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Zusammenfassung

Die Erkennung von Bewegungen mit einem Smartphone ist durch die internen Sensoren, mit denen
es ausgestattet ist, ohne externe Sensoren mogltmachst werden vergangene Untersuchungen
und deren Verfahrensweise betrachtet. Von diesen Untersuchungen wird die hier verwendete
Umsetzung der Bewegungserkennung abgeleitet und beschrieB#m. Grof3teil der Literatur
verwendet ausschlieBlich den Beschleunigungssensor fir die  Bewegungserkennung.
DieseBachelorarbeit untersuchdazuden Nutzen weiterer Seongen, wie z.B. dasmagnetische Feld

die lineare Beschleunigungder das GyroskaDie Bewegungserkennung erfolgt durch maschinelles
Lernen mit Klassifizierungsalgorithmeis werderDecision Tree, Na& Bayes und Support Vector
Machines verwendet Zunachst werden die bendtigten Sensordaten mit Hilfe einer eigens
entwickelten Applikation vorTestpersonengesammelt und gespeichert. Diese Daten werden als
Trainingslaten fur die Klassifizierungsalgorithméxenétigt. D& Ergebnigst ein Modell, das die
Struktur der gelernten Dateanthdlt. Validiert werden die Modellenit Testddensatzen, die sich von

den Trainingdatenséatzen unterscheiden.

Die Ergebnisse bestatigen vergangene Untersuchungen,dimBsatendes Beschleunigungssensors
ausreichend sind, urBewegungen sehr genarkennen zwkdnnen. Orientierung, Gyroskop und die
lineare Beschleunigung hingegen sind nur bedingt fir die Bewegungserkerginagtzbar
AuBerdem scheint flr eine geringe Anzahl astdaten der Decision Tree am besten geeignet zu
sein, wenn Bewegungen von Benutzern erkanntdeersollen, von denen keine Trainidgsen bei
der Erstellung des Modells vorhanden sind.

Abstract

Activity recognition with smaphones is possible by using itnternal sensors withouusing any
external sensorFirst of all, previous works and their techniques will be regarded and from these
works an own implementation for the activity recognition will be derived. Mddghe previous works

only usethe accelerometer for the activity recognition task. For this reason, this bachelor thesis
analyzes the benefit of further sensors, such as the magnetic field, the linear acceleration or the
gyroscope. The activity recognitios performed byclassificabn algorithms.Decision Tree, Naive
Bayes and Support Vector machines will be used. Sensor data of swhjébe collected and saved

by using an own developed application. This data is neededaasng data for the classification
algorithms. The restuls a model which represents the structure of the data. To validate the madel,
test datasetwill be used whiclis different from the training dataet

The results confirm previous wagkvhich indicated that the activity recognition task is possible by
only using the accelerometeOrientation, gyroscope and linear acceleration cannot be used for all
problems of the activity recognition. Apart from that, the Decision Tree seems to be the best
classification algorithm if the model has trainingdata of he current user.
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1 Einleitung

Die Erkennungalltaglicher Bewegungenreiner Personmit Hilfe von Smartphonesst Gegnstand
jungerer Untersuchungen und in verschiedert&nsatzgebiete relevant. Diese erstreckesich vom
Gesundheitswesen[1] Uber soziale Netzwerke[2] bis zum Echtzeitracking o6ffentlicher
Verkehrsmittel[3]. Eine Auflistungidser Einsatzgebiete ish [4] zu finden Alltagliche Bewegungen
sind z.B. Gehen, Laufen oder Fahriaden, aber auch Stehen oder Sitzen gehéren ddede
Bewegung kann irinem Kontext betrachtet werden. Diesskann entweder die Bewegung sein, die
vor oder nachdem betrachteten Zeitraum stattgefunden hat, oder Ort und Zeit der Bewegung, was
z.B. fur soziale Netzwerke interessant sein kdbiese Arbeit untersucht diBewegung der Person
ohne jeglichenKontext Im Folgenden wird der BegriBewegungserkennungerwendet, der die
Erkennung von Gehen, Laufen, Sitzen efteer Persorbezeichnet

Die Bewegungerkennung basiert auf den Messwerten @&ensorerdes Smartphone<€in Sensor ist

ein technisches Bauteildas Signale oder Impulse messédann [5]. Frihere Untersuchungen
verwendeten spezielle Sensoren, die an verschiedenen Positionen des Kdrpers befestigt wurden. So
wurde z.B.ein Beschleunigungssensam Handgelenk6], im Schul{7] oderam Girtel[8] befestigt.

Da es mittlerweile Smartphones gibt, diamit solchen Sensoren ausgestattet sinckann die
Bewegungserkennung ohndiese zusatzliche Hardwardurchgefihrt werden. Die Smartphones
enthalten dabei nicht nur den Beschleunigungssensor, mit dem die meid&perimente
durchgefliihrtworden sind sondern auch andere Sensoren, die fur die Bewegungserkennung niitzlich
sind. Dazu gehdren z.B. das Gyroskop ddsrmagnetische Felddmpask

Die Verwendungler Sensorereines Smartphones erschwert die Bewegungserkenrgegeniber
externen Sensorenda die Positiound Ausrichtungdes Smartphones unbekannt i€0o kdnnte sich
das Smartphone beim Gehen in der Brusttasche weniger bewegen als worderen Hosentasche.
Das bedeutet auch, dass die Sensordaten des Beschleunigungssensors sich signifikarfBApdern
3]. Dies gilt auch fir die weiteren Sensoren des Smartphones, auf die geirauéapitel 2.1
eingegangen wird, um deren Verwendung fur die Bewegungserkennung zu untersuchen.

Diese Arbeit betrachtet vergangene Untersuchungen und schafft einen Uberblick (ber die
theoretische Umsetzung der Bewegungserkennung. Auf Basis dieser Untersuchungen wird die
konzeptionelle Umsetzung beschrieben, die konkretere Informationen zur eigenen Umsetzung der
Bewegungserkennung enth&ltim im Vorauseinen Uberblick zu verschaffewjrd die notwendige
Vorgehensweis&urzbeschriebenDie Detaildehandelt KapiteB.

Um Bewegungen erkennen zu kénnen, missen die charakteristischen EigensgadteBewegung

bekannt sein. So ist z.B. Laufen im Gegensatz zu Stehen eine dynamischere Bewegung, was sich in
den Sensordaten widerspiegelt. Um die genauen Eigenschaften herauszufinden, werden Sensordaten
der einzelnen Bewegungen bendtigt, die mit einégenen AndroidApplikation gesammelt werden.

Diese Sensordaten werden in kurze Abschnitte aufgeteilt und fur jeden Abschnitt statistische Werte
bestimmt, wie z.B. diéStandardabweichung fir den Beschleunigungssensor. Diese berechneten
Werte werden dann mit der angegebenen Bewegung fiur die Trainpplggse eines
Klassifizierungsalgorithmugerwendet. Das Ergebnis der Trainiplgase ist ein Modell, das @@

Struktur der verwendeten Trainindaten enthalt.Die finaleAndroid-Applikation verwendedieses

Modell und versucht die momentane Bewegung des Benutzers zu erkennen und auf dem Display
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auszugebenEssind verschiedene Szenarien denkbar und die direkte Auswertung und Ausgabe nur
eine Moglichkeit, die 8vegungserkennung zu verwenden.

1.1 Motivation

Eines dieseBzenarien gehoi.B. n denbereits erwéahnten Bereich des Gesundheitswes&uskann
eine Aufzeichnung der Bewegungen, die ein Benutzer an einem Tag durchgefihrt hatAeatem
einer besseren Diagnose helff3. In[1] wurde Uber die erkannte Bewegung der Kalorienverbrauch
gemessen und ein Tagesdiagramm erstellt. In beiden Fallen ist keirduswertung der Daten
notwendig.Die Daten kénnten gesammelt und spater ausgewertet werden.

Diese Arbeitbehandelt die direkte Liv&uswertung der Sensordaten, fir die es ebenfalls denkbare
Szenarien gibt. So kann ein Navigationsgatdtden Fu3gangermodisehalten wenn die Bewegung
des Benutzersvon Autofahren auf Gehenwechselt[4, p. 5] Der FuRgangermodus konnte den
Ausschnitt der Karte vergrézern, mehr Details anzeigen und Uberfliissige Informatioskelenden

wie z.B. dieerlaubte Héchstgeschwindigkeit

Das Nike + iPod Systdif] wertet Sensordaten eines Beschleunigungssensors im Schuh aus und stellt
Informationen Uber Dauer, Laufstrecke, Geschwindigkeit und Kalorienverbrauch zur Verfligung. Dazu
kann die Songauswahl an das Laufen angepasst werden. In diesem [all eine
Bewegungserkennung bengétigt, diensordaten direkt auswertet und verarbeitet.

Ebenfalls kann es ewBicherheit des Benutzers beitragen, wenn das Smartphone auf bestimmte
Situationen reagiertBeim Fahrradoder Autdahren sollte man das Smartphoméht benutzen und
keine Anrufe entgegennehmen. \e das Smartphone die BeweguRghrradahren erkennt, kann

es sich auf lautlos schalten oder Anrufe direkt auf die Mailbox uml|§li@jn

1.2 Aufgabenstellung

Diese Arbeit untersudhverschiedene Aspekte der Bewegungserkennumiyy Smartphones So
werden z.B. die Sensoren des Smartphones verglichen, die aufgrund ihrer unterschiedlichen
Funktionen verschiedene Daten sammeln und somit womdglich mehr oder weniger relevant fir die
Bewegumserkennung sind. AufRerdem werden Auswirkungen &auf3erer Einflisse untersucht. Dazu
gehort z.B. das Trageverhalten des Benutzers, bei dem die Positionierung des Smartphones eine
wichtige Rolle spielt. Der Aufenthaltsort des Benutzers kann fir die Verfugbake Sensoren
relevant sein, da z.Blas GlobalPositioningSystem GP$ in einer UBahn moglicherweise nicht
verfugbar ist. Dies Uberschneidet sich mit technischen Restriktionen, die ebenfalls untersucht
werden. Fir die Erkennung von Bewegungen werdendrei Klassifizierungsalgorithmen Decision
Tree, Naive Bayes und Support Vector Machines verwendet und verglichen.

Fur die Erkemung von Bewegungersind Trainingslaten notwendig, die entweder selber
aufgenommen oder von Dritten bezogen werdariussen Dadie vorhandenen Applikationen fur
eine Datensammlung nicht den Anforderungen entsprechen und keine geeigneten Daten von Dritten
gefunden werden konnterist eine eigene Applikation fir diese Aufgatpeschrieben wordenDiese

wird in KapiteK.1.3genauer beschrieben.



Auf Basis der Ergebnisse wiethe AndroidApplikation erstellt, welche fur die Erkennung der
Bewegung zustandig isDie Bewegurggrkennungerfolgt Uber die Messwerte derSensoren, die
ausgewertet und verarbeitet werden. Die Applikation muss dabei die folgeddd@nrderungen
erfullen:

- Erfassen von Sensordaterit einem Smartphone

- Ausschlie3liche Verwendung von Sensoren des Smartphones

- Erkennung verscadener Bewegungen durch maschinelles Lernen

- Darstellung der erkannten Bewegung auf dem Smartphone

- Die Erkennungsrate der Bewegungen muss mindestens 90 % sein

- Der Stromverbrauch muss in einem akzeptablen Bereich liegen

- Die Applikation darf keine hohe Audlaisg des Smartphones hervorrufen

- Die Bewegungserkennung darf nicht von Aessrichtungdes Smartphones abhéngen

1.3 Related Works

Die erstenUntersuchungender Bewegungserkennung verwendeten einen oder mehrexéerne
Sensoren, die an bestimmteRositionendes Kdrpers fest positioniert waren. [t&] wurden drei
Beschleunigungssensoremerwendet die fest an Oberschenkélaille undHand befestigt wuden.
Dadurch knnten neben Bewegungen wie Sitzen, Gehen oder Laufen auch Haidtebch
Zahneputzen oer Staubsaugen bestimmt werde®ieswar nur durch den Beschleunigungssensor
am Handgelenkndglich, derdie Bewegungen der Hand bzw. des Aaufgenommen hat.

Dieser Ansatz ist nicht sehr benutzerfreundlich, da ek¢ernen Beschleurgungssensoren esd
angebracht werden missen und der Beschleunigungssensor der Hand an einem Handschuh befestigt
ist, der im Alltag hinderlich isDurch die Verwendung eines Smartphones3dsnsor ergeben sich
verschiedené/or- und Nachteile.

Vorteile

- Eswerden keine externen Sensoren benétigt, die vor der Benutzung angebracht werden
mussen

- Smartphones sind Gegenstéande des Alltags gewgmdierfast immer mitgenommen werden

- Die Bewegungserkennung kann als ligapion auf dem Smartphone laufen

- Es konneralle internen Sensoren des Smartphones verwendet werden

Nachteile

- Die Position und Ausrichturdes Smartphones ist unbekannt und desswertebei gleicher
Bewegungndglicherweisainterschiedlich

- Das Smartphone kaniocker oder festin der Taschdiegen was zu unterschiedlichen
Messwerten fihrenkann

- Es kdnnen nur Sensordaten von einer Position gleichzeitig gemessen werden

- Eine Benutzerinteraktionkann die Messungen der Sensoren beeinflussen und somit eine
verfalschte Erkennung der Bewegung hervorrufene z.B. beim Schreiben einer SMS
wahrend dem Gehen



Tabellel Artikellbersicht

# Zusatzliche Untersuchte Anzahlder Klassifizierungsalgorithmen
Sensoren Bewegungen Positionen des
Smartphones
[3] | GPS,WiFi Gehen, nichGehen, in 7 Decision Tree
Fahrzeug
[11] | - Sitzen, Gehen, Laufen, 1 Naive Bayes
Fahrradfahren
[12] | - Ruhen(Sitzen), Gehen, 5 Andere
Treppen, Laufen
[13] | - Sitzen, Stehen, Liegen, 3 Andere
Gehen, Treppen,
Fahrradfahren
[14] | GPS, Mikrofon,| Ruhen, Gehen, Laufen, i Beliebig Decision Tree
WiFi Fahrzeug
[15] | - Sitzen, Stehen, Liegen, 3 Andere
Gehen, Laufer$pringen
[16] | - Ruhen, Gehen, Laufen, 6 Support Vector Machine
Fahrradahren, Treppen,
in Fahrzeug
[17] ] - Gehen, Treppen, Fallen Beliebig Andere
[18] | - Ruhen,Gehen, Laufen, Beliebig Decision Tree, Naive Bayes
Fahrradahren, in Support Vector Machine
Fahrzeug Andere
[9] |- Stehen, Gehen, Laufen, Beliebig Support Vector Machine,
Zug Andere
[19] | Kameraintensitat| Sitzen, Stehen, Gehen, 7 Naive Bayes, Andere
N&he Laufen
[20] | - Liegen, Sitzen, Stehen, Beliebig Andere
Gehen, Treppen, Laufén
[21] | GPS Ruhen, Gehen, Laufen, Beliebig Decision Tree, Andere
Fahrradahren, in
Fahrzeug
[2] | Mikrofon, GPS Sitzen, Stehen, Gehen, 3 Decision Tree
Laufen
[22] | - Sitzen, Stehen, Gehen, 1 Decision Tree, Andere
Laufen, Treppen
[23] | - Gehen, nichGehen 2 Decision Tree, Naive Bayeg
Support Vector Machine
[8] | Gyroskop Liegen, Sitzen, Gehen, 1 Decision Tree, Support
Laufen, in Bus Vector Machine, Andere
[24] | - Stehen, Gehen, Laufen 1 Decision Tree, Naive Bayeg
Treppen Support Vector Machine
Andere
[25] | - Gehen, Laufen/Joggen, 1 Andere
Fahrradahren, Springen
[26] | - Stehen, Gehen, Laufen - Decision Tree, Support
Treppen Vector Machine, Andere
[27] ] - Gehen, Laufen, in Bus, i - Decision Tree, Naive Bayes

MRT (Metro in Singapur)

Andere

! Es wurden dazu noch die Wechsel zwischen Bewegungen untersucht (Transitionen), wie z.B. Aufstehen, also

dem Wechsel von Liegen zu Stehen oder Sitzen zu Stehen
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Tabellel zeigt eine UbersichvorhandenerUntersuchungen, bei denen die Bewegungserkennung
nur mit Hilfe des Smartphones durchgefihrt worden ist. Neben den angegebenen zusatzlichen
Sensoren wurde imnreder Beschleunigungssensor verwendet. Die Ansatze und Zwecke der Studien
unterscheiden sich dabei in verschiedenen Punkten.

So sollte in Chicago die Bewegungserkennung fir eine Standortverfolgung des Benutzers eingesetzt
werden, damit dem Benutzer genauinformationen Uber die O&ffentlichen Verkehrsmittel
bereitgestellt werden kénner3]. Um herauszufinden, olind wo sich der Benutzer in einem
offentlichen Verkehrsmittel befindet, werden zwei Schritte durchgeflihrt: Als erstesdemer
Beschleunigungssensor und GPS fur die Unterscheidung zwischen stationdr und bewegend bezlglich
des Benutzers verwendet. Im Falle einer Bewegung wird mit WiFi und wiederum GPS versucht, die
eigentliche Standortverfolgung durchzufihren. Der erste Scistiter fir diese Arbeit relevante, da
Gehenerkannt werden und von nichKBehen unterschieden werden muss. Fur die Auswertung wurde

ein Decision Tree verwendet, der Gehen zu 97,5 % und-@iehen zu 99,9 % erkennen kann.

In [23] wurde ebenfalls versucht, das Gehen eines Benutzers zu erkennen. Allerdings wurde ein
anderer Ansatz verfolgt, bei dem zunéchst die Position des Smartphones herausgefunden werden
soll. Je nach Position werden die Daten dann anderes weiterverarbeitetieD&rkennung der
Smartphone Position mit Giber 98 % sehr hoch ist, erreicht auch die darauffolgende Klassifizierung der
Bewegung eine hohe Genauigkeit (Uber 98,4 % bei beidemvendeten Positionen). Beide
Untersuchungerbetrachtetenmit zwei bzw. drei nurelativ wenigeBewegungen

Die anderenin Tabellel aufgelistetenUntersuchungen betrachteten mindestens vier Bewegungen.
Dabeiwurde jedes Mal Gehemit einbezogenWeitere haufig untersuchte Bewegungsind Sitzen,
Stehen, Laufen, Treppsteigen und ob die Person in einem Fahrzeug ist. Je mehr ahnliche
Bewegungen betrachtet werden, desto schwieriger ist likennung, da z.B. beim Treppensteigen
wenigeUnterschiedezum rormalen Gehen zu erwarten sind.

Ein weiterer wichtiger Punkt et Bewegungserkennungist die Trainingshase der
Klassifizierungsalgorithmemla die spatere Auswertung der Sensordaten @erfen Ergebnis- dem
sogenannten Modk - basiert [11] untersucht, inwiefern eirModell von denPersonenabhangt,die
Trainingsdaten bereitgestellt habem zwei Sitzungen wurden von acht Personen Daten gesammelt
Der erste Datensatz wurde als Trainingsid der zweite als Testdatensatz wwendet. Um die
Abhangigkeit des Benutzers Bezugauf das Mod# zu testen wurde einerseits fur jeden Benutzer
ein eigenes Modké auf Basis der jeweiligefrainingslaten (WithinPerson Model) und andererseits
ein Moddl| auf Basis defrainingsdaterder anderen sieben Personen erstellt (CréZsrson Model).
Das Cros®erson Model war mit 97,4 % netwas ungenauer als das WithiRerson Model mit
99,48% Das zeigt, dass @& Verwendungvon Klassifizierungsalgorithmegegen das Problem
verschiedener Benutzerobust undschonmit einer geringen Anzahl an Testpersonen maoglich ist
Allerdings wurde bei diesem Versuch nur eine Position des Smartphones betrachtet.

Verschiedene &sitionen des Smartphones flihren zu unterschiedlichen Werten desdsen bei
gleichen Bewegungen[12]. Abbildungl zeigt diese Unterschiede bei der Bewegung Gehen. Es
werden drei unterschiedliche Positionen gezeigt, bei denalie Messwerte des
Beschleunigungssensoen deutlichst& bei der PositionJeanstascheausgepragt sindDies liegt
daran, dass beim Gehatie Beine am meisten beschleunigkerden. Die inTabellel aufgezahlten
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Untersuchungen, bei deme die Position des Smartphones beliebigt, verwendeten keine
Restriktionen beim Tragen des SmartphonBseses Problem wurde also schon haufiger untersucht.

Kaum untersucht wurde der Nutzen weiterer Sensoren, die in Smartphones vorhanden sind. Alle
aufgelisteten Untersuchungen benutzten den Beschleunigungssensor, der Grof3teil sogar
ausschliel3lich. Neben dem Beschleunigungssensor wurde GPS am haufigsten eeriveénGPS
kénnen neben der Position des Benutzers verschiedegitere Informationen gesammelt werden
allerdings verbraucht GPS auch sehr viel Mikuungdes Smartphones (vgl. KapigeL.6).

Walking from three different positions
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Abbildung 1 Sensorwerte eines diachsigen Beschleunigungssensitir Gehen bei drei verschiedem Positionen, aus

[12]

Ebenfalls wurde WiFi oder das Mikrofon in Untersuchungen verwendet. Allerdings sind diese
Sensoren nicht direkt fur die Bewegungserkennung eingesetzt worden, sondern hatten andere
Funktionen. WiFi wurde if8] neben GP8&ir die Standortverfolgungerwendet und ir{14] sollte der

Ort des Benutzers erkannt werden,dem die Wireless Access Points von hdufig besuchten Orten
gespeichert werdenDas Mikrofon wurde verwendet, um herauszufinden, ob der Besruiz einer
lauten oder ruhigen Umgebung ist. Mit dieser Information und den Daten des
Beschleunigungssensors wurde dann automatisch entschjede GPS aktiviert werden saltler

nicht. Das Mikrofon ist dementsprechend ebenfalls kein direkter Teil dere@angserkennung,
sondern nur einAusloserfur andere SensoremAuch der in[19] verwendete Néhesensor und die
Kameraintensitat wurden nicht fur die Bewegungserkennung an sich, sondern fiir die Bestimmung
der Position des Smartpheseingesetzt Lediglich von derfeindimensionalenizyroskop wurden in

[8] die Sensordaten fur die Bewegungserkennung verweridet.Daten dieses Sensors wurden wie
die Daten des Beschleunigungssensors verwendet und z.B. MaxiMinimum, Durchschnitt und
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Varianz berechnet. Inwieferdie Sensordaten des Gyroskops 8iewegungserkennungeeinflusst
haben isfedoch nichterw&hnt worden

Zusammengefasst wurdeéedBewegungserkennurajsoschon zu grof3en Teilen untersucht und kann
bereits mit ausschliel3licher Hilfe des Smartphones durchgefuhrt werden. Das Smartphone kann
dabei an beliebigen Positionen am Kérper getragen werden und auch die Ausrichtung ist beliebig. Es
kénnen verschiedene Bewegungen erkannt werden, wobei Sitzenergtébehen und Laufen am
haufigsten untersucht wurde. Allerdings wurde fast ausschlief3lich der Beschleunigungssensor fir die
Bewegungserkennung verwendet, obwohl in Smartphones weitere Sensoren integriert sind, die
ebenfalls nitzlich sein kdben. Diese Arbit untersucht somit den Nutzen weitere Sensoren, die mit
dem Android 2.3.4 verfugbar sind.

1.4 Aufbau der Arbeit

Kapitel2 befasst sich mit den Grundlagen, die fle Hier umgesetzt®ewegungserkennung relevant
sind Dabei wird aufverfiigbare Sensoren des Smartphones eingegangen (Ka&pifelund die
verwendetenKlassifizierungsalgorithmeasrlautert (Kapitel2.2).

Kapitel 3 beschreibt die konzeptionelle Umsetzung und begrindet spezielle Entscheitlung
bezluglich der Bewegungserkennundlapitel 3.1 beschreibt den allgemeinen Ablautier
Bewegungserkennunguind KapiteB.2 bis 3.7 behandeln die genaueren Entscheidungen der
Umsetzung, wie z.B. die Wahl der Sensoren und deren Abtastrate.

Nach der theoretischen und konzeptionellen Aufarbeitung wird die praktische Umsetzung
beschrieben. Bftir werden verschiedene Softwarewerkzeuge verwendet, die in Kapitehandelt
werden. Kapiteb befasst sich mit der praktischen Umsetzung, die in Datensammlung (Kajtel
Datenverarbeitung Kapitel 5.2), Data Mining (Kapiteb.3) und der eigentlichen Anwendunder
Bewegungserkennung in einAndroid Applikationunterteilt wird (Kapitel5.4).

Um die Qualitat der Bewegungserkennung zu testen, befasst sich K&apiteden Ergebnissen und
der Validierung deModelle. Daflr werderilestdaten verwendet, diklassifiziertverden missen.

Abschlieend fasst Kapitéldiese Arbeit in Form eines Fazits zusammen und in Kapitedrden
Anmerkungen fur zukinftige Arlien gemacht.

2 Grundlagen

DieseKapitel befasst sich mit den Grundlagen der fir die Bewegungserkennung relevanten Aspekte.
Kapitel2.1 beschreibt dabei die Sensoretie das Android Framework zur Verfligung stellt.

In Kapitel2.2 werden drei verschiedene Klassifizierungsalgorithmen vorgestelltpftials in der
Literatur verwendet werden und di@auchdieseArbeitbenutzen wird

12



2.1 Sensorenin Android Smartphones

Die Sensoren sind die Grundlage der Bewegungserkennung, da sie Informationen liefern, die eine
Erkennung erst méglich machen. Der Beschleunigungssensor misst fur jeske dsshSmgphones

die Beschleunigung, wobei verschiedene Abtastraten moglich $\fehn das Smartphone in der
vorderen Hosentasche des Benutzers liegt, wird es bei jedem Schritt durch die Bewegung des Beines
beschleunigt.Diese Beschleunigung wird gemeassend anhand dieser Werte ist es mdglich, die
Bewegung zu erkenneAbbildung? zeigteinenzehn SekundeAusschnitider Bewegung Geheder

mit dem Beschleunigungssensaufgezeichnet wordenst. Die genauere Verarbeitung mit diesen
Sensorwerten wird in Kapit8l7 beschrieben.

SV NTNTIN TN

0 2 4 6 8 10

Sekunden
Abbildung2 Zehn Sekunden Ausschnitt der Messkte des Beschleunigungssensder Bewegung Gehen

Verschiedene Sensoresind Uber das Android Beiebssystenmverfiigbar[28]. Die Sensoren kdnnen
mit hoher Prazision Rohdatenessenund liefern so Informationeniber Bewegungund Positiordes
SmartphonesAndroid stellt mit Hilfe der API Schnittstellen zur Verfigung, um die Sensoren des
Smartphones nutzen zu kénneHinter manchen Sensoren steht ein echter Sensor im technischen
Sinne, d.h. ein Stiick Hardware, das die Messung durchfiihrt. Andere Sensoreen kiumauf
Software basiern. Bei diesensteht kein echter Sensor dahinter, sondern die Werte werden von
anderen echten Sensoren abgeleiteisgesamt werden4.verschiedene Sensen von der Android
Plattform unterstitzt.Tabelle2 zeigt eire Ubersicht iiber diese Sensoral es sich um echte oder
abgeleitete Sensoren handdliardware oder Software)nd die Kategorie, in die man den Sensor
einordnen kannEin weitererPunkt der Tabelle ist das verwendete Koordinatensystem der Sensoren.
Wahrend die Umgebungssensoren einfache Messwatiggeben wie z.B. die Temperatur in Grad
Celsius, bendtigen die anderen Sensoren ein Koordinatensystem, in dessen Relation die Messwerte
zu verstehen sindAbbildung3 zeigt das Koordinatensystem relativ zum Gerat ébildung4 das
Koordinatensystem relativ zur Erdeie letzte Spalte vomabelle2 beschreibt die Verfiigbarkeit der
Sensoren inerschiedenen Android Versionegei alteren Android Versionen sind manche Sensoren
nicht verfigbar.
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Tabelle2 Sensortypen der Android Plattform und deren Verfiigbarkeit, 4@9]

Sensor Sensort Kategorie verwendetes Kurzbeschreibun Verfiigbar seit Android
P g Koordinatensystem 9 Version / API Level
Beschleunigungssensol Hardware Bewegungssensor | Relativ zum Geréat M'SSt die Beschleunigung des Gerats in 15/3
(inkl. Schwerkraft)
Druck Hardware Umgebungssensor| - Misst den Luftdruck in hPa oder mbar 2.3/9
Gyroskop Hardware Bewegungssensor | Relativ zum Gerat Misst die Rotationsrate in rad/s 23/9
GPS Hardware Positionssensor i Mlsst_ Position des_ SmartphonésForm von|
Longitude und Latitude
Licht Hardware Umgebungssensor| - Misst das Lichtlevel in Ix 15/3
Lineare Beschleunigung Software oder Bewegungssensor | Relativ zum Geréat Misst die Beschleunigung des Gerdts in 1 2.3/9
Hardware (exkl. Schwerkraft)
Magnetisches Feld Hardware Positionssensor | Relativ zunGerét aAiaad RlFa 3S2YIF3ySial15/3
(Kompass)
Néhe Hardware Positionssensor - Misst _den Abs?and eines Objektes rela 15/3
zum Bildschirm in cm
Orientierung Software Positionssensor Relativ zur Erde Misst denRotationsgrad des Gerates 1.5/ 3 (veraltet)
Relative Luftfeuchtigkei] Hardware Umgebungssensor| - ?(/)IBSt die relative Luftfeuchtigkeit in Proze 4.0/14
Rotationsvektor ﬁg?&'\v,ﬁe oder Bewegungssensor | Relativ zur Erde Misstdie Rotation desserats (einheitslos) | 2.3/9
Schwerkraft Software oder Bewegungssensor | Relativ zum Geréat M.ISSt. die Schwerkraft, die auf das Ge 2.3/9
Hardware wirkt in m/s2
Misst die Temperatur des Gerates in G L5 /§ (seit Android 4.
Temperatur Hardware Umgebungssensor| - S abgelost durch Sensg
Celsius (°C)
Umgebungstemperat)r
Umgebungstemperatur| Hardware Umgebungssensor| - Misst die Raumtemperatur in Grad Cels 4.0/14

(°C)




]
]

Abbildung3 Koordinatensystem relativ zum Gerét, a{81]  Abbildung4 Koordinatensystem relativ zur Erde, a{1]

Die Applikation der Bewegungserkennung wird mit Android 2.3.4 umgesetzt, die zu der Android
Version 2.3 (API Level 9) gehdrt. Demnach sind alle Sensoren aul3er der relativen Luftfeuchtigkeit und
der Umgebungstemperatur verfligbhavon diesen beiden Sensoraind ohnehinkeine relevanten
Informationen zu erwarten Zu jeder Android/ersion gehdrt eine Komptabilitdtsdefinition, die
Anforderungen an Geréate stellt, die eine bestimmte Andidasion benutze [30]. Vorhandene
Eintrage zuen hier dargestellten Sensoren werden bei dem jeweiligen Sensor erwéhnt.

Die fur die Bewegungserkennung relevanten Sensoren werden in den K&pitdlbis2.1.6genauer
untersucht. Relevant sind die Sensoren, die den Kategorien Positionssensor und Bewegungssensor
zugeordnet werden. Umgebungssensoren bieten keine lictien Informationen, daremperatur

oder Luftfeuchtigkeit keinen Aufschluss auf die durchgefiihrte Bewegung ermoglidloeh. der
PositionssensoNahewird nicht verwendet, da dieseatie Nahe zu einem Objekt misstas ebenfalls

keinen Aufschluss auf die dilngefihrte Bewegung erméglichDieser Sensor wird z.B. verwendet,

um zu Uberprifen, ob e Benutzer das Smartphone a@hr hélt, also am Telefonieren ist. Fir die
Bewegungserkennung wurd#ieser Sensowie bereits erwahnin [19] verwendet, um die Position

des Smartphones herauszufinden.

Die relevanten Sensoren werdesoweit moglich auf verschiedeneKriterien hin untersucht und
hinsichtlich der Verwendung fiir diBewegungserkennungewertet. DieseKriteriensind:

- Funktion

- Verbrauch

- Alternativen

- Einschrankungen

- Verwendungsgrund

- Vor-und Nachteile

- Kompatibilitat mit Android Geraten

Die Sensoremeschleunigung, Schwerkraft und lineare Beschleunigung werden zusaimidapitel
2.1.1betrachtet, da sie in folgendem Zusammenhang stehen:

Beschleunigung = Lineare Beschleunigung + Schwerkraft



AulRerdem istin vielen Endgeratemur der Beschleunigungssensor edhter Sensor, wéhrend
Schwerkraft und lineare Beschleunigung daraus abgeleitet werderT @luglle2).

Wenn nicht anders vermerkt, stammen die folgenden Informationen @en Android Developer
Webseite[31] und die Informationen Uber die Kompatibilitat v§s0].

2.1.1 Beschleunigungssensor

Funktion

Der Beschleunigungssensor berechnet fir jddedreiAchse des Smartphonedie momentane
Beschleunigung im/s2. Das Koordinatensystem ist relativ zum Gerat ¢ggbildung3).

Die Schwerkraft beeinflusst die Messungersdgensors. Daher wird der Sensor bei einem
Smartphone dasauf dem Tisch liegt, je nach Ausrichtung einen Wert 9,81 m/svder-9,81 m/s2
aufder zAchseanzeiger{31].

Verbrauch

Der Beschleunigungssensggrbraucht nur wenig Energie bei den Messun@E8] und bendtigt vor
allem im Vergleich miéinderen Sensoren viel weniger Ener@s® endtigt ungefahrfinf bis sieben
Mal so viel Energie bei dauerhafter Verwendud] [32], das Mikrofon ungefahr vier bis fiinf Mal,
ein Wik Scan ungefahr 23 bis 24 Mal und ein Bluetooth Soagefahr drei bis vier Mao viel
Energig32].

Alternativen

Eine Alternative ist die lineare Beschleunigung, gleicheWerte liefert, nur dass die Bwerkraft
herausgerechnet wird. Andere Sensoren, wie z.B. das Gyroskepemewar andere Werte, aber mit
diesen kdnnen Bewegungen ebenfalls erkannt werden. Inwieweit die Sensoren besser geeignet sind
wird in Kapiteb beschrieben.

Einschrankungen

Je nach Smartphone gibt es eimaximale AbtastrateDie Kompatibilitatsdefinitionschreibt eine
minimale Abtastrate von 5Blz vor, aber falls eine hdohere Abtastrate nétig ist, kann diese nicht
garantiert werden AuRerdem werden Messungen nicim den exakt gleichen Zeitabstanden
durchgefihrf was zu Unterschieden in der Anzahl der Messungen pro Sekunde fihren kann. In
eigenen Versuchewurden beieiner Einstellung von 58zzwischen 46 und 50 Wemeoro Sekunde
gemessen

Verwendungsgrund

Vergamene Untersuchungen haben gezeigt, dass mit Hilfe des Beschleunigungssensors Bewegungen
erkannt werden konnen, da durch die Bewegungdes Benutzersdas Smartphone in der
Hosentascheharakteristisctbeschleunigt wird.
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Vorteile

Der Beschleunigungssend@nn jederzeit verwendet werdemd ist beim Messen zuverlasgg.B.
kann GPS hingean ausfallen Wie der PunktVerbrauch gezeigt hat ist dieser Sensor auch
akkuschonendind kann daher auch Uber einen langeren Zeitraum verwendet werden

Nachteile

Die winbekannte Position des Smartphones kann zu einer signifikanten Verdnderung der absoluten
Werte (vgl. Abbildungl, S.11) und somit auch der in den Frequenzbeteiumgerechneten Werte
fuhren[3].

Das Sammeln der Sensordaten allgemein ist ein Risiko fuPdNetsphareund kénnen en
Sicherheitsproblem darstellen Beispielsweise konntEingaben der Tastatumit Hilde der
Sensordaten erkannt werdgB3].

Kompatibilitat

Die Kompatibilitatsdefinitionsieht vor, dass ein Gerat ein d#&thsen Beschleunigungssens
implemertieren sollte. Falls vorhandemmusses

- mindestens 50 Hz leisten

- das Android Sensor Koordinatensystem verweng@rbildung3)

- fahig sein, vom freien Fdlis zu zweifacher Schwerkraft 2 oder mehr messen zu kénnen
(fir jede Achse)

- eine Genauigkeit von mindestens 83Biaben

- eineStandardabweichung habedie geringer als 0,05 m/s2 ist

Diese Anforderungen sind fir die Bewegungserkennung ausreichend, avetmn ein
Beschleuigungssensor keine Pflicht ist.

2.1.2 Orientierung

Funktion

Dieser Sensor berechnet die Orientierung des Smartphones relatizrde (vglAbbildung4). Die
Messung des Sensowird in drei Werte geteiltAzimut, Ftch und Roll. Diese drei Bezeichnungen
beschreiben die Rotationen um dieailiAchsen, wobei Azimaler Rotation um die-Achse Pitch um
die ¥Achse und &I um die XAchse entspricht.

Im Gegesatz zum Beschleunigungssensor heil3t das auch, dass sich die absoluteneNfexth
Bewegungsrichtung des Benutzers éndern

Alternativen

Ahnlich funktioniert der Sensor des Magnetfeldes, bei dem sich lediglElyezeigte Bemyssystem
andert, siehe Kapat 2.1.3
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Einschrankungen

Wie schon bei dem Beschleunigungssensor gibt es eine ObergdemzAbtastrate Aul3erdem
werden auch hier die Werte nicht in genau gfein Abstanden gemessen.

Dazu kommt, dass die Orientierung kein echter Sensor ist und mit Hilfe der Schwerkraft und des
geomagnetischen Feldes berechmétd. Daher gelten dieselben Einschrankungen wie auch fir den
Sensor des magnetischen Feldes, der int&ap.1.3behandelt wird.

Verwendungsgrund
Wird zu Testzwecken verwendet um zu Uberprifen, ob mit diesem Sensor Bewegungen erkannt

werden kénnen.

2.1.3 Magnetisches Feld

Funktion

Misst das magnésche Feld in micrd@esla (uT) und somit die Ausrichtung des Geréats in Bezug auf das
magnetische Feld der Erde. Es hat eine Komponente, die zum magnetischen Nordpol zeigt, was als
Kompass verwendet werden kaf4].

Alternativen

Ahnlich funktioniert der Sensor der Orientierung, bei dem sich lediglich das gezeigte Bezugssystem
andert, siehe Kapite?.1.2

Einschrankungen

Der Sensor ist empfindlich gegeerschiedeneSorten metallischer Objekte. AuRerdem kann bei
einer horizontalen Ausrichtung des Smartphones die Messung verfalscht wi@len

Verwendungsgrund

Wird zu Testzwecken verwendet um zu uUberprifen, ob mit diesem Sensor Bewegungen erkannt
werden konnen.

Nachteile

Die absoluten Werte andersich je nach Richtung, in die das Smartphaunsgerichtet ist. Dahdst
z.B. der Mittelwertiiber einen kleinen Zeitraum nicht aussagekratftig.
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Kompatibilitat

Die Kompatibilitatsdefinitiorsieht vor, dass ein Gerat ein digthsenMagnetometer (z.B. Kompass)
implementierensollte. Falls vorhandemmusses

- mindestens 0 Hz leisten

- das Android Sensor Koordinatensysteerwenden Abbildung3)

- fahig seingine Feldstarkezu messen, die fir das geomagnetische Feld ausreichend ist
- eineGenauigkeit von mindestens 8 8litaben

- eine Standardabweichung haben, die geringel0dl§ 4st

2.1.4 Rotationsvektor

Funktion

Misst den Rotationsvektor um die dreAchsen und optional die Skalarkponente des
Rotationsvektors. Dieser Sensor ist ideal fur Higkennung von Gesten und Uberwachung der
Ausrichtung.

Alternativen

Beschleunigungssensor, agnetisches Feld und Orientierung kdnnen als Alternative verwendet
werden.

Verwendungsgrund
Wird zu Testzwecken verwendet um zu lberprifen, ob mit diesem Sd&weegungen erkannt

werden kénnen.

2.1.5 Gyroskop

Funktion

Das Gyroskop gehért zu den Sensoiie,Werte relativ zum Geraaufnrehmen In diesem Fall wird
die Winkelgeschwindigkeit um die drei Achsen gemessen.

Verwendungsgrund

Das Gyroskopist ein weiterer Sensor mit dem gleichen Koordinatensystem wie der
Beschleunigungssensor, aber misst andere Werte, tber die eine Beweammgglich ebenfalls
erkannt werden kann.

Kompatibilitat

Die Kompatibilitdtsdefinition sieht vor, dass ein Gerat ein Gyroskop impléenentsolite. Gerate
sollten kein Gyroskop enthalten, wenn ein drachsiger Beschleunigungssensor enthalten ist. Falls
ein Gyroskop vorhanden istjusses:

- mindestens 100 Hz leisten
- fahig sein, Wechsel in der Ausrichtung bis zu 5,5*Pi Bogenmal3/Sekubdesztinen
- eine Genauigkeit von mindestens 8 Bits haben
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Nachteile

Falls die Kompatibilitatsdefinition von Herstellern strikt befolgt wird, kann das Gyroskop nicht mit
dem Beschleunigungssensor verwendet werden, da bei Existenz Bésetleunigungssensoksin
Gyroskop vorhanden sein sollte.

216 GPS

Funktion

Durch GPS kann die genaue Position des Users erkannt werden. Genauer gesagt lasst sich die
geographische Lange (Longitude), geographische Breite (Latitude) und die Hohe (Altitude) ermitteln.
Durch den Abgleh zweier Positionen und der verstrichenen Zeit lasst sich so die
Durchschnittsgeschwindigkeit berechnen, mit der sich das Smartphone fortbewegt hat. Fir die
Geschwindigkeit stellt das Android Framework eine einfache Methode bereit.

Verbrauch

Bis zu finMal hoher als der Beschleunigungssensgi. KapiteP.1.1)

Alternativen

Theoretisch lasst sich die Geschwindigkeit auch Giber den Beschleunigungssensor berechnen.
Einschrankungen

Kann in Geb&uden und im Untergrund (z.B. iBalhnen) nichinit Sicherheitverwendet werden, da
der Empfang gestorseinoder komplett ausfallen kann. Auch bei besonderen Wetterlaggm es
zu Stérungen kommerwie z.Bbeieinem Schneestrm oder Gewitter.

Verwendungsgrund

Fur die Bewegungserkennung ist die eigentliche Position nicht unbedingt relevant, da es unwichtig
ist, wo der User z.B. am Laufen ist. Der relevante Aspekt ist die Geschwindigkeit, mit der sich der
User fortbewegt.

Vorteile
GenaueBestimmung der Geschwindigkeliés Benutzers.
Nachteile

Siehe Verbrauch und Einschrankungen. Dazu kommt, dass GPS nur mit Genehmigung des Users
benutzt werden kann. Aufgrund des hohen Verbrauchs sollte GPS ainthdaigerhaft laufen, so
dassnicht jede Sekunde die Geschwindigkeit vorliegen kdonnte. GPS sollte nur verwendet werden,
wenn es unbedingt notwendig ist.

Kompatibilitat

Die Kompatibilitatsdefinition sieht vor, dass ein Geréat einen GPS Empfanger implemestéten
Falls vorhandersdite S& SAYyS ! NI ol 3aAaGASNBYRSNI Dt {d ¢SOKY]
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2.2 Kilassifizierungs algorithmen

Ein Klassifizierungsalgorithmwérd demData Mining zugeordnet und kann Klassifizierungsprobleme
losen [35, p. 1] definiert Data Mining als eine Wissenschaft und Technologie von
Datenuntersuchungen, umorher unbekannteMuster in Daten zu findenDie Paradigmen des Data
Minings lassen sich in zwei Kategorigmterteilen (Abbildung5): Verifikation und Entdeckundgei

der Verifikation geht es um das Testen von erstellten Modellen des Data Minings wahrend die
Entdeckung versucht, Muster in Daten zu entdeckdn. ddei Klassifizierungsalgorithm@&ecision

Tree Naive Bayesind Support Vector Machinalie in dieser Arbeit verwendet werdersind solche
Klassifizierungsalgorithmemnd koénnen innerhalb der Entdeckung der Kategorie Vorhersage
zugeordnet werden, da es um die Erstellung von Modellen,gdibt weitere Daten erkennen und
somit sozusagen hervorsagen sall

Data Mining Paradigms ]

Verification Discovery
Goodness of fit l —l
Hypothesis testing Description

Analysis of variance Prediction
Clustening

Summarization

Classification Regression Linguistic summary
Visualization

Netural Bayesian Decision S&ﬁgf Instance
Networks Networks Trees Machines Based

Abbildung5 Data Mining Paradigmen, aUy85] Kapitel 1.1

Die Klas$izierung bezeichnet die Zuordnung von beliebig vielen ustdiedlichen Attributen zu

einer bestimmten Kategorie. Jedes Attribut kann die Zuordnung beeinflussen. Ein einfaches Beispiel
in Anlehnung an36] ist die Entscheidung, ob man spazieren gekelhoder nicht. Die Kategoriist
dabeiJaoder Nein Mdgliche Attribute, die fir diese Emtseidung relevant sindkénnendasWetter

oder die Temperatur seinDamit eine Klassifizieng funktioniert, wird eine Trainingbase bendttigt,

in der dem Klassifizierungsalgorithmus beigebraghtl, wie er sich zu verhalten hat. So kann z.B.
schon vorher bekannt sein, dass man spazieren gebfinwdie Sonne scheint (Wettegnd es
25Grad sind (Temperatur). Je nach Klassifizierungsalgorithmus wird die Klassifizierung neuer Werte
anders ermittelt Diese werden in den folgenden Kapiteln anhand dieses Beispiels erklart.
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2.2.1 Naive Bayes

Naive Bayesst ein auf WahrscheinlichkeitemhenderKlassifizierungsalgorithmuBs basiert auf der
Annahme, dass einzelne Attribute voneinander unabhéangig und nur Kdassenattribut abhangig
sind [37]. Obwohl Naive Bayes einfach aufgebauthistt es eine hohe PerformanBasist auch in
Bereichender Fall bei denen es klare Abhangigkeiten zwischen den Attributen gibt. Dies ist fur die
Bewegungserkennung mdglicherweise von Relevanz, da z.B. die Sensoren der Beschleunigung
zusammenhangenNaive Bayes bestimmt die Zugehdrigkeit eines zu klassifizierendes Wertes mit
Hilfe der bereits vorhandeneBatenund berechnet die Wahrscheinlichkeit Gbdie Haufigkeit der
ZugehdrigkeitSollte bezliglich des Beispiels ein neuer Wert mit den Attributen sonnig und 20 Grad
klassifiziert werden, so sucht Naive Bayes die Kaiegaler jeweiligen einzelnen AttributeSollte
unabhangig von anderen Attributedas Wetter Sonne fiinf Malals Ja und drei Mal als Nein
kategorisiert wordersein, so ware die Waltheinlichkeit 5/8, also 62,%, dass dieses Attribut und
damit der gesamte Wert zu der Kategodi@gehért. Die endgultige Wahrscheinlichkeit wird aus den
Wahrgheinlichkeiten aller Attribute berechnet.

2.2.2 Decision Tree

Ein Decision Tree beschreibt einen Baum, in dessen Blattern der zu klassifizierende W¢a8§teht
Der Weg zu diesen Blatteffiihrt Uber verschiedene Knoterauf denenein Vergleich mit einem
Attribut durchgefihrt wird Ein solcher Vergleich kdnnte mit dem Attriblémperaturstattfinden.
Falls die Temperatur unter funf Grad liegt, kann der Wert direkiNadm klassifiziert werden. Bei
einer hdheren Temperatur kbnnen \tere Vergleiche folgen, die sich dann auf das Attridatter
beziehen.

Fur die Bewegungserkennung ist der Decision Twemvendbar da es sehr viele numerische
Attribute geben kann und der Decision Tree mit Hilfe $ahwellenwerten eine Klassifizierusghr
robust machen kann.

2.2.3 Support Vector Machine

Support Vector Machines sindine Mischung aus linearer Modellierung und Instanz basiertem
Lernen[38]. Wie bei dem Decision Tree wird versuctiie Kategorien zu separieren. Jed&intrag

einer Kategorie wird als Vektor betrachtet, der unendlich viele Attribute haben kann. Die Grenzen
jeder Kategorie werden alSupport Vectogezeichnet, da tber diese eine Funktion erstellt wird, die
Kategorien teilt. Diese Funktion ist im einfatdn Fall linearmussaber keine bestimmte Form
haben. In Bezug auf das Beispiel kdonnte emeégliche Funktion eine Linie sein, welche die
Temperatur bei flinf Grad teilt, so dass alle Werte darunter zu der Kategeimgehoren.

3 Konzeptionelle Umsetzung

Dieses Kapitel beschreibt die konzeptionelle Umsetzung der Bewegungserkeribaingj. wird
zunéachst der Ablauf der Beweguegsennung beschrieben (Kapitell) und genauere Informationen
zu einzelnen Punkten in den Unterkapiteln behandelt. Dazu gehort die Wahl der Sensoren
(Kapitel3.2), Unterschiedebei verschiedenen Benutzern (Kapi3eB), mdgliche Positionen des
Smartphones (Kapit&.4), Abtastrate der Sensoren (Kapigb), Zeitfenster (Kapite.6) und als
letztes die genauere Verarbeitung der Sensordafnmejrocessing<apitel3.7).
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3.1 Ablauf der Bewegungserkennung

Der Ablauf kann in drei grundlegende Schritte eingeteilt werden, die in vielen vorherigen
Untersuchungen vorhanden wargbbildung6). Dazu gehortals erster Schritt disdMessung und
Speicherungvon SensordatenDa ein Klassifizierungsalgorithmusicht direkt mit den rohen
aufeinander folgenden Messwerten deédensoren umgeherkann, muissen idse in Zeitfenster
eingeteilt werden [22]. Dieser zweite Schritt wird oft als Preprocessing bezeichnet, also die
Vorverarbeitung der Daten. Aul3erdem werden die Daten so umgewanddltverarbeitet(Kapitel

3.7), dass sie als Input fur den dritten Schritt verwendet werden kdnnasebdritte Schritt ist die
Verwendung einesler in Kapitel2.2 beschriebenerKlassifizierungsalgorithmemler die Bewegung
klassifizierersoll. Dieser Ablauf ist z.B. [i] oder [22] verwendet worden Andere Untersuchungen
versuchten vor der Verwendung des Klassifizierungsalgorithmus die Rosdigi® Smartphones
herauszufinden, damit flr jede Position eine spezielle Weiterverarbeitung der Daten verwendet
werden konnte[19] [20] [23].

[3] verwendete den Beschleunigungssensaundchstauf 1Hz um herauszufinden, obich der
Benutzer am Bewegen isder nicht.Erst wenn erkannt wird, dass sichrdgenutzerin Beweging
befindet, wird die Abtastrate auf 2Bz erhdht und GPS aktiviert. Dies spart Addstung des
Smartphones, wenn der Benutzer sich eine langere Zeit nicht bewdlgirdings startet die
Bewegungserkennung somit auch zeitverzogert eid oder mehrere Zeitfenster gehen verloren.
Fir diese Arbeit werden die drei beschriebenen Schritte umgesetzt.

Verarbeitung der
gemessenen Sensorwerte

Lernen der
Bewegung mit
Klassifizierungsalgorithmus

Messungen der Sensoren >

h J

Abbildung6 Grober Ablauf der Bewegungserkennung

3.2 Verwendete Sensoren

Kapitel 2.1 hat verschiedene Sensoren beschrieben, die fir die Bewegungserkennung verwendet
werden kdonnen. Da nur sehr wenige Untersuchungen andere Sensoren untersucht haben, werden
alle Sensoren auller RS betrachtet. Wie bereits erwahnt fihrt GPS zu einem erhdhten
Akkuverbrauch und kann nicht Uberall eingesetzt werden (vgl. Kapited).

Die folgenden Sensoremerden verwendet:

- Beschleunigungssensor
- Lineare Beschleunigung
- Schwerkraft

- Rotationsvektor

- Magnetisches Feld

- Gyroskop

Welche Werte aus den rohen Sensordaten ermittelt werden, beschreibt K&pitel
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3.3 Unterschiede bei verschiedenen Benutzern

Jeder Benutzer hatine eigene Art, wi@r sich bewegtDaher ist es wichtignit welchen Daterder
Klassifizierungsalgorithmus der Trainingsphaserstellt wird. Zu unterscheiden sind Trainingsdaten,
mit denen ein Modell erstellt wird und Testdaten, welche die Genauigkeit des Modells Gberprifen.
Wie bereits in Kapitel.3 erwéahnt, kanndie Bewegungserkennung auch dann erfolgen, wenn keine
Daten des Benutzerdir den eine Bewegung erkannt werden salls Trainingsdaten verwendet
worden sind Dies wurde z.B. ij27] fur Naive Bayes gezeigt. Dathwird diese Arbeit nur Testdaten
von Benutzern benutzen, die nicht als Trainingsdaten im Modell enthalten waren.

3.4 Positionen des Smartphones

Unterschiedliche Positionen des Smartphones andemwwohldie berechneten absoluten Werte als

auch die Werte im eiquenzbereict3]. Die unbekanntePositiondes Smartphonebei der spéateren
Erkennung der Bewegungnnte daher ein Problem darstellen, weil sich die Werte bei gleichen
Bewegungen unterscheiden konnen. Beispielsweise kann désalichkeiten zwischen Laufen und
Gehen kommen, wenn sich das Smartphone beim Gehen in der Hosentasche und beim Laufen in der
Brusttasche befindet. Theoretisch ist dies denkbar, weil Laufen eine dynamischere Bewegung ist als
Laufen, aber das Smartphone guind der Position sich weniger bewettm die Vergleichbarkeit

der Ergebnisse zu erhalten und die Untersuchung au¥/digvendungverschiedene Sensorwerte zu
konzentrieren, wurde sichergestellt, dass diestpersonendie Smartphones in einer der beiden
vorderen Hosentaschen tragen.

3.5 Abtastrate der Sensoren

Das Maximum deWAbtastrate der Sensoien hangt von der Mdglichkeit des Smartphones ab. Die
AndroidApp Funf(vgl. Kapitel.1.2) zeichnet mit demBeschleunigungssensor d8amsung Galaxy
S2 Iis zu 50 Werte pro Sekunde auf. Das Nexus 1 kann maximal 33,13 Hz und dBsSsoy x10
mini maximal 96,44z messen[34]. In vergangenenUntersuchungenwurden verschiedene
Abtastratenverwendet. Diese reichen vonHz (im Ruhemodu$3]) bis zu 100Hz[9] [13].

Das AndroieFramework stellt keine Maoglichkeibereit, mit der man eine benutzerdefinierte
Abtastratefestlegen kannsondern bietet vier unterschiedliche Kategorien an. Diese unterscheiden
sichje nachSmartphone. Da das Samsung Galaxy S2 verwendet wird, wurde eine Kategorie mit einer
Abtastrate von50 Hz gewéahltDa die Kompatibilitatsdefinition fur Android 2.3.4 mindestensHz0
vorsieht, ist dieser Wennit allen definitionskonformen Geraten kompatibel

3.6 Zeitfenster

Da fUr die Bewegungserkennung ein gewisses Minimum an Daten vorliegen muss, dier®eaten

in einem Zeitfenster gesammelt und erst nach wenigen Sekurdesgewertet. Die Lange dieses
Zeitfensters ist wichtig, da ein zu kurzes Zeitfenster womdglich nicht genlgend Daten flur eine
korrekte Erkennung bereitstellt und ein fanges Zeitfenstebei schnellwechselnden Bewegungen

die Erkennung verfalscht.
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Im Falle eines Zeitfensters von zwei Sekunden wiirde auch eine Verzogesisogen Bewegung und
Erkennungvon zwei Sekunden auftreten. Bei einer Aufzeichnung der durchgefiihrten Bewegungen
Uber den Tag hinwegund spaterer Auswertungvare dies kein Problem, aber bei einer Live
Erkennungst eine geringe Verzégerung wichtig.

In vorherigen Untersuchungen variiatdie L&nge des Zeitfenstersvischeneiner Sekunde (z.H21]
[19][16]) und zehn Sekundef22]. Das Zeitfenster von einer Sekunde erkJaft] dadurch, dass eine
Sekunde ausreichend fir einen Fuf3schstt Die optimale L&nge des Zeitfensters h&ngt von der
Bewegung al39], fir alle hier untersuchtenBewegungen empfiehlt sich eine Lange von zwei
Sekunden. Bei einefbtastrate von 50 Hz und zwei Sekunden Zeitfenster ergeben alisth 100
Werte proZeitfenster

Es wurde eine Uberlappung d2eitfenstergewahlt weil so mehere Zeitfenster betrachtet werden.
Dabei wurde eine Uberschneidung von 50 % in vorherigen Untersuchungen vorgesdBig8ei
einem Zeitfenster von zwei Sekunden ergibt sich also eine Uberschneidung von einer Sekunde.

Abbildung7 zeigt das daraus resultierende Modell. Fiur jedes einzelne Zsidfiekdnnen bestimmte
Werte berechnet werden, die awkem Zeit oder Frequenzbereich stammen.

Zeitfenster 1 Zeitfenster 3
/*\ ,-“\
1 Sekunde

Zeitfenster 2

Abbildung7 Modell der Zeitfenster

3.7 Preprocessing

Das Preprocessing beschreibt den Umgarigden erfassten rohen Sensordaten, di@ den eben
beschriebenen Zeitfenstern vorliegebie Daten miissen so verarbeitet mden, dass sie als Input fur
die Klassifizierungsalgorithmererwendet werden kénnen.

Das Preprocessing wurda vergangenen Untersuchungen verschieden urages Haufig wuade

unter anderem der Mittelwert und die Standardabweichung fir jede Achse des
Beschleunigungssensors berechnet, wie z.B[2fn [3], [15] oder [24]. In [14] wurde sogar
ausschliel3lich die Standardabweichung des Beschleunigungssensors verwendbéseta Wert
unabhangig vomler Position istErkannt werden solltRuhen GehenLaufenundin FahrzeugRuhen

wurde zu 99,4 % undaufenzu 100 % richtig erkanntediglichGehenhat mit 88,2% eine geringere
Genauigkeit was durch die Ahnlichkeit mih Fahrzeugzu erklaren ist. Die Standardabweichungen
Uberschneiden sich, da der Bereich v@eherzwischen ca. 8ind 21 und der Bereich van Fahrzeug
zwischen 4 und 12 liegt. Dennoch ist die Standardabweichung ein sehr gutes Merkmal fir die
Bewegungserkennung.

Andere Untersuchungen verwendeten die Foufleansformation, um die Daten in den
Frequenzbereich zu waeth [21][27] [16] [26]. Die Umwandlung in den Frequenzbereich ermdglicht
eine weitere Sicht auf die Daten, aber bendétigt Sensordaten, dielaithggrof3en Intervallen
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vorliegen[27]. Die FourieiTransformation an sich und die Aufbereitung der Daten sind daher mit
groRemAufwandverbunden, desich méglicherweise nicht lohnt, wenn Gber die berechneten Werte
eine Bewegung nicht besser klassifiziert werden kann.

Da sich die beschriebenen zu berechneten Werte stets nur auf den Beschleunigungssensor beziehen,
kann fir die anderen Sensoren keine Aussage getroffen werden. Speziell fir Rotationsvektor,
Orientierungund das magnetische Feld islies schwierigda sich die absoluten Wertg nach
Bewegungsrichtung des Benutzémsdern. Lediglich das Gyroskop, die Schwerkraft und die lineare
Beschleunigung sind dem Beschleunigungsser@mlich. Firdie lineare Beschleuniggnund
Schwerkraftwerden die Standardabweichung under Mittelwert berechnet, jeweils flrdie drei

Achsen und einmalvon dem normierten Wert Fur das Gyroskop werden lediglich die
Standardabweichung und der Mittelwert der normierten Werte berechnet.

Fur da magnetische Feld windur die Standardabweichunder normieten Werte berechnetDas
hat den Vorteil, dass die absoluten Werte und somit sowohl Ausrichtung des Smartphones als auch
die Richtung, in die der Benutzer am Gehen ist, keinen Einfluss aumn dWeet haben. Die
Normalisierung kann durchgefiihrt werden, da alle drei Achsen das magnetische Feld messen.

Andersverhalt sich der Orientierungssensder in KapiteR.1.2beschrieben wurdeFir die Zwecke

dieser Arbeit werden lediglich Pitch und Roll verwengetichedie Rotation um die xzw. yAchse
messen. Da Azimut einen Winkel zum magnetischen Norden der Erde misst, sind die Werte sehr stark
von der Richtng abhangig, wie schon beim magnetischen F&ldhildung8 soll verdeutlichen, dass

in diesem Fall auch die Standardabweichung nicht aussagekraftig ist, da diezWeartgerschiedlich
schwankenDurch diein diesem Faltreisformige Gehbewegung veradndern sich sowohl die absoluten
Werte der Messung als auch die Standardabweichung.

400 T T
350
300
250
200
150
100

: 11t

0 | |
0 1000 2000 3000

Abbildung8 Azimut der Orientierung bei einer kreisférmigen Geélvegung

Von Pitch und Roll werden jeweils die Standardabweichung berechnet und mitTnagdmngsphase
der Klassifizierungsalgorithmen eingebunden.

Der Rotationsvektor weist &hnliche Merkmale auf wex Azimut der Orientierung. Gemessen wird

die Rotation des Gerates um alle drei Achsen. Da das dazugehérige Koordinatensystem relativ zur
Erde ist Abbildung 4), sind die berechneten Werte ebenfalls abhéngig von der Richtung der
Bewegung des Benutzers. Da auch die Standardabweichung zu grof3e Unterschiede wahrend einer
Bewegung aufweist, wird dieser Sensor fir die Bewegungserkennung nicht verwendet.
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4 Verwendete Softwarewe rkzeuge (Tools)

Diese Bachelorarbewird durch verschiedene Open Source Tools unterstitazu gehéren Tools fur
die Daensammlungund -verarbeitung.lm Folgenden werden diese Tools beschrieben.

4.1 Datensammlung

Fur die Datensammlungurdendie zwei Applikaonen MotionProfileund Funfverglichen. Da beide
Applikationen flr die Zwecke dieser Arbeit weniger geeignet waren, wurde eine eigene Applikation
DataRecordingeschrieben, die in Kapitéll.3beschrieben wird.

4.1.1 MotionProfile

MotionProfile entstand aus der Bachelorarbeit von Oliver Buddh und ist eire flr das
Betrielssystem Android 2.2 entwickelfgpplikation die Sensordaten des Smartphones sammelt.

Die Applikation bietet eine grafische Oberflach€Abbildung 9) und ermdglicht dem User,
verschiedene Sensordaten zu sammeln. AdBe kann der Benutzeiiber die vier dargestellten
Buttons seine Bewegungsart angeben, so dass zu jedem Datensatz die jeweilige Bewegung
gespeichert wird.

Unterstiitze Sensoren sind:

- Beschleunigungssensor

- Orientierung

- Magnetisches Feld (Kompass)
- GPS

- WLAN

- Bluetooth

Bei WLAN und Bluetooth wurden die erreichbaren Gerate gespeichert.
Der Benutzer kann vier verschiedene Bewegungen angeben:

- Gehen

- Laufen/Joggen
- Auto fahren

- Fahrradahren
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Status Aufzelchnung

Hier konnen Sie folgendes tun:

Aufzeichnung stoppen |

Bewegung erfassen:
o R A R
Aktive Sensoren:

AN g L L

Naotiz eingeben:

Speichern

AR

Abbildung9 Aufzeichnung einer Bewegung mitotionProfile

Die Applikation erwies sichfir diese Untersuchungals  weniger geeignet, da der
Beschleunigungssensordie Ausrichtung und der Kompass nur finf Werte pro Sekunde
aufgenommen haben und die Applikation den Schlafmodus des Smartphones nicht unterbindet, was
zu einem Abbruch der Aufzeichnung fiihrt, wenn das Displaitiv wird. Weitere Sensoreffiehlen,

wie z.B. das Gyroskogas erst seit Ardroid Version 2.3 verfligbar war

41.2 Funf

Funfist einOpen Sensing Framewadks MIT Media Laldaskostenlos undOpen Source verfugbar

ist [40]. Das Funf Framework unterstitzt eine groRe Anzahl an Sensoren, die fir die
Bewegingserkennung adr nicht allebendtigt werden. Der Vorteil gegentbdiotionProfilebesteht

darin, dass die angestrebten b erreicht werdender Schlafmodus verhindert wird und alle
Sensoren vorhanden sind, die verwendet werden solisobildung10 zeigt einen Ausschnitt von
Funf, bei dem verschiedene Sensoren aktiviert werden konnen und die Aufzeichnung von
Sensordaten Uber einen einfachen Button gestartet werdamka

Funf stellt auRerdem mifunf in a box[41] eine Mdglichkeit bereit, mit der eine individuelle
Applikation erstellt werden kann, bei der die zu erfassenden Daten vorher ausgewahlt werden
kénnen. Die Daten werden nach jeder Aufzeichnung an den vorher verbundenen D:OpBue
gesendet, so dass d&martphone nicht an den PC angeschlossen werden muss, um die Daten zu
kopieren.
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Data Collection Aus

Accelerometer Features

Accelerometer Sensor

Activity Level

Gravity Sensor

Gyroscope Sensor

Abbildung10 Ausschnitt der Sensoriibersicht vdrunf

Funf wurde nicht verwendet, dder Benutzer seine durchgefihri@ewegungnicht angeben kann

die fir die Sammlung von Testdaten notwendig ist. Aul3erdem ist es nicht autieurgerbrochene
Aufzeitbinung von Sensordaten ausgeleigtir jeden Sensor muss die Lange und die Periodizitat einer
Aufzeichnung angegeben werden. Es konnte zwar eingestetiiem, dass der Sensor nur einmal
aufnehmen soll, aber die Lange der Aufzeichnung konnte nichirsaggrenzigesetzt werden. Beim
Testen wurden dazu teilweise keine Daten aufgenommen, so dass Funf auch nicht verwendet wurde.

4.1.3 DataRecording

Da die in Kapite4.1.1 und 4.1.2 dargestellten Datensammelapplikationen die Anfordegan fur

diese Bachelorarbeit nicht erfillten, wurde eine eigene Applikation geschrieben, mit der samtliche
Datenmit ausreichender Abtastrateufgenommen worden sindDie wichtigsten Anforderungen sind
dabei, dass die Bewegung der Aufzeichnung angegebedewekann und dass die in Kapit&P
ausgewahlten Sensoren aufgenommen werd@&ataRecordingerfillt diese Anforderungen und
wurde fur sdmtliche Aufzeichnungen verwendet.

Der Benutzerkannverschiedene Angaben eingeben, die fur die Bewegung relevan{Abididung
11). Diese Angaben sind:

- Eine BenutzerID bzw. einen Eintrag, mit dem der Nutzer identifiziert werden kann (um
verschiedenen Bewegungen einem einzelnen Benutzer zuordnen zu kénnen)
- DieAusrichtungdes Smartphones
- Die Position des Smartphones
- DieBewegung die durchgefihrt wird
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Die Eingabe dieser Werte wird durch émtoComplete unterstiitzt (sAbbildung12), so dass die
Angaben schnell erfasst werden kénn&skonnen allerdingauchandereAusrichtungenPositionen
oder Bewegungeals dievorgegeberangegebermwerden.

DataRecording DataRecording

UserlD UserlD

right frant pocket
Qrientation right hand

right frant breast

| right back pocket

L 9 0

‘A B _ B _R.BR _ R B -
qwer tzuiolp

Start Recarding m asdf 4 h j k |

Fill in the values and start recordin .... y X ¢ V h nm &«

Sensors initiated

2123 3 & — .

Abbildung11 Screen vorDataRecordin Abbildung12 Screen vorDataRecordingnit AutoComplete

Abbildungl1 zeigtden Screen dieser ApplikationeiDButton Start Recordingtartet die Aufnahme
von Sensordatenger Button Stop stoppt diese wieder undiber den ExportButton werden die
gesammelten Daten in .c&¥ateen geschriebenPro Sensor wirtheim Exportierereine eigene .csv
Datei auf dem Smartphoneangelegt. Wenn die Bewegung gewechselt werden soll, missen die
bereits aufgenommenen Daten zuerst exportiert werden.

Ein wichtiger Unterschiedu den anderen Applikationeist, dass die Sensordaterur Laufzeitin
Hashmaps gespeichert werden, fir jeden Sengiod eine Hashmagngelegt Beim Exportieren der
Daten entsteht daraus jeweils eine .d3atei pro Sensordie in einemOrdnergespeichertwerden.
Der Vorteil der .csateienbesteht inder einfachenWeiterverwendung inden folgenden Schritten.
Im Ordner wirdzusatzlich noch eine XMDatei angelegt, in der die angegebenen Metadaten fir die
Bewegung stehen. Der Aufbau ist wie folgt:

<? xml version="1.0" encoding="UTF -8" 7>
<Infos >

< Orientation >Inhalt </ Orientation >

< Position > Inhalt </ Position >

<Activity > Inhalt </ Activity >
</ Infos >
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Die XMEDatei enthalt die Angaben zAusrichtung Position und Bewegung, um bei der spateren
Datenverarbeitung verschiedene Tesligrchfihrenzu kbnnen. Am wichtigsten ist dabei die Angabe
der Bewegung, da diese flredirainingsphasder Klassifizierungsalgorithmen benétigt wird.

4.2 Datenverarbeitung mit RapidMiner

RapidMiner ist ein Open Sme System fir Data Mining[42]. Es unterstitzt
Klassifizierungsadgithmen wie Decision TreeNaive Bags undSupport Vector Machines, die fur
diese Arbeit verwendet werden. RapidMiner bietet egrafischeOberflache, tUber die Prozesse des
Data Minings erstellt werden kénnededer Prozess besteht aus einem oder mehreren Operatoren,
die eine bestimmte Aufgabe erfillen. Operatoren besitzen Ports, Uber die sie mit anderen
Operatoren verbunden werden kdnnen. Man unterscheidet zwischen Input und Output Ports. Durch
die Verknuipfungler Operatoren entsteht eine Kette, Uber die Daten flieRen und verarbeitet werden.

Abbildungl3 zeigt einen Beispielprozess von RapidMiretrieveund Naive Bayesind Operatoren,
die miteinander verbunden sind. Der Output Portit desRetrieveOperators ist mit dem Input Port
tra des Operators Naive Bayes verbundé&tber diesen Port erhalt der Operatblaive Bayeslen
Trainingsdatensatz, mit dem Naive Bayes angelgewird.

Retrieve

inp [ % autt [ {tra P rmad [} {] res
& : —'J "w" exa D (: res

Abbildung13 RapidMiner Beispielprozess

Die Operatoren der Klassifizierungsalgorithmen geben am Rod ein Modell zuriick, das als
Ergebnis deffrainingsphaséetrachtet werden kann und das die Représentation deteDanthalt.

Da das Modell in der Androifipplikation verwendet werden soll, muss es Uber eine Schnittstelle
exportiert werden kdnnen. Allerdings sind die Moglichkeiten begrenzt und es ist nur mdglich, das
Modell in einem speziellen XMtormat zu exportiegn. Genaueres beschreibt Kapised.

Mit RapidMiner kann das Modell nicht nur erstellt visualisiertund gespeichert sondernauch
ausgewertetwerden Die Auswertung ist ein wichtiger Teil dieser Arbeit, um die Qualitat des
Ergebnisses zu erfassdbie Ergebnisse werden dabei in Form einer sogenannten Confusion Matrix
dargestellt, die eine Ubersicht von erwarteter Bewegung getsachlich erkannte Bevegung
bietet.

RapidMiner verfiigt Gber viele Schnittstellen, die eine Arbeit mit verschiedenen Formaten ermdglicht.
So konnen Daten z.B. Uber Datenbanken, Ekabkllen oder .csibateien importiert weren.
AuRerdem kdnnen Prozesse iKML-Format gespeicher werden. Die fir diese Arbeit erstellten
Prozesse sind auf der beiliegenden CD im Or&agidMinervorhanden.
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5 Umsetzung

Nachdem die vorherigen drei Kapitel genauer erklart haben, wie eine Bewegungserkennung
theoretisch umgesetzt werden kann, beschreibt dieses Kapitel mliaktische Umsetzung.Dazu
gehort die Datensammlung, die mit der bereits beschriebeApplikationDataRecordingimgesetzt

wird. Kapitel5.1 beschreibt diese Applikation aus der technischen Sicht. KdpRddefasst sich mit

der Datenverarbeitung, die vor der Verwendung #éassifizierungsalgorithmen notig ist. Kapge
beschreibt den Umgay mit RapidMiner bezlglich deorher erfassten und verarbeiteten Daten und

die Verwendungler Klassifizierungsalgorithmen. Als letztes wird in Kapi#tie Anwendung der
Bewegungserkennung in einer Android Applikation beschrieben.

5.1 Datensammlung

Die Datensammlung wird mit der in Kapitll.3 beschriebenen Applikation durchgefiihrt. Die
technischen Details der Applikation beschreibt dieses Kapitildungl14 zeigt das UMIDiagramm
vonDataRecordingEs wurde auf die relevanten Aspekte reduziert.

Activity

+onCreate()
+onDestroy()

L |

SensorEventListener

+onSensorChanged(event:SensorEvent)

-sensorManager: SensorManager
-sensors: HashMap<Integer, String=
+onSensorChanged(event:SensorEvent)
+onCreate(savedInstanceState:Bundle)

I
I
I
I
DataRecordingActivity 1
I
I
I
I

+onDelete()

startRecording() SensorEvent

stopRecording() +sensor: Sensor

exportSensorData() +timestamp: long
1 +values: float[]

containsm

recordEvent

*

RecordEvent

-activity: String

-orientation: String

-position: String

-timestamp: long

-sensorList: HashMap<Integer, LinkedList<String==

Abbildung14 UML-Diagramm vorDataRecordig

Die KlasséActivity stammt aus der Android SDK undird fur eine Interaktion mit dem Benutzer
verwendet[43]. In diesem Fall erbt die KlasBataRecordingActivityon Activity und tberschreibt
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die zwei MethodenonCreate()und onDestroy() die aufgerufen werden, wenn die Aktivitat zum
ersten Mal aufgerufen oder beendet und damit zerstért wird.

Das InterfaceSensorEventListendreinhaltet die Methode onSensorChanged(Ind ist fur die
Registrierung von Sensoren relevant. Sigdwvon DataRecordingActivityimplementiert und
empfangt gelesene Sensordaten aller registrierten Sensoren. Die Registrierung der Sevisbren
Uber die Klass&ensorManagerworgenommen, die ebenfalls in der SDK vorhanden ist. Durch die
Registrierung @iesSensors wird automatisch dessen Messgegtartet. D& verwendeten Sensoren
werden in eineHashmapn DataRecordingActivitgespeichert und der KlassecordEvertei deren
Instanziierung Ubergeben. Die Klag&ecordEventeprasentiert eine Aufnahme einédewegung und
enthalt den eingegebenen Nameler Bewegung, didusrichtungund die Positiondes Smartphones.
Dazu speichert das Attribtitnestampden Startzeitpunkt der Bewegung.

Da die Applikation die unverarbeiteten Sensordaten speichern soll und Bsirechnungen noétig
sind, werden die ausgelesenen Serdaten direkt in einer komns@parierten Textdatei(csv)

gespeichert. Die MethodenSensorChangedg)ird fiir jede Sensormessuragfgerufen und enthalt
im Parameterevent vom TypSensorEventlie ausgelesenen Sensorwert®iese werden an das
aktuelleRecordEveriibergeben undn folgender Reihenfolge gespeichert:

timestamp, erster Sensorwert, zweiter Sensorwert, dritter Sensorwert

Der erste bzw. zweit&ensorwert bezieht sich dabei auf den erstemwv. zweitenWert im Felddes
Attributs valuesdes SensorEvestund so weiter Die verwendeten Sensoren enthalten alle jeweils
nur drei Werte, die gespeichert werden. Lediglich der Rotationsvektor enthélt einen vierten,
optionalen Wert der die Skalarkomgnente des Rotationsvektors beinhalteWichtig fir die
Weiterverarbeitung ist, dass der Timestamp die Zeit seit Start des Smoadp in Nanosekunden
darstellt und nicht etwa die Millisekunden seit dem 01.01.1970.

Wenn die Aufnahme einer Bewegung gestopytd, werdenauch die Messungen der Sensoren
gestoppt. Daraufhin kénnen die Daten exportiert werden. Die Exportfunktion liest alle in den
Hashmaps gespeicherten Werte aus und schreibt flr jeden Sensor einBaiesy wie bereits in
Kapitel4.1.3beschriebenAbbildungl5 zeigt einen Ausschnitt aus einer erstellten -Bateiflr den
Beschleunigungssensor

A | B | C | D |
315085057977000 @ -0.7218784 2.87037 0.21792556
315085078930000 | -1.607201 0.1484914 | 0.095342435
315085098359000 | -2.3426998 4.739881 0.149862383
315085116969000 | -2.4925237 4.69902 0.095342435
315085138958000 | -2.3290794 4.344891 0.46309182
315085157234000 | -1.8932283 4276789 1.2803127
315085179751000 | -1.3484144 547538 273769
315085198127000 | -0.38136974 8.580819 51076303
315085218744000 | 1.5390993 14.001718 6.810174
315085240112000 | 2.4516625 16.712166 8.104107

(Y=l =T R = I S R EE I N

[y
=

Abbildung15Form der gespeicherten Sensordaten

Die in dieser Fornvon den verschiedenen Benutzegespeicherten Datemissen imnachsten
Schritt so verarbeitetwerden, dass siezon den Klassifizierungsalgorithmen verwendet werden

kdénnen.
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5.2 Datenverarbeitung

Fur die ¥rarbeitung der gespeicherten Sensordatenissen die verschiedenen .eBateien der
einzelnen Sensoren in @reinzige.csvDatei umgewandelt werden. Jede Zeile dieser neuateD
steht dabei fur einen zwei 8enden Ausschnitt dedlurchgefiihrtenBewegung und jede Spalte steht
fur einen berechneten Wert, wie z.B. déMittelwert oder die Standardabweichundbbildungl16
zeigt einen Aussclith aus einersolchen.csvDatei. Umgesetzt wird dieser Schritt mit einem selbst
programmierten Skript, das im JaiaojektDataPreprocessingnthalten und auf der CD vorhanden
ist.

a | B | C | D | E | F | G | H | I | J
label | accS2Mean  acc525D accXMean accYMean accZMean magS25D pitchSD rollSD linS2Mean lin

Sitzen = 9.889866 | 0.056340765 8.768381 2.0024745 4110224 55.992554 0.3510938 | 124.91636 01421276 | 0.0¢
Sitzen = 9.892779 | 0.03216593 8.803837 2.0034292 4.0424914 56.03551 0.1623839 | 125.73686 @ 0.082485564  0.07
Sitzen = 9.900248 | 0.025405258 8.811128 2.0039797 4.0448294 55.988754  0.12392648 @ 125752716 | 0.051633593  0.02
Sitzen = 9.898115 | 0.026330738 8.806037 2.0041173 4.050745 56.026234 0.121350385 12567056 | 0.04505174 | 0.02
Sitzen | 9.889121 0.02660669 8.808238 1.9975138 4.0269446 5598916 = 0.1561725 = 125931526 | 0.05767904 & 0.0Z
Sitzen = 9.887602 | 0.0365737%4 8.828071 1.9963089 3.9783316 56.00119 = 04255931 126.4812 | 0.10562153 | 0.0€
Sitzen = 9.885434 | 0.03832367 8.856281 2.001357 3.9073703 56.089745 042591375 | 127.26413 | 0.10793717 | 0.06
Sitzen = 9.894223 | 0.0376G64838 8.883105 2.0012183 3.8698459 56.00287 = 0.21409605 = 127.75408 | 0.084530346 0.03
Sitzen = 9.891956 | 0.038181458 |  8.8569765 1.9998282 3.9234936 55.94566 = 0.26657286 = 127.12817 | 0.094616055 | 0.04

‘5‘“"“‘”‘“‘“‘”‘“‘“‘“

Abbildung16 Ausschnitt einer erstellten .csDatei

Die erstellte .csWatei wird im nachsten Schritt in RapidMineendtigt, da sie als Input fir die
Klassifizierungsalgorithmemerwendet wird. Dafr muss die Datei in funf Schritten importiert
werden, die in Abbildung17 bis Abbildung21 gezeigt werden. Im ersten Schritt wird die Datei
lediglich ausgewahlt.

&) Data import wizard - Step 1 of 5 Y
g This wizard guides you to import your data.
f f Step 1: Please selectthe file that should be imported.
Lookln:[ MachineLearning 'l & 2 = %9 Q-
Bookmarks : File Mame Size Type Last Modified
.t — Last Directory . seftings File Folder Mar 20, 2012
1 Deskiop . bin File Folder Jun 25, 2012
* -1 File Folder May 10, 2012
L) FirstTestData.csv 25 KB Microsoft Excel-CSV-Datei Jun 25, 2012
IZ'_a] 536 KB Microsoft Excel-CEV-Datei Jun 25, 2012
File Name: [SecondTestData.csv l
Files of Type [De\im\terseparated files 'l

Abbildung17 Schritt 1 des Imports

Wichtig im zweiten Schritt ist, dass die Spaltentrennung auf Komma gestellt wird, da ansonsten die
komplette Zeile algine Spalte interpretiert wird.
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&% Data import wizard - Step 2 of 5

This wizard guides you to import your data.

;_’

Step 2: Please specify how the file should be parsed and how columns are separated

File Reading Column Separation
File Encoding [wmdows—1252 VI I S Comma','l
Semicolon "
[] Trim Lines
Regular Expression
Skip Comments [# l
Escape Character for Seperator:
Use Quotes
att1 att2 att3 att4 atts atth atty attd attd
label acchlean accshD accXMean accYMean accEZMean magMean  magSD magxhean
Sitzen 9880867 0.05634074 8.768381 20024745 4110224 55092554 021314445 52441242
Sitzen 9.900247 0.02540529; 8.811128 2.0039797 4.0448204 55988754 (0.2455333 52470287
Sitzen 9.889389 0.02664770; 8.8081 1.9980642 4.0276327 56.00093 0.3016304 52572124
Sitzen 9.884891 0.03801669 B8.855587 2.000384 3.908085 56.083298 0.25310028 52.773678
Row, Column Error Original value

Space
Tab
[‘\s*\;\s* ]
[ |
att10 att11 att12 att13
magYMean magZMean oriMean orsh
9613117 17102509 2151389 0603627
9.726064 16.9381858 21471135 0411737
9770906 16.633936 21536452 0.36930¢
9.80633 16.244081 2149395 0.26250¢
Message

l @Erewous l l L:»ﬁext l

Abbildung18 Schritt2 des Imports

Da die erste Zeile Metadaten beinhaltetelchedie einzelnen Spalten benennemuss in Schritt 3

die Zeile alfdNamemarkiert werden.

&% Data import wizard - Step 3 of 5

This wizard guides you to import your data.

Jo

assign them here.

i att1 att2 att3 att4
&Iabe\ accMean accsh accxMean
- Sitzen 9 889867 0.05634074 8768381
- Sitzen 9.900247 0.02540529; 8.811128
= Sitzen 9.889389 0.02664770: 8.8081
- Sitran qRAARA1 N N3RN1RARG & ARRAAT

atts
accYMean
20024745
2.0039797
1.9980642
7 NNN384

atth atty attd
accZMean  magMean  magsD
4110224 55.092554 | 0.21314445
40448294 55088754 0.2455333
40276327 | 56.00093 0.3016304
IONRNAA | AR NRIPAR N 2RI1NNIA

att9 att10 att11
magxMean mag¥Mean magZMean
52441242 9613117 17.102509
52470287 9.726064 16.938185
52572124 9.770906 16.633936
52 7T7TIRTR_ O ANA3R 1R 244081

I @Erevious l l Qﬂen l

Step 3: In RapidMiner, each attribute can be annaotated. The mostimportant annotation of an attribute is its name - a row with this annotation defines the names of
the atfributes. If your data does not contain attribute names, do not setthis property. If further annotations are contained in the rows of your data file, you can

att12
oriMean
2151389
2147113
215.3645
214 9395

Abbildung19 Schritt 3 des Imports

Auch in Schritt 4 miisse Anderungen vorgenomem werden. Da die erste Spalte das Label
beinhaltet und dies der zu klassifizierende Wert istissiauch das speziell angegelvegrden. Dazu
kommt, dass die automatische Erkennung des Typs der Spalte nicht immer einwandfrei funktioniert
und sichergestelltverden muss, dassed Typ autext gestellt ist,da de automatische Erkewunges

auf binominalsetzt
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&) Data import wizard - Step 4 of 5

Ep This wizard guides you to import your data.
f/, Step 4: RapidMiner uses strongly typed aftributes. In this step, you can define the data types of your aftributes. Furthermore, RapidMiner assigns roles to the
aftributes, defining what they can be used for by the individual operators. These roles can be also defined here. Finally, you can rename attributes or deselect
them entirely.

l '@ Reload data l l L-?gf) Guess value types l Preview uses only first 100 rows. Date format [[ ] 'l
label acchlean "accSD "acc:)(l'dean ”acc\’l'vlean "achMean “magl‘dean “magSD "magXMean "mag‘(l‘dean "magZMean HoriMean HoriSD

text - freal ¥ || real - || real - || real ¥ || real - || real - | real - || real - || real - || real - || real ¥ || real
label | v W|attribute| v ||| attribute| ¥ || |attribute| * ||| attribute] ¥ ||| attribute| ¥ || |attribute| ¥ || |attribute| ¥ || |attribute| ~ ||| attribute| ¥ || |attribute| ¥ || |attribute| ¥ ||| attribute

Sitzen 9.390 0.056 8.768 2.002 4110 55.993 0213 52.441 9.613 17.103 215139 0.604 =

Sitzen 9.900 0.025 8.811 2.004 4.045 55.989 0.246 52470 9728 16.938 214711 0.412

Sitzen 9.889 0.027 8.508 1.998 4028 56.001 0.302 52572 9771 16.634 215.365 0.369

<

3 0 errors. lgnore errors || Show only errors
Row, Column Error Criginal value Message

(e (] [ P | [

Abbildung20 Schritt4 des Imports

Im letzten Schritt muskediglich der Speicherort und Datgime angegeben werden.

&% Data import wizard - Step 5 of 5

f/ This wizard guides you to import your data.
J Step 5: Please specify a repository location.

I':ﬂ Samples (none

£ oz

El &7 LocalRepository (Sven
=RET] AcivityR

23 DecisionTreeLearner (Sven - v1
ie3 DecisionTreeLearnerValidation
&3 DecisionTreeLearnerValidationSplit (=

{8 DecisionTreeUse (Sven - w1, 4118/12 12:08
5 q a=,
by

g

of DecisionTreeUseForCode (s
w3 MaiveBayesLearner (Sven - w1
wi MaiveBayesLearnerValidation s
@i SVMLearnerValidation 4 PM - 5B
[ & firstData (sven - v

| firstTestData
] MotionRecognition (Sven

g

Name  [secondData J

Location fiLocalRepository/ActivityRecognition/secondData

(e [ | [P ] [Rome

Abbildung21 Schritt5 des Imports

Nachdem die erstellte .cdvatei importiert worden istkann sie in RapidMiner direkt verwendet
werden. Dies behandelt das n&achste Kapitel.
5.3 Data Mining

Mit den in Kapiteb.2importierten Daten kdnnen die weiteren Schritte mit der grafischen Oberflache
von RapidMiner durchgefuihrt werden. Dieses Kapitel befasst sich einerseits niitaieingsphase
der Klassifizierungsalgorithmen und andererseits mit der Validierung der Ergebnisse.
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Abbildung 22 zeigt den Prozess, mit dem ein Decision Teestellt werden kann. Der QOgrator
Retrieveenthalt den importierten Datensatand ist mit dem Input Portra des Operatordecision
Treeverbunden, was der Port fir den Trainingsdatensatz ist. Dadurch wird ein Modell eines Decision
Tree auf Basis der tbergebenen Daten erstBl#r OperatorWrite Modelschreibt eine XMiDatei,

die das Modell des Decision Tree enthalt und flr den Validierungsprozess benétigFivindaive
Bayes und SVM muss lediglich Bercision Tre®peratorentsprechendausgetauscht werden.

Retrieve Decision Tree Write Model
inp = out tra mod inp thr res
@EJ P q ®) P q L_@ D q
e | exa ) e (] res
O

Abbildung22 Trainingsphaseles Decision Tree

Um die Genauigkeit der Klassifizierungsalgorithraeniberprifen, kanmer OperatorPerformance
verwendet werden Abbildung23 zeigt den gesamten Prozess der Uberpriifung der Genauigkeit.
Read Modeérhéalt dasaus dem vorherigen ProzessXMIL-Format gespeicherte Modell des Decision
Tree undRetrievebeinhaltet den Testdatensatz, der ebenfalls wie in KapifeR importiert werden
muss. Sowohl das Modell als auch der Testdatensatz werdenAggty ModelOperator Ubergeben,

der den Testdatensatz gegen das iUbergebene Modell testet.A@eformanceOperator wertet die
Ergebnisse lediglich aus und prasentiert das Ergebnis in RapidMiner.

Read Model Apply Model
inp :1 % out :j ( mod lab :1 q lab @ PEr D ( res
(2] = ( unl |} mod :1 (] per \_J’Jgj exa D res
O =]
Retrieve
@ out :)
oA

Abbildung23 Uberpriifung der Genauigkeit eines Modells

Bei der Verwendung des Modells ist die Bewegung vorher nicht bekannt. Da der Testdatensatz
jedoch gelabelte Daten enthalt, alstie zu den Daten gehdérige Bewegung bekannt ist, kann so das
Modell Gberpriift werden. Die Daten des Testdatensatz werden miz Hés Modells zugeordnet und
anschlieBen mit detatsachlichenBewegung verglichen. Daraus wird eine so genannte Confusion
Matrix erstellt, die einen Uberblick (iber erkannte Bewegung gegeniiber tatsachlicher Bewegung

enthalt. Die Ergebnisse werden in Kap@ideschrieben und verwenden diese Form zur Prasentation
der Daten.
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5.4 Anwendung

Die erstellten Modelle werden von der Andrefgbplikation ActivityRecognitiornverwendet, die in
diesem Kapitel vorgestellt wird. cAvityRecognition verwendet wieschon DataRecording
Sensordaten und versucht mit Hilfe des vorher erstellten Modells die Bewegung zu klassifizieren. Die
gemessenen Sensordaten missen dabei wie in den vorherigen Verarbeitungsschritten behandelt
werden. Das heif3t, dass die Werte in Zeitfenster derselbend_aimgeteilt, dieselben statistischen
Werte ermittelt und deswegen auch dieselben Sensoren verwemndgten mussenAbbildung25

zeigt das UMIDiagramm der Applikatio ActivityRecognitionDie Klassé\ctivity und das Interface
SensorEventListenbaben dabei dieselbe Funktion wie schon in Kapitebeschrieben.

Wichtig ist,dass die Klass&ctivityRecognitionActivitymmer zwei Zeitfenster hat, in die Sensorwerte
Ubergeben werden missemie KlassdimeFrameentspricht einem Zeitfenster. JeddimeFrame
besitzt fir jeden bendtigten Sensor ein&ensorContainein dem die Sesorwerte gespeichert und

die statistischen Werte berechnet werden. Die KlaS&#isticsmuss dabei immer nur die im Modell
bendtigten Statistiken berechnet und den jeweiligen Zugriff Uber Getter Methoden bereitstellen.
Nach Ablauf eines Zeitfensters wildie analyzeTimeFramelethode der KlasséctivityRecognition
aufgerufen. Diese verwendet daerstellte Modell und klassifiziert dasZeitfenster Das daraus
resultierendeErgebniswird mit Wahrscheinlichkeitn einem AnalyzeResulturiickgegebemund auf
dem Bildschirm ausgegebeAbbildung24 zeigt den Screen von ActivityRecognitiie Applikation

liegt als .apkDatei und als Soure€ode im workspace auf der CD bei.

Activity Recognition

aiting for Activity Recognitior
Sitzen, 100.0 %
Sitzen, 100.0 %
Sitzen, 100.0 %
Sitzen, 100.0 %

Abbildung24 Screen der Applikatior\ctivityRecognition
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N Activity
Muss die statistischen Werten berechnen kénnen, die das S reRtal] ———m
: : : +onCreate z (S
verwendete Modell_‘ber'\otlgt, wie z.B. die Standardabweichung. At daning SensorEventListener
AuBerdem sollen fir jeden Sensor eigene statistische Werte b - -
berechnet werden kénnen. : +onSensorChanged(event:SensorEvent)
i 1
{ 1
i ActivityRecognitionActivity 1
- 1
{ -sensors: HashMap<Integer, String=
— = = L | SensorEvent
Statistics +onSensorChanged(event:SensorEvent) |- = =
T——— +onCreate(savedInstanceState:Bundle) +sensor: Sensor
et +onDestroy () +timestamp: long
AZ_mean: Float registerSensorListeners () +values: float[]
-s2_mean: float 1 1
+calculateStatistics (values:List<SensorValue=): boolean : :
containsm» containse
secondTimeFrame firstTimeFrame
1 1
TimeFrame
SensorContainer P containsme 1 |+addvalues (x: float,y:float,z:float, timestamp: float, AnaylzeResult
T : — -
— - sensorType:int) +mostProbableActivity: String
+calculateStatistics(): boolean \ ieatelaiSeatiotichl): Boblean o sobuong 1
1 A +getSensorContainer(sensorType:int): SensorContainer
« contains A
\
A usesm
* \
SensorValue b "
-x: float \
-y: float ActivityRecognition
-z: float Multiplizitat von Anzahl der Sensoren abhangig ty g
-t;me:_tan;;: float Fir jeden Sensor wird ein SensorContainer angelegt werden +analyzeTimeFrame (timeFrame: TimeFrame) : AnalyzeResult
-s2: floa

Abbildung25 UML-Diagramm vorActivityRecognition



6 Ergebnis

Die erforderlichenTestdaten wurden mit dem Smartphone in der Hosentasche unter Verwendung
der in KapiteM.1.3beschriebenen Applikation gesammelt. Insgas@ammeltensiebenménnliche
Testpersonen im Alter voR1 bis 24 Jahren Daten fur die Bewegung&itzen Stehen Gehenund

Laufen Die Aufnahme der Daten wurde unter Aufsicht durchgeflitleinit sichergestellt wurde,

dass bei der Aufnahme keine andere als die angegebene Bewegunggefiitoth wird Falsch
gelabelteDaten flihren zu einer geringeren Genauigkeit, auch wenn diese bei einer grol3en Anzahl an
Daten nur gering ausfallen sollte.

Jede Testperson erhielt das gleiche Smartphone, um die Bewegungen durchzufihren. Verwendet
wurde dasSamsung Galaxy S2, das bei allen verwendeten SensimenAbtastrate vons50Hz
unterstutzt Testweise wurde auch das Sony Ericsson XPERIA mini pro verwendet, das allerdings nur
25Hzbei den Sensoren Magnetisches Feld und Orientiermgicht und somit fir das Experiment

nicht zur Verfligung gestellt wurde.

Insgesamt wurden tber 100 Minuten Testdaten gesammelt, wobei die vier Bewegungen nicht gleich
haufig durchgefuhrt worden sind. Es wurden ungefdf@rMinuten Stehen 15 Minuten Sitzen 35
Minuten Gehenund 42 MinutenLaufenaufgenommen. Da beim Sitzen und Stelaerch Uber einen
langeren Zeitraum numinimaleUnterschiede der Sensormessungen zu erwarten, simden nicht

so viele Datenaufgezeichnet.Beim Laufen und Gehen hingegen kdnnen 8mnsormessugen
starkerschwanken, weshalb mehlen fir diese Bewgungen gesammelt worden sind.

linS2Mean

» 1,381 = 1.381
|
accs250D acc¥iMean
= 5.008 = 5.008 = 4028 = 4028
b |
Gehen Stehen Sitzen
accXMean
— —
> 0553 = 0553
~
Gehen Laufen

Abbildung26 Erster erstellter Decision Tree



Diese Testdaten wurden fur die folgenden Schritte so verarbeitet, wie es in K&@tahd 5.3
beschieben worden ist. Der erste Trainimggensatz verwedet Daten von sechs der sieben
Testpersonenwahrenddie Daten der siebten Person als Testdaten verwemgatien Abbildung26
zeigt den aus diesen Daten resultieremdDecision Tree. Bereita diessm Modell gibt es eine
geringe Uberschneidung zwischen Gehml LaufenDiese befindet sich im Blatt des Baumes, das
am weitesten links steht.

Der Trainingsdatensatbeinhaltet Daten vonmBeschleunigungssensatem magnetishen Feld, der
Orientierung und der lineareBeschleunigungDie Schwerkraft konnte aufgrund fehlerhafter Werte

der timestamps nicht verwendet werdelfir diesen Decision Tree wurdenaals3 verschiedene

Werte verwendet (vgl. Kapitd.7). Die Uberprifung der Genauigkeit erfolgt mit einafiyemeinen
Testdatensatz, der wie bereits erwahnt aden Daten einer Person erstellt wurde, deren Daten nicht

im gezeigten Modg enthalten sind.Abbildung 27 zeigt de Confusion Matrixund danmit die
Genauigkeit des Decision Tree, der mit 98,69 % sehr gut abschneidet. Lediglich 12 Zeitfenster wurden
alsGehererkannt, die in WahrheiStehenwaren.

Abbildung27 Confusion Matrixdes ersten Decision Tree

Dersebe Traningsdatensatz kann fir dive Bayes verwendet werden. Dabei wird eine
Verteilungstabelle erstellt, die iAbbildung28 dargestelltist. Fur jeden verwendeten Wewerden

der Mittelwert und die Standardabweichung berechnet, so dass 26 Werte in der Tabelle aufgefiihrt
werden. Anhand der Ahnlichkeit der Testdaten an diesen Trainingsdaten wird Naive Bayes die
Bewegungen zuordnen. Ahnlich wie der eben erstellite Decision Koemte vor allem der
Durchschnitt der Standardabweichung den Unterschied zwischen Gehen und Laufen ausmachen
(Zeile 3 der Tabelle): 3,757 fur Gehen und 6,125 fur Laufen.

Die Uberprifung der Genauigkeit erfolgt mit demselben Testdatensatz wie schon beDeiggion
Tree.Abbildung29 zeigt das Testergebnis in einer Confusion Matrix. Die Ggkeit insgesamt ist
mit 73,91% im Gegensatz zum Decision Tree sehr gerirgy. Grund ist die komplette
Fehklassifizierungler Bewegundgstehen die aufgrund der Vorgehensweise von Naive Bayes auftritt.
Die Wahrscheinlichkeit vorStehenist aufgrund der Unterschiede zum Testdatensatz fur die
Klassifizierungiir Gehenam héchsten.

Der dritte verwendete Klassifizierungsalgorithmus ist Support Vector Machine. Da wie in R&p8el
beschrieben SVM fir ein Zweiklassenproblem ausgelegt isth iV in dieser Funktion nicht
angewendet werden. Allerdings ist es moéglich, mit RapidMiner dieses Problem zu I6sen, da es einen
Operator bereitstellt, der bei Verwendung mehrerer Klassen den SVM Algorithmus ofters
hintereinander anwendetAbbildung30 zeigt die Confusion Matrix von SVM, die mit 53,06 % am
schlechtesten abschneidet.
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