Aus der Kenntnis der Orientie-
rung des Sensorsystems ist die anschließende Transformation der Beschleunigungswerte in
das neue Bezugssystem möglich. Die ermittelten Mindestanforderungen an die Messdaten
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Merk-mal Ruhen Gehen Laufen Fahr-

rad

Auto Aktiv

sein

Durch-

schnitt

AE 0,79 0,60 1,00 0,56 0,79 0,38 0,69

AEh 0,73 0,62 0,99 0,48 0,69 0,46 0,66

AEhp 0,76 0,53 0,97 0,87 0,67 0,04 0,64

AEv 0,76 0,48 0,58 0,05 0,03 0,15 0,34

AEvp 0,80 0,72 0,97 0,50 0,76 0,07 0,63

AEc 0,37 0,45 0,09 0,70 0,14 0,17 0,32

AEvc 0,72 0,56 0,37 0,47 0,00 0,06 0,36

FFThs 0,71 0,60 0,99 0,62 0,82 0,25 0,66

FFThf 0,30 0,72 0,49 0,82 0,00 0,60 0,49

FFTvp 0,78 0,85 0,89 0,46 0,52 0,39 0,65

FFTvs 0,81 0,72 0,99 0,36 0,74 0,30 0,65

FFTvf 0,50 0,35 0,96 0,77 0,17 0,30 0,51

φ 0,93 0,58 0,97 0,30 0,00 0,58 0,56

HG 0,71 0,79 0,04 0,80 0,06 0,22 0,44

Sf 0,85 0,69 0,56 0,18 0,00 0,44 0,45

Ssd 0,87 0,77 0,02 0,83 0,20 0,51 0,53

Abw. - - - - - - -

Mit allen
Merkmalen

0,90 0,93 1,00 0,96 0,91 0,86 0,93

Tabelle 16: Erkennungsrate bei einem Merkmal

zeigen auf, dass zur Unterstützung der Fast-Fouriertransformation die Messdaten in Ab-
tastfenstern zu 64 Samples gruppiert und mit einer Abtastfrequenz von 20 Hertz erfasst
werden sollten. Die Quantisierung der Beschleunigungswerte sollte die Auflösung von 26

bit / g in dem Messbereich von ± 2 g aufweisen. Zur Schonung von Ressourcen bietet
sich für mobile Geräte als Klassifizierer der Entscheidungsbaum an. Dadurch kann diese
Technologie auch bei energiesparenden, eingebetteten Systemen angewandt werden, die
mit einer Knopfzelle über Monate oder Jahre an Laufzeit aufweisen [Gre13]. Durch die
normierten Beschleunigungswerte können Merkmale selektiert und in einem Merkmals-
vektor zusammengefasst werden. Die Tabelle 17 stellt die für eine Klassifzierung geeignete
Merkmale aufgelistet dar.



4 KONZEPTION DES ORIENTIERUNGSUNABHÄNGIGEN BEZUGSSYSTEMS 85

Lfd.

Num-

mer

Kurzbezeichnung Bemerkung

1 AE AE beschreibt das Integral der Beschleunigung über
einen Zeitabschnitt im 3D-Raum ohne Gravitations-
anteil.

2 AEh Die Horizontalbeschleunigung beschreibt das Integral
der Beschleunigung über einen Zeitabschnitt, die in
orthogonaler Richtung zur Erdanziehung wirkt.

3 AEhp Magnitude der horizontalen Bewegung.

4 AEv Die Vertikalbeschleunigung beschreibt das Integral der
Beschleunigung über einen Zeitabschnitt, die in senk-
rechter Richtung zur Erdanziehung wirkt.

5 AEvp Magnitude der vertikalen Bewegung.

6 AEc Richtungswechsel der orientierungsfreien Beschleuni-
gung.

7 AEvc Richtungswechsel der vertikalen Beschleunigung.

8 FFThs Summe der horizontalen Frequenzanteile.

9 FFThf Frequenz der Horizontalbeschleunigung.

10 FFTvp Maximale Magnitude der Vertikalbeschleunigung.

11 FFTvs Summe der vertikalen Frequenzanteile.

12 FFThf Frequenz der Vertikalbeschleunigung.

13 Schrittfrequenz Frequenz der Schrittbewegung.

14 Schrittvarianz Periodizität der Schrittausführung.

15 Phi Beschreibt die Phasenlage zwischen der Horizontal-
und Vertikalbeschleunigung.

16 HG Beschreibt die Summe des Produktes positiver
Horizontal- und Vertikalbeschleunigung.

17 Abw. Abwesenheit, nicht am Körper, dieses Merkmal de-
finiert, ob der Sensor sich für längere Zeit nicht am
Körper befindet.

Tabelle 17: Elemente des Merkmalsvektors
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5 Gesamtarchitektur eines mobilen Aktivitätserkennungs-
systems

Um aus den gewonnen Beschleunigungsdaten eine Aktivitätsanalyse durchführen zu können,
ist es notwendig eine Gesamtarchitektur zu entwerfen. Diese Architektur bildet neben den
Modulen der Datenerfassung, Vorverarbeitung, Bildung des Bezugssystems, Merkmalsex-
traktion und Klassifizierung auch die Erweiterung ab, um andere oder zusätzliche Akti-
vitäten zu erkennen. Mit Hilfe dieses Gesamtkonzepts ist man zukünftig in der Lage, unter
Alltagsbedingungen auch mit ressourcenschwachen Geräten, beispielsweise Mobiltelefone,
eine unaufdringliche Erfassung der körperlichen Aktivität durchzuführen.

Um dieses zu ermöglichen, wurde in Kapitel 4 (Konzeption) das Konzept entwickelt,
die erhobenen Messdaten unter der Kenntnis einer ausgewählten Aktivität in ein neues
Bezugssystem zu transformieren (Abbildung 54). Dieses Konzept wird folgend um die
Module des Erlernens neuer Aktivitäten erweitert, indem der gesamte Klassifier mit neuen
Aktivitätsdaten neu trainiert wird.

5.1 Modell der körperlichen Aktivität

Für die Beschreibung der körperlichen Aktivität eines Menschen ist es sinnvoll, Verein-
fachungen vorzunehmen, die es erlauben, die körperliche Aktivität in einem Modell ab-
zubilden. Dieses Modell vereinfacht die Realität, ist für den Menschen nachvollziehbar
darstellbar und kann einfacher in technische Systeme abgebildet werden.
Die Zusammensetzung der körperlichen Aktivität im Alltag zeichnet sich dadurch aus,
dass besonders bei Kindern ein häufiger Wechsel der Aktivitätsklassen stattfinden kann
[BL08]. Während die Dauer der Aktivitäten zwischen einigen Sekunden und mehreren
Stunden betragen kann, wird für diese vorliegende Arbeit vereinfachend angenommen,
dass die Aktivität sich mindestens über eine Minute erstreckt. Dadurch ist es möglich,
den Tagesverlauf in gleichlange Abschnitte von jeweils 60 Sekunden Dauer zu unterteilen,
welches eine geeignete Betrachtung der Tagesaktivität zulässt. Die Transitionen, d.h. die
Übergänge zwischen den verschiedenen Aktivitäten, werden für diese Arbeit nicht als ei-
genständige Aktivitäten betrachtet.
Das Modell der körperlichen Aktivität sieht daher vor, dass der Mensch jede Bewegung
zu jeder Zeit ausführen kann. Weiterhin beinhaltet das Modell, dass der Mensch bei der
Ausführung der Aktivität nicht erschöpft und somit die Ausführungswahrscheinlichkeit zu
jedem Zeitpunkt gleich ist. Die Ausführung der körperlichen Aktivität unterliegt keinen
Vorbedingungen, keinem semantischen oder probabilistischen Modell. Weiterhin wird der
Mensch in einem definierten Zeitintervall jeweils nur eine Aktivität ausführen, dass bedeu-
tet, die Aktivität ist atomar und disjunkt.
Auf Grundlage dieser Annahmen gilt für die Menge A der körperlichen Aktivitäten:

A = (A0, A1, .., Ak) mit k,m = [1...N ] und k,m ∈ N (53)

Ak ∩Am = 0 für k �= m (54)

Das vorliegende Modell der körperlichen Aktivität umfasst eine definierte Menge von
Aktivitäten, die für die Behandlung von Adipositas notwendig sind und ist gemäß der Ta-
belle 1 auf die Aktivitäten

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad fahren“,

”
Auto fahren“

und
”
Aktiv sein“ beschränkt.

5.2 Gesamtmodell der Aktivitätserkennung

Die mobilen Systeme zur Aktivitätserkennung können durch die Extraktion von Merkma-
len und der nachfolgenden Klassifizierung bekannte Aktivitäten erkennen. Das zugrunde
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liegende Konzept der Aktivitätserkennung geht davon aus, dass hierfür zwei Phasen not-
wendig sind. Diese Phasen werden in die Erkennungsphase sowie in die Lernphase unter-
gliedert.
Die Erkennungsphase beschreibt den Zustand, in dem die Merkmalsselektion und die An-
passung des Klassifizierers abgeschlossen ist. Das Erkennungssystem kann nun durch eine
Klassifizierung unbekannte Merkmalsvektoren den entsprechenden Aktivitätsklassen zu-
ordnen.
Die Trainings- oder Lernphase beschreibt den Zustand, in der eine geeignete Konstellation
von möglichen Merkmalen mit einem dazu passenden Klassifizierer ausgewählt wird. Um
dieses zu erreichen, wird der Klassifizierer zuvor unter Nutzung einer Trainingsdatenmenge
mit bekannten Aktivitäten angelernt. Dieses Verfahren setzt voraus, dass Trainingsdaten
für die jeweiligen Aktivitäten vorliegen und die entsprechende Zuordnung bekannt ist
(überwachtes Lernen).
Wird ein Aktivitätserkennungssystem in der Form erweitert, dass es andere oder zusätzli-
che Aktivitäten erkennen kann, so muss erneut eine Merkmalsselektion, Merkmalsextrakti-
on und Adaption des Klassifizierers durchlaufen werden. Darüber hinaus ist es notwendig,
dass das Aktivitäts- und Merkmalsmodell um die neuen Elemente ergänzt wird. Die Er-
weiterung oder Auswahl geeigneter Merkmale und die Anpassung des Klassifizierers wird
auch als Trainingsphase bezeichnet.

Abbildung 55: Erkennungsphase und Lernphase der Mustererkennung

Für das Gesamtmodell der Aktivitätserkennung ist es daher notwendig, die für eine
Lernphase notwendigen Komponenten in der Systemarchitektur zu ergänzen. Hierbei wird
jede Komponente separat betrachtet und jedes dargestellte Modul kann für sich optimiert
werden. Die Sequenz der Verarbeitungsschritte ist datenunabhängig. Das Gesamtmodell
der Aktivitätserkennung in Abbildung 55 bildet oberhalb der gestrichelten Linie die Er-
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kennungsphase und in dem unteren Bereich die Lernphase der Aktivitätserkennung ab.
In der abgebildeten Gesamtarchitektur werden die einzelnen Module separat dargestellt,
die nachfolgend erläutert werden.

5.2.1 Module der Erkennungsphase

Die Module der Aktivitätserkennung in der Erkennungsphase wurden bereits in Kapitel
3 (Stand der Technik) erläutert und dargestellt. Zur Vollständigkeit folgt daher nur eine
kurze Beschreibung.

Datenerfassung
Die ausgeführte körperliche Aktivität wird durch eine Sensorik beobachtet. Als Sensoren
kommen dreiachsige Beschleunigungssensoren zum Einsatz, welche die analogen Bewegun-
gen des menschlichen Körpers erfassen. Das Modul Diskretisierung bildet die Sensorik und
Diskretisierung ab, bei der die auf das Messsystem einwirkenden Beschleunigungen in di-
gitale, wert- und zeitdiskrete Signale umgewandelt werden.

Vorverarbeitung
Im dem Modul der Vorverarbeitung werden Messfehler eliminiert und mittels Signal-
schätzungsverfahren ein neues optimiertes Messsignal generiert. Diese Messsignale werden
für die Weiterverarbeitung in die benötigte Auflösung umgewandelt (Resampling) und in
Fenstern (Frames) zusammengefasst.

Generierung Bezugssystem
Die diskreten Messwerte, die in dem Messsensor-Bezugssystem vorliegen, werden in ein
neues, für die Aktivitätserkennung einheitliches Bezugssystem transformiert. Das Modul
liefert Messsignale, die in normierte Größen überführt wurden.

Merkmalextraktion
Aus den Mustern der Messsignale werden Merkmale extrahiert, die als Ausgangslage für
die Aktivitätsklassifizierung dienen. Hierfür werden auf Basis des Merkmalmodells dieje-
nigen Eigenschaften bestimmt, die sich bei unterschiedlichen Aktivitäten unterscheiden.
Die Ausprägung der Merkmale wird in einem Merkmalsvektor zusammengefasst.

Klassifizierung
Der Klassifizierer ist auf Grund seines Klassifizierermodells in der Lage, Merkmale, die in
dem Merkmalsvektor �M zusammengefasst sind, einer Aktivitätsklasse Ak zuzuordnen.
Damit die sequenziell bestimmten Aktivitätsklassen im Handlungskontext betrachtet wer-
den können, ist eine Nachverarbeitung beispielsweise durch probabilistische Verfahren
(z.B. Hidden Markov) möglich.

5.2.2 Module der Trainingsphase

Die in der Gesamtarchitektur (Abbildung 55) dargestellten Module lassen sich hinsichtlich
ihrer Funktion und Schnittstelle wie folgt beschreiben.

Annotation
Für die Erstellung von Testdaten ist es notwendig, die zu klassifizierenden Aktivitäten ent-
sprechend ihrer Aktivitätsklasse Ak zu kennzeichnen. Diese Kennzeichnung kann darüber
hinaus auch eine Erfassung von zusätzlichen Informationen, beispielsweise Alter und Ge-
schlecht der Probanden, beinhalten.
Die Annotation stellt sicher, dass für alle Merkmale, die in der Lernphase erhoben werden,
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die Zuordnung zu den entsprechenden Aktivitätsklassen vorhanden ist. Für die Annota-
tion von Aktivitäten können manuelle oder automatisierte Verfahren eingesetzt werden
[WPC05]. Da die in der Lernphase bekannte Aktivitätsklasse Ak durch einen Merkmals-
vektor repräsentiert wird, erfolgt die Annotation in der Form, dass der Merkmalsvektor
�Mk um die jeweilige Aktivitätsklasse Ak ergänzt wird. Es gilt:

�Mk = [m1,m2, ...,mi, Ak] (55)

Die Gesamtheit der annotierten Merkmalsvektoren wurde aus den Trainingsdaten extra-
hiert und werden dem Modellierer-Modul übergeben.

Modellierer
Das Modellierer-Modul generiert aus den Trainingsdaten �Mk für einen ausgewählten Klas-
sifizierer ein optimiertes Klassifizierermodell. Mit diesem Klassifizierermodell kann ein
Klassifizierer bekannte oder unbekannte Merkmalsvektoren klassifizieren und der Akti-
vitätsklasse Ak zuordnen.
Im Falle des Entscheidungsbaumes bestimmt das Modellierer-Modul als Klassifizierermo-
dell die entsprechenden Entscheidungsregeln. Hierbei werden aus den Trainingsdaten Un-
termengen gebildet. Ein Algorithmus optimiert den Klassifizierungsprozess, in dem er den
Klassifizierer unter Einbeziehung der Untermengen erzeugt (trainiert). Es entsteht da-
bei das Modell des Klassifizierers (Klassifizierermodell). Nach Beendigung der Optimie-
rung übergibt das Modellierer-Modul das Klassifizierermodell dem Modul der Lerner- und
Merkmalsselektion.
Das Modellierer-Modul kann neben dem Entscheidungsbaum auch andere Klassifizierer-
modelle erzeugen, eine Auswahl kann hierbei durch Festlegung oder durch andere Aus-
wahlkriterien (z.B. Komplexität, Erkennungsrate) erfolgen.

Lerner- und Merkmalsselektion
Das Lerner- und Merkmalsselektion-Modul optimiert die Erkennungsrate der Trainings-
daten durch die Selektion von relevanten Merkmalen (Merkmalsselektion) für den ent-
sprechenden Klassifizierer. Hierbei analysiert und variiert das Modul die zur Verfügung
stehenden Merkmale, wählt Merkmale neu aus und überprüft, welche Erkennungsrate mit
der aktuellen Konstellation erreicht wird.
Für die Klassifizierung von Aktivitäten mittels Merkmalen liegt der Ansatz nahe, dass die
Aktivität aus einer Folge von Einzelbewegungen besteht, wobei die Bewegungen jeweils für
sich betrachtet werden. Die Beschleunigungsdaten sind hierbei in unabhängigen Fenstern
zusammengefasst, wobei daraus die jeweiligen, relevanten Merkmale bestimmt werden (In-
traframe). Bei diesem Ansatz geht jedoch der Zusammenhang einer Bewegungsfolge von
Fenster zu Fenster oder sogar von mehreren zurückliegenden Fenstern verloren. Daher ist
es sinnvoller, bei der Merkmalsextraktion eines Fensters die Informationen von vorherigen
Fenstern einzubeziehen (Interframe). Das vorliegende Merkmalsmodell nutzt daher Eigen-
schaften der Signale innerhalb des aktuellen Fensters sowie von zurückliegenden Fenstern.
Die Merkmale werden in einem Merkmalsvektor zusammengefasst.
Durch einen Algorithmus sucht der Modellierer die optimale Merkmalsauswahl und den
optimalen Klassifizierertyp, bei denen die höchste Erkennungsrate erreicht wird. Anschlie-
ßend übergibt der Modellierer die Auswahl der selektierten Merkmale mit dem entspre-
chenden Klassifizierer dem Modellierer-Modul sowie dem Klassifizierungs-Modul.

Repository
Das Repository dient dazu, als Datenspeicher notwendige Informationen oder Modelle
der Aktivitäten, der Merkmale oder des Klassifizierers zu speichern. Die im Repository
gespeicherten Aktivitätsinformationen dienen dazu, das Aktivitätsmodell sowie die Trai-
ningsdaten abzubilden. Durch das Repository kann der Zugriff auf annotierte Rohdaten
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oder Merkmalsvektoren, Klasseninformationen sowie im einfachsten Fall die numerische
Repräsentation der verfügbaren Aktivitätsklassen sichergestellt werden.
Das Merkmalsmodell wird in einem weiteren Repository abgebildet. Das Merkmalsmodell
kann durch den Merkmalsvektor �M repräsentiert werden. Darüber hinaus beinhaltet das
Repository auch die Beschreibung aller möglichen Merkmale m mit ihren entsprechenden
Berechnungsvorschriften. Die Merkmale können somit als eine Funktion des vorliegenden
Datensegments mit mi = fi(Datensegment) beschrieben werden. Dadurch ist es für das
Lerner-Modul möglich, eine Merkmalsselektion durchzuführen.
Die für die Aktivitätserkennung möglichen Klassifizierer werden ebenfalls in einem Repo-
sitory vorgehalten. In diesem Repository werden darüber hinaus die Klassifizierer-Modelle
hinterlegt, die der Modellierer in der Lernphase generiert. Im einfachsten Fall wird hierbei
bei einem Entscheidungsbaum die Graphenrepräsentation hinterlegt.

5.3 Kapitelzusammenfassung

Das Zusammenwirken der verschiedenen Komponenten zur Aktivitätserkennung lässt sich
in Form von Modulen beschreiben. Hierbei können die komplexen Verbindungen zwischen
den Modulen sowie die Anordnung der Module zueinander schematisch in einer Gesamtar-
chitektur dargestellt werden. Als ergänzendes Modul wurde die Generierung eines neuen
Bezugssystems, welches eine Orientierungsfreiheit des Sensors gewährleistet, der Architek-
tur hinzugefügt.
Darüber hinaus wurde die Architektur der Aktivitätserkennung um die für die Lernphase
notwendigen Module erweitert. Diese Module sind notwendig, um das Erlernen oder die
Erweiterung von zusätzlichen körperlichen Aktivitäten zu gewährleisten. Hierfür werden
die Merkmalsselektion und das Trainieren des Klassifizierers durch die Einführung ei-
nes Modellierers und eines Annotations-Moduls ermöglicht. Die klassifizierten Aktivitäten
können wiederum durch einen Rückführungsprozess durch weitere Klassifizierungsprozesse
(z.B. Second Level Classifier) verifiziert und optimiert werden.
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6 Implementierungskonzept und prototypische Umsetzung

Kapitelübersicht
Dieses Kapitel beschreibt das Implementierungskonzept und die prototypische Umsetzung
der Methodik zur Aktivitätserkennung auf einem mobilen Endgerät und einem Server. Es
wird gezeigt, dass die vorgestellten abstrakten Konzepte und Modelle der Aktivitätser-
kennung konkretisierbar sind und auf sich auf einem handelsüblichen Mobiltelefon imple-
mentieren lassen. Das Implementierungskonzept sieht vor, die Aktivitätserkennung in eine
Lernphase und in eine Erkennungsphase zu unterteilen. Hierbei wird die Aktivitätserken-
nung auf dem mobilen Endgerät realisiert, während die Komponenten der Lernphase und
Archivierung von Aktivitätsinformationen auf einem Server abgebildet werden.
Diese Kapitel beschreibt zunächst die für die Umsetzung notwendige Entwicklungsumge-
bung und erläutert folgend die implementierten Verarbeitungsmodule gemäß der Gesamt-
architektur.

6.1 Entwicklungsumgebung

Zur softwaretechnischen Umsetzung wurden Programmierumgebungen für die mobilen
Endgeräte sowie für die Serverumgebung eingesetzt. Zum Design einer Sensorhardware
kam ein Programm zur Leiterplattenerstellung zum Einsatz.
Als Entwicklungs- sowie Serverhardware wurden handelsübliche PCs genutzt, die ver-
gleichbar mit Rechnern des Typs DualCore E4400, 2GB RAM unter WinNT sind. Als
Zielhardware (Mobiltelefone) wurden zunächst das Sony Ericsson (SE) K800i (ohne Be-
schleunigungssensor) und SE w910i, w760i, w715, w905, G705 sowie das LG Renoir und
später diverse Androidsysteme (Xperia, Milestone und HTC Desire) eingesetzt.
Für das iPhone 4G wurde mit Xcode ebenfalls eine Library für Aktivitätserkennung pro-
grammiert, jedoch ist das iPhone nicht vollständig multitaskingfähig und schaltet den
Beschleunigungssensor bei Ausführung anderer Anwendungen ab.
Die Softwareentwicklung für die Mobiltelefon-Applikation wurde mittels Eclipse [Ecl] in
Java realisiert. Für die Entwicklung auf der J2ME Plattform wurde das Eclipse 3.4.1.,
das EclipseMEPlugin mit Sun Wireless Toolkit sowie Endgerät-spezifische Emulatoren
(SonyEricsson JP8) verwendet.
Die Programmierung der Smartwatch Chronos und Metawatch erfolgte mittels der IAR
Workbench for MSP430 [AB].
Die Server-Entwicklung wurde ebenfalls mit Eclipse realisiert, der Server nutzt Apache
Tomcat [Tom]. Die Server Routinen wurden in PHP oder als JSP realisiert. Als Daten-
bank wurde MySQL [MYS] eingesetzt, die problemlos in die Umgebung eingebunden wer-
den konnte.
Zur Durchführung von Tests wurden diverse Tools selbst entwickelt, um eine vereinfach-
te Datenerhebung durchzuführen. Hierzu zählt besonders der MoSeBo-Recorder, welcher
Sensordaten von bis zu 8 Geräten parallel aufzeichnen kann. Darüber hinaus wurde die
Data-Mining Software Weka [Gar95] sowie zur Analyse das Statistikprogramm PSPP [FSF]
(eine freie Distribution von SPSS, [NN11]) genutzt.
Zur Umsetzung der Spezialhardware wurde die Software Eagle [Eag] eingesetzt. Diese Soft-
ware eignet sich auf Grund der hohen Verbreitung und Leistungsfähigkeit zum Entwurf des
Schaltungslayouts und zur Weitergabe der Schaltung an einen lokalen Platinenhersteller.
Die Mikrocontroller-Programmierung der Sensorhardware wurde mittels des WinAVR Stu-
dios [Atm] von Atmel in der Programmiersprache C realisiert. Diese Software ist für die
Programmierung des verwendeten Atmel-Mikrocontrollers optimiert. Zur Ansteuerung des
Mikrocontrollers wurde das AVR Board genutzt.
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6.2 Sensortechnik

6.2.1 MoSeBo

Zu Beginn der Forschungsarbeiten lag kein Messsystem vor, welches die Anforderungen an
eine mobile Aktivitätserkennung erfüllte. Aus diesem Grund musste eine Hardware ent-
wickelt werden, das MotionSensorBoard (MoSeBo), welches frei programmierbar und mit
einem dreiachsigen MEMS Beschleunigungssensor ausgestattet war [BSa]. Das MoSeBo
(siehe Abbildung 56) ist ein batteriebetriebenes (Akku), robustes, ca. 78 Gramm leich-
tes Messsystem, welches bequem an der Hüfte oder in der Hosentasche getragen werden
kann. Das MoSeBo besteht aus einer Sensorik zur Messung von Beschleunigungen, einer
Verarbeitungs- und Auswerteeinheit in Form eines Mikrocontrollers (4 MHz Taktung),
einer Speichereinheit (SD-Card) sowie einer Übertragungseinheit per Bluetooth oder Ka-
bel. Die Abtastrate des Sensors beträgt 32 Hertz, höhere Frequenzen sind möglich. Die
Beschleunigungsauflösung liegt bei 8 Bit / g, dieses entspricht dem Vergleich, dass eine
Drehung des Sensors von 0,3 Grad auf Grund des sich ändernden Gravitationseinflusses
messbar ist.
In dem MoSeBo ist ebenfalls ein Höhenmesser zur Detektion von z.B. Stürzen integriert.
Dieser Sensor SMD500 (MoSeBo v5) beziehungsweise BMP 085 (MoSeBo v6) weist ein
Rauschen von ca. 0,03 hPa im hochauflösenden Modus auf [BSb]. Das Rauschen ent-
spricht bei Normaldruck dem Höhenunterschied von ± 25 cm. Die Sensoren verfügen über
eine interne Temperaturkompensation. Die Temperatur und Luftdruck stehen ebenfalls als
Messgröße zur Verfügung, werden jedoch zur Aktivitätserkennung nicht einbezogen. Das
MoSeBo kann per Bluetooth an jedes mit diesem Funkstandard ausgestattete Mobiltelefon
verbunden werden (siehe Abbildung 57).

Abbildung 56: MoSeBo V5

Das Messsystem MoSeBo wurde mit seinen Algorithmen auf Grund seiner Leistungs-
fähigkeit bereits als Messeexponat zur Detektion eines Freien Falls auf der Expo Sensor
Fall 2006, zur Schrittdetektion des Exponats StepMan [BD05] sowie in weiteren Projekten
eingesetzt. Das MoSeBo wurde durch die Verfügbarkeit von handelsüblichen Mobiltelefo-
nen mit integrierten Beschleunigungssensoren abgelöst.
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6.2.2 Mobiltelefon mit integriertem Beschleunigungssensor

2007 wurde das SonyEricsson w910i als erstes Mobiltelefon mit unter Java ansprechba-
rem Beschleunigungssensor auf dem Markt eingeführt. Dieser Sensor unterstützte die
Mobiltelefon-Foto-Funktion und die damit verbundene automatische Erkennung von Hoch-
format- oder Querformataufnahmen (Autorotate). Bereits diese frühe Hardware genügte
den Systemanforderungen, bei aktuellen Mobiltelefonen mit Android Betriebssystem oder
Smartwatches werden in der Regel die Hardwareanforderungen erfüllt.

Abbildung 57: Externer Sensor (Mosebo) mit Mobiltelefon

Das Mobiltelefon, welches zum Proof-of-Concept genutzt wurde, ist mit den Abmaßen
von 9,9 ∗ 5,0 ∗ 1,2 cm sehr handlich und passt bequem in eine Hosentasche. In dem Gerät ist
ein Sensor (LIS302DL, STMicroelectronics) integriert, der dreiachsige Beschleunigungen
im Messbereich ± 2 g mit 6 Bit / g Auflösung erfassen kann. Als maximale Abtastfrequenz
werden 20 Hertz statt der in der Konzeption geforderten 32 Hertz erreicht. Mit 86 Gramm
ist das Gewicht des SE w910i jedoch mit dem des MoSeBos vergleichbar.
In den beiden vorgestellten Messsystemen wurden die notwendigen Module zur Aktivitäts-
erkennung abgebildet.

6.3 Datenerfassung und Vorverarbeitung

Die für die Aktivitätserkennung notwendigen Module der Datenerfassung, Vorverarbeitung
und Bildung des Bezugssystems wurden auf dem mobilen System umgesetzt. Gemäß den
bislang etablierten Verfahren und dargestellten Konzepten werden die Beschleunigungsda-
ten in einem Tupel, bestehend aus einer internen, willkürlichen Datenformatsbeschreibung
(DF), Zeitangabe (Timestamp) und Beschleunigungswerten der Achsen x, y, und z dar-
gestellt. Zur schnelleren Verarbeitung wird als Zeiteinheit der Unix-Timestamp genutzt.
Meist liefern die Beschleunigungssensoren binäre Abbildungen der Messgröße, diese wer-
den in die SI-Einheiten m/ s2 umgerechnet. Ein typischer Messdatensatz weist daher die
Struktur

”
DF, Time, X, Y, Z“ auf, beispielsweise:

$SIA,1299251232059,0.307,-1.686,4.445

Es hat sich gezeigt, dass eine Signalvorverarbeitung unter Einbeziehung einer Signalschätzung
mittels Zero-hold oder Spline notwendig ist. Dieses war besonders zur Normierung der Ab-
tastrate von Android-Geräten und zur Vermeidung des Jitters bei J2ME-Geräten sinnvoll.
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Die Erzeugung der Vektoren hinsichtlich der Messgerätorientierung wurde, wie in der Kon-
zeption beschrieben, unter Zuhilfenahme der dynamischen Mittelwertbildung umgesetzt.
Hierbei wurden die Parameter u = 0,99 und v = 0,01 gewählt (siehe auch Kapitel 4, Merk-
mal AE). Die Messdaten wurden in Fenster zu jeweils 64 Samples gruppiert, die für eine
weiterführende Merkmalsverarbeitung verwendet wurden.

6.4 Erkennungsphase

Die Erkennungsphase beinhaltet die Module der Merkmalsextraktion und Klassifizierung
und ermöglicht dadurch auf dem mobilen Endgerät (siehe Abbildung 58) eine autarke
Aktivitätserkennung zur Laufzeit.

Abbildung 58: Mobile Klassifizierung

6.4.1 Merkmalsextraktion

Die Merkmalsextraktion wird auf Grundlage der jeweiligen Berechnungsvorschrift der aus-
gewählten Merkmale durchgeführt. Anschließend werden die Merkmalsausprägungen in
einen Merkmalsvektor gespeichert und dem Klassifizierer übergeben.
Der Merkmalsvektor kann auch mit Annotationsinformationen erweitert und als String-
Ausdruck gespeichert werden. Dieses ermöglicht eine bequeme Zusammenstellung von
Trainingsdaten, die von dem Modellierer genutzt werden können. Die Repräsentation des
Merkmalsvektors beinhaltet als erstes Feld den Datentyp (CDB), die Merkmalsausprägun-
gen sowie falls vorhanden, die ausgeführte körperliche Aktivität.

m = ($CDB,m1,m2, ...,mi, Ak)

Das Implementierungskonzept sieht weiterhin vor, die für die Merkmalsextraktion benötig-
ten Merkmale als Zahl zu codieren. Dieses hat den Vorteil, dass eine einfache Beschreibung
von Merkmalsuntermengen aus der Gesamtmenge der möglichen Merkmale möglich wird.
Das zu verwendende Merkmalsset kann somit als Zahlenliste abgebildet werden, welches
beispielsweise vom Lerner-Modul generiert wird. Weiterhin wird die numerische Identifi-
kation der Merkmale dazu genutzt, um ein performantes Klassifizierermodell aufbauen zu
können.

6.4.2 Klassifizierung

Auf dem Mobiltelefon wurde als Klassifizierer ein Entscheidungsbaum zur Klassifizierung
der durch die mobile Einheit gewonnenen Merkmalsvektoren implementiert.
Entscheidungsbäume zeigen gemäß dem Stand der Technik die höchste Erkennungsrate,
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darüber hinaus ist die Implementierung des Entscheidungsbaumes für die Ressourcennut-
zung des mobilen Gerätes besonders vorteilhaft. Weiterhin ist der Klassifizierer in der
Ausführung schnell und verfügt mit Ω(h) (mit h für die Höhe des Baumes) nur eine ge-
ringe Komplexität.
Der gewählte Entscheidungsbaum ist ein Binärbaum mit ja/nein-Entscheidungen an den
Knoten. Der Entscheidungsbaum wird als Pre-Order-Tree (POT) repräsentiert und be-
schreibt die Teilbäume von links nach rechts. Der Knoten enthält als Komparator die
Funktion ≤ mit einem Datenfeld, einem Attributfeld, der dem entsprechenden Merkmal
entspricht sowie einem Knotenidentifikator.
Für die Klassifizierung eines Merkmalsvektors wird von dem Wurzelknoten gemäß der
POT Traversierung vorgegangen. An jedem Knoten wird das vorgegebene Attribut und
die damit verbundene Merkmalsausprägung mit dem Datenfeld verglichen. Die daraus
resultierende Entscheidung führt zu weiteren Knoten, bis ein Blatt erreicht wird. Dieses
Blatt entspricht der vorgegebenen Aktivitätsklasse. Damit der Entscheidungsbaum auf ei-
nem Server modelliert und auf das mobile Endgerät übertragen werden kann, wurde das
Klassifizierungsmodell als String mit entsprechenden Inhalten abgebildet. Dieses Umset-
zungskonzept lässt ein Parsen zur Laufzeit zu. Hierbei werden die notwendigen Elemente
als Knoten (K), Kind links (CL), Kind rechts (CR) und Blatt (MC) abgebildet. Dem Kno-
ten werden die Elemente KnotenID sowie die MerkmalsID (mi) mitgegeben. Das Child
verfügt über die KnotenID sowie die ID des Folgeknotens oder Blatt und einem Datenattri-
but. Für das Blatt wird die BlattID und die resultierende Aktivitätsklasse Ak angegeben.
Eine beispielhafte Implementierung mit der Entscheidung:

if (m7 ≤ 0.221722) then A2 else A8

wird in dem Klassifizierermodell wie folgt abgebildet:

”
K-0-7“ +

”
CL-0-1-0.221722“ +

”
MC-1-2“ +

”
CR-0-2-0.221722“ +

”
MC-2-8“

Das Implementierungskonzept beinhaltet, dass die aufwändige Generierung des Entschei-
dungsbaumes auf einem leistungsfähigen Server im Modul des Modellierers durchgeführt
wird. Die für die Erstellung des Entscheidungsbaumes notwendigen großen Lerndatensätze
brauchen daher nicht auf dem mobilen Endgerät vorzuliegen.

6.5 Adaptive Aktivitätserkennung

Das Implementierungskonzept sieht vor, die Verarbeitungsschritte zur Aktivitätserken-
nung gemäß der Gesamtarchitektur (Abbildung 55) modular abzubilden. Durch die ver-
wendete Hardware liegen Restriktionen hinsichtlich den zur Verfügung stehenden Ressour-
cen vor, die es erfordern, die Erkennungsphase der körperlichen Aktivität von der Lern-
phase zu trennen. Dadurch ist es möglich, eine vollständige Aktivitätserkennung auf dem
mobilen Endgerät umzusetzen. Die Lernphase wird durch einen Server unterstützt, der
annotierte Aktivitätsdaten vom Mobiltelefon nutzt, um dem Mobiltelefon neu generierte
Klassifizierermodelle per Funkschnittstelle zur Verfügung zu stellen. Die zur Umsetzung
notwendigen Teilkomponenten werden folgend näher erläutert.

6.5.1 Annotation

Damit die Erfassung von Aktivitäten annotiert werden konnten, wurde das Modul der
Annotation auf den mobilen Geräten implementiert. Auf dem Mobiltelefon wurde eine
Funktion implementiert, die eine manuelle Auswahl der auszuführenden Aktivitätsklasse
gestattet. Hierbei wurden die relevanten Aktivitätsklassen Ak in einer Auswahlliste darge-
stellt und nach Selektion durch eine Zahl k repräsentiert. Der durch das System erhobene
Messdatensatz wird für die Annotation um die Aktivitätsklasse erweitert und weist daher
die Struktur

”
DF, Time, X, Y, Z, Ak“ auf, beispielsweise:
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$SIB,1299251232059,0.307,-1.686,4.445, 7

6.5.2 Modellierer

Zur Generierung des Klassifizierermodells werden annotierte Merkmalsvektoren demModel-
lierer-Modul übergeben. Dieses Modul wurde auf einem Server implementiert, um über
genügende Rechenleistung zu verfügen, hierbei kann die Datenübergabe vom mobilen
Gerät zu dem Applikationsserver per Http-Push erfolgen.
Der Modellierer benötigt zur Erstellung eines Klassifizierermodells eine ausreichende Men-
ge an Trainingsdaten und greift hierbei auf einen bereits in einem Repository befindlichen
Fundus an annotierten Daten zu. Dadurch ist es möglich, durch die mobile Erfassung einer
neuen Aktivität (z.B. Rudern auf einer Rudermaschine) zusammen mit bereits früher er-
hobenen Daten einen Gesamttrainingsdatensatz zu erstellen. Der Modellierer generiert das
Klassifizierermodell in Form eines Entscheidungsbaum-Regelsatzes, welches als String an
das mobile Endgerät rückübermittelt wird. Dieser String kann auf dem mobilen Endgerät
geparst werden und bildet dadurch den neu generierten Klassifizierer ab (siehe Klassifizie-
rer in der Lernphase).

6.5.3 Lerner und Merkmalsselektion

Das Modul des Lerners ist auf dem Server implementiert und greift auf die möglichen Merk-
male des Merkmalraumes sowie die Klassifizierer, die in einem Repository hinterlegt sind,
zu. Auf Grundlage der annotierten Rohdaten und unter Einbeziehung von Data-Mining
Methoden ist der Lerner in der Lage, relevante Merkmale zu selektieren und als Merk-
malsset MSet abzubilden. Hierfür werden die Technologien des Werkzeugs Weka [Gar95]
eingesetzt.
Die Repräsentation des Merkmalssets beinhaltet als erstes Feld eine interne Datenformats-
beschreibung (

”
$FSV“), die Merkmal-ID sowie den Ergebnistyp der Merkmalsextraktion

(
”
real“-Zahl).

MSet = ($FSV,MerkmalID, real, ...)

Der Lerner stellt das Merkmalset dem Modul der Merkmalsextraktion zur Verfügung, wel-
ches entsprechend die Merkmalsvektoren für die jeweiligen Trainingsdaten bestimmt.

6.5.4 Erweiterung durch neue Aktivitätsklassen

Die beschriebene Methodik der Aktivitätserkennung ermöglicht es, um weitere Aktivitäts-
klassen ergänzt zu werden. Zusätzliche Aktivitäten können entweder unter Beibehaltung
der gleichen Merkmalsauswahl erkannt werden, oder es müssen neue Merkmale ausgewählt
werden.
Für eine Erkennung neuer Aktivitätsklassen ist es notwendig, das Aktivitätsmodell um
die aufzunehmenden Aktivitäten zu erweitern. Dies geschieht mittels der Sensordatener-
fassung und Annotation der neuen Aktivität. Aus diesen Aktivitäten werden nach der
Vorverarbeitung die bisher ausgearbeiteten Merkmale extrahiert und ein neues Klassifi-
zierermodell erzeugt, welches um die neue Aktivitätsklasse erweitert ist.
Sollte hierbei die Erkennungsrate gering ausfallen, müssen neue Merkmale generiert wer-
den. Der Entwurf der neuen Merkmale basiert auf den in Kapitel 5.4 beschriebenen Merk-
malsselektionsverfahren.
Am Beispiel der Schwimmstilerkennung zeigt sich, dass die bislang identifizierten Merk-
male auch eine Klassifizierung von neuen Aktivitäten erlauben [BSL+10]. Die Erkennung
von unterschiedlichen Schwimmstilen, beispielsweise

”
Brustschwimmen“,

”
Kraulen“ oder
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”
Rückenschwimmen“ können mit dem gleichen Merkmalset erfolgen. Ebenfalls ist die Er-
kennung von

”
Hüpfen“ möglich sowie

”
Schütteln“ oder

”
abwesend“, d.h. ob das Mobilte-

lefon am Körper getragen wird oder nicht.

6.6 Prototypische Applikation DiaTrace

Die Methodik zur Aktivitätserkennung auf einem mobilen Endgerät wurde als prototypi-
sche Anwendung

”
DiaTrace“ implementiert. DiaTrace ist ein mobiles Assistenzsystem zur

Unterstützung der Lebensstiländerung durch die Einbeziehung der körperlichen Aktivität
sowie zur Erhebung der Nahrungssituation [BT08].

(a) Aktivitätserkennung per Mobiltelefon
(Quelle: SAT1)

(b) Visualisierung der
Tagesaktivitäten auf
dem Mobiltelefon

Abbildung 59: Aktivitätserkennung mittels unterschiedlicher Hardware

Die Software für das Mobiltelefon ist vollständig in Java entwickelt und ist daher weit-
gehend hardwareunabhängig und lauffähig auf Standardtelefonen, die das Sensor-Interface
unterstützen. Die Applikation visualisiert neben weiteren Übersichtsparametern die aktu-
elle Aktivität (siehe Abbildung 59(a)) sowie die zeitlich zurückliegenden Aktivitäten (siehe
Abbildung 59(b)).
Das DiaTrace System erfasst die Aktivität des Nutzers durch einfaches Tragen des Gerätes
in der Hosentasche. Die mobile DiaTrace-Applikation klassifiziert jeden Merkmalsvektor
und bildet mit einer Mehrheitsentscheidung eine gemittelte Aktivität pro Minute, un-
ter Angabe der Ausführungszeit und Aktivitätsklasse sowie Aktivitätseinheit und Schrit-
tanzahl. Durch die Applikation werden weitere Informationen erhoben, z.B. Essensfotos,
Gewicht oder GPS Koordinaten, die getrennt mit Ausführungszeit, Informationstyp und
Inhalt übertragen werden. Die Anwendung eignet sich daher als Unterstützung für eine
Adipositasbehandlung [SKB11].

6.6.1 Serverbasierende Applikation

Die serverbasierte Komponente ist für die Speicherung der Aktivitäts- und Ernährungs-
daten sowie zur Erfassung des Energieumsatzes [Weh08] entwickelt worden. Die folgen-
de Darstellung visualisiert das Implementierungskonzept und die Funktion der jeweiligen
Komponente.

Die Serverkomponenten stellt ein Webinterface zur Verfügung, welches die gespeicher-
ten, individuellen Daten visualisiert und eine Möglichkeit der Eingabe von weiteren Me-
tainformationen zulässt. Durch das Webinterface ist es möglich, dass neben dem Nutzer
auch Betreuer oder Ärzte das Aktivitätsverhalten analysieren können, um auf eine Le-
bensstiländerung einzuwirken (siehe Abbildung 60).
Auf dem Server sind weiterhin die Module des Modellierers sowie des Lerners implemen-
tiert, welches eine Generierung des Klassifizierermodells erlaubt.
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(a) Mobiles System
mit Aktivitätserken-
nung

(b) Web-Interface mit Darstellung der Aktivitäts-
verteilung (Quelle: SAT1)

Abbildung 60: Umsetzungsvariante mit Serveranbindung

Die Schnittstelle zwischen demMobiltelefon und dem Server nutzt eine IP-Kommunikation,
basierend auf HTTP-Push beziehungsweise Get-Methoden. Dadurch können auch große
Datenmengen übertragen werden. Für die Datenschnittstelle wurden verschiedene Daten-
typen definiert, die sich über die System- (z.B. Für Updates), Multimedia- (z.B. Motiva-
tionsnachrichten etc.), Nutzerdaten- (z.B. Position, Gewicht etc.) und Aktivitätsschnitt-
stelle (für erfasste Aktivität) abbilden lassen. Die Daten werden entweder manuell oder
automatisch durch zeitliche Vorgaben oder ereignisgesteuert an den Server gesandt.

Abbildung 61: Architektur der Implementierung

Damit die Übertragungszeit minimiert wird, werden alle verfügbaren Daten zunächst
komplett übertragen und erst nach Übertragung werden die Aktivitäten in die Datenbank
eingetragen (siehe Abbildung 61).
Die Benutzerschnittstelle für den Server ist ein Web-Interface, welches auf die gespeicher-
ten Daten einer SQL Datenbank zugreift. Für den Nutzerzugriff werden unterschiedliche
Sichten gemäß den Nutzerrechten zur Verfügung gestellt. Detailliert wird dieses in [Weh08]
beschrieben.

6.6.2 Proaktive Assistenz

Mobile Systeme können dazu eingesetzt werden, den Menschen im privaten Umfeld oder
bei der Ausführung seiner Arbeit zu unterstützen [Kir06]. Diese mobilen Systeme verfügen
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über die Eigenschaft, den Benutzer zu beobachten und selbständig zu erkennen, ob eine
direkte Unterstützung des Benutzers notwendig ist. DiaTrace bietet eine Unterstützung
in der Form, dass eine Mindestaktivität pro Tag als Ziel gesetzt werden kann und mit
der realen Aktivität verglichen wird. Das System weist weiterhin den Benutzer proaktiv
darauf hin sich zu bewegen, falls auf Grund zu geringer Aktivität die Zielvorgabe nicht
erreicht werden kann. Bei Erreichen der Zielvorgabe erhält der Nutzer einen multimedialen
Glückwunsch, der neben Text/Sound auch ein Streaming von Videobotschaften enthalten
kann. Für den Fall, dass die Zielvorgabe nicht mehr mit der aktuell vorliegenden Akti-
vitätsklasse (z.B. Sitzen vor dem Fernseher) erreichbar ist, meldet sich das System mit der
Aufforderung, sich körperlich zu betätigen.
Mittels DiaTrace wird die Aktivitätsdauer, die chronologische Abfolge der durchgeführten
Aktivitäten sowie die jeweiligen Merkmale (Schrittanzahl, AE etc.) erfasst. Als Übersicht
erhält der Benutzer die durchschnittliche Aktivität der letzten Tage sowie Angaben über
die aktuelle Bewegungssituation. Die nachfolgenden Abbildungen (siehe Abbildung 62)
demonstrieren die Motivationsunterstützung durch den aktuellen Zustand von längerfris-
tigen Zielen (z.B. Ausführungsdauer von

”
Fahrrad fahren“ in der vorliegenden Woche) oder

durch die Vergabe von virtuellen Medaillen und Orden. Neben dem Aufforder- und Be-
lohnungssystem ist weiterhin eine Erinnerungsfunktionalität hinsichtlich der Ausführung
von Sport etc. implementiert.

(a) Zielübersicht (b) Aktivitätsübersicht (c) Elektronische Medaillen

Abbildung 62: Nutzerfeedback durch das Mobiltelefon

6.7 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Umsetzung der Methodik zur Aktivitätserkennung darge-
stellt. Es wurden die für die Implementierung notwendigen Entwicklungstools beschrieben
sowie die Applikation DiaTrace vorgestellt. Diese besteht aus einer mobilen Einheit zur
Aktivitätserkennung sowie einer Servereinheit für die Modellierung von neuen Klassifizie-
rern, Datenspeicherung und weiterführender Analysen und Visualisierungen.
Als mobile Einheit wurde ein javafähiges, handelsübliches Mobiltelefon gewählt, welches
bereits über einen integrierten Beschleunigungssensor verfügt. Die Signalvorverarbeitung,
Klassifizierung sowie Speicherung und Darstellung der Aktivität erfolgt auf dem mobilen
Endgerät. Die Applikation kann ebenfalls zur Erhebung der Ernährungssituation genutzt
werden, indem die aufgenommene Nahrung zuvor mit dem Mobiltelefon fotografiert wird.
Durch definierte Schnittstellen werden die erfassten Aktivitätsdaten an einen Server mit
MySQL-Datenbank übertragen und sind dort zur Weiterverarbeitung nutzbar.
Die prototypische Umsetzung beinhaltet weiterhin Methoden zur proaktiven Assistenz,
indem der Nutzer durch elektronische Medaillen oder multimediale Nachrichten entspre-
chend der vorliegenden Aktivitätssituation unterstützt wird.
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7 Evaluation

Kapitelübersicht
In diesem Kapitel wird die entwickelte Methode zur vollständigen Bestimmung der Ori-
entierung eines willkürlich ausgerichteten Messsystems untersucht und evaluiert. Hierfür
wurde zunächst der Einfluss einer Drehung des Messsystems hinsichtlich der Erkennungs-
rate der körperlichen Aktivität simuliert. Anschließend wurde die experimentelle Identi-
fikation der Hauptbewegungsrichtung unter Laborbedingungen untersucht. Anhand der
prototypischen Umsetzung des Gesamtsystems wurde das vorgestellte Verfahren zur Ak-
tivitätserkennung mit Merkmalen von anderen Verfahren verglichen. Zu diesem Zweck
wurden sechs aus der Literatur bekannte Merkmale nachimplementiert und diese auf auf-
gezeichnete Beschleunigungsdaten von 13 Probanden, die jeweils sechs unterschiedliche
Aktivitäten ausführten, angewandt.

7.1 Zielsetzung der Evaluation

Die Evaluierung dient dem Nachweis, dass eine Bestimmung der Orientierung des Messsys-
tems und der damit verbundenen Transformation des Bezugssystems möglich ist. Darüber
hinaus soll gezeigt werden, dass ein Sensor, der sich in beliebiger und für den Nutzer in un-
bekannter Orientierung in der Hosentasche befindet, für die Aktivitätserkennung genutzt
werden kann. Zur Evaluation werden Gütekriterien definiert, um eine qualitative Aussage
hinsichtlich der Leistungsfähigkeit der prototypischen Umsetzung und somit Rückschlüsse
auf das vorgestellte Konzept zu erhalten. Die Güte gibt den Grad der Qualität an, in wie
weit Dinge den vorgegebenen Anforderungen entsprechen [HRH08]. Für ein Aktivitätser-
kennungssystem lassen sich eine Vielzahl von Gütekriterien definieren (siehe Anlage). In
der vorliegenden Arbeit wird daher die Güte eingeschränkt. Als Güte der körperlichen Ak-
tivitätserkennung wird für diese Arbeit die Erkennungsrate definiert, d.h. wie häufig eine
vorliegende Aktivität mittels eines Einpunkt-Sensorsystems richtig erkannt wird. Gemäß
[Coh95] wird diese Erkennungsrate auch als Positive Prediction Rate (PPR) bezeichnet.
Hierbei wird der Anteil der richtig erkannten Aktivitäten (true positive, TP) an der Ge-
samtheit der richtigen (TP) und der als falsch erkannten Aktivitäten (false positive, FP)
wie folgt definiert:

PPR =
Anzahl(TP)

Anzahl(TP) +Anzahl(FP)
(56)

Die PPR wird als das Maß der richtig erkannten Aktivitäten im Verhältnis zu den
insgesamt ausgeführten Aktivitäten definiert. Der Wertebereich von PPR liegt im Intervall
von 0..1 und kann auch in Prozent angegeben werden.

7.2 Evaluierung

Es wurde zunächst untersucht, ob die gemessenen Beschleunigungswerte eines in Ruhe be-
findlichen Messsystems den skalaren Werten des transformierten Bezugssystems entspre-
chen. Hierfür wurden einerseits die gemessenen Beschleunigungswerte direkt als Rohdaten
herangezogen. Andererseits wurden die Rohdaten mittels des Moduls der Vorverarbeitung
in ein neues Bezugssystem transformiert. Somit konnten die Messdaten miteinander ver-
glichen werden. Es zeigte sich, dass die Messgrößen nahezu gleich sind und sich durch das
Rauschen des Sensors unterscheiden. Das verwendete Messsystem wies bei einer Quanti-
sierung von 6 Bit / g eine Standardabweichung von σ = 0,008 g auf.
Anschließend wurde untersucht, ob sich die Messgrößen bei einem in Bewegung befind-
lichen Messsystem unterscheiden. Zunächst wurde die gleiche Orientierung der Bezugs-
systeme gewählt. Das Messsystem wurde vertikal in Richtung der Erdgravitation bewegt.
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Dabei wurde der Sensor aus der Ruhelage von einer Tischkante zu Boden geführt (ca. 85
cm) und dort abgelegt. Anschließend wurden die Messdaten zwischen dem Bezugssystem
des Messsensors und den Beschleunigungen im transformierten Bezugssystem verglichen.
Im vorliegenden Versuch entspricht die z-Achse des Messsensors der Richtung der Erdgra-
vitation und somit der vertikalen Richtung des normierten Bezugssystems. Als Maß des
Unterschiedes zwischen den Beschleunigungswerten im Bezugssystem des Messsensors und
den Beschleunigungen im transformierten Bezugssystem wird die Standardabweichung σ
genutzt. Die Standardabweichung wird aus der Differenz der Messdaten im betrachteten
Intervall I (während der Bewegung) gebildet. Die folgende Abbildung 63 zeigt die bei dem
Versuch auftretenden Beschleunigungswerte im Sensorbezugssystem (obere Kennlinie) so-
wie im normierten Bezugssystem (untere Kennlinie). Die Standardabweichung beträgt σ
= 0,246 g im betrachteten Intervall von 1,5 Sekunden. Die x-Achse gibt die Anzahl der
Abtastungen bei einer Abtastfrequenz von f = 20 Hertz wieder, die y-Achse beschreibt die
gemessenen Beschleunigungen in g.

Abbildung 63: z-Achsen Transformation bei ungedrehtem Sensorsystem

Aus der Abbildung 63 ist ersichtlich, dass die ermittelten Beschleunigungen beider Be-
zugssysteme, wie nach Kapitel 4 (Konzeption) erwartet, um den Wert der Erdgravitation
verschoben und annähernd identisch sind. Es wird daher davon ausgegangen, dass die er-
hobenen Beschleunigungswerte nach der Transformation des Bezugssystems den tatsächli-
chen Messwerten entsprechen. Die Beschleunigungen sind mit σ = 0,246 g jedoch nicht
exakt gleich. Man kann daher auf eine unpräzise Bewegungsausführung (beispielsweise
exakte Bewegung in Richtung der Erdgravitation) sowie auf weitere Fehlerquellen (z.B.
dynamische Mittelwertbildung) schließen, die nachfolgend noch untersucht werden. Für
die Untersuchung, welche Beschleunigungen bei einem verdrehten Messsensor auftreten,
wurde ein zusätzliches baugleiches Messsystem mit dem Messsensor fest verbunden. Dieses
Referenzsystem wurde in Richtung der Erdgravitation ausgerichtet. Bei einer erneut aus-
geführten Beschleunigung in vertikaler Richtung fand bei dem Messsystem eine Zerlegung
entsprechend dem Drehwinkel auf die Achsen im Sensorbezugssystem statt. Die gemesse-
nen Beschleunigungswerte wurden in das neue Bezugssystem transformiert und mit den
gemessenen Beschleunigungswerten des Referenzsystems vergleichen. Die Abbildung 64
illustriert die einwirkende Beschleunigung (obere Kennlinie) im normierten Bezugssystem
sowie die gemessene Beschleunigung des Referenzsystems (untere Kennlinie).

Aus der Abbildung 64 ist ersichtlich, dass die gemessenen Beschleunigungswerte unter
Berücksichtigung des Offsets vergleichbar sind. Betrachtet man die Beschleunigung im In-
tervall (Sample n = 30 – 60) beträgt die mittlere Differenz der Messwerte 0,001 g mit σ
= 0,2. Die Standardabweichung ist im betrachten Intervall geringfügig kleiner als bei dem
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Abbildung 64: z-Achsen Transformation bei gedrehtem Sensorsystem

vorherigen Versuch und liegt damit in der erwarteten Größenordnung. Dieser Versuch zeigt,
dass das normierte Bezugssystem eine Unabhängigkeit zur Sensorverdrehung in Richtung
der Erdgravitation aufweist. Für die Dauer des Versuchs war die Orientierung des Mess-
systems konstant. Bei der Ausführung einer körperlichen Aktivität kann dies anders sein.
Beispielsweise folgt ein Sensor in der Hosentasche während der Aktivität

”
Gehen“ den

Beinbewegungen und ändert dadurch periodisch seine Orientierung gegenüber der Erd-
oberfläche. Trotz der Einbeziehung einer Mittelwertbildung ist anzunehmen, dass sich die
vertikale Achse des normierten Bezugssystems gegenüber der Richtung der Erdgravitation
bei Aktivität unterscheidet. Für die Bestimmung des dabei auftretenden Fehlers wird der
Winkel φ zwischen dem Vektor der vertikalen Achse des normierten Bezugssystems �v und
dem Gravitationsvektor �g berechnet. Der Winkel φ berechnet sich aus den Vektoren wie
folgt [SLB10]:

cosφ =
�v ∗ �g

|�v| ∗ |�g| (57)

Hierbei stellt
”
*“ das innere Produkt oder Skalarprodukt der beiden Winkel dar.

Für die Bestimmung des Vektors während der Ausführung einer Aktivität werden die
Beschleunigungen entsprechend Kapitel 4 (Konzeption) durch den dynamischen Mittel-
wert bestimmt. Diese Mittelwerte ändern sich jedoch bei Bewegung und sind abhängig
von den Parametern der Mittelwertbildung (siehe Kapitel 5, Gesamtarchitektur). Für die
Aktivitäten

”
Gehen“,

”
Laufen“ oder

”
Fahrrad fahren“ sind daher die Mittelwerte nicht

konstant, sondern variieren mit der gleichen Frequenz wie die ausgeführten Aktivitäten,
beispielsweise mit der Frequenz von ca. 0,5 - 3 Hertz. Dies führt dazu, dass auch der Rich-
tungsvektor �v oszilliert. Für die Aktivität

”
Gehen“ kann durch die dynamische Mittelwert-

bildung die Richtung der einwirkenden Erdgravitation näherungsweise bestimmt werden.
Während beim

”
Stehen“ eines Probanden das Messsystem die Richtung des Messvektors

direkt in Richtung der Erdgravitation zeigt, so wurde exemplarisch bei der Aktivität
”
Ge-

hen“ der Winkel zwischen dem Messvektor �v und der Erdgravitation von �v von 9,86 Grad
mit σ = 0,45 bestimmt. Die Parameter des dynamischen Mittelwerts können in der Wei-
se angepasst werden, dass der Vektor der vertikalen Achse des Bezugssystems geringere
Abweichungen aufweist. Dies würde jedoch zu einer höheren Trägheit der Ausrichtung
des Bezugssystems führen. Die gewählten Parameter der dynamischen Mittelwerte stel-
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len somit ein gutes Verhältnis zwischen der Winkelabweichung und dem Verhalten des
Bezugssystems bei Neuausrichtung dar.

Für eine Klassifizierung der körperlichen Aktivität müssen die gemessenen Merkmals-
ausprägungen des Testsets weitgehend den Merkmalsausprägungen des Lernsets entspre-
chen. Eine Verdrehung des Sensors kann zu einer starken Beeinflussung der Merkmale
führen, wenn die Messwerte nicht in ein normiertes Bezugssystem überführt werden. In
der nachfolgenden Abbildung 65 wurde die Erkennungsrate eines Aktivitätserkennungs-
systems bei unterschiedlicher Orientierung des Sensors in Abhängigkeit des Verdrehwin-
kels aufgetragen. Die Trainingsdaten wurden zuvor bei einer konstanten Sensororientie-
rung erhoben. Für diesen Versuch wurden Rohdaten (20 Hertz Abtastrate, Messsystem
SE w910i) von acht verschiedenen Aktivitäten (

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Sitzen“,

”
Hüpfen“,

”
Schütteln“,

”
Auto fahren“,

”
Fahrrad fahren“,

”
Aktiv sein“) mit insgesamt ca. einer Stun-

de Ausführungsdauer (1232 Datensätze) verwendet. Diese Daten wurden als Trainingsset
für eine Klassifizierung mit dem J48 Entscheidungsbaum [Gar95] genutzt. Die Erkennungs-
rate wurde mittels des Data-Mining Werkzeugs Weka durch die einfache Kreuzvalidierung
(10-fold cross validation) ermittelt. Die Sensorverdrehung wurde durch eine Simulation
erreicht, in dem die Aktivitätsdaten durch eine Koordinatentransformation gemäß vorge-
gebenem Winkel verändert wurden.

Abbildung 65: Erkennungsrate bei Verdrehung des Sensors

Als Hypothese wurde angenommen, dass sich bei Verdrehung des Sensors die Erken-
nungsrate (PPR) signifikant ändert (beispielsweise um mehr als 30 Prozent). Der Versuch
bestätigt die Einschätzung und zeigt, dass die Erkennungsrate vom Drehwinkel des Sensor-
systems abhängig ist und zwischen 98 Prozent und 66 Prozent variiert. Eine vollständige
Erkennungsrate von 100 Prozent wird nicht erreicht, da es sich um reale Daten handelt.
Als Güte des Einflusses der Verdrehung ist die Standardabweichung der Erkennungsrate
über 360 Grad definiert. Abbildung 65 stellt die Erkennungsrate der Aktivitätserkennung
unter Nutzung der Daten im Sensorbezugssystem (sinusförmige Kurve) sowie die Erken-
nungsrate der Aktivitätserkennung unter Nutzung des normierten Bezugssystems (gerade
Kennlinie) dar. Die x-Achse stellt den Drehwinkel des Sensors in Grad, die y-Achse die
Erkennungsrate (1 = 100 Prozent) dar. Die Standardabweichung der Erkennungsrate bei
Nutzung des Sensorbezugssystems liegt bei σ = 10,09 Prozent. Bei Nutzung des normier-
ten Bezugssystems ist die Erkennungsrate nahezu unabhängig der Verdrehung und liegt
bei ca. 97 Prozent mit σ = 0,10 Prozent.
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Der Versuch zeigt, dass eine Abhängigkeit der Erkennungsrate von der simulierten Ver-
drehung des Sensorsystems vorliegt. Die Hypothese wurde somit bestätigt.

Die Erkennungsrate eines Aktivitätserkennungssystems ist, bei entsprechen-
den Merkmalen, von der Verdrehung des Sensorsystems abhängig.

7.2.1 Richtungsbestimmung während einer spezifischen Aktivität

Die Transformation der Sensordaten von dem Bezugssystem des Messsystems in das nor-
mierte Bezugssystem kann nur durchgeführt werden, wenn eine genaue Kenntnis über die
Orientierung beider Bezugssysteme vorliegt. Führt der Nutzer beispielsweise die Aktivität

”
Gehen“ aus, so kann die Hauptbewegungsrichtung in der horizontalen Ebene bestimmt
und die Transformation der Sensordaten vom Sensorbezugssystem in das normierte Be-
zugssystem durchgeführt werden. Um experimentell den Nachweis der Machbarkeit der Be-
stimmung der Hauptbewegungsrichtung durchzuführen wird angenommen, dass ein Win-
kel ϕ in der horizontalen Ebene zwischen dem Messsystem und der Laufrichtung eines
Nutzers existiert, der gemessen werden kann (siehe Abbildung 66). Als Messsystem wird
hierbei ein Mobiltelefon verwendet, welches mittels Klettverschlusses an die Hose in Ho-
sentaschenhöhe (ca. 30 cm unterhalb des oberen Hüftknochens) befestigt wird. Der Winkel
ϕ wird mittels einer Schablone zwischen Messsystem und Blickrichtung manuell bestimmt.
Auf Grund von Messungenauigkeiten, Ungenauigkeiten bei der Fixierung des Mobiltele-
fons sowie Ungenauigkeiten durch Beinverformung durch Muskelanspannung beim Laufen
und damit verbundenen Winkelveränderung des Messsystems, wird vermutet, dass das
Mobiltelefon mit einer Genauigkeit von ± 20 Grad am Bein befestigt wurde.

Abbildung 66: Schematische Messanordnung zur Achswinkelbestimmung

Es wird daher angenommen, dass die messtechnische Bestimmung der Hauptbewe-
gungsrichtung als machbar betrachtet werden kann, wenn eine Abweichung zwischen dem
gemessenen Winkel und tatsächlichen Winkel von willkürlich angenommenen ± 40 Grad
(d.h. ca. ± 20 Grad mehr als der Fehler bei der Winkelbestimmung) vorliegt. Die Güte
der Winkelbestimmung wird hierbei als die Differenz des gemessenen Winkels und dem
tatsächlichen Winkel definiert. In der folgenden Abbildung 67 wird der gemessene Achsen-
winkel dargestellt, der mittels einer Versuchsreihe erhoben wurde. Das Messsystem Mo-
biltelefon wurde in den Winkeln ϕ = 0, 22.5, 45, 67.5, 90, 112.5, 135, 157.5 und 180 Grad
mit dem Display nach vorne sowie mit den gleichen Winkeln mit dem Display nach hinten
am rechten Bein befestigt. Das Verfahren zur Bestimmung der Hauptbewegungsrichtung
sieht im ersten Schritt vor, die Achse der Hauptbewegung, jedoch ohne Vorzeichen bezie-
hungsweise Richtung zu bestimmen. Die experimentell ermittelten Werte können daher
nur im Wertebereich von 0 bis 180 Grad liegen. Die Richtung, d.h. ob das Display nach
vorne oder hinten zeigt, wird erst im weiteren Berechnungsschritt ermittelt.
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Abbildung 67: Gemessener Achsenwinkel des Sensors während der Aktivität
”
Gehen“

Abbildung 67 zeigt die gemessenen Winkel während der Versuchsreihen, die x-Achse
beschreibt hierbei die Anzahl der vorliegenden Daten, die y-Achse beschreibt den ermit-
telten Achsenwinkel im Bereich von 0 bis 180 Grad. Die Abfolge des Versuches ist so
gewählt, dass der Winkel bis 180 Grad steigt, um danach wieder auf 0 Grad zu fallen.
Bei 0 sowie 180 Grad sind auch bei 180 Grad beziehungsweise 0 Grad Messpunkte zu
erkennen, dies erklärt sich dadurch, dass unter 0 beziehungsweise über 180 Grad keine
Winkelabbildung erfolgen kann. Bei insgesamt 674 Messwerten zeigt der Versuch einen
mittleren Fehler von -3,25 Grad mit einer Standardabweichung von σ = 14,5 Grad. Der
Fehler liegt somit unterhalb des erwarteten Fehlers. Es kann somit angenommen werden,
dass die Achsrichtung für die Aktivität

”
Gehen“ bestimmt werden kann. Während bei

der Winkelbestimmung nur die Ausrichtung der Achse, nicht jedoch die Richtung (vorne /
hinten) bestimmt werden kann, ist es notwendig, die Richtung separat zu bestimmen. Hier-
bei wird sich, wie in der Konzeption beschrieben, die Eigenschaft zu Nutze gemacht, dass
während der Ausführung der Aktivität

”
Gehen“ der Körper kurz vor der Schrittdetektion

leicht in Richtung der Hauptbewegung verzögert wird, während er danach wieder beschleu-
nigt wird. Dieses Beschleunigungsverhalten bewirkt eine Asymmetrie, die messtechnisch
erhoben und ausgewertet werden kann. Auf Basis der Asymmetrie wird die Richtung der
Hauptbewegung bestimmt. Durch Kenntnis der vorliegenden Richtung kann der zuvor be-
stimmte Winkel der Achse von 0 bis 180 auf 0 bis 360 erweitert werden. Die Abbildung 68
zeigt den Winkel der Hauptbewegungsrichtung des Sensors bei den einzelnen Versuchen.

Abbildung 68: Winkelbestimmung der Hauptbewegungsrichtung

Abbildung 68 zeigt den gemessenen Winkel (blau) für jeden Datensatz, zunächst stei-
gend im Winkel von 0 bis 180 Grad, dies entspricht der beschriebenen Versuchsanordnung.
Die roten Werte beschreiben den tatsächlich vorliegenden Winkel. Die Abbildung zeigt
einen Sprung des berechneten Winkels von 180 auf 360 Grad (bei Sample 350), was sich
dadurch erklärt, dass das Mobiltelefon beim Versuch um 180 Grad gedreht wurde (Dis-
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play von vorne nach hinten). Die anschließend bestimmten Winkel entsprechen weitgehend
(neben den Streufehlern) dem Versuchsaufbau. Bei 674 Messungen wurde die Hauptbewe-
gungsrichtung mit 83 Prozent richtig erkannt. Der Winkel der Hauptbewegungsrichtung
wurde mit einem mittleren Fehler von 7,89 Grad mit σ = 62,7 Grad bestimmt. Die Winkel-
bestimmung entspricht der Erwartung und die berechnete Orientierung des Messsystems
kann zur Aktivitätserkennung verwendet werden. Die Messungen erheben, dass der Fehler
hinsichtlich der Richtungsbestimmung besonders bei den Winkeln 0, 180 und 360 auftritt.
Dies erklärt sich dadurch, dass der Winkel durch das zweistufige Verfahren bestimmt wird
und die Achsenwinkelbestimmung bei 0 beziehungsweise 180 Grad höhere Fehler aufweist.
Der Fehler könnte beispielsweise zukünftig durch Mittelung minimiert werden.

Der durchgeführte Versuch zeigt, dass die Hauptbewegungsrichtung durch ein Mo-
biltelefon, welches sich beliebig orientiert in der Hosentasche befindet, bestimmt werden
kann. Durch die Kenntnis der Hauptbewegungsrichtung und der Erdgravitation ist die
Transformation der Beschleunigungsdaten in ein normiertes Bezugssystem möglich.

Richtungsbestimmung:

Die Hauptbewegungsrichtung sowie die Richtung der Erdgravitation kann
durch ein beliebig orientiertes Messsystem bestimmt werden. Dadurch ist die
Transformation von Beschleunigungsmesswerten in ein neues Bezugssystem
möglich.

7.3 Aktivitätserkennung

Durch die vollständige Kenntnis der Orientierung des Messsystems ist es möglich, Be-
schleunigungsdaten aus dem Sensorbezugssystem in das normierte Bezugssystem zu trans-
formieren und zur Erkennung von körperlichen Aktivitäten zu nutzen. Um die Machbarkeit
einer Aktivitätserkennung mittels Sensordaten im normierten Bezugssystem zu verifizie-
ren, wurde zunächst überprüft, ob die Ergebnisse der Aktivitätserkennung unter gleichen
Versuchsbedingungen reproduzierbar sind und welche Güte G diese Aktivitätserkennung
liefert.

7.3.1 Reproduktion

Um gesicherte Informationen über eine Systemeigenschaft zu erheben, ist es notwendig,
dass die Ergebnisse reproduzierbar sind. Hierfür eignen sich Reproduktionsversuche, die
das Ziel verfolgen, unter gleichen und wiederholbaren Versuchsanordnungen die Eigen-
schaften, beispielsweise die Bestimmung der Güte eines Messsystems, zu analysieren. Hier-
bei ist es wichtig festzustellen, ob bei der Untersuchung messgerätspezifische Unterschiede
(Präzision von Gerät zu Gerät), Unterschiede bei gleichem Probanden (Präzision in Serie)
sowie Unterschiede in der Messanordung (Präzision von Tag zu Tag) existieren. Etwaige
Unterschiede liefern hierbei Hinweise auf die Vergleichbarkeit der Systemeigenschaften.
Die Reproduktionstests wurden durch die MEDIGREIF-Inselklinik [MI] mit drei Proban-
den (Alter 43 / 28 / 25 Jahre, BMI 24,3 (normal) / 25,4 (leicht übergewichtig)/ 27,1 (leicht
übergewichtig)) für die Aktivität

”
Ruhen“,

”
Laufen“ (Laufband, 6 km/h),

”
Fahrrad fah-

ren“ (Ergometer, 100 W, 70 U/min) sowie
”
Auto fahren“ (Autobahn, VW Golf, ca. 120

km/h) durchgeführt. Das Messsystem wurde 30 cm unterhalb des oberen Beckenhüftkno-
chens direkt am Bein fixiert. Diese Position entspricht der vorderen Hosentasche. Die Tests
wurden jeweils pro Aktivitätsklasse für 20 Minuten Dauer durchgeführt. Als Messsystem
wurde die prototypische Umsetzung, DiaTrace, in Kombination mit einem Mobiltelefon mit
integriertem Beschleunigungssensor (SE w910i) verwendet. Die zur Aktivitätserkennung
genutzten Merkmale sind in Kapitel 4 (Konzeption) beschrieben. Als Klassifizierer wurde
der Entscheidungsbaum genutzt und mit einem Subset des Referenzdatensatzes angelernt.
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Das Messsystem ermittelt für jede Minute eine Aktivitätsklasse durch Klassifizierung von
Merkmalen aus Beschleunigungsdaten, die mit 20 Hertz bei einer Quantisierung von 6 Bit
/ g erhoben wurden.

Präzision in Serie
Bei der Präzision in Serie wurden direkt folgende Messung bei gleichem Proband und glei-
chen Testumgebungen durchgeführt. Es ergab sich für die Aktivitätsklassifizierung eine
Erkennung zu 100 Prozent für

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Fahrrad fahren“ und

”
Auto fahren“.

Dieses Resultat übertraf die Erwartungen, da eine Erkennung zu 100 Prozent das Opti-
mum darstellt.

Präzision von Gerät zu Gerät
Bei der Präzision von Gerät zu Gerät, d.h. unterschiedliche Geräte (jeweils SE w910i) bei
direkt folgender Messung bei gleichem Proband und gleichen Testumgebungen, ergab sich
eine Aktivitätserkennung zu 100 Prozent für

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Fahrrad fahren“ und

”
Auto fahren“. Dieses Resultat entsprach den Erwartungen, da die Geräte baugleich sind
und die Rohdaten der Geräte sich nahezu nicht unterscheiden.

Präzision von Tag zu Tag
Bei der Präzision von Tag zu Tag, d.h. an unterschiedlichen Tagen, gleichem Gerät und
gleichem Proband und gleichen Umgebungen, ergab sich eine Aktivitätskennung zu 100
Prozent für

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Fahrrad fahren“ und

”
Auto fahren“. Dieses Resultat

entsprach den Erwartungen, da der Versuchsaufbau reproduzierbar war und die weite-
ren Einflüsse zu vernachlässigen sind. In der folgenden graphischen Visualisierung (siehe
Abbildung 69) sind die jeweiligen Aktivitätsklassen der Tagesaktivität während einer Ver-
suchsdurchführung farblich codiert. Für jede Minute wurde die Aktivitätsklasse sowie das
Merkmal AE bestimmt und über die Zeit dargestellt. Der Versuch startete 8:15 mit der
Fahrt von Rostock nach Heringsdorf (auf Usedom) per Auto (Autobahn) und endete kurz
nach 18:00 Uhr. Der Präzisionstest von Tag zu Tag wurde in Rostock durchgeführt.

Abbildung 69: Aktivitätsdiagramm Versuchsreihe Heringsdorf

Die hohen Sprünge des Merkmals AE während der Fahrt (blaue Zone,
”
Auto fahren“)

sind auf Interaktion mit dem Mobiltelefon zurückzuführen, da hier während der Autofahrt
telefoniert wurde. Die sonstigen Aktivitäten, in der Abbildung hellgelb markiert, entspre-
chen der Aktivität

”
Aktiv sein“. Diese sind Aktivitäten, die nicht den Aktivitäten

”
Ruhe“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad-“ oder

”
Auto fahren“ zugeordnet wurden.
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7.3.2 Erkennung vorgegebener Aktivitäten

In dem Kapitel 4 (Konzeption) wurde erläutert, dass die Orientierung des Messsystems
die Erkennungsrate bei aus der Literatur bekannten Verfahren erheblich beeinflusst. Es
soll daher untersucht werden, ob das vorgestellte Verfahren eine Aktivitätserkennung unter
willkürlicher Orientierung des Messsystems erlaubt. Zum Vergleich des Verfahrens wird die
Erkennungsrate mit Merkmalen von anderen Verfahren zur Aktivitätserkennung, die aus
der Literatur bekannt sind, verglichen. Die in der Literatur bekannten Verfahren und deren
Merkmale sind zum Teil für andere Messvoraussetzungen und Gegebenheiten entwickelt
worden. Daher sind die in der Literatur angegebenen Erkennungsraten oder Leistungs-
merkmale nicht direkt miteinander vergleichbar.
Um eine Vergleichbarkeit zu schaffen, werden die Merkmmale von einer Auswahl der in
der Literatur beschriebenen Verfahren nachimplementiert und auf die gleichen Rohdaten
angewendet. Es ist davon auszugehen, dass in der Evaluation die Erkennungsraten der
in der Literatur beschriebenen Verfahren nicht vollständig reproduziert werden können.
Dieses erklärt sich daraus, dass die in der Evaluation verwendete Sensorik nur 20 Hertz
Abtastrate zulässt, jedoch beispielsweise das Verfahren [LKK+09] Sensoren mit 100 Hertz
Abtastrate nutzt. Das Verfahren [BI04] erfasst mit dem verwendeten Sensor einen Mess-
bereich von ± 10 g, im Gegensatz dazu können in der Evaluation die Daten nur im Bereich
von ± 2 g ausgelesen werden. Weiterhin kommen bei den in der Literatur beschriebenen
Verfahren unterschiedliche Quantisierungen oder Segmentlängen zum Einsatz. Darüber
hinaus wurden die Verfahren jeweils anhand unterschiedlicher Probandenanzahl (z.B. mit
nur zwei Probanden bei [RDML05]) oder anderen zu detektierende Aktivitäten und un-
terschiedlicher Evaluierungsmethode evaluiert. Um eine Vergleichbarkeit der Verfahren zu
ermöglichen, wird die Vereinfachung gewählt, dass von den ausgewählten Verfahren die je-
weiligen Merkmale mit gleichen Probanden und Messgeräten, gleichen Rohdaten, gleicher
Segmentlänge (ohne Überlappung) und gleichen Klassifizierern (J48-Entscheidungsbaum)
getestet werden.

Das Untersuchungsdesign wurde so gewählt, dass eine Gruppe von Probanden eine
Menge von vorgegebenen Aktivitäten ausführt. Dabei tragen die Probanden an einer defi-
nierten Körperstelle mehrere, verschieden orientierte Messgeräte. Die Messgeräte zeichnen
Rohdaten, d.h. dreiachsige Beschleunigungswerte auf. Auf Basis dieser Daten wird eine
anschließende Aktivitätserkennung mit den ausgewählten Merkmalen der jeweiligen Ver-
fahren durchgeführt. Zur Vereinfachung wird die Verwendung der Merkmale der jeweiligen
Verfahren als das Verfahren selbst bezeichnet. Zur Bestimmung der Erkennungsrate wird
die Einfache sowie die Leave-one-Out Kreuzvalidierung gewählt.

Die Probandenauswahl beinhaltet die Zielsetzung, dass die Probandengruppemöglichst
homogen ist, damit die Probandenzusammenstellung nur geringe Rückwirkungen auf die
Vergleichbarkeit der Sensororientierung zulässt. Der Probandenzugang wurde durch das
betriebliche Umfeld erreicht. Alle Probanden willigten schriftlich ein, dass die erhobenen
Daten anonymisiert genutzt werden dürfen. Es wurden 13 Probanden im Alter von 30,7
Jahren mit σ = 7,4, der Größe von 184 cm mit σ = 3,7 sowie dem Gewicht von 78,4 kg
mit σ = 10,1, Geschlecht männlich, in die Untersuchung einbezogen.
Die Probandenanzahl wurde mit n=13 gewählt, da mit dieser Anzahl der mindestens
erforderliche Stichprobenumgang mit

n ≥ z2 ∗ σ2

e2
(58)

gemäß [Lip11] erfüllt wird. Hierbei stellt σ2 mit σ = 7.5 die Varianz der Erkennungs-
rate und e (error) mit e = 5 den tollerierbaren, absoluten Fehler mit angenommenen ±
5 Prozent dar. Mit z=1,96 wird die Irrtumswahrscheinlichkeit von 0,05 (5 Prozent) ab-
gebildet. Die Varianz der Grundgesamtheit ist nicht bekannt und kann auf Grund der
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Stichprobe nur grob geschätzt werden. Mit diesen Parametern wären bereits 9 Probanden
ausreichend, um auf die Erkennungsrate bei der Grundgesamtheit im Intervall von ± 5
Prozent mit der Irrtumswahrscheinlichkeit von 0,05 zurück zu schließen, wenn die Stan-
dardabweichung des Mittelwertes bei maximal 7,5 Prozent liegt. Die Stichprobe hat eine
Standardabweichung von nur ca. 4,1 Prozent, es wird somit davon ausgegangen, dass die
gewählte Probandenanzahl ausreichend ist.

Als Messsensor wurde der Beschleunigungssensor ST-LIS302DL (STMicroelectronics)
eingesetzt, der in einem Messsystem (Mobiltelefon) SonyEricsson W715 integriert ist. Das
Messsystem liefert Rohdaten (3D-Beschleunigungsdaten mit 20 Hertz Abtastung, im Mess-
bereich von ± 2 g). Dieses Messsystem wurde ca. 30 cm unterhalb des oberen rechten Hüft-
knochens am Bein befestigt. Dieser Befestigungsort entspricht ungefähr der Trageposition
eines Mobiltelefons in der vorderen Hosentasche. Diese Trageposition ist die häufigste Tra-
geposition eines Mobiltelefons [ICG05].

Damit verschiedene Sensororientierungen erreicht werden konnten, wurden fünf bau-
gleiche Messsysteme gleichzeitig an der selben Trageposition befestigt. Hierbei wurde die
Vereinfachung gewählt, dass eine Verdrehung der Sensoren in der Hauptbewegungsrich-
tung ausreichend für die Untersuchung der Orientierungsabhängigkeit der Verfahren ist.
Die Messsysteme wurden am Befestigungspunkt gegeneinander verdreht montiert (siehe
Abbildung 70). Das erste Mobiltelefon wurde aufrecht mit dem Display nach vorne bei
dem Probanden befestigt und dessen Drehwinkel als 0 Grad definiert. Die weiteren Mobil-
telefone wurden jeweils um den Winkel von 22,5 Grad (Drehrichtung rechts bei Draufsicht
auf den Probanden) verdreht gegenüber dem vorherigen Messsystem befestigt. Durch diese
Konstellation erreichte man eine Anordnung der Sensoren mit den Winkeln von 0 Grad
(Kurzbezeichnung w00), 22 Grad (Kurzbezeichnung w22), 45 Grad (w45), 67,5 Grad (w67)
sowie 90 Grad (w90). Bautechnisch bedingt ergab sich durch die übereinander liegenden
Mobiltelefone eine Bauhöhe von ca. 5 cm, welches jedoch als akzeptabel eingestuft wurde.

Abbildung 70: Anordnung der Halterungen für die Mobiltelefone

Als Untersuchungsumfeld wurde ein Labor mit entsprechender Laborausstattung ge-
wählt. Diese bestand aus einem Laufband, Ergometer, Schränken sowie einem Computer-
arbeitsplatz. Die Nutzung dieser Infrastruktur stellte sicher, dass die Versuchsanordnung
reproduzierbar ist und keinen direkten äußeren Einflüssen (z.B. Wetter) unterlag. Die
Abbildung 71 zeigt den Versuchsaufbau mit der Befestigung der Messsysteme.

Als vorgegebene Aktivitäten wurden sechs Aktivitäten in folgender Reihenfolge gewählt
und für die Dauer von sechs Minuten ausgeführt. Die Aufzeichnung der Rohdaten wur-
de kontinuierlich durchgeführt und daraus die transitionsfreien Aktivitätsdaten als ei-
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Abbildung 71: Versuchsaufbau, Messsensoren am Bein

genständige Datensätze extrahiert.
Die Reihenfolge der Ausführung der Aktivitäten lag in der physischen Belastung be-
gründet, da man die Probanden während der Ausführung entlasten wollte (beispielsweise
folgte nach der Aktivität

”
Laufen“ die Aktivität

”
Ruhe“). Das

”
Gehen“ wurde mit 3

km/h (Aktivitätsklasse 3) ausgeführt, welches einem langsamen, gemütlichen Spazieren-
gehen entspricht. Das

”
Laufen“ (Aktivitätsklasse 4) wurde mit 8 km/h ausgeführt, welches

dem Tempo eines Waldlaufes entspricht. Das
”
Ruhen“ (Aktivitätsklasse 2) bestand aus ei-

nem Betrachten von Nachrichten-Webseiten (www.spiegel.de) im Sitzen. Für das
”
Fahrrad

fahren“ (Aktivitätsklasse 8) wurde jeder Proband aufgefordert, die für ihn richtige Sitz-
position und Fahrwiderstand einzustellen. Die Trittgeschwindigkeit (Trittfrequenz) wurde
nicht vorgegeben und konnte vom Proband frei gewählt werden, damit dies auch dem
natürlichen Fahrverhalten ähnelt. Das

”
Aktiv sein“ (Aktivitätsklasse 14) sollte der Bewe-

gung der Hausarbeit (dem Aufräumen) nahekommen. Hierfür wurde folgende Aktivität
vorgegeben. Dem Probanden wurden gemischte Spielkarten (2, 3..10, Bube, Dame, König,
Ass) übergeben, die in einem Schrank mit vier Fächern (in Höhe von 20 cm bis 200 cm)
vertikal (jedes Fach für eine Farbe) und horizontal (jeweils vier Stapel) einsortiert werden
mussten. Hierbei sollte jede Karte abwechselnd mit der rechten oder linken Hand bedient
werden.
Die Aktivität

”
Autofahren“ (Aktivitätsklasse 9) wurde nicht mit jedem Probanden durch-

geführt, da die körperliche Konstitution für diese Aktivität nur minimalen Einfluss besitzt.
Daher fuhr ein Proband mit einem Auto eine vorgegebene Tour, die sowohl Autobahnfahr-
ten sowie Landstraßenfahrten enthielt. Als Strecke wurde Rostock-Rerik-Rostock gewählt
(ca. 120 km), diese Fahrt wurde mit einem VW Touran durchgeführt. Die Rohdaten der
Autofahrt wurden in einzelne Datensätze aufgeteilt und jedem Proband zugeordnet.
Insgesamt entstanden durch die Aktivitätserfassung für jeden der dreizehn Probanden je-
weils für die sechs Aktivitätsklassen und den jeweils fünf Messsystemen 390 Datensätze.
Diese Datensätze enthalten zusammengefasst mehr als 2 Millionen Samples.
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Verwendete Verfahren
Zur Untersuchung und Bewertung des beschriebenden Konzepts der Aktivitätserkennung
ist ein Vergleich zu den Merkmmalen von existierenden Verfahren notwendig. Hierfür wur-
den sechs relevante Verfahren aus der Literatur ausgewählt.
Die in der Literatur beschriebenen Verfahren zur Aktivitätserkennung nutzten voneinan-
der unterschiedliche Rohdaten, zum Teil unterschiedliche Klassifizierer und wurden auf
zum Teil andere Aktivitäten antrainiert. Diese Umstände beeinflussen die Vergleichbar-
keit der Verfahren. Um eine Einschätzung und Vergleichbarkeit der einzelnen Verfahren zu
erreichen, wurden für die Merkmale der jeweiligen Verfahren nachimplementiert und für
alle Verfahren die gleichen Trainingsdaten, die aus den erhobene Rohdaten bestehen, sowie
die gleichen Aktivitätsklassen genutzt. Ebenfalls wurde für alle Verfahren als Klassifizie-
rer der Entscheidungsbaum eingesetzt. Bedingt durch die durchgeführte Homogenisierung
zur Vergleichbarkeit entsprechend die jeweiligen Verfahren nicht mehr ihrem Original, zur
Vereinfachung werden die modizierten Verfahren folgend weiterhin als die jeweiligen Ver-
fahren bezeichnet.
Als eines der sechs relevanten Verfahren wurde das Verfahren von [BI04] gewählt, da es
zu einer der meist zitierten Arbeiten zählt. Die bei diesem Verfahren beschriebene Mess-
sensorik war kein Mobiltelefon, sondern für die Arbeiten speziell angepasst und entwickelt
worden. Die Arbeiten von [PEK+06] führten Untersuchungen mit multiplen Sensoren im
realen Umfeld durch. Für die Untersuchungen von [KWM11] wurden Sensoren eines Mo-
biltelefons verwendet, die Arbeiten von [LKK+09] waren durch die sehr hohe Erkennungs-
raten (mit einem Fuzzy Logic Klassifizierer) von 99,5 Prozent von besonderem Interesse.
Das Verfahren von [Yan09] nutzt zwar kein neues Bezugssystem, sondern Merkmale, die
keine Orientierung des Messsystems voraussetzen. Die Arbeit von [Yan09] ist nach den
eigenen Arbeiten entstanden und wird zum Nachweis genutzt, dass das in dieser Arbeit
zu Grunde liegende Hypothese der Orientierungsabhängigkeit richtig ist. Im Einzelnen
wurden folgende Verfahren herangezogen:

• Verfahren von Bao und Intille [BI04],
Activity Recognition from User-Annotated Acceleration Data (USA).

• Verfahren von Bieber, welches dieser Arbeit zu Grunde liegt.

• Verfahren von Lee et. al. [LKK+09],
Physical activity recognition using a single tri-axis accelerometer (Korea).

• Verfahren von Kwapisz, Weiss und Moore [KWM11],
Activity recognition using cell phone accelerometers (USA).

• Verfahren von Parkka et. al. [PEK+06],
Activity classification using realistic data from wearable sensors (Finnland).

• Verfahren von Ravi et. al. [RDML05],
Activity Recognition from Accelerometer Data (USA).

• Verfahren von Yang [Yan09],
Toward Physical Activity Diary: Motion Recognition Using Simple Acceleration Fea-
tures with Mobile Phones (USA).

7.3.3 Einfache Kreuzvalidierung

Fragestellung:
Die nachfolgende Untersuchung dient nachzuweisen, ob mit den Merkmalen der angege-
benen Verfahren eine Aktivitätserkennung unter den vorgegebenen Rahmenbedingungen
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durchgeführt werden kann. Als erfolgreiche Aktivitätserkennung wird hierbei bezeichnet,
wenn bei sechs zu klassifizierenden Aktivitäten die Erkennungsrate erheblich (d.h. min-
destens doppelt so hoch) höher ist, als die relative Auftrittswahrscheinlich (16,6 Prozent).

Methode:
Um dies zu untersuchen, wurden die erhobenen Aktivitätsdaten der sechs Aktivitäten von
allen 13 Probanden sowie aller fünf Messgeräte zusammengefasst und als ein Rohdatensatz
betrachtet. Auf Grundlage der sieben Verfahren wurden aus dem Rohdatensatz die jewei-
ligen Merkmalsets berechnet. Das Trainingsset wurde in zehn gleiche Teildatenbereiche
mit Daten aller Probanden und Geräte aufgeteilt (k = 10), wobei in zehn Durchläufen
neun Teildatenbereiche als Trainingsdaten genutzt wurden und mit dem verbleibenden
Teildatenbereich die Klassifizierung überprüft werden konnte. Aus dem Mittelwert der
Erkennungsraten wurde die Gesamterkennungsrate bestimmt (10-fold cross validation).
Dieses Verfahren entspricht der einfachen Kreuzvalidierung.

Abbildung 72: Erkennungsrate der Verfahren aus einfacher Kreuzvalidierung

Ergebnis:
Es wurde über alle Verfahren eine Erkennungsrate mit dem Mittelwert von 97,1 Prozent
mit σ = 1,0 erreicht. Alle Verfahren eignen sich zur Aktivitätserkennung. Das in dieser
Arbeit vorgestellte Verfahren erreicht eine Erkennungsrate von 96,3 Prozent (F1-Score
96,3 Prozent). Das Verfahren von [PEK+06] zeigt zwar mit 95,6 Prozent die geringste Er-
kennungsrate, jedoch wurde in der Literatur eine Kombination von heterogenen Sensoren
genutzt, so dass hierbei die Erkennungsrate in der Literatur entsprechend höher ausgewie-
sen wurde. Die Erkennungsrate ist unterschiedlich auf die Aktivitätsklassen und Verfahren
verteilt, Abbildung 72 stellt eine Übersicht hinsichtlich der Erkennungsrate dar.
Die hohe Erkennungsrate von durchschnittlich 97 Prozent erklärt sich dadurch, dass alle
ausgewählten Verfahren relevante Merkmale umfassen und alle Verfahren für eine Ak-
tivitätserkennung geeignet sind. Die ausgeführten Aktivitäten werden nicht gleich gut
erkannt, das

”
Laufen“ ermöglicht eine gute Trennung, während beispielsweise die unschar-

fe Aktivität
”
Aktiv sein“ am schlechtesten erkannt wird. Die Erkennungsrate liegt stets

signifikant über der Auftrittswahrscheinlichkeit. Es wird daher durch die vorliegende Un-
tersuchung der Schluß gezogen, dass eine Aktivitätserkennung mit allen Verfahren unter
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den vorgegebenen Rahmenbedingungen (d.h. ohne Sensorverdrehung) möglich ist.
Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung ermöglichen ebenfalls eine Betrachtung der notwen-
digen Trainingssetmenge. In der folgenden Abbildung 73 wird die Abhängigkeit der Er-
kennungsrate mit der Anzahl der Trainingsdaten dargestellt. Die Abbildung umfasst ex-
emplarisch drei Verfahren (Bieber (blau), [Yan09] (rot), [BI04] (gelb)), die den gleichen
prinzipiellen Verlauf aufweisen.

(a) Logarithmische Darstellung (b) Lineare Darstellung

Abbildung 73: Abhängigkeit der Trainingssetlänge zur Erkennungsrate bei einem Decision-
Tree Klassifizierer

Die Erkennungsrate steigt logarithmisch mit dem Umfang der Traingsdatenmenge an
und nähert sich asymptotisch dem Maximum. Wie in Kapitel 3 (Stand der Technik) be-
schrieben, verwenden andere Verfahren Testdatenlängen von ca. 3 - 10 Minuten Dauer.
Diese Länge kann bestätigt werden, so dass die Aussage getroffen werden kann, dass 5
Minuten Trainingsdaten pro Proband und Aktivität ausreichend sind.
Die einfache Kreuzvalidierung hat jedoch zum Nachteil, dass sowohl in der Datenmenge
der Trainingsdaten als auch in der Testdatenmenge die Daten von gleichen Probanden ver-
wendet wurden. Die einfache Kreuzvalidierung eignet sich gut, um eine grobe Abschätzung
über das Verhalten der Aktivitätserkennung zu erhalten. Zur besseren Bewertung der Er-
kennungsrate wird folgend Leave-one-Out Validierung gewählt, die jeweils in der Trainings-
datenmenge als auch in der Testdatenmenge die Daten von unterschiedlichen Probanden
nutzt.

7.3.4 Leave-one-Out Validierung

Die einfache Kreuzvalidierung prüft die Erkennungsrate eines Testsets, welches gegenüber
dem Trainingsset unbekannte Aktivitätsdaten enthält. Im Testset können jedoch Akti-
vitätsdaten enthalten sein, die von gleichen Probanden stammen.

Fragestellung:
Es ist daher zu klären, wie hoch die Erkennungsrate bei Testdaten ausfällt, bei denen für
die Testdaten gegenüber den Trainingsdaten unbekannte Probanden einbezogen werden.

Methode:
Damit nicht nur unbekannte Daten sondern auch unbekannte Probanden in Trainings-
und Testset zum Einsatz kommen, wird die Methode der Leave-one-Out Kreuzvalidierung
genutzt. Hierbei wird bei k-Durchläufen (k = Anzahl der Probanden) bei der Zusammen-
stellung der Trainingsdaten jeweils ein Proband ausgelassen (leave-out) und die Daten des
ausgelassenen Probanden als Testdaten genutzt. Nach k-Durchläufen wird arithmetisch
der Mittelwert der Erkennungsrate bestimmt.
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Es wurden für die sieben Verfahren jeweils 13 Trainingsdurchläufe (somit 91 Durchläufe)
durchgeführt und analysiert. Für die vorliegende Untersuchung wurde davon ausgegangen,
dass ein Nutzer im Normalfall nur ein Sensorsystem und nicht wie bei der Untersuchung
über gleichzeitig fünf Sensorsysteme verfügt. Aus diesem Grund wurde für die Untersu-
chung nur ein Sensorsystem einbezogen. Da alle Sensorsysteme baugleich sind, wurde das
Sensorsystem in der vertikalen Ausrichtung (ohne Verdrehung, w00) gewählt.

Ergebnis:
Es wurde über alle Verfahren mittels der Leave-one-Out Validierung eine Erkennungsra-
te von 89,3 Prozent mit mit σ = 3,9 ermittelt. Üblicherweise ist die Erkennungsrate der
Leave-one-Out Validierung geringer als die Erkennungsrate der einfachen Kreuzvalidie-
rung, da in der Testmenge Daten von unbekannten Probanden enthalten sind. Dieses wird
im vorliegenden Versuch bestätigt. Mit der Leave-one-Out Validierung wird jedoch die Er-
kennungsrate genauer erfasst und wird somit für die folgenden Untersuchungen genutzt.
Die Abbildungen 74(a) und 74(b) stellen den Box-Plot der Erkennungsrate für jedes Ver-
fahren sowie für jeden Probanden dar. Der rote Balken entspricht der oberen und unteren
Quartille, getrennt mit der schwarzen Mediankennlinie. Ausreißer sind mit Kreuz bezie-
hungsweise Kreis gekennzeichnet.
Die Ergebnisse zeigen, dass die Erkennung bei den Probanden unterschiedliche Ergebnisse
aufweist (Beispiel Proband P01 und P07). Dies erklärt sich durch die individuelle und
unterschiedliche Ausführung der Aktivität, welches wiederum die Merkmalsausprägung
beeinflusst. Aus Abbildung 74(a) ist ersichtlich, wie gut die einzelnen Verfahren diese
individuelle Ausführung der Aktivitäten erkennen.

(a) Erkennungsraten pro Aktivität (b) Erkennungsraten pro Proband

Abbildung 74: Boxplots der Erkennungsraten

Das dieser Arbeit zu Grunde liegende Verfahren (Bi) weist im arithmetischen Mittel
eine Erkennungsrate von 93,1 Prozent mit σ = 3,8 auf und zeigt hierbei ein überdurch-
schnittliches Ergebnis.
Dieses Ergebnis bezieht sich auf die Versuchsanordnung, dass das Sensorsystem die gleiche
Orientierung in der Trainingsphase wie in der Testphase besitzt. In der Realität kann sich
jedoch die Orientierung stark verändern, besonders wenn als Messsystem ein Mobiltelefon
verwendet wird, welches sich beliebig in der Hosentasche verdrehen kann.

7.3.5 Validierung der Erkennungsrate bei Verdrehung

Fragestellung:
Es wird vermutet, dass eine Verdrehung des Messsensors eine Beeinflussung der Erken-
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nungsrate bei allen Verfahren, ausser bei [Yan09] und Bieber bewirkt. Daher ist die Ziel-
stellung dieser Validierung festzustellen, ob eine Änderung der Orientierung von Sensoren
tatsächlich einen Einfluss auf die Erkennungsrate bewirkt.

Methodik:
Um dieses zu untersuchen, wird ein Messgerät mit einer vorgegebenen Orientierung als
Referenzsystem (Winkel 0 Grad, w00) gewählt und für die Trainingsdaten genutzt. Diese
Trainingsdaten werden gegenüber Testdaten, die mit den Systemen der Winkel w22, w45,
w67, w90 Grad aufgenommen wurden, getestet. Für die Ermittlung der Erkennungsrate
werden die richtig erkannten Aktivitäten in das Verhältnis der insgesamt erhobenen Akti-
vitäten gesetzt.

Ergebnis:
Tabelle 18 stellt die Erkennungsraten (Leave-one-Out) der unterschiedlichen Verfahren in
Abhängigkeit zum Verdrehwinkel in Prozent dar.

Verfahren 0,0

Grad

22,5

Grad

45

Grad

67,5

Grad

90

Grad

[BI04] 88 77 50 44 44

Bie 93 93 90 91 90

[KWM11] 89 84 53 42 33

[LKK+09] 90 77 60 39 23

[PEK+06] 94 92 61 31 15

[RDML05] 82 69 46 40 37

[Yan09] 94 94 93 92 87

Tabelle 18: Aktivitätserkennung bei unterschiedlicher Sensororientierung

Es zeigt sich, dass die Erkennungsraten stark von der Verdrehung des Messsystems
abhängig sind. Der Verlauf der Erkennungsrate zeigt sowohl bei der hier dargestellten
Leave-one-Out Validierung als auch bei der Kreuzvalidierung (die Kreuzvalidierung zeigt
leicht höhere Erkennungsraten) den gleichen qualitativen Verlauf. Die Betrachtung der
Erkennungsrate mittels der Leave-one-Out Validierung ermöglicht darüber hinaus eine
genauere Einschätzung der Fehlerhäufigkeitsverteilung. Intuitiv wird angenommen, dass
die Fehlerhäufigkeitsverteilung normalverteilt ist.

Um diese Annahme zu verifizieren, wird für die Messanordnung w00 die Abweichung
der Erkennungsraten vom Mittelwert für jede Methode und Probanden betrachtet. Die
Verteilung kann mittels der Kolmogorov-Smirnov-Methode [Lil67] hinsichtlich einer Nor-
malverteilung untersucht werden. Das Verfahren weist hierbei mit der Irrtumswahrschein-
lichkeit von p = 0.01 eine Normalverteilung aus. Es kann somit angenommen werden, dass
die Fehlerhäufigkeitsverteilung normalverteilt ist. Gemäß der Abbildung 75 wird ebenfalls
angenommen, dass alle Verfahren, außer dem vorgestellten Verfahren sowie dem Verfah-
ren von [Yan09], eine hohe Abhängigkeit gegenüber der Verdrehung aufzeigen. Um diese
Annahme zu überprüfen, werden die Erkennungsraten für die Verdrehungen für jeden Pro-
banden mittels dem T-Test [Ras10] evaluiert. Die Untersuchung zeigt mit p ≤ 0.01, dass
alle Verfahren, außer dem vorgestellten Verfahren sowie dem Verfahren von [Yan09], eine
hohe Abhängigkeit gegenüber der Verdrehung aufzeigen. Das Verfahren Bieber weist mit
p ≥ 0.16 bei allen Verdrehungen vergleichbare Erkennungsraten auf. Die Abhängigkeit der
Verfahren von der Verdrehung liegt in der Merkmalswahl begründet, bei der sich eine Zer-
legung gemessener Beschleunigungen auf die Messachsen negativ auf die Erkennungsrate
auswirkt. Die ursprünglich getroffenen Annahmen wurden somit bestätigt.
Die Versuchsdaten zeigen visuell, dass auch bei dem vorgestellten Verfahren sowie bei
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Abbildung 75: Erkennungsrate bei Verdrehung (Leave-one-Out Validierung)

[Yan09] die Erkennungsrate mit der Verdrehung, wenn auch wenig, abnimmt. Es wurde
für diesen Versuch erwartet, dass die beiden Verfahren keine Beeinflussung erfahren. Das
vorliegende Messergebnis erklärt sich dadurch, dass alle Messsysteme reale Messdaten er-
fassen. Die jeweiligen Messgeräte befanden sich während der Datenerhebung neben der
unterschiedlichen Orientierung auch leicht in einer geometrisch veränderten Position. Be-
dingt durch den Versuchsaufbau lagen alle Geräte übereinander, so dass das obere Gerät
zu dem untersten Gerät wenige Zentimeter weiter entfernt von dem Probanden befes-
tigt wurde. Die einwirkende durchschnittliche Beschleunigung war bei den Geräten leicht
unterschiedlich (zunehmend, je weiter das Gerät vom Probanden entfernt war). Die unter-
schiedliche Beschleunigung wurde bei der Evaluationskonzeption vernachlässigt, es zeigte
sich, dass die unterschiedlichen Konstellationen die Erkennungsrate beeinflusst.
Bei dem vorgestellten Verfahren werden jedoch auch Merkmale verwendet, die nahezu
unabhängig von der einwirkenden Beschleunigung sind (z.B. Schrittanzahl, Schrittvari-
anz etc.) so dass hierbei nur geringe Auswirkungen aufgetreten sind. Das Verfahren von
[Yan09] verwendet zwar orientierungsunabhängige Merkmale, jedoch verändert sich die
Merkmalsausprägung bei einer geänderten Beschleunigung.
Die gemessene, starke Beeinflussung der Erkennungsrate durch die Orientierung lässt den
Schluss zu, dass bei Systemen, die sich frei und beliebig beispielsweise in der Hosentasche
bewegen und verdrehen können, der Einsatz eines orientierungsunabhängigen Systems von
Vorteil ist.

7.3.6 Validierung der Erkennungsrate bei simulierter Verdrehung

Fragestellung:
Die erfassten, realen Daten weisen eine Abhängigkeit der Erkennungsrate (Leave-one-Out)
von der Verdrehung auf. Es erhebt sich die Frage, ob diese Abhängigkeit auch mit Daten
einer simulierten Drehung aufgezeigt werden kann.

Methode:
Damit eine simulierte Drehung durchgeführt werden kann, werden die Trainingsdaten des
Messsystemes w00 (Orientierung 0 Grad) mit Hilfe einer Koordinatendrehung um die
Winkel 22,5 Grad, 45 Grad, 67,5 Grad sowie 90 Grad transponiert. Die neu generierten
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Messdaten werden als Testset gegenüber dem Trainingsset getestet.

Ergebnis:
Die Simulation der Verdrehung zeigt näherungsweise die gleichen Kurvenverläufe wie die
Kennlinie der realen Messdaten (siehe Tabelle 7.3.6. Die Abhängigkeit kann daher ebenfalls
bei der simulierten Drehung aufgezeigt werden.

Verfahren 0,0

Grad

22,5

Grad

45

Grad

67,5

Grad

90

Grad

[BI04] 88 72 51 41 43

Bie 93 93 93 93 93

[KWM11] 89 75 53 35 27

[LKK+09] 90 72 51 36 24

[PEK+06] 94 91 55 29 15

[RDML05] 82 68 45 33 31

[Yan09] 94 94 94 94 94

Tabelle 19: Aktivitätserkennung bei unterschiedlicher Sensororientierung

Abbildung 76: Erkennungsrate bei simulierter Verdrehung

Die Verfahren Bieber und [Yan09] zeigen in der Simulation (siehe Abbildung 7.3.6)
nahezu keine Veränderung der Erkennungsraten bei Verdrehung auf, während die Erken-
nungsrate bei realen Messdaten leicht abgenommen hat.

7.3.7 Merkmalsausprägung in Abhängigkeit der Verdrehung

Durch die vorangegangene Simulation der Messwerte konnte festgestellt werden, dass sich
die Erkennungsrate zwischen dem realen Versuchsablauf und der Simulation geringfügig
unterscheidet. Die Abweichungen hinsichtlich der Erkennungsrate betragen zwischen realen
und simulierten Versuchen je nach verwendeten Merkmalen und Verfahren ca. 7 Prozent.

Fragestellung:
Es erhebt sich die Frage, ob die Merkmale eine Abhängigkeit hinsichtlich der Verdrehung
aufweisen.
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Methode:
Um dieses zu untersuchen, werden für die Merkmalsausprägungen der bei den jeweiligen
Verfahren verwendeten Merkmale mit dem Grad der Verdrehung in Beziehung gesetzt.

Ergebnis:
Die Abbildungen 77, 78, 79 und 80 veranschaulichen die Änderung der Merkmale (Mittel-
wert).
Es zeigt sich, dass bei allen Verfahren bei zunehmender Sensorverdrehung sich die Mit-
telwerte der Merkmale stark verändern. Hierbei kann sich bei einzelnen Merkmalen, bei-
spielsweise dem Merkmal Nr. 4 (Standardabweichung der Messdaten der x-Achse, siehe
Anhang) des Verfahrens [LKK+09] um den Faktor 10 ändern. Die verwendeten Merkmale
der Verfahren Bieber und [Yan09] sind wie erwartet nahezu unabhängig der Orientierung.

(a) Veränderung der Merkmale bei Verdre-
hung, Verfahren [BI04]

(b) Veränderung der Merkmale bei Verdre-
hung, Verfahren [LKK+09]

Abbildung 77: Veränderung der Merkmale bei Verdrehung Verfahren [BI04] und [LKK+09]

(a) Veränderung der Merkmale bei Verdre-
hung, Verfahren [KWM11]

(b) Verfahren [KWM11] mit symmetrischer
Skalierung

Abbildung 78: Veränderung der Merkmale bei Verdrehung Verfahren [KWM11]

Betrachtet man die skalare Beschleunigung des Messsystems, so ist anhand der Ab-
bildung 81 zu erkennen, dass diese bei zunehmender Sensorverdrehung ebenfalls mit bis
zu ca. 12 Prozent zunimmt. Dies ist nicht durch die Verdrehung zu erklären, da die un-
gerichtete Beschleunigung (Merkmal AE) betrachtet wurde. Die Beschleunigungszunahme
begründet sich vielmehr durch den Messaufbau, da die Messgeräte nicht exakt die gleiche
Bewegung ausgeführt haben.

Während das Messgerät w00 direkt am Körper befestigt war, befanden sich die Geräte
w22, w45, w67 und w90 in steigender Folge um jeweils ca. 1 cm über dem Referenzmess-
gerät w00. Diese geometrische Konstellation reichte aus, um unerwartet jedes Messsystem
unterschiedlich stark zu beschleunigen. Dies führte im Versuch zu einer Beeinflussung der
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(a) Veränderung der Merkmale bei Verdre-
hung, Verfahren [PEK+06]

(b) Veränderung der Merkmale bei Verdre-
hung, Verfahren [RDML05]

Abbildung 79: Veränderung der Merkmale bei Verdrehung Verfahren [PEK+06] und
[RDML05]

(a) Veränderung der Merkmale bei Verdre-
hung, Verfahren Bieber

(b) Mittelwert der Merkmale bei Verdrehung,
Verfahren [Yan09]

Abbildung 80: Veränderung der Merkmale bei Verdrehung Verfahren Bieber und [Yan09]

Abbildung 81: Skalare Beschleunigung bei Verdrehung
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Merkmale und der Erkennungsrate, wodurch auch nachvollziehbar ist, dass die Simulation
der Verdrehung nicht exakt der real ermittelten Versuchsergebnisse entsprochen hat.
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7.3.8 Analyse der Ausrichtung des Messsystems

Auf Grundlage der Merkmalsanalyse ist es wie in Kapitel 7.2.1. beschrieben möglich, die
Hauptbewegungsrichtung während der Aktivität

”
Gehen“ zu bestimmen. Abbildung 82

zeigt die exemplarische Richtungsbestimmung (Proband Nr. 5) auch bei unterschiedlichen
und nicht geeigneten Aktivitäten. Hierbei wurde die Aktivität als orangefarbene Linie in
die Abbildung eingetragen sowie die jeweils bestimmten Winkel. Es ist ersichtlich, dass
die Hauptbewegungsrichtung mit ca. 90 Grad für die Aktivitäten

”
Gehen“ und

”
Laufen“

bestimmt werden konnte, bei der Aktivität
”
Sitzen“ ist jedoch keine Richtung feststellbar,

so dass hier die Winkelwerte sehr stark streuen. Bei der Aktivität
”
Aktiv sein“ sowie

”
Auto

fahren“ konnte ebenfalls wie erwartet keine eindeutige Richtung festgestellt werden.

(a) Identifizierte Hauptbewegungsrichtung
bei unterschiedlicher Aktivität

(b) Verteilung der Winkelerkennung

Abbildung 82: Identifizierte Hauptbewegungsrichtung bei unterschiedlicher Aktivität

In den Versuchen konnte gezeigt werden, dass die Verdrehung des Messsystems ge-
genüber der Erdgravitationsrichtung eine Merkmalsänderung und somit Rückwirkungen
auf die Erkennungsrate aufweist. Bei den durchgeführten Versuchen wies der Proband Nr.
6 in der Abbildung 74(b) den höchsten Fehler (Leave-one-Out) auf. Es liegt die Vermu-
tung nahe, dass das Messsystem bei diesem Probanden bei den Versuchen nicht optimal
orientiert war. Obwohl bei der Versuchsdurchführung darauf geachtet wurde, dass die
Messsysteme bei allen Versuchen gleich ausgerichtet werden, so wiesen sie in der Realität
messbare Unterschiede auf. In der Abbildung 83(a) ist die Abweichung der Ausrichtung
zur Erdgravitationsachse dargestellt. Durch die Bestimmung der Erdgravitationskraft kann
festgestellt werden, dass tatsächlich bei dem Proband Nr. 6 das Messsystem verdreht ge-
tragen wurde, die Erkennungsrate ist daher bei den Verfahren ausser Bieber und [Yan09]
entsprechend geringer.

(a) Verdrehung des Messsytems
(System w00) bei den Probanden

(b) Verteilung der Erkennung über die Probanden

Abbildung 83: Verdrehung des Messsystems bei den Probanden

Das Messsystem wurde von dem Proband Nr. 6 um ca. 22 Grad verdreht getragen. Die
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Verdrehung und die verbundene Erkenungsratenbeeinflussung kennzeichnet die Wichtig-
keit der Transformation der Sensordaten in ein neues Bezugssystem.

7.3.9 Koordinatentransformation für andere Erkennungsverfahren

Durch die Untersuchungen konnte gezeigt werden, dass die Verdrehung des Sensors die Er-
kennungsrate beeinflusst. Damit die Trainingsdaten auch den Testdaten entsprechen, ist
es denkbar, alle erhobenen Sensordaten in ein normiertes Bezugssystem zu transformieren.
Nach Transformation würden auch alle vorgestellten Verfahren unabhängig auf eine Mess-
systemverdrehung reagieren. Um dies zu untersuchen, wurden alle erfassten Sensordaten
in das normierte Bezugssystem transformiert und auf Grundlage dieser neuen Daten eine
Aktivitätserkennung durchgeführt. Die Erfassung der Erkennungsrate wurde mit der ein-
fachen Kreuzvalidierung durchgeführt. Die Abbildung 84 zeigt die Erkennungsrate aller
Verfahren bei unterschiedlicher Sensorverdrehung. Wie erwartet ist die Erkennungsrate
durch die Transformation der Sensordaten bei allen Verfahren unabhängig von der Ver-
drehung, die Verfahren Bieber und [Yan09] weisen die höchste Erkennungsrate auf.

Abbildung 84: Erkennungsrate nach Transformation aller Sensordaten durch Simulation

Bei der Betrachtung der realen Messdaten mit und ohne Koordinatentransformation
gemäß Abbildung 85(a) und 85(b) zeigt sich eine deutliche Verbesserung der Erkennungs-
raten (Leave-one-Out). Mit der Koordinatentransformation ändern sich die Erkennungs-
raten bei der Verdrehung w22 gegenüber w00 nicht signifikant (mit p ≥ 0,14), jedoch bei
zunehmender Verdrehung nimmt die Erkennung, außer bei dem vorgestellten Verfahren
(p ≥ 0,16) zwar signifikant ab, ist aber nicht durch die Verdrehung sondern durch die
unterschiedlichen Geräte und Tragepositionen begründet.

Die Methode der Koordinatentransformation und Überführung der Messdaten in ein
normiertes Bezugssystem ist somit auch für die Optimierung der bisher bekannten Verfah-
ren einsetzbar. Die Abbildung 85 zeigt die Erkennungsraten (Leave-one-Out) bei Verdre-
hung sowohl ohne als auch mit Nutzung des normierten Bezugssystems. Es gut ersichtlich,
dass unter Nutzung des Bezugssytsems die Erkennungsrate verbessert wird. Das in dieser
Arbeit vorgestellte Verfahren ist auf mobile Endgeräte portierbar und kann für mobile
Assistenzsysteme zur Identifikation der Alltagsaktivität genutzt werden.

Aktivitätserkennung im Alltag
Die Erkennungsrate der Aktivitätserkennung beschreibt, in welchem Verhältnis die klas-
sifizierte Aktivität zu der realen Aktivität steht. In der realen Alltagssituation besteht
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(a) Erkennungsrate vor Transformation
der realen Sensordaten

(b) Erkennungsrate nach Transformation
der realen Sensordaten

Abbildung 85: Einfluss der Koodinationtransformation auf die Erkennungsrate

Bezugssystem:

Verbessert die Transformation der Sensordaten in ein normiertes Bezugssystem
die Aktivitätserkennung?
Die Transformation von Sensordaten führt bei orientierungsabhängigen Verfah-
ren, beispielsweise [BI04][LKK+09][KWM11][PEK+06][RDML05], zu einer signi-
fikant besseren Aktivitätserkennung.

der überwiegende Anteil eines 24-Stundentages (1440 Minuten), bedingt durch
”
Sitzen“,

”
Schlafen“,

”
Essenszeiten“,

”
allgemeine Pausen“,

”
Sitzen am Computerarbeitsplatz“ etc.,

aus der Aktivität
”
Ruhen“. Die Ruhephasen können je nach Proband im Alltag ca. 20 bis

23 Stunden dauern, d.h. einen Anteil von ca. 83 bis 96 Prozent des Tages einnehmen.
Die Abbildung 86 zeigt ein typisches 24-Stunden-Aktivitätsdiagramm einer Person mitt-
leren Alters und stellt den hohen Ruheanteil des Alltages dar. Die Abbildung visualisiert
einen weiteren, typischen Tagesverlauf bei einem Alltagstest [Got08]. Hierbei sind die Ak-
tivitäten farblich codiert,

”
Gehen“ ist mit grün,

”
Fahrrad fahren“ mit orange und

”
Auto

fahren“ mit blau hinterlegt.

Abbildung 86: Typisches 24h-Aktivitätsdiagramm

Die Ruhephasen können sich besonders bei Senioren erheblich ausdehnen, die Abbil-
dung 87 zeigt das 24-Stunden-Aktivitätsdiagramm einer 89-jährigen Testperson. Hierbei
ist die für diesen Probanden typische, relativ kurze Wachphase erkennbar. Das DiaTrace
System detektierte überwiegend die Aktivität

”
Aktiv sein“, da die Gehbewegungen nur

kurz und hauptsächlich von Bett zum Esstisch und zum Fernseher ausgeführt wurden.
Das vorgestellte System DiaTrace erkennt im Alltag besonders die Ruhephasen, unabhängig
vom Körpergewicht, nahezu fehlerfrei. Bezieht man den zeitlichen Anteil der Aktivitäten
in die Erkennungsrate ein, so werden über den Tagesdurchschnitt trotz der zum Teil feh-
lerhaften Aktivitätserkennung entsprechend hohe Erkennungsraten erreicht.
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Abbildung 87: Beispielhaftes Aktivitätsdiagramm eines Seniors (89 Jahre)

Die prototypische Umsetzung zeigt, dass eine Aktivitätserkennung mit einem Mobilte-
lefon im Alltag möglich ist [BT08]. Eine direkte Interaktion mit dem Endgerät, beispiels-
weise das Telefonieren, Handyspiele (Spiele auf dem Mobiltelefon) oder SMS schreiben,
wirkt sich negativ auf die Erkennungsrate der vorliegenden Aktivität aus. Die Erkennung
der direkten Interaktion mit dem Endgerät könnte zwar durch das Mobiltelefon durch
interne Prozessidentifikation erkannt werden, dies ist jedoch nicht Ziel der vorliegenden
Arbeit.

7.3.10 Einsatz des Assistenzsystems DiaTrace

Durch die Einbeziehung des Praxispartners MEDIGREIF-Inselklinik Heringsdorf MV,
Fachklinik für Kinder- und Jugendmedizin, Schwerpunkt Adipositas und Diabetes, un-
ter Leitung von Dr. med. habil. Ralf Schiel, wurde die Durchführung der Evaluation der
Einsetzbarkeit des mobilen Assistenzsystems DiaTrace in Form einer klinischen Studie
möglich. Hierbei wurde zusätzlich zu einer an der Klinik bereits laufenden Studie (St121-
08) die folgend detailliert beschriebene Evaluation durchgeführt.

Ergebnisse
Die Nutzung von Mobiltelefone zur objektiven Erfassung körperlicher Aktivität und Ru-
he wird von übergewichtigen und adipösen Kindern und Jugendlichen in hohem Maße
akzeptiert und die Geräte problemlos, nachprüfbar und zuverlässig am Körper getragen.
Übergewichtige Jugendliche tragen vermehrt Jogginganzüge, die oftmals keine Taschen be-
sitzen, so dass Hüftgurte zum Mitführen der Mobiltelefone eingesetzt wurden. Die Erfas-
sung körperlicher Aktivität und von Ruhezeiten mit Hilfe der Aktivitätssensoren (MoSeBo
und DiaTrace) erfolgt zuverlässig und weitgehend unbeeinflusst durch äußere Störfaktoren.
Eine interne Reliabilitätsprüfung ergab weiterhin nur eine minimale subjektive Beeinfluss-
barkeit. Die in die Pilotstudie eingeschlossenen Kinder und Jugendlichen (siehe Abbildung
88) hatten eine mittlere körperliche Aktivität von 133,2 Minuten / Tag mit σ = 59,0 im sta-
tionären Aufenthalt. Die mittlere Ruhezeit betrug 267,6 Minuten / Tag mit σ = 115,3 und
der durchschnittliche tägliche Kalorienverbrauch 1774,8 kcal mit σ = 106,4. Im Vergleich
dazu hatten die Patienten in der Selbstwahrnehmung einen höhere Aktivität angegeben,
d.h. in den speziell entwickelten standardisierten Fragebögen eine tendenziell höhere mitt-
lere körperliche Aktivität von 231,9 Minuten / Tag mit σ= 109,7 (p = 0,065 vs. Erfassung
mittels MoSeBo / DiaTrace). Die Analyse der bei 11 übergewichtigen und adipösen Kin-
dern und Jugendlichen erhobenen Daten belegt eine hohe Diskrepanz zwischen objektiver
und subjektiver Wahrnehmung der körperlichen Aktivität und Ruhe. In der Regel liegt
die subjektive Wahrnehmung körperlicher Aktivität deutlich über der objektiven.
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(a) Technikeinweisung in der Klinik (Quelle: ZDF) (b) Applikation in der Anwen-
dung (Quelle: Focus)

Abbildung 88: Anwendung DiaTrace in der Praxis

Parallel ermöglichen die Fotofunktionen der Mobiltelefone die Dokumentation der
Ernährungssituation. Die zum Teil noch bestehenden Ungenauigkeiten in der Nährwert-
bestimmung werden durch den Gesamteindruck der Nahrung weitgehend ausgeglichen.

7.4 Fehlereinflüsse bei der Aktivitätserfassung

Die Mustererkennung basiert auf der Klassifizierung von möglichst aussagekräftigen Merk-
malen. Sind die Messdaten durch beispielsweise Rauschen verfälscht, so ist die Klassifizie-
rung entsprechend gestört. Das MoSeBo weist genauere Rohdaten mit höherer Auflösung
und Quantisierung gegenüber einem Mobiltelefon (z.B. SE w760i) auf und besitzt eine
höherer Erkennungsrate bei der Aktivitätserkennung. Die Erkennungsrate ist somit von
der Genauigkeit der Sensoren abhängig. Die Tragesituation des Messsystems ist eine wei-
tere Fehlerursache. Für eine Messung im Alltag muss das Messsystem stets getragen wer-
den, dieses ist jedoch je nach Ausführung des Messsystems nur bedingt der Fall. Bei der
Durchführung von Vorstudien zur Alltagstauglichkeit konnte festgestellt werden, dass ein
seitlich am Gürtel befindliches, aufgestecktes Messsystem (MoSeBo) oft verloren werden
kann. Zwar kann das System durch Halteleinen oder Sicherungsketten gesichert werden,
doch viele Nutzer legen die am Gürtel aufgesteckten Systeme für die Ruhephase wieder
ab – und vergessen es wieder anzulegen, sobald sie wieder aktiv werden. Es scheint dem
natürlichen Trageverhalten zu entsprechen, den Sensor einfach in die Tasche zu stecken. Je
unhandlicher das Messsystem, desto weniger wird es im Alltag getragen. Es ist festzustel-
len, dass unterschiedliche Fixierungen (enge oder weite Hose) oder Trageort (Jackentasche,
Umhängetasche, Hemd- oder Hosentasche) ebenfalls eine Störgröße darstellen. Abhilfe oder
Minderung könnte hierbei das Erkennen und Bewerten der aktuellen Tragesituation sein,
welches zukünftig mittels Durchführung von Selbsttests durch eingebaute Vibratoren etc.
bestimmt werden könnte. Das

”
Fahrrad fahren“ wird neben dem

”
Ergometerfahren“ auch

in normaler Umgebung sehr gut erkannt, solange der Sensor in der Hosentasche getragen
wird und Tretbewegungen ausgeführt werden. Bei längerem Freilauf (Bergabrollen) wird
hingegen die Aktivität als

”
Auto fahren“ detektiert. Für die Evaluation wurde von einem

Radprofi der Sensor in der Rückentasche des Trikots getragen, hierbei wurde für die ge-
samte Aufzeichnung vollständig

”
Auto fahren“ erkannt.

Das
”
Fahrrad fahren“ in der Innenstadt beinhaltet mitunter auch lange Standzeiten (meh-

rere Minuten) an Ampeln, hier wird das auf dem Fahrrad Sitzen als
”
Ruhe“ detektiert.

Dieser Umstand führt zu der Definition
”
Fahrrad fahren“, indem die Aktivität

”
Fahrrad

fahren“ nur dann vorliegt, wenn der Fahrer auch Tretbewegungen ausführt. Das
”
Sitzen“

auf dem Fahrrad bei einer Ampel wird daher nicht als
”
Fahrrad fahren“ bezeichnet. Das

”
Auto fahren“ wird nur bei der Fahrbewegung des Autos erkannt. Bei dem an einer Am-
pel stehendes Fahrzeuges sind die auf das Messsystem einwirkenden Beschleunigungen der
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Aktivität
”
Ruhe“ so ähnlich, so dass nur diese Aktivität klassifiziert wird.

Damit ein Vergleich der gemessenen und tatsächlich ausgeführten körperlichen Aktivitäten
durchgeführt werden kann, ist die Mithilfe der Probanden notwendig. Mögliche Einfluss-
und Störgrößen sind hierbei Non-Compliance Faktoren, die dazu führen, dass Beschleuni-
gungssensoren wie MoSeBo, DiaTrace und Pedometer nicht akzeptiert beziehungsweise in
der späteren Behandlung von den übergewichtigen und adipösen Kindern und Jugendli-
chen nicht am Körper getragen werden. Diesem kann entgegen gewirkt werden, indem die
Erfassung von körperlicher Aktivität durch Pädagogen und Therapeuten begleitet wird.

7.5 Betriebsverhalten

Das Konzept zur Bestimmung der Hauptbewegungsrichtung sowie der Generierung eines
neuen Bezugssystems wurde auf einem Mobiltelefon mit integriertem Beschleunigungs-
sensor exemplarisch umgesetzt. Alle Verarbeitungsschritte der Aktivitätserkennung, d.h.
Signalerfassung, Signalvorverarbeitung, Normierung des Bezugssystems, Merkmalsextrak-
tion, Klassifizierung und Datenspeicherung wurden auf dem Mobiltelefon ausgeführt. Das
Mobiltelefon (SE w760i) wurde dadurch hinsichtlich der Prozessorleistung zu ca. 20 Pro-
zent ausgelastet. Die Prozessorauslastung bei anderen Mobiltelefonen mit höherer Re-
chenleistung (z.B. Android-System) wies eine entsprechend geringere Auslastung auf. Die
Applikation benötigt nur einen geringen Speicher (weniger als 1 MB). Die Akkulaufzeit
für ein Mobiltelefon (SE w760i) beträgt mit aktivem GSM Modul (jedoch kein Telefonat
oder Bedienung des Mobiltelefons) ca. 4 Tage, dies entspricht einer Reduktion der Lauf-
zeit um ca. 50 Prozent. Bei dem Android-Smarthone wird durch die Aktivitätserkennung
ein ca. 25 Prozent höherer Stromverbrauch verursacht. Bei der prototypischen Umsetzung
wurden jedoch keine Stromsparmethoden angewandt, Einsparpotenziale ergeben sich bei
der Optimierung der Speicherroutinen (Nutzung des Cachings) oder Optimierung in Ru-
hephasen.

7.6 Diskussion der Ergebnisdaten

Die durchgeführten Versuche zeigten, dass mit dem vorgestellten Verfahren die willkürli-
che, freie Orientierung des Messsystems keinen Einfluss auf die Aktivitätserkennung be-
wirkt. Es konnte aufgezeigt werden, dass andere Verfahren ([BI04], [LKK+09], [KWM11],
[RDML05]), bedingt durch die am Sensor auftretende Kräftezerlegung bei Verdrehung,
für eine gute Aktivitätserkennung stets die gleiche Tragesituation des Messsystemes vor-
aussetzen. Soll die Aktivitätserkennung auf Mobiltelefon zum Einsatz kommen, so ist bei
dem Mobiltelefon allerdings nicht von einer konstanten Tragesituation auszugehen. Da-
her ist die der Arbeit zugrunde liegende Methodik zur Orientierungsunabhängigkeit von
besonderer Bedeutung. Das Verfahren von [Yan09], welches nach der Entwicklung des
Grundkonzeptes zur vorliegenden Arbeit publiziert wurde, bestätigt die Notwendigkeit ei-
ner Orientierungsfreiheit und verwendet daher horizontale und vertikale Beschleunigungs-
anteile. Die vollständige Transformation der Sensordaten in ein neues Bezugssystem wird
bei dieser Arbeit jedoch nicht durchgeführt. Die vorliegende Arbeit liefert die vollständige
Orientierungsbestimmung sowie eine Verbesserung der Erkennungsrate und mit der Ko-
ordinatentransformation ein neues Konzept zur Aktivitätserkennung.
Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zur Bestimmung der Orientierung des Messsys-
tems setzt die Ausführung von bestimmten Aktivitäten voraus und kann nicht angewandt
werden, wenn das Messsystem in Ruhe ist. Im Alltag kann jedoch die Situation auftreten,
dass nach der Interaktion mit dem Mobiltelefon (z.B. nach einem Telefonat) eine andere
Orientierung vorliegt, jedoch eine Ruhephase vorliegt. Die Adaption auf die neue Orien-
tierung ist dann entsprechend zeitverzögert und wird erst bei Eintreffen der notwendigen
Voraussetzungen durchgeführt.
Die Aktivitätserkennung ist von den verwendeten Rohdaten abhängig. Während ein Mo-
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biltelefon Typ SE w760i mit 20 Hertz Abtastfrequenz arbeitet, so können Spezialsysteme
auf höhere Abtastfrequenzen zurückgreifen. Als Beispiel hierfür sei Intel Research an-
geführt, die mittels der iMote-Plattform in der Lage sind, die Beschleunigungsdaten mit
550 Hertz abzutasten und somit eine höhere Auflösung der Fouriertransformation errei-
chen. Diese Auflösung in dem Frequenzspektrum ermöglicht einen höheren Informations-
gehalt, der jeweils die Relevanz von möglichen Merkmalen beeinflusst oder die Auswahl
von neuen Merkmalen unterstützt. Die Untersuchung betrachtete als Klassifizierer den
Entscheidungsbaum, der sich besonders für ressourcenschwache mobile Geräte eignet. Es
ist davon auszugehen, dass komplexere Klassifizierer durchaus vergleichbare oder bessere
Ergebnisse erreichen können. Die Auswahl des optimalen Klassifizierers war jedoch nicht
Zielstellung der vorliegenden Arbeit.
Hinsichtlich des Alltagseinsatzes des Systems bei übergewichtigen oder adipösen Patienten
zeigt sich, dass diese meist eine geringere körperliche Aktivität aufweisen als normalge-
wichtige, welches die Forderung nach ausreichender, täglicher körperlichen Aktivität un-
terstreicht [SKB12]. In der Nutzung zeigte sich, dass die Kleidersituation, besonders bei
adipösen Nutzern, einen großen Einfluss auf die Aktivitätserkennung aufweist. Joggingho-
sen ohne Taschen bewirken, dass das Mobiltelefon nicht am Körper sondern in der Hand
oder in externen Taschen getragen wird, welches eine Erkennung von spezifischen Akti-
vitäten (z.B.

”
Fahrrad fahren“) verhindert. Die Trageweise des Mobiltelefons bei überge-

wichtigen Probanden unterscheidet sich zum Teil erheblich gegenüber Normalgewichtigen.
Es werden oftmals weite Jogginghosen getragen, die kaum einen Kontakt zwischen Sensor
und Körperrumpf zulassen, wobei sich das Gewicht der Mobiltelefone ebenfalls negativ
auf das Folgen der Körperbewegungen auswirkt. Die Aktivitätserkennung per Smartwatch
wird somit zukünfig an Bedeutung gewinnen.
Die Jugendlichen nutzen das Mobiltelefon auch viel zum Telefonieren sowie für Spiele,
Musikhören oder Übertragen von Bildern, Songs etc. Die Bewegungen in dieser Interakti-
onsphase werden meist als

”
Aktiv sein“ klassifiziert, obwohl die Jugendlichen nur sitzen,

d.h. die Aktivität
”
Ruhen“ ausführen. Während des Einsatzes des DiaTrace-Systems zur

Therapieunterstützung von adipösen Kindern und Jugendlichen zeigte sich, dass die Nut-
zer sogar extrem viel (weit über vier Stunden pro Tag) nahezu regungslos mit ihrem An-
droid Phone verbringen und Videospiele spielen. Seit 2014 wird die Mobiltelefonnutzung
als eigene Aktivitätsklasse erfasst und fließt bei der Therapieunterstützung ein. Es zeigen
sich Indikatoren, dass bei den Kindern und Jugendlichen während des Spielens mit dem
Mobiltelefon ein gestörtes Zeitgefühl auftritt und durch die nahezu starre Sonderkörper-
haltung langfristig sogar muskuläre oder skelettale Haltungsschäden auftreten können.
Das Nutzungsverhalten mit elektronischen Medien ist somit unbedingt weiterführend zu
untersuchen und in die Behandlungstherapie zu integrieren.
Bei der Anwendungsevaluation am Beispiel übergewichtiger Kinder und Jugendlicher konn-
te darüber hinaus festgestellt werden, dass der Proband sich objektiv wesentlich weniger
bewegt als er subjektiv fühlt. Dieses bestätigte neben dem Erfassungssystem auf Beschleu-
nigungssensorbasis auch Videobeobachtungen und Therapeutenbeschreibungen. Es zeigte
sich, dass individuell große Unterschiede hinsichtlich der Aktivität vorliegen. Je nach Pro-
band wird viel gesessen (Essen, Fernsehen, Computer etc.) und der Anteil der körperlich
aktiven Zeit beträgt am Tag während der Wachphase meist nur 5 - 10 Prozent. Die Dauer
und Anzahl von Aktivitäten sind individuell sehr unterschiedlich. Es konnten Indikatoren
festgestellt werden, dass Probanden mit hohem BMI in gleicher äußerer Situation (z.B.
Arbeitsplatzsituation) sich wesentlich weniger bewegen als Normalgewichtige. Es scheint,
dass das

”
Herumzappeln“ im Stuhl bei adipösen Probanden alleine aus Platzgründen re-

duziert ist, die Änderung der Körperhaltung beim Sitzen (nach vorne oder hinten beugen,
mit Füßen wippen, Liegesitz, Beine verschränken etc.) findet bei adipösen Probanden auf-
fallend weniger häufig statt, als bei schlanken Probanden.
Die Nutzungsdauer des Mobiltelefons ist durch die Akkukapazität beschränkt. Während



7 EVALUATION 128

ein normaler Mobiltelefonbetrieb inklusive der Nutzung von DiaTrace im Hintergrund ein
Wiederaufladen erst nach mehreren Tagen erfordert, ist bei intensiver Nutzung des Mo-
biltelefons als Spielkonsole der Akku bereits nach sechs Stunden leer. Eine Smartwatch,
die wahrscheinlich nicht zum Spielen genutzt werden wird, erscheint für die Zukunft eine
optimale Alternative zur Aktivitätserkennung. Zur Optimierung der Akkulaufzeit kann
die Aktivitätserkennung auch hardwareseitig unterstützt werden (Einsatz von speziellen
Coprozessoren und Speichereinheiten), welches den Energieverbrauch positiv unterstützen
kann und eine kontiniuerliche, langfristige Erfassung ermöglicht.

7.7 Grenzen und Möglichkeiten der Aktivitätserkennung

In Arbeiten von Forschungsprojekten wie Palantir [PEK+06] konnte gezeigt werden, dass
mittels heterogener und verteilter Sensorik, d.h. der Verwendung von einer Mehrzahl von
Sensoren, eine Aktivitätserkennung mit hohen Erkennungsraten im Laborumfeld von über
96 Prozent möglich ist. Jedoch sind komplexe Systeme, wie das beispielsweise in Palantir
verwendete System, nur per Rucksack portabel oder nur kurzzeitig einsetzbar. Die op-
timale Alltagstauglichkeit bedeutet auch, dass der Nutzer die Sensorik als nicht störend
empfindet, diese

”
non obtrusive“ [Bie07] werden. Hinzu kommt, dass der Trageort des

Sensors sich je nach Nutzer, Kleidung oder jeweiliger Konstellation ändern kann.
Betrachtet man eine Aktivitätsdetektion, die sich lediglich auf Hüftbewegungen bezieht,
so wird man feststellen, dass hierbei Grenzen existieren. Die Bewegung von den Extre-
mitäten wie den Armen ist mit einem Hüftsensor nur bedingt erkennbar. Daher ist eine
Vielzahl möglicher Aktivitäten nicht oder nur sehr fehlerhaft klassifizierbar (Gewichthe-
ben etc.) [Rah06]. Weiterhin wird die Aktivitätsintensität, beispielsweise die Anstrengung
beim

”
Fahrrad fahren“, nur indirekt über die Ermittlung einer z.B. Trittfrequenz messbar

sein. Die tatsächliche Arbeitsleistung kann, da es verschiedene Gänge gibt, nicht eindeutig
ermittelt werden. Abhilfe könnten zusätzliche Sensortypen innerhalb des Mobiltelefones
(beispielsweise GPS) sowie zukünftig die Smartdevides (Smartwatches, intelligente Brillen
oder Hörgeräte etc.) sein, die unaufdringlich zusätzlich zum Mobiltelefon getragen werden
[BKB12].

7.8 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die entwickelte Methode der vollständigen Bestimmung der Ori-
entierung eines willkürlich ausgerichteten Messsystems untersucht und evaluiert. Zur Eva-
luation wurde im ersten Teilabschnitt ein Vergleich der Erkennungsraten für körperliche
Aktivität bei simulierter Drehung des Messsystems mit festem sowie transformiertem Be-
zugssystem durchgeführt. Hierbei konnte festgestellt werden, dass eine Drehung bei festem
Bezugssystem eine starke Beeinflussung der Erkennungsrate beinhaltet, während die Er-
kennungsrate bei normiertem Bezugssystem nahezu keine Beeinflussung erfährt. Im nächs-
ten Teilabschnitt wurde die Umsetzbarkeit der Identifikation der Hauptbewegungsrichtung
untersucht. Es konnte festgestellt werden, dass eine Richtungsbestimmung mit einem Feh-
ler von durchschnittlich 7,89 Grad mit σ = 62,7 möglich ist.
Im dritten Teilabschnitt wurde ein prototypisches mobiles System zur Alltagsaktivitäts-
erkennung entwickelt und hinsichtlich seiner Leistungsfähigkeit evaluiert. Hierfür wurden
die Merkmale der Verfahren von [BI04], [KWM11], [LKK+09], [PEK+06], [RDML05] und
[Yan09] nachimplementiert und mit dem vorliegenden Verfahren verglichen. In einer Eva-
luation wurden 5 Sensoren mit unterschiedlicher Orientierung an dreizehn Probanden be-
festigt und sechs Aktivitäten (

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad fahren“,

”
Auto fah-

ren“ und
”
Aktiv sein“) ausgeführt. Für die Vergleichbarkeit wurden für alle Verfahren die

gleichen Rohdaten, Sensorauflösung, Fensterung und gleicher Klassifizierer eingesetzt. Bei
der Betrachtung der Erkennungsrate ohne Sensorverdrehung wurde für die einfache Kreuz-
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validierung über alle Verfahren eine Erkennungsrate von 97,1 Prozent mit σ = 1,0 und für
die Leave-one-Out Validierung durchschnittlich 89,3 Prozent mit σ = 3,9 festgestellt. Das
vorgestellte Verfahren weist für die Leave-one-Out Validierung eine Erkennungsrate von
93,1 Prozent mit σ = 3,8 auf.
Die Untersuchung des Einflusses der Verdrehung des Messsystems zeigte deutlich, dass die
vorgestellten Verfahren eine signifikante Abhängigkeit gegenüber einer geänderten Sen-
sororientierung aufweisen. Bei einer Verdrehung von 90 Grad wurde über alle Verfahren
eine Erkennungsrate (Leave-one-Out) von 48,4 Prozent mit σ = 29,5 gemessen. Das vor-
gestellte Verfahren wies keine signifikante Änderung der Erkennungsrate (Leave-one-Out)
bei Verdrehung auf und erreicht bei 90 Grad mit einer Erkennungsrate von 90,4 Prozent
mit σ = 4,6 das beste Ergebnis gegenüber [Yan09] von 87,35 mit σ = 5,8 oder [BI04] mit
43,8 mit σ = 4,3. Das Verfahren von [Yan09] bestätigt die Notwendigkeit der Orientie-
rungsunabhängigkeit von Sensorsignalen beziehungsweise von orientierungsunabhängigen
Merkmalen.
Das vorgestellte Konzept der Transformation des Bezugssystems läßt sich auf die bisheri-
gen Verfahren anwenden, so dass dadurch die Erkennungsrate auch bei den vorgestellten
Verfahren bei Verdrehung des Sensors signifikant gesteigert werden kann. Bei einer Sensor-
verdrehung von 90 Grad wurde mit der Bezugssystemtransformation über alle Verfahren
eine Erkennungsrate von 78,7 Prozent mit σ = 8,1 gemessen, die mit p = 0,00 signifikant
über der Erkennungsrate ohne Bezugssystemtransformation liegt.
In der Evaluation wurde ebenfalls nachgewiesen, dass eine Aktivitätserkennung mit einem
Sensor, der keine feste Orientierung voraussetzt, möglich ist. Darüber hinaus zeigte sich,
dass ein Mobiltelefon trotz der geringen Abtastrate auf Grund der gewählten Merkmale
als mobiles System für eine Aktivitätserkennung geeignet ist.
Die Methode der Aktivitätserkennung wurde als mobiles Assistenzsystem DiaTrace zur
Unterstützung der Bewegungssituation im Umfeld der Adipositasbehandlung angewandt.
Hierbei konnte nachgewiesen werden, dass eine mobile Aktivitätserkennung in der thera-
peutischen Behandlung sinnvoll ist [SKB12].



8 ZUSAMMENFASSUNG 130

8 Zusammenfassung

Mobile Beschleunigungssensoren, die fest am Körper eines Menschen befestigt sind, ermögli-
chen die Erfassung der körperlichen Aktivität. Hierbei werden Mustererkennungsverfahren
eingesetzt, die auf Basis charakteristischer Merkmale der gemessenen Beschleunigungen ei-
ne Klassifizierung unterschiedlicher Aktivitäten zulassen. Bei der Aktivitätserkennung im
Alltag oder durch Geräte, die keine exakte Fixierung am Körper ermöglichen, kann der
Sensor während der Nutzung seine Ausrichtung verändern. Die mögliche Verdrehung des
Messsystems bewirkt eine Zerlegung der einwirkenden Beschleunigungen auf die jeweiligen
Messachsen und verändert dadurch die entsprechenden Merkmalsausprägungen. In dieser
Arbeit wurde festgestellt, dass die Verdrehung oder veränderte Ausrichtung des Sensors
eine wesentliche Fehlerquelle und Ursache für eine ungenügende Erkennungsrate darstellt.
Damit Sensordaten eines beliebig orientierten Beschleunigungssensors genutzt werden kön-
nen, wurde der Ansatz gewählt, die gemessenen Beschleunigungswerte des Sensors in ein
normiertes Bezugssystem zu transformieren. Dieses Bezugssystem orientiert sich an dem
vestibuläre Bezugssystem des Menschen und ist unabhängig von der Ausrichtung des Sen-
sors. Durch diese Transformation können die bislang existierenden Merkmale und Klassifi-
zierer weiter genutzt werden. Die Transformation der Sensordaten wird durch die Bestim-
mung der Richtungsvektoren der Erdgravitation sowie der Hauptbewegungsrichtung des
Nutzers in Bezug zum Messsystem möglich. Durch die Einführung des nutzerzentrierten
Bezugssystems werden die Messgrößen unabhängig von der Orientierung des Messsystems
und es lassen sich zusätzliche Merkmale zur Aktivitätserkennung oder weitere Informatio-
nen extrahieren, beispielsweise Größe und Richtung der auftretenden Beschleunigungsvek-
toren bei der Ausführung unterschiedlicher Aktivitäten. Die in dieser Arbeit vorgestellte
Methodik lässt erkennen, dass die Normierung des Bezugssystems durch Beschleunigungs-
werte möglich ist und bei der Aktivitätserkennung eingesetzt werden kann.
Dieses Verfahren wurde in ein Gesamtkonzept zur Aktivitätserkennung integriert, mit der
es möglich ist, eine Erweiterung von zusätzlichen Aktivitäten durchzuführen oder indivi-
duelle Aktivitäten abzubilden.
Zum Nachweis der Durchführbarkeit des Konzepts wurde das mobile Assistenzsystem Dia-
Trace entwickelt, mit dem die körperliche Aktivität des Tages mit Hilfe eines handelsübli-
chen Mobiltelefons erfasst werden kann. Die Beschleunigungssensordaten wurden in Samp-
les zu 64 Werten zusammengefasst. Es zeigte sich, dass für eine Aktivitätserkennung die
Abtastfrequenz von 20 Hertz mit einer Quantisierung von 6 Bit / g für ein Messbereich
von ± 2 g ausreichend ist. Das Mobiltelefon kann für eine Aktivitätserkennung willkürlich
orientiert in einer Hosentasche getragen werden und ermöglicht die Erkennung der Akti-
vitäten

”
Ruhe“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Fahrrad fahren“,

”
Auto fahren“,

”
Aktiv sein“ sowie

”
abwesend“. Die prototypische Umsetzung zeigte, dass der Entscheidungsbaum in Kom-
bination mit einem Merkmalsvektor, der aus 16 Elementen besteht, als Klassifizierer ge-
eignet ist. Der Richtungsvektor in vertikaler Ausrichtung wird durch die Erdgravitation
bestimmt. Der mittlere Fehler des vertikalen Vektors beträgt bei der Aktivität

”
Gehen“

9,86 Grad mit σ = 0,45. Zur Bestimmung des notwendigen horizontalen Richtungsvek-
tors wurden graphische Muster identifiziert und mittels der Hauptkomponentenanalyse
die Hauptbewegungsrichtung bestimmt. Der Winkel der Hauptbewegungsrichtung wurde
bei der Aktivität

”
Gehen“ mit einem mittleren Fehler von 7,89 Grad mit σ = 62,7 ermit-

telt.
Im Rahmen einer Evaluation wurden die Orientierungsunabhängigkeit des vorgestellten
Verfahrens untersucht und mit anderen bekannten Verfahren aus der Literatur verglichen.
Hierbei wurden die Merkmale der Verfahren von [BI04], [KWM11], [LKK+09], [PEK+06],
[RDML05] und [Yan09] nachimplementiert und auf die in der Evaluation erhobenen Roh-
daten angewendet. Die Verfahren [BI04], [KWM11], [LKK+09], [PEK+06], [RDML05] sind
etablierte Verfahren zur Aktivitätserkennung, das Verfahren [Yan09] nutzt orientierungsu-
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nabhängige Merkmale und das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren transformiert Sens-
ordaten in ein neues Bezugssystem und erreicht dadurch eine Orientierungsunabhängigkeit.
Die Rohdaten wurden durch die Aufzeichnung von Sensordaten von dreizehn Probanden
erhoben. Die Erkennungsrate lag bei der einfachen Kreuzvalidierung über alle Verfahren
bei 97,1 Prozent mit σ = 1,0. Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren erreicht eine
Erkennungsrate von 96,3 Prozent. Bei der Leave-one-Out Validierung wurde im Mittel
eine Erkennungsrate von 89,3 Prozent mit σ = 3,9 ermittelt. Das dieser Arbeit zu Grunde
liegende Verfahren weist eine Erkennungsrate von 93,1 Prozent mit σ = 3,8 auf.
Bei der Untersuchung zur Verdrehung des Sensors wurden fünf Messgeräte gleichzeitig an
der gleichen Stelle getragen, jedoch mit unterschiedlicher Orientierung. Die Geräte wur-
den übereinander am Körper befestigt. Als Trainingsset wurden die Daten eines Gerätes
gewählt und mit den Testdaten der anderen Geräte mit unterschiedlicher Orientierung
analysiert. Die Erkennungsrate des vorliegenden Verfahrens reduzierte sich bei Verdrehung
bei 90 Grad auf 90,4 Prozent mit σ = 4,6, welches durch die unterschiedliche geometri-
sche Konstellation der Messgeräte zum Körper (übereinanderliegend) begründet ist. Die
Erkennungsraten des vorgestellten Verfahrens lagen bei 90 Grad Verdrehung mit p = 0.0
signifikant über der Erkennungsrate der anderen Verfahren. Über alle Verfahren wurde bei
90 Grad eine Erkennungrate von 48,2 Prozent mit σ = 29,5 festgestellt. Das Verfahren
von [Yan09] bestätigte das Konzept von transformierten Sensordaten.
Durch die Transformation der Rohsensordaten in ein normiertes Bezugssystem konnte die
Erkennungsrate der implementierten Verfahren von 48,4 auf 78,7 Prozent mit σ = 8,1
signifikant gesteigert werden. Dadurch wurde nachgewiesen, dass der Einsatz eines nor-
mierten Bezugssystems zur Aktivitätserkennung eine orientierungsunabhängige Sensorik
ermöglicht. Die Aktivitätserkennung wurde als mobile Applikation in einer Pilotstudie
gemeinsam mit der MEDIGREIF-Inselklinik, Fachklinik für Kinder- und Jugendmedizin,
medizinisch evaluiert und in einer Therapie für adipöse Jugendliche erfolgreich eingesetzt.
Die vorgestellte Methodik zur Aktivitätserkennung mittels eines beliebig orientierten Ein-
punkt-Sensors versetzt das Alltagsgerät

”
Handy“ in die Lage, als Messsensor eingesetzt zu

werden. Durch das dargestellte Verfahren ist es möglich, unaufdringlich und ohne zusätz-
liche Benutzereingaben die körperliche Aktivität, gelaufene Wegstrecken oder im Auto
verbrachte Fahrstunden zu erfassen.

8.1 Ausblick

”
Gäbe es ein Medikament, welches die Wirkungen des körperlichen Trainings hätte, je-
dermann würde diese Wundertablette regelmäßig einnehmen“. Diese Behauptung, von
Löllgen [LDD98] in Bezug auf die Bedeutung der Körperbetätigung und der koronaren
Herzkrankheit zeigt die zunehmende Relevanz von mobilen Assistenzsystemen hinsichtlich
körperlicher Aktivität. Neben der Unterstützung zur Änderung des Lebensstils dient die
Erfassung der körperlichen Aktivität auch als Werkzeug zur Beurteilung und Änderung
der jeweiligen Lebenssituation.
Mobile Assistenzsysteme zur Aktivitätsunterstützung könnten zukünftig, wie es bereits
Mark Weiser [Wei93] beschrieben hat, in neue Anwendungsbereiche vordringen, die bislang
nicht von Computern erschlossen wurden. Die auf einem normalen Mobiltelefon möglich
gewordene Aktivitätserkennung zeigt das Potenzial auf, als Unterstützung für eine Viel-
zahl von Einsatzgebieten Verwendung zu finden. Es bleiben somit neue Herausforderungen
an die Wissenschaft, komplexere Aktivitäts- und Gestenerkennung voran zu treiben. Die
Nutzung des normierten Bezugssystems ermöglicht methodisch ebenfalls die Einbindung
weiterer Sensorik, die zusätzlich am Körper getragen werden, beispielsweise Handgelenks-
sensoren in Uhren. Die dieser Arbeit zu Grunde liegenden Konzepte zur Bezugssystembe-
stimmung und Aktivitätserkennung beinhalten hohes Potenzial und werden derzeit in der
wissenschaftlichen Community vorangetrieben. Die Arbeiten von [Yan09] bestätigen die
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Notwendigkeit für orientierungsunabhängige Systeme und den Bedarf für neue Bezugssys-
teme. Es ist daher denkbar, dass zukünftig auch Sensorsysteme in den Körper implantiert
werden (intelligente Prothese etc.), deren genaue Orientierung erst durch das Tragen de-
finiert wird.
Zukünftig werden standardisierte Definitionen von Aktivitäten entwickelt, die neben der
eindeutigen Klassifikation auch Überschneidungen zulassen, beispielsweise die Eingruppie-
rung von

”
Gewichtheben“ oder

”
Leichtathletik“. Weiterhin werden neue Verfahren entwi-

ckelt, die langfristige Veränderungen der Bewegungsmuster eines Nutzers berücksichtigen.
Die Eigenschaften geschlossener Nutzergruppen könnten mit denen anderer Personenkrei-
se eingehend verglichen werden. Neue Sensoren, beispielsweise Sound- oder biometrische
Sensoren können in die Aktivitätserkennung einbezogen werden. Darüber hinaus ist es
möglich, gruppenspezifische Aktivitäten, beispielsweise bei Großveranstaltungen oder in
Katastrophenfällen, weiterführend zu erforschen.
Während das Mobiltelefon in einer Pilotstudie als neues Assistenzsystem zur Bekämpfung
des Übergewichts eingesetzt wurde, sind darüber hinaus eine Vielzahl weiterer Anwendun-
gen denkbar, die sich zukünftig etablieren können:

• Mit den entwickelten Methoden und Konzepten ist eine Erweiterung des Instant
Messaging als mobiles, aktivitätsgesteuertes Messengersystem möglich (beispielswei-
se zur Erweiterung des Nutzerstatus Online/Offline um die aktuelle Aktivität).

• Im medizinischen Bereich ist bekannt, dass die Wirkung von Medikamenten stark
vom Stoffwechselverhalten des Patienten abhängig ist. Die Einnahmehinweise bei
Medikamenten berücksichtigen noch keine Aktivitätsvorschläge, obwohl voraussicht-
lich durch eine geeignete körperliche Aktivität die Wirksamkeit erhöht und die Ne-
benwirkungen reduziert werden. Für die Thromboseprophylaxe oder nach orthopädi-
scher Behandlung könnte ein Bewegungsassistent zur Überprüfung und Wiederher-
stellung der Mobilität eingesetzt werden.

• Im Bereich der Beurteilung des Arbeitsplatzes sowie zur Früherkennung psychoso-
matischer Krankheiten (z.B. Burn-Out) könnte zukünftig das Aktivitätsmonitoring
Anwendung finden.

• Durch die Aktivitätserkennung sind neue Interaktionskonzepte zur Bedienung von
beispielsweise Maschinen, Roboter, Spiele und Freizeitgeräten möglich.

Die vorliegende Arbeit zeigt weiterhin auf, dass zukünftig eine automatische Trai-
ningsdatenerhebung mit Selbstannotation und Erfassung von Transitionen oder Körper-
haltungen wünschenswert wäre. Durch die Verwendung probabilistischer Methoden könn-
ten Nutzerverhaltens- oder biometrische Modelle einbezogen werden, die eine automatische
Erweiterung von Aktivitätsklassen ermöglichen. Diese speziellen Aktivitätsklassen könn-
ten auch neue Anwendungsgebiete im Umfeld des Ambient Assisted Living (AAL) oder des
Maschinen- oder Anlagenbaus erschließen. Nichtzuletzt ermöglicht die Miniaturisierung in
Form von Smartwatches neue Anwendungsgebiete und Technologien zur Schlaferkennung
oder die ständige Erfassung der Aktivität zur Identifikation von Anomalien oder Notfällen.
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der WHO zur Bekämpfung der Adipositas, World Health Organization (2006),
S. ISBN: 978 92 890 7286 1. – Istanbul

[BSa] Bosch-Sensortec: Beschleunigungssensor SMB 380 der Firma Bosch-
Sensortec, Datenblatt SMB 380, Reutlingen, Germany.

[BSb] Bosch-Sensortec: Luftdrucksensor SMD 500 der Firma Bosch-Sensortec,
Datenblatt SMB 380, Reutlingen, Germany.



LITERATUR 135

[BS01] Barbour, N. ; Schmidt, G.: Inertial sensor technology trends. In: Sensors
Journal, IEEE 1 (2001), Nr. 4, S. 332–339

[BSL+10] Bieber, G. ; Sablowski, C. ; Luthardt, A. ; Lueder, M. ; Salomon, R. ;
Urban, B.: Erkennung der körperlichen Aktiviẗıät beim Schwimmen mittels
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[KJ08] Kiencke, U. ; Jäkel, H.: Signale und Systeme. Oldenbourg Wissenschafts-
verlag, 2008. – ISBN: 3486578111



LITERATUR 139

[KJCP09] Krishnan, N.C. ; Juillard, C. ; Colbry, D. ; Panchanathan, S.: Re-
cognition of hand movements using wearable accelerometers. In: Journal of
Ambient Intelligence and Smart Environments 1 (2009), Nr. 2, S. 143–155
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qualitativer Daten (2010), S. 227–246

[Kuh00] Kuhn, C.: Merkmalgenerierung und Klassifikation. In: 10. Workshop Fuzzy
Control des GMA-FA 5.22 (2000), S. 177

[KWM11] Kwapisz, J.R. ; Weiss, G.M. ; Moore, S.A.: Activity recognition using cell
phone accelerometers. In: ACM SIGKDD Explorations Newsletter 12 (2011),
Nr. 2, S. 74–82

[Lan91] Lange, H.K.H.: Allgemeine Musiklehre und musikalische Ornamentik: ein
Lehrbuch für Musikschulen, Konservatorien und Musikhochschulen. Franz
Steiner Verlag, Stuttgart, 1991. – ISBN: 3-515-05678-5
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13 Verteilung von Merkmalsausprägungen (AE und Magnitude) bei unter-
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20 Systeme zur Aktivitätserkennung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
21 Monitoring von Körperbewegungen mit XSens kit (Quelle: XSens) . . . . . 41
22 Methode zur Erfassung menschlicher Aktivitäten (US2006161079A) . . . . . 44
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Beurteilung einer Klassifizierung

Nr. Merkmal Formel

True Positive (TP) Eine zu identifizierende Aktivität liegt
vor, diese wurde richtig erkannt

TP = 1− FP − TN − FN

False Positive (FP) Eine zu identifizierende Aktivität liegt
vor, es wurde jedoch eine andere erkannt

FP = 1− TP − TN − FN

True Negative (TN) Eine zu identifizierende Aktivität liegt
nicht vor, dieses wurde richtig erkannt

TN = 1− FN − TP − FP

False Negative
(FN)

Eine zu identifizierende Aktivität liegt
nicht vor, dieses wurde nicht richtig er-
kannt

FN = 1− FP − TP − TN

Positive predictive
value (Precision)

Anteil der richtig als positiv erkannten
Ergebnisse an der Gesamtheit der als po-
sitiv erkannten Ergebnisse

PRV = Anzahl(TP )
Anzahl(TP )+Anzahl(FP )

True Positive
Rate (Sensitivity
oder Recall)

Anteil der richtig als positiv erkannten
Ergebnisse an der Gesamtheit der als po-
sitiv erkannten Ergebnisse

TPR = Anzahl(TP)
Anzahl(TP )+Anzahl(FN)

True Negative Rate
(or Specificity)

Anteil der richtig als negativ erkannten
Ergebnisse an der Gesamtheit der als ne-
gativ erkannten Ergebnisse

TNR = Anzahl(TN)
Anzahl(FP )+Anzahl(TN)

Positive Prediction
Rate

Anteil der richtig als positiv erkannten
Ergebnisse an der Gesamtheit der als po-
sitiv erkannten Ergebnisse

PPR = Anzahl(TP )
Anzahl(TP )+Anzahl(FP )

False Prediction
Rate

Anteil der richtig als negativ erkannten
Ergebnisse an der Gesamtheit der als ne-
gativ Ergebnisse

FPR = Anzahl(FP )
Anzahl(FP )+Anzahl(TN)

Accuracy Anteil der richtig erkannten Ergebnisse
an der Gesamtheit aller Ergebnisse

Acc =
Anzahl(TP )+Anzahl(TN)

Anzahl(Ereignisse)

F-measure (or F1-
Score)

Mittelwert von Precision und Recall F1 = 2 ∗ PRV ∗TPR
PRV+TPR

Positive Likelihood
Ratio

Anteil der Sensitivität an der Gesamt-
heit (1-Spezifität)

LR = TPR
1−TNR

Tabelle 20: Quantitative Beurteilung einer Klassifizierung
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Merkmale von [RDML05]

Nr. Merkmal Formel

Fast-Fourier x fm =
2n−1∑
k=0

xk ∗ e−
2φi
2n

∗mk m = 0, ..., 2n − 1

1 Mean x (DC Value) μx = 1
n

n−1∑
k=0

xk

2 Mean y (DC Value) μy = 1
n

n−1∑
k=0

yk

3 Mean z (DC Value) μz =
1
n

n−1∑
k=0

zk

4 Maximum x mx = max(x) ∀x
5 Maximum y my = max(y) ∀y
6 Maximum z mz = max(z) ∀z

7 Std. Deviation x σx =

√
1
n

n−1∑
k=0

(xk − x)2

8 Std. Deviation y σy =

√
1
n

n−1∑
k=0

(yk − y)2

9 Std. Deviation z σz =

√
1
n

n−1∑
k=0

(zk − z)2

7 Energy x enx =
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmx

8 Energy y eny =
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmy

9 Energy z enz =
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmz

10 Correlation xy ρxy =

n−1∑
k=0

(xi−x)(yi−y)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(yi−y)2

11 Correlation xz ρxz =

n−1∑
k=0

(xi−x)(zi−z)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(zi−z)2

12 Correlation yz ρyz =

n−1∑
k=0

(yi−y)(zi−z)√
n−1∑
k=0

(yi−y)2∗(zi−z)2

Tabelle 21: Merkmale von [RDML05]
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Merkmale von [LKK+09]

Nr. Merkmal Formel

Fast-Fourier x fm =
2n−1∑
k=0

xk ∗ e−
2φi
2n

∗mk m = 0, ..., 2n − 1

1 Mean x (DC Value) μx = fmx(0)

2 Mean y (DC Value) μy = fmy(0)

3 Mean z (DC Value) μz = fmz(0)

4 Std. Deviation x σx =

√
1
n

n−1∑
k=0

(xk − x)2

5 Std. Deviation y σy =

√
1
n

n−1∑
k=0

(yk − y)2

6 Std. Deviation z σz =

√
1
n

n−1∑
k=0

(zk − z)2

7 Maximum x mx = max(x) ∀x
8 Maximum y my = max(y) ∀y
9 Maximum z mz = max(z) ∀z

10 Correlation xy ρ =

n−1∑
k=0

(xi−x)(yi−y)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(yi−y)2

11 Correlation xz ρ =

n−1∑
k=0

(xi−x)(zi−z)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(zi−z)2

12 Correlation yz ρ =

n−1∑
k=0

(yi−y)(zi−z)√
n−1∑
k=0

(yi−y)2∗(zi−z)2

Tabelle 22: Merkmale von [LKK+09]



9 ANLAGE: FORMELVERZEICHNIS 152

Merkmale von [BI04]

Nr. Merkmal Formel

Fast-Fourier x fm =
2n−1∑
k=0

xk ∗ e−
2φi
2n

∗mk m = 0, ..., 2n − 1

1 Mean x (DC Value) μx = fmx(0)

2 Mean y (DC Value) μy = fmy(0)

3 Mean z (DC Value) μz = fmz(0)

4 Energy x enx =
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmx

5 Energy y eny =
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmy

6 Energy z enz =
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmx

7 Entropy H Hx =
n−1∑
k=0

pk ∗ log2(pk)

8 Entropy H Hy =
n−1∑
k=0

pk ∗ log2(pk)

9 Entropy H Hz =
n−1∑
k=0

pk ∗ log2(pk)

10 Correlation xy ρ =

n−1∑
k=0

(xi−x)(yi−y)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(yi−y)2

11 Correlation xz ρ =

n−1∑
k=0

(xi−x)(zi−z)√
n−1∑
k=0

(xi−x)2∗(zi−z)2

12 Correlation yz ρ =

n−1∑
k=0

(yi−y)(zi−z)√
n−1∑
k=0

(yi−y)2∗(zi−z)2

Tabelle 23: Merkmale von [BI04]
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Merkmale von [KWM11]

Nr. Merkmal Formel

1 Mean x μx = 1
n

n−1∑
k=0

xk

2 Mean x μy = 1
n

n−1∑
k=0

yk

3 Mean x μz =
1
n

n−1∑
k=0

zk

4 Std. Deviation x σx =

√
1
n

n−1∑
k=0

(xk − x)2

5 Std. Deviation y σy =

√
1
n

n−1∑
k=0

(yk − y)2

6 Std. Deviation z σz =

√
1
n

n−1∑
k=0

(zk − z)2

7 Average Absolute Dif-
ference x

AADx = 1
n

n−1∑
k=0

(xk − x)

8 Average Absolute Dif-
ference y

AADy = 1
n

n−1∑
k=0

(yk − y)

9 Average Absolute Dif-
ference z

AADz = 1
n

n−1∑
k=0

(zk − z)

10 Average Resultant Ac-
celeration

ARA = 1
n

n−1∑
k=0

(
√

x2n + y2n + z2n)

11 Time Between Peaks x TBPx =
tpeakx(currentframe)− tpeakx(lastframe)

12 Time Between Peaks y TBPy =
tpeaky(currentframe)− tpeaky(lastframe)

13 Time Between Peaks z TBPz =
tpeakz(currentframe)− tpeakz(lastframe)

14-
23

Binned Distribution X BDx =
n−1∑
k=0

{
1
n , wenn x(k) ∈ I
0 , wenn x(k) /∈ I

}

24-
33

Binned Distribution Y BDy =
n−1∑
k=0

{
1
n , wenn y(k) ∈ I
0 , wenn y(k) /∈ I

}

34-
43

Binned Distribution Z BDz =
n−1∑
k=0

{
1
n , wenn z(k) ∈ I
0 , wenn z(k) /∈ I

}

Tabelle 24: Merkmale von [KWM11]
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Merkmale von [PEK+06]

Nr. Merkmal Formel

Fast-Fourier x fm =
2n−1∑
k=0

xk ∗ e−
2φi
2n

∗mk m = 0, ..., 2n − 1

1 Peak Frequency y Fpeak = maxfreq(fm)

2 Median y p̃y =

{
1
2(xn∗p + xn∗p+1) , wenn n ∗ p ganzzahlig,

xn∗p , wenn n ∗ p nicht ganzzahlig

}

3 Peak Energy y max(eny) = max
n∑

k=1

fm2
k

n , fm = fmy

4 Variance x varx = σ2
x = 1

n

n−1∑
k=0

(xk − x)2

5 Sum of Variances V arsum = σ2
x + σ2

y + σ2
z

Tabelle 25: Merkmale von [PEK+06]
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Merkmale von [Yan09]

Nr. Merkmal Formel

1 Mean V μx = 1
n

n−1∑
k=0

xk

2 Std. Deviation V σV =

√
1
n

n−1∑
k=0

(Vk − V )2

3 ZeroCrossing V zc =
n−1∑
k=0

(vk crossing v)

4 PercentileV p̃v =

{
1
2(xn∗p + xn∗p+1) , wenn n ∗ p ganzzahlig,

xn∗p , wenn n ∗ p nicht ganzzahlig

}
5 InterquantileV Ĩv = ˜p(75)v − ˜p(25)v

6 Spectral Centroid SpecCenV =

n−1∑
k=0

fmv [k]∗k
n−1∑
k=0

fmv [k]

7 Entropy V Hv =
n−1∑
k=0

pk ∗ log2(pk)

8 Mean H μH = 1
n

n−1∑
k=0

Hk

9 Std. Deviation H σH =

√
1
n

n−1∑
k=0

(Hk −H)2

10 ZeroCrossing H zcH =
n−1∑
k=0

(Hk crossing H)

11 PercentileH p̃h =

{
1
2(Hn∗p +Hn∗p+1) , wenn n ∗ p ganzzahlig,

Hn∗p , wenn n ∗ p nicht ganzzahlig

}
13 InterquantileH ĨH = ˜p(75)H − ˜p(25)H

14 Spectral Centroid SpecCenH =

n−1∑
k=0

fmH [k]∗k
n−1∑
k=0

fmH [k]

15 Entropy H Hv =
n−1∑
k=0

pk ∗ log2(pk)

16 Mean M μM = 1
n

n−1∑
k=0

Mk

17 Std. Deviation M σM =

√
1
n

n−1∑
k=0

(Mk −M)2

18 ZeroCrossing M zc =
n−1∑
k=0

(Mk crossing M)

19 PercentileM p̃v =

{
1
2(Mn∗p + xn∗p+1) , wenn n ∗ p ganzzahlig,

Mn∗p , wenn n ∗ p nicht ganzzahlig

}
20 InterquantileM ˜IM = ˜p(75)M − ˜p(25)M

21 Spectral Centroid SpecCenM =

n−1∑
k=0

fmM [k]∗k
n−1∑
k=0

fmM [k]

22 Entropy M HM =
n−1∑
k=0

pk ∗ log2(pk)

23 Correlation VH ρ =

n−1∑
k=0

(Vi−V )(Hi−H)√
n−1∑
k=0

(Vi−V )2∗(Hi−H)2

Tabelle 26: Merkmale von [Yan09]
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ROC Kurven
Als Receiver Operating Characteristic (ROC) - Kurven werden visuelle Darstellungen der
Abhängigkeit von Fehlerraten für verschiedene Parameterwerte (Merkmalsausprägung)
bezeichnet. ROC-Kurven sind eine Methode zur Bewertung und Optimierung von Analy-
sestrategien und sind eine Anwendung der Signalentdeckungstheorie [Coh11],[You50]. Bei
unrelevanten Merkmalen, die beispielsweise nur eine zufällige Merkmalsausprägung bein-
halten, verläuft die ROC-Kurve entlang der Diagonalen. Die Fläche unterhalb der ROC-
Kurve ist ein Indikator für die Relevanz eines Merkmals. Wird die maximale Fläche un-
terhalb der Kurve auf 1 normiert, so ist ein Merkmal bei einer Fläche von > 0.5 relevant.
Mit Methoden des maschinellen Lernens können mehrdimensionale Merkmalsräume be-
schrieben und Entscheidungsregeln generiert werden. Exemplarisch soll nachfolgend die
Synthese eines Klassifizierers aus einem Testdatensatz beschrieben werden. Als Testda-
tensatz dient hierbei der Referenzdatensatz mit den zu trennenden Aktiviäten

”
Ruhen“,

”
Gehen“,

”
Laufen“,

”
Auto fahren“,

”
Fahrrad fahren“ und

”
Aktiv sein“.

Die Abbildung 89(a) illustriert das Trennverhalten des Datensatzes mit dem Merkmal der
Schrittfrequenz Sf , mit dem zunächst eine Aufteilung zwischen der Aktivität

”
Ruhen“

sowie den verbleibenden Aktivitäten möglich ist. Die durch die ROC-Kurve aufgespannte
Fläche beträgt 0.98, das Merkmal eignet sich gut für die Trennung.

(a) ROC Kurve zur Trennung von
”
Ruhen“ und

anderen Aktivitäten mit der Fläche von 0.98
(b) ROC Kurve zur Trennung von

”
Laufen“ und

den verbleibenden Aktivitäten mit der Fläche
von 1.00

Abbildung 89: ROC Kurven zur Trennung von
”
Ruhen“ und

”
Laufen“

Unter Nutzung des Merkmals AE kann von den verbleibenden Aktivitäten die Akti-
vität

”
Laufen“ separiert werden. Die Abbildung 89(b) zeigt als Fläche den Wert von 1,

welches eine optimale Trennungeigenschaft dieses Merkmals beschreibt.
Für die weitere Abtrennung von Aktivitäten aus der jeweils verbleibenden Aktivitäten-
menge eignen sich sukzessiv beispielsweise die Merkmale FFThs zur Abtrennung des ”

Auto
fahren“ (siehe Abbildung 90(a)),
das Merkmal φ zur Trennung von der Aktivität

”
Gehen“ (siehe Abbildung 90(b))

sowie dem Merkmal HG zur Unterscheidung der verbleibenden Aktivitäten
”
Aktiv sein“

und
”
Fahrrad fahren“ (siehe Abbildung 91).

Es zeigt sich, dass durch die schrittweise Separierung mit den ausgewählten Merkmalen
bereits eine Klassifizierung durchführbar ist und ein einfacher Klassifizierer als Entschei-
dungsbaum modelliert werden kann. Die Analyse der ROC-Kurven ergibt, dass die selek-
tierten Merkmale relevant sind und sich zur Klassifizierung eignen, eine eindimensionale
Betrachtung des Merkmals ermöglicht bereits eine Trennung der Aktivität. Eine verbes-
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serte, mehrdimensionale und automatisierte Entscheidungsbaumgenerierung wird durch
etablierte Data-Mining Werkzeuge realisiert.

(a) ROC Kurve zur Trennung von
”
Auto fah-

ren“ und den verbleibenden Aktivitäten mit der
Fläche von 0.98

(b) ROC Kurve zur Trennung von
”
Gehen“ und

den verbleibenden Aktivitäten mit der Fläche
von 0.85

Abbildung 90: ROC Kurven zur Trennung von
”
Auto fahren“ und

”
Gehen“

Abbildung 91: ROC Kurve zur Trennung von
”
Aktiv sein“ und

”
Fahrrad fahren“ mit der

Fläche von 0.93
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Thesen

1. Es gibt individuelle Unterschiede bei der Ausführung körperlicher Aktivitäten.

Die Erkennung von körperlichen Aktivitäten basiert auf der Analyse charakteristischer
Muster. Diese Muster unterscheiden sich bei der Ausführung unterschiedlicher Aktivitäten.
Darüber hinaus variieren die Muster gleicher Aktivitäten bei wiederholter Ausführung
durch die selbe Person. Zudem ändern sich die individuellen Ausführungen der jeweiligen
Aktivitäten im Laufe des Lebens. Bei verschiedenen Personen können ebenfalls variierende
Ausführungen beobachtet werden.

2. Diskrete Signale, die durch Beschleunigungssensoren in Einpunkt-Messsystemen erho-
ben wurden, eignen sich zur Erfassung körperlicher Aktivität.

Die Wahl der Sensorposition ist für die Aktivitätserkennung von essenzieller Bedeutung.
Dabei unterscheidet man zwischen Ansätzen der Ein- und Mehrpunkt-Messsysteme. Die
Nutzung von Mehrpunkt-Messsystemen ermöglicht eine umfassende Erkennung der körper-
lichen Aktivitäten, ist jedoch auf Grund der Handhabung und des Tragekomforts nachtei-
lig. Bei geeigneter Positionierung sind Einpunkt-Messsysteme in der Lage, eine Vielzahl
von Aktivitäten unaufdringlich zu erkennen.

3. Die Orientierung des Beschleunigungssensors am Körper hat Einfluss auf die Mess-
größen und wirkt sich signifikant auf die Erkennungsrate aus.

Je nach körperlicher Aktivität und Befestigung variiert die Orientierung des Sensorsys-
tems. Dieses ist besonders der Fall, wenn das Sensorsystem lose befestigt wird. Die Verände-
rung der Sensororientierung bewirkt eine Beeinflussung der Messsignale, welche die Grund-
lage für die Bestimmung der Merkmale sind. Besonders bei orientierungsabhängigen Merk-
malen führt dieses zu einer sinkenden Erkennungsrate, da die Merkmale während der Trai-
ningsphase nicht zwangsläufig den Merkmalen der Klassifizierungsphase entsprechen.

4. Durch die Bewegungsmuster der Hüfte bei spezifischen Aktivitäten und den aufgezeich-
neten Sensordaten kann die Hauptbewegungsrichtung bestimmt werden.

Die Hauptbewegungsrichtung charakterisiert die Richtung, in welcher die vorherrschende
Bewegung stattfindet. Die auftretenden Muster bei bestimmten Aktivitäten, beispielsweise
dem

”
Gehen“, können anhand von Kontextinformationen Rückschlüsse auf die Hauptbe-

wegungsrichtung zulassen. Die graphische Visualisierung der Sensordaten kann bei der
Identifikation von relevanten Merkmalen helfen.

5. Der Entwurf eines neuen Bezugssystems, welches sich an dem vestibulären Bezugs-
system des Nutzers orientiert, eliminiert den Einfluss einer Sensorverdrehung.

Um den Einfluss der Sensororientierung auf die Erkennungsrate zu reduzieren, wird ein
statisches Bezugssystem benötigt. Dieses vestibuläre Bezugssystem orientiert sich an dem
menschlichen Körper, ist orthogonal zur Erdgravitation und zeigt immer in die Haupt-
bewegungsrichtung. Die Messdaten können vom dem Bezugssystem des Sensors in das
statische Bezugssystem überführt werden.
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6. Auf Basis der Erdgravitation und der Hauptbewegungsrichtung lässt sich jede beliebige
Orientierung des Messsystems bestimmen.

Die Erdgravitation ist eine ständig auf das Messsystem einwirkende Kraft, welche daher
zu jeder Zeit gemessen werden kann. Um eine vollständige Bestimmung der Orientierung
des Messsystems vornehmen zu können, wird eine weitere Richtungskomponente genutzt.
Diese Komponente zeigt in Richtung der Hauptbewegung.

7. Durch die transformierten Daten können kleinere Trainingssets zur Mustererkennung
eingesetzt, neue Merkmale genutzt und bestehende Merkmale verbessert werden.

Für eine zuverlässige Aktivitätserkennung müssen die Merkmale des Trainingsets möglichst
genau den Klassifzierungsmerkmalen entsprechen. Liegen orientierungsabhängige Merkma-
le vor und variiert zudem die Orientierung, so werden große Trainingsdatensätze benötigt,
um alle möglichen Orientierungsvarianten abbilden zu können. Eine orientierungsunabhängi-
ge Erkennung unterliegt dieser Problematik nicht und kann daher mit deutlich kleineren
Trainingssets auskommen. Durch die Kenntnis der Orientierung des neuen Bezugssys-
tems können Bewegungsabläufe besser abgebildet werden, einerseits durch neue Merkmale,
andererseits durch die Verbesserung bestehender Merkmale (beispielsweise Schritterken-
nung).

8. Unter Berücksichtigung von gerätespezifischen Besonderheiten eignen sich Geräte aus
dem Home-Consumer-Bereich zur Aktivitätserkennung.

Für eine Aktivitätserkennung ist eine Mindestanforderung an die Messgenauigkeit von
Sensoren zu erfüllen. Geräte aus dem Home-Consumer-Bereich, beispielsweise Mobilte-
lefone, verfügen bereits über eine Sensorik, die diesen Anforderungen gerecht wird. Die
Mobiltelefone sind jedoch nicht als Messsystem ausgelegt, so dass bei nicht äquidistan-
ter Sensorabtastung die Generierung bestimmter Merkmale zu Fehlern führt. Durch eine
Schätzung des Ursprungssignales ist eine äquidistante Abtastung möglich, welches den
Fehler der Merkmalsbeeinflussung reduziert.

9. Die Aktivitätserkennung ermöglicht zahlreiche Anwendungen (Systeme zur Bewegungs-
und Ernährungsassistenz) und erschließt neue Forschungsgebiete, z.B. in der Medizin (be-
wegungsabhängige Medikation).

Zahlreiche Behandlungskonzepte basieren auf der objektiven Erfassung körperlicher Ak-
tivität. Für die Adipositastherapie ist die Kenntnis der ausgeführten Aktivität und deren
Dauer von entscheidender Bedeutung. Auf Basis der aufgezeichneten Daten können Thera-
piepläne erstellt oder modifiziert und Fortschritte visualisiert werden. Zudem ist bekannt,
dass die Ausführung körperlicher Aktivität die Insulinsensitivität beeinflusst. Für Dia-
betiker kann daher die Dosierung von Insulin unter Kenntnis der ausgeführten Aktivität
zukünftig besser bestimmt werden. Der selbe Effekt könnte auch die individuelle Dosierung
von Medikamenten im Allgemeinen betreffen.




