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ZUSAMMENFASSUNG

Zusammenfassung

Bewegungs-Zeitreihen sind in der heutigen Zeit allgegenwärtig. Durch die günstig verfüg-
baren Messsysteme wie z.B. Inertialsensoren in Smartphones und Fitness-Trackern, so-
wie Bewegungserfassungs-Systeme in der Unterhaltungs-Industrie wie z.B. Microsofts Ki-
nect™ oder Nintendos Wii Remote™ lassen sich Bewegungs-Zeitreihen einfach, kosten-
günstig und in großer Zahl generieren. Die Erkennung einzelner Teilbewegungen bzw. Ges-
ten spielt dabei eine bedeutende Rolle, z.B. bei Videospiel-Steuerungen oder bei der auto-
matisierten Überwachung industrieller Fertigungsprozesse.

Diese Arbeit beschäftigt sich im Wesentlichen mit der Shape-basierten Bewegungsklassi-
fikation. Dies bedeutet, dass die Bewegungen (z.B. Gesten) in Form einzelner – im Allge-
meinen mehrdimensionaler – Bewegungs-Zeitreihen (im Folgenden als „Shapes“ bezeich-
net) vorliegen. Die Aufgabe besteht nun darin, ein Anfrage-Shape mit Hilfe von bekann-
ten Bewegungsdaten einem entsprechenden Bewegungsmuster bzw. einer Geste zuzuord-
nen. Dieser Prozess wird auch als Klassifikation bezeichnet. Die One-Nearest-Neighbor-
(1NN)-Klassifikation ist dabei das intuitivste und einfachste Vorgehen, welches zusätzlich
eine einfache physikalische Interpretation der Bewegungs-Zeitreihen zulässt.

Nach einer kurzen Einleitung in die Thematik werden die in dieser Arbeit verwendeten Da-
tensätze kurz vorgestellt, auf denen die untersuchten Verfahren getestet werden. Neben
einigen öffentlich frei zugänglichen Datensätzen wurde im Rahmen dieser Arbeit auch ein
eigener Datensatz erzeugt. Dabei wurde die Hand verschiedener Probanden während des
Zeichnens von Ziffern in 6 Freiheitsgraden (6-DoF) getrackt.

Danach wird zunächst ein Verfahren vorgestellt, das mittels Continuous-Wavelet-Transfor-
mation einen Bewegungs-Datenstrom (semi-)automatisiert in einzelne Teilbewegungen
(Shapes) segmentieren kann.

Der Hauptteil dieser Arbeit beschäftigt sich anschließend mit der Shape-basierten Klassifi-
kation von Bewegungen mittels Dynamic Time Warping (DTW). Um die 1NN-Klassifikati-
on effizienter durchführen zu können, werden zuerst neue Lower Bounds für Bewegungs-
Zeitreihen eingeführt, indem zwei in der Literatur bekannte Lower Bounds auf Quater-
nionen-wertige Zeitreihen erweitert werden. In diesem Zusammenhang wird eine schnell
zu berechnende Approximation der komplexeren Lower Bound vorgestellt. Anschließend
werden verschiedene Zeitreihen-Abstandsmaße, sowie verschiedene punktweise Abstands-
maße hinsichtlich ihrer Eignung für die Klassifikation miteinander verglichen. Die „Punk-
te“ der Zeitreihen sind in diesem Fall verschiedene Darstellungen von Rotationen. Im An-
schluss wird noch ein neuartiger, bisher noch nicht bekannter Ansatz zur Klassifikation
anhand von inkrementellen Rotationen beschrieben.

Abschließend werden verschiedene Ansätze für eine Sensordaten-Fusion auf sehr unter-
schiedlichen Daten getestet und miteinander verglichen. Hierzu wird ein neuartiges – auf
Dynamic Time Warping basierendes – Verfahren zur zeitlichen Synchronisation von Be-
wegungs-Zeitreihen vorgestellt, die in unterschiedlichen Koordinatensystemen dargestellt
sind.
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ABSTRACT

Abstract

Motion time series are ubiquitous at present. Thanks to low-priced measuring systems
such as inertial sensors in smartphones and fitness trackers, as well as motion detection
systems in the entertainment industry, e.g. Microsoft’s Kinect™ or Nintendo’s Wii Remo-
te™ motion time series can be easily and cost-effectively generated in large numbers. The
recognition of individual partial movements or gestures plays an important role, e.g. for vi-
deo game controls or automated monitoring of industrial production processes.

This thesis focuses on the shape-based motion classification. This means that the move-
ments (gestures) are represented in the form of single – generally multi-dimensional – mo-
tion time series, from here on referred to as “shapes”. The task is to assign a query shape
to a corresponding movement pattern or a gesture, with the help of known motion data.
This task is also known as classification. The one nearest neighbor (1-NN) classification is
the most intuitive and straightforward procedure which also allows for a simple physical
interpretation of the motion time series.

After a brief introduction to the topic the datasets that will be used to test the investigated
methods are presented. In addition to publicly accessible datasets a new dataset has been
generated within this work. The hand of different test subjects was tracked with 6 degrees
of freedom (6DoF) while drawing digits.

Subsequently, a method is presented which uses a continuous wavelet transform to (semi-)
automatically segment a motion data stream into subsequences (shapes).

The core part of this thesis focuses on the shape-based classification of movements by
means of dynamic time warping (DTW). To perform the 1-NN classification more efficient-
ly new lower bounds are presented for motion time series by extending two well known
lower bounds from the literature to quaternion-valued time series. In this context a fast
approximation of the more complex lower bound is presented. Next, different time series
distance measures as well as different pointwise distance measures are compared regar-
ding their suitability for the classification. The “points” of the time series in this case are
different representations of rotations. Subsequently, a novel approach to classification ba-
sed on incremental rotations is described.

Finally, different approaches for a sensor data fusion process are compared and tested on
very different kinds of data. To this end, a novel method based on dynamic time warping is
introduced for the temporal synchronization of motion time series, which are represented
in different reference frames.
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EINLEITUNG

Einleitung

In unserer heutigen Welt sind Bewegungs-Zeitreihen allgegenwärtig. Große Mengen an
Bewegungs-Daten können heutzutage auf viele Arten aufgezeichnet werden. Die meisten
Leute nutzen inzwischen Smartphones, die in der Regel mit Inertialsensoren ausgestat-
tet sind. Ebenso kommen vermehrt Fitness-Tracker zum Einsatz, die ebenfalls in der Lage
sind, Bewegungen mit Hilfe von Inertialsensoren aufzuzeichnen. Daneben gibt es inzwi-
schen auch in der Unterhaltungsindustrie viele Sensorsysteme, die Bewegungen erfassen
können. Beispiele hierfür sind Microsofts Kinect™ und Nintendos Wii Remote™ . Damit
lassen sich Bewegungs-Zeitreihen einfach, kostengünstig und in großer Zahl generieren. Je
nach verwendetem Sensorsystem werden die Bewegungen dabei in 3 Freiheitsgraden (z.B.
bei reinen Inertialsensoren) oder sogar in 6 Freiheitsgraden (bei Ultraschall- oder Kame-
ra-basierten Sensorsystemen) aufgezeichnet. Die Erkennung und Klassifikation einzelner
Bewegungen spielt dabei eine große Rolle, z.B. bei der Gestenerkennung. Diese ist z.B. für
interaktive Video-Spiele relevant, bei denen statt eines herkömmlichen Spiele-Controllers
der Kopf, die Arme oder sogar der ganze Körper des Spielers als „Eingabegerät“ dienen.
Es gibt aber auch industrielle Anwendungen z.B. bei der Überwachung bestimmter Ferti-
gungsschritte bei Fließbandarbeiten.

Diese Arbeit setzt sich aus diesem Grunde vor allem mit der Klassifikation von Bewegungs-
Zeitreihen auseinander.

Dazu werden im ersten Kapitel zunächst die theoretischen Grundlagen erläutert. Im An-
schluss daran werden die verwendeten Test-Datensätze vorgestellt. Auf diesen Test-Daten
werden später die verschiedenen Algorithmen validiert und ausgewertet.

Im zweiten Kapitel wird dann zunächst ein Verfahren beschrieben, mit dem ein gegebener
mehrdimensionaler Bewegungs-Datenstrom semi-automatisiert in einzelne Teilbewegun-
gen segmentiert werden kann. Anschließend folgt der Hauptteil dieser Arbeit, der sich mit
der Klassifikation von Bewegungen beschäftigt – also der Zuordnung einzelner Teilbewe-
gungen zu einer Bewegungsklasse (z.B. Geste). Das intuitivste und einfachste Klassifikati-
ons-Verfahren ist die sogenannte One-Nearest-Neighbor- (1NN)-Klassifikation. Diese wird
hier für die Bewegungs-Klassifikation verwendet, da sie neben einer intuitiven Vorgehens-
weise auch eine sinnvolle physikalische Interpretation der Zeitreihen-„Punkte“ (z.B. als
Rotationen oder als starre Transformationen) zulässt. Hierfür werden zunächst sogenann-
te Lower Bounds eingeführt, welche den Klassifikations-Prozess entscheidend beschleuni-
gen können. Anschließend werden verschiedene Abstandsmaße auf Bewegungs-Zeitreihen
miteinander verglichen. Am Ende des zweiten Kapitels wird dann ein neuartiger Ansatz zur
Bewegungs-Klassifikation anhand von inkrementellen Rotationen vorgestellt.

Das dritte Kapitel beschäftigt sich mit der Sensordaten-Fusion. Dabei geht es um die Fra-

XI



gestellung, wie zwei Messreihen, die von einer einzigen Bewegung stammen, aber mit zwei
unterschiedlichen Sensorsystemen aufgezeichnet wurden, miteinander fusioniert werden
können. Dadurch lässt sich die Messgenauigkeit erhöhen und Messausfälle eines einzel-
nen Sensors können kompensiert werden. Dazu werden zwei bestehende Fusions-Verfah-
ren miteinander verglichen. Daran anschließend wird ein neues Verfahren zur zeitlichen
Synchronisation zweier Messreihen, die relativ zu unterschiedlichen Koordinatensystemen
gemessen wurden, vorgestellt.

Zum Schluss werden die Ergebnisse der einzelnen Kapitel noch einmal zusammengefasst
und ein kurzer Ausblick über mögliche weitere Forschung auf diesem Gebiet gegeben.

Hinweis: In dieser Arbeit wird als Dezimaltrennzeichen – wie in der überwiegend in englischer Sprache verfassten
Literatur – der Punkt (.) verwendet.
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EINFÜHRUNG UND THEORETISCHE GRUNDLAGEN

1.1 Zeitreihen

Eine Zeitreihe ist eine diskrete Abfolge von Datenpunkten. Diese Datenpunkte werden in
der Regel durch eine Messung, die über ein bestimmtes Zeitintervall durchgeführt wird,
erzeugt.

Definition 1: Zeitreihe

Sei M eine (nicht leere) Menge und f : R→ M eine Funktion mit reellwertigem Definiti-
onsbereich. Sei nun T = {t0, t1, . . . , tn−1} eine abzählbare Untermenge von R dann nennt
man eine Abbildung
Γ := {(t0, f (t0)), (t1, f (t1)), . . . , (tn−1, f (tn−1))} eine (M-wertige) Zeitreihe.

Hierbei wird gefordert, dass die Elemente einer Zeitreihe aufsteigend nach der Zeit sortiert
sind: t0 < t1 < ·· · < tn−2 < tn−1. Sind die Zeitschritte immer gleich groß, gilt also |ti − ti−1| =
|tk −tk−1|∀i ,k, reicht es aus, nur die Messwerte f (ti ) zu betrachten. Dieser Fall liegt z.B. vor
bei Sensoren, die mit einer festen Rate (z.B. 50 Hz) Werte aufzeichnen.

Jeder Datenpunkt fi stellt einen Messwert dar. Da fi ∈ M , haben alle Datenpunkte die
gleiche Dimension. Beispielsweise können dies Temperaturwerte (z.B in ◦C) sein, die Ge-
schwindigkeit eines Fahrzeugs (z.B. in km/h), ein bestimmter Aktienkurs jeweils zu Börsen-
schluss (z.B. in Punkten) oder gemessene Spannungen (z.B. in mV) in einem EKG oder EEG.

Die von Bewegungssensoren aufgezeichneten Datenpunkte können z.B. Posen mit jeweils
6 Freiheitsgraden sein:

fi = {xi ,ri }

wobei xi Positionen und ri Rotationen (Orientierungen) im 3-dimensionalen Raum sind.
Eine solche Pose lässt sich beispielsweise als Paar eines Positionsvektors ~x ∈ R3 und eines
Rotationsquaternions qi ∈H1 darstellen:

fi = {~xi , qi }

Eine weitere Darstellungsmöglichkeit für eine Pose ist eine homogene 4×4-Matrix aus der
speziellen Euklidischen Gruppe (SE(3)):

fi =


Θ00 Θ01 Θ02 tx

Θ10 Θ11 Θ12 ty

Θ20 Θ21 Θ22 tz

0 0 0 1



mit dem Translationsvektor~t =
tx

ty

tz

 ∈R3 und der (orthonormalen) Drehmatrix
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1.1. ZEITREIHEN

Θ=
Θ00 Θ01 Θ02

Θ10 Θ11 Θ12

Θ20 Θ21 Θ22

 ∈ SO(3) mitΘΘ> =Θ>Θ=1 und det(Θ) =+1.

Die Posen werden von verschiedenen Sensoren gemessen. Zum Einsatz kommt hierbei
vor allem ein Infrarot-Tracker-System, das von der Hochschule Rhein Main in Wiesbaden
entwickelt wurde. Hierbei wird ein aktiver Marker mit einer speziellen Anordnung von In-
frarot-LEDs von einer Kamera gefilmt und dessen Position und räumliche Orientierung
relativ zur Kamera bestimmt. Dieses Messsystem erreicht eine Aufzeichnungsgeschwin-
digkeit von bis zu 160 Hz [1]. Des Weiteren wird ein Ultraschall-Tracker-System verwen-
det, welches von der Firma soft2tec in Rüsselsheim entwickelt wurde. Bei diesem wird ein
Ultraschall-Beacon, bestehend aus drei Ultraschall-Emittern von einem Mikrofon-Array
aufgenommen, welches ebenfalls dessen räumliche Position und Orientierung relativ zum
Mikrofon-Array bestimmt. Hiermit können Posen mit einer Frequenz von ca. 50 Hz aufge-
zeichnet werden [2].

Cylinder-Bell-Funnel

Ein Beispiel für synthetisch erzeugte Zeitreihen ist der CBF-Datensatz [3]. Dieser besteht
aus drei verschiedenen Klassen: einer Rechteckfunktion (Cylinder), einer aufsteigenden
Dreiecksflanke (Bell) und einer absteigenden Dreiecksflanke (Funnel). Diese drei Klassen
werden durch folgende Funktionen generiert:

C (t ) := (A+η) ·χ[a,b](t )+ε(t ) , (1.1)

B(t ) := (A+η) ·χ[a,b](t ) · t−a
b−a +ε(t ) , (1.2)

F (t ) := (A+η) ·χ[a,b](t ) · b−t
b−a +ε(t ) . (1.3)

A bezeichnet hierbei die Basis-Amplitude der generierten Shapes. Die Zeitachse t wird im
Bereich von t ∈ {0, . . . ,L − 1} gewählt. a ist eine zufällig uniform aus dem Intervall [ L

8 , L
4 ]

gewählte ganze Zahl. b wird ebenfalls als ganze Zahl zufällig uniform so bestimmt, dass
b − a im Bereich von [ L

4 , 3L
4 ] liegt. χ[a,b](t ) ist eine sogenannte Indikatorfunktion auf dem

Intervall [a,b]:

χ[a,b](t ) =
{

1 wenn t ∈ [a,b]

0 sonst

Durch den Term t−a
b−a wird eine aufsteigende Flanke erzeugt. Analog erzeugt der Term b−t

b−a
eine absteigende Flanke. Die Parameter η und ε(t ) werden zufällig aus der Normalvertei-
lung mit µ = 0 und σ = 1 gewählt. Während η für eine variable Amplitude der erzeugten
Shapes verantwortlich ist, wird durch ε(t ) ein Gaußsches Rauschen auf die erzeugte Zeitrei-
he aufmoduliert. Abb. 1.1 zeigt einige Beispiel-Shapes des CBF-Datensatzes.
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Abbildung 1.1: Beispiel-Shapes für Cylinder-Bell-Funnel. Zu jeder Klasse sind hier exemplarisch
drei Beispiel-Shapes dargestellt. Als Basis-Amplitude wurde hier A = 10 gewählt. Die Länge beträgt
L = 256 Zeitschritte. Wie man sehen kann, haben die Shapes alle unterschiedliche Ausdehnungen
auf der Zeitachse. Deshalb eignet sich CBF sehr gut, die Fähigkeit des Dynamic Time Warping Al-
gorithmus (siehe Kapitel 2) zu demonstrieren, Shapes mit unterschiedlicher Zeit-Skalierung aufein-
ander zu matchen.
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1.2. DARSTELLUNGEN VON ORIENTIERUNGEN IM 3-DIMENSIONALEN RAUM

1.2 Darstellungen von Orientierungen im 3-dimensionalen Raum

Während Orte (Positionen) bzw. Verschiebungen (Translationen) im 3-dimensionalen Raum
in der Regel als Vektoren ti ∈ R3 dargestellt werden, werden für Orientierungen bzw. Dre-
hungen (Rotationen) unterschiedliche Möglichkeiten der Darstellung verwendet. Die ver-
schiedenen Darstellungsmöglichkeiten sind zwar zueinander äquivalent, haben jedoch je-
weils konzeptionelle Vor- und Nachteile. Vier der am häufigsten verwendeten Darstellun-
gen sowie deren Vor- und Nachteile werden im Folgenden näher erläutert.

1.2.1 Rotations-Matrizen

Eine Möglichkeit ist die Darstellung von Rotationen als (orthonormale) Rotationsmatrizen
Θi ∈ SO(3) ⊂R3×3. Für detaillierte Ausführungen und Herleitungen hierzu siehe z.B. [4].

Man kann jede Rotationsmatrix als Zerlegung in drei multiplikativ verknüpfte Matrizen
darstellen, von denen jede jeweils eine Drehung um eine Achse eines kartesischen Koor-
dinatensystems darstellt:

Θ=Θx ·Θy ·Θz |Θ,Θx ,Θy ,Θz ∈ SO(3)

Θx =
1 0 0

0 cosα −sinα
0 sinα cosα

 ,Θy =
 cosβ 0 sinβ

0 1 0
−sinβ 0 cosβ

 ,Θz =
cosγ −sinγ 0

sinγ cosγ 0
0 0 1


mit den Rotationswinkeln α,β,γ ∈ [0,2π] um die jeweilige Koordinaten-Achse.

Alle Matrizen der speziellen orthogonalen Gruppe SO(3) („Drehgruppe“) haben folgende
Eigenschaften:

■ Orthogonalität:Θ>·Θ=Θ·Θ> =1. Daraus folgt auch, dassΘ> =Θ−1 ist.

■ Determinante: det(Θ) =+1. Hieraus folgt, dass die Händigkeit eines Koordinatensys-
tems (rechtshändig oder linkshändig) unter Drehungen erhalten bleibt.

■ Orthonormalität: alle Zeilen-Vektoren haben jeweils die Länge 1 und stehen paarwei-
se senkrecht zueinander. Dies gilt entsprechend für die Spalten-Vektoren.

■ Der resultierende Drehwinkel ϕ der Gesamtdrehung lässt sich aus der Spur berech-
nen: Tr(Θ) = 1+2cos(ϕ).

Eine durch eine Rotations-Matrix Θ ∈ SO(3) repräsentierte Drehung wirkt auf einen Punkt
~p ∈ R3 durch einfache Matrix-Vektor-Multiplikation, wobei die Rotations-Matrix von links
auf den Vektor wirkt:

~p ′ =Θ ·~p ∈R3
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Die Hintereinander-Ausführung (Konkatenation) zweier Rotationen Θ1 ∈ SO(3) und Θ2 ∈
SO(3) wird durch das bekannte Matrizen-Produkt im R3×3 realisiert:

Θ̃=Θ2 ·Θ1 ∈ SO(3)

Hierbei wirkt zuerst die durch Θ1 beschriebene Rotation auf einen Punkt ~p und anschlie-
ßend die durchΘ2 beschriebene Rotation:

~p ′′ = Θ̃ ·~p
= (Θ2 ·Θ1) ·~p
=Θ2 · (Θ1 ·~p)

=Θ2 ·~p ′

Hierbei wurde die Assoziativität des Matrizen-Produktes ausgenutzt. Der Punkt ~p wird also
wie erwartet zuerst per Θ1 rotiert mit ~p ′ =Θ1 ·~p. Dieser gedrehte Punkt wird anschließend
per Θ2 rotiert mit ~p ′′ =Θ2 ·~p ′. Dies entspricht der Konkatenation der durch Θ1 und Θ2 be-
schriebenen Drehungen.

Vorteile bei der Verwendung von Rotationsmatrizen:

+ Die Darstellung ist (innerhalb eines festgelegten Koordinatensystems) eindeutig, d.h.
zu jeder Drehung im Raum gibt es genau eine Rotationsmatrix Θ ∈ SO(3), die diese
Drehung beschreibt. Es besteht keine Antipodalität wie z.B. bei Quaternionen oder
Rodrigues-Vektoren (siehe dort).

+ Die relative Drehung zwischen zwei Rotationsmatrizen lässt sich mit Hilfe von Loga-
rithmen definieren.

Nachteile bei der Verwendung von Rotationsmatrizen:

- Man benötigt 9 Elemente zur Speicherung (für eine Drehung, die lediglich 3 Freiheits-
grade besitzt). Dies erfordert – gerade bei längeren Zeitreihen – entsprechend mehr
Speicherplatz als andere Darstellungen.

- Der Rechenzeitaufwand z.B. bei der Multiplikation oder Inversen-Bildung ist recht
hoch.

- Nach aufwändigeren Berechnungen wie z.B. der wiederholten Hintereinander-Aus-
führung von Drehungen durch Matrixmultiplikation muss die Ergebnismatrix erst
wieder orthonormalisiert werden, um numerische Fehler bei der Berechnung zu kor-
rigieren. Dies erfordert einen nicht unerheblichen Rechenaufwand.

- Eine Interpolation zwischen Drehungen bzw. eine Mittelwertbildung ist mit Drehma-
trizen nicht sinnvoll möglich, da das Ergebnis nicht mehr zwingend eine gültige Ro-
tationsmatrix wäre.
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1.2.2 Rotations-Quaternionen

Eine weitere Möglichkeit der Darstellung von Rotationen im R3 ist die Verwendung von
(normierten) Quaternionen. Für die formale Definition von Quaternionen und deren Ei-
genschaften sei auf das ursprüngliche Werk von W. R. Hamilton [5] verwiesen, der diese
bereits im 19. Jahrhundert als neues mathematisches Konstrukt einführte. Für die Anwen-
dung von normierten Quaternionen zur Darstellung von Rotationen siehe z.B. [6].

Hierbei wird eine Rotation folgendermaßen beschrieben:

Definition 2: Rotations-Quaternion

Sei ϕ ∈ [0,2π] der Rotationswinkel und r̂ =
rx

ry

rz

 ∈ R3, ‖r̂‖ = 1 die normierte Rotations-

achse einer Drehung. Dann ist das zugehörige Rotations-Quaternion q(ϕ,r̂ ) ∈H1 definiert
als:

q(ϕ,r̂ ) :=
(

cos(ϕ2 )
sin(ϕ2 )·r̂

)
=


cos(ϕ2 )

sin(ϕ2 )·rx

sin(ϕ2 )·ry

sin(ϕ2 )·rz

 ∈H1

Hierbei stehtH für die Menge aller Quaternionen undH1 = {q ∈H |‖q‖ = 1} für die Menge
aller normierten Quaternionen (Rotations-Quaternionen).

Das Rotations-Quaternion ist per Konstruktion normiert:

‖q(ϕ,r̂ )‖2 = cos2(ϕ2 )+ sin2(ϕ2 )·(r 2
x + r 2

y + r 2
z )

= cos2(ϕ2 )+ sin2(ϕ2 )·‖r̂‖2

= cos2(ϕ2 )+ sin2(ϕ2 )

= 1

Die Inverse q−1 eines Quaternions q ist folgendermaßen definiert:

q−1 := q∗

‖q‖

q∗ ist hierbei das konjugierte Quaternion:

q∗ =


qw

qx

qy

qz


∗

:=


qw

−qx

−qy

−qz


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Aus dieser Definition folgt direkt, dass die Inverse normierter Quaternionen gleich der Kon-
jugierten ist:

q−1 = q∗

‖q‖ = q∗

1
= q∗

Das Produkt zweier Quaternionen ist wie folgt definiert:

Definition 3: Quaternionen-Produkt

Seien q1 =


q1,w

q1,x

q1,y

q1,z

 =:

(
s1

~v1

)
∈ H und q2 =


q2,w

q2,x

q2,y

q2,z

 =:

(
s2

~v2

)
∈ H zwei beliebige Quaternio-

nen mit Skalar-Anteil si = qi ,w ∈ R und Vektor-Anteil ~vi =
qi ,x

qi ,y

qi ,z

 ∈ R3 dann ist das

Quaternionen-Produkt q1 ∗q2 ∈Hwie folgt definiert:

q1 ∗q2 =
(

s1

~v1

)
∗

(
s2

~v2

)
:=

(
s1 · s2 −〈~v1|~v2〉

s1 · ~v2 + s2 · ~v1 + ~v1 × ~v2

)
∈H

Hierbei ist 〈·|·〉 das Skalarprodukt im R3 und (· × ·) das Kreuzprodukt (Vektorprodukt)
ebenfalls im R3.

Man beachte, dass das Quaternionen-Produkt zwar assoziativ ist:

(q1 ∗q2)∗q3 = q1 ∗ (q2 ∗q3) ∀q1, q2, q3 ∈H

jedoch im Allgemeinen nicht kommutativ:

∃q1, q2 ∈H | q1 ∗q2 6= q2 ∗q1

Ein Punkt im R3 wird mit Hilfe von Quaternionen nun wie folgt transformiert:
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Definition 4: Rotationen im R3 mit Quaternionen

Sei ~p =
px

py

pz

 ∈ R3 ein beliebiger Punkt im 3-dimensionalen Raum. Dieser wird wie folgt

in den Raum der QuaternionenH eingebettet:

qp :=
(

0
~p

)
=


0

px

py

pz

 ∈H

Sei nun q(ϕ,r̂ ) ein Quaternion, welches die Rotation um den Winkel ϕ um die Achse r̂
beschreibt. Der um diese Achse r̂ um den Winkel ϕ rotierte Punkt ~p ′ ist dann gegeben
durch:

qp ′ =
(

0
~p ′

)
=


0

p ′
x

p ′
y

p ′
z

= q(ϕ,r̂ ) ∗qp ∗q−1
(ϕ,r̂ ) ∈H

(∗) bezeichnet hierbei das Quaternionen-Produkt inH

Hieraus sieht man leicht, dass ein Quaternion q und das am Ursprung gespiegelte (hierzu
„antipodale“) Quaternion −q dieselbe Drehung beschreiben:

(−q(ϕ,r̂ ))∗qp ∗ (−q−1
(ϕ,r̂ )) = (−1)2 ·q(ϕ,r̂ ) ∗qp ∗q−1

(ϕ,r̂ ) = q(ϕ,r̂ ) ∗qp ∗q−1
(ϕ,r̂ ) = qp ′

Diese Eigenschaft wird als Antipodalität bezeichnet.

Die Hintereinander-Ausführung (Konkatenation) zweier Drehungen, die durch die Rotati-
ons-Quaternionen q1 ∈H1 und q2 ∈H1 beschrieben werden, ist hierbei einfach das Produkt
der beiden Quaternionen:

q̃ = q2 ∗q1

Hierbei wirkt auf einen gegebenen Punkt ~p zuerst die durch q1 beschriebene Drehung und
anschließend die durch q2 beschriebene Drehung. Dies erkennt man leicht durch Einset-
zen in Definition 4:

qp ′′ = q̃ ∗qp ∗ q̃−1

= (q2 ∗q1)∗qp ∗ (q2 ∗q1)−1

= (q2 ∗q1)∗qp ∗ (q−1
1 ∗q−1

2 )

= q2 ∗ (q1 ∗qp ∗q−1
1 )∗q−1

2 = q2 ∗qp ′ ∗q−1
2

9
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Der Punkt p wird also wie erwartet zuerst per q1 rotiert mit qp ′ = q1 ∗ qp ∗ q−1
1 . Dieser ge-

drehte Punkt wird anschließend per q2 rotiert mit qp ′′ = q2 ∗qp ′ ∗q−1
2 . Dies entspricht der

Konkatenation der durch q1 und q2 beschriebenen Drehungen.

Möchte man den relativen Drehwinkel zwischen zwei Rotations-Quaternionen qa und qb

berechnen, so kann man folgenden Ansatz anwenden: Angenommen qa sei die „Null-Rota-

tion“, dargestellt durch das Einheits-Quaternion(1) qa = q1 :=


1
0
0
0

. Das Skalarprodukt von

qa und qb ist dann:

〈qa |qb〉 = 〈


1
0
0
0

 |


cos(ϕ2 )
sin(ϕ2 ) · rx

sin(ϕ2 ) · ry

sin(ϕ2 ) · rz

〉
= 1 ·cos(ϕ2 )+0 · sin(ϕ2 ) · rx +0 · sin(ϕ2 ) · ry +0 · sin(ϕ2 ) · rz

= cos(ϕ2 )

Die Werte ϕ und r̂ eines Rotations-Quaternions q parametrisieren im Allgemeinen die Ro-
tation von der neutralen Lage q1 nach q . Wählt man nun wie in obigem Beispiel qa = q1
dann ist qb genau gleich der relativen Rotation zwischen qa und qb . Der relative Dreh-
Winkel ϕ ist damit gegeben durch:

ϕ= 2 ·arccos(〈qa |qb〉) (1.4)

Ist jetzt qa ein beliebiges Rotations-Quaternion, so kann man sich zunutze machen, dass
das Skalarprodukt invariant unter gleichzeitiger Rotation beider Quaternionen ist:

〈qx ∗qa |qx ∗qb〉 = 〈qa |qb〉
Damit lässt sich bei jedem beliebigen Paar von Rotations-Quaternionen durch gleichzeitige
Anwendung einer Rotation auf beide Quaternionen o.B.d.A. jeweils eines auf die neutrale
Rotation q1 drehen, ohne das resultierende Skalarprodukt zu verändern:

〈qa |qb〉 = 〈q−1
a ∗qa |q−1

a ∗qb〉 = 〈q1|q−1
a ∗qb〉

So lässt sich der relative Winkel ϕ zwischen zwei beliebigen Rotations-Quaternionen qa

und qb ∈Hmit Hilfe von Gleichung (1.4) berechnen.

Zusammengefasst besitzen Rotations-Quaternionen unter anderem folgende wichtige Ei-
genschaften:
(1) Da die Rotations-Quaternionen, ebenso wie die SO(3), eine multiplikative Gruppe bilden, ist das neutrale Element die
1 und nicht – wie bei additiven Gruppen – die 0.
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1.2.2. ROTATIONS-QUATERNIONEN

■ Normierung: ‖q‖2 = q2
w +q2

x +q2
y +q2

z = 1

■ Antipodalität: q und −q beschreiben dieselbe Drehung.

■ Die Inverse eines normierten Quaternions ist gleich der Konjugierten: q−1 = q∗

■ Zusammenhang zwischen Drehung um den Winkel ϕ um die (normierte) Achse r̂ :

q(ϕ,r̂ ) =
(

cos(ϕ2 )
sin(ϕ2 )·r̂

)
Vorteile bei der Verwendung von Quaternionen:

+ Es werden nur 4 Elemente zur Speicherung benötigt.

+ Eine Renormierung nach aufwändigeren Berechnungen zur Korrektur numerischer
Fehler ist mit relativ geringem Rechenaufwand durchführbar: Das Quaternion muss
lediglich durch seinen Betrag geteilt werden.

+ Auch wenn die Summe zweier Quaternionen nicht mehr notwendigerweise normiert
ist und deshalb kein Rotations-Quaternion ist, kann man durch Addition und an-
schließende Renormierung eine Art Mittelwert zwischen Quaternionen definieren.

+ Eine Interpolation zwischen Quaternionen ist z.B. mit Hilfe von LERP oder SLERP
möglich [6],[7].

+ Der Rechenzeitaufwand für die Inversen-Bildung ist minimal (lediglich drei Vorzei-
chen-Umkehrungen).

+ Die relative Drehwinkel zwischen zwei Quaternionen lässt sich über das Skalarpro-
dukt berechnen.

Nachteile bei der Verwendung von Quaternionen:

- Auch wenn 4 Elemente zur Speicherung schon deutlich weniger sind, als z.B. die 9
Elemente bei der Verwendung von Rotations-Matrizen, ist immer noch ein redun-
dantes Element dabei. Eine Drehung im 3-dimensionalen Raum hat nur 3 Freiheits-
grade.

- Um den relativen Drehwinkel zwischen zwei Quaternionen zu bestimmen, muss die
arccos-Funktion aufgerufen werden, welche relativ viel Rechenzeit in Anspruch nimmt.
Dies wirkt sich negativ auf die Gesamtlaufzeit der verwendeten Algorithmen aus –
insbesondere bei längeren Zeitreihen.

- Durch die Antipodalität muss bei bestimmten Berechnungen wie z.B. der Interpolati-
on zwischen zwei Quaternionen qa und qb darauf geachtet werden, dass die richtige
Darstellung gewählt wird. Dies lässt sich z.B. dadurch bewerkstelligen, dass mit Hilfe
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des Skalarproduktes immer der kleinere Winkel zwischen zwei Quaternionen wählt
wird:

qb 7→
{
−qb wenn 〈qa |qb〉 < 0

+qb wenn 〈qa |qb〉 ≥ 0

Ließe man dies außer Acht, würden z.B zwei identische Drehungen, die einmal durch
q und einmal durch−q dargestellt sind, zu falschen Ergebnissen bei der Interpolation
führen.

1.2.3 Euler-Winkel

Rotationen im dreidimensionalen Raum lassen sich des Weiteren mit Hilfe von sogenann-
ten Euler-Winkeln darstellen. Deren Prinzip wird im Folgenden kurz erläutert. Für weitere
Details und Herleitungen siehe z.B. [8].

Euler-Winkel lassen sich als dreifache Hintereinander-Ausführung von Rotationen um ver-
schiedene Achsen interpretieren. Für die Wahl der Rotations-Achsen gibt es 12 Möglichkei-
ten:

■ Die „klassischen“ Euler-Winkel:
x-y-x, x-z-x, y-x-y, y-z-y, z-x-z, z-y-z

■ Tait–Bryan-Winkel (auch Kardan-Winkel):
x-y-z, x-z-y, y-x-z, y-z-x, z-x-y, z-y-x

Die erste Rotations-Achse ist dabei immer eine im Raum feste Achse, während die beiden
weiteren Achsen jeweils mit den voran gegangenen Drehungen mitrotiert werden. Hierbei
müssen zwei aufeinander folgende Drehungen jeweils um verschiedene Achsen erfolgen,
damit jede Orientierung im dreidimensionalen Raum dargestellt werden kann. Beispiels-
weise hätte die Wahl der Achsen: y-y-z effektiv nur zwei Rotations-Achsen, da sich die Rota-
tion um die Achse y, gefolgt von einer weiteren Rotation um dieselbe Achse y als eine einzi-
ge Rotation um diese Achse darstellen lässt, wodurch die gesamte Drehung nur noch 2 freie
Parameter hätte. Die Wahl y-z-y ist wiederum erlaubt, da die Achsen mit jeder Rotation mit-
rotiert werden und deshalb die erste Achse y nicht mit der letzten Achse y übereinstimmen
muss. Um dies zu unterstreichen könnte man für die Achsenwahl auch y-z’-y” schreiben,
wobei dies folgendermaßen zu interpretieren ist: Die erste Rotation erfolgt um die Achse y.
Dabei wird das Koordinatensystem mitrotiert. Die zweite Drehung erfolgt nun um die Ach-
se z’ des mitrotierten Koordinatensystems. Die letzte Drehung erfolgt dann um die Achse
y” des zweimal mitrotierten Koordinatensystems (siehe Abb. 1.2). In der Fahrzeugtechnik
werden Euler-Winkel als sogenannte Gier-, Nick- und Rollwinkel verwendet.
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α

y
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z

y'

x'
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x

z
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x'

z'
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z''

x''

y''

y

x

z

y'
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z'

γ

z''

x''

y''

z'''

x'''
y'''

1.: Drehung um y 2.: Drehung um z' 3.: Drehung um y''

Abbildung 1.2: Beispiel für die Anwendung von Euler-Winkeln: Zuerst wird um die Achse y des ur-
sprünglichen Koordinatensystems rotiert. Die zweite Rotation wird um die Achse z’ des mitrotierten
Koordinatensystems durchgeführt. Die letzte Rotation findet schließlich um die Achse y” des zwei-
mal mitrotierten Koordinatensystems statt.

Vorteile bei der Verwendung von Euler-Winkeln

+ Es werden genau 3 Parameter benötigt um eine Rotation zu beschreiben. Dies ist die
minimale Anzahl an Parametern, da eine Rotation im dreidimensionalen Raum exakt
3 Freiheitsgrade besitzt. Dadurch ist der Speicheraufwand minimal.

Nachteile bei der Verwendung von Euler-Winkeln

- Es gibt 12 verschiedene Konventionen für die Darstellung von Euler-Winkeln. Man
muss also genau wissen, welche Konvention verwendet wird, damit die korrekte Ro-
tation bestimmt werden kann.

- Um eine Rotation auf einen Punkt im dreidimensionalen Raum anzuwenden, muss
zuerst die entsprechende Rotationsmatrix (oder eine andere Darstellung, z.B. ein Ro-
tations-Quaternion) konstruiert werden, die dann auf den Punkt wirken kann.

- Die Konkatenation von Rotationen, die als Euler-Winkel repräsentiert sind, muss eben-
falls über den Zwischenschritt von Rotationsmatrizen oder einer anderen Darstellung
erfolgen.

- Auch die relative Drehung zwischen zwei gegebenen Rotationen muss über eine al-
ternative Darstellung berechnet werden.

- Die mathematische Abbildung von Euler-Winkeln auf die zugehörige Rotationsma-
trix besitzt kritische Punkte. Dort ist die Darstellung nicht mehr lokal umkehrbar. Es
gibt also unendlich viele Euler-Winkel, die diese Rotation parametrisieren. Das pas-
siert dann, wenn zwei der Rotationsachsen gleich sind. Beispielsweise wenn bei der
y-z’-y” Konvention der zweite Winkel 0 ist und damit y=y” ist. Dieses Phänomen wird
als Kardanische Blockade (englisch: gimbal lock) bezeichnet.
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1.2.4 Achse-Winkel-Repräsentation und Rodrigues-Vektor

Die Darstellung von Rotationen als Rodrigues-Vektor ist wie folgt definiert (für eine detail-
lierte Herleitung siehe z.B. [9]):

Gegeben sei eine Rotation in Achse-Winkel-Repräsentation (ϕ, r̂ ). Hierbei ist r̂ =
rx

ry

rz

 mit

‖r̂‖ = 1 die normierte Rotations-Achse im R3 und ϕ ∈ [0,2π] der Rotations-Winkel um die-
se Achse. Dann ist der zugehörige Rodrigues-Vektor das Produkt aus Rotations-Achse und
Rotations-Winkel:

~R =ϕ·r̂ =
ϕ·rx

ϕ·ry

ϕ·rz


Umgekehrt lässt sich bei gegebenem Rodrigues-Vektor ~R die Achse-Winkel-Repräsentation
(ϕ, r̂ ) der zugehörigen Drehung wie folgt berechnen:

ϕ= ‖~R‖, r̂ =
~R

‖~R‖
Daraus lässt sich wiederum direkt das entsprechende Rotations-Quaternion konstruieren:

q =
(

cos(ϕ2 )
sin(ϕ2 )·r̂

)
.

Man kann eine Rotation, die in Achse-Winkel-Repräsentation gegeben ist auch mit der fol-
gend definierten Rodrigues-Formel berechnen:

Sei (ϕ, r̂ ) die Achse-Winkel-Repräsentation der Rotation und sei ~p ∈R3 ein beliebiger Punkt
im dreidimensionalen Raum. Dann ist der rotierte Punkt ~p ′ gegeben durch:

~p ′ = ~p ·cosϕ+ (r̂ ×~p) · sinϕ+ r̂ · 〈r̂ |~p〉 · (1−cosϕ) (1.5)

Hierbei ist (·× ·) das Kreuzprodukt im R3 und 〈·|·〉 das Skalarprodukt ebenfalls im R3.
Die zugehörige Rotations-MatrixΘ ∈ SO(3) lässt sich wie folgt berechnen:

Θ=1+ sinϕ · [r̂ ]×+ (1−cosϕ) · [r̂ ]2
× (1.6)

mit der schiefsymmetrischen „Kreuzprodukt-Matrix“:

[r̂ ]× :=
 0 −rz ry

rz 0 −rx

−ry rx 0

 ,
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die aus der Rotations-Achse r̂ konstruiert wird. Die Multiplikation eines Vektors ~v ∈R3 von
links mit dieser Matrix erzeugt das Kreuzprodukt r̂ ×~v :

[r̂ ]× ·~v =
 0 −rz ry

rz 0 −rx

−ry rx 0

 ·
vx

vy

vz

=
ry vz − rz vy

rz vx − rx vz

rx vy − ry vx

= r̂ ×~v

Da (ϕ, r̂ ) und (2π−ϕ,−r̂ ) dieselbe Rotation beschreiben, tritt auch bei Rodrigues-Vektoren
– ähnlich wie bei Rotations-Quaternionen – Antipodalität auf. Dies lässt sich mit Hilfe der
Rodrigues-Formel für die Konstruktion der zugehörigen Rotations-Matrix (Gleichung (1.6))
beweisen:

Θ(ϕ,r̂ ) =1+ sinϕ · [r̂ ]×+ (1−cosϕ) · [r̂ ]2
×

Θ(2π−ϕ,−r̂ ) =1+ sin(2π−ϕ) · ([−r̂ ]×)+ (1−cos(2π−ϕ)) · ([−r̂ ]×)2

=1+ sin(2π−ϕ) · (−[r̂ ]×)+ (1−cos(2π−ϕ)) · (−[r̂ ]×)2

=1+ (−sinϕ) · (−[r̂ ]×)+ (1−cosϕ)(−1)2 · [r̂ ]2
×

=1+ sinϕ · [r̂ ]×+ (1−cosϕ) · [r̂ ]2
×

=Θ(ϕ,r̂ )

Hierbei wurden folgende Identitäten verwendet:

sin(2π−α) =−sinα, cos(2π−α) = cosα, [−~x]× =−[~x]×.

Vorteile bei der Verwendung von Rodrigues-Vektoren

+ Wie auch bei den Euler-Winkeln, kommen Rodrigues-Vektoren mit 3 Elementen aus.
Damit ist auch hier die Anzahl der Parameter gleich der inhärenten Anzahl der Para-
meter einer Rotation im dreidimensionalen Raum und damit minimal. Hierdurch ist
der Speicherbedarf auch bei der Verwendung von Rodrigues-Vektoren minimal.

+ Der Rechenaufwand für die Inversen-Bildung ist ebenfalls minimal: es müssen le-
diglich alle drei Vorzeichen von ~R gewechselt werden, da −~R genau die umgekehrte
Rotation zu ~R darstellt

+ Mit Hilfe der Rodrigues-Formel (Gleichung (1.5)) lässt sich eine Rotation, die als Ro-
drigues-Vektor gegeben ist, direkt auf einen Vektor im dreidimensionalen Raum an-
wenden.

Nachteile bei der Verwendung von Rodrigues-Vektoren

- Auch bei Rodrigues-Vektoren ist man für die Konkatenation von mehreren Rotatio-
nen auf alternative Darstellungen (z.B. Matrizen oder Quaternionen) angewiesen.
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- Der relative Winkel zwischen zwei Rotationen kann auch bei Rodrigues-Vektoren wie-
der nur über den Zwischenschritt in eine andere Darstellung berechnet werden.

- Analog zu Rotations-Quaternionen kann eine Rotation immer jeweils durch zwei an-
tipodale Rodrigues-Vektoren beschrieben werden, weshalb diese Darstellung eben-
falls nicht eindeutig ist.

1.2.5 Fazit

Da sich diese Arbeit vor allem mit Abstandsmaßen zwischen Rotationen beschäftigt, ist
eine Repräsentation von Rotationen sinnvoll, mit deren Hilfe sich solche Abstandsmaße
definieren lassen. Wie oben beschrieben, müssen sowohl Euler-Winkel als auch Rodrigues-
Vektoren zuerst in eine andere Darstellung konvertiert werden, um eine relative Drehung
von einer Ausgangslage in eine Ziellage beschreiben zu können. Deshalb sind diese Dar-
stellungen für die Verwendung in dieser Arbeit nicht gut geeignet. Bei Rotations-Matrizen
und ebenso bei Rotations-Quaternionen lässt sich der „Abstand“ zwischen zwei Rotatio-
nen direkt berechnen, weshalb diese Darstellungen besser geeignet sind. Bei Rotations-
Quaternionen ist zum einen – wie bereits weiter oben dargestellt – der Speicherbedarf ge-
ringer als bei Rotationsmatrizen. Es wird weniger als die Hälfte an Speicherplatz benötigt,
um Quaternionen zu speichern, als bei Rotations-Matrizen erforderlich wäre. Außerdem
ist der Rechenzeitbedarf z.B. für die Inversen-Bildung und die Renormierung aufgrund ak-
kumulierter numerischer Fehler nach wiederholten Rechenoperationen bei Quaternionen
deutlich geringer, als dies bei Rotations-Matrizen der Fall ist. Deshalb wird im weiteren
Verlauf dieser Arbeit hauptsächlich die Darstellung von Rotationen mit Hilfe von Quater-
nionen verwendet.
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1.3 Verwendete Datensätze

In dieser Arbeit werden – neben selbst aufgenommenen Daten – die im Folgenden vorge-
stellten Datensätze verwendet.

1.3.1 Der Opportunity-Datensatz

Der als „OPPORTUNITY Activity Recognition Dataset“ [10, 11] im „UC Irvine Machine Lear-
ning Repository“(2) online verfügbare Datensatz(3) besteht aus einer Vielzahl verschiedener
Sensordaten. Hierbei wurden insgesamt 4 Testpersonen mit verschiedenen Sensoren bei
der Ausübung typischer alltäglicher Tätigkeiten in einer nachgebauten Wohnungsumge-
bung vermessen. In dieser Testumgebung gab es eine Küche mit verschiedenen Geräten
wie Spülmaschine, Kaffeemaschine und Kühlschrank, einen Liegestuhl, einen Tisch mit
Stuhl, sowie Türen, die nach draußen führen. Dabei kamen unter anderem folgende Senso-
ren zum Einsatz: 7 Inertial Measurement Units (IMUs), 12 3D-Accelerometer und 4 Marker
für ein Messsystem, welches die Absolutposition eines Objekts im Raum bestimmen kann.
Diese Sensoren wurden an verschiedenen Stellen des Körpers angebracht (Oberarme, Un-
terarme, Rücken, Hüfte, Füße). Weitere Sensoren waren an verschiedenen Objekten und
Geräten in der Umgebung angebracht. Während die 3D-Accelerometer ausschließlich (li-
neare) Beschleunigungsdaten liefern, kann mit IMUs die Orientierung im dreidimensiona-
len Raum gemessen werden. Die Daten sind manuell gelabelt auf verschiedenen Ebenen.
Auf der untersten Ebene wird jeweils zwischen „stehen“, „laufen“, „sitzen“ und „liegen“
unterschieden. Die Bewegungen selbst werden dann hierarchisch in „low-level“-, „mid-
level“- und „high-level“-Aktivitäten eingeordnet. So sind einfache („low-level“) Grundbe-
wegungen wie: „greifen“, „öffnen“ oder „schließen“ für beide Hände einzeln und zusam-
men gelabelt. Dann gibt es abstrakte („high-level“) Aktivitäten wie z.B. „Ausruhen“, „Kaffee-
Pause“ und „Aufräumen“. In dieser Arbeit werden die folgenden 17 „mid-level“-Klassen
betrachtet:

■ Open Door 1 (öffne Tür 1)

■ Close Door 1 (schließe Tür 1)

■ Open Door 2 (öffne Tür 2)

■ Close Door 2 (schließe Tür 2)

■ Open Fridge (öffne Kühlschrank)

■ Close Fridge (schließe Kühlschrank)

■ Open Dishwasher (öffne Spülmaschi-
ne)

■ Close Dishwasher (schließe Spülma-
schine)

■ Open Drawer 1 (öffne Schublade 1)

■ Close Drawer 1 (schließe Schublade 1)

■ Open Drawer 2 (öffne Schublade 2)

■ Close Drawer 2 (schließe Schublade 2)

■ Open Drawer 3 (öffne Schublade 3)

■ Close Drawer 3 (schließe Schublade 3)

(2) https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
(3) https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/OPPORTUNITY+Activity+Recognition
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■ Clean Table (reinige Tisch)

■ Drink From Cup (trinke aus Tasse)

■ Toggle Switch (betätige Lichtschalter)

Die reinen Accelerometer können lediglich lineare Beschleunigungen messen und liefern
keine Rotationsdaten. Da später hauptsächlich die Rotationsinformationen von Interes-
se sein werden, kommen für die Verwendung in dieser Arbeit nur die IMUs in Betracht.
Die beiden IMUs an den Füßen spielen für die ausgewählten Klassen keine Rolle, da alle
betrachteten Bewegungen mit dem Oberkörper durchgeführt wurden. Aus diesem Grund
werden ausschließlich die Daten der folgenden 5 Sensoren verwendet (siehe Abb. 1.3):

■ rechter Oberarm (right upper arm –
RUA)

■ rechter Unterarm (right lower arm –
RLA)

■ linker Oberarm (left upper arm – LUA)

■ linker Unterarm (left lower arm – LLA)

■ Rücken (back - BACK)

Die 4 Test-Personen haben in jeweils 6 Durchläufen die oben angegebenen 17 verschiede-
nen Bewegungen durchgeführt. In 5 dieser Durchläufe wurde jeweils ein natürlicher Ta-
gesablauf simuliert. Dann wurde ein zusätzlicher „Drill“-Durchlauf durchgeführt, in dem
eine fest vorgegebene Bewegungsfolge abgearbeitet wurde. Auf diese Weise wurde sicher-
gestellt, dass von jeder Klasse hinreichend viele Instanzen vorliegen. Die verwendeten Ori-
entierungen sind jeweils als Quaternionen relativ zu einem (festen) Weltkoordinatensys-
tem gegeben. In einem Preprocessing-Schritt wurden aus den gegebenen Daten-Streams
die einzelnen Bewegungen ausgeschnitten. Fehlerhafte Messungen (z.B. durch Sensoraus-
fälle) wurden dabei direkt aussortiert. Insgesamt hat der aus diesem Datensatz in dieser
Arbeit verwendete Teil pro Sensor 17 Klassen mit je zwischen 100 und 270 Instanzen mit
einer mittleren Länge von 95 Datenpunkten. Insgesamt besteht der Datensatz pro Sensor
aus 2542 Shapes.

1.3.2 Der QBGR-Datensatz

Alavi et. al haben in ihrer Arbeit „Quaternion-Based-Gesture-Recognition“ [12] eine Multi-
Sensor Umgebung entwickelt, mit der insgesamt 11 Probanden mit 5 verschiedenen IMU-
Sensoren bei verschiedenen Sport-Übungen vermessen wurden. Die Daten sind online öf-
fentlich zugänglich(4). Folgende Bewegungen wurden dabei aufgezeichnet:

(4) www.mdpi.com/1424-8220/16/5/605/s1
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RUA

RLA

BACK

LUA

LLA

(a) Sensorkonfiguration: Opportunity-
Datensatz

S16

S15

S19

S17

S18

(b) Sensorkonfiguration: QBGR-Datensatz

Abbildung 1.3: (a): Konfiguration der IMU-Sensoren des Opportunity-Datensatzes: Zwei IMU-
Sensoren wurden jeweils an den Armen angebracht, einer am Oberarm und einer am Unterarm
nahe der Hand. Ein zusätzlicher IMU-Sensor wurde am Rücken befestigt. Die IMUs an den Füßen
sowie sämtliche reinen Accelerometer werden in dieser Arbeit nicht betrachtet und sind deshalb
nicht eingezeichnet. (b): Die Konfiguration der Sensoren des QBGR-Datensatzes ist sehr ähnlich zu
der Konfiguration des Opportunity-Datensatzes. Die Sensoren sitzen auf den Handflächen und an
den Armen. Ein weiterer Sensor wurde am unteren Bauch angebracht.

■ Jab (horizontaler Schlag)

■ Uppercut (Aufwärts-Haken)

■ Throw (Wurf)

■ Lift (Hantel anheben)

■ Block (Blocken)

■ Sway (horizont. Bewegung mit Hantel)

Die Sensor-Konfiguration ist sehr ähnlich wie beim Opportunity-Datensatz. Auch hier sind
jeweils an den Unter- und Oberarmen IMU-Sensoren angebracht. Ein fünfter IMU-Sensor
befand sich vorne etwa auf Höhe des Bauchnabels. Insgesamt wurden folgende Sensoren
verwendet (siehe Abb. 1.3):

■ rechte Handfläche (S15)

■ rechter Arm (S16)

■ linker Arm (S17)

■ linke Handfläche (S18)

■ unterer Bauch (S19)

Die Personen haben die Bewegungen jeweils in 4 bis 6 Wiederholungen durchgeführt. Ein
Shape ist also die 4- bzw. 6-malige Wiederholung einer Grundbewegung. Jede Grundbewe-
gung (außer „Sway“) wurde dabei jeweils getrennt mit der rechten Hand und mit der linken
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Hand ausgeführt. Die andere Hand wurde dabei jeweils still gehalten. Deshalb wurde im
Rahmen dieser Arbeit bei den Sensoren S15, S16 (rechter Arm) und S17, S18 (linker Arm)
jeweils unterschieden zwischen aktiver und passiver Messung. Nur bei der aktiven Mes-
sung wird die Bewegung mit dem entsprechenden Arm aktiv ausgeführt, während er bei
der passiven Messung in Ruheposition ist. Für den Sensor am unteren Bauch (S19) wurde
diese Unterscheidung nicht getroffen. Die Unterscheidbarkeit der hauptsächlich mit den
Armen durchgeführten Bewegungen ist bei diesem Sensor jedoch generell geringer als bei
den Sensoren, die an den Armen befestigt wurden. In einen Preprocessing-Schritt wurden
fehlerhafte Messungen (z.B. durch Sensorausfälle) entfernt. Des Weiteren gab es unnöti-
ge Redundanzen in den Messungen, sodass der selbe Messpunkt jeweils mehrfach hinter-
einander vorhanden war. Diese Redundanzen wurden durch ein einfaches Schwellwert-
Verfahren entfernt.

Insgesamt hat der QBGR-Datensatz pro Sensor 6 Klassen mit je ca. 100 Instanzen (130 bei
„Sway“) mit einer mittleren Länge von 99 Datenpunkten. Der Sensor S19 hat durch die feh-
lende Unterscheidung zwischen aktiver und passiver Messung ca. 200 Instanzen pro Klasse
(auch hier: 130 Instanzen bei „Sway“). Insgesamt besteht der Datensatz pro Sensor aus 633
bis 659 Shapes (S15 - S18). Für Sensor S19 existieren 1186 Shapes.

1.3.3 Der 6DMG-Datensatz

In ihrer Arbeit „6DMG: A New 6D Motion Gesture Database“[13] haben Chen et al. mit Hil-
fe eines optischen Tracking-Systems und einer Nintendo Wii-Fernbedienung (Wii Remote)
verschiedene elementare Gesten aufgezeichnet. Die Wii Remote wird dabei von den Pro-
banden in der Hand gehalten, mit der die Gesten durchgeführt werden. Die Position und
Orientierung der Wii Remote wird dabei sowohl über die eingebauten Inertial-Sensoren,
als auch über ein externes optisches System getrackt. Auch dieser Datensatz ist öffentlich
zugänglich(5).

Die Wii Remote verfügt – wie eine IMU – ebenfalls über ein 3-Achsen-Accelerometer und
(dank der Motion-Plus-Erweiterung) über ein Gyroskop. Es werden bei diesem Datensatz
sowohl die Orientierung der Wii Remote aus den Gyroskop-Daten, als auch deren Abso-
lut-Position im Raum durch zweifache Zeit-Integration der Accelerometer-Daten bestimmt
und diese werden mit dem optischen System fusioniert. Zu diesem Zweck wurde ein Infra-
rot-LED-Marker an der Wii Remote angebracht, die von einem stationären Kamerasystem
getrackt wird. Auf diese Weise werden sowohl Absolut-Positionsdaten, als auch Orientie-
rungs-Daten, sowie Winkel-Geschwindigkeiten und lineare Beschleunigungen aufgezeich-
net, wobei wir uns in dieser Arbeit lediglich auf die Orientierungs-Daten konzentrieren
wollen. Insgesamt wurden 28 Probanden (davon 21 Rechtshänder und 7 Linkshänder) auf-

(5) http://www.ece.gatech.edu/6DMG
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gefordert, je (mindestens) 10 mal jede der folgenden Gesten mit der Wii-Fernbedienung
auszuführen:

■ 8× wischen – in je eine von 8 Richtungen („swipe“)

■ 4× stoßen – in je eine von 4 Richtungen („poke“)

■ 1× V-Form („V-shape“)

■ 1× X-Form („X-shape“)

■ 2× Kreisbewegung horizontal – im UZS(6) und gegen den UZS („circle horizontal“)

■ 2× Kreisbewegung vertikal – im UZS und gegen den UZS („circle vertical“)

■ 2× drehen des Handgelenks – nach links und nach rechts („twist“)

In Abb. 1.4 sind die Gesten schematisch dargestellt. Es existieren damit 20 Klassen und
insgesamt 5615 Shapes. Die Gesten wurden mit einer Frequenz von 60 Hz aufgezeichnet.
Es existiert bei diesem Datensatz nur ein einziger Sensor. Die Daten sind von den Autoren
noch einmal in linkshändige Probanden (L) und rechtshändige Probanden (R) unterteilt.
In dieser Arbeit werden jedoch alle Daten gemeinsam betrachtet (LR), d.h. es wird nicht
zwischen Links- und Rechtshändern unterschieden.

(6) „UZS“ steht hier für „Uhrzeigersinn“.
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(g) drehen des Handgelenks
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Abbildung 1.4: Die verschiedenen Gesten-Klassen des 6DMG-Datensatzes
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1.3.4 Der JGU_Numbers-Datensatz

Im Rahmen dieser Arbeit wurde der folgende – „JGU_Numbers“(7) genannte – Datensatz
erzeugt. Es wurden insgesamt 20 Probanden aufgefordert, die Ziffern von ’0’ bis ’9’ je-
weils 10 mal auf ein DIN-A4-Blatt zu schreiben. Um diese als „Gesten“ besser unterschei-
den zu können, sollten die Ziffern jeweils recht groß geschrieben werden. An der rech-
ten Hand trugen die Probanden einen Handschuh, an dem ein aktiver optischer IR-LED-
Marker befestigt war. Die Handbewegungen wurden während des Schreibens mit einer IR-
Kamera gefilmt und mit Hilfe der von der Hochschule Rhein-Main in Wiesbaden entwickel-
ten Tracking-Technologie (HSRM-Tracking: [1]) die Posen (6DoF: 3 Rotations-Freiheitsgra-
de und 3 Translations-Freiheitsgrade) aufgezeichnet. Damit für alle Probanden der gleiche
Messaufbau verwendet werden konnte, wurden alle „Gesten“ – unabhängig davon, ob die
Person Rechts- oder Linkshänder ist – mit der rechten Hand durchgeführt. Der Messaufbau
und der verwendete IR-LED-Marker sind in Abb. 1.5 dargestellt.

Die Posen wurden mit einer Rate von 60 Hz aufgenommen, da dies die maximale Fra-
me-Rate der verwendeten Kamera bei der verwendeten Auflösung von 1280×1024 Pixeln
ist. Aus den aufgenommenen Daten wurden alle fehlerhaften Shapes entfernt. Fehlerhafte
Messungen kamen beispielsweise dadurch zu Stande, dass die Hand zu sehr in Richtung
Tisch gedreht wurde, und die Kamera deshalb nicht alle LEDs des Markers sehen konnte.
Damit das optische Tracking die Pose des Markers korrekt erkennen kann, ist es jedoch er-
forderlich, dass alle 7 IR-LEDs von der Kamera erfasst werden – siehe auch [1]. Eine weitere
Fehlerquelle war ein falsches (manuelles) Starten bzw. Stoppen der Aufnahme, sodass eine
Bewegung gar nicht oder nicht komplett erfasst wurde.

Insgesamt hat dieser Datensatz 10 Klassen (die 10 Ziffern von ’0’ bis ’9’) und 2003 Shapes.
In Abb. 1.6 sind exemplarisch jeweils 10 Instanzen jeder Klasse dargestellt. Für die Klassi-
fikation (siehe Kapitel 2) wurden ausschließlich die Rotationsanteile der Posen verwendet.
Die Shapes haben eine Länge im Bereich von ca. 60 bis 180 Datenpunkten, was bei der ver-
wendeten Aufnahmefrequenz von 60 Hz einer Aufnahmedauer von ca. 1 bis 3 Sekunden
pro Shape entspricht. Der Datensatz enthält einen einzigen Sensor an der rechten Hand
(RH).

(7) „JGU“ steht hierbei für „Johannes Gutenberg-Universität“
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Abbildung 1.5: JGU_Numbers: [oben] Messaufbau mit IR-Kamera und IR-LED-Marker, [unten] De-
tailansicht: Handschuh mit IR-LED-Marker
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Abbildung 1.6: JGU_Numbers: Beispiele für die aufgenommenen Zeitreihen der Ziffern von ’0’ bis
’9’. In jedem Bild sind exemplarisch 10 Instanzen der entsprechenden Ziffer als 3D-Kurve Darge-
stellt. Die kleinen Koordinatenkreuze repräsentieren die Orientierung des Markers zu jedem Zeit-
punkt. (Weitere Informationen zur verwendeten 3D-Darstellung der 6DoF-Posen finden sich im
nächsten Kapitel.)
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1.3.5 Der qCBF-Datensatz

Zusätzlich zu den bisher vorgestellten realen Datensätzen wird noch ein weiterer, synthe-
tisch erzeugter Datensatz verwendet. Der qCBF-Datensatz (quaternion Cylinder-Bell-Fun-
nel) ist eine modifizierte Variante des CBF-Datensatzes [3], welche den ursprünglich nur
für eindimensionale Zeitreihen vorgesehenen CBF-Datensatz auf den Raum der Quater-
nionen erweitert. Hierbei wird eine Rotation um eine willkürlich festgelegte Achse~l simu-
liert. Der Rotations-Winkel αi wird dabei gemäß der Definition von CBF erzeugt, sodass
eine Rotation um die Achse~l entsteht, deren Winkel im zeitlichen Verlauf den CBF-Kurven
entspricht. Jede auf diese Weise erzeugte Bewegungs-Zeitreihe wird anschließend in ein
zufällig gewähltes Koordinaten-System wie folgt transformiert: Jedes Rotations-Quaterni-
on wird um eine zufällig gewählte (aber für die jeweilige Zeitreihe feste) Achse um einen
zufällig uniform im Intervall ϕ ∈ [0,2π] gewählten (ebenfalls für die jeweilige Zeitreihe fes-
ten) Winkel rotiert:

Definition 5: qCBF

Seiϕ ein zufällig aus dem Intervall [0,2π] gewählter Winkel und~r = (rx ,ry ,rz)> mit ‖~r‖ =
1 eine zufällig gewählte normierte Rotations-Achse im R3, dann ist qCBF definiert als:

qCBF(αi ,~l ,ϕ,~r ) := qCBF(αi ,~l )∗qtrans(ϕ,~r ) =


cos(αi

2 )
sin(αi

2 ) · lx

sin(αi
2 ) · ly

sin(αi
2 ) · lz

∗


cos(ϕ2 )

sin(ϕ2 ) · rx

sin(ϕ2 ) · ry

sin(ϕ2 ) · rz


wobei~l = (lx , ly , lz)> mit ‖~l‖ = 1 eine beliebig zu wählende normierte Rotations-Achse
ist, die für alle zu generierenden Shapes gleich ist. Die Winkel αi werden dabei gemäß
CBF generiert (siehe Gleichungen (1.1), (1.2) und (1.3)).

Für den vorliegenden Datensatz wurde um die z-Achse rotiert:~l = (0,0,1)>. Die CBF-Para-
meter (siehe Gleichungen (1.1), (1.2) und (1.3)) für die Winkel αi wurden festgelegt zu:

Parameter Zeichen(8) Wert Anmerkung
Basis-Amplitude A π

Amplituden-Modulations-Parameter η η0 · g[µ=0,σ=1]
(9) mit η0 = π

5
Amplitude des Gauß-Rauschens εi ε0 · g[µ=0,σ=1],i

(9) mit ε0 = π
50

Zeitreihen-Länge L 128

Tabelle 1.1: Parameter für die Generierung des qCBF-Datensatzes

(8) vgl. Gleichungen (1.1), (1.2) und (1.3)
(9) Die Funktion g[µ,σ] ist hierbei die Gaußsche Normalverteilungs-Funktion mit Erwartungswert µ und Standardabwei-

chung σ)
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Insgesamt wurden für jede der drei Klassen „Cylinder“, „Bell“ und „Funnel“ je 500 Shapes
generiert. Damit besteht dieser Datensatz aus insgesamt 1500 Shapes. Auch hier gibt es nur
einen einzigen Teildatensatz („Sensor A“). In Abb. 1.7 sind von jeder Klasse beispielhaft je
fünf Instanzen dargestellt.
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Abbildung 1.7: Beispiel-Shapes für qCBF (quaternion Cylinder-Bell-Funnel). Zu jeder Klasse sind
hier exemplarisch fünf Beispiel-Shapes dargestellt. Die Länge der Shapes beträgt jeweils L = 128
Zeitschritte. Es wurden jeweils alle vier Quaternionen-Komponenten in ein Diagramm gezeichnet.
Hierbei wurde folgende Farbcodierung für die einzelnen Komponenten gewählt: qw : cyan, qx : gelb,
qy : magenta, qz : schwarz.
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1.3.6 Übersicht: Verwendete Datensätze

Tabelle 1.2 zeigt eine Übersicht der in dieser Arbeit verwendeten Datensätze.

Datensatz # Sensoren # Klassen # Instanzen / Klasse # Shapes (gesamt) Art(10)

Opportunity 5 17 100 – 270 12710 R
QBGR 5 (9)(11) 6 ≈100 (S19: ≈ 200)(12) 5875 R
6DMG 1 20 ≈280 5615 R+T

JGU_Numbers 1 10 ≈200 2003 R+T
qCBF 1 3 500 1500 R

Tabelle 1.2: Übersicht der in dieser Arbeit verwendeten Datensätze

(10) R = nur Rotation (3 DoF), R+T = Rotation + Translation (6 DoF)
(11) Insgesamt gibt es bei diesem Datensatz 5 physisch vorhandene Sensoren. Die 4 Sensoren an Händen und Armen

werden jedoch jeweils noch einmal logisch unterteilt in Sensoren am aktiven Arm und Sensoren am inaktiven Arm
(siehe Unterabschnitt 1.3.2).

(12) Die Klasse „Sway“ hat für jeden Sensor (inkl. S19) immer 130 Instanzen / Klasse
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BEWEGUNGSERKENNUNG UND STREAM-SEGMENTIERUNG

2.1 Visualisierung

Eine Posen-Zeitreihe hat – je nach Darstellung – mindestens 6 Dimensionen: 3 räumliche
Positions-Koordinaten und 3 Rotations-Freiheitsgrade. Bei der Darstellung der Rotation
mit Hilfe von Quaternionen werden für die Rotation sogar 4 Komponenten benötigt. Um
sich einen ersten visuellen Überblick über eine gemessene Zeitreihe zu verschaffen, kann
man beispielsweise jede dieser Komponenten einzeln graphisch darstellen (siehe Abb. 2.1).
Auf diese Weise kann man z.B. erkennen, an welchen Stellen eine Segmentierung stattfin-
den könnte und dies dann später vergleichen mit automatisiert gefundenen Segmentie-
rungen.
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7d-Komponenten-Darstellung einer Posen-Zeitreihe: Positions-Vektor und Rotations-Quaternion

Abbildung 2.1: 7D-Darstellung einer Posen-Zeitreihe. Jede einzelne Komponente wird getrennt vi-
sualisiert. Im oberen Bereich werden die 3 Komponenten des Positions-Vektors ~p = (x, y, z)>, im
unteren Bereich die 4 Komponenten des Rotations-Quaternions q = (qw , qx , qy , qz )> jeweils einzeln
graphisch dargestellt. Man kann sich auf diese Weise z.B. einen ersten Eindruck über eine mögliche
Segmentierung der Zeitreihe verschaffen.

Um einen besseren räumlichen Eindruck von einer Posen-Zeitreihe zu erhalten bzw. eine
Segmentierung oder ein Matching visuell bewerten zu können, wurde ein interaktives 3D-
Visualisierungstool entwickelt (Abb. 2.2). Mit dessen Hilfe ist es möglich, Posen-Zeitreihen
im dreidimensionalen Raum darzustellen. Die Positions-Komponente jeder Pose wird da-
bei als Punkt im Raum dargestellt. Diese Punkte sind durch Geraden-Segmente miteinan-
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der verbunden. Die Orientierungs-Komponente jeder Pose wird mit einem Koordinaten-
Dreibein, dessen Ursprung in diesem Punkt liegt, dargestellt. Die Größe dieser Achsen-
Kreuze lässt sich anpassen. Dadurch lässt sich die Orientierung auch dann noch visuali-
sieren, wenn man die Zeitreihe als Ganzes von einem weiter entfernten Punkt aus betrach-
tet. Auf diese Weise lässt sich sowohl die Trajektorie im Raum als auch die Orientierung
an jedem Messpunkt in einem einzigen Graphen darstellen. Das Tool ermöglicht es, die
Zeitreihen als Ganzes darzustellen und von allen Seiten zu betrachten. Hierzu wurde ein
"virtueller Trackball"[14] implementiert, mit dessen Hilfe eine intuitive Drehungs-Einstel-
lung der Szene mit der Maus möglich ist. Als Drehzentrum lässt sich hierbei ein beliebiger
Punkt der Zeitreihe auswählen. Jeder Punkt der Zeitreihe lässt sich beliebig genau an die
Position des Betrachters heranzoomen, sodass eine umfassende visuelle Bewertung jedes
Messpunktes und dessen Nachbarschaft möglich ist. Man kann mehrere Zeitreihen gleich-
zeitig laden und in einem gemeinsamen Koordinatensystem betrachten. Um auch bei der
gleichzeitigen Untersuchung mehrerer Zeitreihen die Übersichtlichkeit zu gewährleisten,
lässt sich jede einzelne Zeitreihe „an-“ und „ausschalten“.

Abbildung 2.2: 3D-Plotter: gesamte Zeitreihe (links) und Detailansicht (rechts). Die Zeitreihen wer-
den als durch Geradensegmente verbundene Punkte im dreidimensionalen Raum perspektivisch
dargestellt. Die Orientierungen an jedem Punkt sind durch kleine Achsen-Kreuze dargestellt, deren
Ausrichtung der Rotation der jeweiligen Pose entspricht. Man kann die „virtuelle Kamera“, aus de-
ren Sicht man auf die Zeitreihe blickt, beliebig im Raum bewegen und auch die Orientierung frei
wählen, sodass man jede Pose der Zeitreihe und auch deren Nachbarschaft visuell genau untersu-
chen kann.
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2.2 Bewegungs-Segmentierung und einfaches Clustering

Hat man eine gemessene Zeitreihe vorliegen, so ist es meistens von Interesse, diese in klei-
nere Teil-Abschnitte zu segmentieren. Beispielsweise möchte man in einem EKG-Stream
einzelne Herzschläge extrahieren oder in einer Sprachnachricht einzelne Worte. Bei einer
Bewegungs-Zeitreihe ist man an einer Erkennung von Teilbewegungen interessiert. Man
kann, wenn man während einer Bewegungsmessung ein Video mitschneidet, die Bewe-
gung manuell segmentieren und die auf diese Weise gefundenen Bewegungs-Teilabschnitte
jeweils manuell einer Grundbewegung bzw. Geste zuordnen („labeln“). Dies ist allerdings
recht zeitaufwändig. Außerdem hängt das Ergebnis davon ab, wie derjenige, der die La-
bels manuell erstellt, die Bewegungen erkennt. Unterschiedliche Menschen beurteilen bei-
spielsweise den genauen Start und das genaue Ende jeder Teilbewegung eventuell anders.
Es stellt sich deshalb die Frage, wie eine solche Segmentierung automatisiert erfolgen kann.

2.2.1 Extremstellen-Suche

Eine einfache Möglichkeit, eine Bewegungs-Zeitreihe zu segmentieren, ist anhand von Ex-
tremstellen. Die intuitivste und einfachste Vorgehensweise Extremstellen zu finden ist es,
die Zeitreihe (nach der Zeit) abzuleiten und anschließend die Nullstellen der Ableitung
zu bestimmen. Die so gefundenen Extrema kann man dann beispielsweise anhand ihrer
räumlichen Lage in sogenannte Cluster einteilen. Für dieses Clustering gibt es verschiede-
ne Methoden von denen die einfachste und bekannteste wohl der k-means-Algorithmus
[15] ist:

Beim k-means-Algorithmus werden zufällig Punkte aus der Eingabemenge als Cluster-Zen-
tren gewählt und alle Punkte werden entsprechend ihrer (räumlichen) Distanz zu diesen
Cluster-Zentren dem entsprechenden Cluster zugeordnet. Anschließend werden in einem
iterativen Verfahren die Cluster-Zentren als Mittelwerte der Punkte des jeweiligen Clus-
ters neu berechnet und dann die Punkte erneut zugeordnet. Das Verfahren konvergiert,
sobald sich die Zuordnungen der Punkte von einem Iterations-Schritt auf den nächsten
nicht mehr ändern. Der k-means Algorithmus muss die gewünschte Anzahl an Clustern a
priori kennen und erzwingt diese Anzahl beim Clustering.

Die gefundenen Cluster können anschließend entsprechend sinnvoll mit Labels versehen
werden. Im folgenden Beispiel wurde eine einfache Greifbewegung aus verschiedenen Po-
sitionen (2, 3, 4) auf einem Tisch zur Arbeitsfläche (1) simuliert (siehe Abb. 2.3). Dabei wur-
de jede Greifbewegung jeweils 4-mal durchgeführt. Zwischen den einzelnen Bewegungen
wurde eine Montage von einzelnen Teilen an Position 1 (Arbeitsfläche) simuliert. Die Hand
ruht also nicht an dieser Position, sondern es werden kleinere Handbewegungen durchge-
führt, um einen Fertigungsprozess zu simulieren. Die Datenaufzeichnung erfolgte mit dem
von der Firma soft2tec in Rüsselsheim entwickelten Nexonar-System [2], welches mit Ul-
traschall-Emittern als Marker und einer Anordnung von Ultraschall-Mikrofonen als Emp-
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fänger arbeitet. Damit wurden die Positions- und Rotationsdaten des Handschuhs mit ei-
ner Frequenz von ca. 50 Hz aufgezeichnet. In diesem Beispiel könnte man die gefundenen
Cluster dann z.B. mit „Arbeitsfläche / Position Nr. 1“, „Position Nr. 2“, „Position Nr. 3“ und
„Position Nr. 4“ identifizieren.

Abbildung 2.3: Test-Messung für eine Greifbewegung an verschiedenen Positionen auf einem Tisch.
Es wird simuliert, wie z.B. Teile aus verschiedenen Boxen an den Positionen (2, 3, 4) zur Arbeitsflä-
che (1) mit einer Greifbewegung geholt werden. Jede Bewegung wurde jeweils 4-mal durchgeführt.
Hierbei wurde die Position des Handschuhs und dessen Orientierung im Raum in 6 Dimensionen
bei einer Frequenz von ca. 50 Hz erfasst.(1)

Gauß-Glättung

Bei der Suche der Extremstellen gibt es jedoch ein offensichtliches Problem: Dadurch, dass
reale Messwerte immer mit Sensor-Rauschen behaftet sind, entstehen falsche, unerwünsch-
te Extrema (siehe Abb. 2.4 (a)). Die Zeitreihe muss deshalb vor der Extremstellensuche erst
einmal geglättet werden. Für die Glättung gibt es verschiedene Möglichkeiten, von denen
die bekannteste Form die sogenannte Gauß-Glättung ist. Diese wird z.B. in der Bildverar-
beitung verwendet, um Bilddaten zu glätten [16].

Definition 6: kontinuierliche Gauß-Glättung

Sei f (t ) : R+
0 7→ RN eine N-dimensionale Zeitreihe und sei fi (t ) : R+

0 7→ R die i-te Kom-
ponente dieser Zeitreihe, dann ist die Gauß-geglättete Zeitreihe f̃ (t ) = f̃i (t ) durch eine
komponentenweise Faltung mit der Gaußschen Normalverteilungs-Funktion

g[µ,σ] :R 7→R+, g[µ,σ](x) := 1p
2πσ

e− (x−µ)2

2σ2

mit Mittelwert µ= 0 definiert:

f̃i (t ) := (
fi ∗ g[0,σ]

)
(t ) =

+∞∫
−∞

fi (t −τ) · g[0,σ](τ)dτ

(1) Das Bildmaterial, sowie die Daten wurden freundlicherweise zur Verfügung gestellt von der Firma soft2tec, Rüssels-
heim.
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Da wir es grundsätzlich mit Messdaten zu tun haben, die in diskreten Zeitschritten gemes-
sen werden, brauchen wir eine diskrete Form der Gauß-Glättung. Für eine aus diskreten
Messwerten bestehende Zeitreihe ft entartet das Integral zu einer Summe und die Gauß-
Funktion wird durch einen sogenannten Gauß-Kernel substituiert, der die Gauß-Funktion
an (endlich vielen) diskreten Stützstellen um den Ursprung t = 0 abtastet:

Definition 7: diskrete Gauß-Glättung

Sei ft = {(t0, f (t0)), . . . , (tn , f (tn))}, {t0, . . . , tn} ⊂ R+
0 7→ RN eine aus diskreten Messwerten

bestehende, N-dimensionale Zeitreihe und sei fi ,t , {t0, . . . , tn} ⊂ R+
0 7→ R deren i-te Kom-

ponente. Sei ferner g[0,σ],t = g[0,σ](t ) | t ∈ {t−k , . . . , tk } mit
k∑

τ=−k
g[0,σ],τ = 1 ein diskreter

Gauß-Kernel, dann ist die Gauß-geglättete Zeitreihe durch eine komponentenweise
diskrete Faltung mit dem Gauß-Kernel definiert:

f̃i ,t := (
fi ∗ g[0,σ]

)
t =

k∑
τ=−k

fi ,t−τ · g[0,σ],τ

Ein solcher Gauß-Kernel g[µ,σ],t wird durch zwei Parameter beschrieben: Der Mittelwertµ ∈
R und die Standardabweichungσ ∈R+. Während der Mittelwertµ des Kernels für eine Glät-
tung stets 0 sein muss, um keine Verschiebung der Messwerte zu bewirken, lässt sich die
Standardabweichungσ beliebig variieren. Da die Standardabweichungσ des Gauß-Kernels
die Stärke der Glättung angibt, kann man sie auch als Glättungsparameter bezeichnen. Die
richtige Wahl des Glättungsparameters ist entscheidend für die Qualität des Clustering-
Ergebnisses. Um dies anschaulich darzustellen, sind in Abb. 2.4 die Clustering-Ergebnisse
für die oben beschriebene simulierte Greifbewegung im eindimensionalen Fall für einige
verschiedene Glättungsparameter exemplarisch aufgeführt.

Wir versuchen nun die Stellen der Zeitreihe zu identifizieren, bei denen in eine der drei
(gedachten) Boxen gegriffen wird, bzw. die Position der Arbeitsfläche erreicht wird. Die
Hand bewegt sich zu dem Zielpunkt hin und ruht dort für kurze Zeit, um sich danach in
eine andere Richtung weiter zu bewegen. Da eine solche Bewegung theoretisch gerade in
einer Ebene des (willkürlich gewählten) Koordinatensystems laufen kann, muss nicht in je-
der Dimension zwingend ein Extremum vorliegen. Deshalb reicht es, wenn ein Extremum
gleichzeitig in zwei von drei Koordinaten auftritt, um einen der 4 gesuchten Orte zu identi-
fizieren.

Wenn man nun die Extremstellen in allen drei Raumrichtungen sucht, findet man weni-
ger falsche Extrema durch Rauschen, da bei den gesuchten Stellen wie oben beschrieben,
mindestens zwei Extrema gleichzeitig in zwei Raumrichtungen auftreten müssen. Dennoch
tritt auch dieser Fall auf, da das Sensorrauschen sehr hochfrequent ist und damit auch
Kombinationen von zwei gleichzeitigen „falschen“ Extrema in zwei Koordinaten vorkom-
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Abbildung 2.4: 1D-Clustering mit Gauß-Glättung: Datensatz der simulierten Greifbewegungen. Ver-
wendet wurde hierbei exemplarisch die x-Komponente. Man erkennt deutlich die Abhängigkeit des
Clustering-Ergebnisses vom Glättungsparameter σ.

(a) Ohne Glättung werden, bedingt durch das Sensor-Rauschen, sehr viele falsche Extrema ge-
funden. (Die Verbindungslinien wurden hier für eine bessere Übersichtlichkeit weggelassen.)

(b) Bei schwacher Glättung sind noch viele falsche Extrema zu sehen.
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Abbildung 2.4: (Fortsetzung)

(c) Bei stärkerer Glättung werden bei den Positionen (2,3,4) korrekterweise insgesamt exakt 4 Ex-
trema gefunden. Jedoch werden bei den Wendepunkten mit horizontaler Tangente an Posi-
tion (1) immer noch falsche Extrema gefunden, während manche korrekte Extrema bereits
nicht mehr erkannt werden.

(d) Bei noch stärkerer Glättung werden die meisten Extrema nicht mehr gefunden.
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men. Die Problematik, dass die Zeitreihe vor der Extrema-Suche geglättet werden muss, ist
damit auch im dreidimensionalen Fall gegeben, auch wenn der Glättungsparameter nied-
riger als im eindimensionalen Fall gewählt werden kann. Die Clustering-Ergebnisse für die
simulierte Greifbewegung für den dreidimensionalen Fall sind in Abb. 2.5 dargestellt.

Grundsätzlich lässt sich mit Hilfe der Gauß-Glättung nur schwer ein optimaler Wert für
den Glättungsparameter σ finden. Während bei manchen Clustern bei einem bestimmten
Wert vonσ noch einige unerwünschte „falsche“ Extrema gefunden werden, werden bei an-
deren Clustern bereits einige „korrekte“ Extrema nicht mehr erkannt. Ein optimaler Wert
von σ, bei dem alle (und nur korrekte) Extrema gefunden werden lässt sich je nach Anwen-
dungsfall eventuell gar nicht bestimmen.

Continuous-Wavelet-Transformation

Eine weitere Möglichkeit, die Extrema zu bestimmen, ist die Verwendung einer Continuous-
Wavelet-Transformation (CWT) mit anschließender Non-Maximum-Suppression. Bei der
CWT wird die ursprüngliche Zeitreihe f (t ) nicht – wie z.B. bei der einfachen Gauß-Glättung
– mit nur einer Funktion g (t ) geglättet, sondern mit einer Schar von Funktionen ψ(t ,σ).
Dabei wird eine Funktion, das sogenannte Mother-Wavelet, mit einem veränderlichen Pa-
rameter immer wieder mit der Ursprungszeitreihe gefaltet. Der Parameter σ wird in einem
festen Intervall gesamplet. Um einen möglichst großen Bereich abzutasten ohne zu viele
Faltungen berechnen zu müssen, ist es von Vorteil, das Intervall exponentiell zu samplen:

σ= 2i i ∈ {0,1, .., log2(N )}

wobei N der maximale Wert für σ ist. Man erhält eine Matrix, deren Zeilen i jeweils die
Ursprungszeitreihe gefaltet mit ψ(t ,σi ) darstellen. Für ein Beispiel, siehe Abb. 2.6 und 2.7.
Formal kann man die CWT wie folgt definieren:

Definition 8: Continuous-Wavelet-Transformation

Sei f (t ) :R 7→R eine stetige Funktion und seiψ(σ, t ) :R+×R 7→C, das sogenannte Mother-
Wavelet, ebenfalls eine stetige Funktion, dann ist die CWT definiert über das folgende
Integral:

f̃ψ(σ, t ) := 1

σ

+∞∫
−∞

ψ̄

(
τ− t

σ

)
· f (τ)dτ

Der Querbalken ( ·̄ ) bedeutet hierbei die komplexe Konjugation. Für reellwertige Mother-
Wavelets gilt diese Definition jedoch entsprechend.

Die Non-Maximum-Suppression sucht in dieser Matrix nach Maxima. Je nach gewünsch-
tem Kriterium lässt sich auch nach Minima suchen. Dabei wird in einem lokalen Suchfens-
ter jeweils das „globale“ Extremum (bezogen auf das Suchfenster) gesucht. Das Suchfenster
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Abbildung 2.5: 3D-Clustering mit Gauß-Glättung: Datensatz der simulierten Greifbewegungen. Im
dreidimensionalen Fall sind bereits bei der ungeglätteten Zeitreihe (a) nur relativ wenige „falsche“
Extrema vorhanden, da solche falschen Extrema durch Sensorrauschen nur dann auftreten, wenn
dadurch ein Extremum in mindestens zwei von drei Raumrichtungen gleichzeitig vorliegt. Deshalb
führen auch bereits niedrigere Werte des Glättungsparameters zu einem besseren Ergebnis als im
eindimensionalen Fall (in diesem Beispiel: etwa eine Größenordnung). (b) zeigt das für dieses Bei-
spiel beste Clustering-Ergebnis bei schon sehr schwacher Glättung. Bei etwas stärkerer Glättung (c)
fehlen bereits einige Extrema und für noch stärkere Glättung (d) werden bereits die meisten Extrema
nicht mehr gefunden und das Clustering schlägt fehl.
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Abbildung 2.6: Beispiel einer Continuous-Wavelet-Transformation (CWT):

(oben) Eine einfache Beispiel-Funktion, die mittels CWT gefaltet werden soll.

(Mitte) „Mother-Wavelet“-Funktion für verschiedene Glättungsparameter σ. Als Mother-Wavelet
wurde hier das Ricker-Wavelet (wegen seines Aussehens auch bekannt unter dem Namen
„Mexican Hat“-Wavelet) verwendet.

(unten) CWT der Beispiel-Funktion mit dem „Mother Wavelet“. In x-Richtung ist die Zeit t aufgetra-
gen, in y-Richtung der Glättungsparameter σ. Die Farbe eines Bildpunktes steht hierbei für
den Wert der gefalteten Funktion f̃i (t ) = ( f ∗ψσi )(t ). Es wurde das Farbschema „jet“ verwen-
det: blau bedeutet kleine (negative) und rot bedeutet große (positive) Werte.
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wird dann sukzessive zeilen- und spaltenweise über die komplette Matrix geschoben. Auf
diese Weise lassen sich Extremstellen in der Matrix bestimmen. Um nun die vielen uner-
wünschten Extrema, die durch Rauschen in der Zeitreihe vorhanden sind, herauszufiltern
betrachtet man nur die Extrema ab einem gewissen Schwellwert σ ≥ σthreshold. Dadurch
wird eine hinreichende Glättung der Zeitreihe erreicht.

Die Ergebnisse der Segmentierung und des Clusterings mittels CWT mit anschließender
Non-Maximum-Suppression auf dem Datensatz der simulierten Greifbewegungen sind in
Abb. 2.8 für den eindimensionalen bzw. in Abb. 2.9 für den dreidimensionalen Fall darge-
stellt. Als „Mother-Wavelet“ wurde hier das Ricker-Wavelet [17] (wegen seines Aussehens
auch bekannt unter dem Namen „Mexican Hat“-Wavelet) verwendet. Dieses lässt sich aus
der zweiten Zeitableitung der Gaußschen Normalverteilungs-Funktion konstruieren und
ist besonders gut geeignet, lokale Extrema hervorzuheben, während hochfrequentes Rau-
schen unterdrückt wird. Auch bei diesem Verfahren gibt es wieder einen Parameter: den
Schwellwert σthreshold. Dieser muss entsprechend günstig gewählt sein, damit die Segmen-
tierung korrekt arbeitet. Eine komplett automatisierte Segmentierung, die ohne jegliche
menschliche Interaktion auskommt, ist also auch mit diesem Verfahren nicht möglich. Al-
lerdings sind beide vorgestellten Verfahren (Gauß-Glättung und CWT) geeignet, um eine
automatisierte Vor-Segmentierung zu bestimmen, die einen anschließenden manuellen
Segmentierungs-Vorgang bereits deutlich erleichtert.

Die beiden Verfahren wurden hier lediglich als Konzepte vorgestellt, wie eine Segmentie-
rung zumindest teilweise automatisiert werden kann. Die im folgenden Kapitel verwende-
ten Daten wurden alle entweder manuell segmentiert (Opportunity-Datensatz) oder direkt
als einzelne Bewegungsmuster bzw. Gesten einzeln aufgenommen (alle anderen Datensät-
ze), sodass eine Segmentierung in diesen Fällen prinzipbedingt nicht erforderlich war.
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Abbildung 2.7: Beispiel einer Continuous-Wavelet-Transformation (CWT) mit anschließender Non-
Maximum-Suppression zur Bestimmung der Extrema:

(oben) Eine einfache Beispiel-Funktion.

(Mitte) Die Beispiel-Funktion, gefaltet mit der „Mother-Wavelet“-Funktion ψσi (in diesem Beispiel
das Ricker-Wavelet) für verschiedene Glättungsparameter σi . Dargestellt sind die Glättungs-
parameter, bei denen mittels „Non-Maximum-Suppression“ die Extrema gefunden wurden.

(unten) CWT der Beispiel-Funktion.

Die mittels „Non-Maximum-Suppression“ gefundenen Extrema sind in den Grafiken als Kreise dar-
gestellt. Man erkennt, dass durch die Glättung die ersten Extrema auf der linken Seite leicht nach
links zu kleineren Werten von t hin verschoben sind. Bei den höherfrequenten Schwingungen auf
der rechten Seite wird diese Verschiebung immer kleiner.
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(b) CWT mit σthreshold = 8

Abbildung 2.8: 1D-Clustering mit CWT und anschließender Non-Maximum-Suppression: Daten-
satz der simulierten Greifbewegungen. Verwendet wurde hierbei exemplarisch die x-Komponente.
Man erkennt auch hier deutlich die Abhängigkeit des Clustering-Ergebnisses vom Schwellwert
σthreshold.

(a) Berücksichtigt man die meisten gefundenen Extrema (auch solche bei sehr geringer Glättung)
so werden – bedingt durch das Sensor-Rauschen – sehr viele falsche Extrema gefunden. (Die
Verbindungslinien wurden hier für eine bessere Übersichtlichkeit weggelassen.)

(b) Bei etwas höherem Schwellwert sind noch viele falsche Extrema zu sehen.
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(d) CWT mit σthreshold = 32

Abbildung 2.8: (Fortsetzung)

(c) Bei noch höherem Schwellwert werden bei Position (3) korrekterweise insgesamt exakt 4 Ex-
trema gefunden. Bei Position (4) wird jedoch eine Position bereits nicht mehr erkannt, wäh-
rend bei Position (2) noch fälschlicherweise ein doppeltes Extremum erkannt wird. Bei den
Wendepunkten mit horizontaler Tangente an Position (1) werden immer noch einige falsche
Extrema gefunden.

(d) Wählt man den Schwellwert nun noch höher, werden die meisten Extrema nicht mehr gefun-
den.
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(c) Schwellwert σthreshold = 1.3
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Abbildung 2.9: 3D-Clustering mit CWT und anschließender Non-Maximum-Suppression: Daten-
satz der simulierten Greifbewegungen. Im dreidimensionalen Fall sind bereits bei Betrachtung aller
gefundenen Extrema (a) nur relativ wenige „falsche“ Extrema vorhanden, da solche falschen Extre-
ma durch Sensorrauschen nur dann auftreten, wenn dadurch ein Extremum in mindestens zwei
von drei Raumrichtungen gleichzeitig vorliegt. Deshalb führen auch bereits niedrigere Schwellwer-
te zu einem besseren Ergebnis als im eindimensionalen Fall (in diesem Beispiel: etwa eine Grö-
ßenordnung). (b) zeigt das für dieses Beispiel beste Clustering-Ergebnis bei schon sehr niedrigem
Schwellwert. Bei etwas höherem Schwellwert (c) fehlen bereits einige Extrema und für noch höhe-
ren Schwellwert (d) werden bereits die meisten Extrema nicht mehr gefunden und das Clustering
schlägt fehl. Es verhält sich also ganz analog zum Ergebnis unter Verwendung der Gauß-Glättung.
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2.3. VERGLEICH VON ZEITREIHEN: ABSTANDSMASSE

2.3 Vergleich von Zeitreihen: Abstandsmaße

Wie wir bereits gesehen haben, lassen sich Zeitreihen in den unterschiedlichsten Anwen-
dungsgebieten erzeugen. Hat man viele Zeitreihen z.B. in einer Datenbank gesammelt, sind
möglicherweise die folgenden Fragestellungen von Interesse:

■ "Gegeben eine neue Messung, ist diese bereits in der Datenbank vorhanden?"
(Wiedererkennung)

■ "Welche Zeitreihe passt am wenigsten zu den anderen?"(Anomaliedetektion)

■ Eine weitere Aufgabe wäre z.B. eine Unterteilung in Ausreißer und gültige Messreihen
zu finden (Ausreißerdetektion)

■ Möglicherweise ist es von Interesse, die Datenbank in Gruppen von Zeitreihen aufzu-
teilen, die ähnliche Eigenschaften besitzen (Klassifikation / Clustering)

All diese Aufgaben setzen voraus, dass man einen Abstand zwischen zwei gegebenen Zeitrei-
hen definiert. Hierzu ist es wiederum erforderlich, dass für jedes Wertepaar von Punkten
der Zeitreihen (a,b) ∈ M ×M ein Abstandsmaß existiert. Diese sogenannte Metrik muss die
folgenden Eigenschaften erfüllen:

Definition 9: Metrik

Sei M eine (nicht leere) Menge und d : M × M → R eine reellwertige Funktion, so ist d
eine Metrik genau dann, wenn sie die folgenden Eigenschaften erfüllt:

d(a,b) = 0 ⇔ a = b ∀a,b ∈ M (Koinzidenz) (2.1)

d(a,b) = d(b, a) ∀a,b ∈ M (Symmetrie) (2.2)

d(a,b)+d(b,c) ≥ d(a,c) ∀a,b,c ∈ M (Dreiecksungleichung) (2.3)

Des Weiteren gilt:
d(a,b) ≥ 0 ∀a,b ∈ M (2.4)

Beweis 1

Wählt man a = c gilt nach Dreiecksungleichung d(a,b)+d(b, a) ≥ d(a, a). Aus der Sym-
metrieeigenschaft folgt: 2 ·d(a,b) ≥ d(a, a) und mit der Koinzidenzeigenschaft schließ-
lich d(a,b) ≥ 0.

Im Falle skalarer (eindimensionaler) Messwerte a,b ∈ M ⊆ R (z.B. Wegstrecke in m, Zeit-
dauer in s, Masse in kg, etc.) kann man dazu zum Beispiel einfach den Betrag der Differenz
der Messwerte verwenden.

dskalar(a,b) := |a −b|
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Sind die Messpunkte N -dimensionale Vektoren a,b ∈ M ⊆RN ist z.B. die Lp -Norm

dLp (a,b) := ‖a −b‖p =
(

N−1∑
i=0

|ai −bi |p
) 1

p

p > 0

eine sinnvolles Abstandmaß zwischen zwei Punkten. Der Parameter p kann dabei z.B. auf
p = 1 (Manhatten Metrik)

dL1 (a,b) := ‖a −b‖1 =
N−1∑
i=0

|ai −bi |

oder p = 2 (Euklidische Metrik)

dL2 (a,b) := ‖a −b‖2 =
√√√√N−1∑

i=0
(ai −bi )2

festgelegt werden. Da das Wurzelziehen eine rechentechnisch „teure“ Operation ist, wird
bei der Euklidischen Metrik die Wurzel meist weggelassen. Dies ist zulässig, da die Wurzel-
funktion monoton ist und deshalb durch das Weglassen der Wurzel keine Reihenfolge bei
der Bewertung der Abstände geändert wird.

Handelt es sich bei den Messpunkten um Rotationen, die als normierte Quaternionen dar-
gestellt werden (a,b ∈H1), ist es sinnvoll den Winkel zwischen beiden Drehungen als Maß
zu verwenden (siehe Gleichung (1.4)):

dH1 (a,b) := 2 ·arccos(|〈a|b〉|)
Der Operator 〈·|·〉 steht hier für das Skalar-Produkt. Der Faktor 2 kann hierbei ebenfalls auf
Grund der Monotonie weggelassen werden, um Rechenzeit einzusparen. Durch den Betrag
(| · |) wird jeweils der kleinere Winkel verwendet.

2.3.1 Lockstep-Abstandsmaß

Ist eine Metrik auf dem Raum der Messwerte (Punkte) der Zeitreihe definiert, lässt sich ein
Abstandsmaß zwischen zwei gegebenen Zeitreihen definieren. Eine einfache Möglichkeit
ist es, bei zwei gleich langen Zeitreihen einfach die paarweisen Abstände zweier Messwerte
aufzuaddieren:

Definition 10: Lockstep-Distanz

Gegeben zwei (gleich lange) Zeitreihen fi ∈ M und gi ∈ M der Länge N mit gleicher Wer-
temenge M . Sei d : M ×M 7→ R eine Metrik auf M so ist die Lockstep-Distanz zwischen

diesen Zeitreihen gegeben als: distlockstep( f , g ) :=
N−1∑
i=0

d( fi , gi ).
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Damit Zeitreihen unterschiedlicher Amplituden sinnvoll aufeinander ausgerichtet („ali-
gniert“) werden können, ist es üblich, eine sogenannte z-Normierung durchzuführen. Hier-
bei wird die Zeitreihe folgendermaßen abgebildet:

Definition 11: z-Normierung

Sei C ∈ M n eine Zeitreihe der Länge n, dann nennt man die Abbildung

z : M n 7→ M n ,C 7→ z(C )

C = {c0,c1, . . . ,cn−1} 7→C ′ = {c ′0,c ′1, . . . ,c ′n−1}

c ′i := ci−µ
σ

∀i

z-Normierung. Hierbei istµder Mittelwert undσdie Standardabweichung der originalen
Zeitreihe.

Während µ und σ für eindimensionale, reellwertige Zeitreihen klar definiert sind, muss
man für z.B. Quaternionen-wertige Zeitreihen sinnvolle Definitionen für diese statistischen
Größen finden. Allerdings spielt die z-Normierung bei Rotations-Quaternionen q ∈H1 kei-
ne große Rolle, da diese per definitionem normiert sind und deshalb die Werte aller Kom-
ponenten auf das Intervall qµ ∈ [−1,1]∀µ ∈ {0,1,2,3} beschränkt sind. Lediglich beim trans-
latorischen Anteil einer 6DoF-Pose ist eine z-Normierung sinnvoll. Da wir uns im Folgen-
den jedoch ausschließlich auf den rotatorischen Anteil konzentrieren werden, kommt die
z-Normierung dort nicht zum Einsatz.

2.3.2 Dynamic Time Warping

Beim Lockstep-Abstandsmaß werden paarweise immer zwei Punkte mit gleichem Index
aufeinander abgebildet. Dieses Vorgehen ist nur dann sinnvoll, wenn die Zeitreihen auf
der Zeitachse synchronisiert sind. Gibt es lokale oder globale Stauchungen oder Streckun-
gen auf der Zeitachse, liefert Lockstep keine optimalen Ergebnisse, da diese Deformatio-
nen nicht berücksichtigt werden können. Ein Verfahren, welches solche Deformationen
der Zeitachse berücksichtigt, ist Dynamic Time Warping (DTW) [18, 19]. Im Gegensatz zum
Lockstep-Verfahren müssen die Zeitreihen bei DTW nicht zwingend gleich lang sein. Ein
bekanntes Beispiel ist der Vergleich zweier Wörter bei der automatisierten Spracherken-
nung [18]. Ein und dasselbe Wort wird von verschiedenen Personen unterschiedlich aus-
gesprochen. Selbst wenn die gesamte Länge in etwa gleich ist, können einzelne Silben un-
terschiedlich gedehnt oder gestaucht werden. Abb. 2.10 zeigt anschaulich den Unterschied
zwischen Lockstep und DTW.

Für eine formale Beschreibung von Dynamic Time Warping benötigt man die Definition
eines Warping-Pfades (vgl. [20]).
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Alignierung mittels Lockstep-Abstand Alignierung mittels DTW

Abbildung 2.10: Veranschaulichung der unterschiedlichen Alignierung von Lockstep und DTW am
Beispiel zweier Cylinder-Shapes aus dem CBF-Datensatz. [links]: Alignierung mittels Lockstep-Ab-
standsmaß. [rechts]: Alignierung mittels elastischem Abstandsmaß (Dynamic Time Warping). Die
x-Achse stellt hierbei jeweils die Zeit-Achse dar, während die y-Achse die Werte-Achse repräsentiert.

Definition 12: Warping-Pfad

Seien C und C ′ zwei Zeitreihen mit Indexmengen I und J . Die Folge von Tupeln γ :=
((il , jl ) ∈I ×J )l nennt man einen monotonen, kontinuierlichen Warping-Pfad mit der
Randbedingung einer globalen Alignierung dann und nur dann wenn

min(il+1 − il , jl+1 − jl ) ≥ 0 ∧ max(il+1 − il , jl+1 − jl ) = 1 ∀l ∈ {0, ..., |γ|−2}

mit der zusätzlichen Bedingung: (i0, j0) = (0,0) und (i|γ|−1, j|γ|−1) = (|C |−1, |C ′|−1).

Aus dieser Definition ergeben sich drei Haupteigenschaften für Dynamic Time Warping:

■ Monotonie: Da max(il+1 − il , jl+1 − jl ) = 1 wird mit jeder Kante mindestens ein In-
dex (um genau 1) inkrementiert. Aus der Bedingung min(il+1 − il , jl+1 − jl ) ≥ 0 folgt
zusätzlich, dass keine Rückschritte zulässig sind. Dadurch kann jedes Indexpaar (i , j )
jeweils nur ein einziges Mal im Pfad vorkommen.

■ Kontinuität: Aus der Bedingung max(il+1 − il , jl+1 − jl ) = 1 folgt, dass zwei aufeinan-
derfolgende Elemente des Pfades nur durch eine horizontale, vertikale oder diagonale
Kante mit maximaler Länge 1 in jeder Richtung verbunden sein können. Dies impli-
ziert, dass kein Index aus C oder C ′ ausgelassen werden kann.

■ Randbedingung einer globalen Alignierung: Die letzte Bedingung (i0, j0) = (0,0) und
(i|γ|−1, j|γ|−1) = (|C |−1, |C ′|−1) erzwingt, dass die ersten und die letzten beiden Punkte
aus C und C ′ jeweils aufeinander abgebildet werden. Es handelt sich bei Dynamic
Time Warping also um eine globale Alignierung.

In Abb. 2.11 sind Beispiele für gültige und ungültige Warping-Pfade bildlich dargestellt.
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Abbildung 2.11: Beispiele für DTW Warping-Pfade: (a) korrekter Pfad (Beispiel). (b) verletzt
Monotonie-Bedingung. (c) verletzt Kontinuitäts-Bedingung. (d) verletzt Randbedingung. Die un-
gültigen Kanten sind in rot dargestellt. Im Falle (d) fehlen die rot gestrichelt dargestellten Kanten,
wodurch der Pfad die ersten und letzten Elemente der Zeitreihen nicht verbindet, was die Randbe-
dingung einer globalen Alignierung verletzt.
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Um einen Warping-Pfad bewerten zu können und damit einen Vergleich zwischen ver-
schiedenen Warping-Pfaden zu ermöglichen, benötigt man eine Gewichtungsfunktion d :
M × M 7→ R+

0 , (Cil ,C ′
jl

) 7→ d(Cil ,C ′
jl

), welche den lokalen Abstand zwischen zwei Punkten

Cil ∈ M und C ′
jl
∈ M der Zeitreihen C und C ′ beschreibt. Damit lässt sich der optimale

Warping-Pfad wie folgt definieren (vgl. [20]):

Definition 13: optimaler Warping-Pfad

Sei Γ die Menge aller monotonen, kontinuierlichen Warping-Pfade mit der Randbedin-
gung einer globalen Alignierung. Der optimale Warping-Pfad γ̂ und das damit verbun-
dene Abstandsmaß d̂ bezüglich einer gegebenen Gewichtungsfunktion d : M ×M 7→ R+

0
sind definiert als:

γ̂ := argmin
γ∈Γ

∑
(il , jl )∈γ

d(Cil ,C ′
jl

) und d̂ := min
γ∈Γ

∑
(il , jl )∈γ

d(Cil ,C ′
jl

)

In der Praxis lässt sich Dynamic Time Warping mit Hilfe der dynamischen Programmierung
berechnen. Dabei wird eine Bewertungs-Matrix (auch Penalty-Matrix) P der Größe (|C |+
1)× (|C ′|+1) nach folgendem Relaxierungsschema zeilenweise berechnet(2):

P [i , j ] = d(C [i −1],C ′[ j −1])+min


P [i −1, j ]

P [i −1, j −1]

P [i , j −1]

(oben)

(diagonal)

(links)

mit den Startbedingungen

P [0,0] = 0, P [0, j ] =∞ ∀ j ≥ 1, P [i ,0] =∞ ∀i ≥ 1.

Da jedes Element dieser Matrix ausgerechnet werden muss, ist die dafür benötigte Laufzeit
in O (|C |·|C ′|). Um den optimalen Warping-Pfad selbst zu erhalten, muss die Vorgänger-
Information in einer separaten Matrix mitgespeichert werden. Damit lässt sich mit Hilfe
von Backtracing der Warping-Pfad rekonstruieren. Bei der Bewertungs-Matrix P werden
jeweils nur die letzten beiden Zeilen für die weitere Relaxierung benötigt. Damit lässt sich
der Speicherbedarf von O (|C |·|C ′|) auf O (2·|C ′|) =O (|C ′|) reduzieren. Dies gilt nicht für die
Matrix mit den Vorgängerinformationen, da diese für das Backtracing des Warping-Pfades
komplett benötigt wird. Deshalb ist der Speicherbedarf für den Fall, dass der Warping-Pfad
benötigt wird für die naive Rekonstruktion(3) in O (|C |·|C ′|).

(2) Man beachte hierbei den Index-Shift i 7→ i +1 bzw. j 7→ j +1 für die Adressierung der Matrix-Zellen, da die Penalty-
Matrix um eine Zeile und eine Spalte verbreitert wird. Dadurch lässt sich die Startbedingung für die Matrix-Relaxierung
einfach implementieren, indem die erste Zeile P[0,j] und die erste Spalte P[i,0] der Penalty-Matrix mit ∞ initialisiert
wird und der „Startknoten“ P[0,0] mit 0. Die Relaxierung erfolgt dann Zeilenweise, beginnend mit der Zelle P[1,1].

(3) Hirschberg hat in [21] gezeigt, dass das Backtracing bei einer mittels dynamischer Programmierung relaxierten Matrix
auch mit nur linearem Speicherbedarf O (|C |) möglich ist.
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Nehmen wir an, die beiden zu vergleichenden Zeitreihen haben ähnliche Längen. Also
gilt |C | ≈ |C ′|. Damit ist die Laufzeit von DTW in O (|C |2), also quadratisch in der Länge
der Eingabe-Zeitreihen. Diese Laufzeit lässt sich reduzieren, indem man nicht die kom-
plette Bewertungs-Matrix relaxiert, sondern nur einen Bereich um die Haupt-Diagonale
[22]. Diese durch zusätzliche Randbedingungen eingeschränkte Variante des Dynamic Ti-
me Warpings ist auch als constrained DTW (cDTW) bekannt. Hierfür gibt es verschiede-
ne Ansätze. Bekannte Varianten sind das Sakoe-Chiba-Band und das seltener verwendete
Itakura-Parallelogramm [23]. In beiden Fällen werden extrem deformierte Pfade ausge-
schlossen, die weit von der Haupt-Diagonalen entfernt verlaufen, was die Klassifikations-
qualität von cDTW gegenüber der normalen (unconstrained) Variante von DTW verbessert.
Das Sakoe-Chiba-Band schreibt folgendes Relaxierungsschema vor:

■ Wähle ein Fenster W ∈N0.

■ In jeder Zeile i mit 0 ≤ i ≤ |C |−1:

■ relaxiere nur die Spalten j mit max(i −W,0) ≤ j ≤ min(i +W, |C ′|−1) ∀ j .

Dieses Relaxierungsschema reduziert die asymptotische Laufzeit auf O (W · |C ′|). Da jedoch
die Fenstergröße W ∝|C | (beispielsweise W = 0.1 · |C |) gewählt werden sollte, um die mög-
lichen Warping-Pfade nicht zu sehr einzuschränken [22], ist die asymptotische Laufzeit
dieselbe wie bei der vollen Relaxierung, nämlich O (|C |2). Eine Reduktion der Laufzeit um
einen konstanten Faktor kann damit allerdings schon erreicht werden. Wählt man W = 0,
so entartet cDTW zum Lockstep-Abstandsmaß, da dann j = i ∀ j ist und der Warping-
Pfad damit exakt entlang der Haupt-Diagonalen der Penalty-Matrix verläuft.

Der Pseudo-Code für unconstrained DTW und Sakoe-Chiba constrained DTW ist in Abb.
2.12 und Abb. 2.13 dargestellt. Eine beispielhafte Darstellung der Penalty-Matrix als gerich-
teter Graph für verschiedene DTW-Varianten ist in Abb. 2.14 gegeben.

Auf die gleiche Weise lässt sich auch subsequence DTW implementieren. Dabei wird die
erste (oberste) Zeile der Penalty-Matrix P mit 0 (statt mit ∞ wie bei DTW und cDTW) initia-
lisiert. Dies bedeutet, dass jeder Punkt aus |C ′| als Startknoten gewählt werden darf. Zusätz-
lich wird dann nicht die letzte Zelle P [|C |, |C ′|] als Ergebnis zurückgeliefert, sondern das Mi-
nimum der kompletten letzten (untersten) Zeile. Dadurch verändert sich die Alignierungs-
Eigenschaft von der globalen Alignierung bei DTW und cDTW zur lokalen Alignierung bei
ssDTW.
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1: function DTW(C , C ′)
2: P ← array[|C |+1, |C ′|+1] . Penalty-Matrix
3: for i = 0 →|C | do . initialisiere Penalty-Matrix
4: for j = 0 →|C ′| do
5: P [i , j ] ←∞
6: end for
7: end for
8: P [0,0] ← 0 . Startknoten
9:

10: for i = 1 →|C | do . relaxiere alle Knoten
11: for j = 1 →|C ′| do
12: best ← min(P [i −1, j −1],P [i −1, j ],P [i , j −1])
13: P [i , j ] ← best+d(Ci−1,C ′

j−1) . punktweises Abstandsmaß

14: end for
15: end for
16:

17: return P [|C |, |C ′|] .DTW-Wert ist der rechte untere Knoten der Penalty-Matrix
18: end function

Abbildung 2.12: Pseudo-Code für die Berechnung des DTW-Abstandsmaßes zwischen zwei Zeitrei-
hen C und C ′ mittels dynamischer Programmierung. d(·, ·) ist hierbei das punktweise Abstandsmaß
zwischen zwei Punkten der Zeitreihen.

1: function CDTW(C , C ′, W )
2: P ← array[|C |+1, |C ′|+1] . Penalty-Matrix
3: for i = 0 →|C | do . initialisiere Penalty-Matrix
4: for j = max(i −W −1,0) → min(i +W, |C ′|) do
5: P [i , j ] ←∞
6: end for
7: end for
8: P [0,0] ← 0 . Startknoten
9:

10: for i = 1 →|C | do . Relaxiere alle Knoten innerhalb des Bandes
11: for j = max(i −W,1) → min(i +W, |C ′|) do
12: best ← min(P [i −1, j −1],P [i −1, j ],P [i , j −1])
13: P [i , j ] ← best+d(Ci−1,C ′

j−1) . punktweises Abstandsmaß

14: end for
15: end for
16:

17: return P [|C |, |C ′|] .DTW-Wert ist der rechte untere Knoten der Penalty-Matrix
18: end function

Abbildung 2.13: Pseudo-Code für die Berechnung des Sakoe-Chiba-constrained-DTW-
Abstandsmaßes zwischen zwei Zeitreihen C und C ′ für eine Warping-Fenster-Breite W mittels
dynamischer Programmierung. d(·, ·) ist hierbei das punktweise Abstandsmaß zwischen zwei
Punkten der Zeitreihen. Der Code unterscheidet sich von dem Code der unconstrained DTW-
Variante lediglich durch die rot markierten Stellen (vgl. Abb. 2.12). Durch die Beschränkung des
Warping-Pfades auf ein Band der Breite (2·W + 1) um die Haupt-Diagonale der Penalty-Matrix
werden stark entartete Pfade ausgeschlossen und die benötigte Rechenzeit deutlich verkürzt.
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(a) unconstrained (full) DTW
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(b) Itakura constrained DTW
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(c) Sakoe Chiba constrained DTW (W = 2)
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(d) Sakoe Chiba constrained DTW (W = 0)

Abbildung 2.14: Darstellung der Penalty-Matrix als gerichteter Graph. Die grün dargestellten Knoten
können auf den möglichen Pfaden erreicht werden. Die roten Knoten sind aufgrund der Randbedin-
gungen nicht erreichbar. (a): Bei unconstrained DTW wird die komplette Penalty-Matrix relaxiert
und jeder Knoten kann durch den Warping-Pfad erreicht werden. Bei den constrained Varianten
– (b): Itakura-Parallelogramm, (c), (d): Sakoe-Chiba-Band – können durch die Randbedingungen
nicht alle Knoten erreicht werden. (d): Für W = 0 kann der Warping-Pfad nur entlang der Haupt-
Diagonalen verlaufen. In diesem Fall entartet DTW zum Lockstep-Abstandsmaß.
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2.4 Lower Bounds für DTW

Wenn man versucht, ein gegebenes Shape in einem Datenstrom wieder zu finden, kann
man dazu folgendermaßen vorgehen: Zu einem gegebenen Shape Q wird ein gleich großes
Fenster der Länge W = |Q| über den Datenstrom S von Anfang bis Ende durchgeschoben.
Dabei wird zu jedem „Kandidaten“ Ci = {Si , . . . ,Si+W −1} der Abstand zu Q mittels DTW be-
stimmt. Diese auch sliding window subsequence DTW genannte Vorgehensweise benötigt
jedoch eine sehr lange Laufzeit: Die bei einer einzelnen Ausführung von DTW zwischen
zwei Shapes Q und C benötigte Laufzeit ist proportional zum Produkt der Längen der bei-
den Zeitreihen: TDTW ∈ O (|Q|·|C |). Bei gleicher Länge |Ci | = |Q| hängt die Laufzeit damit
quadratisch von der Länge der Zeitreihen ab: TDTW ∈ O (|Q|2). Da das Fenster über den ge-
samten Datenstrom geschoben wird, beträgt die asymptotische Gesamt-Laufzeit von sli-
ding window subsequence DTW damit TssDTW ∈O (|S|·|Q|2).

Mit Hilfe sogenannter Lower Bounds lässt sich die effektive Laufzeit mitunter drastisch ver-
ringern. Die Idee ist hierbei folgende: Man erzeugt für den Abstand zweier Zeitreihen eine
schnell zu berechnende untere Schranke (englisch: lower bound). Im Gegensatz zu DTW,
welches wie oben beschrieben quadratische Laufzeit hat, kann eine solche Lower Bound
in linearer Zeit TLB ∈O (|Q|) oder sogar in konstanter Zeit TLB ∈O (1) berechnet werden. Bei
dem oben beschriebenen sliding window subsequence DTW sucht man den „besten“ Kan-
didaten, also den Kandidaten, der den geringsten Abstand (im Sinne von DTW) von dem
gegebenen Shape Q hat:

Cbest = argmin
Ci

DTW(Q,Ci )

Es wird also sukzessive nach dem Testkandidaten Ci gesucht, dessen DTW-Abstand zu
Q am geringsten ist. Man kann hierzu folgendermaßen vorgehen: Für den ersten Wert
(wenn sich das Fenster ganz am Anfang von S befindet) muss der richtige Abstand per
BSF = DTW(Q,C0) bestimmt werden. BSF steht hierbei für „best so far“ und ist der beste (al-
so geringste) Abstandswert, der bisher gefunden wurde. Jetzt wird das Fenster entlang von
S weiter geschoben und ein Wert gesucht, der kleiner ist als BSF. Dazu müsste DTW(Q,C1)
ausgerechnet werden. Nun kann man aber stattdessen zunächst die Lower Bound LB(Q,C1)
bestimmen. Ist dieser Wert bereits größer oder gleich dem BSF-Wert so braucht der (bezo-
gen auf die Laufzeit „teure“) DTW-Abstand zwischen Q und C1 gar nicht erst ausgerechnet
werden, da bereits die untere Schranke LB(Q,C1) „schlechter“ (größer) ist als der BSF-Wert
und per definitionem DTW(Q,C1) ≥ LB(Q,C1) sein muss. In diesem Falle kann das Fens-
ter direkt weitergeschoben werden ohne DTW ausrechnen zu müssen. Wie oft eine Lower
Bound greift, wird durch die sogenannte Pruning-Rate beschrieben. Dies ist das Verhält-
nis aus der Anzahl der Fälle, in denen die Lower Bound bereits schlechter ist als der BSF
Wert (und damit die Berechnung von DTW nicht durchgeführt werden muss) zu der Ge-
samtzahl der Vergleiche. Die Pruning-Rate hängt natürlich vom Datensatz ab und sogar
von der Reihenfolge der Vergleiche. Im besten Fall würde man direkt beim ersten Vergleich
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das Minimum erwischen und für alle späteren Vergleiche würde die Lower Bound greifen,
sodass insgesamt nur ein einziges Mal DTW ausgewertet werden muss. Im schlechtesten
Fall könnte es aber auch vorkommen, dass die Lower Bound gar nicht greift und DTW im-
mer ausgewertet werden muss.

Es ist deshalb ein sinnvolles Vorgehen, dass man zuerst die Lower Bounds für alle vorge-
sehenen Vergleiche berechnet. Man verwendet nun das Zeitreihenpaar (Q,Cmin) mit dem
niedrigsten Wert der Lower Bound und berechnet deren exakten Abstand per DTW(Q,Cmin)
als besten bisher gefundenen Wert (BSF). Nun vergleicht man die Zeitreihen sortiert nach
dem vorher bestimmten Lower Bound-Wert in aufsteigender Reihenfolge. Dabei fallen be-
reits alle Paare weg, deren Lower Bound-Wert größer oder gleich dem BSF Wert sind. Auf
diese Weise maximiert man die Pruning-Rate der gewählten Lower Bound für den betrach-
teten Datensatz.

Lower Bounds können jedoch nicht nur im oben beschriebenen Fall für sliding window
subsequence DTW verwendet werden. Ein weiteres klassisches Szenario ist die sogenannte
(Shape-basierte) Klassifizierung: Gegeben einen Test-Datensatz Dtest = {Q0, . . . ,Qk−1} der
Größe |Dtest| = k, der also aus k Shapes (Zeitreihen) besteht, und einen Trainings-Daten-
satz Dtrain = {C0, . . . ,Cl−1} der Größe |Dtrain| = l , bestehend aus l Shapes. Für jedes Shape
existiert ein Label, welches das Shape einer Klasse zuordnet. Solche Klassen können im
Fall von Bewegungs-Zeitreihen z.B. einfache Bewegungsmuster sein wie das Öffnen oder
Schließen eines Kühlschranks oder das Betätigen eines Lichtschalters. Die Aufgabe bei der
Klassifizierung besteht nun darin, jedes Shape aus dem Test-Datensatz unter Zuhilfenah-
me des Trainings-Datensatzes seiner korrekten Klasse zuzuordnen. Das einfachste Sche-
ma hierzu ist die „One-Nearest-Neighbor“ (1NN) Klassifikation. Hierbei wird ein einzelnes
Shape aus dem Test-Datensatz mit jedem Shape aus dem Trainings-Datensatz verglichen.
Es wird dann der Klasse desjenigen Trainings-Shapes zugeordnet, zu welchem es den ge-
ringsten Abstand hat. Führt man dies für alle Test-Shapes durch, so lässt sich jedes Test-
Shape damit einer Klasse zuordnen. Auch hier ist wiederum eine sehr hohe Rechenzeit
vonnöten: Wenn jedes Test-Shape aus Dtest mit jedem Trainings-Shape aus Dtrain per DTW
verglichen werden muss, dann beträgt die asymptotische Gesamt-Laufzeit dieses Verfah-
rens: T ∈O (k·l ·|Q|2) (hierbei wird wieder vereinfachend angenommen, dass alle Shapes die
gleiche Länge |Q|haben). Auch hier kann man die Laufzeit mit Hilfe von Lower Bounds wie-
der deutlich verbessern: Statt direkt den Abstand zweier Shapes per DTW zu bestimmen,
kann man zunächst eine – im Verhältnis zu DTW – schnell auswertbare untere Schranke
berechnen. Ist diese bereits größer als der beste bisher gefundene Abstandswert, braucht
man DTW für dieses Zeitreihenpaar nicht mehr explizit auszurechnen.

Im Folgenden sollen zwei im Zusammenhang mit DTW häufig verwendete Lower Bounds
– LBKim und LBKeogh – näher beschrieben werden.
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2.4.1 Lower Bounds im eindimensionalen Fall

Zunächst sollen hier die ursprünglich für eindimensionale Zeitreihen entwickelten Lower
Bounds vorgestellt werden.

LBKim

Kim et al. definieren in [24] eine untere Schranke zur Abschätzung des DTW-Abstandes.
Die im Folgenden vorgestellte Variante ist eine von Rakthanmanon et al. in [25] beschrie-
bene modifizierte Version, die in konstanter Zeit ausgewertet werden kann.

Die Idee hierbei ist es, lediglich kleine Untermatrizen am Anfang und am Ende der Pen-
alty-Matrix zu relaxieren, da der Warping-Pfad auf jeden Fall durch diese beiden Bereiche
laufen muss (siehe auch Abb. 2.15):

Definition 14: LBKim

Seien Q und C zwei gleich lange Zeitreihen. Dann ist LBKim(Q,C ) definiert als:

LBKim,k(Q,C ) := DTW∗
(0,...,k−1)(Q,C )+DTW∗

(|Q|−k,...,|Q|−1)(Q,C )

Hierbei ist mit DTW∗
(i ,...,i+k−1) der per DTW bestimmte Abstandswert auf der k ×k Teil-

matrix P[i ,...,i+k−1][i ,...,i+k−1] von der Penalty-Matrix P gemeint, bei dem jedoch nicht die
Zelle rechts unten, sondern das Minimum über den unteren und rechten Rand als Wert
zurückgegeben wird (siehe Abb. 2.15).

Dies ist eine gültige untere Schranke für das DTW-Abstandsmaß, da die punktweise Metrik
zwischen zwei Zeitreihenpunkten nicht negativ sein darf (siehe Gleichung (2.4)) und des-
halb keine negativen Beiträge bei der Relaxierung entstehen können. Aus diesem Grund
muss das Gesamtergebnis größer oder gleich dieser Abschätzung sein. Da diese Teilberei-
che fest gewählt und damit unabhängig von der Länge der Zeitreihen Q und C sind, lässt
sich LBKim,k in konstanter Zeit (TLB_Kim ∈O (1)) (für festes k) ausrechnen.

LBKeogh,1d

Eine schärfere untere Schranke, die näher als LBKim am wirklichen Wert des DTW-Abstandes
liegt und damit höhere Pruning-Raten verspricht, wurde in [23] von Keogh et al. vorge-
schlagen. Da DTW nur die Zeitachse strecken oder stauchen kann, nicht jedoch die Wer-
teachse, kann auch die gewarpte Zeitreihe nur die Werte der originalen Zeitreihe anneh-
men. Wenn der Warping-Pfad wie bei Sakoe-Chiba constrained DTW auf eine Fensterbreite
Weff = 2·W +1 beschränkt ist, dann kann der Wert Q ′

i der gewarpten Zeitreihe Q ′ am Punkt
i folglich nur Werte aus Q̂W,i := {Qi−W , . . . ,Qi+W } ⊆ Q innerhalb des Warping-Fensters an-
nehmen. Auf diese Weise kann für jeden Punkt Qi ein Intervall [Li ,Ui ] gefunden werden
mit Li ≤ Q ′

i ≤ Ui . Li bzw. Ui sind dann gleich dem Minimum bzw. Maximum von Qi in-
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Abbildung 2.15: Penalty-Matrix am Beispiel von LBKim,3: Lediglich die grün dargestellten Knoten
werden bei der Relaxierung betrachtet, da der optimale Warping-Pfad in jedem Fall durch diese
Bereiche verläuft. Da der Warping-Pfad jeweils durch jeden der dunkelgrün dargestellten Knoten
verlaufen kann, muss das Minimum der Penalty-Werte jeweils aller dunkelgrün dargestellten Kno-
ten der Teilmatrizen betrachtet werden. Die untere Matrix lässt sich aus Symmetriegründen exakt
wie die obere Matrix relaxieren (von der unteren rechten Ecke ausgehend bis zum dunkelgrünen
Rand). Dies lässt sich einfach durch folgende Index-Transformation realisieren: Ci−1 7→ C|C |−i bzw.
C ′

j−1 7→ C ′
|C ′|− j . LBKim ergibt sich dann aus der Summe der Minima der Penalty-Werte der dunkel-

grün dargestellten Knoten der oberen und der unteren Teilmatrix.

nerhalb des Warping-Fensters: Li = min(Q̂W,i ) und Ui = max(Q̂W,i ). Die Menge all dieser
Intervalle für alle Punkte i ∈ {0, . . . , |Q|−1} ist dann der sogenannte Envelope [L,U ]Q um die
Zeitreihe Q. Dieser lässt sich formal wie folgt definieren:

Definition 15: 1D-Envelope

Sei Q eine Zeitreihe mit Punkten Qi ∈R. Sei ferner Q ′ die (zu diesem Zeitpunkt noch nicht
notwendigerweise bekannte) gewarpte Zeitreihe Q, dann ist

[L,U ]Q := {
[L0,U0], . . . , [L|Q|−1,U|Q|−1]

}
mit Li ,Ui ∈R ein (1-dimensionaler) (Warping-)Envelope um Q, wenn gilt:

Li ≤Q ′
i ≤Ui ∀i ∈ {0, . . . , |Q|−1}

Die Idee für die untere Schranke ist nun folgende: Der Beitrag zum Gesamtwert der unteren
Schranke eines Punktes Ci einer Zeitreihe C , der außerhalb des Envelopes liegt, ist mindes-
tens so groß wie der punktweise Abstand des Punktes zum Envelope. Diese Abschätzung ist
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korrekt, da sich die gewarpte Zeitreihe Q ′ nach Definition nur innerhalb des Envelopes be-
finden kann. Liegt ein Punkt Ci innerhalb des Envelopes, so ist der Beitrag dieses Punktes
zum Gesamtwert der unteren Schranke (mindestens) gleich Null. Ein höherer Wert kann
für Punkte innerhalb des Envelopes nicht angegeben werden. Für ein Beispiel siehe Abb.
2.16.

Die formale Definition von LBKeogh,1d lässt sich nun wie folgt formulieren:

Definition 16: LBKeogh,1d

Seien Q und C zwei gleich lange Zeitreihen mit Punkten Qi ,Ci ∈R. Sei ferner [L,U ]Q der
Envelope um Q, dann ist LBKeogh,1d definiert als:

LBKeogh,1d([L,U ]Q ,C ) :=
|Q|−1∑

i=0


d(Ci ,Ui ) wenn Ci >Ui

d(Ci ,Li ) wenn Ci < Li

0 sonst

d(a,b) : R× R 7→ R+
0 bezeichnet hierbei das punktweise Abstandsmaß zwischen zwei

Punkten der Zeitreihen.

Ein naiver Ansatz zur Erzeugung des Envelopes würde für jeden Punkt Qi jeweils das Mi-
nimum und das Maximum aus Q̂W,i berechnen. Die Laufzeit dieses Ansatzes wäre damit
Tenvelope ∈ O (W ·|Q|) und da die Warping-Fensterbreite bei Sakoe-Chiba constrained DTW
in der Regel wie bereits erwähnt W ∝ |Q| gewählt wird, wäre die asymptotische Gesamt-
laufzeit damit wiederum quadratisch in der Länge der Zeitreihe Tenvelope ∈ O (|Q|2) und
damit genauso groß wie die Laufzeit von DTW. Somit wäre keine sinnvolle Lower Bound
für DTW möglich, die einen Envelope um die Zeitreihe voraussetzt. Bei dieser Überlegung
muss man jedoch Folgendes beachten: Hat man zum Beispiel einen Test-Datensatz mit k
Zeitreihen und einen Trainings-Datensatz mit l Zeitreihen und möchte nun jede Zeitreihe
des Test-Datensatzes mit jeder Zeitreihe des Trainings-Datensatzes vergleichen, so muss
natürlich nicht für jede der k · l Kombinationen der Envelope ausgerechnet werden. Es
reicht aus, wenn für jede Test-Zeitreihe ein Envelope berechnet wird, der dann mit allen
Zeitreihen des Trainings-Datensatzes verglichen wird. Für die Trainings-Zeitreihen muss
jeweils kein Envelope berechnet werden. Dennoch wäre alleine der gesamte Rechenzeit-
aufwand für die Envelope-Bestimmung Tall envelopes ∈ O (k · |Q|2) und damit immer noch
proportional zum Quadrat der (mittleren) Zeitreihenlänge.

Allerdings haben Lemire et al. in [26] gezeigt, dass sich durch die Ausnutzung von Redun-
danzen bei der Extrema-Bestimmung in einem Datenstrom der Länge |Q| die amortisierte
Anzahl der Vergleiche pro Element auf nicht mehr als 3 und damit die Gesamt-Laufzeit für
die Envelope-Konstruktion auf Tenvelope ∝ 3·|Q| reduzieren lässt. Dadurch lässt sich der En-
velope in linearer Zeit Tenvelope ∈ O (|Q|) bestimmen. Da LBKeogh die Abstände jedes Punk-
tes aus C zum Envelope berechnet, benötigt die Auswertung ebenfalls lineare Rechenzeit
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TLB_Keogh ∈O (|Q|).
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Beispiel für LBKeogh

Abbildung 2.16: Beispiel für LBKeogh im eindimensionalen Fall für zwei Cylinder-Shapes aus dem
CBF-Datensatz: Nur die Differenzen der Punkte Ci des Shape-Kandidaten C zur jeweiligen Grenze
des Envelopes [L,U ]Q von Q, bei denen der Wert des Punktes Ci außerhalb des Warping-Envelopes
liegt, tragen zum Gesamtwert der unteren Schranke bei. Diese sind hier durch die dunkelgrauen
vertikalen Linien dargestellt. Für die Bereiche, in denen C innerhalb des Envelopes liegt, kann kei-
ne Aussage getroffen werden. Der Beitrag dieser Punkte zum Gesamtergebnis ist also (mindestens)
gleich Null.

2.4.2 Erweiterung der Lower Bounds auf höher-dimensionale Zeitreihen

Die vorangehend beschriebenen Lower Bounds sind ursprünglich für eindimensionale Zeit-
reihen definiert. Im Folgenden wollen wir diese Definitionen nun erweitern, um den Lower-
Bound-Mechanismus auch bei höherdimensionalen Zeitreihen einsetzen zu können.

LBKim,Nd und qLBKim

Wie bereits in Definition 14 beschrieben wird bei LBKim ein unconstrained Dynamic Ti-
me Warping auf zwei Teilmatrizen am Anfang und am Ende der Penalty-Matrix durchge-
führt. Möchte man nun höherdimensionale Zeitreihen X = {x0, . . . , xn−1}, xi ∈ RN mitein-
ander vergleichen, so verwendet man ein höherdimensionales punktweises Abstandsmaß
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d(x, y) :RN ×RN 7→R+
0 für DTW und LBKim wird dann mit dem gleichen Abstandsmaß aus-

gewertet. Das Gleiche gilt entsprechend für Quaternionen-wertige Zeitreihen: hier wird ein
punktweises Abstandsmaß d(x, y) : H×H 7→ R+

0 verwendet, welches sowohl in DTW, als
auch in qLBKim ausgewertet wird. Die Definition für LBKim,Nd bzw. qLBKim ist damit gleich
der Definition im eindimensionalen Fall (Definition 14). Es wird lediglich das punktweise
Abstandsmaß d(x, y) bei der Berechnung von DTW ausgetauscht.

LBKeogh,Nd

Für die Berechnung von LBKeogh wird, wie in Definition 16 beschrieben, ein Envelope be-
nötigt. Für jeden Anfragepunkt C muss dann geprüft werden, ob dieser innerhalb oder
außerhalb des Envelopes liegt. Betrachten wir nun den Fall mehrdimensionaler Vektoren
im N -dimensionalen Euklidischen Vektorraum RN am Beispiel der L2

2-Norm: dL2
2
(a,b) :=

‖a −b‖2
2 =

N−1∑
µ=0

(aµ−bµ)2. Die µ-te Komponente dieser Norm ist einfach (aµ−bµ)2 und al-

le Komponenten sind voneinander entkoppelt, d.h. unabhängig voneinander. Da für jede
Komponente einzeln gilt: LB(aµ,bµ) ≤ d(aµ,bµ) gilt dies folglich auch für die Summe:

LB(a,b) =
N−1∑
µ=0

LB(aµ,bµ) ≤
N−1∑
µ=0

d(aµ,bµ) = d(a,b)

Deshalb lässt sich sowohl der Envelope, als auch die untere Schranke LBKeogh,Nd kompo-
nentenweise berechnen. Dies gilt nicht nur für die L2

2-Norm als punktweises Abstandsmaß.
Die notwendige Voraussetzung für obige Argumentation ist lediglich folgende:

d(a,b) =ψ
(

N−1∑
µ=0

ϕ(aµ,bµ)

)

mit ϕ(aµ,bµ) : R×R 7→ R+
0 , also stets ≥ 0 und ψ(x) : R 7→ R monoton steigend, also ψ(x1) <

ψ(x2) ⇔ x1 < x2. Im Falle z.B. der L2
2-Norm wäre dies einfach die Identität ψ(x) = x und bei

der L2-Norm wäre ψ(x) =p
x. Damit lässt sich Definition 15 wie folgt erweitern:

Definition 17: Nd-Envelope

Sei Q eine Zeitreihe mit Punkten Qi ∈ RN . Sei ferner Q ′ die (zu diesem Zeitpunkt noch
nicht notwendigerweise bekannte) gewarpte Zeitreihe Q, dann ist

[L,U ]Q := {
[L0,U0], . . . , [L|Q|−1,U|Q|−1]

}
mit Li ,Ui ∈RN ein (N-dimensionaler) (Warping-)Envelope um Q, wenn gilt:

Li ,µ ≤Q ′
i ,µ ≤Ui ,µ∀i ∈ {0, . . . , |Q|−1},µ ∈ {0, . . . , N −1}
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Damit lässt sich Definition 16 nun wie folgt auf N Dimensionen erweitern:

Definition 18: LBKeogh,Nd

Seien Q und C zwei gleich lange Zeitreihen mit Punkten Qi ,Ci ∈ RN . Sei ferner [L,U ]Q

der Envelope um Q, dann ist LBKeogh,Nd definiert als:

LBKeogh,Nd([L,U ]Q ,C ) :=
|Q|−1∑

i=0
LBKeogh,i([L,U ]Q,i ,Ci )

mit

LBKeogh,i([L,U ]Q,i ,Ci ) :=
N−1∑
µ=0


d(Ci ,µ,Ui ,µ) wenn Ci ,µ >Ui ,µ

d(Ci ,µ,Li ,µ) wenn Ci ,µ < Li ,µ

0 sonst

d(aµ,bµ) : R×R 7→ R+
0 bezeichnet hierbei das punktweise Abstandsmaß der µ-ten Kom-

ponente zwischen zwei Punkten der Zeitreihen.

qLBKeogh

Sind die Datenpunkte der Zeitreihen Rotationen, die als Quaternionen repräsentiert wer-
den, ist die Fragestellung, ob ein Anfragepunkt Cl innerhalb eines Envelopes liegt bzw. wel-
chen Abstand ein Punkt zum Envelope hat, komplizierter. Auch im Falle von Quaternionen
kann ein Envelope – analog zu dem Fall im Euklidischen Vektorraum RN – als [L,U ]Q,µ :
Li ,µ ≤ Q ′

i ,µ ≤Ui ,µ∀i ,µ komponentenweise definiert werden. Der Envelope [Li ,Ui ]Q an ei-

ner Stelle i ist dann ein Hyper-Quader im VektorraumR4. Da er komponentenweise aus den
lokalen Minima und Maxima der Quaternionen-Komponenten der Zeitreihe Q zusammen-
gesetzt ist, sind die Größen Li und Ui im Allgemeinen nicht normiert. Es handelt sich bei
dem Envelope selbst also nicht um Rotations-Quaternionen, sondern nur um eine Zeitrei-
he aus Bounding-Boxen im Raum R4, die die gewarpten Punkte Q ′

i enthalten muss.

Als nächstes betrachten wir das punktweise Abstandsmaß für Quaternionen-wertige Zeitrei-
hen. Das geodätische Abstandsmaß, also das Maß für den kürzesten Abstand zweier Punkte
auf deren Mannigfaltigkeit, zwischen zwei Quaternionen ist definiert als:

dH(q1, q2) := arccos |〈q1|q2〉|

Dieses liefert den (halben) relativen Winkel zwischen den beiden durch die Quaternionen
q1 und q2 repräsentierten Rotationen. Durch den Betrag (|·|) wird jeweils immer der kleinere
Winkel verwendet. Wir möchten nun eine untere Schranke für dieses Abstandsmaß finden.
Als erstes können wir festhalten, dass für den Fall Cl ∈ [Ll ,Ul ]Q , also dass der Anfrage-Punkt
Cl in allen Dimensionen innerhalb des Envelopes liegt, der Beitrag dieses Punktes zum Ge-
samtergebnis – analog zum eindimensionalen Fall – ebenfalls verschwindet. Also nehmen
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wir von jetzt ab an, dass mindestens eine Komponente Cl ,µ von Cl außerhalb des Envelopes
liegt:

∃Cl ,µ |Cl ,µ ∉ [Ll ,Ul ]Q,µ⇔Cl ∉ [Ll ,Ul ]Q

Um nun eine untere Schranke für den Winkelabstand zwischen dem Anfrage-Quaternion
Cl und dem entsprechenden Quaternion der gewarpten Zeitreihe Q ′

l angeben zu können,
müssen wir das Quaternion q innerhalb des Envelopes bestimmen, welches den gerings-
ten Winkelabstand zu Cl hat. Die grundlegende Idee unseres Ansatzes besteht nun darin,
dass das Quaternion q innerhalb des Envelopes, welches am nächsten (bezogen auf den
Winkelabstand) zum Anfragepunkt Cl liegt, auf dem Rand des Envelopes liegen muss. Mit
diesem Argument kann man zuerst eine Dimension µ betrachten und die entsprechende
Komponente der gesuchten Lösung qµ in dieser Dimension auf den Rand des Hyper-Qua-
ders legen. Die restlichen Komponenten von q werden durch die Nebenbedingung (siehe
unten) bestimmt. Liegt die Lösung q damit bereits innerhalb des Envelopes, so haben wir
eine gültige Lösung gefunden. Ist dies nicht der Fall, kann man rekursiv für die weiteren
Dimensionen analog vorgehen bis entweder alle Dimensionen der Lösung festgelegt sind
oder bereits vorher eine gültige Lösung(4) gefunden wurde. Wird keine gültige Lösung ge-
funden, so wird die triviale Lower Bound 0 zurückgegeben. Für alle Quaternionen q ∈ H,
die eine Drehung im dreidimensionalen Raum beschreiben, gibt es noch eine zweite Be-
dingung. Sie müssen normiert sein: q ∈H1. Formal müssen wir also das folgende Problem
lösen:

Definition 19: qLBKeogh

Seien Q und C zwei gleich lange Zeitreihen. Die Punkte der Zeitreihen seien normier-
te Rotations-Quaternionen: Qi ,Ci ∈ H1. Sei ferner [L,U ]Q der Envelope um Q, dann ist
qLBKeogh definiert als:

qLBKeogh([L,U ]Q ,C ) :=
|Q|−1∑

i=0
min
qi∈H

arccos |〈qi |Ci 〉|

s.t . ‖qi‖ = 1, qi ∈ [Li ,Ui ]Q \(Li ,Ui )Q

Da wir bei dem relativen Rotationswinkel zwischen zwei Quaternionen immer nur den
kleineren Winkel θ ∈ [0, π2 ] betrachten wollen, verwenden wir den Betrag des Skalarpro-
duktes. Da sowohl das Anfrage-Quaternion C , als auch das zu bestimmende Quaternion q
normiert ist, ist das Argument der inversen Cosinus-Funktion |〈qi |Ci 〉| beschränkt auf das
Intervall [0,1]. Auf diesem Intervall ist die inverse Cosinus-Funktion arccos(x) monoton

(4) Genau genommen müssen jeweils zwei Seiten des Hyper-Quaders (Lµ und Uµ) pro Dimension betrachtet werden
und dann jeweils noch zusätzlich zwei mögliche Lösungen für den Lagrange-Multiplikator (+λ und −λ). Schließlich
wird dann von allen möglichen Lösungen das Minimum als untere Schranke gewählt. In Abb. 2.17 ist das Vorgehen
detailliert in Pseudo-Code dargestellt.
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fallend. Deshalb bedeutet die Minimierung von arccos |〈A|B〉| die Maximierung des Argu-
ments |〈A|B〉|. Unter Verwendung dieser Tatsache kann unser Problem wie folgt umformu-
liert werden:

qLBKeogh([L,U ]Q ,C ) :=
|Q|−1∑

i=0
arccosmax

qi∈H
|〈qi |Ci 〉|

s.t . ‖qi‖ = 1, qi ∈ [Li ,Ui ]Q \(Li ,Ui )Q

Auf diese Weise benötigen wir die arccos-Funktion nicht während des Optimierungspro-
zesses und können sie am Schluss einmal auf das gefundene Maximum anwenden. Da-
durch wird der Prozess, eine analytische Lösung für das Problem zu finden, drastisch ver-
einfacht.

Für eine bessere Lesbarkeit werden wir in den folgenden Herleitungen den Punktindex
i weglassen. Man beachte, dass die folgende Prozedur natürlich für jeden Punkt Ci , i ∈
{0, . . . , |C |−1} der Anfrage-Zeitreihe durchgeführt werden muss und der Envelope [Li ,Ui ]Q

an jedem Punkt i einen anderen Wert hat.

Das Optimierungsproblem mit der Nebenbedingung ‖q‖ = 1 kann mit Hilfe von Lagran-
ge-Multiplikatoren ausgedrückt werden [46]. Die hierzu benötigte Lagrange-Funktion sieht
folgendermaßen aus:

Λ(q0, q1, q2, q3,λ) =
3∑

µ=0
qµ·Cµ+ 1

2λ[
3∑

µ=0
q2
µ−1]

Hierbei ist λ ein sogenannter Lagrange-Multiplikator. Gemäß dem Lagrange-Formalismus,
liefert die Lösung des Gleichungssystems

(I), (II), (III), (IV) 0 = ∂Λ

∂qµ
=Cµ+λqµ ∀µ ∈ {0,1,2,3}

(V) 0 = ∂Λ

∂λ
=

3∑
µ=0

q2
µ−1

alle gültigen Optimums-Lösungen für das gegebene Problem unter Berücksichtigung der
Randbedingung, dass das gefundene Quaternion q normiert sein muss:

3∑
µ=0

q2
µ = 1

Optimums-Lösungen bedeutet, dass sowohl Minima, als auch Maxima gefunden werden.
Da das Gleichungssystem alle Optima liefert, kann der Betrag | · | in der Rechnung wegge-
lassen werden, da wir alle Lösungen betrachten und am Ende das Maximum der Absolut-
beträge wählen:

ϕmin = arccos

(
max

i
|solutioni |

)
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Nun setzen wir eine oder mehrere Koordinaten fest auf den Rand des Hyper-Quaders [L,U ]Q

und lösen dann das Gleichungssystem analytisch. Dies liefert:

qµ =
−Cµ

λ
mit λ=±

√√√√√√1− ∑
ν∈Ω

C 2
ν

1− ∑
ν∈Ω

q2
ν

mit qν ∈ {Lν,Uν} ∀ν ∈ Ω. Mit Ω ist hierbei also die Menge der Dimensions-Indizes be-
zeichnet, bei denen qν fest auf den Rand des Hyper-Quaders gesetzt wurde. Betrachten wir
nun die Lösung für den Lagrange-Multiplikator λ etwas genauer. Der Zähler (1−∑

ν∈ΩC 2
ν)

in der Wurzel von λ ist stets ≥ 0, da das Anfrage-Quaternion C als normiert angenommen
wird und damit der Term (

∑
ν∈ΩC 2

ν) ≤ 1 ist. Der Nenner (1−∑
ν∈Ω q2

ν) in der Wurzel von λ

kann jedoch unter Umständen ≤ 0 werden, und zwar genau dann wenn (
∑
ν∈Ω q2

ν) ≥ 1 ist.
Wenn dies der Fall ist, dann beschreibt die Kombination von festgehaltenen Koordinaten
ein Quaternion q , das außerhalb der 4D-Einheitssphäre liegt und damit die Normierungs-
Randbedingung verletzt. Da wir jedoch nur an Lösungen auf der Oberfläche der Einheits-
sphäre interessiert sind, können wir diese Kombination von festgehaltenen Koordinaten in
diesem Fall einfach verwerfen(5). Der Algorithmus ist in Abb. 2.17 dargestellt.

Da die Anzahl der Dimensionen konstant ist (im Fall von Quaternionen ist die Anzahl der
Dimensionen immer D = 4), arbeitet der beschriebene Algorithmus in konstanter Zeit T ∈
O (1). Da er auf jeden Punkt Cl der Anfrage-Zeitreihe C angewendet werden muss, um die
Lower Bound qLBKeogh auszurechnen, liegt die asymptotische Gesamtlaufzeit für qLBKeogh
in TqLB_Keogh ∈O (|C |), ist also linear in der Länge der Anfrage-Zeitreihe.

Trotz dieser Tatsache ist der Aufwand pro Punkt, die Lower Bound qLBKeogh auszurechnen
relativ hoch: Im ungünstigen Fall finden für einen Einzelnen Punkt folgende Berechnungen
statt:

■ 4 ·3 ·2 ·1 ·24 = 384 Schleifendurchgänge insgesamt

■ (4 ·21) ·1+ (4 ·3 ·22) ·1+ (4 ·3 ·2 ·23) ·1 = 248 Aufrufe der Wurzelfunktion

■ 1+(4·21)·2+(4·3·22)·2+(4·3·2·23)·2+(4·3·2·1·24)·1 = 881 Aufrufe der IS_IN_BOX()-
Funktion, welche jeweils bis zu 8 Vergleichsoperationen durchführt, was insgesamt
bis zu 7048 Vergleichsoperationen bedeutet.

In der Praxis benötigt die Berechnung von qLBKeogh bei einem einzelnen Punkt im Mit-
tel etwa 150 mal so lange, wie die Relaxierung eines Knotens bei cDTW. Dies zeigt, dass
(5) Bedingt durch Rundungsfehler aufgrund der endlichen numerischen Präzision kann der Nenner auch dann negativ

werden, wenn q eine gültige Lösung innerhalb des Envelopes ist. Diese Fälle müssen in Wirklichkeit ebenfalls berück-
sichtigt werden. Dadurch werden in seltenen Fällen (bei den von uns untersuchten Daten≤ 0.5%) Lösungen verworfen.
Dies wirkt sich allerdings nur marginal auf die Pruning-Raten aus (Unterschied < 10−5).
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1: function QLB_KEOGH(L, U , C )
2: if quat_is_in_box(L,U,C) then . Liegt C komplett im Envelope?
3: return 0 .⇒ Der Beitrag des Punktes C ist (mindestens) 0.
4: end if
5:

6: result ←−1.0 . initialisiere Maximum
7: for fixi ∈ {0,1,2,3} do .wähle erste Koordinate, die festgehalten wird
8: for fixA ∈ {L[fixi ],U [fixi ]} do . setze diese Koordinate auf den Rand von [L,U]

9: λ←
√

1−C [fixi ]2

1−fix2
A

. berechne Lagrange-Multiplikator (λ=±p·· ·)
10: Q+[fixi ] ← fixA . berechne Lösungen für λ=+p·· · und λ=−p·· ·
11: Q−[fixi ] ← fixA

12: for ν ∈ {0,1,2,3}\{fixi } do
13: Q+[ν] ←+C [ν]/λ
14: Q−[ν] ←−C [ν]/λ
15: end for
16: if quat_is_in_box(L,U,Q+) then . Lösung Q+ liegt im Envelope?
17: result ← max(result, |C ·Q+|) . aktualisiere Maximum
18: end if
19: if quat_is_in_box(L,U,Q−) then . Lösung Q− liegt im Envelope?
20: result ← max(result, |C ·Q−|) . aktualisiere Maximum
21: end if
22:

23: .Wenn eine der gefundenen Lösungen Q+ bzw. Q− bisher noch nicht im Envelope liegt...
24: if not quat_is_in_box(L,U,Q+) or not quat_is_in_box(L,U,Q−) then
25: for fixk ∈ {0,1,2,3}\{fixi } do . setze weitere Koordinate fest. . .
26: for fixB ∈ {L[fixk ],U [fixk ]} do . . . .auf den Rand von [L,U]

27: λ←
√

1−C [fixi ]2−C [fixk ]2

1−fix2
A−fix2

B
. berechne Lagrange-Multiplikator

28: · · ·⇒ berechne wieder die Lösungen Q+ und Q−
29: · · ·⇒ überprüfe erneut, ob Q+ bzw. Q− nun im Envelope liegen
30: · · ·⇒ aktualisiere ggf. das Maximum
31: · · ·⇒ setze ggf. weitere Koordinate(n) fest
32: · · ·⇒ fahre analog fort bis
33: . . . 1) beide Lösungen Q+ und Q− im Envelope liegen oder
34: . . . 2) alle 4 Koordinaten fest gesetzt sind
35: end for
36: end for
37: end if
38: end for
39: end for
40:

41: if result ≥ 0 then . Es wurde mindestens eine gültige Lösung gefunden.
42: return arccos(result)
43: else . Es wurde KEINE gültige Lösung gefunden.
44: return 0 .Die „triviale Lower Bound“ 0 wird zurückgegeben.
45: end if
46: end function

Abbildung 2.17: Pseudo-Code für die Berechnung von qLBKeogh
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1: function QUAT_IS_IN_BOX(L, U , C )
2: function IS_IN_BOX_4D(L, U , C )
3: dim ← 4 .Quaternionen haben 4 Dimensionen.
4: for µ= 0 → dim−1 do
5: if (C [µ] < L[µ]) or (C [µ] >U [µ]) then . Liegt Cµ außerhalb des Intervalls [Lµ,Uµ] ?
6: return false
7: end if
8: end for
9: return true .Cµ liegt innerhalb des Intervalls [Lµ,Uµ]∀µ ∈ {0,1,2,3}.

10: end function
11:

12: return is_in_box_4D(L, U , C ) or is_in_box_4D(L, U , −C ) . Antipodalität!
13: end function

Abbildung 2.18: Pseudo-Code für die Funktion, die überprüft, ob ein Quaternion C innerhalb einer
gegebenen 4-dimensionalen Box [L,U ] liegt. Hierbei muss auch der Fall überprüft werden, ob das
zu C antipodale Quaternion −C in der Box liegt.

sich der Einsatz dieser Lower Bound erst bei sehr langen Zeitreihen, bzw. großem Warping-
Fenster amortisiert, wenn die lediglich lineare Abhängigkeit der Laufzeit von qLBKeogh von
der Zeitreihenlänge zum Tragen kommt gegenüber der Laufzeit von cDTW, die quadratisch
von der Länge der Zeitreihe abhängt. Eine einfache Abschätzung dafür, ab welcher Zeitrei-
henlänge und Fensterbreite cDTW mehr Zeit benötigt als qLBKeogh liefert folgende Überle-
gung:

Wenn die Relaxierung eines einzelnen Knotens von cDTW um einen Faktor p schneller
ist als die Berechnung von qLBKeogh bei einem einzelnen Punkt, dann muss für die Anzahl
NcDTW der cDTW-Relaxierungen und die Anzahl NqLB_Keogh der qLBKeogh-Berechnungen
Folgendes gelten, damit sich die Anwendung der Lower Bound amortisiert:

NcDTW ≥ p ·NqLB_Keogh

|C |−1∑
i=0

h(i )∑
j=l (i )

1 ≥ p · |C |

Die Grenzen des Spaltenindexes j sind hierbei l (i ) = max(0, i −Weff) und h(i ) = min(|C |−
1, i +Weff). Mit Weff ist hierbei die effektive (halbe) Breite des Warping-Fensters gemeint,
die als prozentualer Anteil der Zeitreihenlänge gewählt wird: Weff = W ·|C |

100 . Es ergeben sich
für p ≈ 150 folgende Abschätzungen: Für |C | = 300 muss das Warping-Fenster mindestens
30% betragen, für |C | = 200 bereits 50% und für |C | = 100 amortisiert sich qLBKeogh selbst
für W = 100% – also unconstrained DTW! – nicht.

Aus diesem Grund haben wir eine schnelle Approximation an diese Lower Bound entwi-
ckelt, die wir im Folgenden vorstellen werden: qLBKeogh_interval. Die hier im Detail beschrie-
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bene exakte Lower Bound qLBKeogh werden wir im Anschluss verwenden, um die Güte der
approximativen Lösung im direkten Vergleich mit der exakten Lower Bound zu beurteilen.

qLBKeogh_interval

Wie bereits vorangehend beschrieben, müssen wir eine untere Schranke für das geodäti-
sche Abstandsmaß

dH(q1, q2) := arccos |〈q1|q2〉|
zwischen zwei Quaternionen q1 und q2 finden. Durch die Bedingung normierter Quater-
nionen ist das Argument der arccos-Funktion |〈q1|q2〉| ∈ [0,1] und damit ist

min
qi∈H1

arccos |〈qi |Ci 〉| = arccos max
qi∈H1

|〈qi |Ci 〉|.

Wir suchen in Definition 19 also das Minimum der arccos-Funktion, was für die Einschrän-
kung normierter Quaternionen gleich dem Maximum des Arguments entspricht. Da wir
wissen, dass qµ in jeder Dimension µ ∈ {0,1,2,3} im Intervall [Lµ,Uµ] liegen muss, können
wir das Maximum mit Hilfe der Intervall-Arithmetik berechnen.

Auch in der folgenden Herleitung wird für eine bessere Lesbarkeit der Punktindex i weg-
lassen. Mit q , C und [L,U ] sind also jeweils qi , Ci und [Li ,Ui ] für i ∈ {0, . . . , |C |−1} gemeint.

Das Maximum des Skalarproduktes max |〈q|C〉| mit der Bedingung, dass qµ ∈ [Lµ,Uµ]∀µ ∈
{0,1,2,3} lässt sich wie folgt mit Hilfe von Intervallen darstellen:

max
q∈[L,U ]

|〈q |C〉| = max
q∈[L,U ]

|
3∑

µ=0
qµ·Cµ|

= max |
3∑

µ=0
([Lµ,Uµ]·[Cµ,Cµ])|

Hierbei suchen wir also das Quaternion q innerhalb des Envelopes [L,U ], welches das
größtmögliche Skalarprodukt zu dem Anfrage-Quaternion C bildet (und damit mit die-
sem den kleinstmöglichen Winkel einschließt). Da wir wissen, dass jede Komponente qµ
im Intervall [Lµ,Uµ] liegt, lässt sich qµ durch dieses Intervall abschätzen. Da Cµ bekannt
ist, also keine Intervall-Abschätzung benötigt, wird diese Komponente durch das entartete
Intervall [Cµ,Cµ] dargestellt. Dieser gesamte Ausdruck lässt sich nun mit Hilfe von Intervall-
Arithmetik lösen.

Man beachte, dass hierbei die Normierungsbedingung ‖q‖ = 1 fallen gelassen wird. Aus
diesem Grunde muss vor der Anwendung der arccos-Funktion das Ergebnis noch gegen
1.0 nach oben beschränkt werden.

Wir benötigen nun folgende Operationen aus der Intervall-Arithmetik:
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Definition 20: Intervall-Arithmetik (Summe; Produkt; Absolutbetrag)

Sei [x1, x2] mit x1, x2 ∈R und x1 ≤ x2 ein reellwertiges, geschlossenes Intervall:

[x1, x2] := {x ∈R |x1 ≤ x ≤ x2} ⊆R

Sei [y1, y2] ⊆ R ebenfalls ein reellwertiges, geschlossenes Intervall. Nun lassen sich fol-
gende Operationen definieren:

■ Summe:
[x1, x2]+ [y1, y2] := [x1 + y1, x2 + y2]

■ Produkt:
[x1, x2] · [y1, y2] := [min(x1 · y1, x1 · y2, x2 · y1, x2 · y2),max(x1 · y1, x1 · y2, x2 · y1, x2 · y2)]

■ Absolutbetrag:

|[x1, x2]| :=


[x1, x2] wenn x1 ≥ 0, x2 ≥ 0

[0,max(|x1|, |x2|)] wenn x1 < 0, x2 ≥ 0

[|x2|, |x1|] wenn x1 < 0, x2 < 0

Mit Hilfe dieser Operationen lässt sich das Maximum des Skalarproduktes nun wie folgt
berechnen:

max
q∈[L,U ]

|〈q|C〉| = max |
3∑

µ=0
([Lµ,Uµ]·[Cµ,Cµ])|

= max |
3∑

µ=0
[min(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ),max(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ)]|

= max |[
3∑

µ=0
min(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ),

3∑
µ=0

max(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ)]|

= max([. . . ,max(|
3∑

µ=0
min(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ)|, |

3∑
µ=0

max(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ)|)])

= max(|
3∑

µ=0
min(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ)|, |

3∑
µ=0

max(Lµ ·Cµ,Uµ ·Cµ)|)

Bei der Auswertung des Absolutbetrages im vorletzten Schritt wurde lediglich die rechte
Grenze des resultierenden Intervalls ausgewertet und im letzten Schritt wurde dann aus-
genutzt, dass das Maximum eines Intervalls gleich seiner rechten Grenze ist. Diese beiden
Schritte sind aus folgendem Grund zulässig:

Gegeben ein Intervall [x1, x2]. Wir bilden nun den Absolutbetrag dieses Intervalls gemäß
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Definition 20:

[L,R] := |[x1, x2]| =


[x1, x2] wenn x1 ≥ 0, x2 ≥ 0

[0,max(|x1|, |x2|)] wenn x1 < 0, x2 ≥ 0

[|x2|, |x1|] wenn x1 < 0, x2 < 0

Während die linke Grenze L des resultierenden Intervalls je nach Lage von x1 und x2 un-
terschiedlich zu bestimmen ist, kann man die rechte Grenze R für alle drei Fälle mit R =
max(|x1|, |x2|) bestimmen. Da wir jedoch ausschließlich am Maximum des Intervalls inter-
essiert sind, reicht es, die rechte Grenze auszuwerten, denn es gilt:

max([L,R]) = max({x ∈R |L ≤ x ≤ R}) = R

Deshalb braucht die linke Grenze des resultierenden Intervalls nicht ausgewertet werden.
Damit lässt sich qLBKeogh_interval nun wie folgt definieren:

Definition 21: qLBKeogh_interval

Seien Q und C zwei gleich lange Zeitreihen. Die Punkte der Zeitreihen seien normier-
te Rotations-Quaternionen: Qi ,Ci ∈ H1. Sei ferner [L,U ]Q der Envelope um Q, dann ist
qLBKeogh_interval definiert als:

qLBKeogh_interval([L,U ]Q ,C ) :=
|Q|−1∑

i=0
arccos(min(1.0,max(|L̃i |, |Ũi |)))

mit

L̃i =
3∑

µ=0
min(Li ,µ·Ci ,µ,Ui ,µ·Ci ,µ) und Ũi =

3∑
µ=0

max(Li ,µ·Ci ,µ,Ui ,µ·Ci ,µ)

Diese Lower Bound ist nach wie vor in linearer Zeit O (|Q|) auszurechnen. Der Rechenauf-
wand pro Punkt ist allerdings viel kleiner als bei qLBKeogh: Es werden lediglich 4 Schleifen-
durchläufe benötigt mit jeweils nur zwei Vergleichsoperationen. Mit den äußeren beiden
min- und max-Aufrufen werden insgesamt pro Punkt nur 10 Vergleichsoperationen benö-
tigt.
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2.4.3 Ergebnisse: Pruning-Raten
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Abbildung 2.19: Pruning-Raten der Lower Bounds am Beispiel des Datensatzes Opportunity, Sensor:
BACK. Der Messfehler entspricht dem Standardfehler über (bis zu) 10 Messungen. Dieser ist jedoch
so klein (≤ 0.002), dass die Fehlerbalken komplett von den Markern verdeckt werden.

Um die Effizienz einer Lower Bound quantitativ auswerten zu können, betrachtet man die
sogenannte Pruning-Rate. Diese ist hierbei einfach das Verhältnis aus der Anzahl der Ver-
gleiche, bei denen die jeweilige Lower Bound greift, also größer oder gleich dem besten
bisher gefundenen Penalty-Wert (BSF) ist, geteilt durch die Gesamt-Anzahl der Vergleiche:

Definition 22: Pruning-Rate

rpruning := #(LB ≥ BSF)

#(Vergleiche insgesamt)

hierbei ist LB der Wert der Lower Bound und BSF der beste (=kleinste), bisher gefundene
Abstandswert.

Die Pruning-Raten der verschiedenen Lower Bounds wurden auf allen Datensätzen „Op-
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portunity“, „QBGR“, „6DMG“, „JGU_Numbers“ und „qCBF“ jeweils für alle Sensoren ge-
trennt getestet. Dabei wurde jede einzelne Shape-Instanz per 1NN mit jeder der übrigen
Shape-Instanzen verglichen. Insgesamt ergeben sich damit für einen Datensatz, der aus N
Shapes besteht N ·(N −1) Vergleiche. Da die Pruning-Rate von der Reihenfolge der Verglei-
che abhängt, wurde die Reihenfolge der Vergleiche für jede Shape-Instanz zufällig gewählt.
Die Pruning-Raten für verschiedene Lower Bounds bei verschiedenen Warping-Fenster-
breiten 0% ≤ W ≤ 25% sind in Abb. 2.19, 2.20 und 2.21 dargestellt. W ist hierbei genau
genommen die halbe, relative Warping-Fensterbreite. Für eine Zeitreihen-Länge |Q| (bei-
de Zeitreihen werden auf die gleiche Größe gestreckt bzw. gestaucht) beträgt die effektive
Warping-Fensterbreite Weff = 2· W

100 ·|Q|+1. Es wurden dabei für jeden Wert von W (bis zu)
10 Durchgänge durchlaufen und als Ergebnis der Mittelwert der Pruning-Raten über alle
Durchgänge dargestellt. Durch die große Anzahl an Shapes in jedem Datensatz schwanken
die Pruning-Raten bei gleichem Parameter W jedoch sehr wenig, sodass der Mittelwert µ
bereits nach einem einzigen Durchlauf nahezu konstant bleibt und die Standard-Abwei-
chung σ immer unter 0.005 bleibt, was für N=10 einem Standard-Fehler (σstd = σp

N
) von

unter 0.002 entspricht. Wie man in Abb. 2.19ff. erkennt, sind die Ergebnisse der Pruning-
Raten für alle verwendeten Datensätze und Sensoren relativ gleich.

Die Pruning-Raten von qLBKim,k liegen für kleine Werte von k deutlich unter denen von
qLBKeogh. Nur bei einem einzigen Teildatensatz (QBGR_S19, siehe Abb. 2.20 unten rechts)
erreicht qLBKim,k für k ≥ 7 bessere Pruning-Raten als qLBKeogh. Allerdings muss man dabei
beachten, dass der Rechenzeit-Aufwand für die Berechnung von qLBKim,k zwar konstant in
der Länge der Zeitreihe |Q| ist, jedoch quadratisch mit dem Parameter k wächst. Sind für
k = 4 lediglich 42 ·2 = 32 Matrix-Relaxierungen nötig, so sind es für k = 8 bereits 82 ·2 = 128.
Deshalb sollte der Parameter k nicht zu hoch gewählt werden. Des Weiteren hängt die Pru-
ning-Rate für qLBKim,k empfindlich von der Länge der Zeitreihen ab. Je länger die Zeitreihen
sind, desto kleiner ist der relative Anteil der Penalty-Matrix, der von qLBKim,k (für festes k)
ausgewertet wird: Da jeweils zwei Teil-Matrizen der Größe k2 ausgewertet werden, ist der

relative Anteil somit r (qLBKim,k, |Q|) = 2·k2

|Q|2 und skaliert damit reziprok mit dem Quadrat der
Zeitreihenlänge. Dementsprechend sinkt die Pruning-Rate bei längeren Zeitreihen stark ab,
da der von qLBKim,k ausgewertete Anteil der gesamten Penalty-Matrix immer weniger Ge-
wicht hat. Dafür hat qLBKim,k den Vorteil, dass es – bezogen auf die Länge |Q| der Zeitreihen
– in konstanter Zeit TqLB_Kim,k ∈O (1) (bei festem k) ausgewertet werden kann, während für
qLBKeogh lineare Rechenzeit für die Auswertung benötigt wird: TqLB_Keogh ∈O (|Q|).
In Tabelle 2.1 sind die Pruning-Raten-Differenzen

∆rpruning := rpruning(qLBKeogh)− rpruning(qLBKeogh_interval)

und die Laufzeit-Verhältnisse

rruntime :=
Truntime(qLBKeogh)

Truntime(qLBKeogh_interval)
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Abbildung 2.20: Pruning-Raten der Lower Bounds für alle weiteren Datensätze. Man sieht, dass die
Pruning-Raten bei allen Datensätzen und Sensoren sehr ähnlich sind.
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Abbildung 2.21: Pruning-Raten der Lower Bounds für alle weiteren Datensätze (Fortsetzung)
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für alle Datensätze und Sensoren getrennt aufgeführt. Die Werte stellen Mittelwert und
Standard-Fehler über die relativen Warping-Fensterbreiten W ∈ {0, . . . ,25} dar. Die Lauf-
zeiten wurden jeweils auf einem einzelnen Kern des MOGON HPC-Clusters(6) bestimmt.
Hierbei handelt es sich um AMD Opteron 6272 CPUs mit einer Taktfrequenz von 2.1 GHz
[27].

Mit qLBKeogh, sowie der schnellen Intervall-Approximation qLBKeogh_interval wurden bei al-
len Datensätzen Pruning-Raten von über 80% erreicht. Bei kleinen Warping-Fenster-Brei-
ten W ≤ 5 betragen die Pruning-Raten sogar über 90%. Dies bedeutet, dass nur bei 10% bis
20% der Vergleiche zwischen zwei Zeitreihen das „teure“ DTW-Abstandsmaß ausgewertet
werden muss.

Man erkennt deutlich, dass die exakte Variante von qLBKeogh und die Intervall-Approxi-
mation qLBKeogh_interval sehr nahe beieinander liegen. Auf den getesteten Daten war die
Performanz bezüglich der Pruning-Rate von qLBKeogh_interval gegenüber qLBKeogh maximal
7.03% schlechter (QBGR S18_A), im Mittel aller getesteten Datensätze jedoch nur 2.77%.

Die Laufzeit-Verhältnisse zwischen qLBKeogh und qLBKeogh_interval sind beachtlich. So braucht
qLBKeogh im Durchschnitt ca. 70-mal so lange wie die approximative Variante qLBKeogh_interval!
Dies zeigt, dass qLBKeogh_interval wesentlich effizienter auswertbar ist, als die exakte Lower-
Bound qLBKeogh und dabei nur unwesentlich schlechtere Pruning-Raten erzeugt.

Kombiniert man nun qLBKim,8 und qLBKeogh_interval in einer Lower-Bound-Kaskade, lassen
sich die Pruning-Raten noch weiter verbessern. Bei dieser Kaskade wird zunächst qLBKim,8
ausgewertet. Wenn diese nicht greift, so wird im Anschluss qLBKeogh_interval ausgewertet.
Erst wenn diese ebenfalls nicht greift, muss der Abstand mit Hilfe von DTW berechnet wer-
den. Die Ergebnisse sind in Tabelle 2.2 aufgelistet. Die dargestellten Pruning-Raten-Diffe-
renzen sind hier:

∆rpruning := rpruning(qLBKim,8 → qLBKeogh_interval)− rpruning(qLBKeogh_interval).

Durch die Kaskade lässt sich die Gesamt-Pruning-Rate (im Mittel über alle getesteten Da-
tensätze) um ca. weitere 2% verbessern. In einzelnen Fällen werden sogar über 4% bessere
Pruning-Raten erreicht (QBGR S19 und JGU_Numbers RH).

(6) Der Autor bedankt sich hiermit ausdrücklich für die zur Verfügung gestellte Rechenzeit auf dem Supercomputer MO-
GON der Johannes Gutenberg-Universität Mainz. (hpc.uni-mainz.de)
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Datensatz Pruning-Raten-Differenz (∆rpruning) Laufzeit-Verhältnis (rruntime)
Opportunity BACK (1.16±0.14)% 71.11±0.36
Opportunity RLA (3.24±0.41)% 71.61±0.49
Opportunity RUA (0.80±0.11)% 71.20±0.19
Opportunity LLA (2.97±0.34)% 66.30±0.49
Opportunity LUA (1.33±0.17)% 74.74±1.23

QBGR S15_A (5.40±0.49)% 78.93±0.63
QBGR S15_I (1.20±0.10)% 68.73±0.20
QBGR S16_A (2.19±0.20)% 70.44±0.36
QBGR S16_I (1.71±0.17)% 65.88±0.38
QBGR S17_A (4.64±0.40)% 64.58±0.44
QBGR S17_I (1.76±0.15)% 70.09±0.37
QBGR S18_A (7.03±0.61)% 66.81±0.58
QBGR S18_I (2.39±0.22)% 73.56±0.25
QBGR S19 (0.23±0.01)% 71.47±0.53
6DMG LR (3.80±0.62)% 68.94±1.39

JGU_Numbers RH (5.74±0.86)% 76.25±0.33
qCBF A (1.51±0.27)% 75.81±0.11

Mittelwert (2.77±0.46)% 70.97±0.93

Tabelle 2.1: Vergleich der Pruning-Raten und Laufzeiten von qLBKeogh und qLBKeogh_interval für alle
untersuchten Datensätze und Sensoren.

Datensatz Pruning-Raten-Differenz (∆rpruning)
Opportunity BACK (0.69±0.13)%
Opportunity RLA (1.23±0.23)%
Opportunity RUA (1.21±0.23)%
Opportunity LLA (0.70±0.13)%
Opportunity LUA (0.62±0.12)%

QBGR S15_A (2.41±0.29)%
QBGR S15_I (2.65±0.28)%
QBGR S16_A (2.58±0.28)%
QBGR S16_I (2.36±0.27)%
QBGR S17_A (2.87±0.33)%
QBGR S17_I (2.34±0.27)%
QBGR S18_A (2.15±0.26)%
QBGR S18_I (2.51±0.29)%
QBGR S19 (4.32±0.45)%
6DMG LR (0.63±0.17)%

JGU_Numbers RH (4.01±0.78)%
qCBF A (0.06±0.02)%

Mittelwert (1.96±0.29)%

Tabelle 2.2: Vergleich der Pruning-Raten von qLBKeogh_interval und der Lower-Bound-Kaskade
qLBKim8 → qLBKeogh_interval für alle untersuchten Datensätze und Sensoren.
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2.5 Klassifikation

Auf den in Kapitel 1 vorgestellten Daten wird nun folgende Klassifizierungs-Aufgabe ge-
löst: Gegeben eine Menge von gelabelten Zeitreihen („Shapes“) unterschiedlicher Klassen.
Gelabelt bedeutet, dass zu jedem Shape die Information bekannt ist, zu welcher Klasse es
gehört. Dies ist wichtig, damit später die automatisiert gefundene Zuordnung eines Shapes
zu einer Klasse verifiziert werden kann. Eine Klasse ist dabei eine Art der Bewegung (beim
Opportunity-Datensatz etwa: „Kühlschrank öffnen“ oder „Lichtschalter betätigen“, beim
QBGR-Datensatz z.B. „horizontaler Schlag“ oder „Hantel anheben“, beim 6DMG-Daten-
satz z.B. „wischen nach oben“ oder „stoßen nach rechts“, beim JGU_Numbers-Datensatz
z.B. „Ziffer 0“ oder „Ziffer 1“ und beim qCBF-Datensatz „Cylinder“, „Bell“ oder „Funnel“).
Die gegebenen Zeitreihen werden nun aufgeteilt in einen Test-Datensatz und einen Trai-
nings-Datensatz.

Die Aufgabe besteht nun darin, dass jede Zeitreihe aus dem Test-Datensatz – unter Verwen-
dung der Informationen aus dem Trainings-Datensatz – einer Klasse zugeordnet werden
soll. Dazu gibt es verschiedene Ansätze. Aus dem Bereich des maschinellen Lernens gibt es
viele bekannte Verfahren, die für eine Klassifikation verwendet werden können. Beispiele
hierfür sind Support Vector Maschinen (SVMs) [28], Neuronale Netze (NNs) [29], Entschei-
dungsbäume (englisch: Decision Trees) [30] oder Random Forests [31]. Diese sind jedoch
nicht immer leicht und intuitiv reimplementierbar und benötigen zudem eine hinreichend
ausgeprägte Lern-Phase, um korrekt funktionieren zu können. Außerdem haben viele die-
ser Verfahren Parameter, die zuerst in einem Cross-Validierungs-Schritt bestimmt werden
müssen. Des Weiteren benötigen diese Verfahren viele Trainings-Daten in der Lern-Pha-
se um korrekt arbeiten zu können. Eine deutlich einfachere Möglichkeit der Klassifikation,
die per se parameterfrei, sowie leicht zu implementieren ist [32] und auch mit kleineren
Trainings-Datensätzen zurecht kommt, ist die sogenannte One-Nearest-Neighbor-Suche
(1NN-Suche) [33]. Ein weiterer Vorteil ist dabei, dass sich bei diesem Verfahren sinnvolle
Abstandsmaße zwischen Zeitreihen definieren lassen. Bei der 1NN-Suche wird jede Zeit-
reihe aus dem Test-Datensatz mit jeder Zeitreihe aus dem Trainings-Datensatz verglichen
und jeweils deren „Abstand“ bestimmt. Für den „Abstand“ zwischen zwei Zeitreihen gibt
es verschiedene Maße, von denen wir drei unterschiedliche vergleichen werden.

Das Vorgehen ist dabei wie folgt: Zuerst wird ein Shape aus dem Test-Datensatz ausgewählt.
Es wird nun der Abstand dieses Test-Shapes zu jedem Shape des Trainings-Datensatzes be-
stimmt. Die Klasse des Test-Kandidaten wird dann festgelegt als die Klasse desjenigen Trai-
nings-Shapes, welches den geringsten Abstand zu diesem Test-Kandidaten hat (also der
„nächste Nachbar“ (englisch: „nearest neighbor“) des Test-Kandidaten in Bezug auf das ge-
wählte Abstandsmaß). Da jedes Shape über ein Label verfügt, lässt sich somit einfach über-
prüfen, ob die gefundene Klasse korrekt ist oder nicht. Dieser Vorgang wird ebenfalls für
alle übrigen Test-Shapes durchgeführt. Das Verhältnis aus der Anzahl der Shapes, die der
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falschen Klasse zugeordnet wurden zur Gesamt-Anzahl der zu testenden Shapes ist hierbei
der sogenannte Klassifikations-Fehler:

Definition 23: Klassifikations-Fehler

εclassification := # falsch zugeordneter Shapes

# Shapes des Test-Datensatzes insgesamt

Der Klassifikations-Fehler ist somit auf das Intervall εclassification ∈ [0,1] beschränkt. Ein
Klassifikations-Fehler von εclassification = 0 würde also bedeuten, dass jedes Shape seiner
korrekten Klasse zugeordnet wurde, während ein Klassifikations-Fehler von εclassification = 1
bedeutet, dass jedes Shape einer falschen Klasse zugeordnet wurde.

Bei der Aufteilung der Daten in Trainings- und Test-Datensatz muss man beachten, dass
der relative Anteil jeder einzelnen Klasse erhalten bleibt. Dies ist wichtig, damit das Ergeb-
nis nicht durch ungünstig gewählte Aufteilungen verfälscht wird, in denen manche Klassen
unter- oder überrepräsentiert sind. Sind beispielsweise in einem zu untersuchenden Da-
tensatz mit zwei Klassen A und B 40% der Shapes aus der Klasse A und 60% aus der Klasse
B, dann sollte dieses Verhältnis auch in den daraus erzeugten Teildatensätzen (Test- und
Trainings-Datensatz) erhalten bleiben. Also sollte sowohl für den Test-Datensatz als auch
für den Trainings-Datensatz gelten, dass jeweils 40% der Shapes der Klasse A und 60% der
Klasse B angehören. Eine solche Aufteilung, die dieses Verhältnis erhält, wird auch als stra-
tifiziert bezeichnet.

2.5.1 Klassifikation: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße

Wir untersuchen und vergleichen nun folgende Abstandsmaße zwischen jeweils zwei ge-
gebenen Zeitreihen:

■ Lockstep-Abstand (LS)

■ (Sakoe-Chiba) constrained Dynamic Time Warping (cDTW)

■ subsequence Dynamic Time Warping (ssDTW)

Während der Lockstep-Abstand und ssDTW parameterfrei sind, gibt es bei Sakoe-Chiba-
constrained DTW einen Parameter, nämlich die Breite des Warping-Fensters W. Diesen
haben wir mittels Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV) bestimmt. Hierbei wird der
Trainings-Datensatz erneut aufgespalten in zwei Teil-Datensätze. Der eine (LOOCV-Test)
besteht dabei lediglich aus einem einzigen Shape, der andere (LOOCV-Training) aus den
restlichen Shapes des ursprünglichen Trainings-Datensatzes. Die Anzahl der möglichen
Aufteilungen eines Trainings-Datensatzes der Größe N in LOOCV-Test und LOOCV-Training
ist damit gleich N : Jedes Shape des Trainings-Datensatzes bildet einmal den LOOCV-Test-
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Datensatz, die verbleibenden N −1 Shapes bilden den zugehörigen LOOCV-Trainings-Da-
tensatz. Für jeden zu untersuchenden Wert des Parameters W ∈ {0, . . . ,25} wird nun für jede
mögliche Aufteilung mittels LOOCV eine 1NN-Suche durchgeführt und schließlich der Pa-
rameterwert Wbest zurückgeliefert, für den die 1NN-Suche den geringsten Klassifikations-
Fehler auf den Trainings-Daten liefert. Dieser Wert wird dann für die eigentliche Berech-
nung des Klassifikations-Fehlers auf den Test-Daten verwendet.

Für die beiden Maße Lockstep (LS) und constrained Dynamic Time Warping (cDTW) wer-
den alle Zeitreihen jeweils auf die selbe (mittlere) Länge gedehnt (bzw. gestaucht). Die
Quaternionen-wertigen Rotationen werden hierfür mittels „spherical linear interpolation“
(SLERP) [6] interpoliert. Für subsequence Dynamic Time Warping (ssDTW) werden die
Zeitreihen unverändert verwendet und jeweils die kleinere als Teilsequenz in der größeren
gesucht. Für alle diese drei Zeitreihen-Abstandsmaße werden wiederum jeweils drei punkt-
weise Abstandsmaße verwendet. Deren Vergleich erfolgt im nächsten Unterabschnitt. Im
Folgenden dargestellt sind die sogenannten Lern-Kurven (englisch: learning curves). Dabei
wird der Klassifikations-Fehler εclassification gegen die relative Größe des Test-Datensatzes

rtest := |test|
|test|+ |training|

aufgetragen. Es ist trivial klar, dass mit steigender Größe des Test-Datensatzes die Größe
des Trainings-Datensatzes abnimmt, da rtest+rtrain = 1 sein muss. Der Klassifikations-Feh-
ler wird jeweils über 10 stratifizierte Aufteilungen des Datensatzes gemittelt und der zuge-
hörige Standard-Fehler als Fehlerbalken dargestellt. Es wird jeweils zwischen allen Klassen
eines Datensatzes unterschieden. Beim Opportunity-Datensatz sind dies 17, beim QBGR-
Datensatz 6, beim 6DMG-Datensatz 20, beim JGU_Numbers-Datensatz 10 und beim qCBF-
Datensatz sind es 3 Klassen (siehe Kapitel 1).

Man erkennt (siehe Abb. 2.22 – 2.26), dass der Klassifikations-Fehler mit zunehmender Grö-
ße des Test-Datensatzes (und damit abnehmender Größe des Trainings-Datensatzes) zu-
erst leicht zunimmt. Diese Zunahme steigert sich ab rtest ≈ 0.7 noch weiter. Dies ist auch
nicht weiter verwunderlich, da in diesem Bereich zunehmend weniger Trainings-Daten zur
Verfügung stehen. Eine korrekt stratifizierte Aufteilung der Daten ist in diesem Bereich zu-
nehmend schwerer zu realisieren. Hat ein Datensatz beispielsweise 10 gleich große Klas-
sen, der Trainings-Datensatz aber eine Größe von nur z.B. 105 Instanzen, dann sind da-
durch 5 Klassen einmal mehr vorhanden als die anderen. Dieser Quantisierungs-Effekt
wird immer größer, je kleiner der Trainings-Datensatz wird: Hat der Trainings-Datensatz
beispielsweise nur noch 25 Instanzen, dann sind 5 Klassen und damit 50% der Klassen im
Trainings-Datensatz um einen Faktor 1.5 überrepräsentiert. Hat der Trainings-Datensatz
nur noch einen Umfang von 15 Instanzen, dann ist eine Hälfte der Klassen bereits doppelt
so oft enthalten wie die andere Hälfte. Dadurch verschlechtern sich die Ergebnisse der Klas-
sifikation natürlich deutlich, da dann ein Test-Kandidat bei der 1NN-Suche mit höherer
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Lern-Kurve: Opportunity_RLA [17 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: Opportunity_RLA [17 Klassen, quat_Euclidean]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: Opportunity_RLA [17 Klassen, mat_Frobenius]

LS cDTW ssDTW

Abbildung 2.22: Lern-Kurve: Opportunity Datensatz – Sensor: RLA (rechter Unterarm).
Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße: LS, cDTW, ssDTW. Dargestellt ist der Mittelwert des Klas-
sifikations-Fehlers über 10 stratifizierte Aufteilungen des Datensatzes (mit dem Standard-Fehler
als Fehlerbalken) gegen die relative Größe des Test-Datensatzes. Wie man an diesem Beispiel
sieht, sind die Kurven für die verschiedenen punktweisen Abstandsmaße (quat_geodesic ([oben]),
quat_Euclidean ([unten links]) und mat_Frobenius ([unten rechts])) sehr ähnlich, weshalb im Wei-
teren exemplarisch nur die Ergebnisse unter dem punktweisen Abstandsmaß „quat_geodesic“ dar-
gestellt wird. Die verschiedenen punktweisen Abstandsmaße werden im nächsten Abschnitt näher
untersucht.
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Lern-Kurve: Opportunity_RUA [17 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: Opportunity_LLA [17 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: Opportunity_LUA [17 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: Opportunity_BACK [17 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW

Abbildung 2.23: Lern-Kurve: Opportunity-Datensatz (Fortsetzung) – Sensoren: RUA, LLA, LUA,
BACK. Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße: LS, cDTW, ssDTW. (punktweises Abstandsmaß:
„quat_geodesic“). Für alle Sensoren des Opportunity-Datensatzes schneidet ssDTW mit Abstand
am schlechtesten ab. Lockstep und cDTW liefern deutlich bessere Ergebnisse, wobei cDTW immer
etwas besser ist als Lockstep.

Wahrscheinlichkeit zu einer der überrepräsentierten Klassen zugeordnet wird. Ist der Trai-
nings-Datensatz schließlich kleiner als die Anzahl der Klassen, sind manche Klassen gar
nicht mehr enthalten. Eine stratifizierte Aufteilung ist dann gar nicht mehr möglich. Dieser
entartete Fall wird hier allerdings nicht betrachtet. Die Größe des Trainings-Datensatzes
wird immer ≥ 1% der Gesamtdaten gewählt und ist bei den untersuchten Datensätzen im-
mer größer als die Anzahl der Klassen.

Es ist deutlich erkennbar, dass das ssDTW-Abstandsmaß in fast allen Fällen deutlich schlech-
ter abschneidet als die beiden anderen Abstandsmaße LS und cDTW. Lediglich beim S15_A-
Sensor des QBGR-Datensatzes (siehe Abb. 2.24 [oben]) liegt ssDTW zwischen LS und cDTW.
Das elastische cDTW-Abstandsmaß liefert im Vergleich zum Lockstep-Abstandsmaß bei al-
len Datensätzen geringfügig bessere Klassifikations-Ergebnisse.
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Um eine Vorstellung für die Größenordnung der zu erwartenden Klassifikations-Fehler zu
bekommen, nehmen wir einmal an, es gäbe insgesamt N nicht unterscheidbare Klassen mit
jeweils gleich vielen Instanzen (Shapes). Die Shapes des Test-Datensatzes würden dabei je-
weils rein zufällig einer beliebigen Klasse zugeordnet werden. Der mittlere Klassifikations-
Fehler bei diesem Vorgehen, welches wir als „bloßes Raten“ bezeichnen wollen – also rein
zufällig gewählter Klassenzuordnung – für N (gleich große) Klassen läge dann bei

εclassification,random(N ) = N −1

N
(2.5)

Dies wollen wir im Folgenden als theoretische Obergrenze für den Klassifikations-Fehler
betrachten. Der tatsächliche Klassifikations-Fehler sollte bei einem korrekt arbeitenden
Klassifikations-Algorithmus natürlich immer deutlich unter diesem Wert bleiben.
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Lern-Kurve: QBGR_S15_A [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S15_I [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S19 [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW

Abbildung 2.24: Lern-Kurve: QBGR-Datensatz – Sensoren: S15_A, S15_I und S19. Vergleich der
Zeitreihen-Abstandsmaße: LS, cDTW, ssDTW (punktweises Abstandsmaß: „quat_geodesic“). Bei
den Sensoren am aktiven Arm (Sxx_A) funktioniert die Klassifikation erwartungsgemäß deutlich
besser als bei den Sensoren am inaktiven Arm (Sxx_I) bzw. am unteren Bauch (S19). Der Sensor
S15_A ([oben]) ist der einzige Teil-Datensatz, bei dem ssDTW immer bessere Klassifikations-Ergeb-
nisse liefert, als das Lockstep-Abstandsmaß.
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Lern-Kurve: QBGR_S16_A [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S16_I [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S17_A [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S17_I [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S18_A [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: QBGR_S18_I [6 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW

Abbildung 2.25: Lern-Kurve: QBGR-Datensatz (Fortsetzung) – Sensoren: [linke Seite] aktiver Arm:
S16_A, S17_A, S18_A. [rechte Seite] inaktiver Arm: S16_I, S17_I, S18_I. Vergleich der Zeitreihen-Ab-
standsmaße: LS, cDTW, ssDTW. (punktweises Abstandsmaß: „quat_geodesic“).
Bei den Sensoren am inaktiven Arm ist – genau wie beim Opportunity-Datensatz – ssDTW das
schlechteste Abstandsmaß. Bei den Sensoren am aktiven Arm liegen die Ergebnisse dichter bei-
einander. Teilweise (für rtest > 0.5) ist ssDTW dort sogar etwas besser als Lockstep. In allen Fällen ist
jedoch cDTW das beste Abstandsmaß in Bezug auf den Klassifikations-Fehler.
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Lern-Kurve: 6DMG_LR [20 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW
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Lern-Kurve: JGU_Numbers_RH [10 Klassen, quat_geodesic]

LS cDTW ssDTW

Abbildung 2.26: Lern-Kurve: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße: LS, cDTW, ssDTW (punktwei-
ses Abstandsmaß: „quat_geodesic“). [oben] qCBF-Datensatz („Sensor“: A), [unten links] 6DMG-
Datensatz – Sensor: LR, [unten rechts] JGU_Numbers-Datensatz – Sensor: RH. Bei qCBF klassifi-
zieren ssDTW und Lockstep etwa gleich, während cDTW etwas besser abschneidet. Bei 6DMG und
JGU_Numbers ist ssDTW wieder mit Abstand das schlechteste Abstandsmaß, während cDTW je-
weils etwas besser ist als Lockstep.
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Ergebnisse der einzelnen Datensätze

Im Folgenden werden zunächst die Klassifikations-Ergebnisse für alle untersuchten Da-
tensätze kurz diskutiert. Im Anschluss daran erfolgt dann ein direkter Vergleich der ver-
schiedenen Zeitreihen-Abstandsmaße. Bei den hier vorgestellten Confusion-Matrizen (sie-
he folgender Abschnitt) wurde das punktweise Abstandsmaß auf „quat_geodesic“ festge-
legt. Für die Aufspaltung der Daten in Test- und Trainings-Datensatz wurde dabei exem-
plarisch rtest = 0.5 gewählt, also gleiche Größe von Test- und Trainings-Datensatz.

Bei dem Opportunity-Datensatz (siehe Abb. 2.22 und 2.23) wird mit Lockstep und cDTW
jeweils ein Klassifikations-Fehler zwischen 10% und 20% erreicht – für den Sensor LLA so-
gar noch höher – was zunächst einmal recht hoch erscheint. Dies lässt sich jedoch damit
begründen, dass dieser Datensatz einige sehr schwer unterscheidbare Klassen enthält. Ins-
besondere die Klassen für das Öffnen und Schließen der drei Schubladen sind sehr ähnlich,
da die Schubladen in der experimentellen Testumgebung direkt übereinander angebracht
waren [10]. Da wir nur Rotations-Daten zur Verfügung haben und keine Absolut-Positions-
daten, sind die Greifbewegungen zu den unterschiedlich hoch angebrachten Schubladen
nur sehr schwer zu unterscheiden. Bei der Klassifikation zählt es jedoch auch als Klassifika-
tions-Fehler wenn z.B. „öffne Schublade 1“ mit „öffne Schublade 2“ verwechselt wird. Da-
mit man besser erkennen kann, welche Klassen untereinander verwechselt werden, kann
man eine sogenannte Confusion-Matrix erzeugen. Dort wird dargestellt, welcher Anteil der
Anfragen für jedes Anfrage-Shape welchem Antwort-Shape (also welcher Klasse) zugeord-
net wurde. In Abb. 2.27 ist die Confusion-Matrix exemplarisch für den Sensor RLA dar-
gestellt. Man erkennt deutlich, dass die „Öffnen“-Shapes („Open ...“) – insbesondere der
Schubladen 1,2 und 3 („Drawer 1,2,3“), des Kühlschranks („Fridge“) und der Spülmaschine
(„Dishwasher“) – untereinander häufig verwechselt wurden. Dasselbe gilt für die entspre-
chenden „Schließen“-Shapes („Close ...“). Zudem werden auch die Öffnen- und Schließen-
Bewegungen gegenseitig zum Teil verwechselt. Dies ist darauf zurückzuführen, dass die
entsprechenden Greifbewegungen eine gewisse zeitliche Symmetrie aufweisen und damit
z.B. die Bewegung für das Öffnen einer Schublade und die entsprechende Bewegung für
das Schließen der Schublade relativ ähnlich zueinander sind. Nehmen wir nun an, dass le-
diglich die drei Klassen „öffne Schublade 1“, „öffne Schublade 2“ und „öffne Schublade 3“
untereinander nicht unterscheidbar wären, während diese von den anderen Klassen unter-
scheidbar wären. Die anderen Klassen untereinander seien ebenfalls unterscheidbar. Dann
würden die Shapes aus diesen drei Klassen durch „bloßes Raten“ gemäß Gleichung (2.5) zu
zwei Dritteln falsch klassifiziert werden. Damit würden insgesamt 2

3 · 3
17 ≈ 11.76%(7) der Sha-

pes falsch zugeordnet werden. Die gleiche Überlegung gilt auch für die Klassen „schließe
Schublade 1“, „schließe Schublade 2“, und „schließe Schublade 3“. Damit läge der Anteil
am Gesamt-Klassifikations-Fehler, der allein durch diese 6 Klassen verursacht würde schon
bei 2

17 + 2
17 ≈ 23.53%. Betrachten wir nun alle 6 Klassen (Öffnen- und Schließen-Klassen der

(7) Dies sind 2
3 falsch zugeordnete Shapes der insgesamt 3

17 aller Shapes aus den „öffne Schublade“-Klassen.
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drei Schubladen 1,2 und 3) als untereinander nicht unterscheidbar, so würde der Klassifi-
kations-Fehler mindestens 5

6 · 6
17 ≈ 29.41% betragen. Da der Klassifikations-Fehler für die

meisten Sensoren jedoch deutlich unter 20% und damit auch deutlich unter dieser theore-
tischen Grenze liegt, ist das angewendete Verfahren offenbar schon in der Lage, auch diese
sehr ähnlichen Klassen zumindest teilweise zu unterscheiden. Zum Vergleich: Für „bloßes
Raten“ aller Klassen läge der mittlere Klassifikations-Fehler für die N=17 Klassen des Op-
portunity-Datensatzes nach Gleichung (2.5) bei εclassification,random(N = 17) = 16

17 ≈ 94.12%.
Zum Vergleich der verschiedenen Sensoren des Opportunity-Datensatzes sind in Abb. 2.32
(oben) die Lern-Kurven für die verschiedenen Sensoren – exemplarisch für das Zeitreihen-
Abstandsmaß cDTW und das punktweise Abstandsmaß quat_geodesic – dargestellt. Die
Klassifikations-Fehler der Sensoren am rechten Arm (RLA und RUA) liegen deutlich unter
denen der Sensoren am linken Arm (LLA und LUA). Dies ist dadurch erklärbar, dass alle
Probanden die Bewegungen – wie etwa das Öffnen und Schließen des Kühlschranks – mit
dem rechten Arm durchgeführt haben. Eine Klassifikation der Bewegungen mit Hilfe der
Sensoren am inaktiven linken Arm ist dennoch möglich, wenn auch mit schlechterem Er-
gebnis. Interessanterweise ist der Klassifikations-Fehler bei dem Sensor am Rücken (BACK)
sogar noch etwas geringer als bei den Sensoren am aktiven (rechten) Arm. Offenbar ist bei
den hier verglichenen Bewegungen auch der Oberkörper maßgeblich beteiligt, sodass ei-
ne Unterscheidung der Bewegungen anhand des dort angebrachten Sensors sogar besser
funktioniert als bei den Sensoren am Arm.

Beim QBGR-Datensatz (siehe Abb. 2.24 und 2.25) ist der Klassifikations-Fehler bei den Sen-
soren am aktiven (bewegten) Arm (S15_A, S16_A, S17_A, S18_A) erwartungsgemäß deut-
lich geringer als bei den Sensoren am inaktiven (still gehaltenen) Arm (S15_I, S16_I, S17_I,
S18_I). Allerdings ist eine Klassifikation anhand der Sensoren am inaktiven Arm dennoch
– wenn auch mit entsprechend schlechterem Ergebnis – möglich. Für die N = 6 Klassen
dieses Datensatzes würde der (mittlere) Klassifikations-Fehler bei „bloßem Raten“ nach
Gleichung (2.5) εclassification,random(N = 6) ≈ 83.33% betragen. Die für die Sensoren am inak-
tiven Arm bestimmten Klassifikations-Fehler liegen bei cDTW jedoch bei lediglich 5−20%.
Eine Unterscheidung der Bewegungen anhand der Sensoren am inaktiven Arm ist also teil-
weise möglich. Bei den Sensoren am aktiven Arm werden sogar Klassifikations-Fehler im
Bereich von 0−5% erreicht. Für cDTW und rtest ≤ 0.5 ist die Klassifikation auf diesen Teil-
datensätzen nahezu fehlerfrei. Der Klassifikations-Fehler für den Sensor am unteren Bauch
(S19) liegt nur wenig oberhalb des Klassifikations-Fehlers für die Sensoren am aktiven Arm.
Offenbar können die Bewegungen auch mit diesem Sensor noch relativ gut unterschie-
den werden. Zum direkten Vergleich der verschiedenen Sensoren des QBGR-Datensatzes
sind in Abb. 2.32 (unten) ebenfalls die Lern-Kurven für die verschiedenen Sensoren – auch
hier wieder exemplarisch für das Zeitreihen-Abstandsmaß cDTW und das punktweise Ab-
standsmaß quat_geodesic – dargestellt. Abb. 2.28 zeigt die Confusion-Matrix für den Sensor
S15_A. Man erkennt, dass die Klassifikation bei diesem Datensatz sehr gut funktioniert. Le-
diglich die Klassen „Lift“ und „Block“ werden unter dem Lockstep-Abstandsmaß teilwei-
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se mit „Uppercut“ verwechselt, sowie seltener auch „Jab“ mit „Throw“. Unter den ande-
ren beiden Abstandsmaßen cDTW und ssDTW ist die Klassifikation nahezu fehlerfrei. Der
Teil-Datensatz QBGR S15_A ist der einzige untersuchte Datensatz, bei dem das ssDTW-Ab-
standsmaß für jeden Wert von rtest bessere Klassifikations-Ergebnisse liefert als das Lock-
step Abstandsmaß. In allen Fällen ist jedoch das cDTW-Abstandsmaß am besten für die
Klassifikation geeignet.

Die Klassifikation des 6DMG-Datensatzes (siehe Abb. 2.26, unten links) für Lockstep und
cDTW ist nahezu fehlerfrei. Erst ab rtest ≈ 0.7 (cDTW), bzw. rtest ≈ 0.5 (Lockstep) beginnt
der Klassifikations-Fehler über die 1%-Marke zu steigen. Selbst für rtest = 0.99 – bei dem
also nur 1% der gesamten Daten als Trainings-Datensatz verwendet wird! – liegt für diesen
Datensatz der Klassifikations-Fehler unter Lockstep und cDTW bei nur ca. 20%. Auch hier
sei noch einmal der Vergleich angeführt: „Bloßes Raten“ bei 20 Klassen würde einem Klassi-
fikations-Fehler von 95% entsprechen. Lediglich das ssDTW-Abstandsmaß liegt mit ca. 8%
mittlerem Klassifikationsfehler wieder deutlich über den anderen beiden Zeitreihen-Ab-
standsmaßen. Obwohl dieser Datensatz mit 20 Gesten die meisten Klassen aufweist, sind
die Klassifikations-Ergebnisse hier am besten. Trotz der Tatsache, dass die Klassen zum Teil
sehr ähnlich sind (wie z.B. „wischen nach oben“ („swipe up“) und etwa „wischen diagonal
nach rechts oben“ („swipe upright“) sowie „wischen diagonal nach links oben“ („swipe
upleft“)), können sie mittels 1NN-Klassifikation sehr gut voneinander unterschieden wer-
den. Während die Bewegungen z.B. beim Opportunity-Datensatz teilweise recht komplex
sind (z.B. „reinige Tisch“ oder „trinke aus Tasse“) und damit auch mehr Spielraum für indi-
viduelle Durchführung lassen, sind die Bewegungen beim 6DMG-Datensatz deutlich ein-
facher und zudem auch sehr klar definiert. Dadurch ist eine Unterscheidung der einzelnen
Bewegungen bei der Klassifizierung deutlich besser möglich. In Abb. 2.29 ist die Confusion-
Matrix für diesen Datensatz dargestellt: Die Klassifikation unter cDTW ist fast fehlerfrei. Le-
diglich unter Lockstep und ssDTW werden Klassifikations-Fehler von mehr als 2% erreicht.
Wenn es zur Verwechslung zwischen zwei oder mehreren Klassen kommt, so sind es meis-
tens sehr ähnliche Klassen wie z.B. „swipe left“, „swipe upleft“ und „swipe downleft“ oder
„swipe right“, „swipe upright“ und „swipe downright“. Ebenfalls verwechselt werden „po-
ke left / right“ mit „swipe left / right“. Solche Verwechslungen kommen jedoch insgesamt
recht selten vor, obwohl all diese Klassen sehr ähnlich zueinander sind.

Bei dem von uns selbst erzeugten JGU_Numbers-Datensatz (siehe Abb. 2.26, unten rechts)
ist das Klassifikations-Ergebnis zwar etwas schlechter aber dennoch vergleichbar mit dem
des 6DMG-Datensatzes. Für rtest ≤ 0.5 bleibt der mittlere Klassifikations-Fehler für cDTW
unterhalb von 3%. Für das Lockstep-Abstandsmaß gilt dies für Werte von rtest ≤ 0.43. Auch
hier liefert das ssDTW-Abstandsmaß wieder deutlich schlechtere Ergebnisse als die an-
deren beiden Abstandsmaße. Trotz der Tatsache, dass für die Klassifikation wieder aus-
schließlich die Rotations-Informationen verwendet wurden, funktioniert die Klassifikation
auf diesem Datensatz also recht gut. Auch hier wieder zum Vergleich: „Bloßes Raten“ würde
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bei 10 Klassen 90% Klassifikations-Fehler bedeuten. Dieser Wert wird selbst für rtest = 0.99
nicht erreicht: εclassification(rtest = 0.99) ≈ 80% für cDTW und Lockstep bzw. εclassification(rtest =
0.99) ≈ 85% für ssDTW. Abb. 2.30 zeigt die Confusion-Matrix für diesen Datensatz. Man er-
kennt deutlich, dass das ssDTW Abstandsmaß hier wesentlich schlechter abschneidet als
die anderen beiden. Dies lässt sich damit erklären, dass beim Schreiben der Ziffern ge-
wisse Teilbewegungen bei verschiedenen Ziffern vorkommen. Beispielsweise kommt eine
kreisförmige Bewegung bei den Ziffern „0“, „6“, „8“ und „9“ vor. Während diese auch un-
ter cDTW und Lockstep manchmal verwechselt werden, kommt es unter ssDTW auch z.B.
zwischen den Ziffern „1“ und „2“, sowie „2“ und „3“ häufiger zu Verwechslungen. Offenbar
werden hier wieder manche Bewegungen als Teil-Bewegungen einer anderen Klasse fehl-
interpretiert. Hier zeigt sich wieder, dass die globale Alignierungs-Eigenschaft von cDTW
und Lockstep für diese Aufgabe besser geeignet ist als die lokale Alignierung unter ssDTW.

Die Lern-Kurven für den synthetisch erzeugten qCBF-Datensatz sind in Abb. 2.26 (oben)
dargestellt. Hier liefern ssDTW und Lockstep etwa gleiche Ergebnisse, während cDTW wie-
der etwas besser ist. Insgesamt sind die Klassifikations-Ergebnisse für diesen Datensatz re-
lativ schlecht. Der Klassifikations-Fehler liegt für alle untersuchten Zeitreihen-Abstands-
maße über 10%. Dies ist zwar immer noch deutlich geringer als der Klassifikations-Fehler
für „bloßes Raten“ – welcher bei drei Klassen bei einem Wert von εclassification,random(N =
3) ≈ 66.67% liegen würde – aber dennoch immer noch relativ hoch. In der Confusion-Ma-
trix (siehe Abb. 2.31) erkennt man, dass es relativ häufig zu Verwechslungen zwischen allen
drei Klassen kommt. Dies liegt in erster Linie daran, dass jedes Shape dieses Datensatzes in
ein zufällig gewähltes Koordinatensystem transformiert wurde. Damit lassen sich die ein-
zelnen Klassen nur schwer unterscheiden. Wir werden allerdings später noch feststellen,
dass dieser Datensatz gerade deshalb sehr von der Klassifikation anhand der inkremen-
tellen Rotationen profitiert, die dieses Problem durch eine vom gewählten Bezugssystem
unabhängige Darstellung löst.
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Confusion-Matrix: Opportunity (RLA, quat_geodesic, rtest =0.5 )
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Abbildung 2.27: Confusion-Matrix: Opportunity-Datensatz: (Sensor RLA, punktweises Abstands-
maß: quat_geodesic, rtest = 0.5). Die dargestellten Zahlen repräsentieren den Anteil der Anfrage-
Shapes (Spalten), der einer bestimmten Klasse (Antwort-Shape (Zeilen)) zugeordnet wurde. Zur
besseren Verdeutlichung der Ergebnisse sind die Anteile mit dem Alpha-Kanal kodiert: 100% ent-
spricht komplett opaque dargestellten Kreisen und Zahlen, 0% entspricht völlig transparent darge-
stellten Kreisen und Zahlen.
Man erkennt deutlich, dass die „Öffnen“- („Open ...“) und „Schließen“- („Close ...“) Shapes unter-
einander sehr oft verwechselt werden. Besonders stark betroffen sind hierbei die Shapes der drei
Schubladen („Drawer 1,2,3“), der Spülmaschine („Dishwasher“) und des Kühlschranks („Fridge“).
Dadurch, dass die Greifbewegungen zum Öffnen und Schließen eine gewisse zeitliche Symmetrie
aufweisen, kommt es auch zu Verwechslungen zwischen Öffnen- und Schließen-Bewegungen.
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Confusion-Matrix: QBGR (S15_A, quat_geodesic, rtest =0.5 )
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Abbildung 2.28: Confusion-Matrix: QBGR-Datensatz: (Sensor S15_A, punktweises Abstandsmaß:
quat_geodesic, rtest = 0.5). Man erkennt, dass relativ wenige Klassen untereinander verwechselt
werden. Lediglich die Klassen „Lift“ und „Block“ werden unter dem Lockstep-Abstandsmaß zum
Teil mit „Uppercut“ verwechselt. Etwas seltener wird „Jab“ mit „Throw“ verwechselt. QBGR S15_A
ist der einzige Datensatz, bei dem ssDTW stets bessere Klassifikations-Ergebnisse liefert als Lock-
step.
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2.5.1. KLASSIFIKATION: VERGLEICH DER ZEITREIHEN-ABSTANDSMASSE
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Confusion-Matrix: 6DMG (LR, quat_geodesic, rtest =0.5 )
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Abbildung 2.29: Confusion-Matrix: 6DMG-Datensatz: (Sensor LR, punktweises Abstandsmaß:
quat_geodesic, rtest = 0.5). Obwohl dieser Datensatz von allen untersuchten mit 20 Klassen die
meisten Klassen enthält, sind hier die Klassifikations-Ergebnisse am besten. Unter cDTW gibt es
kaum falsch zugeordnete Shapes. Lediglich unter ssDTW und Lockstep gibt es Klassifikationsfehler
von mehr als 2%. Wenn Klassen untereinander verwechselt werden, sind es meistens sehr ähnliche
Klassen wie z.B. „swipe left“ mit „swipe upleft“ und „swipe downleft“, „swipe right“ mit „swipe up-
right“ und „swipe downright“ oder „poke left / right“ mit „swipe left / right“. Obwohl diese Klassen
sehr ähnlich zueinander sind, kommen solche Verwechslungen jedoch relativ selten vor.
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Confusion-Matrix: JGU_Numbers (RH, quat_geodesic, rtest =0.5 )
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Abbildung 2.30: Confusion-Matrix: JGU_Numbers-Datensatz: (Sensor RH, punktweises Abstands-
maß: quat_geodesic, rtest = 0.5). Auch hier werden sehr gute Klassifikations-Ergebnisse erreicht. Es
zeigt sich deutlich, dass cDTW und Lockstep auch hier wieder dem ssDTW-Abstandsmaß überle-
gen sind. Verwechslungen treten bevorzugt zwischen den Ziffern auf, die kreisförmige Elemente
enthalten: „0“, „6“, „8“ und „9“. Unter ssDTW werden jedoch auch z.B. „1“ mit „2“, sowie „2“ mit „3“
häufiger verwechselt.
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Confusion-Matrix: qCBF (A, quat_geodesic, rtest =0.5 )

LS

100%

50%

10%

8%

6%

4%

2%

1%
cDTW

100%

50%

10%

8%

6%

4%

2%

1%
ssDTW

100%

50%

10%

8%

6%

4%

2%

1%

Abbildung 2.31: Confusion-Matrix: qCBF-Datensatz: („Sensor A“, punktweises Abstandsmaß:
quat_geodesic, rtest = 0.5). Die Klassifikation auf den originalen (absoluten) Zeitreihen funktioniert
relativ schlecht. Es kommt bei allen drei Klassen häufig zu Verwechslungen. Wie wir später sehen
werden, profitiert dieser Datensatz jedoch sehr von der Verwendung der inkrementellen Rotationen
(siehe weiter unten).
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Abbildung 2.32: Lern-Kurve: Vergleich der Sensoren. Dargestellt sind die Klassifikations-Fehler
für das Zeitreihen-Abstandsmaß cDTW beim punktweisen Abstandsmaß quat_geodesic. [Oben]:
Opportunity-Datensatz: Die Sensoren am (aktiven) rechten Arm (RLA, RUA) sowie der Sensor am
Rücken (BACK) liefern bessere Ergebnisse als die Sensoren am (inaktiven) linken Arm (LLA, LUA).
Hierbei liefert der Sensor am Rücken (BACK) sogar die besten Klassifikations-Ergebnisse. [Unten]:
QBGR-Datensatz: Die Sensoren am aktiven Arm (Sxx_A) liefern erwartungsgemäß deutlich besse-
re Ergebnisse als die Sensoren am inaktiven Arm (Sxx_I). Der Sensor am unteren Bauch (S19) liegt
bezüglich der Klassifikations-Ergebnisse dazwischen.
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Zusammenfassung: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße

In Abb. 2.33 und 2.34 werden die Zeitreihen-Abstandsmaße direkt miteinander verglichen.
Dazu wird für jeden (Teil-)Datensatz die Differenz der jeweiligen Klassifikations-Fehler bei
je zwei verschiedenen Zeitreihen-Abstandsmaßen wie folgt berechnet:

∆εdist_c-dist_r,r := εdist_c,r −εdist_r,r (2.6)

Hierbei ist εdist_r,r der (über 100 stratifizierte Aufteilungen des Datensatzes gemittelte) Klas-
sifikations-Fehler für das Referenz-Abstandsmaß dist_r für rtest = r . Analog dazu ist εdist_c,r

entsprechend der Klassifikations-Fehler für das Vergleichs-Abstandsmaß dist_c für den glei-
chen Wert rtest = r . Dabei werden nun die verschiedenen Zeitreihen-Abstandsmaße (Lock-
step, cDTW und ssDTW) miteinander verglichen. Als Referenz-Maß (dist_r) wird jeweils
cDTW verwendet und jeweils die Fehlerdifferenz zu diesem Abstandsmaß berechnet. Werte
von ∆εdist_c-dist_r,r > 0 bedeuten, dass der Klassifikations-Fehler des Referenz-Abstandsma-
ßes kleiner ist, als der des Vergleichs-Abstandsmaßes und damit das Referenz-Abstands-
maß unter diesen Bedingungen besser klassifiziert. Werte ∆εdist_c-dist_r,r < 0 bedeuten ent-
sprechend, dass das Referenz-Abstandsmaß schlechter klassifiziert als das Vergleichs-Ab-
standsmaß. Dargestellt sind die Werte von∆εdist_c-dist_r,r für jeweils drei verschiedene Werte
von rtest: Einmal rtest = 0.1, für den der Trainings-Datensatz relativ groß ist, dann rtest = 0.5,
bei dem Test- und Trainings-Datensatz gleich groß sind und schließlich noch rtest = 0.9, bei
dem der Trainings-Datensatz relativ klein ist.

Es zeigt sich hierbei – deutlich und für alle Datensätze konsistent – dass die beiden Zeitrei-
hen-Abstandsmaße cDTW und Lockstep sehr ähnliche Klassifikations-Fehler liefern. Dabei
ist cDTW immer etwas besser als Lockstep. Der Unterschied zwischen diesen beiden Ab-
standsmaßen ist relativ klein. Es zeigte sich, dass der auf den Trainings-Daten gelernte Wert
für die Warping-Fenster-Breite für cDTW in den meisten Fällen relativ klein ist (meistens
W ≤ 5%). Dies bedeutet, dass die Warping-Pfade für cDTW immer recht nah an der Dia-
gonalen der Penalty-Matrix verlaufen und damit dem festen Pfad des Lockstep-Abstandes
(welcher exakt auf der Diagonalen verläuft) sehr ähnlich sind. Deshalb sind auch die Klas-
sifikations-Ergebnisse der beiden Zeitreihen-Abstandsmaße sehr ähnlich, da die Abstands-
werte zweier Zeitreihen unter cDTW mit kleinem Warping-Fenster und Lockstep sehr ähn-
lich sind.

Das ssDTW-Abstandsmaß ist in (fast) allen Fällen deutlich schlechter als die anderen bei-
den Abstandsmaße. Dies ist sehr wahrscheinlich darauf zurückzuführen, dass bei Lockstep
und cDTW alle Zeitreihen auf dieselbe Länge skaliert werden, während bei ssDTW jeweils
die kleinere als Teilsequenz in der größeren gesucht wird. Während bei Lockstep und cDTW
jeder Punkt der beiden zu vergleichenden Zeitreihen beachtet werden muss und Anfang
und Ende der beiden Zeitreihen jeweils immer aufeinander abgebildet werden (globale Ali-
gnierung), kann ssDTW Teile der größeren Zeitreihe komplett abschneiden und nur einen
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Teil der größeren Sequenz verwenden (lokale Alignierung). Die Länge der abgeschnittenen
bzw. beibehaltenen Teile der größeren Zeitreihe werden bei der Bewertung des ssDTW-Ab-
standsmaßes nicht berücksichtigt. Es kann also vorkommen, dass eine kleine Bewegung
wie z.B. „betätige Lichtschalter“ als Teil einer größeren Bewegung wie z.B. „reinige Tisch“
erkannt wird und dann fälschlicherweise dieser Klasse zugeordnet wird. Da Lockstep und
cDTW nur globale Alignierungen erzeugen, kann dieser Fall dort nicht auftreten.

Nachdem wir nun verschiedene Zeitreihen-Abstandsmaße miteinander verglichen haben,
wollen wir im nächsten Abschnitt verschiedene punktweise Abstandsmaße miteinander
vergleichen.

r=
0.
1

Opp
or

tu
ni

ty
_R

LA
   

 r
=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

Opp
or

tu
ni

ty
_R

UA   
 r

=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

Opp
or

tu
ni

ty
_B

ACK 
   
r=

0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

Opp
or

tu
ni

ty
_L

LA
   

 r
=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

Opp
or

tu
ni

ty
_L

UA   
 r

=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
15

_A
   

 r
=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
16

_A
   

 r
=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
17

_A
   

 r
=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
18

_A
   

 r
=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
19

   
 r

=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
15

_I 
   
r=

0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
16

_I 
   
r=

0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
17

_I 
   
r=

0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

QBGR_S
18

_I 
   
r=

0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

6D
M
G_L

R   
 r

=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

JG
U_N

um
be

rs
_R

H   
 r

=
0.
5

r=
0.
9

r=
0.
1

qC
BF_

A   
 r

=
0.
5

r=
0.
9

Datensatz (Sensor)

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

K
la

ss
if
ik

a
ti

o
n
s-

Fe
h
le

r-
D

if
fe

re
n
z 

∆
ε

Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße ( für quat_geodesic )

(LS - cDTW) (ssDTW - cDTW)

Abbildung 2.33: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße bei jeweils festem punktweisen Abstands-
maß. Dargestellt sind jeweils Mittelwert und Standard-Fehler der Klassifikations-Fehler-Differenzen
über 100 stratifizierte Aufteilungen des jeweiligen Datensatzes für rtest ∈ {0.1,0.5,0.9}. Man erkennt
deutlich, dass ssDTW für (fast) alle Datensätze und Sensoren deutlich schlechtere Klassifikations-
Ergebnisse liefert als das Referenz-Abstandsmaß cDTW. Das Lockstep-Abstandsmaß liefert jeweils
etwas schlechtere Ergebnisse als cDTW. Hier wurde als punktweises Abstandsmaß quat_geodesic
festgehalten.
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Abbildung 2.34: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße bei jeweils festem punktweisen Abstands-
maß (Fortsetzung). Für die anderen beiden punktweisen Abstandsmaße quat_Euclidean [oben] und
mat_Frobenius [unten] ergeben sich im Wesentlichen die gleichen Ergebnisse beim Vergleich der
Zeitreihen-Abstandsmaße: ssDTW ist in fast allen Fällen deutlich schlechter und Lockstep ist etwas
schlechter als cDTW.
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2.5.2 Klassifikation: Vergleich der punktweisen Abstandsmaße

Für jedes Zeitreihen-Abstandsmaß muss ebenfalls ein punktweises Abstandsmaß zwischen
je zwei Punkten der Zeitreihen gewählt werden. Wir untersuchen und vergleichen hierbei
die folgenden drei punktweisen Abstandsmaße

■ geodätischer Abstand auf Rotations-Quaternionen a,b ∈H1:
dist(a,b) = arccos(|〈a|b〉|) ∈R+

0 („quat_geodesic“)

■ Euklidischer Abstand (L2
2-Norm) auf Rotations-Quaternionen a,b ∈H1:

dist(a,b) = min(‖a −b‖2
2,‖a +b‖2

2) ∈R+
0 („quat_Euclidean“)

■ Frobenius-Norm auf Rotations-Matrizen a,b ∈ SO(3):
dist(a,b) = ‖a −b‖Frob ∈R+

0 („mat_Frobenius“)

Die Antipodalität der Quaternionen wird hierbei wie folgt berücksichtigt: Bei zwei Quater-
nionen a,b ∈H1 gibt es vier mögliche Vorzeichen-Kombinationen:

(a,b), (a,−b), (−a,b), (−a,−b)

Davon sind jeweils die Kombinationen (a,b) und (−a,−b), sowie (a,−b) und (−a,b) äqui-
valent, da für den „Abstand“ nur das relative Vorzeichen eine Rolle spielt. Beim geodäti-
schen Abstand wird nun der Absolutbetrag des Skalarproduktes |〈a|b〉| verwendet. Geome-
trisch bedeutet dies, dass immer der kleinere Winkel zwischen den beiden Quaternionen
±a und ±b gewählt wird. Beim Euklidischen Abstand wird die Antipodalität berücksichtigt,
indem das Minimum beider Fälle ‖a −b‖ und ‖a +b‖ als Abstandsmaß definiert wird. Da
die Darstellung einer Drehung als Rotations-Matrix eindeutig ist (siehe Kapitel 1), muss bei
diesem Abstandsmaß keine Unterscheidung berücksichtigt werden.

In Abb. 2.35 und 2.36 sind, analog zum vorigen Abschnitt, die Lern-Kurven aller Datensät-
ze für eine Auswahl an Sensoren dargestellt. Hierbei werden nun bei festgelegtem Zeitrei-
hen-Abstandsmaß (Lockstep, cDTW, ssDTW) die punktweisen Abstandsmaße (quat_geo-
desic, quat_Euclidean und mat_Frobenius) miteinander verglichen. Die Ergebnisse für den
Opportunity-Datensatz (Sensor: RLA) sind in Abb. 2.35 dargestellt. Die Ergebnisse für den
QBGR-Datensatz (Sensoren S15_A, S15_I und S19), sowie für den 6DMG-Datensatz, den
JGU_Numbers-Datensatz und den qCBF-Datensatz finden sich in Abb. 2.36. Es ist deutlich
erkennbar, dass die Lern-Kurven der unterschiedlichen punktweisen Abstandsmaße bei
allen Datensätzen sehr nahe beieinander liegen.
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Lern-Kurve: Opportunity_RLA [17 Klassen, LS]
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Abbildung 2.35: Lern-Kurve: Opportunity Datensatz – Sensor: RLA (rechter Unterarm).
Vergleich der punktweisen Abstandsmaße: quat_geodesic, quat_Euclidean, mat_Frobenius. Dar-
gestellt ist der Mittelwert des Klassifikations-Fehlers über 10 stratifizierte Aufteilungen des Daten-
satzes (mit dem Standard-Fehler als Fehlerbalken) gegen die relative Größe des Test-Datensatzes.
Wie man an diesem Beispiel sieht, sind die Kurven für die verschiedenen punktweisen Abstands-
maße (quat_geodesic, quat_Euclidean, mat_Frobenius) sehr ähnlich. Man erkennt ebenfalls deut-
lich, dass dies für alle Zeitreihen-Abstandsmaße (cDTW [oben], Lockstep [unten links] und ssDTW
[unten rechts]) gilt. Da die unterschiedlichen Zeitreihen-Abstandsmaße bereits im vorangehenden
Abschnitt umfassend untersucht worden sind, konzentrieren wir uns nun auf den Vergleich der
punktweisen Abstandsmaße. Deshalb werden in der folgenden Abbildung nur die Lernkurven für
festgehaltenes Zeitreihen-Abstandsmaß cDTW dargestellt.
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Lern-Kurve: QBGR_S19 [6 Klassen, cDTW]
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Lern-Kurve: QBGR_S15_A [6 Klassen, cDTW]
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Lern-Kurve: QBGR_S15_I [6 Klassen, cDTW]
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Lern-Kurve: qCBF_A [3 Klassen, cDTW]
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Lern-Kurve: 6DMG_LR [20 Klassen, cDTW]
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Abbildung 2.36: Lern-Kurven der weiteren Datensätze:
[oben links] QBGR-Datensatz – Sensor S19, [oben rechts] QBGR-Datensatz – Sensor S15_A
[mittle links] QBGR-Datensatz – Sensor S15_I, [mitte rechts] qCBF-Datensatz („Sensor A“)
[unten links] 6DMG-Datensatz – Sensor LR, [unten rechts] JGU_Numbers-Datensatz – RH.

Vergleich der punktweisen Abstandsmaße: quat_geodesic, quat_Euclidean, mat_Frobenius.
(Zeitreihen-Abstandsmaß: cDTW). Es ist deutlich erkennbar, dass die verschiedenen punktweisen
Abstandsmaße sehr ähnliche (teilweise fast identische) Klassifikations-Ergebnisse liefern. Nur
beim qCBF-Datensatz liefert quat_geodesic deutlich schlechtere Ergebnisse als die anderen beiden
punktweisen Abstandsmaße.
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2.5.2. KLASSIFIKATION: VERGLEICH DER PUNKTWEISEN ABSTANDSMASSE

Zum direkten Vergleich der punktweisen Abstandsmaße wurde wieder die Klassifikations-
Fehler-Differenz ∆εdist_c-dist_r,r gemäß Gleichung (2.6) ausgerechnet. Als Referenz (dist_r)
wurde nun das geodätische Abstandsmaß „quat_geodesic“ verwendet und dieses jeweils
mit „quat_Euclidean“ und „mat_Frobenius“ verglichen. In Abb. 2.37 und 2.38 sind wie-
der Mittelwert und Standard-Fehler der Klassifikations-Fehler-Differenz ∆ε über 100 stra-
tifizierte Aufteilungen des jeweiligen Datensatzes für rtest ∈ {0.1,0.5,0.9} dargestellt. Werte
∆ε< 0 bedeuten: Die Referenz („quat_geodesic“) ist schlechter, Werte∆ε> 0 bedeuten: die
Referenz ist besser als das zu vergleichende punktweise Abstandsmaß für die Klassifikation
geeignet.

Man sieht, dass „quat_Euclidean“ und „mat_Frobenius“ bezüglich der Differenz zum Refe-
renz-Abstandsmaß „quat_geodesic“ relativ gleich gut beziehungsweise schlecht abschnei-
den. Beim Zeitreihen-Abstandsmaß cDTW ist das geodätische punktweise Abstandsmaß
„quat_geodesic“ etwas besser als die beiden Vergleichs-Abstandsmaße „quat_Euclidean“
und „mat_Frobenius“: ∆ε > 0. Dieses Ergebnis ist für cDTW zwar nicht ganz so deutlich,
aber es ist zu erkennen, dass das geodätische Abstandsmaß in den meisten Fällen leicht
bessere Ergebnisse liefert. Bei den Zeitreihen-Abstandsmaßen Lockstep und ssDTW ist das
geodätische punktweise Abstandsmaß – mit wenigen Ausnahmen – erkennbar deutlich
besser als die anderen beiden in Bezug auf den Klassifikations-Fehler.

Nachdem wir nun verschiedene Zeitreihen-Abstandsmaße, sowie verschiedene punktwei-
se Abstandsmaße untereinander verglichen haben, beschäftigen wir uns im kommenden
Abschnitt mit der Klassifikation anhand der inkrementellen Rotationen.
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Abbildung 2.37: Vergleich der punktweisen Abstandsmaße bei jeweils festem Zeitreihen-Abstands-
maß (hier: cDTW). Dargestellt sind jeweils Mittelwert und Standard-Fehler der Klassifikations-
Fehler-Differenzen ∆ε über 100 stratifizierte Aufteilungen des jeweiligen Datensatzes für rtest ∈
{0.1,0.5,0.9}. Während „quat_Euclidean“ und „mat_Frobenius“ fast identische Ergebnisse liefern,
ist das geodätische Abstandsmaß „quat_geodesic“ meist etwas besser (∆ε> 0). Dieser Unterschied
ist bei festgehaltenem Zeitreihen-Abstandsmaß ssDTW und Lockstep (siehe nächste Abbildung)
noch deutlicher erkennbar als bei cDTW.
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Abbildung 2.38: Vergleich der punktweisen Abstandsmaße bei jeweils festem Zeitreihen-Abstands-
maß (Fortsetzung). [oben]: Zeitreihen-Abstandsmaß: ssDTW. [unten]: Zeitreihen-Abstandsmaß:
Lockstep.
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2.5.3 Klassifikation: inkrementelle Rotationen

Eine bisher außer Acht gelassene Tatsache ist, dass die bisher als „absolut“ betrachteten
Rotationen in Wirklichkeit jeweils von einem (willkürlich gewählten) Bezugssystem abhän-
gen. Die Rotationen stellen immer die relative Drehung von einer Referenz-Orientierung
(„Koordinaten-Ursprung“) zur aktuellen Orientierung dar. Bei einer IMU ist dies immer
eine bei der Kalibrierung festgelegte Ursprungs-Orientierung. Alle gemessenen Rotatio-
nen beschreiben dann die Rotation, die benötigt wird, um die IMU aus ihrer Ursprungs-
Orientierung in die aktuelle Orientierung zu bewegen. Ein offensichtlicher Nachteil dabei
ist, dass wenn z.B. unterschiedliche Probanden eine Geste ausführen, die aufgenomme-
nen Rotations-Daten immer relativ zur bei der jeweiligen Kalibrierung der IMU bestimm-
ten Referenz-Lage sind. Eine solche Kalibrierung muss jedoch für jeden Probanden erneut
durchgeführt werden. Wenn bei den Messungen unterschiedlicher Probanden keine feste
gemeinsame Referenz-Orientierung gewählt wird, sind die Rotations-Daten unterschied-
licher Probanden im Allgemeinen folglich in unterschiedlichen Bezugssystemen gemes-
sen. Eine solche feste gemeinsame Referenz-Orientierung könnte man beispielsweise er-
zeugen, indem man eine IMU, die an der Hand eines Probanden angebracht ist, immer in
der gleichen Position kalibriert. Dazu könnte man z.B. die Hand in einer festgelegten Ori-
entierung auf einem Tisch ablegen und in dieser Position – die für alle Probanden gleich
sein muss – die Kalibrierung durchführen. Aber selbst bei diesem Vorgehen tritt das oben
beschriebene Problem auf, denn die Orientierung der IMU relativ zur Hand kann bei un-
terschiedlichen Probanden trotzdem immer noch unterschiedlich sein. Auch wenn die ver-
wendete(n) IMU(s) „fest“ an einem Ganzkörper-Anzug oder einem Handschuh angebracht
sind, sitzt dieser nicht bei allen Menschen gleich und deshalb können selbst dann unter-
schiedliche Referenz-Orientierungen vorhanden sein, wenn ein solcher einheitlicher Kali-
brierungs-Schritt vorgenommen wurde.

Auch wenn optische Systeme die „absolute“ Pose eines Markers im Raum bestimmen kön-
nen, so tritt das Problem dennoch auch dort auf. Zum einen ist auch hier die Anbringung
des Markers am Körper der Probanden nicht immer exakt gleich. Zum anderen müssten al-
le Probanden die Gesten immer im exakt gleichen Winkel zur Kamera durchführen, da bei
diesen Systemen die Referenz-Pose (Orientierung und Position) in der Regel im Ursprung
des Bezugssystems der Kamera liegt. Sitzt oder steht ein Proband in einem anderen Winkel
zur Kamera als ein anderer Proband, so sind auch hier wiederum effektiv unterschiedli-
che Referenz-Orientierungen vorhanden, da die Gesten relativ zum Kamera-Ursprung in
einem anderen Winkel aufgenommen werden.

Eine Möglichkeit, dieses Problem zu lösen ist es, statt den originalen Messwerten die Zeitrei-
hen der inkrementellen Rotationen zu betrachten. Hierbei werden nicht die Rotationen
selbst, sondern jeweils die relative Änderung einer Rotation zu der (zeitlich) nachfolgen-
den Rotation betrachtet. Dadurch ist diese Darstellung unabhängig von der gewählten Re-
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ferenz-Lage und damit für alle Probanden gleich (Beweis: siehe unten).

Die inkrementellen Rotationen lassen sich ähnlich wie eine „Zeitableitung“ definieren(8).
Für eine sinnvolle Definition einer Quaternionen-wertigen Zeitreihe bestehend aus inkre-
mentellen Rotationen betrachten wir zunächst einmal zum Vergleich die Zeitableitung ei-
ner eindimensionalen Zeitreihe. Bei einer durch diskrete Stützstellen gegebenen Zeitreihe
lässt sich die Zeitableitung (approximativ) durch Differenzen-Quotienten definieren:

Definition 24: Zeitableitung einer reellwertigen Zeitreihe

Sei X = {x0, . . . , xn−1} mit xi ∈R∀i eine reellwertige Zeitreihe. Dann ist die (diskrete) Zeit-
Ableitung X ′

h dieser Zeitreihe mit der Schrittweite h ∈N definiert als:

X ′
h := {x ′

0, . . . , x ′
n−h−1} mit x ′

i := ∆x

∆t
= xi+h −xi

t +h − t
= 1

h
(xi+h −xi )

Analog dazu lässt sich für eine Quaternionen-wertige Zeitreihe die zugehörige Zeitreihe der
inkrementellen Rotationen definieren. Da die (normierten) Quaternionen q ∈H1 eine mul-
tiplikative Gruppe bilden, wird statt der Differenz xi+h−xi (also der Addition der Inversen
−xi ) die Multiplikation mit der Inversen qi+h∗q−1

i verwendet. Da das Ergebnis wieder ein
Gruppenelement und damit ein normiertes Quaternion ist, entfällt der Faktor 1

h hierbei, da
dieser durch die Normierung keine Rolle spielt. Damit lässt sich für eine gegebene Qua-
ternionen-wertige Zeitreihe die zugehörige Zeitreihe der inkrementellen Rotationen nun
wie folgt definieren:

Definition 25: Zeitreihe inkrementeller Rotationen

Sei Q = {q0, . . . , qn−1} mit qi ∈ H1∀i eine Quaternionen-wertige Rotations-Zeitreihe.
Dann ist die zugehörige Zeitreihe inkrementeller Rotationen Q ′

h mit Schrittweite h ∈ N
definiert als:

Q ′
h := {q ′

0, . . . , q ′
n−h−1} mit q ′

i := qi+h ∗q−1
i

Dabei ist (∗) das Quaternionen-Produkt inH1.

Nun gilt es noch zu zeigen, dass diese Darstellung unabhängig von der gewählten Referenz-
Orientierung ist. Dies lässt sich wie folgt beweisen:

(8) Formal sind die inkrementellen Rotationen keine „echte“ Zeitableitung der Quaternionen, da für die mathematisch
korrekte Zeitableitung der Logarithmus der inkrementellen Rotations-Quaternionen benötigt wird.
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Beweis 2

Seien q1, q2 ∈H1 zwei Rotationen. Dann ist die „Differenz“-Rotation∆q , die einen Körper
aus der Lage q1 in die Lage q2 überführt, gegeben durch:

∆q = q2 ∗q−1
1

Seien nun q̃1, q̃2, qref ∈ H1 mit q̃1 := q1 ∗ q−1
ref und q̃2 := q2 ∗ q−1

ref die selben Rotationen,
jedoch relativ zu einer Referenz-Orientierung qref gemessen. Die „Differenz“-Rotation
∆q̃ ist dann gegeben als

∆q̃ = q̃2 ∗ q̃−1
1 = (q2 ∗q−1

ref )∗ (q1 ∗q−1
ref )−1

= (q2 ∗q−1
ref )∗ (qref ∗q−1

1 ) = q2 ∗ (q−1
ref ∗qref)∗q−1

1

= q2 ∗q1∗q−1
1 = q2 ∗q−1

1

=∆q

(∗) ist hierbei das Quaternionen-Produkt inH1.

Der Parameter h ∈N ist hierbei die Schrittweite der inkrementellen Rotation. h = 1 bedeu-
tet, dass jeweils die inkrementelle Rotation zwischen der Orientierung zu einem Zeitpunkt
ti zur Orientierung zum direkt nachfolgenden Zeitpunkt ti+1 in der Zeitreihe betrachtet
wird. h = 2 bedeutet entsprechend die inkrementelle Rotation der Orientierung von einem
Zeitpunkt ti zur Orientierung am übernächsten Zeitpunkt ti+2, usw.

Um einen ersten Überblick darüber zu erhalten, wie der Parameter h zu wählen ist, wur-
den für Werte zwischen 1 ≤ h ≤ 30 die Lernkurven für alle Datensätze bestimmt. Um die
dazu benötigte Rechenzeit zu reduzieren, wurde der Parameterbereich der relativen Größe
des Test-Datensatzes rtest nur grob von rtest = 0.1 bis rtest = 0.9 in Schritten der Größe 0.1
abgetastet. Zu jedem Wert von rtest wurde dann wieder der über 10 stratifizierte Aufteilun-
gen der Daten gemittelte Klassifikations-Fehler bestimmt. Um den Unterschied bezüglich
des Klassifikations-Fehlers zwischen der Verwendung der „originalen“ (absoluten) Orien-
tierungen und der inkrementellen Rotationen quantitativ bewerten zu können, wurde die
Differenz der jeweiligen Klassifikations-Fehler (analog zu Gleichung (2.6)) bestimmt:

∆εabs-incr,r := εabs,r −εincr,r (2.7)

Für diesen wurden dann jeweils Mittelwert und Standard-Fehler über alle rtest berechnet.
Werte von ∆εabs-incr,r < 0 bedeuten, dass εabs,r < εincr,r ist und damit die Verwendung der
inkrementellen Rotationen höhere Klassifikations-Fehler – also schlechtere Ergebnisse –
liefert. Werte von ∆εabs-incr,r > 0 bedeuten entsprechend, dass die Verwendung der inkre-
mentellen Rotationen bessere Ergebnisse liefert.
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Inkrementelle Rotationen: Vergleich für verschiedene h
Datensatz: QBGR [6 Klassen, cDTW, quat_geodesic]
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Inkrementelle Rotationen: Vergleich für verschiedene h
Datensatz: Opportunity [17 Klassen, cDTW, quat_geodesic]
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Inkrementelle Rotationen: Vergleich für verschiedene h
Datensatz: 6DMG [20 Klassen, cDTW, quat_geodesic]
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Inkrementelle Rotationen: Vergleich für verschiedene h
Datensatz: JGU_Numbers [10 Klassen, cDTW, quat_geodesic]

RH

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
h

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

K
la

ss
if
ik

a
ti

o
n
sf

e
h
le

r-
D

if
fe

re
n
z:

 ε
ab

s−
ε i

n
cr

Inkrementelle Rotationen: Vergleich für verschiedene h
Datensatz: qCBF [3 Klassen, cDTW, quat_geodesic]

A

Abbildung 2.39: Inkrementelle Rotationen: Vergleich für verschiedene Werte der Schrittweite h. Dar-
gestellt ist der Mittelwert der Klassifikationsfehler-Differenz der absoluten Orientierungen zu den
inkrementellen Rotationen über 9 Werte von rtest (siehe Text). Der Standard-Fehler ist wieder durch
die Fehlerbalken repräsentiert.
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Die Ergebnisse sind in Abb. 2.39 dargestellt. Man erkennt, dass die Klassifikations-Genauig-
keit für den Opportunity-Datensatz durch den Ansatz der inkrementellen Rotationen deut-
lich verschlechtert wird. Beim QBGR-Datensatz ist eine leichte Verbesserung der Klassifi-
kations-Genauigkeit für die Sensoren 16_A und S17_A für h ≤ 5 beobachtbar, während die
anderen Sensoren – insbesondere die Sensoren am inaktiven Arm (Sxx_I) – jeweils deutlich
schlechter abschneiden. Für den 6DMG-Datensatz ist die Verwendung der inkrementellen
Rotationen für Werte von h ≤ 15 besser geeignet als die absoluten Orientierungen. Für den
JGU_Numbers-Datensatz, sowie für den qCBF-Datensatz ist die Klassifikations-Genauig-
keit mittels inkrementeller Rotationen sogar für jeden Wert von 1 ≤ h ≤ 30 deutlich besser
als bei den absoluten Orientierungen.

Bei der Wahl des Parameters h muss auch beachtet werden, dass dieser nicht zu hoch
gewählt werden sollte. Zum einen wird die Approximation der inkrementellen Rotationen
durch den „Differenzen“-Quotienten immer ungenauer, je größer h gewählt wird. Genau
genommen berechnet man damit die mittlere Änderung der Orientierung im Zeitintervall
der Länge h. Zum anderen wird durch die Diskretisierung die Zeitreihe der inkrementellen
Rotationen um h Elemente gegenüber der originalen Zeitreihe gekürzt. Deshalb sollte für
eine Zeitreihe der Länge |Q| der Parameter h immer h ¿|Q| gewählt sein, um die Zeitreihe
nicht zu sehr abzuschneiden. Aus diesen Gründen werden im Folgenden beispielhaft die
Schrittweiten h = 1 und h = 3 näher untersucht.

Abb. 2.40 zeigt die Klassifikations-Fehler-Differenz der einzelnen Datensätze noch einmal
aufgelöst für jeweils jeden der drei Werte von rtest ∈ {0.1,0.5,0.9}. Um die Genauigkeit zu er-
höhen, wurde hierbei wieder über 100 stratifizierte Aufteilungen der Daten gemittelt. Es ist
erkennbar, dass die Verwendung inkrementeller Rotationen für alle Teildatensätze (Senso-
ren) des Opportunity-Datensatzes die Klassifikations-Raten deutlich verschlechtert. Für
den QBGR-Datensatz sind die Ergebnisse der einzelnen Sensoren unterschiedlich: Wäh-
rend die Klassifikations-Raten bei den Sensoren S15_A, S18_A, S19 und S18_I schlechter
werden, so bringt es für die Sensoren S16_A, S17_A, S15_I eine teilweise Verbesserung der
Klassifikations-Raten (insbesondere bei rtest = 0.9). Für die beiden Sensoren S16_I und
S17_I ist eine Verbesserung nur für rtest = 0.9 vorhanden, während bei kleineren Werten von
rtest eine deutliche Verschlechterung eintritt. Die drei Datensätze 6DMG, JGU_Numbers
und qCBF profitieren alle von der Verwendung inkrementeller Rotationen für jeden der
drei Werte von rtest, am stärksten jedoch auch hier für rtest = 0.9.

Allgemein ist die größte Verbesserung der Klassifikations-Raten für den jeweils rechten Teil
der Lern-Kurven (für große Werte von rtest) sichtbar. Dort ist der Test-Datensatz groß und
der Trainings-Datensatz klein. In diesem Bereich liegt die Stärke der inkrementellen Rota-
tionen: Wenn nur wenige Daten zum Lernen zur Verfügung stehen, dann ist die Klassifi-
kation anhand der inkrementellen Rotationen genauer als bei Betrachtung der absoluten
Orientierungen. Dies lässt sich dadurch erklären, dass bei Verwendung der absoluten Ori-
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( absolut - inkrementell: h=1 ) ( absolut - inkrementell: h=3 )

Abbildung 2.40: Vergleich: absolute vs. inkrementelle Rotationen. Zeitreihen-Abstandsmaß: cDTW,
punktweises Abstandsmaß: quat_geodesic. Dargestellt sind wieder Mittelwert und Standard-Fehler
der Klassifikations-Fehler-Differenz∆ε über 100 stratifizierte Aufteilungen des jeweiligen Datensat-
zes.

entierung bei großem Trainings-Datensatz zu einem gegebenen Test-Kandidaten aus dem
Test-Datensatz mit höherer Wahrscheinlichkeit ein passendes Shape gefunden wird, wel-
ches die passende Referenz-Orientierung besitzt (also im gleichen Bezugssystem gemessen
wurde wie der Test-Kandidat). Je kleiner der Trainings-Datensatz ist, desto unwahrschein-
licher ist dieser Fall. Dadurch steigt der Klassifikations-Fehler bei kleiner werdendem Trai-
nings-Datensatz. Betrachtet man die inkrementellen Rotationen, spielt die Referenz-Ori-
entierung keine Rolle, sodass dieses Verfahren in diesem Bereich der Lernkurve besser ab-
schneidet.

Beim Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße (siehe Abb. 2.41) zeigt sich, dass cDTW den
anderen beiden Maßen Lockstep und ssDTW auch bei der Verwendung der inkrementel-
len Rotationen überlegen ist. Auch hier ist ssDTW in den meisten Fällen wieder mit Ab-
stand am schlechtesten, während Lockstep und cDTW wieder sehr ähnliche Ergebnisse
liefern, wobei cDTW immer etwas besser ist als Lockstep. Dieses Resultat ist also sehr ähn-
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lich wie bereits bei den absoluten Orientierungen (vergleiche Abb. 2.33 und 2.34). Das ss-
DTW-Abstandsmaß ist bei Verwendung der inkrementellen Rotationen sogar noch deut-
lich schlechter als bei der Verwendung der absoluten Orientierungen. Die bereits erwähnte
Problematik, dass Bewegungen als Teil einer anderen Bewegung gefunden werden, kommt
bei den inkrementellen Rotationen noch stärker zum Vorschein.

Der Vergleich der punktweisen Abstandsmaße zeigt hier, dass das geodätische Abstands-
maß quat_geodesic bei der Verwendung der inkrementellen Rotationen gegenüber den an-
deren beiden (quat_Euclidean und mat_Frobenius) in den meisten Fällen signifikant bes-
sere Klassifikations-Ergebnisse liefert (siehe Abb. 2.42, 2.43 und 2.44). Dieser Unterschied
der punktweisen Abstandsmaße ist bei den absoluten Orientierungen nicht so stark ausge-
prägt (vergleiche Abb. 2.37 und 2.38).
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Abbildung 2.41: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmaße bei Verwendung der inkrementellen Rota-
tionen für h = 1 [oben] und h = 3 [unten]. (Punktweises Abstandsmaß: quat_geodesic). Auch hier
zeigt sich, dass ssDTW meist deutlich schlechtere Klassifikations-Ergebnisse liefert als Lockstep und
cDTW. Nach wie vor ist cDTW wieder das beste Zeitreihen-Abstandsmaß.
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Vergleich der punktweisen Abstandsmaße ( für cDTW, h=3  )
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Abbildung 2.42: Vergleich der punktweisen Abstandsmaße bei Verwendung der inkrementellen Ro-
tationen für h = 1 [oben] und h = 3 [unten]. (Zeitreihen-Abstandsmaß: cDTW). Bei der Verwendung
inkrementeller Rotationen ist der Vorsprung des geodätischen Abstandsmaßes „quat_geodesic“ ge-
genüber „quat_Euclidean“ und „mat_Frobenius“ noch etwas stärker ausgeprägt als bei der Verwen-
dung der absoluten Orientierungen (vgl. Abb. 2.37 und 2.38).
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Vergleich der punktweisen Abstandsmaße ( für LS, h=3  )

(quat_Euclidean - quat_geodesic) (mat_Frobenius - quat_geodesic)

Abbildung 2.43: Vergleich der punktweisen Abstandsmaße bei Verwendung der inkrementellen Ro-
tationen für h = 1 [oben] und h = 3 [unten] (Fortsetzung). (Zeitreihen-Abstandsmaß: Lockstep).
Hier zeigt sich noch deutlicher als bei cDTW, dass das geodätische Abstandsmaß gegenüber den
anderen beiden fast immer bessere Klassifikations-Raten erzielt.
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Abbildung 2.44: Vergleich der punktweisen Abstandsmaße bei Verwendung der inkrementellen Ro-
tationen für h = 1 [oben] und h = 3 [unten] (Fortsetzung). (Zeitreihen-Abstandsmaß: ssDTW). Auch
hier zeigt sich noch deutlicher als bei cDTW, dass das geodätische Abstandsmaß gegenüber den
anderen beiden fast immer bessere Klassifikations-Raten erzielt.
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2.5.3. KLASSIFIKATION: INKREMENTELLE ROTATIONEN

Inkrementelle Rotationen beim Opportunity-Datensatz

Der Opportunity-Datensatz ist der einzige untersuchte Datensatz, bei dem die Klassifi-
kation anhand der inkrementellen Rotationen ausschließlich deutlich schlechtere Ergeb-
nisse liefert. Dies lässt sich wie folgt begründen: Beim Opportunity-Datensatz sind die
„Gesten“ nicht alle klar unterscheidbar. Die Greifbewegungen beispielsweise zum Öffnen
der Spülmaschine und die Greifbewegungen zum Öffnen einer der drei Schubladen sind
sehr ähnlich zueinander. Betrachtet man die absoluten Orientierungen, so kann dadurch
noch etwas besser unterschieden werden, ob der Proband z.B. nach der Schublade 1, 2
oder 3 greift, da diese in unterschiedlichen Höhen angebracht sind und damit der Winkel
des greifenden Armes anhand der absoluten Orientierung noch erkennbar ist (auch wenn
dies – wie im vorangehenden Abschnitt bereits beschrieben – nur eingeschränkt funktio-
niert). Aus diesem Grunde sind die Bewegungen bei Betrachtung der absoluten Orientie-
rungen in diesem Falle zumindest besser klassifizierbar. Hinzu kommt, dass die Bewegun-
gen im Vergleich zur Messfrequenz relativ langsam sind. Deshalb bestehen die inkremen-
tellen Rotationen aus sehr „kleinen“ Werten. Im Raum der normierten Quaternionen be-
deutet „klein“, dass die Werte recht nahe am Einheits-Quaternion q1 = (1,0,0,0)> ∈H1 lie-
gen. Wenn man die Zeitreihen der absoluten Orientierungen im Vergleich zu den Zeitrei-
hen der inkrementellen Rotationen betrachtet, wird dies deutlich. Eine Auswahl an Shapes
aus dem Opportunity-Datensatz ist in Abb. 2.46 exemplarisch dargestellt. Man sieht deut-
lich, dass die inkrementellen Zeitreihen alle sehr ähnlich sind. Selbst wenn man nicht die
direkten Nachbarn zweier Zeitreihenpunkte (h = 1) betrachtet sondern z.B. den drittnächs-
ten Nachbarn (h = 3), ändert dies wenig daran, dass die inkrementellen Zeitreihen immer
noch sehr ähnlich zueinander sind. Dies spiegelt sich auch in den Klassifikations-Ergeb-
nissen wider: Die verschiedenen Bewegungen sind als inkrementelle Rotationen schwerer
zu unterscheiden. Abb. 2.45 zeigt die Confusion-Matrix für den Sensor RLA. Man erkennt,
dass es Verwechslungen zwischen den meisten Klassen gibt.

Inkrementelle Rotationen beim qCBF-Datensatz

Beim qCBF-Datensatz funktioniert die Klassifikation anhand der inkrementellen Rotatio-
nen bedeutend besser als bei der Verwendung der absoluten (originalen) Rotationen. Hier
zeigt sich deutlich, dass die Koordinatensystem-unabhängige Darstellung der Orientierun-
gen mit Hilfe der inkrementellen Rotationen sehr gut funktioniert. Die Voraussetzung hier-
für ist jedoch, dass die Bewegungen im Vergleich zur Messfrequenz nicht zu langsam ablau-
fen, da die Zeitreihen der inkrementellen Rotationen sonst nicht mehr gut unterscheidbar
sind, wie es z.B. beim Opportunity-Datensatz der Fall ist (siehe oben). Abb. 2.47 zeigt noch
einmal die Lern-Kurven für die absoluten Orientierungen und die inkrementellen Rotatio-
nen für h = 1 und h = 3 im direkten Vergleich: Während der Klassifikations-Fehler auf den
absoluten Orientierungen mit über 10% recht hoch ist, funktioniert die Klassifikation auf
den inkrementellen Rotationen nahezu perfekt.
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Abbildung 2.45: Confusion-Matrix: Opportunity-Datensatz: (Sensor RLA, punktweises Abstands-
maß: quat_geodesic, rtest = 0.5, h = 1). Es ist deutlich zu erkennen, dass durch die Verwendung
der inkrementellen Rotationen sehr viele Klassen untereinander verwechselt werden.
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Abbildung 2.46: Shape-Vergleich: absolute Orientierungen vs. inkrementelle Rotationen – Daten-
satz: Opportunity (Sensor: RLA) [Auswahl]. [Jeweils oben]: (originale) Zeitreihe der absoluten Ori-
entierungen, [jeweils unten]: Zeitreihe der inkrementellen Rotationen (h = 1). Durch die im Ver-
gleich zur Messfrequenz relativ langsamen Bewegungen sehen die Zeitreihen der inkrementellen
Rotationen alle sehr ähnlich aus.
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Abbildung 2.47: Lernkurven-Vergleich: qCBF-Datensatz. Absolute Orientierungen vs. inkrementelle
Rotationen. Zeitreihen-Abstandsmaß: cDTW, punktweises Abstandsmaß: quat_geodesic. Während
der Klassifikations-Fehler bei der Verwendung der absoluten Orientierungen mit über 10% recht
hoch ist, funktioniert die Klassifikation auf den inkrementellen Rotationen nahezu perfekt. Der
Klassifikations-Fehler ist fast für die gesamte Lernkurve identisch Null. Erst für rtest > 0.9 nimmt
er leicht zu und liegt selbst bei rtest = 0.98 noch unter 4%.
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2.5.4 Klassifikation: Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurden die drei Zeitreihen-Abstandsmaße „Lockstep“, „cDTW“ und „ss-
DTW“ sowie die drei punktweisen Abstandsmaße „quat_geodesic“, „quat_Euclidean“ und
„mat_Frobenius“ bezüglich ihrer Eignung für eine 1NN-Klassifikation auf Rotations-Zeitrei-
hen miteinander verglichen. Des Weiteren wurde die Klassifikation einmal auf den absolu-
ten Orientierungen und auf den inkrementellen Rotationen einmal mit Schrittweite h = 1
und einmal mit Schrittweite h = 3 durchgeführt. Hierbei wurden fünf verschiedene Daten-
sätze untersucht. Drei davon („Opportunity“, „QBGR“ und „6DMG“) sind im Internet frei
verfügbar, einer wurde von uns selbst gemessen („JGU_Numbers“) und einer synthetisch
erzeugt („qCBF“). In den Tabellen 2.3, 2.4 und 2.5 sind noch einmal die Klassifikations-Feh-
ler unter den verschiedenen Abstandsmaßen zum Vergleich gegenüber gestellt. Für jeden
Wert von rtest ∈ {0.1,0.5,0.9} wurden hierbei 100 verschiedene stratifizierte Aufteilungen
des jeweiligen Datensatzes in Test- und Trainings-Daten gewählt und dann Mittelwert und
Standard-Fehler für den Klassifikations-Fehler bestimmt. Die in grüner Schrift dargestell-
ten Werte sind die besten (niedrigsten) Klassifikations-Fehler für das jeweilige Zeitreihen-
Abstandsmaß (Lockstep, cDTW, ssDTW). Die zusätzlich grün hinterlegten Werte sind die
besten (niedrigsten) insgesamt für den entsprechenden Teil-Datensatz (für die jeweils links
oben angegebenen Werte von rtest und h).

Vergleich: Datensätze

Von allen Datensätzen lieferte der Opportunity-Datensatz die schlechtesten Klassifikati-
ons-Ergebnisse. Bei diesem Datensatz waren die Bewegungen am ungenausten definiert.
Jeder Proband konnte selbst bestimmen, wie die konkreten Bewegungs-Abläufe z.B. beim
Öffnen und Schließen des Kühlschranks, beim Trinken aus einer Tasse oder dem Reini-
gen des Tisches durchgeführt wurden bzw. wie die genaue Hand- und Armhaltung bei der
Durchführung der jeweiligen Bewegungen gewählt wurde. Neben diesen recht ungenau
definierten Bewegungsmustern gab es auch sehr ähnliche Klassen, wie z.B. das Öffnen
und Schließen der drei direkt übereinander angebrachten Schubladen, welche dement-
sprechend oft untereinander verwechselt wurden. Da die Aktionen von allen Probanden
hauptsächlich mit der rechten Hand durchgeführt wurden, sind die Klassifikations-Ergeb-
nisse der Sensoren am rechten Arm auch erwartungsgemäß besser als bei den Sensoren
am linken Arm. Der Sensor am Rücken lieferte jedoch insgesamt die besten Ergebnisse für
diesen Datensatz.

Der QBGR-Datensatz wurde unterteilt in Sensoren am aktiven (bewegten) Arm und Senso-
ren am inaktiven (still gehaltenen) Arm, sowie einen Sensor am unteren Bauch. Die einzel-
nen Klassen, die jeweils eine 4- bis 6-malige Wiederholung einer Grundbewegung (Sport-
Übung) darstellen (siehe Kapitel 1), konnten am aktiven Arm sehr gut unterschieden wer-
den. Die Klassifikations-Ergebnisse für den stillgehaltenen inaktiven Arm sind – wie zu
erwarten – dagegen deutlich schlechter. Dennoch ist eine Unterscheidung grundsätzlich
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auch hier möglich, aber verständlicherweise mit wesentlich höheren Klassifikations-Feh-
lern. Die Klassifikation anhand des Sensors am Bauch funktioniert auch verhältnismäßig
gut, wenn man bedenkt, dass die Übungen im Wesentlichen mit den Armen durchgeführt
wurden. Die Rotationen des Oberkörpers lassen eine Klassifikation der Bewegungen offen-
bar ebenfalls zu.

Auf dem 6DMG-Datensatz wurden insgesamt (bei Verwendung der absoluten Orientierun-
gen) die geringsten Klassifikations-Fehler erreicht. Obwohl dieser Datensatz die meisten
Klassen (insgesamt 20) enthält, war die Klassifikation hier nahezu fehlerfrei. Dieser Daten-
satz zeigt deutlich, dass sehr klar definierte Bewegungen eine ideale Voraussetzung für das
hier angewendete Verfahren der 1NN-Klassifikation darstellen. Obwohl in diesem Daten-
satz zum Teil sehr ähnliche Gesten (Klassen) enthalten waren, wurden diese sehr sauber
und dadurch immer noch gut voneinander unterscheidbar durchgeführt.

Auch bei dem von uns selbst erzeugten JGU_Numbers-Datensatz wurden ebenfalls gu-
te Klassifikations-Ergebnisse erzielt. Die meisten Verwechslungen traten hierbei bei Zif-
fern auf, die jeweils kreisförmige Elemente enthalten (Ziffern „0“, „6“, „8“ und „9“). Den-
noch konnten die einzelnen Klassen dieses Datensatzes auch relativ gut voneinander un-
terschieden werden.

Beim synthetisch generierten qCBF-Datensatz waren die Klassifikations-Ergebnisse auf
den absoluten Orientierungen relativ schlecht. Durch die Verwendung der inkrementellen
Rotationen konnten die Ergebnisse hierbei signifikant verbessert werden: Die Klassifikati-
on ist dabei fast fehlerfrei möglich.

Vergleich: Zeitreihen-Abstandsmaße

Im Allgemeinen ist cDTW das beste untersuchte Zeitreihen-Abstandsmaß, welches gegen-
über Lockstep und ssDTW in fast allen Fällen bessere Ergebnisse lieferte. Dies ist auch in
den nachfolgenden Tabellen deutlich zu sehen. Lockstep war hierbei immer etwas schlech-
ter als cDTW. Das bei cDTW per Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV) auf den Trai-
nings-Daten gelernte Warping-Fenster war hierbei meist recht klein (in der Regel W ≤
5% der Zeitreihenlänge), wodurch auch die Klassifikations-Ergebnisse von Lockstep und
cDTW ähnlich ausfielen. Das ssDTW-Abstandsmaß mit seiner lokalen Alignierung stell-
te sich – im Vergleich zu Lockstep und cDTW mit jeweils globaler Alignierung – als das
am schlechtesten für die Klassifikation per 1NN geeignete Zeitreihen-Abstandsmaß heraus,
da einige Bewegungen bzw. Gesten mit Teilbewegungen anderer Bewegungen bzw. Gesten
verwechselt wurden.
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Vergleich: punktweise Abstandsmaße

Bezüglich der punktweisen Abstandsmaße ist der Unterschied in der Klassifikations-Ge-
nauigkeit nicht so groß wie zwischen den verschiedenen Zeitreihen-Abstandsmaßen. Den-
noch stellt sich das (physikalisch motivierte) geodätische Abstandsmaß „quat_geodesic“
in den meisten Fällen als das beste heraus. Besonders bei Verwendung der inkrementellen
Rotationen (siehe Tabellen 2.4 und 2.5) ist „quat_geodesic“ deutlich besser als die anderen
beiden punktweisen Abstandsmaße. Die Ergebnisse für „quat_Euclidean“ und „mat_Fro-
benius“ sind jeweils sehr ähnlich zueinander. Keines dieser beiden Abstandsmaße schnei-
det signifikant besser oder schlechter als das andere ab.

Vergleich: absolute Orientierungen vs. inkrementelle Rotationen

Die Klassifikation anhand der inkrementellen Rotationen lieferte im Vergleich zur Klas-
sifikation anhand der (originalen) absoluten Orientierungen nur teilweise Verbesserun-
gen. Insbesondere beim Opportunity-Datensatz wurden die Klassifikations-Ergebnisse da-
bei sogar drastisch schlechter, da auf diesem Datensatz die Bewegungen als inkrementelle
Rotationen fast nicht unterscheidbar waren. Die Ursache dafür ist, dass aufgrund der im
Vergleich zur Messfrequenz verhältnismäßig langsamen Durchführung der einzelnen Be-
wegungen die jeweiligen inkrementellen Rotationen zwischen zwei Zeitpunkten alle nur
minimal von der „Null-Rotation“ (q1 = (1,0,0,0)>) abweichen und die meisten Shapes der
inkrementellen Rotationen damit fast identisch sind. Für den QBGR-Datensatz gab es bei
manchen Sensoren Verbesserungen. Auf dem 6DMG-Datensatz und dem JGU_Numbers-
Datensatz konnten durch die Verwendung der inkrementellen Rotationen leichte Verbesse-
rungen der Klassifikations-Ergebnisse erreicht werden. Gerade für große Werte von rtest, bei
denen der Trainings-Datensatz klein ist, lieferte die Verwendung der inkrementellen Rota-
tionen die höchste Verbesserung. Beim synthetischen qCBF-Datensatz konnten die Klassi-
fikations-Ergebnisse unter Verwendung der inkrementellen Rotationen signifikant verbes-
sert werden. Hier zeigt sich die Stärke dieses Verfahrens: Durch die Koordinatensystem-
unabhängige Darstellung konnten die inkrementellen CBF-Bewegungen um die (relative)
z-Achse sehr gut unterschieden werden.
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Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(absolut, rtest = 0.1) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.

Opportunity RLA 17.72±0.22 18.58±0.21 18.50±0.21 14.69±0.20 15.84±0.20 15.78±0.20 26.51±0.23 28.18±0.24 28.15±0.24
Opportunity RUA 14.18±0.20 14.63±0.20 14.56±0.20 13.21±0.20 13.24±0.19 13.25±0.19 24.04±0.24 25.39±0.23 25.35±0.23

Opportunity BACK 13.20±0.19 13.18±0.22 13.17±0.22 12.24±0.20 11.87±0.22 11.82±0.22 27.48±0.24 28.71±0.24 28.75±0.24
Opportunity LLA 25.16±0.23 25.29±0.21 25.20±0.21 22.00±0.23 22.16±0.22 21.98±0.23 42.20±0.24 44.29±0.25 44.29±0.25
Opportunity LUA 19.25±0.21 19.64±0.22 19.60±0.22 16.82±0.21 17.38±0.20 17.38±0.20 34.00±0.26 34.36±0.26 34.29±0.26

QBGR S15_A 2.78±0.18 3.14±0.23 3.05±0.20 0.50±0.08 1.20±0.14 1.19±0.14 1.17±0.13 1.83±0.16 1.83±0.16
QBGR S16_A 1.36±0.14 1.98±0.16 1.97±0.16 0.03±0.02 0.18±0.05 0.17±0.05 3.14±0.17 3.14±0.17 2.98±0.16
QBGR S17_A 1.09±0.13 2.24±0.20 1.74±0.18 0.21±0.07 0.20±0.06 0.20±0.06 4.36±0.24 4.36±0.25 4.35±0.25
QBGR S18_A 1.53±0.14 1.74±0.16 1.52±0.15 0.36±0.07 0.44±0.08 0.41±0.08 6.45±0.26 7.29±0.29 7.29±0.29

QBGR S19 4.47±0.19 5.69±0.22 5.71±0.22 2.67±0.15 2.61±0.15 2.66±0.15 15.71±0.33 16.82±0.34 16.82±0.34
QBGR S15_I 23.11±0.43 24.42±0.46 24.42±0.46 17.02±0.45 18.17±0.46 18.03±0.46 34.11±0.45 34.47±0.47 34.47±0.47
QBGR S16_I 6.29±0.29 6.91±0.28 6.91±0.28 4.18±0.25 5.03±0.27 5.03±0.27 14.03±0.38 15.29±0.42 15.29±0.42
QBGR S17_I 13.36±0.44 14.64±0.45 14.64±0.45 10.80±0.39 10.20±0.39 10.20±0.39 18.56±0.47 19.29±0.48 19.29±0.48
QBGR S18_I 17.98±0.45 19.61±0.47 19.62±0.47 13.61±0.44 15.52±0.43 15.52±0.43 26.64±0.56 28.70±0.58 28.70±0.58

6DMG LR 0.63±0.03 0.63±0.03 0.62±0.03 0.30±0.02 0.30±0.02 0.30±0.02 7.30±0.10 7.40±0.10 7.41±0.10
JGU_Numbers RH 1.76±0.09 1.83±0.09 1.83±0.09 1.23±0.08 1.37±0.08 1.37±0.08 7.73±0.19 7.40±0.17 7.40±0.17

qCBF A 12.49±0.25 11.08±0.24 9.52±0.22 10.73±0.23 7.71±0.20 7.51±0.20 12.31±0.22 6.67±0.19 6.98±0.19

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(absolut, rtest = 0.5) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.

Opportunity RLA 20.45±0.09 21.78±0.09 21.65±0.09 17.67±0.09 18.82±0.09 18.79±0.09 28.58±0.10 30.07±0.11 30.05±0.10
Opportunity RUA 17.06±0.09 17.49±0.09 17.43±0.09 15.36±0.08 15.58±0.09 15.52±0.08 26.40±0.12 27.40±0.14 27.39±0.14

Opportunity BACK 15.86±0.09 15.91±0.09 15.89±0.09 14.47±0.08 14.38±0.08 14.35±0.08 30.29±0.12 30.98±0.12 30.99±0.12
Opportunity LLA 28.31±0.10 28.80±0.11 28.76±0.11 25.22±0.09 25.48±0.10 25.41±0.10 44.17±0.13 46.15±0.14 46.13±0.14
Opportunity LUA 22.03±0.09 22.49±0.09 22.42±0.09 19.73±0.09 20.10±0.09 20.09±0.09 36.47±0.12 37.15±0.13 37.11±0.13

QBGR S15_A 4.62±0.12 5.59±0.13 5.21±0.13 1.46±0.09 1.86±0.09 1.78±0.09 2.47±0.11 3.12±0.12 2.99±0.12
QBGR S16_A 3.27±0.15 4.03±0.16 3.94±0.16 0.94±0.11 0.90±0.11 0.93±0.11 4.78±0.14 4.81±0.14 4.78±0.14
QBGR S17_A 3.93±0.14 5.30±0.16 4.84±0.15 0.85±0.10 0.83±0.09 0.85±0.09 4.77±0.14 5.04±0.14 4.98±0.15
QBGR S18_A 3.93±0.12 4.91±0.15 4.64±0.14 0.92±0.10 1.06±0.10 0.98±0.10 7.66±0.14 8.62±0.15 8.56±0.15

QBGR S19 7.03±0.12 8.41±0.13 8.45±0.13 3.88±0.09 3.84±0.09 3.87±0.09 16.36±0.15 17.74±0.15 17.74±0.15
QBGR S15_I 27.44±0.24 28.29±0.23 28.31±0.23 21.51±0.22 22.20±0.22 22.20±0.22 36.30±0.20 36.66±0.20 36.66±0.20
QBGR S16_I 10.19±0.20 11.12±0.20 11.04±0.20 7.85±0.17 8.11±0.17 8.06±0.17 16.07±0.20 17.57±0.21 17.55±0.21
QBGR S17_I 18.05±0.18 18.84±0.18 18.75±0.18 14.77±0.17 14.60±0.18 14.60±0.18 21.12±0.22 21.85±0.21 21.86±0.21
QBGR S18_I 22.44±0.20 23.50±0.20 23.47±0.20 18.93±0.21 20.11±0.20 20.12±0.20 29.75±0.20 31.43±0.19 31.43±0.19

6DMG LR 1.09±0.02 1.08±0.02 1.08±0.02 0.56±0.02 0.50±0.02 0.50±0.02 9.01±0.05 9.04±0.05 9.04±0.05
JGU_Numbers RH 4.18±0.07 4.01±0.07 4.01±0.07 3.24±0.07 3.19±0.06 3.19±0.06 11.97±0.10 11.56±0.10 11.56±0.10

qCBF A 16.38±0.12 15.09±0.11 13.05±0.11 14.16±0.11 10.31±0.09 10.58±0.10 16.56±0.10 9.89±0.10 10.50±0.10

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(absolut, rtest = 0.9) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.

Opportunity RLA 33.73±0.14 35.59±0.14 35.27±0.14 31.14±0.16 32.60±0.15 32.42±0.15 40.05±0.14 41.38±0.15 41.30±0.15
Opportunity RUA 29.37±0.11 30.15±0.11 30.03±0.11 27.48±0.14 28.03±0.13 28.00±0.13 38.22±0.19 38.84±0.20 38.79±0.20

Opportunity BACK 29.43±0.15 29.77±0.15 29.72±0.15 28.14±0.16 28.28±0.17 28.26±0.16 43.77±0.18 44.27±0.19 44.26±0.19
Opportunity LLA 43.94±0.15 44.57±0.15 44.50±0.15 41.51±0.17 41.88±0.17 41.79±0.17 55.37±0.17 57.00±0.18 56.98±0.18
Opportunity LUA 36.90±0.16 37.21±0.16 37.16±0.16 34.98±0.17 35.17±0.17 35.12±0.18 49.38±0.17 50.10±0.18 50.08±0.18

QBGR S15_A 24.35±0.32 25.64±0.33 25.05±0.32 18.97±0.40 18.90±0.40 18.68±0.40 22.17±0.31 22.26±0.31 22.15±0.31
QBGR S16_A 29.77±0.38 30.60±0.38 30.45±0.38 25.01±0.45 24.47±0.46 24.50±0.46 28.46±0.38 28.38±0.38 28.35±0.38
QBGR S17_A 33.80±0.31 35.03±0.30 34.61±0.30 28.49±0.39 27.49±0.37 27.64±0.37 29.82±0.37 29.65±0.37 29.64±0.37
QBGR S18_A 30.03±0.38 31.59±0.38 30.83±0.37 21.55±0.44 21.61±0.42 21.46±0.42 29.64±0.34 29.81±0.33 29.74±0.33

QBGR S19 29.35±0.26 30.40±0.26 30.39±0.26 24.33±0.30 23.91±0.29 23.91±0.29 30.51±0.27 31.56±0.27 31.55±0.27
QBGR S15_I 50.04±0.30 51.01±0.30 50.87±0.31 46.62±0.34 46.17±0.33 46.14±0.32 49.98±0.31 50.18±0.31 50.18±0.31
QBGR S16_I 42.77±0.36 43.36±0.36 43.29±0.35 39.56±0.38 39.39±0.37 39.29±0.38 40.64±0.35 41.83±0.35 41.79±0.35
QBGR S17_I 46.71±0.30 47.43±0.30 47.36±0.30 42.11±0.38 41.83±0.38 41.82±0.38 42.76±0.34 43.19±0.33 43.20±0.33
QBGR S18_I 47.69±0.31 48.27±0.31 48.18±0.31 43.03±0.35 42.80±0.34 42.85±0.34 48.01±0.30 48.57±0.30 48.57±0.30

6DMG LR 6.38±0.06 6.11±0.06 6.13±0.06 4.57±0.06 4.25±0.05 4.25±0.05 20.13±0.11 19.62±0.11 19.62±0.11
JGU_Numbers RH 37.72±0.22 36.68±0.23 36.68±0.23 37.20±0.23 36.16±0.23 36.18±0.23 48.33±0.19 47.45±0.20 47.45±0.20

qCBF A 29.33±0.15 27.03±0.17 25.86±0.14 27.25±0.15 22.83±0.16 23.62±0.16 29.86±0.13 22.74±0.12 23.70±0.12

Tabelle 2.3: Klassifikation: Ergebnisse der absoluten Orientierungen. Dargestellt sind jeweils Mit-
telwert und Standard-Fehler des Klassifikations-Fehlers über 100 stratifizierte Aufteilungen des je-
weiligen Datensatzes. Alle Werte sind in % auf zwei Nachkommastellen gerundet angegeben. Die
in grüner Schrift dargestellten Werte sind die besten (niedrigsten) Klassifikations-Fehler für das je-
weilige Zeitreihen-Abstandsmaß (Lockstep, cDTW, ssDTW). Die zusätzlich grün hinterlegten Werte
sind die besten (niedrigsten) insgesamt für den entsprechenden Datensatz. [Oben]: rtest = 0.1, [Mit-
te]: rtest = 0.5, [Unten]: rtest = 0.9.
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Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(h = 1, rtest = 0.1) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.
Opportunity RLA 36.06±0.26 36.79±0.27 36.82±0.27 23.40±0.24 24.70±0.22 24.71±0.22 79.83±0.16 82.60±0.14 82.60±0.14
Opportunity RUA 32.55±0.28 34.73±0.30 34.73±0.30 19.73±0.23 20.00±0.22 20.00±0.22 76.91±0.19 79.69±0.18 79.69±0.18

Opportunity BACK 30.08±0.26 31.08±0.26 31.08±0.26 19.71±0.26 18.73±0.24 18.73±0.24 76.25±0.19 77.75±0.18 77.75±0.18
Opportunity LLA 45.64±0.28 47.35±0.30 47.35±0.30 31.45±0.25 32.46±0.27 32.46±0.27 83.48±0.13 85.18±0.12 85.18±0.12
Opportunity LUA 38.02±0.28 39.65±0.29 39.65±0.29 25.68±0.24 25.55±0.25 25.55±0.25 82.04±0.16 83.75±0.13 83.75±0.13

QBGR S15_A 15.61±0.42 17.39±0.46 17.31±0.46 1.11±0.13 2.61±0.18 2.61±0.18 42.16±0.52 46.48±0.51 46.48±0.51
QBGR S16_A 11.64±0.38 15.11±0.40 15.08±0.40 0.21±0.07 0.35±0.07 0.17±0.06 43.17±0.45 43.68±0.44 43.68±0.44
QBGR S17_A 14.45±0.42 18.06±0.45 18.02±0.45 0.05±0.03 0.35±0.09 0.33±0.08 40.86±0.45 41.68±0.45 41.68±0.45
QBGR S18_A 14.50±0.36 18.94±0.43 18.94±0.43 0.09±0.04 0.62±0.09 0.62±0.09 51.47±0.43 53.48±0.42 53.48±0.42

QBGR S19 36.31±0.36 38.73±0.36 38.68±0.36 9.82±0.27 12.97±0.32 12.80±0.32 73.44±0.25 74.20±0.24 74.20±0.24
QBGR S15_I 38.27±0.54 38.28±0.49 38.23±0.49 17.05±0.39 18.95±0.44 18.80±0.43 68.39±0.50 68.48±0.52 68.48±0.52
QBGR S16_I 37.83±0.49 38.15±0.55 37.83±0.55 13.53±0.41 16.38±0.45 16.09±0.46 66.27±0.46 67.38±0.46 67.38±0.46
QBGR S17_I 37.79±0.54 40.26±0.51 40.26±0.51 15.36±0.40 17.77±0.44 17.77±0.44 68.59±0.41 70.03±0.41 70.03±0.41
QBGR S18_I 41.45±0.49 43.76±0.47 43.76±0.47 17.74±0.40 22.21±0.46 22.20±0.46 64.27±0.45 65.26±0.44 65.26±0.44

6DMG LR 1.31±0.05 1.21±0.05 1.21±0.05 0.41±0.02 0.36±0.02 0.36±0.02 76.70±0.15 76.74±0.15 76.74±0.15
JGU_Numbers RH 6.15±0.15 7.17±0.17 7.17±0.17 1.13±0.07 3.10±0.12 3.10±0.12 53.06±0.34 52.91±0.31 52.91±0.31

qCBF A 24.88±0.20 21.97±0.21 22.32±0.21 0.02±0.01 0.05±0.02 0.06±0.02 3.95±0.16 2.74±0.13 2.74±0.13

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(h = 1, rtest = 0.5) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.
Opportunity RLA 40.10±0.10 41.38±0.11 41.39±0.11 26.14±0.12 27.65±0.11 27.64±0.11 79.65±0.11 81.90±0.22 81.90±0.22
Opportunity RUA 36.61±0.11 38.96±0.11 38.96±0.11 22.82±0.09 23.45±0.10 23.45±0.10 76.56±0.11 78.67±0.22 78.67±0.22

Opportunity BACK 33.14±0.10 34.38±0.10 34.38±0.10 22.96±0.11 22.39±0.10 22.39±0.10 73.81±0.21 76.80±0.15 76.80±0.15
Opportunity LLA 50.64±0.11 52.32±0.11 52.31±0.11 35.46±0.11 36.85±0.12 36.86±0.12 82.85±0.13 84.96±0.09 84.96±0.09
Opportunity LUA 42.57±0.11 44.20±0.12 44.20±0.12 29.40±0.11 29.35±0.10 29.35±0.10 80.45±0.23 82.67±0.18 82.67±0.18

QBGR S15_A 21.87±0.22 24.45±0.21 24.38±0.21 2.82±0.13 4.73±0.14 4.72±0.15 42.76±0.58 47.64±0.52 47.63±0.52
QBGR S16_A 18.99±0.19 22.91±0.21 22.80±0.21 1.04±0.09 1.51±0.10 1.37±0.10 42.35±0.30 42.88±0.29 42.88±0.29
QBGR S17_A 20.60±0.22 24.55±0.23 24.44±0.24 0.98±0.08 1.78±0.10 1.72±0.10 40.13±0.35 41.30±0.35 41.30±0.35
QBGR S18_A 21.56±0.23 26.00±0.22 25.98±0.22 1.23±0.10 2.15±0.12 2.13±0.12 50.62±0.35 53.06±0.35 53.06±0.35

QBGR S19 43.23±0.16 45.22±0.16 45.18±0.16 14.36±0.15 17.47±0.18 17.40±0.18 73.31±0.11 73.57±0.12 73.57±0.12
QBGR S15_I 44.21±0.20 44.36±0.20 44.29±0.20 22.21±0.25 25.01±0.26 25.05±0.25 67.54±0.20 67.78±0.21 67.78±0.21
QBGR S16_I 41.63±0.21 43.01±0.21 43.04±0.21 17.14±0.21 20.82±0.22 20.75±0.21 66.02±0.19 67.75±0.20 67.75±0.20
QBGR S17_I 44.36±0.21 47.08±0.22 47.08±0.22 20.71±0.20 23.90±0.25 23.90±0.25 68.18±0.20 69.71±0.18 69.71±0.18
QBGR S18_I 46.36±0.20 48.26±0.19 48.26±0.19 22.88±0.20 27.39±0.21 27.40±0.21 64.18±0.19 66.06±0.18 66.06±0.18

6DMG LR 2.20±0.03 2.32±0.03 2.32±0.03 0.58±0.01 0.61±0.02 0.61±0.02 76.37±0.10 76.56±0.10 76.56±0.10
JGU_Numbers RH 9.57±0.10 10.61±0.10 10.61±0.10 2.33±0.06 4.72±0.07 4.72±0.07 54.08±0.19 55.12±0.25 55.12±0.25

qCBF A 28.58±0.09 27.80±0.11 28.07±0.11 0.14±0.02 0.10±0.01 0.10±0.01 4.45±0.08 3.37±0.06 3.36±0.06

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(h = 1, rtest = 0.9) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.
Opportunity RLA 56.23±0.15 57.72±0.13 57.72±0.13 38.72±0.16 40.35±0.15 40.33±0.15 79.28±0.18 80.55±0.26 80.55±0.26
Opportunity RUA 52.91±0.14 55.80±0.13 55.80±0.13 35.96±0.15 37.35±0.17 37.34±0.17 76.29±0.17 77.67±0.25 77.67±0.25

Opportunity BACK 48.48±0.14 49.63±0.13 49.62±0.13 37.74±0.16 37.90±0.15 37.90±0.15 72.99±0.31 76.56±0.32 76.56±0.32
Opportunity LLA 65.74±0.12 67.28±0.11 67.28±0.11 52.59±0.13 53.91±0.14 53.91±0.14 82.87±0.16 86.06±0.11 86.05±0.11
Opportunity LUA 57.53±0.14 58.93±0.13 58.93±0.13 44.45±0.15 45.09±0.16 45.09±0.16 80.41±0.20 83.65±0.18 83.65±0.18

QBGR S15_A 46.03±0.30 48.54±0.29 48.49±0.29 24.02±0.38 26.57±0.37 26.53±0.37 46.80±0.75 51.21±0.76 51.19±0.76
QBGR S16_A 45.64±0.26 48.35±0.24 48.32±0.24 22.98±0.37 23.94±0.33 23.88±0.33 48.22±0.46 49.76±0.43 49.75±0.44
QBGR S17_A 46.21±0.31 49.52±0.31 49.50±0.31 23.02±0.38 24.65±0.38 24.61±0.38 47.25±0.51 48.70±0.54 48.69±0.54
QBGR S18_A 47.59±0.25 50.50±0.29 50.45±0.29 25.28±0.39 26.78±0.38 26.71±0.38 53.95±0.60 56.80±0.58 56.79±0.58

QBGR S19 59.25±0.15 60.34±0.16 60.32±0.16 39.06±0.26 41.45±0.24 41.47±0.24 74.15±0.19 74.10±0.19 74.10±0.19
QBGR S15_I 58.50±0.25 59.20±0.26 59.22±0.26 43.19±0.35 45.87±0.34 45.86±0.33 70.15±0.20 70.84±0.20 70.84±0.20
QBGR S16_I 56.85±0.27 58.36±0.27 58.42±0.27 38.97±0.35 42.19±0.38 42.20±0.37 69.62±0.22 70.76±0.22 70.76±0.22
QBGR S17_I 57.71±0.28 59.20±0.27 59.19±0.27 41.50±0.37 43.41±0.38 43.41±0.38 69.58±0.19 70.70±0.21 70.70±0.21
QBGR S18_I 59.91±0.29 61.53±0.31 61.53±0.31 45.33±0.41 48.50±0.34 48.51±0.34 67.73±0.22 68.85±0.21 68.85±0.21

6DMG LR 8.67±0.07 8.78±0.07 8.78±0.07 4.15±0.06 4.09±0.06 4.10±0.06 75.56±0.21 76.00±0.23 76.00±0.23
JGU_Numbers RH 27.42±0.19 28.26±0.19 28.26±0.19 18.40±0.19 20.73±0.20 20.72±0.20 65.71±0.24 67.45±0.26 67.45±0.26

qCBF A 35.67±0.12 43.74±0.40 43.51±0.41 0.77±0.07 0.58±0.05 0.56±0.05 7.79±0.14 7.48±0.13 7.47±0.13

Tabelle 2.4: Klassifikation: Ergebnisse der inkrementellen Rotationen mit h = 1. Dargestellt sind
jeweils Mittelwert und Standard-Fehler des Klassifikations-Fehlers über 100 stratifizierte Auftei-
lungen des jeweiligen Datensatzes. Alle Werte sind in % auf zwei Nachkommastellen gerundet an-
gegeben. [Oben]: rtest = 0.1, [Mitte]: rtest = 0.5, [Unten]: rtest = 0.9.
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BEWEGUNGSERKENNUNG UND STREAM-SEGMENTIERUNG

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(h = 3, rtest = 0.1) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.
Opportunity RLA 33.71±0.26 34.44±0.25 34.39±0.24 23.12±0.23 25.12±0.23 25.06±0.23 79.63±0.16 82.00±0.13 82.04±0.13
Opportunity RUA 30.51±0.26 31.94±0.28 31.93±0.28 20.15±0.22 20.44±0.24 20.47±0.24 75.37±0.20 78.14±0.17 78.14±0.17

Opportunity BACK 30.09±0.27 30.56±0.28 30.56±0.28 19.84±0.25 19.75±0.24 19.74±0.23 72.34±0.22 75.61±0.21 75.61±0.21
Opportunity LLA 43.87±0.27 44.69±0.31 44.70±0.31 31.22±0.24 32.04±0.26 32.03±0.27 82.41±0.14 84.25±0.11 84.25±0.11
Opportunity LUA 36.71±0.25 37.17±0.27 37.17±0.27 25.84±0.25 26.11±0.24 26.17±0.24 81.09±0.15 83.21±0.15 83.21±0.15

QBGR S15_A 15.28±0.41 17.02±0.46 16.84±0.45 1.02±0.13 3.67±0.21 3.42±0.19 22.45±0.46 24.80±0.50 24.72±0.50
QBGR S16_A 8.91±0.32 11.35±0.36 11.23±0.36 0.20±0.06 0.27±0.07 0.27±0.07 29.73±0.45 32.33±0.48 32.33±0.48
QBGR S17_A 12.32±0.41 14.85±0.44 14.48±0.43 0.27±0.07 0.67±0.11 0.71±0.11 33.52±0.48 36.12±0.45 36.12±0.45
QBGR S18_A 13.65±0.39 17.18±0.42 16.83±0.42 0.12±0.04 1.03±0.11 0.71±0.09 35.98±0.47 38.91±0.46 38.77±0.45

QBGR S19 33.39±0.36 35.00±0.38 34.86±0.37 9.98±0.24 14.22±0.29 14.16±0.29 72.38±0.25 72.37±0.26 72.37±0.26
QBGR S15_I 36.55±0.51 36.22±0.49 35.94±0.48 16.23±0.40 18.61±0.43 18.66±0.43 66.08±0.47 66.08±0.48 66.08±0.48
QBGR S16_I 31.82±0.50 33.15±0.52 33.14±0.53 11.64±0.38 14.89±0.45 14.53±0.45 64.67±0.40 65.30±0.46 65.30±0.46
QBGR S17_I 33.42±0.49 36.33±0.54 36.33±0.54 15.29±0.39 19.85±0.44 19.82±0.43 67.76±0.38 68.42±0.33 68.42±0.33
QBGR S18_I 38.23±0.49 39.86±0.54 39.86±0.54 17.21±0.40 23.38±0.43 23.41±0.44 62.79±0.43 64.08±0.47 64.08±0.47

6DMG LR 0.96±0.04 0.89±0.04 0.89±0.04 0.29±0.02 0.31±0.02 0.31±0.02 59.49±0.19 61.60±0.19 61.60±0.19
JGU_Numbers RH 5.18±0.13 5.99±0.15 5.99±0.15 0.95±0.07 1.89±0.09 1.89±0.09 36.19±0.36 39.40±0.37 39.40±0.37

qCBF A 5.27±0.16 6.47±0.18 6.73±0.18 0.03±0.01 0.04±0.02 0.01±0.01 0.66±0.07 0.46±0.06 0.46±0.06

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(h = 3, rtest = 0.5) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.
Opportunity RLA 37.73±0.11 39.03±0.11 38.98±0.11 25.70±0.11 27.42±0.11 27.39±0.11 78.89±0.14 81.17±0.24 81.18±0.24
Opportunity RUA 34.53±0.11 36.41±0.11 36.39±0.11 22.67±0.10 23.46±0.11 23.46±0.11 74.46±0.15 76.89±0.26 76.89±0.26

Opportunity BACK 32.72±0.10 33.71±0.10 33.71±0.10 22.98±0.10 22.87±0.10 22.87±0.10 70.57±0.21 74.64±0.16 74.64±0.16
Opportunity LLA 48.71±0.12 50.03±0.13 50.02±0.13 34.98±0.10 36.55±0.10 36.55±0.11 81.78±0.12 84.19±0.08 84.19±0.08
Opportunity LUA 40.99±0.11 41.95±0.11 41.95±0.11 28.95±0.10 29.51±0.10 29.49±0.10 79.41±0.21 82.13±0.18 82.13±0.18

QBGR S15_A 20.87±0.21 23.30±0.21 23.00±0.21 3.13±0.13 5.56±0.15 5.26±0.14 24.69±0.38 27.96±0.42 27.82±0.42
QBGR S16_A 16.11±0.19 18.43±0.19 18.24±0.19 0.85±0.08 1.31±0.08 1.24±0.08 31.63±0.35 33.29±0.39 33.25±0.39
QBGR S17_A 18.13±0.22 21.43±0.23 21.04±0.23 1.05±0.09 2.08±0.11 1.94±0.11 31.84±0.42 34.05±0.49 33.95±0.49
QBGR S18_A 20.69±0.23 24.11±0.22 23.64±0.22 1.39±0.10 2.51±0.12 2.16±0.12 36.22±0.40 38.93±0.41 38.78±0.41

QBGR S19 40.34±0.15 42.39±0.15 42.31±0.15 14.54±0.15 18.85±0.17 18.83±0.17 72.17±0.11 72.31±0.12 72.31±0.12
QBGR S15_I 42.15±0.20 42.19±0.21 42.08±0.21 21.99±0.24 24.67±0.25 24.66±0.25 66.01±0.18 66.38±0.18 66.38±0.18
QBGR S16_I 37.09±0.22 38.61±0.21 38.57±0.22 16.22±0.21 20.06±0.23 19.84±0.23 64.43±0.20 65.88±0.22 65.88±0.22
QBGR S17_I 39.58±0.23 42.45±0.23 42.45±0.23 21.38±0.20 24.48±0.24 24.48±0.24 67.38±0.22 68.16±0.19 68.15±0.19
QBGR S18_I 43.84±0.18 45.27±0.18 45.27±0.18 22.70±0.19 27.78±0.21 27.78±0.21 63.42±0.19 64.95±0.19 64.95±0.19

6DMG LR 1.71±0.02 1.72±0.03 1.73±0.02 0.46±0.01 0.50±0.01 0.50±0.01 59.64±0.11 61.52±0.12 61.51±0.12
JGU_Numbers RH 8.44±0.09 9.09±0.09 9.09±0.09 2.10±0.05 3.21±0.06 3.21±0.06 38.92±0.21 42.34±0.28 42.34±0.28

qCBF A 10.01±0.10 13.07±0.10 13.41±0.10 0.10±0.02 0.09±0.01 0.09±0.01 0.72±0.03 0.69±0.03 0.68±0.03

Datensatz Lockstep cDTW ssDTW
(h = 3, rtest = 0.9) quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob. quat_geo. quat_Eucl. mat_Frob.
Opportunity RLA 54.21±0.14 55.69±0.13 55.66±0.13 38.12±0.14 39.83±0.15 39.81±0.14 77.68±0.23 79.39±0.30 79.39±0.30
Opportunity RUA 51.09±0.13 53.58±0.13 53.56±0.13 35.41±0.15 36.77±0.14 36.75±0.14 73.67±0.20 75.19±0.29 75.19±0.29

Opportunity BACK 47.94±0.14 49.15±0.14 49.14±0.14 37.64±0.17 37.94±0.16 37.93±0.16 71.04±0.33 75.08±0.33 75.08±0.33
Opportunity LLA 64.25±0.12 65.79±0.12 65.78±0.12 51.90±0.15 53.37±0.14 53.36±0.14 82.19±0.15 85.53±0.11 85.53±0.11
Opportunity LUA 56.14±0.14 57.39±0.13 57.39±0.13 44.03±0.14 44.89±0.16 44.88±0.16 79.49±0.20 83.17±0.18 83.17±0.18

QBGR S15_A 44.68±0.30 46.86±0.29 46.40±0.29 24.05±0.35 26.76±0.41 26.35±0.38 38.28±0.60 41.81±0.59 41.60±0.59
QBGR S16_A 43.44±0.28 45.27±0.27 45.09±0.28 22.85±0.37 23.90±0.37 23.67±0.36 42.19±0.46 43.74±0.46 43.70±0.47
QBGR S17_A 44.75±0.31 47.49±0.31 47.23±0.32 22.85±0.37 24.36±0.40 24.25±0.41 41.35±0.44 43.33±0.46 43.27±0.46
QBGR S18_A 46.88±0.25 49.29±0.29 48.91±0.29 25.41±0.37 26.52±0.36 26.29±0.37 44.60±0.60 47.26±0.59 47.11±0.59

QBGR S19 57.84±0.17 59.08±0.16 59.07±0.16 39.40±0.28 42.30±0.22 42.26±0.22 73.38±0.17 73.43±0.18 73.43±0.18
QBGR S15_I 56.94±0.26 57.70±0.25 57.66±0.25 42.96±0.34 45.96±0.35 45.88±0.35 69.78±0.18 70.58±0.20 70.57±0.20
QBGR S16_I 54.60±0.29 56.00±0.28 55.97±0.28 38.55±0.33 41.31±0.31 41.16±0.31 68.41±0.24 70.04±0.26 70.01±0.26
QBGR S17_I 55.79±0.29 57.30±0.29 57.25±0.29 41.39±0.32 43.70±0.35 43.64±0.33 68.60±0.20 69.74±0.20 69.73±0.20
QBGR S18_I 58.59±0.30 59.97±0.32 59.94±0.32 44.30±0.37 47.68±0.36 47.58±0.35 67.11±0.23 68.37±0.22 68.37±0.23

6DMG LR 7.91±0.06 7.78±0.07 7.78±0.07 4.02±0.07 3.90±0.06 3.90±0.06 61.53±0.25 63.87±0.26 63.87±0.26
JGU_Numbers RH 25.92±0.17 26.08±0.17 26.08±0.17 17.80±0.19 18.86±0.19 18.85±0.19 57.27±0.27 60.18±0.31 60.18±0.31

qCBF A 22.97±0.11 29.42±0.15 28.73±0.13 0.58±0.05 0.71±0.05 0.69±0.05 1.66±0.07 2.09±0.08 2.08±0.08

Tabelle 2.5: Klassifikation: Ergebnisse der inkrementellen Rotationen mit h = 3. Dargestellt sind
jeweils Mittelwert und Standard-Fehler des Klassifikations-Fehlers über 100 stratifizierte Auftei-
lungen des jeweiligen Datensatzes. Alle Werte sind in % auf zwei Nachkommastellen gerundet an-
gegeben. [Oben]: rtest = 0.1, [Mitte]: rtest = 0.5, [Unten]: rtest = 0.9.
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SENSORDATENFUSION

3.1 Einleitung: Transformation in gemeinsames Koordinatensystem

Wenn zwei Messreihen, die mit unterschiedlichen Sensoren gemessen wurden, fusioniert
werden sollen, müssen diese erst in ein gemeinsames Koordinatensystem gebracht wer-
den. Nehmen wir an, wir haben zwei Sensoren S A und SB . Diese seien zeitlich synchroni-
siert, so dass zu jedem Zeitpunkt ti ein Messwert S A(ti ) =: S A,i und ein Messwert SB (ti ) =:
SB ,i existiert. Diese Messwerte seien mit einer festen Frequenz aufgezeichnet. Nehmen wir
weiter an, dass die beiden Sensoren fest miteinander verbunden sind. Dies bedeutet, dass
es eine starre Transformation T ∈ SE(3) gibt, sodass gilt:

S A,i =T (SB ,i ), ∀i

Die Messwerte, welche die Position und Orientierung des jeweiligen Sensors im dreidimen-
sionalen Raum beschreiben, lassen sich – ebenso wie starre Transformationen T ∈ SE(3) –
als homogene 4×4-Matrizen darstellen. Somit gilt:

S A,i = T ·SB ,i , ∀i

mit S A,i ,SB ,i ,T ∈ SE(3). Der Punkt (·) ist hierbei die gewöhnliche Matrix-Multiplikation.
Diese Annahme setzt voraus, dass die beiden Sensoren fest miteinander verbunden sind.
Beispielsweise kann ein Sensor am unteren Arm direkt hinter dem Handgelenk befestigt
sein, der andere am oberen Ende des Unterarms, direkt vor dem Ellbogengelenk (verglei-
che Abb. 3.1). Sobald jedoch mindestens ein Gelenk zwischen den beiden Sensoren liegt,
z.B. ein Sensor am Unterarm, der andere am Oberarm, gilt die Annahme nicht mehr, dass
es eine feste starre Transformation gibt, die jeden Messpunkt des einen Sensors auf den
entsprechenden Messpunkt des anderen Sensors abbildet.

Bestehen die Sensorsysteme jeweils aus zwei Teilen („Sensor“ und „Marker“) wie es beim
Infrarot- bzw. Ultraschall-Tracking der Fall ist, ist diese Situation noch etwas komplizierter,
da es zwei Transformationen gibt: eine zwischen den „Sensoren“ und eine zwischen den
„Markern“ (siehe Abb. 3.2). Nehmen wir an, wir haben einen Messaufbau, bei dem zwei
Sensoren S A und SB (z.B. eine Infrarot-Kamera und ein Ultraschall-Mikrofon) die Posen
von jeweils einem Marker MA bzw. MB (z.B. Infrarot-LEDs und Ultraschall-Emitter) mit
fester Frequenz messen. Wir haben die Messwerte der Sensoren vorliegen und möchten
diese nun in einem einzigen Koordinatensystem darstellen. Hierzu müssen wir die Trans-
formationen T und S finden, die die Koordinatensysteme der Sensoren und der Marker in-
einander überführen. Die Beziehungen der jeweiligen Messgrößen lassen sich anschaulich
in einem kommutativen Diagramm darstellen (siehe Abb. 3.2). Wenn wir nun z.B. die Posen
MA,i |B des Markers MA im Koordinatensystem des Sensors SB darstellen wollen, haben wir
nun zwei Möglichkeiten.
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SD

SC

SB

SA

Abbildung 3.1: Beispiel für eine mögliche Positionierung der Sensoren. Die Sensoren S A und SB am
Unterarm (grün), sowie die Sensoren SC und SD am Oberarm (cyan) können jeweils über eine star-
re Transformation miteinander fusioniert werden. Durch das dazwischen liegende Ellbogengelenk
kann S A bzw. SB jeweils nicht mit SC oder SD fusioniert werden.

SensorA SensorB

MarkerA MarkerB

fest aufgestellt

fest verbunden

SA SB

Ai Bi

T

S
MA,i MB,i

Abbildung 3.2: [Links]: Schematischer Messaufbau mit zwei Sensoren und zwei Markern. [Rechts]:
Kommutatives Diagramm. Die Sensoren S A und SB (z.B. Infrarot-Kameras oder Ultraschall-
Mikrofone) messen die Posen der Marker MA und MB (z.B. Infrarot-LEDs oder Ultraschall-Emitter)
zum Zeitpunkt i . Ai ist die Pose des Markers MA , gemessen von Sensor S A zum Zeitpunkt i . Ana-
log ist Bi die Pose des Markers MB , gemessen von Sensor SB zum selben Zeitpunkt i . Die (starre)
Transformation T überführt das Koordinatensystem des Sensors SB in das des Sensors S A . Analog
dazu überführt die (starre) Transformation S das Koordinatensystem des Markers MB in das des
Markers MA . Die Posen Ai und Bi im jeweils eigenen Koordinatensystem werden von den Senso-
ren gemessen und bilden die gemessenen Zeitreihen. Gesucht sind die beiden Transformationen
S und T . Möchte man nun z.B. die Posen des Markers MA,i in das Koordinatensystem des Sensors
SB überführen, gibt es zwei Möglichkeiten: Entweder über T und Ai (orange-farbene Pfeile) oder
über Bi und S (blaue Pfeile). Beide Möglichkeiten repräsentieren MA,i relativ zu SB . Folglich gilt:
Ai ·T = S ·Bi ∀i .
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Wie aus der Abb. 3.2 ersichtlich gilt:

MA,i |B = Ai ·T

MA,i |B = S ·Bi

Gleichsetzen liefert:
Ai ·T = S ·Bi , ∀i (3.1)

Möchte man umgekehrt die Posen MB ,i |A des Markers MB im Koordinatensystem des Sen-
sors S A darstellen so gilt

MB ,i |A = S−1 · Ai

MB ,i |A = Bi ·T −1

Gleichsetzen liefert:

S−1 · Ai = Bi ·T −1 | ·T

⇔ S−1 · Ai ·T = Bi |S·
⇔ Ai ·T = S ·Bi

was zur selben Gleichung (3.1) führt. Gesucht sind nun die Transformationen S und T .

Es gilt also, folgendes Problem zu lösen: Gegeben zwei Zeitreihen

A = {A0, A1, . . . , An−1}, Ai ∈ SE(3) ∀i

B = {B0,B1, . . . ,Bn−1}, Bi ∈ SE(3) ∀i

Man finde zwei Transformationen S,T ∈ SE(3)(1), die Gleichung (3.1) erfüllen.

Unter der idealisierten Annahme, dass die Messdaten perfekt aufgenommen wurden und
keinerlei Störungen oder Rauschen aufweisen, lässt sich dieses Problem exakt lösen. Da
durch Sensoren aufgezeichnete Messwerte jedoch immer ein gewisses Rauschen aufwei-
sen und bei bestimmten Sensortypen auch noch andere Störungen hinzukommen (wie z.B.
die Drift bei Inertialsensoren), muss man die Fragestellung als (lineares) Optimierungspro-
blem auffassen:

Man bestimme S und T derart, dass gilt:

(S,T ) = argmin
(S,T )

n−1∑
i=0

d(Ai ·T,S ·Bi ) (3.2)

(1) Im allgemeinen Fall können S und T beliebige Matrizen ausR4×4 sein und beispielsweise noch eine Skalierung oder ei-
ne andere Transformation enthalten, allerdings beschränken wir uns bei diesem Problem auf starre Transformationen:
S,T ∈ SE(3).

128



3.1. EINLEITUNG: TRANSFORMATION IN GEMEINSAMES KOORDINATENSYSTEM

Hierbei ist d : SE(3)×SE(3) 7→R+
0 eine geeignet zu wählende Abstandsfunktion. Diese Pro-

blemstellung ist in der Robotik unter dem Namen „Hand-Eye Calibration“ bekannt. Hierzu
gibt es wieder verschiedene Ansätze (für eine Übersicht, siehe z.B. [34]). Grundsätzlich gibt
es die Problemstellung in der allgemeineren Form AX=YB mit zwei Transformationen X
und Y und in der speziellen Form AX=XB mit einer einzigen Transformation X . Die allge-
meine Form lässt sich jedoch wie folgt in die spezielle Form überführen:

Man betrachte hierzu zwei verschiedene Messwertpaare (Ai ,Bi ) und (Ak ,Bk ) mit i 6= k. Mit
Gleichung (3.1) erhalten wir folgendes Gleichungssystem:

(1) Ai ·T = S ·Bi |A−1
i ·

(2) Ak ·T = S ·Bk |A−1
k ·

(1) T = A−1
i ·S ·Bi

(2) T = A−1
k ·S ·Bk

(1) = (2) A−1
i ·S ·Bi = A−1

k ·S ·Bk |Ai ·
⇔ S ·Bi = Ai · A−1

k ·S ·Bk | ·B−1
k

⇔ S ·Bi ·B−1
k = Ai · A−1

k ·S

⇔ (Ai · A−1
k ) ·S = S · (Bi ·B−1

k )

Damit lässt sich S mit Hilfe von AX=XB bestimmen. Hier ist A′
i := (Ai · A−1

k ) und B ′
i :=

(Bi ·B−1
k ). Analog lässt sich das Gleichungssystem umformen, um T ebenfalls via AX=XB

zu bestimmen:

(1) Ai ·T = S ·Bi | ·B−1
i

(2) Ak ·T = S ·Bk | ·B−1
k

(1) S = Ai ·T ·B−1
i

(2) S = Ak ·T ·B−1
k

(1) = (2) Ai ·T ·B−1
i = Ak ·T ·B−1

k | ·Bi

⇔ Ai ·T = Ak ·T ·B−1
k ·Bi |A−1

k ·
⇔ (A−1

k · Ai ) ·T = T · (B−1
k ·Bi )

Dabei ist A′′
i := (A−1

k ·Ai ) und B ′′
i := (B−1

k ·Bi ). Eine günstige Wahl des Referenzposen-Paares
(Ak ,Bk ) wird später noch genauer untersucht.
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Betrachten wir nun das Optimierungsproblem AX=XB. Da es sich bei den Posen um starre
Transformationen handelt, gilt Ai ,Bi ∈ SE(3). Die Transformationsmatrix X muss im Allge-
meinen nicht zwingend eine starre Transformation sein. Dies wird jedoch als zusätzliche
Bedingung in der folgenden Herleitung gefordert. Wir nehmen an, dass die Konstituenten
Ai , Bi , X als homogene 4×4-Matrizen dargestellt sind(2):

AX = X B

⇔
(
ΘA ~tA

000 1

)(
ΘX ~tX

000 1

)
=

(
ΘX ~tX

000 1

)(
ΘB ~tB

000 1

)
⇔

(
ΘAΘX ΘA~tX +~tA

000 1

)
=

(
ΘXΘB ΘX~tB +~tX

000 1

)
Mit den jeweiligen Rotations-Anteilen Θi ∈ SO(3) und den Translations-Anteilen ~ti ∈ R3.
Für diese Anteile gelten also die folgenden Bestimmungs-Gleichungen:

ΘAΘX =ΘXΘB

für den Rotations-Anteil und
ΘA~tX +~tA =ΘX~tB +~tX

für den Translations-Anteil. Auf gleiche Weise gilt bei AX=YB für die beiden Anteile:

ΘAΘX =ΘY ΘB

für den Rotations-Anteil und
ΘA~tX +~tA =ΘY~tB +~tY

für den Translations-Anteil (siehe auch [34]).

Es wurden von verschiedenen Autoren insgesamt drei mögliche Ansätze für diese Problem-
stellung evaluiert: separierbare Lösungen, simultane Lösungen und iterative Lösungen. Die
Art der Lösungen unterscheidet sich darin, in welcher Reihenfolge der rotatorische und der
translatorische Anteil gelöst werden.

Bei der separierbaren Lösung wird zuerst der rotatorische Anteil bestimmt und anschlie-
ßend verwendet, um damit den translatorischen Anteil zu bestimmen. Ein solches Verfah-
ren wurde ursprünglich von Shiu und Ahmad in [36] vorgeschlagen. Effizientere Methoden
werden z.B. von Tsai und Lenz in [37] oder auch von Park und Martin in [38] beschrieben.
Die Methode von Park und Martin berücksichtigt hierbei die Neben-Bedingung, dass die
gefundene Lösung eine starre Transformation ist und wird weiter unten näher erläutert.

(2) Man kann auch eine Repräsentation in Form von Quaternionen oder dualen Quaternionen wählen (siehe z.B. [35]).
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Beim simultanen Lösungsansatz werden rotatorischer und translatorischer Anteil gleich-
zeitig bestimmt, wie z.B. von Chen in [39] beschrieben. Daniilidis und Bayro-Corrochano
zeigen in [40] einen Lösungsansatz mit Hilfe von dualen Quaternionen.

Beim iterativen Ansatz wird zunächst wie im ersten Fall der rotatorische Anteil bestimmt
und dieser dann verwendet, um den translatorischen Anteil auszurechnen. Diese Ergeb-
nisse werden dann als Startwerte für ein Iterationsverfahren verwendet, um in weiteren
Iterationen die Lösungen Schritt für Schritt zu verbessern. Ein solches Verfahren wird z.B.
in [41] von Zhuang und Shiu vorgestellt und untersucht.

3.2 Lösungsansatz via AX=XB

Das von uns verwendete Verfahren ist das von Park und Martin in [38] beschriebene se-
parierbare Lösungsverfahren. Hierbei wird das Problem AX=XB gelöst unter der Nebenbe-
dingung, dass X ∈ SE(3) ist, also eine starre Transformation beschreibt. Das Problem wird
dabei wie folgt formuliert:

Gegeben Ai und Bi mit i ∈ {0, . . . ,n − 1} und Ai ,Bi ∈ SE(3)∀i . Finde ein X ∈ SE(3), wel-

ches das Funktional η=
n−1∑
i=0

d(Ai ·X , X ·Bi ) minimiert. d : SE(3)×SE(3) 7→R+
0 ist hierbei ein

geeignet zu wählendes Abstandsmaß auf der Euklidischen Gruppe. Für das im Folgenden
beschriebene Lösungsverfahren wird der Logarithmus von Rotationsmatrizen benötigt:

Definition 26: Matrix-Logarithmus

Sei Θ ∈ SO(3) eine Rotationsmatrix mit Spur Tr(Θ) 6= −1. Dann ist ihr Logarithmus defi-
niert als:

log(Θ) := φ
2sinφ

(
Θ−Θ>)

mit φ= arccos
(

Tr(Θ)−1
2

)

Dies ist eine schiefsymmetrische Matrix, welche die Komponenten des Drehvektors ~ω ent-
hält:

~ω=
ω1

ω2

ω3

 log(Θ) =: [ω] =
 0 −ω3 ω2

ω3 0 −ω1

−ω2 ω1 0

 (3.3)

Für das Abstandsmaß d(·) schlagen Park et al. folgendes vor:

Sind A = (ΘA,~tA) und B = (ΘB ,~tB ) zwei gegebene Posen (Elemente aus SE(3)), dann wähle

d 2(A,B) = ‖ log(Θ>
AΘB )‖2 +‖~tB −~tA‖2 (3.4)
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mit der Euklidischen (L2
2-)Norm ‖~x‖2

2 = ‖(x1, x2, x3)>‖2
2 = x2

1 + x2
2 + x2

3 bei den Vektor-wer-

tigen Ausdrücken, bzw. Frobenius-Norm ‖Θ‖2 = ‖Θ‖2
F =

3∑
i=1

3∑
j=1

θ2
i , j bei den Matrix-werti-

gen Ausdrücken. Der erste Term beschreibt dabei den Winkelabstand zwischen den Posen,
während der zweite Term den räumlichen Abstand der Posen darstellt. Dieses Abstands-
maß ist außerdem invariant unter der Wirkung einer starren Transformation von links:

d(A,B) = d(T ·A,T ·B) ∀A,B ,T ∈ SE(3)

Beweis 3

Seien A =
(
ΘA ~tA

000 1

)
, B =

(
ΘB ~tB

000 1

)
und T =

(
ΘT ~tT

000 1

)
starre Transformationen

(A,B ,T ∈ SE(3)). Damit ist

T ·A =
(
ΘTΘA ΘT~tA +~tT

000 1

)
und analog T ·B =

(
ΘTΘB ΘT~tB +~tT

000 1

)
Für den Rotationsanteil gilt:

ΘA 7→ΘTΘA bzw. ΘB 7→ΘTΘB

Für den Translationsanteil gilt:

~tA 7→ΘT~tA +~tT bzw. ~tB 7→ΘT~tB +~tT

Nach Gleichung (3.4) ist dann:

d 2(T ·A,T ·B) = ‖ log
(
(ΘTΘA)>(ΘTΘB )

)‖2 +‖(ΘT~tB +~tT )− (ΘT~tA +~tT )‖2

= ‖ log
(
Θ>

AΘ
>
TΘTΘB

)‖2 +‖ΘT~tB +~tT −ΘT~tA −~tT ‖2

= ‖ log
(
Θ>

A (Θ>
TΘT )ΘB

)‖2 +‖ΘT (~tB −~tA)‖2

= ‖ log
(
Θ>

A (1)ΘB
)‖2 +‖ΘT (~tB −~tA)‖2

= ‖ log
(
Θ>

AΘB
)‖2 +‖~tB −~tA‖2

= d 2(A,B) �

Hierbei wurde zum einen die Orthogonalität der Drehmatrizen verwendet:
Θ>Θ=ΘΘ> =1 ∀Θ ∈ SO(3). Des Weiteren wurde verwendet, dass die Länge eines Vektors
invariant unter Drehungen ist, also dass gilt: ‖~t‖ = ‖Θ~t‖ ∀Θ ∈ SO(3),~t ∈R3.

Park et al. führen das Problem ΘAΘX = ΘXΘB mittels der Theorie der Lie-Algebra durch
logarithmisches Mapping auf die Form ΘX [β] = [α] mit [α] = log(ΘA) und [β] = log(ΘB )
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zurück. In dieser Darstellung gilt es zunächst ein ΘX ∈ SO(3) zu bestimmen, welches das
Funktional

ηrot :=
n−1∑
i=0

‖ΘX
~βi −~αi‖2

minimiert. Hierbei ist~αi die aus dem Logarithmus log(ΘA,i ) = [ωA,i ] konstruierte Drehach-
se. Entsprechend wird die Drehachse ~βi aus dem Logarithmus log(ΘB ,i ) = [ωB ,i ] konstruiert
(siehe Gleichung (3.3)). Eine explizite Lösung für die Rotation ΘX ist dann gegeben durch
([42],[38]):

ΘX = (M>M)−1/2M> (3.5)

mit M =
n−1∑
i=0

~βi~α
>
i . Die Wurzel (·)1/2 ist hierbei die symmetrische, positiv definite Quadrat-

wurzel, welche beispielsweise mit Hilfe einer Singulärwert-Zerlegung bestimmt werden
kann. Diese Lösung des rotatorischen Anteils wird dann verwendet, um im nächsten Schritt
die Translation~tX zu bestimmen, welche das folgende Funktional minimiert:

ηtrans :=
n−1∑
i=0

‖(ΘA,i −1)~tX −ΘX~tB ,i +~tA,i‖2 =
n−1∑
i=0

‖(1−ΘA,i )~tX − (~tA,i −ΘX~tB ,i )‖2

Eine Standard-Least-Squares-Lösung hierfür ist ([42],[38]):

~tX = (C>C )−1C>d

mit C =


1−ΘA,0

1−ΘA,1
...

1−ΘA,n−1

 und d =


~tA,0 −ΘX~tB ,0
~tA,1 −ΘX~tB ,1

...
~tA,n−1 −ΘX~tB ,n−1

.

Dieses Verfahren hat gegenüber anderen Lösungsverfahren für das AX=XB-Problem den
Vorteil, dass die Lösung X per Konstruktion eine starre Transformation ist (X = (ΘX ,~tX ) ∈
SE(3) mitΘX ∈ SO(3) und~tX ∈R3). Außerdem ist die Lösung für den Rotations-Anteil unab-
hängig vom Translations-Anteil und damit auch von der Wahl dessen physikalischer Mess-
einheit (mm, cm, m, inch, etc.), was bei simultanen und iterativen Lösungsansätzen im
Allgemeinen nicht der Fall ist.

3.2.1 Wahl des Referenz-Posenpaares

Wie bereits am Anfang dieses Abschnitts beschrieben, muss das eigentliche Problem (Glei-
chung (3.1)) erst durch Multiplikation jedes Posenpaares mit der Inversen eines Referenz-
Posenpaares in die Form AX=XB gebracht werden. Je nachdem, ob die Multiplikation mit
dem Referenz-Posenpaar von rechts oder von links erfolgt, lässt sich die Transformations-
Matrix S oder T bestimmen. S lässt sich durch Multiplikation von rechts bestimmen:

Ai 7→ A′
i := Ai · A−1

ref und Bi 7→ B ′
i := Bi ·B−1

ref
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Damit gilt (wie weiter oben bereits hergeleitet):

A′
i ·S = S ·B ′

i

Analog lässt sich T durch Multiplikation von links bestimmen:

Ai 7→ A′′
i := A−1

ref · Ai und Bi 7→ B ′′
i := B−1

ref ·Bi

Dies führt dann zu:
A′′

i ·T = T ·B ′′
i

Die Transformation der einen Zeitreihe in das Koordinatensystem der anderen erfolgt nun
folgendermaßen. B |A ist dabei die Zeitreihe B , die in das Koordinatensystem von A trans-
formiert wurde. Analog bezeichnet A|B die Zeitreihe A, transformiert in das Koordinaten-
system von B :

Bi |A = S ·Bi ·T −1 (3.6)

Ai |B = S−1 · Ai ·T (3.7)

Bei einer idealen Messung ohne Fehler und ohne Rauschen wäre dann Ai = Bi |A ∀i und
Bi = Ai |B ∀i . Bei der Wahl des Referenzposen-Paares gibt es verschiedene Möglichkeiten.
Die einfachste Möglichkeit ist es, wenn man sich ein beliebiges Posenpaar (Aref,Bref) :=
(Ak ,Bk ) mit 0 ≤ k ≤ n −1 der Zeitreihen Ai und Bi heraussucht. Wären die Posen alle per-
fekt und ohne jegliches Rauschen gemessen, wäre die Lösung unabhängig von der Wahl
des Referenzposen-Paares. Dies ist jedoch bei realen Messdaten nicht der Fall. Wenn das
gewählte Referenzposen-Paar durch Rauschen oder Sensordrift fehlerhaft gemessen wur-
de, dann pflanzt sich dieser Fehler natürlich auch in den transformierten Zeitreihen A′

i und
B ′

i (bzw. A′′
i und B ′′

i ) fort. Wenn im schlimmsten Falle sogar ein Messausfall oder Messaus-
reißer als Referenz gewählt wird, dann ist die komplette Rechnung unbrauchbar.

Festes Referenz-Posenpaar

Eine einfache Möglichkeit, dieses Problem zu umgehen ist es, die Rechnung mit jedem Po-
senpaar als Referenz durchzuführen. Damit lässt sich die beste Referenzpose bestimmen,
allerdings wächst der Rechenzeit-Aufwand dabei linear mit der Länge der Zeitreihen, da
das AX=XB-Lösungsverfahren für jedes Referenzposen-Paar (Aref,Bref) ∈ {(Ai ,Bi )∀i } durch-
geführt werden muss.

„Gemitteltes“ Referenz-Posenpaar

Eine andere Möglichkeit, eine Referenzpose zu wählen, wäre eine Art „mittlere Pose“. Wäh-
rend der Mittelwert für den translatorischen Anteil~t ∈R3 mit

~̄tk,k+p := 1
p+1

k+p∑
i=k

~ti
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wohldefiniert ist, muss man sich für die „mittlere“ Rotation eine sinnvolle Definition über-
legen. Dies ist beispielsweise mit Hilfe von Quaternionen q ∈ H möglich. Auch hier lässt
sich der „Mittelwert“ definieren:

q̄k,k+p := 1
p+1

k+p∑
i=k

qi

Man muss hierbei jedoch beachten, dass alle Quaternionen auf der gleichen Hemisphä-
re im R4 liegen. Durch die Antipodalität beschreiben q und −q dieselbe Drehung, würden
sich aber bei einer einfachen Mittelung gegenseitig aufheben. Man kann dieses Problem
jedoch einfach wie folgt beheben:

Man betrachte dazu das Skalarprodukt zwischen zwei Quaternionen qi , q j ∈H:

〈qi |q j 〉 :=
3∑

µ=0
qi ,µ ·q j ,µ

Möchte man nun erzwingen, dass die Quaternionen, über die gemittelt wird, auf der glei-
chen Hemisphäre liegen, dann muss man bei der Wahl des Vorzeichens (qi oder −qi ) je-
weils beachten, dass als Drehwinkel zwischen dem Quaternion qi und einem beliebig aus-
gewählten Referenzquaternion qr ∈ {qk , qk+1, . . . , qk+p } immer der kleinere gewählt wird.
Mit anderen Worten, muss das Skalarprodukt 〈qr|qi 〉 stets ≥ 0 sein. Damit ergibt sich für
die Wahl des Vorzeichens von qi folgende Vorschrift (Für eine anschauliche Darstellung
siehe Abb. 3.3.):

qi 7→
{
−qi wenn 〈qr|qi 〉 < 0

qi wenn 〈qr|qi 〉 ≥ 0
k ≤ i ≤ k +p

Damit lässt sich als Referenzpose eine „mittlere“ Pose Aref = Āk,k+p := (q̄k,k+p ,~̄tk,k+p ) be-
stimmen.

Hierzu muss jedoch ein Ausschnitt der Zeitreihen gewählt werden, an dem die Bewegung
sehr langsam erfolgt. Idealerweise müsste sogar ein Stillstand in der Bewegung vorhanden
sein. Dies kann z.B. ganz am Anfang einer Bewegungsmessung erfolgen. Voraussetzung ist
dabei allerdings, dass die Messung eine solche Phase aufweist, was eine starke Einschrän-
kung darstellt. Man müsste z.B. die Messung kalibrieren, indem man am Anfang für ein
paar Sekunden eine Ruheposition einnimmt. Da dies im Allgemeinen nicht der Fall ist wer-
den wir diesen Ansatz nicht weiter verfolgen.

Variables Referenz-Posenpaar

Eine weitere Möglichkeit ist es, jeweils die (h-ten) nächsten Nachbar-Posen als Referenz-
posen-Paar zu nehmen: (Aref,i ,Bref,i ) := (Ai+h ,Bi+h), 0 ≤ i ≤ n −h −1. Damit ist keine Ab-
hängigkeit von der Wahl einer festen Referenzpose mehr gegeben. Durch die Multiplikation
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qr

q

-q

α

β

Abbildung 3.3: Antipodalität der Quaternionen (Darstellung auf der Einheitssphäre im R4): q und
−q beschreiben dieselbe Drehung. Durch die Wahl des Vorzeichens über das Skalarprodukt 〈q |qr〉 ≥
0 wird das Quaternion ausgewählt, welches den kleineren Winkel mit dem Referenzquaternion qr

einschließt. In diesem Beispiel wäre dies das Quaternion q mit positivem Vorzeichen.

mit der Inversen der jeweiligen Nachbarpose erhält man die jeweilige inkrementelle Rotati-
on, die die Orientierung in einem Zeitpunkt zur Orientierung im h-ten nächsten Zeitpunkt
überführt. Gleiches gilt auch für den translatorischen Anteil. Dieses Verfahren ist zwar un-
abhängig von der Wahl eines festen Referenzposen-Paares, hat dafür jedoch einen ande-
ren, entscheidenden Nachteil. Wenn die Bewegung im Vergleich zur Messfrequenz relativ
langsam verläuft, ist die inkrementelle Zeitreihe sehr „klein“. Dies bedeutet, dass die Ele-
mente A′

i ≈14×4, sowie B ′
i ≈14×4 sind. Damit entartet das Problem A′ ·X = X ·B ′ zu X ≈ X ,

welches für jedes beliebige X ∈ R4×4 trivial erfüllt ist. Deshalb können S und T in diesem
Falle nicht mehr korrekt berechnet werden. Aus diesem Grunde muss der Parameter h hin-
reichend groß gewählt werden, damit dieser Fall nicht eintritt. Dadurch werden jedoch die
Zeitreihen um h Elemente verkürzt. Um den optimalen Wert für h zu bestimmen, muss also
wieder jeder Wert von 1 ≤ h ≤ hmax untersucht werden. Dazu sollte hmax als fester prozen-
tualer Anteil der Zeitreihen-Länge gewählt werden. Damit wächst die benötigte Rechenzeit
allerdings auch hier wieder linear mit der Länge der Zeitreihen.

3.3 Lösungsansatz via Quaternion-AX=YB

Will schlägt in seiner Dissertation [43] ein weiteres Verfahren vor, welches AX=YB direkt
löst. Es handelt sich hierbei um eine modifizierte Variante des ursprünglich von Zhuang
et al. in [44] vorgeschlagenen Algorithmus, welcher allerdings die Antipodalität der Qua-
ternionen mit berücksichtigt. Auch hier wird die Nebenbedingung eingehalten, dass X ,Y ∈
SE(3), die Transformationen X und Y also jeweils starre Transformationen sind. Dabei wird
das folgende Funktional in zwei Schritten gelöst:

η= l
n−1∑
i=0

(ϕ(ΘA,iΘX ,ΘY ΘB ,i ))2 +
n−1∑
i=0

‖ΘA,i~tX +~tA,i − (ΘY~tB ,i +~tY )‖2 (3.8)
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Die Funktion ϕ : SO(3)×SO(3) 7→ [0,π] ⊂ R, (Θ1,Θ2) 7→ arccos
(

Tr(Θ>
1 Θ2)−1
2

)
im ersten Sum-

manden beschreibt dabei den relativen Drehwinkel zwischen den durch Θ1 und Θ2 reprä-
sentierten Rotationen. Der Ausdruck ‖·‖2 im zweiten Summanden ist die gewöhnliche Eu-
klidische L2

2-Norm auf R3. l ∈ R+ ist ein beliebig zu wählender Skalierungsfaktor zwischen
rotatorischem und translatorischem Anteil.

Es handelt sich auch hier um ein separierbares Verfahren, welches zuerst den rotatorischen
Anteil löst, indem der erste Summand des obigen Funktionals (3.8) minimiert wird. Die ge-
fundene Lösung (ΘY ) wird anschließend verwendet, um damit den translatorischen Anteil
zu lösen, indem der zweite Summand minimiert wird. Aus diesem Grunde spielt auch der
Skalierungsfaktor l für die Optimierung keine Rolle, da die Minimums-Lösung des rotato-
rischen Anteils unabhängig von einem Vorfaktor ist. Da der translatorische Anteil anschlie-
ßend getrennt gelöst wird, ist dieser ebenfalls unabhängig von l .

Um den rotatorischen Anteil zu lösen, wird der Ausdruck

ΘA,iΘX =ΘY ΘB ,i ⇔ΘB ,i =Θ>
Y ΘA,iΘX mit ΘA,i ,ΘB ,i ,ΘX ,ΘY ∈ SO(3) (3.9)

wie folgt mit Hilfe von Quaternionen ausgedrückt:

qB ,i = q∗
Y ∗qA,i ∗qX mit qA,i , qB ,i , qX , qY ∈H1 (3.10)

Wenn man nun die Quaternionen-Produkte (∗) auf der rechten Seite von Gleichung (3.10)
ausrechnet und die Komponenten entsprechend umsortiert, so lässt sich dieser Ausdruck
wie folgt darstellen [43]:

bi = M ·ai mit ai ,bi ∈R4, M ∈ SO(4) (3.11)

Hierbei sind ai und bi die Quaternionen qA,i bzw. qB ,i aus Gleichung (3.10), interpretiert
als Vektoren im R4. Für die aus den Komponenten von qX und qY konstruierte Matrix M
gilt: M>·M = M ·M> =1, sowie det(M) =+1. Es handelt sich hierbei also um eine 4×4-Ro-
tationsmatrix M ∈ SO(4), die die Quaternionen aus der Zeitreihe A auf die Quaternionen
aus der Zeitreihe B rotiert [43].

Eine Least-Squares-Lösung für die Matrix M aus Gleichung (3.11) lässt sich nun mit Hil-

fe einer Singulärwert-Zerlegung der Matrix C =
n−1∑
i=0

ai ·b>
i bestimmen und damit auch die

Quaternionen qX und qY aus Gleichung (3.10), aus deren Komponenten die Matrix M be-
steht:

qX = MX

‖MX ‖
mit MX :=


M00 +M11 +M22 +M33

(M32 −M23)+ (M01 −M10)
(M13 −M31)+ (M02 −M20)
(M21 −M12)+ (M03 −M30)

 ∈R4
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qY = MY

‖MY ‖
mit MY :=


M00 +M11 +M22 +M33

(M32 −M23)− (M01 −M10)
(M13 −M31)− (M02 −M20)
(M21 −M12)− (M03 −M30)

 ∈R4

Hierbei gibt es jedoch folgenden Sonderfall zu beachten: Ist die Spur der Matrix M , Tr(M) =
0, so können qX und qY nicht direkt aus M bestimmt werden. Man kann in diesem Falle
jedoch eine Matrix P finden, welche aus den Komponenten zweier Basis-Quaternionen
qu , qv ∈ {(1,0,0,0)>, (0,1,0,0)>, (0,0,1,0)>, (0,0,0,1)>} konstruiert wird, mit Tr(P · M) 6= 0.
Aus der Matrix P · M lassen sich dann die Quaternionen q ′

X = qu ∗ qX und q ′
Y = qv ∗ qY

und daraus schließlich qX = q∗
u ∗q ′

X und qY = q∗
v ∗q ′

Y rekonstruieren. Für weitere Details
siehe [43].

Da dieser Algorithmus – geometrisch interpretiert – die Rotations-Quaternionen qA,i aus
der Zeitreihe A (interpretiert als Vektoren im R4 ) auf die Rotations-Quaternionen qB ,i der
Zeitreihe B (ebenfalls interpretiert als Vektoren im R4) rotiert, spielt es eine entscheidende
Rolle, welches gegenseitige Vorzeichen qA,i und qB ,i jeweils haben. Aufgrund der Antipo-
dalität können die Rotations-Quaternionen der Zeitreihen A und B jedoch beliebig geflippt
sein, da zwei Quaternionen q und −q jeweils dieselbe Rotation beschreiben.

Um für zwei Zeitreihen der Länge n nicht alle 2n−1 relevanten(3) Flipping-Konfiguratio-
nen ausprobieren zu müssen, schlägt Will folgenden RANSAC-Ansatz [45] vor. Darin wird
für 4 zufällig ausgewählte Quaternionen-Paare eine (vorläufige) Matrix M jeweils für jede
der 8 relevanten Flipping-Konfigurationen dieser 4 zufällig gewählten Quaternionen-Paare
bestimmt. Erfüllt eine davon das Kriterium |cos(αi )| = |b>

i M · ai | > c für ein geeignet zu
wählendes c ∈ (0,1), ∀i (αi ist hierbei der Winkel zwischen bi und M ·ai ), so wird mit Hil-
fe dieser vorläufigen Rotationsmatrix M die Flipping-Konfiguration der Quaternionen aus
den Zeitreihen A und B bestimmt. (Sollte das Kriterium für keine der 8 M-Matrizen erfüllt
sein, werden 4 neue Quaternionen-Paare zufällig ausgewählt und das Verfahren mit diesen
wiederholt.) Mit einer gefundenen Matrix M , die das Kriterium erfüllt, wird nun wie folgt
die Flipping-Konfiguration bestimmt:

ai 7→
{
−ai wenn cos(αi ) = b>

i M ·ai <−c

ai sonst
0 ≤ i ≤ n −1

Mit Hilfe dieser Flipping-Konfiguration wird dann die „exakte“ Matrix M unter Berücksich-
tigung aller ai und bi mit 0 ≤ i ≤ n −1 bestimmt und damit die Quaternionen qX und qY

berechnet (siehe oben).
(3) Bei n Quaternionen-Paaren qA,i und qB ,i gibt es insgesamt 4n Flipping-Konfigurationen. Da jedoch nur das relative

Vorzeichen zwischen jeweils zwei Quaternionen von Interesse ist, gibt es für jedes Quaternionen-Paar nur 2 statt 4
relevante Flipping-Konfigurationen. Alle qA,i oder alle qB ,i zu flippen kann jedoch auch durch eine Rotation im R4

kompensiert werden, da (−1) ∈ SO(4). Deswegen gibt es bei n Quaternionen-Paaren nur 2n−1 relevante Flipping-Kon-
figurationen.
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Mittels der gefundenen Quaternionen qX und qY lassen sich die Rotations-Matrizen ΘX

undΘY aus Gleichung (3.9) bestimmen. Damit ist der rotatorische Anteil des Problems ge-
löst.

Der translatorische Anteil des Problems wird anschließend gelöst, indem der Ausdruck

ηtrans :=

∥∥∥∥∥∥∥∥∥


ΘA,0 −1
ΘA,1 −1

...
...

ΘA,n−1 −1

 ·
(
~tX
~tY

)
−


ΘY~tB ,0 −~tA,0

ΘY~tB ,1 −~tA,1
...

ΘY~tB ,n−1 −~tA,n−1


∥∥∥∥∥∥∥∥∥

2

bezüglich der Translations-Vektoren~tX und~tY minimiert wird. Dies ist ein aus der Numerik
wohlbekanntes Problem, welches sich mittels QR- oder Singulärwert-Zerlegung der Matrix
auf der linken Seite lösen lässt (siehe z.B. [46]).

Die vorangehend beschriebenen Verfahren wurden auf sehr vielfältigen Daten, die sehr un-
terschiedlichen Anwendungs-Szenarien entsprechen, getestet und analysiert (siehe kom-
mender Abschnitt). Dabei wurde eine relativ rauscharme Messreihe, die mit zwei unter-
schiedlichen Sensortypen aufgezeichnet wurde und im Kontrast dazu verschiedene Mess-
reihen einer Motorbewegung, die sehr großes Rauschen aufweisen, untersucht. Daneben
wurden noch künstlich erzeugte Datensätze verwendet, bei denen der Rausch-Anteil künst-
lich generiert wird und dadurch frei wählbar ist. Damit lässt sich die Robustheit der oben
beschriebenen Sensordaten-Fusions-Verfahren gegenüber Sensor-Rauschen genau studie-
ren.
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3.4 Ergebnisse

3.4.1 Ergebnisse: künstliche Datensätze

Um die beiden vorangehend beschriebenen Algorithmen miteinander vergleichen zu kön-
nen, wurden diese auf künstlich erzeugten Datensätzen getestet. Hierzu wurden alle 2003
Shapes des JGU_Numbers-Datensatzes, sowie 5613(4) Shapes des 6DMG-Datensatzes (sie-
he Kapitel 1) verwendet, um auf folgende Weise künstliche AX=YB-Daten daraus zu erzeu-
gen. Bei diesen beiden Datensätzen liegen die Bewegungen als vollständige 6-DoF-Posen
vor, auch wenn bei der Klassifikation im vorangehenden Kapitel lediglich die Rotations-An-
teile der Messdaten verwendet wurden. Für jedes Shape wurden zufällig zwei Transforma-
tionen S,T ∈ SE(3) generiert. Dazu wurde eine im Raum zufällig orientierte, normierte Ro-
tations-Achse~r ∈R3,‖~r‖ = 1 gewählt und ein zufällig uniform im Intervall von ϕ ∈ [−π,+π]
gewählter Winkel verwendet, um damit ein Rotations-Quaternion q = (cos(ϕ2 ),sin(ϕ2 ) ·~r ))>

zu konstruieren, aus welchem dann eine Rotations-Matrix Θ berechnet wurde. Der trans-
latorische Anteil ~t = (tx , ty , tz)> ∈ R3 wurde erzeugt, indem jede Komponente ti zufällig
uniform aus dem Intervall [−100mm,+100mm] gewählt wurde. Aus der Rotations-Matrix
Θ und dem Translations-Vektor~t wurde dann schließlich eine homogene 4×4-Matrix kon-
struiert. Die auf diese Weise zufällig erzeugten Transformationen S und T wurden dann
verwendet, um aus den Posen der JGU_Numbers- bzw. 6DMG-Zeitreihen Ai , die trans-
formierten Zeitreihen Bi := S−1 · Ai · T zu erzeugen. Anschließend wurden jeweils beide
Zeitreihen Ai und Bi mit zufällig erzeugtem Rauschen – sowohl im rotatorischen, als auch
im translatorischen Anteil – versehen. Dazu wurden für jeden einzelnen Zeitpunkt wie-
der je zwei zufällige starre Transformationen Qi ,Ri ∈ SE(3) erzeugt und die Zeitreihen da-
mit „gestört“: A′

i := Qi · Ai und B ′
i := Ri ·Bi . Das translatorische Rauschen spielte hierbei

keine allzu große Rolle und wurde für jede der drei Raum-Komponenten auf das Inter-
vall [−10mm,+10mm] beschränkt. Dies entspricht ca. 5% der mittleren räumlichen Aus-
dehnung der JGU_Numbers-Shapes. Bei den 6DMG-Shapes entspricht dies in etwa 2% der
mittleren räumlichen Ausdehnung. Um die Auswirkungen des rotatorischen Rauschens zu
untersuchen, wurde der maximale Störungs-Winkel des rotatorischen Anteils im Bereich
von ϕnoise,max ∈ [0◦,20◦] in Schritten von jeweils 1◦ durchgefahren. Dies bedeutet, dass der
Winkel des rotatorischen Rauschens ϕnoise jeweils zufällig uniform aus dem Intervall von
ϕnoise ∈ [−ϕnoise,max,+ϕnoise,max] gewählt wurde.

Um die Ergebnisse miteinander vergleichen zu können, benötigt man ein Abstandsmaß
zwischen den beiden Zeitreihen. Da beide vorgestellten Verfahren den rotatorischen und
den translatorischen Anteil getrennt voneinander lösen und es des Weiteren auch physika-

(4) Bei 2 der insgesamt 5615 Shapes des 6DMG-Datensatzes konnte bei der Lösung via AX=XB die Wurzel aus der
Matrix M in Gleichung (3.5) nicht ausgewertet werden werden. Dieser Fall tritt auf wenn die Matrix, deren
Wurzel berechnet werden soll, entweder nicht invertierbar ist oder reelle negative Eigenwerte besitzt (siehe htt-
ps://eigen.tuxfamily.org/dox/unsupported/group__MatrixFunctions__Module.html#matrixbase_sqrt). Diese beiden
Shapes wurden deshalb nicht verwendet.
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lisch nicht sinnvoll ist, eine Summe aus einer Rotation und einer Translation (so etwas wie:
mm + ◦) zu definieren, werden im Folgenden rotatorischer und translatorischer Anteil auch
getrennt betrachtet. Hierzu werden der mittlere Rotations-Fehler und der mittlere Transla-
tions-Fehler wie folgt definiert:

Definition 27: mittlerer Rotations-Fehler und mittlerer Translations-Fehler

Seien A = {Ai } mit Ai = (ΘA,i ,~tA,i ) und B = {Bi } mit Bi = (ΘB ,i ,~tB ,i ) zwei gleich
lange Zeitreihen der Länge |A| = |B | = n bestehend aus starren Transformationen
(Ai ,Bi ∈ SE(3)). Seien ferner S = (ΘS ,~tS) und T = (ΘT ,~tT ) zwei starre Transformationen
(S,T ∈ SE(3)), sodass Ai ·T ≈ S ·Bi ∀i . Hierbei bezeichnet jeweils Θ ∈ SO(3) Rotations-
Matrizen und~t ∈R3 Translations-Vektoren.

Der mittlere∗) Rotations-Fehler der Transformationen S und T ist nun definiert als:

εrot(A,B ,S,T ) :=
√√√√ 1

n

n−1∑
i=0

(ϕ(ΘA,iΘT ,ΘSΘB ,i ))2

mit

ϕ : SO(3)×SO(3) 7→ [0,π], (Θ1,Θ2) 7→ arccos

(
Tr(Θ>

1 Θ2)−1

2

)
und der mittlere∗) Translations-Fehler als:

εtrans(A,B ,S,T ) :=
√√√√ 1

n

n−1∑
i=0

‖ΘA,i~tT +~tA,i − (ΘS~tB ,i +~tS)‖2

∗) Es handelt sich hierbei um den Mittelwert des jeweiligen Fehlers über alle Posenpaare
(Ai ,Bi ) der beiden Zeitreihen.

Es wurden die folgenden 3 Verfahren(5) miteinander verglichen:

■ AX=XB mit festem Referenz-Posenpaar

■ AX=XB mit variablem Referenz-Posenpaar

■ Quaternion-AX=YB

Die ersten beiden entsprechen dem von Park und Martin [38] vorgeschlagenen Verfahren.
Im ersten Falle wurde jeweils ein Posenpaar als feste Referenz für alle Zeitpunkte gewählt.
Dazu wurden alle Paare (Aref,Bref) := (Ak ,Bk ), 0 ≤ k ≤ n − 1 getestet und das ausgewählt,
welches das beste Ergebnis (im Sinne des kleinsten Abstandes) lieferte. Im zweiten Falle
wurde das jeweils h-te nächste Nachbar-Posenpaar (Aref,i,Bref,i) := (Ai+h ,Bi+h), 0 ≤ h ≤ n

3
(5) Genauer: 2 Varianten des Verfahrens via AX=XB und das Verfahren via Quaternion-AX=YB
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verwendet. Auch hier wurden alle Werte von 0 ≤ h ≤ n
3 getestet und das ausgewählt, wel-

ches den kleinsten Abstand lieferte. Als Abstands-Maß zur Bewertung der Ergebnisse bei
der jeweiligen Parameterwahl diente hier (ausnahmsweise) einfach die Summe des mitt-
leren Rotations-Fehlers und des mittleren Translations-Fehlers gemäß Definition 27. Das
dritte Verfahren, welches wir als „Quaternion-AX=YB“ bezeichnen wollen, ist der von Will
[43] vorgeschlagene Ansatz.

Die Ergebnisse sind in Abb. 3.4 und 3.5 dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass das
Quaternion-AX=YB-Verfahren dem AX=XB-Verfahren überlegen ist. Die Abhängigkeit von
einem Referenz-Posenpaar – sowohl von einem festen, als auch von einem variablen – ver-
schlechtert die Ergebnisse deutlich. Im Idealfall „perfekt“ (ohne Rauschen, Sensor-Drift
oder andere Störungen) gemessener Daten wäre das Ergebnis unabhängig von der Wahl
des Referenz-Posenpaares. Da reale Messdaten jedoch immer von Rauschen betroffen sind,
tritt dieser Fall in der Realität nicht ein. Dies wurde durch die „Störung“ der künstlich ge-
nerierten Zeitreihen mit einer zufälligen Rotation und Translation an jedem Zeitpunkt si-
muliert. Da beide Verfahren zuerst das rotatorische Problem lösen und mit der dort ge-
fundenen Lösung den translatorischen Anteil berechnen, ist letzterer von der Fehler-Fort-
pflanzung betroffen: Ein Fehler in der zuvor bestimmten Rotation wirkt sich anschließend
auf die Bestimmung der Translation aus. Aus diesem Grund wirkt sich ein Rauschen des
translatorischen Anteils der Posen nicht so gravierend auf die Ergebnisse aus, wie ein Rau-
schen des rotatorischen Anteils. Je stärker das Rauschen der gesamten Zeitreihen, desto
stärker wirkt sich dies natürlich auch auf die gewählten Referenz-Posen aus. Da das Qua-
ternion-AX=YB-Verfahren unabhängig von einem Referenz-Posenpaar arbeitet, ist es auch
deutlich robuster gegen Sensor-Rauschen. Aus diesem Grund sind die durchschnittlichen
rotatorischen und translatorischen Fehler der untersuchten Verfahren ohne Rauschen im
rotatorischen Anteil (maximaler Rotations-Winkel der „Störung“ ϕnoise,max = 0◦) auch fast
identisch und driften dann für ϕnoise,max > 0◦ zunehmend auseinander (siehe Abb. 3.4 und
3.5). Ein weiterer Vorteil des Quaternionen-AX=YB-Verfahrens ist seine numerische Stabili-
tät. Das AX=XB-Verfahren verwendet den Matrix-Logarithmus log(Θ) (siehe Definition 26),
welcher für MatrizenΘ ∈ SO(3) mit Tr(Θ) =−1 nicht definiert ist. Des Weiteren wird in Glei-
chung (3.5) die Wurzel aus der (aus den logarithmierten Rotationen konstruierten) Matrix
M gezogen, was voraussetzt, dass diese invertierbar ist und keine negativen reellen Eigen-
werte besitzt. Diese Einschränkungen führen dazu, dass das Lösungsverfahren in einzelnen
Fällen fehlschlagen kann. Aus diesem Grund mussten zwei der 5615 Shapes des 6DMG-Da-
tensatzes beim Vergleich der Lösungsverfahren ausgelassen werden. Ein weiterer Nachteil
des AX=XB Verfahrens ist, dass – für die Variante mit festem Referenz-Posenpaar – zur Be-
stimmung des besten Referenz-Posenpaares die Gesamtlaufzeit um einen Faktor n erhöht
wird (n bezeichnet hierbei die Länge der beiden Zeitreihen: n = |A| = |B |). Bei der Variante
mit variablem Referenz-Posenpaar erhöht sich die Gesamtlaufzeit um einen Faktor f ∝ n
(in unserem Fall f = n

3 ) zur Bestimmung des optimalen Wertes für den Parameter h. Beim
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Abbildung 3.4: Rotations- und Translations-Fehler der mit den unterschiedlichen Verfahren be-
stimmten Transformationen S und T auf den künstlich transformierten Shapes des JGU_Numbers-
Datensatzes. Dargestellt sind Mittelwert und Standard-Fehler (als Fehler-Balken) des durchschnitt-
lichen Rotations-Fehlers pro Zeitpunkt [oben] und des durchschnittlichen Translations-Fehlers pro
Zeitpunkt [unten] über alle 2003 Shapes des JGU_Numbers-Datensatzes – jeweils gegen den maxi-
malen Rotationswinkel der Störung ϕnoise,max (siehe Text).
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Abbildung 3.5: Rotations- und Translations-Fehler der mit den unterschiedlichen Verfahren be-
stimmten Transformationen S und T auf den künstlich transformierten Shapes des 6DMG-Daten-
satzes. Dargestellt sind Mittelwert und Standard-Fehler (als Fehler-Balken) des durchschnittlichen
Rotations-Fehlers pro Zeitpunkt [oben] und des durchschnittlichen Translations-Fehlers pro Zeit-
punkt [unten] über 5613 Shapes des 6DMG-Datensatzes – jeweils gegen den maximalen Rotations-
winkel der Störung ϕnoise,max (siehe Text).
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direkten Vergleich der beiden AX=XB-Verfahren ist das Verfahren mit fester Referenz-Pose
in der Regel besser als das Verfahren mit variabler Referenz-Pose. Lediglich der Translati-
ons-Fehler beim JGU_Numbers-Datensatz ist für Werte von ϕnoise,max ≥ 4◦ beim Verfahren
mit variabler Referenz-Pose geringer (siehe Abb. 3.4 [unten]).

3.4.2 Ergebnisse: reale Datensätze

Neben den zuvor untersuchten künstlich erzeugten Datensätzen wurden auch einige reale
Messreihen untersucht. Eine Messreihe („ComRig“) wurde erzeugt, indem ein Ultraschall-
Marker und ein IR-Marker, die an einer Stange fest miteinander verbunden waren, durch
den Raum bewegt wurden. Beide Marker wurden dabei von jeweils einem Sensor (Ultra-
schall-Mikrofon-Array, bzw. IR-Kamera) mit 50 Hz (weitestgehend) zeitsynchron getrackt.
Diese Messreihe besteht aus 3825 Posen-Paaren und weist relativ geringes Rauschen auf
(siehe Abb. 3.6 (a), (b)). 13 weitere Messreihen („Motor-Track-xx“) wurden auf folgende
Weise erzeugt [47]: Zwei IR-Kameras wurden fest an der Karosserie eines PKWs befestigt
und filmten jeweils eine Anordnung aus IR-LEDs (Marker), welche fest am Motor des Fahr-
zeugs angebracht waren. Auf diese Weise kann man die Vibrationen des Motors während
des Betriebs des Fahrzeugs messen. Die Messwerte wurden hierbei wieder (weitestgehend)
zeitsynchron mit ca. 120 Hz aufgenommen. Durch die sehr schnellen und starken Vibratio-
nen des Motors bei gleichzeitig relativ geringer Gesamtauslenkung sind diese Messreihen
sehr stark mit Rauschen behaftet (siehe Abb. 3.6 (c), (d)).

Die Ergebnisse sind in Abb. 3.7 dargestellt. Die Rotations-Fehler (siehe Abb. 3.7 [oben]) sind
bei allen drei untersuchten Sensordaten-Fusions-Verfahren für alle Messreihen noch sehr
ähnlich – auch wenn das Quaternion-AX=YB-Verfahren auch hier bereits stets etwas bes-
sere Ergebnisse liefert. Beim Translations-Fehler (siehe Abb. 3.7 [unten]) wird jedoch deut-
lich, dass das Quaternion-AX=YB-Verfahren dem AX=XB-Verfahren klar überlegen ist. Bei
der „ComRig“-Messreihe, welche relativ wenig Rauschen aufweist, sind die Ergebnisse der
drei Verfahren noch fast identisch. Bei den sehr stark verrauschten „Motor-Tracks“ erkennt
man jedoch deutlich, dass das Quaternion-AX=YB-Verfahren erheblich besser funktioniert.
Hierin zeigt sich deutlich, dass die Abhängigkeit von einem Referenz-Posenpaar gerade bei
stark verrauschten Daten ein großer Nachteil ist, was sich insbesondere im von der Fehler-
Fortpflanzung betroffenen translatorischen Anteil der Lösungen widerspiegelt.

Betrachtet man die sehr stark verrauschten Motor-Track-Messreihen (siehe Abb. 3.6 (c) (d))
so lässt sich hier erkennen, dass das Quaternion-AX=YB-Verfahren trotz des sehr starken
Sensor-Rauschens dennoch in der Lage ist, ein gutes Alignment der beiden Messreihen zu
finden: Die originale Kurve und die transformierte Kurve liegen jeweils sichtbar übereinan-
der. Damit ist erkennbar, dass die globalen (für jeden Punkt der Zeitreihen gleichen) starren
Transformationen S und T korrekt bestimmt werden konnten. Das Sensor-Rauschen ver-
ursacht bei der für die Motor-Track-Daten verwendeten Messmethode Messfehler im Mil-
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limeter-Bereich [47]. Zieht man in Betracht, dass die komplette Bewegung bei den Motor-
Track-Daten eine Gesamt-Auslenkung von nur ca. drei bis vier Zentimetern aufweist, wird
deutlich, wie stark das Sensor-Rauschen diese Bewegungen dominiert. Die Tatsache, dass
das Quaternion-AX=YB-Verfahren bei allen Motor-Track-Daten sehr geringe Translations-
und Rotations-Fehler erreicht (siehe Abb. 3.7) beweist dessen Robustheit gegenüber Sen-
sor-Rauschen.

(a) ComRig: A und B ⇒ A (b) ComRig: B und A ⇒ B

(c) Motor-Track-06: A und B ⇒ A (d) Motor-Track-06: B und A ⇒ B

Abbildung 3.6: ComRig-Messreihe [(a), (b)] und Motor-Track-06-Messreihe [(c), (d)]. Dargestellt
sind jeweils die gemessenen Zeitreihen A (blau) und B (rot), sowie die jeweils mit der besten ge-
fundenen Transformation transformierten Zeitreihen B ⇒ A (grün) und A ⇒ B (cyan). Diese besten
Transformations-Ergebnisse lieferte dabei das Quaternion-AX=YB-Verfahren. Man erkennt deut-
lich, dass die Motor-Track-Messreihen (hier exemplarisch: Motor-Track-06) sehr stark rauschbehaf-
tet sind, während die ComRig-Messreihe relativ wenig Rauschen aufweist. Dennoch wird ein relativ
gutes Alignment auch bei den Motor-Track-Daten erreicht.
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Abbildung 3.7: Rotations- und Translations-Fehler der mit den unterschiedlichen Verfahren be-
stimmten Transformationen S und T auf den realen Messreihen. Dargestellt ist der durchschnittli-
che Rotations-Fehler pro Zeitpunkt [oben] und der durchschnittliche Translations-Fehler pro Zeit-
punkt [unten].
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3.5 Synchronisation

Bei den bisherigen Untersuchungen wurde angenommen, dass die beiden Zeitreihen A
und B zeitlich exakt synchronisiert sind. Dies ist allerdings bei realen Messungen nicht
immer der Fall. Arbeiten zwei Messsysteme wie z.B. eine IR-Kamera und ein Ultraschall-
Sensor oder zwei verschiedene Kamera-Modelle mit unterschiedlichen Messfrequenzen
(Frame-Raten), so müssen die Messreihen zuerst synchronisiert werden. Ein anderes Pro-
blem ist der Startzeitpunkt. Selbst wenn beide Messsysteme die gleiche Frame-Rate besit-
zen, kann durch unterschiedliche Startzeiten der Messungen ein zeitlicher Offset zwischen
den beiden Messungen entstehen. Ohne eine gemeinsame Zeitbasis der Messsysteme ist
dieser Offset jedoch nicht a priori bekannt. Während ein solcher Offset noch durch eine
einfache Verschiebung einer Zeitreihe gegen die andere kompensiert werden kann, ist eine
Synchronisation der beiden Zeitreihen im Falle unterschiedlicher Messraten oder gar bei
Messausfällen nicht so einfach durchführbar.

Das Grund-Problem ist nun Folgendes: Um zwei Zeitreihen A und B via AX=YB in ein ge-
meinsames Koordinatensystem zu bringen, müssen diese bereits zeitlich synchronisiert
sein. Um jedoch zwei Zeitreihen zu synchronisieren, müssen die Daten bereits in einem
gemeinsamen Koordinatensystem vorliegen. Um dieses Problem zu umgehen, machen wir
nun folgenden Ansatz. Dazu rufen wir uns noch einmal in Erinnerung, dass die inkremen-
tellen Rotationen einer Bewegungs-Zeitreihe unabhängig vom Bezugssystem sind (siehe
Beweis 2 im vorangehenden Kapitel).

Dabei ergibt sich jedoch folgendes Problem: Unterscheiden sich zwei Rotations-Zeitreihen
lediglich durch eine Rotation, welche von einer Seite wirkt, sodass gilt:

ΘA,i =ΘB ,i ·ΘX

dann gilt der in Beweis 2 nachgewiesene Zusammenhang: Die inkrementellen Rotationen
Θ′

B ,i :=ΘB ,i+h ·Θ−1
B ,i sind dabei unabhängig von ΘX . Hier haben wir es allerdings mit einer

Wirkung von links und von rechts zu tun:

ΘA,i =ΘY ·ΘB ,i ·Θ−1
X

Für diesen Zusammenhang gilt im Allgemeinen nicht, dass die inkrementellen Rotationen
unabhängig von ΘX und ΘY sind. Allerdings kann man folgende Überlegung anstellen: Da
die Rotationen (unabhängig von ihrer konkreten Darstellung als Rotations-Quaternionen
oder als Rotations-Matrizen) Gruppen-Elemente der SO(3) sind, lässt sich für jeden Zeit-
punkt i eine RotationΘZ ,i finden, für die Folgendes gilt:

ΘY ·ΘB ,i ·Θ−1
X =:ΘB ,i ·ΘZ ,i

ΘZ ,i ist jedoch nicht konstant, da es nicht nur von den Konstanten ΘX und ΘY , sondern
auch von der Rotation ΘB ,i abhängt. Allerdings können wir für langsame Bewegungen –
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also für Bewegungen, die pro Zeitpunkt jeweils nur geringe Änderungen der Orientierung
aufweisen – annehmen, dassΘZ ,i ≈ΘZ ,i+h . Deshalb sollte die Schrittweite h der inkremen-
tellen Rotation für dieses Verfahren so klein wie möglich gewählt werden. Nehmen wir dies
an, so lässt sich analog zu Beweis 2 zeigen, dass die inkrementellen Rotationen näherungs-
weise unabhängig von der Koordinaten-Transformation sind:(6)

Beweis 4

Seien Θ1,Θ2 ∈ SO(3) zwei Rotationen. Dann ist die inkrementelle Rotation ∆Θ, die einen
Körper aus der LageΘ1 in die LageΘ2 überführt, gegeben durch:

∆Θ=Θ2 ·Θ−1
1

Seien nun Θ̃1,Θ̃2,ΘX ,ΘY ∈ SO(3) mit

Θ̃1 :=ΘY ·Θ1 ·Θ−1
X =:Θ1 ·ΘZ ,1

und
Θ̃2 :=ΘY ·Θ2 ·Θ−1

X =:Θ2 ·ΘZ ,2

die selben Rotationen, jedoch gemessen in einem anderen, durch die Transformationen
ΘX und ΘY bestimmten Bezugssystem. Der Unterschied der Orientierungen Θ1 und Θ2

bzw. Θ̃1 und Θ̃2 sei hierbei klein genug, sodass gilt: ΘZ ,1 ≈ΘZ ,2. Die inkrementelle Rota-
tion ∆Θ̃ ist dann gegeben als

∆Θ̃= Θ̃2 · Θ̃−1
1 = (Θ2 ·ΘZ ,2) · (Θ1 ·ΘZ ,1)−1

= (Θ2 ·ΘZ ,2) · (Θ−1
Z ,1 ·Θ−1

1 ) =Θ2 · (ΘZ ,2 ·Θ−1
Z ,1) ·Θ−1

1

≈Θ2 ·1 ·Θ−1
1 =Θ2 ·Θ−1

1

≈∆Θ

(·) ist hierbei das gewöhnliche Matrizen-Produkt auf R3×3.

Damit lässt sich eine zeitliche Synchronisation der 6-DoF-Zeitreihen realisieren, indem ein
Alignment per Dynamic Time Warping (siehe vorangehendes Kapitel) auf den inkrementel-
len Rotationen der beiden Zeitreihen bestimmt wird. Mit dem auf diese Weise bestimmten
Warping-Pfad werden dann beide 6-DoF-Zeitreihen aligniert. Die somit synchronisierten
Zeitreihen können im Anschluss per AX=YB in ein gemeinsames Koordinatensystem trans-
formiert werden. Damit können wir das Vorgehen nun wie folgt beschreiben:

Gegeben: zwei zeitlich noch nicht synchronisierte Zeitreihen A = {Ai } und B = {Bi } mit
Ai ,Bi ∈ SE(3). Gesucht: zwei Transformationen S,T ∈ SE(3), sodass Ai T ≈ SBi ∀i .

(6) Dieser Beweis wird in der Darstellung der Rotationen als Rotations-Matrizen Θ ∈ SO(3) geführt. In der Darstellung als
Rotations-Quaternionen q ∈H1 (wie in Beweis 2) gilt dieser jedoch analog.
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■ Bilde aus den Rotations-Anteilen der Zeitreihen A und B die Zeitreihen der inkremen-
tellen Rotationen q ′

A und q ′
B (gemäß Definition 25 aus dem vorangehenden Kapitel).

■ Finde ein optimales zeitliches Alignment (einen optimalen Warping-Pfad γopt) auf
den Zeitreihen der inkrementellen Rotationen q ′

A und q ′
B mit Hilfe von DTW.

■ Verwende das gefundene Alignment γopt zur Bestimmung der synchronisierten 6-
DoF-Zeitreihen Async und Bsync.

■ Finde S und T via AX=YB auf den synchronisierten Zeitreihen Async und Bsync.

Die in Beweis 4 geforderte langsame Änderung des rotatorischen Anteils, die eine zwingen-
de Voraussetzung für die Anwendbarkeit des Synchronisations-Verfahrens darstellt, wurde
für alle hier untersuchten Datensätze – sowohl die realen, als auch die künstlichen – über-
prüft. Selbst bei den im translatorischen Anteil sehr stark verrauschten Motor-Track-Daten
ist der rotatorische Anteil stabil genug, um diese Voraussetzung zu erfüllen. Damit ist das
Synchronisations-Verfahren für alle untersuchten Datensätze anwendbar.

Die Ergebnisse für die bereits zuvor in diesem Abschnitt untersuchten Messreihen („Com-
Rig“ und „Motor-Track-xx“) sind in Abb. 3.8 dargestellt. Die Fehler-Differenz

∆εrot := εrot,orig −εrot,sync bzw. ∆εtrans := εtrans,orig −εtrans,sync

gibt dabei an, welches Verfahren bessere Ergebnisse liefert. ∆ε> 0 bedeutet, dass der (Ro-
tations- bzw. Translations-)-Fehler bei den zuvor synchronisierten Zeitreihen geringer ist
– die Synchronisation also zu besseren Ergebnissen führt. Entsprechend bedeutet ∆ε< 0,
dass die Synchronisation zu schlechteren Ergebnissen führt.

Bei der schwach verrauschten ComRig-Messreihe führt die Synchronisation zu einer deut-
lichen Verbesserung im rotatorischen Anteil (Abb. 3.8, [oben]), während der translatorische
Anteil (Abb. 3.8, [unten]) fast unverändert bleibt. Bei den stark verrauschten Motor-Track-
Messreihen ist keine einheitliche Verbesserung oder Verschlechterung erkennbar. Beson-
ders beim AX=XB-Verfahren mit variablem Referenz-Posenpaar gibt es beim translatori-
schen Anteil zum Teil starke Verbesserungen (Motor-Tracks: 05, 12, und 16) aber auch zum
Teil starke Verschlechterungen (Motor-Tracks: 10 und 13). Allerdings war der absolute Feh-
ler bei diesem Verfahren im Vergleich zu den anderen ohnehin deutlich höher (vergleiche
Abb. 3.7). Bei den anderen beiden Verfahren (AX=XB mit festem Referenz-Posenpaar und
Quaternion-AX=YB) sind auf den Motor-Track-Messreihen keine großen Unterschiede zwi-
schen der Verwendung der synchronisierten und der nicht synchronisierten Zeitreihen er-
kennbar.

Um den Einfluss von Rauschen auf die Qualität der Ergebnisse bezüglich der Verwendung
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der synchronisierten und der nicht synchronisierten Zeitreihen näher zu untersuchen, wur-
den erneut künstliche Datensätze aus den JGU_Numbers- und 6DMG-Datensätzen – ana-
log zu Abschnitt 3.4.1 – generiert. Auch hier wurde das Rauschen im translatorischen An-
teil wieder auf [−10mm,+10mm] beschränkt. Für das rotatorische Rauschen wurde wieder
ϕnoise,max ∈ [0◦,20◦] in Schritten von jeweils 1◦ durchgefahren. Um nun den Effekt der Syn-
chronisation untersuchen zu können, wurden die Zeitreihen zusätzlich Index-weise um
einen Shift s ∈Z gegeneinander verschoben. Dieser Shift wurde für jedes generierte Zeitrei-
henpaar zufällig uniform im Intervall s ∈ [−10,+10] gewählt. Das Vorzeichen von s drückt
dabei aus, in welche Richtung die beiden Zeitreihen gegeneinander verschoben werden:
s > 0 bedeutet, dass Zeitreihe A später beginnt und umgekehrt bedeutet s < 0, dass Zeitrei-
he B später beginnt.

Die Ergebnisse sind in Abb. 3.9 und 3.10 dargestellt(7). Es werden wieder Mittelwert und
Standard-Fehler der Transformations-Fehler-Differenzen∆ε über alle verwendeten(7) Sha-
pes des jeweiligen Datensatzes dargestellt. Man erkennt, dass eine Verbesserung der Trans-
formations-Fehler für geringes Rauschen stattfindet, welche mit zunehmendem Rauschen
immer kleiner wird. Im Allgemeinen ist das Vorgehen, die Zeitreihen vor der eigentlichen
Transformations-Berechnung auf die hier beschriebene Art und Weise zu synchronisieren,
also durchaus geeignet, um die Ergebnisse der Transformation zu verbessern. Die hierbei
künstlich generierten zeitlichen Verschiebungen sind jedoch nur der einfachste Fall von
asynchron aufgenommenen Daten. Möglicherweise vorhandene unterschiedliche Mess-
frequenzen oder sogar zeitliche Variationen der Messfrequenzen können jedoch – durch
die Verwendung von Dynamic Time Warping im Synchronisations-Schritt – ebenfalls kom-
pensiert werden.

(7) Die Betrachtung des AX=XB-Verfahrens mit variablem Referenz-Posenpaar wurde hierbei bewusst nicht einbezogen,
da dieses recht instabil war und es vermehrt zu Fehlern bei der Berechnung der Matrix-Wurzel (Gleichung (3.5)), sowie
der Matrix-Logarithmen (Definition 26) mit Tr(Θ) = −1 kam. Bei der Verwendung des AX=XB-Verfahrens mit festem
Referenz-Posenpaar mussten aus diesem Grund jedoch ebenfalls einige Shapes ausgelassen werden.
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Vergleich: originale vs. synchronisierte Zeitreihen:
COMRIG und MOTOR_TRACKS (translatorischer Anteil)

AX=XB (Ref.=fest)

AX=XB (Ref.=var.)

Quaternion-AX=YB

Abbildung 3.8: Rotations- und Translations-Fehler-Differenz zwischen originalen und synchroni-
sierten Zeitreihen der mit den unterschiedlichen Verfahren bestimmten Transformationen S und
T auf den realen Messreihen. Dargestellt ist die durchschnittliche Rotations-Fehler-Differenz pro
Zeitpunkt [oben] und die durchschnittliche Translations-Fehler-Differenz pro Zeitpunkt [unten].
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Vergleich: originale vs. synchronisierte Zeitreihen:
modifizierter JGU_Numbers-Datensatz (rotatorischer Anteil)

AX=XB (Ref.=fest)

Quaternion-AX=YB
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Vergleich: originale vs. synchronisierte Zeitreihen:
modifizierter JGU_Numbers-Datensatz (translatorischer Anteil)

AX=XB (Ref.=fest)

Quaternion-AX=YB

Abbildung 3.9: Rotations- und Translations-Fehler-Differenz der mit den unterschiedlichen Ver-
fahren bestimmten Transformationen S und T auf den künstlich transformierten Shapes des
JGU_Numbers-Datensatzes. Dargestellt sind Mittelwert und Standard-Fehler (als Fehler-Balken)
der Rotations-Fehler-Differenz [oben] und der Translations-Fehler-Differenz [unten] über alle 2003
Shapes des JGU_Numbers-Datensatzes jeweils gegen den maximalen Rotationswinkel der Störung
ϕnoise,max (siehe Text).
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Vergleich: originale vs. synchronisierte Zeitreihen:
modifizierter 6DMG-Datensatz (rotatorischer Anteil)

AX=XB (Ref.=fest)

Quaternion-AX=YB
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Vergleich: originale vs. synchronisierte Zeitreihen:
modifizierter 6DMG-Datensatz (translatorischer Anteil)

AX=XB (Ref.=fest)

Quaternion-AX=YB

Abbildung 3.10: Rotations- und Translations-Fehler-Differenz der mit den unterschiedlichen Ver-
fahren bestimmten Transformationen S und T auf den künstlich transformierten Shapes des
6DMG-Datensatzes. Dargestellt sind Mittelwert und Standard-Fehler (als Fehler-Balken) der Ro-
tations-Fehler-Differenz [oben] und der Translations-Fehler-Differenz [unten] über 5574 Shapes
des 6DMG-Datensatzes jeweils gegen den maximalen Rotationswinkel der Störungϕnoise,max (siehe
Text).
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3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden drei verschiedene(8) Verfahren zur Lösung des Sensordaten-Fusi-
ons-Problems der Form AX=YB miteinander verglichen. Als Test-Daten wurden dabei Mess-
reihen aus sehr unterschiedlichen Szenarien verwendet, wobei sowohl reale Messdaten,
als auch künstlich generierte Daten untersucht wurden. Es stellte sich dabei heraus, dass
die Abhängigkeit der beiden Varianten des AX=XB-Lösungsansatzes von einem Referenz-
Posenpaar – insbesondere bei stark verrauschten Daten – zu erheblich schlechteren Ergeb-
nissen führt im Vergleich zum Quaternion-AX=YB-Verfahren, welches kein Referenz-Po-
senpaar benötigt. Dieses konnte sogar die extrem stark verrauschten Motor-Track-Daten
sehr gut und mit geringen Fehlern im translatorischen und rotatorischen Anteil alignieren.
Des Weiteren ist das Quaternion-AX=YB-Verfahren auch numerisch stabiler als die unter-
suchten AX=XB-Varianten, da es ohne Matrix-Logarithmus und Matrix-Wurzel auskommt,
welche bei den AX=XB-Verfahren in manchen Fällen dazu führen, dass keine gültige Lö-
sung bestimmt werden kann. Außerdem ist die Laufzeit der AX=XB-Verfahren deutlich hö-
her, da diese alleine für die Bestimmung des optimalen Wertes des freien Parameters um
einen Faktor der Zeitreihenlänge mehr Rechenzeit benötigt als das parameterfreie Quater-
nion-AX=YB Verfahren.

Da reale Messreihen nicht immer perfekt synchronisiert sind, wurde ein Preprocessing-
Verfahren zur zeitlichen Synchronisierung zweier Zeitreihen auf Basis von Dynamic Time
Warping vorgestellt. Dieses ist in der Lage, zwei Zeitreihen zu synchronisieren, die nicht in
einem gemeinsamen Koordinatensystem gemessen wurden. Dies führt – insbesondere bei
nicht allzu stark verrauschten Daten – zu einer deutlichen Verbesserung der Transformati-
ons-Ergebnisse. Voraussetzung für die Anwendbarkeit dieses Verfahrens ist allerdings, dass
die aufgezeichneten Bewegungen im Vergleich zur Messfrequenz nicht zu schnell ablaufen.

In Tabelle 3.1 sind zum Abschluss noch einmal die Transformations-Fehler der realen Mess-
reihen – getrennt für den rotatorischen und den translatorischen Anteil – aufgeführt. Die
obere Tabelle zeigt hierbei die Ergebnisse für die originalen (nicht synchronisierten) Zeitrei-
hen, während die untere Tabelle die Ergebnisse für die zuvor synchronisierten Zeitreihen
enthält. Die jeweils besseren Ergebnisse im direkten Vergleich zwischen synchronisierten
und nicht synchronisierten Zeitreihen sind in grün dargestellt. Die zusätzlich hellgrün hin-
terlegten Werte sind die besten Ergebnisse im Vergleich der drei verwendeten Sensordaten-
Fusions-Verfahren.

(8) Quaternion-AX=YB, sowie zwei Varianten von AX=XB
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Datensatz AX=XB (Ref.=fest) AX=XB (Ref.=var.) Quaternion-AX=YB
(original) εrot / ◦ εtrans / mm εrot / ◦ εtrans / mm εrot / ◦ εtrans / mm
COMRIG 3.127 4.424 3.139 4.610 3.123 4.390

MOTOR_TRACK_03 0.099 18.326 0.115 33.181 0.091 1.112
MOTOR_TRACK_05 0.081 17.758 0.078 84.692 0.077 0.971
MOTOR_TRACK_06 0.080 3.634 0.061 22.226 0.059 0.834
MOTOR_TRACK_07 0.079 7.604 0.069 25.682 0.068 0.802
MOTOR_TRACK_08 0.069 4.313 0.064 18.581 0.063 0.790
MOTOR_TRACK_09 0.083 6.525 0.079 26.252 0.079 0.851
MOTOR_TRACK_10 0.138 39.174 0.170 166.583 0.118 1.393
MOTOR_TRACK_11 0.230 49.916 0.243 174.113 0.160 1.720
MOTOR_TRACK_12 0.094 7.605 0.090 110.183 0.090 1.167
MOTOR_TRACK_13 0.104 8.554 0.076 55.106 0.066 0.832
MOTOR_TRACK_14 0.081 7.423 0.082 52.405 0.075 1.056
MOTOR_TRACK_15 0.081 5.579 0.070 40.949 0.065 0.888
MOTOR_TRACK_16 0.065 7.860 0.060 53.710 0.059 0.802

Datensatz AX=XB (Ref.=fest) AX=XB (Ref.=var.) Quaternion-AX=YB
(synchronisiert) εrot / ◦ εtrans / mm εrot / ◦ εtrans / mm εrot / ◦ εtrans / mm

COMRIG 2.881 3.501 2.882 3.590 2.878 3.496
MOTOR_TRACK_03 0.107 9.195 0.147 20.010 0.101 1.201
MOTOR_TRACK_05 0.095 10.597 0.111 27.887 0.083 0.968
MOTOR_TRACK_06 0.093 2.620 0.068 27.770 0.066 0.959
MOTOR_TRACK_07 0.080 4.774 0.070 23.767 0.070 0.831
MOTOR_TRACK_08 0.079 1.633 0.081 23.968 0.074 1.189
MOTOR_TRACK_09 0.095 6.699 0.076 24.393 0.075 0.871
MOTOR_TRACK_10 0.155 33.497 0.124 191.559 0.124 1.337
MOTOR_TRACK_11 0.195 56.586 0.154 178.295 0.154 2.025
MOTOR_TRACK_12 0.104 3.790 0.074 43.477 0.073 0.912
MOTOR_TRACK_13 0.085 7.494 0.073 77.102 0.069 0.844
MOTOR_TRACK_14 0.078 7.870 0.077 50.278 0.075 1.077
MOTOR_TRACK_15 0.112 9.910 0.072 33.631 0.064 0.895
MOTOR_TRACK_16 0.063 6.757 0.062 32.973 0.061 0.793

Tabelle 3.1: Transformations-Ergebnisse AX=YB. Angegeben ist der Transformations-Fehler (gemäß
Definition 27) – jeweils getrennt für den rotatorischen und den translatorischen Anteil. In grün
dargestellt sind die besten Ergebnisse (also die niedrigsten Fehler) jeweils im Vergleich: origina-
le Zeitreihen [obere Tabelle] vs. im Preprocessing synchronisierte Zeitreihen [untere Tabelle]. Zu-
sätzlich hellgrün hinterlegt sind die besten Ergebnisse für die jeweilige Messreihe insgesamt von
allen Transformations-Verfahren (AX=XB mit festem Referenz-Posenpaar, AX=XB mit variablem Re-
ferenz-Posenpaar und Quaternion-AX=YB).
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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschäftigte sich im Wesentlichen mit der Klassifikation von Bewegungszeitrei-
hen. Außerdem wurde ein Verfahren zur Stream-Segmentierung mehrdimensionaler Zeitrei-
hen vorgestellt, sowie die Sensordaten-Fusion von Bewegungszeitreihen behandelt. Im Fol-
genden werden die Ergebnisse der einzelnen Kapitel noch einmal zusammengefasst.

In Kapitel 1 wurden nach einer kurzen Behandlung der theoretischen Grundlagen die ver-
wendeten Datensätze vorgestellt. Neben öffentlich zugänglichen Datensätzen wurde im
Rahmen dieser Arbeit ein weiterer Bewegungs-Datensatz erzeugt, bei dem das Zeichnen
von Ziffern in 6 Freiheitsgraden aufgezeichnet wurde.

In Kapitel 2 wurde zuerst ein Verfahren vorgestellt, welches einen vorhandenen Bewegungs-
Datenstrom (semi-)automatisiert in Teilsequenzen segmentieren kann. Dieses auf Conti-
nuous-Wavelet-Transformation basierende Verfahren ist in der Lage, eine grobe Vorseg-
mentierung des Datenstromes vorzunehmen. Eine anschließende manuelle Überprüfung
und gegebenenfalls Korrektur der Segmentierung ist im Allgemeinen jedoch erforderlich,
da die Ergebnisse stark von den verwendeten Parametern abhängig sind.
Im Anschluss wurde eine modifizierte Variante der von Kim et al. in [24] eingeführten Lower
Bound – welche in konstanter Zeit ausgewertet werden kann – auf Quaternionen-wertige
Zeitreihen erweitert. Zusätzlich wurde eine von Keogh et al. in [23] eingeführte, schärfere
Lower Bound – welche in linearer Zeit mit der Länge der Zeitreihe auswertbar ist – eben-
falls auf Quaternionen-wertige Zeitreihen erweitert. Diese erreichte auf den Test-Datensät-
zen Pruning-Raten von über 80%. Zusätzlich wurde eine schnelle Approximation an diese
Lower Bound – basierend auf Intervall-Arithmetik – entwickelt, die um etwa einen Faktor
70 geringere Laufzeiten benötigt, bei einer im Mittel über alle getesteten Datensätze weni-
ger als 3% geringeren Pruning-Rate im Vergleich zur exakten Lower Bound. Zusätzlich da-
zu wurde eine Lower-Bound-Kaskade der beiden erweiterten Lower Bounds von Kim und
Keogh untersucht, mit der die Gesamt-Pruning-Rate um weitere bis zu 4% erhöht werden
konnte.
Im Hauptteil dieses Kapitels wurden zunächst drei Zeitreihen-Abstandsmaße (Lockstep,
(Sakoe-Chiba) constrained DTW und subsequence DTW) miteinander vergleichen. Dazu
wurde deren Klassifikations-Fehler auf den im ersten Kapitel vorgestellten Test-Datensät-
zen bestimmt. Dabei stellte sich das elastische constrained DTW mit seiner Eigenschaft
des globalen Alignments als das am besten für die Shape-basierte One-Nearest Neighbor-
(1NN-)Klassifikation geeignete Zeitreihen-Abstandsmaß heraus. Ebenso wurden drei punkt-
weise Abstandsmaße (geodätischer Abstand auf Quaternionen, Euklidische Norm auf Qua-
ternionen und Frobenius-Norm auf Rotationsmatrizen) miteinander verglichen, wobei sich
das geodätische Abstandsmaß (zumindest in den meisten Fällen) als das beste erwies. Die-
ses ist auch das physikalisch sinnvollste Abstandsmaß zwischen zwei Rotationen, da es ex-
akt den Winkel zwischen zwei Orientierungen berechnet.
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Im Anschluss daran wurde ein neuer, bisher nicht bekannter Ansatz zur Klassifikation an-
hand von inkrementellen Rotationen betrachtet. Dieser lieferte in den meisten Fällen bes-
sere Klassifikations-Ergebnisse. Lediglich beim Opportunity-Datensatz wurden die Ergeb-
nisse mit diesem Ansatz deutlich schlechter. Allerdings erwies sich der Opportunity-Daten-
satz im Allgemeinen als sehr schwierig bezüglich der hier untersuchten 1NN-Klassifikation,
da die einzelnen Instanzen jeder Bewegungsklasse sehr unterschiedlich in ihrer Durchfüh-
rung und damit generell nicht gut per 1NN klassifizierbar waren. Der künstlich erzeug-
te qCBF-Datensatz zeigte besonders die Stärken der Klassifikation anhand der inkremen-
tellen Rotationen: Durch die vom gewählten Koordinatensystem unabhängige Darstellung
der inkrementellen Rotationen ist eine deutlich bessere Klassifikation möglich.

In Kapitel 3 wurden anschließend drei Verfahren zur Sensordaten-Fusion miteinander ver-
glichen. Die Aufgabe bestand darin, zwei gegebene Zeitreihen aus 6-DoF-Posen in ein ge-
meinsames Koordinatensystem zu überführen. Untersucht wurden zwei Varianten eines
AX=XB-Lösungsverfahrens [38] und ein auf der Rotation von Quaternionen basierendes
AX=YB-Lösungsverfahren [43]. Diese wurden auf sehr unterschiedlichen Datensätzen mit
sehr unterschiedlich stark ausgeprägtem Rauschen getestet. Es stellte sich dabei heraus,
dass die Abhängigkeit der AX=XB-Varianten von einem Referenz-Posenpaar zu deutlich
schlechteren Ergebnissen führte – insbesondere bei stark verrauschten Daten. Des Wei-
teren war das AX=XB-Verfahren numerisch instabil und lieferte bei bestimmten Eingabe-
Daten ungültige Ergebnisse. Das untersuchte Quaternion-AX=YB-Verfahren wies keine sol-
che numerische Instabilität auf und war zudem auch in der Lage, stark verrauschte Zeitrei-
hen in ein gemeinsames Koordinatensystem zu überführen. Außerdem haben die AX=XB-
Varianten eine um einen Faktor der Zeitreihenlänge größere Laufzeit, da der optimale Wert
eines freien (diskreten) Parameters per Grid-Search, also dem Austesten aller möglichen
Parameterwerte, bestimmt werden muss. Da das Quaternion-AX=YB-Verfahren parame-
terfrei ist, entfällt dieser Schritt dort.
Abschließend wurde ein neuartiges Verfahren vorgestellt, welches in der Lage ist, zwei nicht
synchronisierte Zeitreihen, die in unterschiedlichen Koordinatensystemen gemessen wur-
den, vor der eigentlichen Koordinatensystem-Transformation zu synchronisieren. Durch
die Darstellung der Zeitreihen als inkrementelle Rotationen kann ein zeitliches Alignment
der beiden Zeitreihen mit Hilfe von Dynamic Time Warping bestimmt werden. Damit las-
sen sich die beiden Zeitreihen zuerst synchronisieren und anschließend in ein gemeinsa-
mes Koordinatensystem transformieren.

Ausblick

In dieser Arbeit wurde gezeigt, wie sich Bewegungs-Zeitreihen allein anhand ihrer Rota-
tions-Anteile per One-Nearest-Neighbor-Verfahren klassifizieren lassen. Eine Weiterent-
wicklung bestünde nun z.B. darin, eine Klassifikation auf Zeitreihen, bestehend aus kom-
pletten 6-DoF-Posen durchzuführen. Dafür benötigt man allerdings Datensätze, die Posen
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eines Sensors mit vollen 6 Freiheitsgraden aufweisen. Bei den verwendeten Datensätzen
trifft dies nur auf den 6DMG-, sowie den selbst erstellten JGU_Numbers-Datensatz zu. Da-
tensätze, die ausschließlich mit Inertial-Sensoren aufgezeichnet werden, weisen in der Re-
gel nur die drei Rotations-Freiheitsgrade auf. Eine driftfreie Bestimmung der räumlichen
Position des Sensors ist dabei selbst mit Hilfe komplexerer Bewegungsmodelle (z.B. er-
weiterte Kalman-Filter) nur schwer realisierbar. Aus diesem Grunde benötigt man für die
Aufzeichnung voller 6-DoF-Posen andere Aufzeichnungssysteme wie z.B. Kamera-basier-
te Tracker. Bei der Klassifikation in 6 Freiheitsgraden treten wieder neue Fragestellungen
auf. Es muss z.B. eine physikalisch sinnvolle Kopplung von rotatorischem und translatori-
schem Anteil der Bewegungen erfolgen, um ein punktweises Abstandsmaß für 6-DoF-Po-
sen definieren zu können. Dies könnte beispielsweise mit Hilfe der Screw-Motion-Theorie,
bei der die Posen als duale Quaternionen dargestellt werden, erfolgen [40]. Auch eine Dar-
stellung als homogene 4×4-Matrizen ist denkbar, wobei auch dann wieder ein sinnvolles
Abstandsmaß zwischen solchen Matrizen verwendet werden muss. Zur Laufzeit-Verbesse-
rung müssten dann auch die Lower Bounds sinnvoll auf 6-DoF-Punkte erweitert werden.

Ein weiterer Punkt ist die Möglichkeit, die für Dynamic Time Warping benötigte Relaxie-
rung der Penalty-Matrix geeignet zu parallelisieren. Für eindimensionale Zeitreihen hat
Hundt in [20] bereits eine effiziente CUDA-Parallelisierung von DTW implementiert. Diese
könnte entsprechend auf mehrdimensionale Zeitreihen erweitert werden. Da durch geeig-
nete Parallelisierung die Laufzeiten teilweise um ein bis zwei Größenordnungen verringert
werden können, wäre es damit möglich, ein Anfrage-Shape mit einer wesentlich größeren
Menge an bekannten Bewegungsmustern zu vergleichen, wodurch die Klassifikations-Ge-
nauigkeit enorm steigen würde.
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Verwendete Mengensymbole

■ Sei R die Menge der reellen Zahlen.

■ Sei R+ die Menge der positiven reellen Zahlen – exklusive der Null – :
R+ := {x ∈R |x > 0}.

■ Sei R+
0 die Menge der positiven reellen Zahlen – inklusive der Null – :

R+
0 := {x ∈R |x ≥ 0}.

■ Sei RN der N-dimensionale Vektorraum über der Menge der reellen Zahlen.

■ Sei RN×M der N ×M-dimensionale Vektorraum der Matrizen über der Menge der re-
ellen Zahlen.

■ Sei C die Menge der komplexen Zahlen.

■ SeiN die Menge der natürlichen Zahlen – exklusive der Null.

■ SeiN0 die Menge der natürlichen Zahlen – inklusive der Null.

■ SeiH die Menge der Quaternionen. Mit dem Quaternionen-Produkt
(∗) :H×H 7→H bilden die Quaternionen eine multiplikative Gruppe.

■ SeiH1 die Menge der normierten (Rotations-)Quaternionen:
H1 := {q ∈H |‖q‖ = 1}
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Weitere Definitionen

■ Sei SO(3) die Menge der Rotations-Matrizen im 3-dim. Raum (Drehgruppe):
SO(3) := {Θ ∈R3×3 |Θ ·Θ> =Θ> ·Θ=1, det(Θ) =+1}.

■ Sei SE(3) die Menge der starren Transformationen im dreidimensionalen Raum:
SE(3) := {(Θ,~t ) |Θ ∈ SO(3),~t ∈R3}.

■ Sei [A,B ] mit A,B ∈R ein reellwertiges, geschlossenes Intervall:
[A,B ] := {x ∈R | A ≤ x ≤ B} ⊆R.

■ Sei (A,B) mit A,B ∈R ein reellwertiges, offenes Intervall:
(A,B) := {x ∈R | A < x < B} ⊆R.
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