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ZUSAMMENFASSUNG

Zusammenfassung

Bewegungs-Zeitreihen sind in der heutigen Zeit allgegenwartig. Durch die giinstig verfiig-
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-
giinstig und in groBer Zahl generieren. Die Erkennung einzelner Teilbewegungen bzw. Ges-
ten spielt dabei eine bedeutende Rolle, z.B. bei Videospiel-Steuerungen oder bei der auto-
matisierten Uberwachung industrieller Fertigungsprozesse.

Diese Arbeit beschiftigt 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-
(INN)-Klassifikation ist dabei das intuitivste und einfachste Vorgehen, welches zusétzlich
eine einfache physikalische Interpretation der Bewegungs-Zeitreihen zulasst.

Nach einer kurzen Einleitung in die Thematik werden die in dieser Arbeit verwendeten Da-
tensdtze kurz vorgestellt, auf denen die untersuchten Verfahren getestet werden. Neben
einigen o6ffentlich frei zugidnglichen Datensdtzen wurde im Rahmen dieser Arbeit auch ein
eigener Datensatz erzeugt. Dabei wurde die Hand verschiedener Probanden wéhrend des
Zeichnens von Ziffern in 6 Freiheitsgraden (6-DoF) getrackt.

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

Der Hauptteil dieser Arbeit beschéftigt sich anschlieSend mit der Shape-basierten Klassifi-
kation von Bewegungen mittels Dynamic Time Warping (DTW). Um die 1NN-Klassifikati-
on effizienter durchfiihren zu kénnen, werden zuerst neue Lower Bounds fiir Bewegungs-
Zeitreihen eingefiihrt, 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. AnschlieBend
werden verschiedene Zeitreihen-Abstandsmalle, sowie verschiedene punktweise Abstands-
male hinsichtlich ihrer Eignung fiir 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.

Abschlielend werden verschiedene Ansitze fiir 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.






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.

VII



INHALTSVERZEICHNIS

Zusammenfassung \Y%
Abstract VII
Inhaltsverzeichnis VIII
Einleitung XI
1 Einfiihrung und theoretische Grundlagen 1
1.1 Zeitreihen . . . . . . . . . .. e 2

1.2 Darstellungen von Orientierungen im 3-dimensionalen Raum . . . .. .. .. 5
1.2.1 Rotations-Matrizen . . . . . . . . . . .. it it e 5

1.2.2 Rotations-Quaternionen . . .. ... .. . . ... ... 7

1.2.3 Euler-Winkel . . . .. .. .. . . . . . e 12

1.2.4 Achse-Winkel-Reprédsentation und Rodrigues-Vektor . .. ... .. .. 14

1.2.5 Fazit . . . . e e e e e e 16

1.3 Verwendete Datensitze . . . . . . . . . . . . . i i i i it 17
1.3.1 Der Opportunity-Datensatz . . ... ... .. ... ... ......... 17

1.3.2 DerQBGR-Datensatz . ... ... . ... .. ... .. iie... 18

1.3.3 Der6DMG-Datensatz . . . . . . . . . . . . i 20

1.3.4 DerJGU_Numbers-Datensatz . . . ... ... ... ... u...... 23

1.3.5 DerqCBF-Datensatz. . . . . .. ... ... ..., 26

1.3.6 Ubersicht: Verwendete Datensétze . . .. .. ... ............ 28

2 Bewegungserkennung und Stream-Segmentierung 29
2.1 Visualisierung . . . . . . . ... L 30
2.2 Bewegungs-Segmentierung und einfaches Clustering . . ... ... ... ... 32
2.2.1 Extremstellen-Suche. . ... ... ... ... .. . ... . . ... . . ... 32

2.3 Vergleich von Zeitreihen: Abstandsmale . . . . ... ... .. ... ....... 45
2.3.1 Lockstep-Abstandsmal . . . . ... ... ... ... ... .. .. ..., 46

2.3.2 DynamicTimeWarping . . . . . ... ... .. ... . . . . ... ... 47

2.4 LowerBoundsfirDTW . .. .. .. . . . .. . . . . e 54

VIII



INHALTSVERZEICHNIS

2.4.1 Lower Boundsim eindimensionalenFall . . . ... ... ... ......
2.4.2 Erweiterung der Lower Bounds auf hoher-dimensionale Zeitreihen . .
2.4.3 Ergebnisse: Pruning-Raten . . . . ... ...................

2.5 Klassifikation

2.5.1 Klassifikation: Vergleich der Zeitreihen-Abstandsmalle . ... ... ..
2.5.2 Klassifikation: Vergleich der punktweisen Abstandsmal8e . . . . . . ..
2.5.3 Klassifikation: inkrementelle Rotationen . . . . .. ... ... ......
2.5.4 Klassifikation: Zusammenfassung . . . . ... ... .. ... .. ... ..

Sensordatenfusion

3.1 Einleitung: Transformation in gemeinsames Koordinatensystem . . . . . . . .

3.2 Losungsansatz

ViaAX=XB . . ... e

3.2.1 Wahl des Referenz-Posenpaares . . . ... .................

3.3 Losungsansatz
3.4 Ergebnisse . .

via Quaternion-AX=YB . ... ... ... .. .. ... ...,

3.4.1 Ergebnisse: kiinstliche Datensdtze . ... .................
3.4.2 Ergebnisse: reale Datensdtze . . . . ... ... ...............
3.5 Synchronisation . .. ... ... ... .. ... ..
3.6 Zusammenfassung . . . . . .. ... e

Zusammenfassung
Zusammenfassung
Ausblick . .. ...
Danksagungen . .

Anhang

A

B

Formale Definitionen

Verzeichnisse

Abbildungsverzeichnis . . . . . .. ... L Lo

Tabellenverzeichnis
Literaturverzeichnis

Lebenslauf

59
70
76
77
98
104
119

125
126
131
133
136
140
140
145
148
155

157
158
159
161

163

163

165
165
167
169

175

IX



INHALTSVERZEICHNIS




EINLEITUNG

Einleitung

In unserer heutigen Welt sind Bewegungs-Zeitreihen allgegenwirtig. Grofle Mengen an
Bewegungs-Daten konnen 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
konnen. Beispiele hierfiir sind Microsofts Kinect™ und Nintendos Wii Remote™ . Damit
lassen sich Bewegungs-Zeitreihen einfach, kostengiinstig und in grofer 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 groe Rolle, z.B. bei der Gestenerkennung. Diese ist z.B. fiir
interaktive Video-Spiele relevant, bei denen statt eines herkdmmlichen Spiele-Controllers
der Kopf, die Arme oder sogar der ganze Korper des Spielers als ,Eingabegerdt“ dienen.
Es gibt aber auch industrielle Anwendungen z.B. bei der Uberwachung bestimmter Ferti-
gungsschritte bei FlieBbandarbeiten.

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

Dazu werden im ersten Kapitel zunédchst die theoretischen Grundlagen erldutert. Im An-
schluss daran werden die verwendeten Test-Datensédtze vorgestellt. Auf diesen Test-Daten
werden spéter die verschiedenen Algorithmen validiert und ausgewertet.

Im zweiten Kapitel wird dann zunéchst ein Verfahren beschrieben, mit dem ein gegebener
mehrdimensionaler Bewegungs-Datenstrom semi-automatisiert in einzelne Teilbewegun-
gen segmentiert werden kann. AnschlieBend folgt der Hauptteil dieser Arbeit, der sich mit
der Klassifikation von Bewegungen beschiftigt — 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 fiir 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) zuldsst. Hierfiir werden zunéchst sogenann-
te Lower Bounds eingefiihrt, welche den Klassifikations-Prozess entscheidend beschleuni-
gen konnen. Anschlief3end werden verschiedene Abstandsmal3e 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 beschiftigt sich mit der Sensordaten-Fusion. Dabei geht es um die Fra-



gestellung, wie zwei Messreihen, die von einer einzigen Bewegung stammen, aber mit zwei
unterschiedlichen Sensorsystemen aufgezeichnet wurden, miteinander fusioniert werden
konnen. Dadurch ldsst sich die Messgenauigkeit erhohen und Messausfille eines einzel-
nen Sensors konnen kompensiert werden. Dazu werden zwei bestehende Fusions-Verfah-
ren miteinander verglichen. Daran anschlieBend 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 iiber mogliche weitere Forschung auf diesem Gebiet gegeben.

Hinweis: In dieser Arbeit wird als Dezimaltrennzeichen — wie in der iiberwiegend in englischer Sprache verfassten
Literatur — der Punkt (.) verwendet.
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EINFUHRUNG UND THEORETISCHE GRUNDLAGEN

1.1 Zeitreihen

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

Sei M eine (nicht leere) Menge und f : R — M eine Funktion mit reellwertigem Definiti-
onsbereich. Sei nun T = {fy, f1,..., f;—1} eine abzdhlbare Untermenge von R dann nennt
man eine Abbildung

[ :={(to, 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: fp < f; <--- < t—2 < t,—1. Sind die Zeitschritte immer gleich grof3, gilt also |£; — t;—1| =
|ty — tx—11V1, k, reicht es aus, nur die Messwerte f(t;) zu betrachten. Dieser Fall liegt z.B. vor
bei Sensoren, die mit einer festen Rate (z.B. 50 Hz) Werte aufzeichnen.

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

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

fl xl} rl

wobei x; Positionen und r; Rotationen (Orientierungen) im 3-dimensionalen Raum sind.
Eine solche Pose lisst sich beispielsweise als Paar eines Positionsvektors ¥ € R? und eines
Rotationsquaternions ¢; € H; darstellen:

fl {xl’ql

Eine weitere Darstellungsmdoglichkeit fiir eine Pose ist eine homogene 4 x4-Matrix aus der
speziellen Euklidischen Gruppe (SE(3)):

Opp Oo1 Og2 Iy
fi= O 611 B2 1y
'Oy O Oy t
0 0 0 1

Ix
mit dem Translationsvektor 7 = ty|€ R3 und der (orthonormalen) Drehmatrix
Iz



1.1. ZEITREIHEN

Oo0 Op1 Op2
O=[0; 0;; 05,|eSO0B3)MitOOT =OTO =1 und det(®) = +1.
Bz O O

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 rdaumliche 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 Riisselsheim entwickelt wurde. Bei diesem wird ein
Ultraschall-Beacon, bestehend aus drei Ultraschall-Emittern von einem Mikrofon-Array
aufgenommen, welches ebenfalls dessen rdumliche Position und Orientierung relativ zum
Mikrofon-Array bestimmt. Hiermit konnen Posen mit einer Frequenz von ca. 50 Hz aufge-
zeichnet werden [2].

Cylinder-Bell-Funnel

Ein Beispiel fiir 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):=(A+m - Xian(t) + (1) ) (1.1)
B(t):=(A+10) Yian (D) - =2 +e(1) 1.2)
F(O) = (A+0) Yian @ LL+e(n) . (1.3)
A bezeichnet hierbei die Basis-Amplitude der generierten Shapes. Die Zeitachse ¢ wird im
Bereich von t € {0,...,L — 1} gewdhlt. a ist eine zuféllig uniform aus dem Intervall [%, ff]

gewdhlte ganze Zahl. b wird ebenfalls als ganze Zahl zuféllig uniform so bestimmt, dass
b — a im Bereich von [%, %] liegt. x(4,p(?) ist eine sogenannte Indikatorfunktion auf dem
Intervall [a, b]:

1 wenn fe€la,b]

0 sonst

Xlia,b (1) :{

Durch den Term ﬁ wird eine aufsteigende Flanke erzeugt. Analog erzeugt der Term %
eine absteigende Flanke. Die Parameter n und €(f) werden zufillig aus der Normalvertei-
lung mit p = 0 und o = 1 gewdhlt. Wahrend 7 fiir eine variable Amplitude der erzeugten
Shapes verantwortlich ist, wird durch £(¢) ein Gaulsches Rauschen auf die erzeugte Zeitrei-

he aufmoduliert. Abb. 1.1 zeigt einige Beispiel-Shapes des CBF-Datensatzes.



EINFUHRUNG UND THEORETISCHE GRUNDLAGEN

10 Cylinder 1a Bell 14 Funnel
5:0 1(:)0 1:50 2(:)0
50 100 150 200
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Abbildung 1.1: Beispiel-Shapes fiir Cylinder-Bell-Funnel. Zu jeder Klasse sind hier exemplarisch
drei Beispiel-Shapes dargestellt. Als Basis-Amplitude wurde hier A = 10 gewédhlt. Die Lange betragt
L = 256 Zeitschritte. Wie man sehen kann, haben die Shapes alle unterschiedliche Ausdehnungen
auf der Zeitachse. Deshalb eignet sich CBF sehr gut, die Fahigkeit des Dynamic Time Warping Al-
gorithmus (siehe Kapitel 2) zu demonstrieren, Shapes mit unterschiedlicher Zeit-Skalierung aufein-
ander zu matchen.



1.2. DARSTELLUNGEN VON ORIENTIERUNGEN IM 3-DIMENSIONALEN RAUM

1.2 Darstellungen von Orientierungen im 3-dimensionalen Raum

Wihrend Orte (Positionen) bzw. Verschiebungen (Translationen) im 3-dimensionalen Raum
in der Regel als Vektoren t; € R® dargestellt werden, werden fiir Orientierungen bzw. Dre-
hungen (Rotationen) unterschiedliche Moglichkeiten der Darstellung verwendet. Die ver-
schiedenen Darstellungsmdoglichkeiten sind zwar zueinander dquivalent, haben jedoch je-
weils konzeptionelle Vor- und Nachteile. Vier der am hédufigsten verwendeten Darstellun-
gen sowie deren Vor- und Nachteile werden im Folgenden ndher erldutert.

1.2.1 Rotations-Matrizen
Eine Mdglichkeit ist die Darstellung von Rotationen als (orthonormale) Rotationsmatrizen

0; € SO(3) c R3*3. Fiir detaillierte Ausfiihrungen und Herleitungen hierzu siehe z.B. [4].

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

0=04:0,-0,|06,0,0,,0,€S0(3)

1 0 0 cosfp 0 sinf cosy —siny 0
O,=|0 cosa -sina|,B,= 0 1 0 [|,0,=|siny cosy O
0 sina cosa —sinfB 0 cosp 0 0 1

mit den Rotationswinkeln a, 3,y € [0,27] um die jeweilige Koordinaten-Achse.

Alle Matrizen der speziellen orthogonalen Gruppe SO(3) (,Drehgruppe®) haben folgende
Eigenschaften:

= Orthogonalitit: ©7-0 =0-0" = 1. Daraus folgt auch, dass ®" = ©~ ! ist.

= Determinante: det(®) = +1. Hieraus folgt, dass die Handigkeit eines Koordinatensys-
tems (rechtshdndig oder linkshdndig) unter Drehungen erhalten bleibt.

= Orthonormalitét: alle Zeilen-Vektoren haben jeweils die Ldnge 1 und stehen paarwei-
se senkrecht zueinander. Dies gilt entsprechend fiir die Spalten-Vektoren.

= Der resultierende Drehwinkel ¢ der Gesamtdrehung ldsst sich aus der Spur berech-
nen: Tr(®) =1 +2cos(¢g).

Eine durch eine Rotations-Matrix © € SO(3) reprasentierte Drehung wirkt auf einen Punkt
pe R3 durch einfache Matrix-Vektor-Multiplikation, wobei die Rotations-Matrix von links
auf den Vektor wirkt:

p=0-peR’
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Die Hintereinander-Ausfiihrung (Konkatenation) zweier Rotationen ©; € SO(3) und 0, €
SO(3) wird durch das bekannte Matrizen-Produkt im R3*3 realisiert:

©=0,-0; €503

Hierbei wirkt zuerst die durch ©; beschriebene Rotation auf einen Punkt p und anschlie-
Rend die durch ®, beschriebene Rotation:

ﬁ”:®'ﬁ
=(©2-01)-p
=03-(01-p)
=0,-p

Hierbei wurde die Assoziativitdt des Matrizen-Produktes ausgenutzt. Der Punkt p wird also
wie erwartet zuerst per O rotiert mit p’ = ©; - p. Dieser gedrehte Punkt wird anschlieBend
per O, rotiert mit p” = @, - p'. Dies entspricht der Konkatenation der durch ©; und ©; 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 © € SO(3), die diese
Drehung beschreibt. Es besteht keine Antipodalitdt wie z.B. bei Quaternionen oder
Rodrigues-Vektoren (siehe dort).

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

Nachteile bei der Verwendung von Rotationsmatrizen:

= Man benotigt 9 Elemente zur Speicherung (fiir eine Drehung, die lediglich 3 Freiheits-
grade besitzt). Dies erfordert — gerade bei ldngeren Zeitreihen — entsprechend mehr
Speicherplatz als andere Darstellungen.

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

= Nach aufwindigeren Berechnungen wie z.B. der wiederholten Hintereinander-Aus-
fiihrung 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 moglich, da das Ergebnis nicht mehr zwingend eine giiltige Ro-
tationsmatrix ware.



1.2.2. ROTATIONS-QUATERNIONEN

1.2.2 Rotations-Quaternionen

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

Hierbei wird eine Rotation folgendermaf3en beschrieben:

I'x
Sei ¢ € [0,27] der Rotationswinkel und 7 = | r, | € R3, |7l = 1 die normierte Rotations-
Iz
achse einer Drehung. Dann ist das zugehorige Rotations-Quaternion ¢, € H definiert
als:

cos(%)

L cos(%) _ sin(%)-r,
Ao = (sin(%)-f) | sin(%)-ry i

sin(%)-r,

Hierbei steht H fiir die Menge aller Quaternionen und H; = {g € H| |||l = 1} fiir die Menge
aller normierten Quaternionen (Rotations-Quaternionen).

Das Rotations-Quaternion ist per Konstruktion normiert:

1 gep,7) ||2 = cosz(%) + sinz(%)-(ri + rJZ, + rg)
= cosz(%) + sinz(%)-ll 712
= cosz(%) +sin2(%)
=1

Die Inverse g~! eines Quaternions ¢ ist folgendermaRen definiert:

*

1. 4

q -:m

q* ist hierbei das konjugierte Quaternion:

quw quw
« _ | 9dx — —(qx
7 ay | = |-ay

qz —qz
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Aus dieser Definition folgt direkt, dass die Inverse normierter Quaternionen gleich der Kon-
jugierten ist:

* *

“lgl T 1

Das Produkt zweier Quaternionen ist wie folgt definiert:

0w q2,w
. _|Nx| _. 1 | q2x| _. (%2 . .. .
Seien q; = =:|,|€Hund q» = =:| = | € H zwei beliebige Quaternio-
iy V1 qzy v2
q1,z q2,z
qix
nen mit Skalar-Anteil s; = g;, € R und Vektor-Anteil v; = | g;,, | € R3 dann ist das
qdi,z

Quaternionen-Produkt ¢q; * g, € H wie folgt definiert:

S S S1- S —{U1| 1)
qrga=| 0w Z)= 0 PR ey
U1 2] S$1°V2+S2:V1+0V1 X V2

Hierbei ist (:|-) das Skalarprodukt im R3 und (- x -) das Kreuzprodukt (Vektorprodukt)
ebenfalls im R3.

Man beachte, dass das Quaternionen-Produkt zwar assoziativ ist:
(G *q2)*q3=q1%(q2%q3) Yq1,q2,q3€H
jedoch im Allgemeinen nicht kommutativ:
Ag1, 2 €H| g1 * G2 # g2 % 1

Ein Punkt im R wird mit Hilfe von Quaternionen nun wie folgt transformiert:
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Px
Sei p = ( py) € R3 ein beliebiger Punkt im 3-dimensionalen Raum. Dieser wird wie folgt

Pz
in den Raum der Quaternionen H eingebettet:

0

0 Px
=1.]= eH

£ (P) Py

Pz

Sei nun ¢(y,7 ein Quaternion, welches die Rotation um den Winkel ¢ um die Achse 7
beschreibt. Der um diese Achse # um den Winkel ¢ rotierte Punkt p’ ist dann gegeben
durch:

0 p! _
qp/: (_},) =] f :q(lp,f‘) *Qp*Q((pl,f) E[H]
Py

28
(*) bezeichnet hierbei das Quaternionen-Produkt in H

Hieraus sieht man leicht, dass ein Quaternion g und das am Ursprung gespiegelte (hierzu
»antipodale®) Quaternion —q dieselbe Drehung beschreiben:

(=d,n) * qp * (_q(_(pl,f)) = (-1 dp,p) * dp * q(_(pl,f) = *qp* q(_(pl,f) =y
Diese Eigenschaft wird als Antipodalitiit bezeichnet.

Die Hintereinander-Ausfiihrung (Konkatenation) zweier Drehungen, die durch die Rotati-
ons-Quaternionen ¢; € H; und g, € H; beschrieben werden, ist hierbei einfach das Produkt
der beiden Quaternionen:

q=4q2*q
Hierbei wirkt auf einen gegebenen Punkt p zuerst die durch g; beschriebene Drehung und

anschliefend die durch g, beschriebene Drehung. Dies erkennt man leicht durch Einset-
zen in Definition 4:

Ao =qG*qp*q~"
= (G2 q) * qp* (G2 q)~"
= (qa*qV) * qp* (g * g5 ")
= Q@ (L qp*qy ) *dy =G % gy *q;"
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Der Punkt p wird also wie erwartet zuerst per ¢; rotiert mit g, = g1 * qp * q; ! Dieser ge-
drehte Punkt wird anschliefend per g rotiert mit g,» = g2 * qp * q, !, Dies entspricht der
Konkatenation der durch ¢g; und g, beschriebenen Drehungen.

Mochte man den relativen Drehwinkel zwischen zwei Rotations-Quaternionen g, und g
berechnen, so kann man folgenden Ansatz anwenden: Angenommen ¢, sei die ,Null-Rota-

1
tion“, dargestellt durch das Einheits-Quaternion’) g, = g7 := 8 . Das Skalarprodukt von
0
dq und qp ist dann:
1 cos(%)
10 sin(z) Ty
(Galgp) = <] ;]! Siné) - )
0) \sin(%)-r.

=1-cos(%)+0-sin($) - ry+0-sin(¥)-ry+0-sin($) - r;

=cos(%)
Die Werte ¢ und 7 eines Rotations-Quaternions g parametrisieren im Allgemeinen die Ro-
tation von der neutralen Lage g1 nach g. Wihlt man nun wie in obigem Beispiel q, = g1

dann ist g, genau gleich der relativen Rotation zwischen ¢, und gq,. Der relative Dreh-
Winkel ¢ ist damit gegeben durch:

@ = 2-arccos({qalqp)) (1.4)

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

(qx * qalqx * qp) = {qalqp)

Damit ldsst sich bei jedem beliebigen Paar von Rotations-Quaternionen durch gleichzeitige
Anwendung einer Rotation auf beide Quaternionen o0.B.d.A. jeweils eines auf die neutrale
Rotation g; drehen, ohne das resultierende Skalarprodukt zu verdndern:

(qaldp) =(az" * daldy" * qp) = (qulag" * qp)
So ldsst sich der relative Winkel ¢ zwischen zwei beliebigen Rotations-Quaternionen ¢,

und gj € H mit Hilfe von Gleichung (1.4) berechnen.

Zusammengefasst besitzen Rotations-Quaternionen unter anderem folgende wichtige Ei-
genschaften:

M) 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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Normierung: | gll* = g7, + g5 + g5+ q5 =1
Antipodalitdt: ¢ und —¢q beschreiben dieselbe Drehung.
Die Inverse eines normierten Quaternions ist gleich der Konjugierten: g~! = g*

Zusammenhang zwischen Drehung um den Winkel ¢ um die (normierte) Achse 7:
o cos(%)
Yo = \sin(9)-7

Vorteile bei der Verwendung von Quaternionen:

+
I

+

+

Es werden nur 4 Elemente zur Speicherung benotigt.

Eine Renormierung nach aufwédndigeren Berechnungen zur Korrektur numerischer
Fehler ist mit relativ geringem Rechenaufwand durchfiihrbar: 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-
schlieBende Renormierung eine Art Mittelwert zwischen Quaternionen definieren.

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

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

Die relative Drehwinkel zwischen zwei Quaternionen ldsst sich tiber 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 lingeren Zeitreihen.

Durch die Antipodalitdt muss bei bestimmten Berechnungen wie z.B. der Interpolati-
on zwischen zwei Quaternionen g, und g; darauf geachtet werden, dass die richtige
Darstellung gewédhlt wird. Dies ldsst sich z.B. dadurch bewerkstelligen, dass mit Hilfe

11
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des Skalarproduktes immer der kleinere Winkel zwischen zwei Quaternionen wahlt
wird:
—qp wenn ({qalqp) <0
ap —
+qp wenn (q.lqp) =0

Liee man dies auller Acht, wiirden z.B zwei identische Drehungen, die einmal durch
g und einmal durch — g dargestellt sind, zu falschen Ergebnissen bei der Interpolation
fihren.

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 erldutert. Fiir weitere
Details und Herleitungen siehe z.B. [8].

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

m 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, V-X-Z, y-Z-X, Z-X-Y, Z-Y-X

Die erste Rotations-Achse ist dabei immer eine im Raum feste Achse, wihrend die beiden
weiteren Achsen jeweils mit den voran gegangenen Drehungen mitrotiert werden. Hierbei
miissen zwei aufeinander folgende Drehungen jeweils um verschiedene Achsen erfolgen,
damit jede Orientierung im dreidimensionalen Raum dargestellt werden kann. Beispiels-
weise hétte 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 1dsst, wodurch die gesamte Drehung nur noch 2 freie
Parameter hitte. 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 tibereinstimmen
muss. Um dies zu unterstreichen kénnte man fiir die Achsenwahl auch y-z'-y” schreiben,
wobei dies folgendermalien zu interpretieren ist: Die erste Rotation erfolgt um die Achsey.
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.

12
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> X

z

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

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

Vorteile bei der Verwendung von Euler-Winkeln

+ Es werden genau 3 Parameter bendtigt 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 fiir 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 reprdsentiert sind, muss eben
falls tiber den Zwischenschritt von Rotationsmatrizen oder einer anderen Darstellung
erfolgen.

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

= Die mathematische Abbildung von Euler-Winkeln auf die zugehorige 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 Phdnomen wird
als Kardanische Blockade (englisch: gimbal lock) bezeichnet.

13
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1.2.4 Achse-Winkel-Reprisentation und Rodrigues-Vektor

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

I'x
Gegeben sei eine Rotation in Achse-Winkel-Reprisentation (¢, 7). Hierbei ist 7 = | ry | mit
rZ
7]l = 1 die normierte Rotations-Achse im R3 und @ € [0,27] der Rotations-Winkel um die-
se Achse. Dann ist der zugehorige Rodrigues-Vektor das Produkt aus Rotations-Achse und
Rotations-Winkel:
P Ty
R=¢f= Q-1y
Pz

Umgekehrt lisst sich bei gegebenem Rodrigues-Vektor R die Achse-Winkel-Reprisentation
(¢, 7) der zugehorigen Drehung wie folgt berechnen:

@=|Rll, 7=—

Daraus ldsst sich wiederum direkt das entsprechende Rotations-Quaternion konstruieren:

B ( cos(%) )

~\sin($)-7

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

Sei (¢, ) die Achse-Winkel-Reprisentation der Rotation und sei p € R3 ein beliebiger Punkt
im dreidimensionalen Raum. Dann ist der rotierte Punkt 3’ gegeben durch:

p'=p-cos@+(Fx p)-sing+ 7 (F|p)- (1 - cos ) (1.5)

Hierbei ist (- x ) das Kreuzprodukt im R3 und (-|-) das Skalarprodukt ebenfalls im R3.
Die zugehorige Rotations-Matrix ® € SO(3) ldsst sich wie folgt berechnen:

©=1+sing-[fl«+ (1 —cosg)-[F]* (1.6)

mit der schiefsymmetrischen , Kreuzprodukt-Matrix“:

0 -rz 1y
[Flx:= 1z 0 —rx|,
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die aus der Rotations-Achse 7 konstruiert wird. Die Multiplikation eines Vektors 7 € R3 von
links mit dieser Matrix erzeugt das Kreuzprodukt 7 x 7':

0 _rz ry vx ryvz_rzvy
[f]x'ﬁ: rz 0 _rx * Vy = rzvx_rxyz :f'xl—)
_ry rx 0 VZ rxyy_ryl}x

Da (¢, 7) und (27 — ¢, —7) dieselbe Rotation beschreiben, tritt auch bei Rodrigues-Vektoren
— dhnlich wie bei Rotations-Quaternionen — Antipodalitdt auf. Dies ldsst sich mit Hilfe der
Rodrigues-Formel fiir die Konstruktion der zugehorigen Rotations-Matrix (Gleichung (1.6))
beweisen:

Oy, =1 +sing-[F]« +(1—coscp)-[f]%<

On—g,—7) = L +sin@m — @) - (1) + (1 — cos(2m — ) - ([~ 1)

=1 +sin@r — @) - (—=[F1) + (1 — cos2m — ) - (=[] )?
=1+ (—sing) - (=[lx) + (1 — cos ) (-1)?- [7]?
=1+sing-[]x + (1 —cosy)- [f]?<

=0p,»
Hierbei wurden folgende Identitdten verwendet:
sin(2n —a) = —-sina, cos@m—a)=cosa, [—X]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 inhdrenten 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 fiir die Inversen-Bildung ist ebenfalls minimal: es miissen 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)) lisst 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 fiir die Konkatenation von mehreren Rotatio-
nen auf alternative Darstellungen (z.B. Matrizen oder Quaternionen) angewiesen.
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= Derrelative Winkel zwischen zwei Rotationen kann auch bei Rodrigues-Vektoren wie-
der nur iiber 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 Abstandsmalflen zwischen Rotationen beschéftigt, ist
eine Reprdsentation von Rotationen sinnvoll, mit deren Hilfe sich solche Abstandsmalle
definieren lassen. Wie oben beschrieben, miissen 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 konnen. Deshalb sind diese Dar-
stellungen fiir die Verwendung in dieser Arbeit nicht gut geeignet. Bei Rotations-Matrizen
und ebenso bei Rotations-Quaternionen ldsst 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 Hélfte an Speicherplatz bendétigt,
um Quaternionen zu speichern, als bei Rotations-Matrizen erforderlich wére. Aulerdem
ist der Rechenzeitbedarf z.B. fiir 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 hauptséchlich die Darstellung von Rotationen mit Hilfe von Quater-
nionen verwendet.
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1.3 Verwendete Datensitze

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

1.3.1 Der Opportunity-Datensatz

Der als ,,OPPORTUNITY Activity Recognition Dataset“ [10, 11] im ,,UC Irvine Machine Lear-
ning Repository“® online verfiigbare Datensatz® besteht aus einer Vielzahl verschiedener
Sensordaten. Hierbei wurden insgesamt 4 Testpersonen mit verschiedenen Sensoren bei
der Ausiibung typischer alltdglicher Tatigkeiten in einer nachgebauten Wohnungsumge-
bung vermessen. In dieser Testumgebung gab es eine Kiiche mit verschiedenen Geriten
wie Spiilmaschine, Kaffeemaschine und Kiihlschrank, einen Liegestuhl, einen Tisch mit
Stuhl, sowie Tiiren, die nach drauflen fithren. Dabei kamen unter anderem folgende Senso-
ren zum Einsatz: 7 Inertial Measurement Units (IMUs), 12 3D-Accelerometer und 4 Marker
fiir ein Messsystem, welches die Absolutposition eines Objekts im Raum bestimmen kann.
Diese Sensoren wurden an verschiedenen Stellen des Korpers angebracht (Oberarme, Un-
terarme, Riicken, Hiifte, Fiile). Weitere Sensoren waren an verschiedenen Objekten und
Geriten in der Umgebung angebracht. Wahrend die 3D-Accelerometer ausschlief3lich (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“-Aktivitdten eingeordnet. So sind einfache (,low-level) Grundbe-
wegungen wie: ,greifen®, ,6ffnen“ oder ,schlielen fiir beide Hande einzeln und zusam-
men gelabelt. Dann gibt es abstrakte (,high-level“) Aktivititen wie z.B. ,Ausruhen®, ,Kaffee-
Pause“ und ,Aufrdumen®. In dieser Arbeit werden die folgenden 17 ,mid-level“-Klassen
betrachtet:

= Open Door 1 (6ffne Tiir 1) » Close Dishwasher (schlieRe Spiilma-

= Close Door 1 (schlief3e Ttir 1) schine)

= Open Door 2 (6ffne Tiir 2) = Open Drawer 1 (6ffne Schublade 1)

= Close Door 2 (schlieRe Tiir 2) m Close Drawer 1 (schlie8e Schublade 1)

® Open Fridge (6ffne Kiihlschrank) " Open Drawer 2 (6ffne Schublade 2)

= Close Fridge (schliel3e Kiihlschrank) = Close Drawer 2 (schlieRe Schublade 2)

= Open Dishwasher (6ffne Spiilmaschi- * Open Drawer 3 (6ffne Schublade 3)

ne) m Close Drawer 3 (schlieSe Schublade 3)

@ https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
) https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ OPPORTUNITY-+Activity+Recognition
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= (Clean Table (reinige Tisch) = Toggle Switch (betétige Lichtschalter)

» Drink From Cup (trinke aus Tasse)

Die reinen Accelerometer konnen lediglich lineare Beschleunigungen messen und liefern
keine Rotationsdaten. Da spéter hauptsdchlich die Rotationsinformationen von Interes-
se sein werden, kommen fiir die Verwendung in dieser Arbeit nur die IMUs in Betracht.
Die beiden IMUs an den Fiif3en spielen fiir die ausgewdhlten Klassen keine Rolle, da alle
betrachteten Bewegungen mit dem Oberkorper durchgefiihrt wurden. Aus diesem Grund
werden ausschlielich die Daten der folgenden 5 Sensoren verwendet (siehe Abb. 1.3):

= rechter Oberarm (right upper arm - = linker Oberarm (left upper arm — LUA)

RUA)
m Jinker Unterarm (left lower arm — LLA)
» rechter Unterarm (right lower arm —

RLA) m Riicken (back - BACK)

Die 4 Test-Personen haben in jeweils 6 Durchldufen die oben angegebenen 17 verschiede-
nen Bewegungen durchgefiihrt. In 5 dieser Durchldufe wurde jeweils ein natiirlicher Ta-
gesablauf simuliert. Dann wurde ein zusitzlicher , Drill“-Durchlauf durchgefiihrt, 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-
fdlle) 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 Ldnge 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-Ubungen vermessen wurden. Die Daten sind online 6f-
fentlich zuginglich®. Folgende Bewegungen wurden dabei aufgezeichnet:

@) www.mdpi.com/1424-8220/16/5/605/s1

18



1.3.2. DER QBGR-DATENSATZ

(a) Sensorkonfiguration: Opportunity-

Datensatz (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 zusétzlicher IMU-Sensor wurde am Riicken befestigt. Die IMUs an den Fiillen
sowie sdmtliche reinen Accelerometer werden in dieser Arbeit nicht betrachtet und sind deshalb
nicht eingezeichnet. (b): Die Konfiguration der Sensoren des QBGR-Datensatzes ist sehr dhnlich zu
der Konfiguration des Opportunity-Datensatzes. Die Sensoren sitzen auf den Handflichen und an
den Armen. Ein weiterer Sensor wurde am unteren Bauch angebracht.

= Jab (horizontaler Schlag) = Lift (Hantel anheben)
= Uppercut (Aufwérts-Haken) = Block (Blocken)
= Throw (Wurf) = Sway (horizont. Bewegung mit Hantel)

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

= rechte Handfldche (S15) m Jinke Handfldche (S18)
m rechter Arm (S16) m unterer Bauch (S19)

m Jinker Arm (S17)

Die Personen haben die Bewegungen jeweils in 4 bis 6 Wiederholungen durchgefiihrt. Ein
Shape ist also die 4- bzw. 6-malige Wiederholung einer Grundbewegung. Jede Grundbewe-
gung (aulder ,Sway“) wurde dabei jeweils getrennt mit der rechten Hand und mit der linken
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Hand ausgefiihrt. 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 ausgefiihrt, wihrend er bei
der passiven Messung in Ruheposition ist. Fiir den Sensor am unteren Bauch (S19) wurde
diese Unterscheidung nicht getroffen. Die Unterscheidbarkeit der hauptsidchlich mit den
Armen durchgefiihrten 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 Sensorausfélle) entfernt. Des Weiteren gab es unnéti-
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 Linge 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). Fiir 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 durchgefiihrt werden. Die Position und
Orientierung der Wii Remote wird dabei sowohl iiber die eingebauten Inertial-Sensoren,
als auch iiber ein externes optisches System getrackt. Auch dieser Datensatz ist 6ffentlich
zuginglich®.

Die Wii Remote verfiigt — wie eine IMU - ebenfalls iiber ein 3-Achsen-Accelerometer und
(dank der Motion-Plus-Erweiterung) iiber 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 stationdren 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 Rechtshdnder und 7 Linkshénder) auf-

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

= 8x wischen —in je eine von 8 Richtungen (,swipe*)

® 4x stofen —in je eine von 4 Richtungen (,,poke®)

1x V-Form (,,V-shape“)

1x X-Form (,,X-shape®)

2x Kreisbewegung horizontal — im UZS® und gegen den UZS (, circle horizontal“)

2x Kreisbewegung vertikal — im UZS und gegen den UZS (,,circle vertical“)

» 2x 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 linkshdndige Probanden (L) und rechtshédndige Probanden (R) unterteilt.
In dieser Arbeit werden jedoch alle Daten gemeinsam betrachtet (LR), d.h. es wird nicht
zwischen Links- und Rechtshdndern unterschieden.

), UZS“ steht hier fiir ,Uhrzeigersinn®.
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(a) wischen (,swipe*) (b) stolRen (,poke®) (c) V-Form (,,V-shape®)

y

(d) X-Form (,,X-shape®) (e) horiz. Kreis (,,CircHor“) (f) vert. Kreis (,,CircVer®)

y

N

(g) drehen des Handgelenks
(, Twist®)

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“(” 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 konnen, sollten die Ziffern jeweils recht grol§ 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 wédhrend 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 fiir alle Probanden der gleiche
Messaufbau verwendet werden konnte, wurden alle ,Gesten“ — unabhéngig davon, ob die
Person Rechts- oder Linkshidnder ist— mit der rechten Hand durchgefiihrt. 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 Auflosung von 1280 x 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. Fiir die Klassi-
fikation (siehe Kapitel 2) wurden ausschlieflich die Rotationsanteile der Posen verwendet.
Die Shapes haben eine Lange 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 enthélt einen einzigen Sensor an der rechten Hand
(RH).

(7). JGU*“ steht hierbei fiir ,Johannes Gutenberg-Universitit
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PC mit
rISREM-Traciing-Sofiweare

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 fiir 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 reprasentieren die Orientierung des Markers zu jedem Zeit-
punkt. (Weitere Informationen zur verwendeten 3D-Darstellung der 6DoF-Posen finden sich im
nédchsten Kapitel.)
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1.3.5 Der qCBF-Datensatz

Zusétzlich zu den bisher vorgestellten realen Datensédtzen 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 urspriinglich nur
fiir eindimensionale Zeitreihen vorgesehenen CBF-Datensatz auf den Raum der Quater-
nionen erweitert. Hierbei wird eine Rotation um eine willkiirlich festgelegte Achse I simu-
liert. Der Rotations-Winkel a; wird dabei gemdl3 der Definition von CBF erzeugt, sodass
eine Rotation um die Achse Tentsteht, deren Winkel im zeitlichen Verlauf den CBF-Kurven
entspricht. Jede auf diese Weise erzeugte Bewegungs-Zeitreihe wird anschlief$end in ein
zufillig gewdhltes Koordinaten-System wie folgt transformiert: Jedes Rotations-Quaterni-
on wird um eine zufillig gewdhlte (aber fiir die jeweilige Zeitreihe feste) Achse um einen
zufillig uniform im Intervall ¢ € [0, 2] gewdhlten (ebenfalls fiir die jeweilige Zeitreihe fes-
ten) Winkel rotiert:

Sei ¢ ein zuféllig aus dem Intervall [0, 277] gewéhlter Winkel und 7 = (ry, 1y, r2) " mit || 7| =
1 eine zufillig gewihlte normierte Rotations-Achse im R3, dann ist qCBF definiert als:

cos(3) cos(%)
o = L | sin(3) - I sin(%) Ty
qCBF(a;, 1, ¢,7) := qcer(@i, 1) * Grrans(@, T) = sin(%) . ly Sil’l(%) 7y
sin(3) - I, sin(%) - 7,

wobei [ = (Ux, Iy, I,)T mit ||7|| = 1 eine beliebig zu wihlende normierte Rotations-Achse
ist, die fiir alle zu generierenden Shapes gleich ist. Die Winkel a; werden dabei gemal
CBF generiert (siehe Gleichungen (1.1), (1.2) und (1.3)).

Fiir den vorliegenden Datensatz wurde um die z-Achse rotiert: I=(0,0,1)T. Die CBF-Para-
meter (siehe Gleichungen (1.1), (1.2) und (1.3)) fiir die Winkel a; wurden festgelegt zu:

Parameter Zeichen® Wert Anmerkung
Basis-Amplitude A b2
Amplituden-Modulations-Parameter n 100 8lu=0,0=11") | mitno=%
Amplitude des Gaul3-Rauschens €; €0 8lu=0,0=11," | miteg= 25
Zeitreihen-Lidnge L 128

Tabelle 1.1: Parameter fiir die Generierung des qCBF-Datensatzes

®) vgl. Gleichungen (1.1), (1.2) und (1.3)
© Die Funktion 8lp,01 ist hierbei die Gaufische Normalverteilungs-Funktion mit Erwartungswert y und Standardabwei-
chung o)

26



1.3.5. DER QCBF-DATENSATZ

Insgesamt wurden fiir 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
fiinf Instanzen dargestellt.

Cylinder Bell Funnel

0.5 T S

0.0’

P
_OISM

-1.0
1.0

20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

-1.0
0
1.0

: v*\f/\»’\
-0.5 -

-1.0
0

20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Abbildung 1.7: Beispiel-Shapes fiir qCBF (quaternion Cylinder-Bell-Funnel). Zu jeder Klasse sind
hier exemplarisch fiinf Beispiel-Shapes dargestellt. Die Lange der Shapes betrédgt jeweils L = 128
Zeitschritte. Es wurden jeweils alle vier Quaternionen-Komponenten in ein Diagramm gezeichnet.
Hierbei wurde folgende Farbcodierung fiir die einzelnen Komponenten gew#hlt: g,,: cyan, g,: gelb,
qy: magenta, q,: schwarz.
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1.3.6 Ubersicht: Verwendete Datensitze

Tabelle 1.2 zeigt eine Ubersicht der in dieser Arbeit verwendeten Datensitze.

Datensatz | # Sensoren | #Klassen | # Instanzen / Klasse | # Shapes (gesamt) | Art!!?
Opportunity 5 17 100-270 12710 R
QBGR 5 (90D 6 ~100 (S19: = 200)1? 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: Ubersicht der in dieser Arbeit verwendeten Datenséitze

(0) R = nur Rotation (3 DoF), R+T = Rotation + Translation (6 DoF)

(1 Insgesamt gibt es bei diesem Datensatz 5 physisch vorhandene Sensoren. Die 4 Sensoren an Handen und Armen
werden jedoch jeweils noch einmal logisch unterteilt in Sensoren am aktiven Arm und Sensoren am inaktiven Arm

(sieche Unterabschnitt 1.3.2).

(2) Dje Klasse ,Sway* hat fiir jeden Sensor (inkl. $19) 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 rdumliche
Positions-Koordinaten und 3 Rotations-Freiheitsgrade. Bei der Darstellung der Rotation
mit Hilfe von Quaternionen werden fiir die Rotation sogar 4 Komponenten bendotigt. Um
sich einen ersten visuellen Uberblick iiber 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 konnte und dies dann spdter vergleichen mit automatisiert gefundenen Segmentie-
rungen.

—/

{7d-Komponenten-DarsteIIung einer Posen-Zeitreihe: Positions-Vektor und Rotations-Quaternion

pos: X

g S L E

b

rot: q,

rot: q,

rot: q,

°
S
3

tindex)

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,),2) T, im
unteren Bereich die 4 Komponenten des Rotations-Quaternions g = (qw, gx, 4y, q.) " jeweils einzeln
graphisch dargestellt. Man kann sich auf diese Weise z.B. einen ersten Eindruck iiber eine mogliche
Segmentierung der Zeitreihe verschaffen.

Um einen besseren rdaumlichen Eindruck von einer Posen-Zeitreihe zu erhalten bzw. eine
Segmentierung oder ein Matching visuell bewerten zu konnen, wurde ein interaktives 3D-
Visualisierungstool entwickelt (Abb. 2.2). Mit dessen Hilfe ist es moglich, 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 Gro8e dieser Achsen-
Kreuze lésst sich anpassen. Dadurch ldsst 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 ldsst sich sowohl die Trajektorie im Raum als auch die Orientierung
an jedem Messpunkt in einem einzigen Graphen darstellen. Das Tool ermdglicht 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 moglich ist. Als Drehzentrum ldsst sich hierbei ein beliebiger
Punkt der Zeitreihe auswéhlen. Jeder Punkt der Zeitreihe ldsst sich beliebig genau an die
Position des Betrachters heranzoomen, sodass eine umfassende visuelle Bewertung jedes
Messpunktes und dessen Nachbarschaft moglich ist. Man kann mehrere Zeitreihen gleich-
zeitig laden und in einem gemeinsamen Koordinatensystem betrachten. Um auch bei der
gleichzeitigen Untersuchung mehrerer Zeitreihen die Ubersichtlichkeit zu gewéhrleisten,
lasst 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
wdhlen, 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 mochte man in einem EKG-Stream
einzelne Herzschldge extrahieren oder in einer Sprachnachricht einzelne Worte. Bei einer
Bewegungs-Zeitreihe ist man an einer Erkennung von Teilbewegungen interessiert. Man
kann, wenn man wihrend 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 zeitaufwindig. AuBerdem hingt 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 Mdglichkeit, 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 anschlieBend die Nullstellen der Ableitung
zu bestimmen. Die so gefundenen Extrema kann man dann beispielsweise anhand ihrer
rdumlichen Lage in sogenannte Cluster einteilen. Fiir 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 zuféllig Punkte aus der Eingabemenge als Cluster-Zen-
tren gewdhlt und alle Punkte werden entsprechend ihrer (rdumlichen) Distanz zu diesen
Cluster-Zentren dem entsprechenden Cluster zugeordnet. Anschliefend 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 néchsten
nicht mehr dndern. Der k-means Algorithmus muss die gewiinschte Anzahl an Clustern a
priori kennen und erzwingt diese Anzahl beim Clustering.

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

Abbildung 2.3: Test-Messung fiir 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 Arbeitsfla-
che (1) mit einer Greifbewegung geholt werden. Jede Bewegung wurde jeweils 4-mal durchgefiihrt.
Hierbei wurde die Position des Handschuhs und dessen Orientierung im Raum in 6 Dimensionen
bei einer Frequenz von ca. 50 Hz erfasst."

Gaul3-Glittung

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

Sei f(1) : Rf — RY eine N-dimensionale Zeitreihe und sei f;(z) : R, — R die i-te Kom-
ponente dieser Zeitreihe, dann ist die Gaul3-geglittete Zeitreihe f(¢) = f;(¢) durch eine
komponentenweise Faltung mit der Gaul$schen Normalverteilungs-Funktion

=p?
8ol :R—RY, g0 (%) = ﬁe 20°

mit Mittelwert p = 0 definiert:

+00
fi(t):= (fi * glo,01) (1) = f fi(t=7)- 8,0 (¥)dT

() Das Bildmaterial, sowie die Daten wurden freundlicherweise zur Verfiigung gestellt von der Firma soft2tec, Riissels-
heim.
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Da wir es grundsétzlich mit Messdaten zu tun haben, die in diskreten Zeitschritten gemes-
sen werden, brauchen wir eine diskrete Form der Gaul3-Glattung. Fiir eine aus diskreten
Messwerten bestehende Zeitreihe f; entartet das Integral zu einer Summe und die Gaul3-
Funktion wird durch einen sogenannten GaufR-Kernel substituiert, der die Gaul3-Funktion
an (endlich vielen) diskreten Stiitzstellen um den Ursprung ¢ = 0 abtastet:

Sei f; = {(to, f(20)),..., (tn, f (&)}, (L0, ..., Iy} © Rg — RN eine aus diskreten Messwerten

bestehende, N-dimensionale Zeitreihe und sei f; ;, {f,..., tn} [Rg — R deren i-te Kom-
k
ponente. Sei ferner gio,q1,r = 80,011 € {t_k,..., lx} Mit Y. go,0),r = 1 ein diskreter

Gaul’3-Kernel, dann ist die GauRR-geglittete Zeitreihe durch eine komponentenweise
diskrete Faltung mit dem Gaul3-Kernel definiert:

k
fiei= (fl *g[O,U])t: Z fit-7 80,01,

T=—k

Ein solcher GauR3-Kernel g, o1, wird durch zwei Parameter beschrieben: Der Mittelwert u €
R und die Standardabweichung o € R*. Wihrend der Mittelwert u des Kernels fiir eine Glit-
tung stets 0 sein muss, um keine Verschiebung der Messwerte zu bewirken, ldsst sich die
Standardabweichung o beliebig variieren. Da die Standardabweichung o des Gaul3-Kernels
die Stirke der Glattung angibt, kann man sie auch als Gldttungsparameter bezeichnen. Die
richtige Wahl des Glattungsparameters ist entscheidend fiir die Qualitdt des Clustering-
Ergebnisses. Um dies anschaulich darzustellen, sind in Abb. 2.4 die Clustering-Ergebnisse
fiir die oben beschriebene simulierte Greifbewegung im eindimensionalen Fall fiir einige
verschiedene Gldttungsparameter exemplarisch aufgefiihrt.

Wir versuchen nun die Stellen der Zeitreihe zu identifizieren, bei denen in eine der drei
(gedachten) Boxen gegriffen wird, bzw. die Position der Arbeitsflaiche erreicht wird. Die
Hand bewegt sich zu dem Zielpunkt hin und ruht dort fiir kurze Zeit, um sich danach in
eine andere Richtung weiter zu bewegen. Da eine solche Bewegung theoretisch gerade in
einer Ebene des (willkiirlich gewéhlten) 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 miissen. 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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(a) keine Glattung (o = 0)
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(b) GauB-Glédttung mit o = 10

Abbildung 2.4: 1D-Clustering mit Gaul$-Gliattung: Datensatz der simulierten Greifbewegungen. Ver-
wendet wurde hierbei exemplarisch die x-Komponente. Man erkennt deutlich die Abhéngigkeit des
Clustering-Ergebnisses vom Gldttungsparameter o.

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

(b) Bei schwacher Glittung sind noch viele falsche Extrema zu sehen.
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(d) GauB-Glédttung mit o = 60

Abbildung 2.4: (Fortsetzung)

(c) Bei stéarkerer Glattung 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, wihrend manche korrekte Extrema bereits
nicht mehr erkannt werden.

(d) Beinoch stirkerer Glattung werden die meisten Extrema nicht mehr gefunden.
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men. Die Problematik, dass die Zeitreihe vor der Extrema-Suche geglédttet werden muss, ist
damit auch im dreidimensionalen Fall gegeben, auch wenn der Gldttungsparameter nied-
riger als im eindimensionalen Fall gewédhlt werden kann. Die Clustering-Ergebnisse fiir die
simulierte Greifbewegung fiir den dreidimensionalen Fall sind in Abb. 2.5 dargestellt.

Grundsdétzlich lédsst sich mit Hilfe der Gaull-Gldttung nur schwer ein optimaler Wert fiir
den Glidttungsparameter o finden. Wahrend bei manchen Clustern bei einem bestimmten
Wert von o noch einige unerwiinschte ,falsche“ Extrema gefunden werden, werden bei an-
deren Clustern bereits einige ,korrekte“ Extrema nicht mehr erkannt. Ein optimaler Wert
von o, bei dem alle (und nur korrekte) Extrema gefunden werden ldsst sich je nach Anwen-
dungsfall eventuell gar nicht bestimmen.

Continuous-Wavelet-Transformation

Eine weitere Moglichkeit, die Extrema zu bestimmen, ist die Verwendung einer Continuous-
Wavelet-Transformation (CWT) mit anschlieBender Non-Maximum-Suppression. Bei der
CWT wird die urspriingliche Zeitreihe f(f) nicht —wie z.B. bei der einfachen Gaul3-Glattung
- mit nur einer Funktion g(#) geglittet, sondern mit einer Schar von Funktionen v (t, o).
Dabei wird eine Funktion, das sogenannte Mother-Wavelet, mit einem verdnderlichen Pa-
rameter immer wieder mit der Ursprungszeitreihe gefaltet. Der Parameter o wird in einem
festen Intervall gesamplet. Um einen moglichst grof3en Bereich abzutasten ohne zu viele
Faltungen berechnen zu miissen, ist es von Vorteil, das Intervall exponentiell zu samplen:

o=2"" ie{0,1,.,log,(N)}

wobei N der maximale Wert fiir o ist. Man erhilt eine Matrix, deren Zeilen i jeweils die
Ursprungszeitreihe gefaltet mit ¢ (z,0;) darstellen. Fiir ein Beispiel, sieche Abb. 2.6 und 2.7.
Formal kann man die CWT wie folgt definieren:

Sei f(t) : R — R eine stetige Funktion und sei ¥ (o, t) : R* xR — C, das sogenannte Mother-
Wavelet, ebenfalls eine stetige Funktion, dann ist die CWT definiert iiber das folgende
Integral:

+00
- 1 _(Tt—t
fw(U,t)-—;fw(—U )-f(r)dr

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

Die Non-Maximum-Suppression sucht in dieser Matrix nach Maxima. Je nach gewiinsch-

tem Kriterium ldsst 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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[3D-Clustering mit 0:0.0]

A A Position 1
A A Position 2
A A Position 3
A A Position 4

(a) keine Glattung (o = 0)

(3D-Clustering mit o =4.0|

A A Position 1
A A Position 2
A A Position 3
A A Position 4

(c) GauB-Gléattung mit o =4.0

Abbildung 2.5: 3D-Clustering mit Gaul3-Glattung: Datensatz der simulierten Greifbewegungen. Im
dreidimensionalen Fall sind bereits bei der ungeglitteten 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
fithren auch bereits niedrigere Werte des Glattungsparameters zu einem besseren Ergebnis als im
eindimensionalen Fall (in diesem Beispiel: etwa eine Grolenordnung). (b) zeigt das fiir dieses Bei-
spiel beste Clustering-Ergebnis bei schon sehr schwacher Glattung. Bei etwas starkerer Glattung (c)
fehlen bereits einige Extrema und fiir noch stirkere Glattung (d) werden bereits die meisten Extrema

[3D-Clustering mit 0:1.5}

A A Position 1 600
A A Position 2 60
A A Position 3
A A Position 4

(b) GauB-Gléattung mito = 1.5

3D-Clustering mit 0 =7.0

A A Position 1 600
A A Position 2 650
A A Position 3
A A Position 4

1000

(d) GauB-Glattung mito =7.0

nicht mehr gefunden und das Clustering schlégt fehl.
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15 [BeispieI—Funktion: f(t) =sin(2x -£* )]

f(t)

-1.0

; [mother wavelet: ¥, (t) =1, (1—(‘7_) -exp(%)]
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—  0=66.50
— 0=94.35
— 0=133.85

Abbildung 2.6: Beispiel einer Continuous-Wavelet-Transformation (CWT):

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

(Mitte) ,Mother-Wavelet“-Funktion fiir verschiedene Glidttungsparameter o. 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 ¢ aufgetra-
gen, in y-Richtung der Gliattungsparameter 0. Die Farbe eines Bildpunktes steht hierbei fiir
den Wert der gefalteten Funktion f;(f) = (f * ¥4,)(f). Es wurde das Farbschema ,jet“ verwen-

det: blau bedeutet kleine (negative) und rot bedeutet grol3e (positive) Werte.
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wird dann sukzessive zeilen- und spaltenweise tiber die komplette Matrix geschoben. Auf
diese Weise lassen sich Extremstellen in der Matrix bestimmen. Um nun die vielen uner-
wiinschten Extrema, die durch Rauschen in der Zeitreihe vorhanden sind, herauszufiltern
betrachtet man nur die Extrema ab einem gewissen Schwellwert 0 = 0 yeshold- Dadurch
wird eine hinreichende Glattung der Zeitreihe erreicht.

Die Ergebnisse der Segmentierung und des Clusterings mittels CWT mit anschlieRender
Non-Maximum-Suppression auf dem Datensatz der simulierten Greifbewegungen sind in
Abb. 2.8 fiir den eindimensionalen bzw. in Abb. 2.9 fiir 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 ldsst sich aus
der zweiten Zeitableitung der Gau3schen Normalverteilungs-Funktion konstruieren und
ist besonders gut geeignet, lokale Extrema hervorzuheben, wihrend hochfrequentes Rau-
schen unterdriickt wird. Auch bei diesem Verfahren gibt es wieder einen Parameter: den
Schwellwert o yreshold- Dieser muss entsprechend giinstig gewihlt sein, damit die Segmen-
tierung korrekt arbeitet. Eine komplett automatisierte Segmentierung, die ohne jegliche
menschliche Interaktion auskommt, ist also auch mit diesem Verfahren nicht méglich. Al-
lerdings sind beide vorgestellten Verfahren (Gaul3-Glattung und CWT) geeignet, um eine
automatisierte Vor-Segmentierung zu bestimmen, die einen anschliefen