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Abstract: Mobile Geräte wie Handys haben seit Jahren einen festen Platz in unse-
rem Alltag. In den letzten Jahren hat sich auf diesem Sektor daher viel verändert und
eine neue Geräteklasse, die sogenannten Smartphones, halten Einzug in den Massen-
markt. Da die Geräte nicht mehr nur zum Telefonieren genutzt werden, sind in einem
modernen Smartphone allerlei Sensoren integriert. Unter anderem auch Beschleuni-
gungsmesser, die beispielweise für die Gangerkennung genutzt werden können. Die-
ser Artikel beschäftigt sich mit einer Ergänzung zur Verbesserung der Gangerkennung,
es wird eine Möglichkeit geschaffen, über Beschleunigungssensoren in Smartphones
verschiedene Aktivitäten zu unterscheiden, die der Benutzer während des Tragens des
Geräts ausführt. Im Gegensatz zu anderen Arbeiten wurde hierbei die Erkennung di-
rekt auf dem Endgerät implementiert. Es konnte eine Möglichkeit gefunden werden,
die Aktivitätserkennung auf einem Smartphone so zu realisieren, dass die benötigte
Zeit zur Erkennung, sowie die Zuverlässigkeit im akzeptablen Bereich liegen.

1 Einleitung

In den letzten Jahren hat sich die Rolle des Mobiltelefons stark verändert. Die Geräte

werden nicht mehr nur zum Telefonieren und Nachrichten schreiben verwendet, sondern

dienen auch der Unterhaltung. Ein Nebeneffekt dieser Entwicklung ist die Integration di-

verser Sensoren in die Geräte. Besonders die Klasse der Smartphones besitzt hierbei eine

große Auswahl. Neben Sensoren zum Messen von Temperatur, Licht, Schwerkraft, Luft-

druck etc., befindet sich fast in jedem dieser Geräte ein 3-Achsen-Beschleunigungsmesser.

Andere Projekte haben gezeigt, dass es möglich ist, mit solchen Sensoren beispielsweise

eine Gangerkennung zu realisieren [NDBB11]. Ein Problem hierbei ist, dass zunächst er-

kannt werden muss, ob der Benutzer überhaupt läuft oder eine andere Aktivität ausführt.

Diese Arbeit beschäftigt sich mit genau dieser Aktivitätserkennung. Es wird im Folgenden

besonders auf die Aktivitäten schnelles, normales und langsames Gehen eingegangen und

versucht, diese von anderen Aktivitäten zu unterscheiden. Durch die Berücksichtigung der

Klassifikationsergebnisse in der Gangerkennung (z.B. bei der Parameterwahl) kann diese

weiter verbessert werden.

Als Ausgangspunkt diente eine Arbeit der Fordham University [KWM10]. Hier wurden

verschiedene Aktivitäten (laufen, joggen, treppensteigen (auf/ab), sitzen und stehen) mit

den Beschleunigungssensoren verschiedener mobiler Geräte erfasst. Im Gegensatz zu un-

serem Ziel, die Daten direkt auf dem Gerät auszuwerten, wurden die Daten nach der Er-

fassung allerdings mit Hilfe anderer Computer ausgewertet. Da auf einem mobilen Gerät
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weniger Rechenleistung zur Verfügung steht, muss es der Algorithmus zur Klassifizie-

rung ermöglichen, schnell eine Aktivitätserkennung durchzuführen, auch wenn nur gerin-

ge Hardware-Ressourcen verfügbar sind.

2 Umfeld und Werkzeuge

Zur Realisierung stehen zwei Android-basierte Smartphones zur Verfügung. Zum einen

ein HTC G1 (2008) und zum anderen ein Motorola Defy (2010). Das HTC G1 hat eine

durchschnittliche Samplerate von 43Hz, das Motorola Defy erreicht 137Hz. Beide Geräte

verwenden unterschiedliche Versionen des Android Betriebssystems. Das etwas ältere G1

verwendet die Version 1.6, während das neuere Defy die aktuellere Version 2.1 nutzt.

Abbildung 1: Trageposition.

Zur Klassifikation der Aktivitäten wurde die Data Mining Software
”
Weka“ der Univer-

sität von Waikato [wek11] ausgewählt. Die Quellen wurden basierend auf der bestehenden

Android Bibliothek [and11] auf Android 1.6 portiert.

Für die Untersuchung standen 151 Datensätze zur Verfügung: 51 x schnelles Gehen, 49 x

normales Gehen und 51 x langsames Gehen. Die Daten wurden von 51 Probanden mit dem

HTC G1 auf einer geraden Strecke mit ebenem Untergrund erfasst. Die Erfassungsdauer

liegt bei ca. 17 Sekunden. Dabei wurde das Telefon waagerecht am Gürtel der Probanden

getragen (siehe Abbildung 1).

3 Merkmale

Um eine Verarbeitung der erfassten Daten zu ermöglichen, wurden sechs Merkmale heran-

gezogen, die auch bei ähnlichen Projekten angewendet wurden [KWM10]. Es handelt sich

hierbei hauptsächlich um Werte, die zum Gebiet der beschreibenden Statistik gehören. Bis

auf das Merkmal
”
durchschnittliche resultierende Beschleunigung“, werden alle Merkma-

le getrennt für die jeweilige Sensorachse (x, y, z) ermittelt.
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Da die Android API bei der Erfassung keine feste Samplerate ermöglicht, wurden die Da-

ten vor der Merkmalsextraktion interpoliert. Hierbei kamen zwei Verfahren zum Einsatz:

Die Übernahme des nächstgelegenen Wertes sowie eine lineare Interpolation der Werte.

Die Auswirkungen werden in Abschnitt 4 behandelt.

• Zeit zwischen Extremwerten (TBP)

Hierbei werden zunächst alle Extremwerte der erfassten Werte ermittelt. Dies ge-

schieht mit Hilfe der Berechnung der Steigung. Ein Wechsel von positiver zu nega-

tiver Steigung wird als Maximum, ein Wechsel von negativer zu positiver Steigung

wird als Minimum vermerkt.

Nach der Erfassung aller Maxima (A) und Minima (I) wird die absolute Differenz

vonAmax und Imin berechnet, woraus ein Grenzwert zur Auffindung interessierender

negativer bzw. positiver Extremwerte bestimmt wird.

g = 5% · (Amax − Imin)

Grenzwertmax = Amax − g

Grenzwertmin = Imin + g

Extremwerte über der Maxima-Grenze und Extremwerte unter der Minima-Grenze

werden getrennt gespeichert. Findet man hierbei jeweils weniger als drei Punkte,

wird die Grenze um g verkleinert bzw. vergrößert. Wenn mindestens drei Werte

gefunden werden können, wird ein Mittelwert der zeitlichen Abstände der Punkte

gebildet. Dies geschieht pro Achse getrennt für Maxima und Minima.

• Mittelwert (AVG) getrennt für alle Achsen (a ∈ x, y, z)

AV G = a =
1

n

n∑
i=1

ai (1)

• Standardabweichung (STD) getrennt für alle Achsen

STD = s =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ai − a)2 (2)

• Durchschnittliche absolute Differenz (AAD) getrennt für alle Achsen

AAD =
1

n

n∑
i=1

|ai − a| (3)

• Durchschnittliche resultierende Beschleunigung (ARA)

ARA =
1

n

n∑
i=1

√
x2i + y2i + z2i (4)
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• Klasseneinteilung (BIN)

Für jede Achse wird die Spanne (Amax −Imin) ihrer Werte in zehn gleichgroße Klas-

sen geteilt. Anschließend wird gezählt, wie viele der Werte der jeweiligen Achse

den einzelnen Klassen zugeordnet werden können.

4 Untersuchung

Um die Klassifizierung von Aktivitäten möglichst effizient zu realisieren, wurde zunächst

eine Untersuchung mit den vorhandenen Testdaten auf einem PC-System durchgeführt.

Hierbei wurden die Parameter Klassifizierungsalgorithmus, Merkmale, interpolierte Samp-

lerate, Dauer der Datenerfassung und Art der Interpolation herangezogen. Um zu sehen,

ob sich die Aufbereitung der erfassten Daten überhaupt positiv auswirkt, wurden auch Er-

gebnisse ohne Vorverarbeitung, d.h. erfasste Rohdaten variabler Erfassungsdauer und ohne

feste Samplerate untersucht.

Für alle Tests wurden zwei Drittel (34 x schnelles Gehen, 32 x normales Gehen, 34 x

langsames Gehen) der Daten zum trainieren des Klassifizierungsalgorithmus verwendet.

Anhand des restlichen Drittels (17 x schnelles Gehen, 17 x normales Gehen, 17 x langsa-

mes Gehen) wurde die Genauigkeit der Algorithmen überprüft.

Es wurden alle Kombinationen der folgenden Parameter getestet:

• Klassifizierungsalgorithmus (18 Algorithmen)

• Alle Merkmalskombinationen

• Interpolierte Samplerate (50Hz, 100Hz, 150Hz)

• Dauer der Datenerfassung (2s, 5s, 10s, 15s)

• Interpolation (nächstgelegener Wert, linear)

Hieraus resultieren 27216 (= 18 · (26 − 1) · 3 · 4 · 2) Einzeltests. Die gewählten Klassifi-

zierungsalgorithmen entsprechen den auf Android 1.6 lauffähigen Algorithmen der Weka

Data Mining-Software. Es wurden die Standardparameter verwendet.

Nach der Datenerfassung wurde zunächst die Grenze der geforderten minimalen Erfolgs-

rate bei der Klassifizierung auf 95% festgelegt. Die Erfolgsrate entspricht hierbei richtig

klassifizierten Datensätzen innerhalb eines Tests. Der Algorithmus darf also um diese Ra-

te zu erreichen, maximal zwei der 51 Testdatensätze falsch klassifizieren. Innerhalb dieser

Grenze stellten sich zwei Algorithmen als besonders effizient heraus und konnten bei vie-

len Tests die geforderte Erfolgsrate erreichen (siehe Tabelle 1). Zum einen SimpleLogistic,

der auf logistischer Regression basiert, zum anderen der REPTree Algorithmus, der Ent-

scheidungsbäume nutzt. Bei beiden Algorithmen konnte zudem eine hohe durchschnittli-

che Erfolgsrate innerhalb aller Tests gemessen werden (siehe Tabelle 1).
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Anzahl der Tests mit einer

Erfolgsrate > 95%

Durchschnittliche Erfolgs-

rate

REPTree 296 82,16%

SimpleLogistic 215 82,19%

LMT 194 82,23%

... ... ...

Gesamt/Mittelwert 1287 (von 27216) 75,74%

Tabelle 1: Untersuchung verschiedener Weka Klassifizierungsalgorithmen.

Bei der weiteren Untersuchung dieser zwei Algorithmen wurde die Auswirkung der Änder-

ung von Erfassungsdauer und interpolierter Samplerate näher betrachtet. Sowohl bei REP-

Tree als auch bei SimpleLogistic konnten die besten Ergebnisse bei einer Erfassungsdau-

er von zehn Sekunden erreicht werden. Die Änderung der Samplerate wirkte sich unter-

schiedlich auf die Algorithmen aus. Bei REPTree war das Ergebnis für alle Frequenzen

gleich, bei SimpleLogistic hingegen gab es große Unterschiede (siehe Tabelle 2). Ein Ver-

gleich mit der Verarbeitung der Rohdaten zeigt, dass die Vorverarbeitung (Interpolation)

besonders bei REPTree wesentliche Vorteile bringt. Ohne Vorverarbeitung gab es hier kei-

ne Tests mit Erfolgsraten über 95%, bei SimpleLogistic war das Ergebnis mit 25 Tests in

einem guten Bereich.

nächstgelegener Wert lineare Interpolation

REPTree SimpleLogistic REPTree SimpleLogistic

50Hz 32 13 32 16

100Hz 32 8 32 9

150Hz 32 22 32 30

Tabelle 2: Tests mit einer Erfolgsrate über 95% bei einer Erfassungsdauer von 10 Sekunden

Aufgrund der vorliegenden Ergebnisse wurde im weiteren der REPTree Algorithmus ver-

wendet. Bezüglich der Auswirkung der Kombination von Merkmalen konnten kaum Un-

terschiede festgestellt werden. Die Erkennung scheint hauptsächlich vom Merkmal STD

abhängig zu sein. Jede Kombination dieses Merkmals mit anderen ergab eine Erkennungs-

leistung von über 95% innerhalb der Testdaten. Ein Blick auf den resultierenden Such-

baum, der unter Verwendung aller Merkmale entstand, zeigt den Grund hierfür. Der Algo-

rithmus hat lediglich die Merkmale
”
Standardabweichung der x-Achse“ und die

”
durch-

schnittliche absolute Differenz der x-Achse“ zur Klassifizierung verwendet.

5 Implementierung auf dem Smartphone

Mit Hilfe der gewonnenen Erkenntnisse wurde eine Applikation erstellt, die es ermöglicht,

ohne weitere Hardware Daten zu erfassen und diese mit der Weka-Bibliothek zu klassifi-
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6 Evaluation

Die erstellte Applikation wurde mit verschiedenen Probanden getestet. Hierbei wurde der

Klassifizierer mit allen zur Verfügung stehenden Datensätzen für schnelles, normales und

langsames gehen trainiert und zudem eine weitere Aktivität angelegt, die es ermöglichen

soll, gehen von anderen Aktivitäten zu unterscheiden. Da bisher keine Daten für diese

”
keine“-Aktivität zur Verfügung standen, wurde jeweils ein Beispiel für Stehen,

”
in der

Hand halten“,
”
in der Hand halten und Touchscreen verwenden“,

”
abgelegtes Handy mit

Display oben“,
”
abgelegtes Handy mit Display unten“ von einer Person erfasst.

Soll
Defy

l n s k

7 0 0 0 l

Is
t3 7 0 0 n

0 3 10 0 s

0 0 0 0 k

Soll
G1

l n s k

10 4 0 0 l

Is
t0 5 3 0 n

0 1 7 0 s

0 0 0 0 k

Soll Einzeltest

l n s Defy

15 1 1 l

Is
t

0 14 4 n

0 0 10 s

Tabelle 4: Ergebnisse der Evaluation(l=langsam, n=normal, s=schnell, k=keine).

Getestet wurde mit 20 Probanden. Bei 10 Erfassungen wurde das HTC G1 mit einer Samp-

lerate von 43Hz verwendet, bei den restlichen 10 das Motorola Defy mit einer Samplerate

von 137Hz. Das Upsampling bzw. Downsampling wurde auf 100Hz festgelegt, die Erfas-

sungsdauer betrug 10 Sekunden (siehe Abschnitt 5). Jeder Proband lief eine gerade Strecke

auf ebenem Boden, jeweils einmal langsam, normal und schnell.

Die Erkennungsleistung lag bei 80% (Motorola Defy) bzw. 73% (HTC G1) (siehe Tabelle

4). Die Abweichung von schnell ⇔ normal oder normal ⇔ langsam kann durch die von

Person zu Person unterschiedliche Auffassung der Geschwindigkeiten erklärt werden. Ei-

ne starke Abweichung von schnell ⇔ langsam kam innerhalb des Tests nicht vor (siehe

Tabelle 4).

Ein weiterer Test sollte zeigen, ob eine Erkennung der Aktivitäten schnelles, normales

und langsames Gehen durch wenige Daten einer Testperson möglich ist. Hierzu wurden

12 Datensätze erfasst (4 x schnell, 4 x normal, 4 x langsam) und hieraus ein Klassifizierer

erstellt. In 45 Läufen (15 x schnell, 15 x normal, 15 x langsam) konnte eine Erkennungs-

leistung von etwa 86% gemessen werden (siehe Tabelle 4). Auffällig war die schlechte

Erkennung des schnellen Gehens, wobei dieses sogar als langsam gewertet wurde.
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7 Fazit

Es konnte gezeigt werden, dass eine Erkennung der Aktivitäten langsames, normales und

schnelles Gehen auf einem Smartphone realisiert werden kann. Selbst auf älteren Geräten,

wie dem HTC G1 stehen genügend Hardwareressourcen zur Verfügung.

Bei Feldversuchen war es möglich, Erkennungsraten von über 80% zu erreichen. Ein

Vergleich mit den Ergebnissen anderer Untersuchungen zum Thema Aktivitätserkennung

[KWM10] zeigt, dass diese Erkennungsraten trotz der nahen Verwandschaft der untersuch-

ten Aktivitäten (langsames, schnelles und normales Gehen), bereits in einem sehr guten

Bereich liegen. Diese Ergebnisse sowie die kurzen Klassifizierungszeiten zeigen, dass das

beschriebene Verfahren in der biometrischen Gangerkennung als Vorverarbeitungsschritt

eingesetzt werden kann. Verschiedene Geschwindigkeiten können identifiziert werden, um

ein für die entsprechende Geschwindigkeit optimiertes Gangerkennungsverfahren zur Au-

thentisierung auszuwählen.

In Zukunft muss die Auswirkung der Aufnahme anderer Aktivitäten auf die Erkennungs-

leistung untersucht werden. Zudem müssen Daten gesammelt werden, die es ermöglichen

die interessierenden Aktivitäten von anderen zu unterscheiden. Die erstellte Applikation,

sowie die portierte Weka-Bibliothek bilden hierfür bereits eine sehr gute Grundlage.
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