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Zusammenfassung

Stiirze stellen gerade fiir altere Menschen ein grofles Verletzungsrisiko dar. Oft schaf-
fen es diese nur schwer, oder gar nicht wieder aufzustehen und Hilfe zu rufen. Aus
diesem Grund mochte man eine automatische Erkennung von Stiirzen haben, um
Hilfskrafte zu alarmieren. Ich habe eine Sturzerkennung mit Hilfe von Rekurrenten
Neuronalen Netzen in Kombination mit [Trigger Word Recognition| realisiert. Auf
die verwendeten Daten wurde background subtraction angewandt und somit eine
Personen Maske erzeugt. Umgesetzt wird die Losung mit dem Machine-Learning-
Keras. Aufgrund meiner Herangehensweise fallt die Losung des Problems
in den Bereich der Bilderverarbeitung und des Machine-Learnings.

Die Forschungsfragen sind: "Lasst sich eine automatische Erkennung von Stiirzen
mit Hilfe von Rekurrenten Neuronalen Netzen in [Tiefenkarten-Videos realisieren?
Wenn ja, konnen alle Stiirze erkannt werden?". Sie konnen mit ja, es konnen Stiirze
erkannt werden und nein, es wurden nicht alle Stiirze erkannt, beantwortet werden.
Auf ungesehenen Daten konnte ein von 70% erreicht werden.
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1. Einleitung

Stiirze stellen besonders fir altere Menschen ein grofles Verletzungsrisiko dar. Laut
dem Bundesministerium fiir Gesundheit konnen die Folgen eines Sturzes schwerwie-
gend sein [Bun20)]. Beispielsweise konnen Knochenbriiche entstehen und im schlimms-
ten Fall zu einer Pflegebediirftigkeit oder ldngeren Klinikaufenthalten fithren. Oft
schaffen es dltere Menschen nur schwer, oder gar nicht wieder aufzustehen und Hilfe
zu rufen. Aus diesem Grund mochte man eine automatische Erkennung von Stiirzen
haben, welche Hilfskréfte alarmiert.

Da Stiirze aus einer Abfolge von Bewegungen einer Person entstehen, kann man diese
mit Hilfe einer Kamera einfangen. Die daraus entstandenen Videos konnen weiter
verarbeitet werden, um die Stiirze anhand von ihren Merkmalen zu erkennen. Auf
existierende Algorithmen zu dieser Problematik gehe ich im Kapitel [3] ein.

Diese bedienen sich meist traditionellen Herangehensweisen. Ich hingegen mochte
versuchen eine Sturzerkennung mit Hilfe von Rekurrenten Neuronalen Netzen zu
realisieren. Als Datengrundlage werden [Tiefenkartep-Videos verwendet. Fiir die Um-
setzung der Losung verwende ich das Machine-Learning{Framework]| Keras.

Zuerst werde ich notwendige Grundlagen kurz erldutern. Dann auf bereits vorhandene
Arbeit in diesem Bereich eingehen und darauf folgt eine Beschreibung der verwen-
deten Daten und erstellte Varianten dieser. Zu Letzt stelle ich meinen Algorithmus
vor und diskutiere die Ergebnisse. Aufgrund meiner Herangehensweise fallt die Lo-
sung des Problems in den Bereich der Bilderverarbeitung und des Machine-Learnings.

Die Forschungsfragen sind: Lésst sich eine automatische Erkennung von Stiirzen mit
Hilfe von Rekurrenten Neuronalen Netzen in [Tiefenkarteh-Videos realisieren? Wenn
ja, konnen alle Stiirze erkannt werden?
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2. Grundlagen

In diesem Kapitel soll iiber die der Arbeit zu Grunde liegenden Techniken gesprochen
werden. Als Erstes mochte ich darauf eingehen, was [Tiefenkartdn-Videos ausmacht,
da sich diese von gewohnten RGB}Formaten unterscheiden. Danach gehe ich auf
Neuronale Netze ein, welche eine fundamentale Methode darstellen. Diese grundle-
gende Erklarung wird durch die Klasse der Rekurrenten Neuronalen Netze erweitert.
Dann spreche ich iiber Convolutional Neural Networks und [Long Short-Term Me{
Netze, welche im Prozess und der finalen Losung eine entscheidende
Rolle spielen. Zuletzt erklire ich die [Trigger Word Recognition| (TWRI), welche die
Grundlage fiir den Losungsansatz bildet.

2.1 Tiefenkarten-Videos

In dieser Arbeit werden Daten verwendet, welche Tiefeninformationen tber die
erfassten Videos aufweisen. Genauer wird hier der Abstand des Sichtfeldes zur Kamera
im Pixelformat angegeben. Ein Bild mit Tiefeninformationen wird ,[Tiefenkartef*
(engl. Depth Map) genannt. Diese kénnen mit Hilfe von mehreren Methoden erlangt
werden. Aktuelle Beispiele dafiir sind [RART11]:

e Stereo Kameras

o [Time-of-Flight| (TOF]) Kameras

o Structured light

Da meine Daten mit Hilfe des Stereo Kamera Verfahrens erfasst wurden, méchte ich
mich hier auf diese Variante beschranken. Fiir die Erfassung der Daten wurde die
Kamera ,, The Intel® RealSense" Depth Module D410“ verwendet [Cor19]. Dieses
Modul verwendet zwei Kameras, welche im RGB-Format aufnehmen. Diese haben im
Gegensatz zum Modul D420 beispielsweise keinen IR-Cut Filter. Das bedeutetet, dass
das Infrarotspektrum des einfallenden Lichts mit erfasst wird. Viele Kameras haben
standardméfig einen solchen Filter eingebaut. Der Unterschied ist in Abbildung [2.]]
zu sehen.
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With IR Cut Filter

Without IR Cut Filter

Abbildung 2.1: Unterschied zwischen der Verwendung eines IR-Cut Filters
und der Bilderfassung ohne einen solchen. [Mar20)]

Weiter wird ein Infrarot Projektor verwendet, welcher ein statisches Infrarot Muster
auf das Sichtfeld projiziert und damit die Fahigkeit der Kamera verbessert, Tiefenin-
formationen zu errechnen. Besonders niitzlich ist das bei Bereichen im Bild, welche
eine geringe Textur aufweisen [Corl9).

Die Verwendung des Infrarotspektrums hat den Vorteil, dass die Kamera auch bei
schlechten Lichtverhéltnissen eine Tiefenkarte errechnen kann. Ein Vergleich zwischen
guten und schlechten Lichtverhaltnissen ist in Abbildung zu sehen.

With normal light conditions With low light conditions

Abbildung 2.2: Unterschied zwischen einer welche bei guten
Lichtverhéltnissen und einer welche bei schlechten Lichtverhéltnissen

erstellt wurde. [RART11]

Die Errechnung der findet mit Hilfe des erwédhnten Stereoverfahrens
statt. Dabei wird mit Hilfe der beiden Kameras eine Triangulation vorgenommen,

um die Distanz zum Sichtfeld zu errechnen. Wie genau eine errechnet
wird ist in Kapitel 4.3 - 4.9 des Datenblatts zur Produktfamilie der Kamera erlédutert

[CorT9].
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2.2 Neuronale Netze

Traditionelle Machine Learning Ansétze sind bei komplexeren Daten mit vielen
oft durch die [Curse of dimensionality] limitiert. sind Merkmale von
Daten. So kann ein Apfel beispielsweise das [Featurel Farbe - Rot haben. Die
lof dimensionality| beschreibt ein Problem, bei dem hochkomplexe Daten mit ihren
vielen fir Machine Learning Modelle zunehmend schwerer zu erlernen und
zu unterscheiden sind. Zu diesen hochkomplexen Daten zahlen durch ihre viele Pixel
auch Bilder und Videos. Fiir die Losung dieses Problems bieten sich Neuronale Netze
an.

Die einfachste und élteste Form Neuronaler Netze ist das Perzeptron. Ein solches
besteht aus Input-Variablen, ihren zugehorigen gewichteten Kanten, einem Bias, einer
linearen Kombinationsfunktion und einer [Activation Functionl Eine Visualisierung
des Perzeptrons ist in Abbildung [2.3] zu sehen.

Die lineare Kombinationsfunktion kann, wie unten gezeigt, beispielsweise eine Summe
sein. Weiter wird die [Activation Function|auf den Output der vorherigen Funktion
angewandt. Der Bias beeinflusst die Kombination der Input-Variablen und kann je
nach Wert beispielsweise dazu fiihren, dass die [Activation Function| immer, oder gar
nicht ,feuert. Wie in Abbildung [2.3] zu sehen, ist der Bias in diesem Beispiel 1.
Das Perzeptron summiert die Ergebnisse der Multiplikation der einzelnen Eingabe-
werte mit ihren zugehorigen Gewichten und dem Bias auf und gibt dieses Ergebnis
in die [Activation Function, In unserem Beispiel werden alle Ergebnisse ab Null
und darunter zu Minus Eins und alle dariiber liegenden Ergebnisse werden zu Eins.
Géngige [Activation Functionk sind Sigmoid

1
; = 2.1
sigla) = = 2.1)
tanh
et e T

tanh(zr) = —— 2.2
anh(r) = S (2:2)

und [Rectified Linear Unit| (ReLul)
relu(z) = maz(0, ). (2.3)

Die trainierbaren Parameter sind die Gewichte. Das Perzeptron kann so bereits
mehrere Boolesche Operatoren wie UND, ODER und NICHT umsetzen.

In Neuronalen Netzen werden Perzeptron-dhnliche [Units zu so genanneten Ful-
ly Connected{Layern kombiniert. Ein ist ein gebrauchlicher Begriff fiir eine
Schicht in einem Neuronalen Netz. Ein Neuronales Netz besteht aus einem Input-
[Layer], Hidden{Layerlh und einem Output{Layer] Fiir gewohnlich ist der Input{Layer]
so groB, dass er fir alle gewiinschten jeweils eine bereitstellt.

Hidden{Layer] befinden sich zwischen dem Input- und Output{Layer] des Neuronalen
Netzes. Es gibt meist mehrere Hidden{Layer] welche oft dafiir da sind den Input
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n
1if X w:x:>0
o= =

-1 otherwise

Abbildung 2.3: Das Perzeptron. Die Eingabevariablen sind mit x1 - xn be-
zeichnet. Die Gewichte der Kanten sind mit wl - wn bezeichnet. Der Bias
wird durch x0, sowie w0 dargestellt. Darauf folgt die Summenfunktion
und dann die Activation Function. [Mit97]

in eine designierte Output-Form zu bringen. Die Anzahl der Hidden{Layer] sowie
die Art der einzelnen zdhlen beispielsweise zu den [Hyperparametern. [Hyperpara]
beeinflussen mit ihren Werten das des Neuronalen Netzes. Anders
als trainierbare Parameter sind sie vom Entwickler bestimmt. Der Begriff
beschreibt den Prozess in dem die Gewichte des Neuronalen Netzes iterativ an eine
Mapping-Funktion von Input-Daten zu Output{Label angepasst werden. Ein Label
beschreibt im Machine Learning die Zuordnung eines Datums zu einer Klasse. So
kann Beispielsweise ein Apfel das Label Eins und eine Birne das Label Zwei haben.
Der Output{Layer] hat meist so viele [Unith, wie es Klassen im Klassifikator gibt. In
anderen Architekturen wie zum Beispiel der Regression ist das anders. Auf diese
werde ich allerdings nicht weiter eingehen, da sie uns hier nicht interessiert.

Um ein bestmogliches der Mapping-Funktion zu erreichen wird die Technik des
[Gradient Descent] angewendet. wird beim Machine Learning als Begrifflichkeit
dafiir benutzt, wie gut ein Machine Learning Modell zwischen Klassen von Objekten
unterscheiden kann. Dabei wird zwischen Under- und unterschieden.
bedeutet, dass das Modell nicht gut zwischen den Klassen unterscheidet
und dass das Modell so gut zwischen den gelernten Daten unterscheidet,
dass es nicht mehr generalisieren kann. wird oft auch als auswendig
lernen bezeichnet Diese Unterscheidung wird mit Hilfe einer getroffen.
Die Hyperplane beschreibt im Machine Learning eine n-dimensionale Grenze welche
die durch ein Machine Learning Modell getrennten Klassen separiert.

|Gradient Descent| ist eine Optimierungsfunktion aus dem Machine Learning mit
dessen Hilfe die Gewichte eines Machine Learning Modells so angepasst werden, dass
die [Loss-Funktion| bestenfalls zu einem globalen Minimum findet. Wahrend diese zu
einem globalen Minimum konvergiert, wird versucht die zu maximieren.
Diese beschreibt den korrekten Anteil der Vorhersagen (engl. Predictions) des Netzes.
Fiir die Umsetzung wird eine [Learning Rate| verwendet, welche die Schrittgrofie
bestimmt.

Als bezeichnet man die Differenz zwischen disigniertem Output, also der per
Klassenzuordnung erhaltenen und einer per [Forwardpropagation| der [Trai]
ningkdaten errechneten Vorhersage, mit Hilfe des zu trainierenden Machine Learning
Modells. Die Kombination der einzelnen [Losse der [Irainingsdaten wird dann als
[Loss-Funktion| bezeichnet. Die Forwardpropagation beschreibt einen Prozess beim

raining| eines Neuronalen Netzes, bei dem die [Irainingsdaten vom Input{Layer|iiber
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die Hidden{Layer] zum Output{Layer| verrechnet und anschlieBend mit dem designier-
ten verglichen werden.

Mit Hilfe des [Lossps kann der [Gradient Descent] tiber die [Backpropagation| vorge-
nommen werden. Die [Backpropagation| beschreibt einen Prozess beim eines
Neuronalen Netzes, bei dem die Gewichte der Kanten zwischen den aufgrund
ihres hoheren oder niedrigeren Einflusses auf die [Loss-Funktion| angepasst werden.

Wie schon erwahnt, finden die oberen Schritte iterativ statt. Zum einen kénnen
mehrere gleichzeitig am [Gradient Descent] teilnehmen, also Forward- und
[Backpropagation| durchlaufen. Diese Parallelisierung fithrt dazu, dass die Rechen-
leistung des Computers besser ausgenutzt werden kann. Der |Gradient Descent| wird
jedoch fiir jedes einzeln vorgenommen. Eine gemeinsam durchlaufende Menge
wird hier [Batch| genannt. Zum anderen kann das gesamte [Trainingg-Set mehrfach
durchlaufen werden. Ein Durchlauf dieses Sets wird als bezeichnet. Nach
dem Training wird mit Hilfe des Netzes und eines Test-Sets eine weitere Vorhersage
errechnet. Dieses Set teilt keine mit dem Trainings-Set und beinhaltet daher
sungesehene“ Daten. Diese Vorhersage wird mit einer bewertet. Ahnlich des
Test-Sets gibt es noch ein Validation-Set (auch Development-Set genannt), welches
wahrend dem Training, nach den Epochen eine dem Test-Set sehr &hnlichen Funktion
dient. Mit Hilfe dieses Sets kann der Fortschritt des Trainings beobachtet werden.
Eine detailliertere Erklarung ist hier zu finden [Mit97]. Eine Visualisierung eines
Neuronalen Netzes ist in Abbildung zu sehen.

Neural network
Input Output

with model

96.4% confidence

Abbildung 2.4: Ein Neuronales Netz fiir die Klassifikation von Katzenbil-
dern. In der Mitte ist ein solches zu sehen, welches 3 Input Units (links),
4 Hitten Units in einem Hidden-Layer (mitte) und eine Output Unit
(rechts) hat. Die Netzdarstellung ist fiir diese Aufgabe stark vereinfacht
dargestellt. Die Abbildung zeigt, dass dieses Neuronale Netz zwischen
Katzen- und Hundebildern unterscheiden kann ﬂm

2.3 Rekurrente Neuronale Netze

Im Kapitel [2.2) wird erklért, wie Neuronale Netze grundsatzlich funktionieren. Fiir die
Anwendung auf temporale Daten wird allerdings ein Modell, bei dem ein vorheriger
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Zeitschritt einen Einfluss auf den nachsten haben kann, benétigt. So kann ein tem-
poraler Zusammenhang entstehen. Dafiir werden Rekurrente (auch Riickgekoppelte)
Neuronale Netze verwendet. Je nach Architektur des Modells wird der Output eines
Zeitschritts dann beispielsweise weiter nach hinten zum Output des Netzes und an
den néchsten Zeitschritt, oder nur an den nachsten Zeitschritt weitergeleitet. Eine
Visualisierung dieser Art von Architektur ist in Abbildung [2.5] zu finden.

Rekurrente Neuronale Netze konnen einen temporalen Zusammenhang zwischen
Zeitschritten erlernen. Jedoch gibt es Probleme, bei denen diese Zusammenhénge
weit auseinander liegen. Denkt man beispielsweise an die Spracherkennung, so miissen
manchmal Informationen, welche vor einigen Satzen mitgeteilt wurden einen Einfluss
auf einen spateren haben konnen. Rekurrente Neuronale Netze in ihrer urspriing-
lichen Form scheinen Probleme mit dem erlernen von weit auseinander liegenden
temporalen Zusammenhangen zu haben. Begriindungen dafiir arbeitete der spatere
Miterfinder der [LSTM}Zellen Jiirgen Hochreiter in seiner Diplomarbeit aus [Hoc91].
Die erwiahnte Erweiterung der LSTM}Zellen kann temporale Zusammenhéinge iber
weite zeitliche Entfernungen besser lernen und wird im néchsten Kapitel genauer
erlautert. Weitere Informationen zu Rekurrenten Neuronalen Netzen sind hier zu

finden [Olal5].

o1t s
TAj— A

A A A
Abbildung 2.5: Ein Rekurrentes Neuronales Netz. Links zu sehen ist das
Rekurrente Neuronale Netz, welches eine auf sich selbst zeigende Schleife
hat. Die ausgerollte Version ist rechts zu sehen. Dabei ist A immer die

gleiche Einheit, welche mit jedem Zeitschritt X0 - Xt anders interagiert
und je nach dem einen anderen Output hO - ht ausgibt. [Olal5]

v
v

2.4 Long Short-Term Memory Netze

[Long Short-Term MemorylNetze sind eine State-of-the-Art Technik, welche eine
Erweiterung zum Ansatz der Rekurrenten Neuronalen Netze darstellt. Wie schon
erwahnt schaffen diese einen temporalen Zusammenhang zwischen selbst weit ent-
fernten Zeitschritten. Erreicht wird dies durch die einzelnen [LSTMI Zellen.

Eine Visualisierung ist in Abbildung zu sehen.

In diesen [LSTM}Zellen befindet sich der ,cell state“. Dieser kann als ein Forderband
zwischen den [LSTM}Zellen bezeichnet werden, denn hier wird die Information der
temporalen Zusammenhinge gespeichert und weiter geleitet. Uber diesen cell state
sind alle LSTM}Zellen verbunden. In Abbildung [2.7]ist dieser anschaulich dargestellt.
Des Weiteren befinden sich drei Gate{Unith in jeder Zelle. Diese haben verschiedene
Funktionen und beeinflussen den cell state. Es gibt wie in Abbildung dargestellt
das Forget-Gate, das Input-Gate und das Output-Gate.

Das Forget-Gate entscheidet mit Hilfe des Inputs des zugehorigen Zeitschritts und
dem Ouput des letzten Zeitschritts, welche Informationen im cell state nicht langer
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Forget Gate

® ® ®

) |\

A (e A

| T 1 |
© @‘l@

)
v

Input Gate Output Gate

Abbildung 2.6: Zu sehen sind die Bestandteile einer Zelle. A be-
zeichnet die gleiche Zelle, welche zu einem anderen mit Xt beschrifteten
Zeitschritt zugeordnet wird. Die jeweiligen Outputs werden mit ht be-
schriftet. Die LSTM}Zelle besteht aus dem Forget Gate, dem Input Gate
und dem Output Gate, sowie dem cell state, welcher in Abbildung [2.7] zu
sehen ist. o steht fiir die Sigmoid [Activation Function| , tanh steht
fiir die tanh [Activation Function| und x sowie + sind elementwei-
se Multiplikation und Addition. Die Grafik mit eingezeichneten Gates
stammt von [0220]. Das Original ist jedoch hier zu finden [Olal5].

)
®

Abbildung 2.7: Der cell state einer Long Short-Term Memory-Zelle. Ct-1
markiert den Output des vorherigen Zeitschritts und Ct den Output des
aktuellen Zeitschritts. X und 4+ markieren die elementweise Multiplikation

und Addition. [Olal5].

benotigt werden. Das Input-Gate fiigt neue Informationen des zugehorigen Zeit-
schritts hinzu und das Output-Gate steuert, welche Informationen des cell states als
Output der Zelle weitergereicht werden sollen. Fiir eine genauere Erlauterung der
[LSTM}Zellen empfehle ich das Original [HS97], oder diese etwas simplere Variante

[Ola15]
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2.5 Convolutional Neural Networks

A S s s & 5 & S & & L LW o o o o s e N e e s S &

LD S ED L LT - - - - LA LA

Convolutior nd ReLU
/ LT - M LT LT L L &

Abbildung 2.8: Ein Convolutional Neural Network. Zu sehen sind meh-
rere eines solchen Netzes. Uber den Input{Layer| und die darauf

folgenden Convolutions mit und den Max pooling wird
das Hundebild pixelweise kleiner, jedoch nehmen die Anzahl der
maps zu. Die roten Kasten mit Pfeilen zeigen welche Bereiche des Bildes
mit Hilfe ihrer filter banks in den jeweiligen maps resultieren.
Griin zeigt die Anwendung von Max Pooling. [LBHT5]

Convolutional Neural Networks sind eine niitzliche Erweiterung Neuronaler Netze
um hochkomplexe Daten wie Bilder einfacher zu verarbeiten. Bilder haben so viele
Features wie sie Pixel haben, multipliziert mit der Anzahl ihrer Kanédle. Wiirde
man alle diese mit Fully-connected{Layerjn erfassen wollen, wére das sehr aufwéandig.
Convolutional Neural Networks vereinfachen das Problem erheblich.

Sie wenden so genannte ,filter banks* auf Ausschnitte des Bildes an. Filter banks
haben einen Kernel fester Grofle, welcher immer einen Ausschnitt des Bildes nimmt
und diesen mit Hilfe eines Filters verrechnet. Das Ergebnis solcher filter bank-
Anwendungen wird ,feature map* genannt. Alle in einer feature map teilen
die selbe filter bank.

Filter konnen hier beispielsweise zum Erkennen von horizontalen oder vertikalen
Kanten dienen. Die Anzahl der Kernel-Anwendungen, welche tiber den Stride (auch
Verzug genannt) bestimmt werden, die Grofie des Kernels und die Anzahl der Verwen-
deten Filter sorgen dann fiir eine Faltung der Informationen. Dies geschieht meist so,
dass das Netz in den hinteren mit schmaleren und langeren Volumen rechnet
und somit die hohe Komplexitat der Bilder stark herunter bricht. Das Ziel ist meist
eine Form, die in einen Fully-conneted{Layer] iiber gehen kann. Eine Visualisierung
davon ist in Abbildung [2.8| zu finden.

Zwischen den Convolutional{Layern werden oft Pooling{Layer] verwendet. Diese sor-
gen dafiir, dass die Dimensionen weiter verringert werden. Da gibt es beispielsweise
Max-Pooling und Average-Pooling. Wie der Name schon sagt, wird hier aus einem
kleinen Ausschnitt des Outputs des vorherigen nur der grofite Wert, oder der
Durchschnitt weiter getragen. Der Rest wird verworfen.

Ist fiir einen keine Faltung erwiinscht, kann Padding verwendet werden. Man
unterscheidet zwischen Valid-Padding, Same-Padding und Full-Padding. Dabei wer-
den die Rénder des zu faltenden Arrays mit Nullen aufgefiillt. Beim Valid-Padding
wird kein Padding vorgenommen. Falls die Dimensionen des Filters den Rand iiber-
schreiten wiirden, fallt der nicht gefilterte Teil einfach weg.

Beim Same-Padding werden am Rand so viele Nullen hinzugefiigt, dass nach der
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Faltung die selben Dimensionen erhalten bleiben.
Full-Padding hingegen kann dafiir sorgen, dass die Dimensionen nach der Faltung

grofer sind, als zuvor. Fiir eine genauere Erkldrung empfehle ich [ONT5] und [LBHIH).

2.6 Trigger Word Recognition

Die Trigger Word Recognition ist eine Technik aus der Spracherkennung. Im dazuge-
horigen Paper wird erklart, wie die Autoren das Wort ,activate” in Spektrogrammen
von Audiosignalen erkennen [SDVS20].

Sie verwenden ein Rekurrentes Neuronales Netz mit [Gated Recurrent Unit] (GRU]))-
[Cayern. Das Netz kann ein Trigger Word erkennen, nachdem es gesagt wurde. Fiir
die Umsetzung der Annotation wéhlten die Autoren einen [Label-Vektor, welcher
in einem Many-to-Many-Relationship zum Input steht. Das bedeutet hier, dass fiir
jeweils 4 Input-Zeitschritte ein Eintrag im [Label-Vektor vorhanden ist.

Da die Spektrogramme eine Lange von 5511 Zeitschritten haben, wird der
Vektor auf die Lénge 1375 festgelegt. Initial sind alle Eintrage auf Null gesetzt.
Die Annotation des Trigger Words ,activate wird jetzt so vorgenommen, dass 50
Eintréage nachdem das Trigger Word gesprochen wurde den Wert Eins erhalten. Die
Anzahl 50 dient hier als ,landing pad“, um das Training zu vereinfachen, da eine
einzige Eins deutlich schwieriger genau vorherzusagen ist.

Eine Visualisierung dieser Annotation ist in Abbildung 2.9 zu sehen. In den
ninggdaten befinden sich weitere Worte und Nebengerdusche. Trotzdem kann eine
Erkennung des Trigger Words erreicht werden.

g 1
“activate”“innocent” “activate” “baby”

Abbildung 2.9: Die Annotationstechnik der Trigger Word Recognition. Zu
sehen ist, dass wenn das Wort ,activate® im Spektrogramm vorkommt,

eine Reihe von Einsen im dazugehorigen Vektor folgen. [SDVS20]
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2. Grundlagen




3. Verwandte Arbeit

Eine automatische Sturzerkennung ist schon lange im Interesse der Gesellschaft. Es
gibt schon viele Arbeiten mit unterschiedlichen Ansétzen. Im Folgenden soll die
Diversitét einiger interessanter Arbeiten in diesem Gebiet vorgestellt werden.

Beginnen mochte ich hier mit der Arbeit von Georgios Mastorakis und Dimitrios
Makris [MM12]. Sie haben eine Sturzerkennung mit Hilfe von Microsoft’s Kinect
Kamera realisiert und verwendeten daher [Tiefenkarteh-Videos. Eine weitere Gemein-
samkeit zwischen den Daten dieser Arbeit und meinen besteht darin, dass auch hier
die Personen farblich hervorgehoben wurden. In den Infrarot-Videodaten der Kinect
werden mit Hilfe der Open-Source-Software [(Open Natural Interaction| (OpenNI))
[Opel2] Personen gefunden und um diese eine 3D{Bounding Box| berechnet. Eine
[Bounding Box|ist rechteckig und umfasst ein Objekt in einem Bild. Um einen Sturz
zu erkennen wird hier nur eine 3D{Bounding Box| verwendet. Sie berechnen aus dieser
die Geschwindigkeit mit der sie sich kontrahiert oder expandiert. Dies sowohl in Bezug
auf Hohe und Breite, als auch auf die Tiefe dieser. Mit ihrer Methode detektieren die
Autoren einen Sturz, sobald die Geschwindigkeit einen Schwellwert iiberschreitet und
anschliefend einen tiefen Schwellwert unterschreitet. Das garantiert, dass keine
durch beispielsweise ein schnelles Hinsetzen entstehen. Ein [False Positive]
beschreibt ein falsch vorhergesagtes positives Ereignis im Bezug auf eine Klasse. In
unserem Fall ist ein eine Handlung, welche filschlich als Sturz erkannt
wurde.

Laut den Autoren wurden alle Stiirze erkannt und es entstanden keine [False Positivek.

Als Néchstes mochte ich auf die Arbeit von Anahita Shojaei-Hashemi, Panos Nasio-
poulos und James J. Little eingehen [SHNLP18|. Hier wurde eine Sturzerkennung mit
Hilfe von [Iranster Learning| erreicht. Dies ist eine Technik des Machine Learnings, bei
dem gelerntes aus einem Modell auf ein Anderes, meist ahnliches Problem iibertragen
wird.

Die Autoren verwenden, wie ich, Tiefenbilddaten und nutzen fiir ihre Erkennung auch
ein Rekurrentes Neuronales Netz mit [LSTMHLayerp. Fiir das letztendliche Modell

wird zuerst ein Rekurrentes Neuronales Netz mit mehreren Klassen von menschlichen
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Handlungen trainiert. Es enthélt noch keine Klasse fiir Stiirze. Die Klassen bestehen
aus Aktionen wie beispielsweise gehen, trinken und aufheben.
Anschliefend werden die gelernten Gewichte in ein neues Modell transferiert, welches
sich nur im letzten unterscheidet und nur noch zwischen Sequenzen mit Sturz
und ohne differenziert. Dies wird dann noch weiter trainiert, wobei sich nur die
Gewichte im letzten anpassen. Zum werden hier auch [Sturzsequenzpn
mit hinzugezogen. Eine beschreibt in unserem Beispiel eine Folge von
rameg, in der eine Person beim Sturz zu sehen ist. Dieser Sturz besteht aus: nach
dem Stehen hinfallen und liegen bleiben.
Die Autoren konnten hier eine von 93.23% und einen [Recall von 96.12%
erreichen. Die beschreibt, wie hoch der Anteil der korrekt vorhergesagten
positiven Ereignisse an den vorhergesagten positiven Ereignissen, im Bezug auf eine
Klasse ist.
Der beschreibt, wie hoch der Anteil der korrekt vorhergesagten positiven
Ereignisse an den insgesamt positiven Ereignissen, im Bezug auf eine Klasse ist.

Weiter gehe ich auf die Arbeit von Subhash Chand Agrawal, Rajesh Kumar Tripathi
und Anand Singh Jalal ein [ATJ17]. Diese Technik zur Sturzerkennung wurde auch
mit Hilfe einer |[Bounding Box]|erreicht. Bei den verwendeten Daten handelt es sich um
normale Kamera-Videos im [RGB}Format. In diesen werden mit Hilfe von Computer
Vision Methoden aus der OpenCV [Ope] 2D{Bounding Boxen um Personen
berechnet. Genauer verwenden sie eine ,,Contour based template Matching“ Funktion,
welche einen ,,Score” beim vergleichen, sowie eine [Bounding Box| mit ihren Parame-
tern berechnet. Aufgrund der Freistellung der Person und des daraus resultierenden
Schwarz-Wei3{Framek dhnelt dieser Ansatz meiner Datenvariante 6 der Personen
Maske ([4.2.6)).

Um daraus einen Sturz zu erkennen, wird eine plotzliche Anderung des Contour
based template Matching Scores, sowie eine Veranderung im Hohe zu Breite Ver-
héaltnis dieser und dem Abstand zwischen dem Mittelpunkt der [Bounding Box| und
dem Mittelpunkt der oberen Kante der [Bounding Box| wahrgenommen. Treten diese
drei Verédnderungen ein, iiberschreiten einen Schwellwert, und zeigt anschlieBend die
[Bounding Box fiir 100 konsekutive keine Veranderung, wird das Ereignis
eines Sturzes erkannt.

Diese Methode konnte 20 von 21 Stiirzen erkennen und fithrte bei 30 sonstigen
menschlichen Aktivitaten nur zu einem [False Positivel Das ist ein erreichter [Recalll
und eine von ~ 95.24%

Bei der Arbeit von Homa Foroughi, Alireza Rezvanian und Amirhossien Paziraee
handelt es sich um eine Sturzerkennung mit Hilfe einer Multi-Class Support Vec-
tor Machine [FRP0S8]. Hier werden wieder normale Video-Daten verwendet, welche
auch durch eine Freistellung der Person vorbereitet werden. Es resultieren wieder
Schwarz-Weiss{Framek und diese dhneln meiner Datenvariante 6 der Personen Maske
. Weiter ist eine Verwandheit aufgrund des Machine Learning Ansatzes vorhan-
den. Als erstes werden Personen vom Hintergrund getrennt und dann einer
Extraction unterzogen. Die extrahierten sind eine approximierte Ellipse
um den menschlichen Korper, sowie eines horizontalen und vertikalen ,Projection
Histograms®“ und die Kopf Position.

Als Néchstes werden diese dann von Multi-Class Support Vector Machine
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genutzt, um die Aktionen Zehn unterschiedlichen Klassen zuzuordnen. Diese sind
unter anderem nach vorne, nach hinten oder seitlich fallen, sowie normale Aktionen
wie rennen, hinsetzen usw.

Die Ergebnisse der Autoren zeigen, dass ihr Ansatz 325 von 360 Stiirzen erkannt hat
und dabei nur 27 [False Positives unter 558 Sequenzen auftreten. Diese Ergebnisse

ergeben einen von ~ 90.28% und eine von ~ 92.33%

Die nachste Arbeit ist von Caroline Rougier, Jean Meunier, Alain St-Arnaud, und
Jacqueline Rousseau [RMSARII]. Die Sturzerkennung dieser Autoren ist mit Hilfe
eines Gaussian Mixture Models umgesetzt. Bei den verwendeten Daten
handelt es sich hier um normale Kamera-Videos, welche in einer Laborumgebung
mit Hilfe von 4 in den Ecken eines Raumes angebrachten Kameras aufgenommen
wurden. Verwandt ist dieser Arbeit aufgrund des Machine Learning Ansatzes.

Als erstes extrahieren sie die Eckpunkte der Silhouette einer Person mit hilfe des
Canny Edge detectors und zwei aufeinander folgenden [Framek. Hier kann erneut eine
Ahnlichkeit zu meiner Datenvariante 6 der Personen Maske (4.2.6) gezogen werden,
da die Informationen der Person vom Hintergrund freigestellt werden.

Diese Form wird dann in allen des Videos gematched, um Deformierungen
der Silhouette zu erkennen. Weiter nehmen die Autoren zwei Werte um die Deformie-
rung zu erkennen. Die durchschnittlichen matching Kosten und die ,.full Proctustes
distance“. Mit Hilfe dieser Werte und einer Inaktivitdtsphase nach dem Sturz wird
ein [GMM] trainiert, welche Stiirze als abnormale Aktionen erkennt. Die Autoren
kombinieren hier vier Kameras, welche parallel jeweils ihre GMME auf das Material
anwenden. Die Ergebnisse aller[GMMg werden dann kombiniert und die Kombination
fithrt zur Entscheidung, ob ein Sturz aufgetreten ist.

Das Ergebnis ist ein von ~ 99.6%.

Als letztes hat die Gruppe um Caroline Rougier einen weiteren Artikel veroffentlicht,
bei dem sie eine Methode zur Sturzerkennung mit Hilfe von Folgen von 3D Kopfposi-
tionen einen Sturz erkennen [RMSARO0G]. Fiir die Erkennung dieser verwenden die
Autoren eine normale Kamera und drei Software Partikelfilter. Aus den aufeinander
folgenden Kopfpositionen errechnen sie eine vertikale und horizontale Geschwindig-
keit. Ubersteigen diese Geschwindigkeiten einen Schwellwert, wird ein Sturz erkannt.
Die Verwandheit der Arbeit kann hier aufgrund der selben Problemstellung gezogen
werden.

Dieser Algorithmus erreicht einen von ~ 66.67% und eine von
~ 85.71%. Diese Ergebnisse wurden mit einem Datensatz aus 9 Sturzvideos und 10
normalen Aktivitdten erreicht.
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3. Verwandte Arbeit




4. Datengrundlage

Zur Losung des Problems der Sturzerkennung habe ich von unserer Partnerfirma
ein Datenset bestehend aus [Tiefenkartep-Videos zur Verfiigung gestellt bekommen.
Die Videos wurden mit der Kamera , The Intel® RealSense Depth Module D410“
aufgenommen([Cor19]). Diese Kamera erreicht ein Tiefenbild mit Hilfe von zwei
im Stereoverfahren verwendeten Kameras ohne Infrarotfilter. In diesem Datenset
befinden sich 28 [Tiefenkarten-Videos, welche nachgestellte Sturz-Situationen bein-
halten. Die Verwendung dieser hat den Vorteil, dass sie nicht durch die Anderung
der Beleuchtung zwischen hell und dunkel beeinflusst werden. Genauer ist dies im
Kapitel beschrieben. Die Kameras erfassen zusétzlich zu dem fiir uns sichtbaren
Licht, auch das Infrarotspektrum. Es ergibt also Sinn solche zu verwenden, da sie
Nachts genauso effektiv Stiirze einfangen, wie Tagsiiber.
Es sind in 13 der 28 Videos Stiirze vorhanden und in 15 nicht. Es handelt sich bei
den Daten um Sequenzen, welche Bilddaten der Breite 320 Pixel und der Hohe 240
Pixel aufweist. Des weiteren sind sie mit einer [Frames-Per-Second-Rate| (FPS-Rate))
von Zehn aufgenommen worden und haben eine durchschnittliche Lange von 57
Sekunden. Unter den Videos befindet sich ein Exemplar, welches mit einer
von 30 aufgenommen worden ist. Dieses wurde aufgrund Zeitmangels nicht mit ins
einbezogen.
Die Daten liegen im [Rot-Grun-Blau| (RGBJ|) Format vor, haben also drei Kanéle fiir
jeden Pixel. Der Grund dafiir ist die Hervorhebung der Personen, welche weiter unten
erlautert wird.
Am 24.Juni 2021 sind mir 18 weitere Sequenzen hinzu gegeben worden. In diesen
neuen Videos ist Eins, welches einen Sturz enthélt. In den restlichen 17 Videos befand
sich keine [Sturzsequenz] Die [FPS-Rate] betriagt ebenfalls 10. Da die Videos erst spiter
hinzu kamen, wurden sie erst ab Experiment 8 mit einbezogen, welches im Kapitel
[5.3.8 beschrieben wird. Zum relevanten Zeitpunkt wird erneut darauf hingewiesen.
Die Videos zeigen die Umgebung aufgrund der in Graustufen. Bei
der Umgebung handelt es sich dabei um Innenraume einer Wohnungseinrichtung.
Treten Personen ins Bild, sind diese farblich hervorgehoben. Dies wurde durch eine
Vorverarbeitung der Daten erreicht, welche bereits beim Erhalt des Datensatzes
vorgenommen worden ist. Dabei ist zu unterscheiden, dass je nach Entfernung der
Person von der Kamera eine blaue (nahe Entfernung), griine (mittlere Entfernung)
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Abbildung 4.1: Es sind die drei unterschiedlichen Hervorhebungen der
Personen zu sehen. Es wird zwischen naher (blau), mittlerer (griin) und
weiter (rot) Entfernung zu Kamera unterschieden.

Abbildung 4.2: Ein Beispiel fiir die in den Daten. Links zu sehen
ist 399 und rechts 402 aus einer Datensequenz. Der blaue
Fleck, sowie kleinere Bereiche um den Kopf herum sind

oder rote (weite Entfernung) Hervorhebung erfolgt ist. In Abbildung werden die
unterschiedlichen Hervorhebungen dargestellt.

Die Stiirze in den Videos erfolgen in unterschiedliche Richtungen. Es gibt Stiirze nach
links, rechts, von der Kamera weg und zur Kamera hin. Des Weiteren ist zu erwéahnen,
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dass die Videos [Noisd beinhalten. [Noisd beschreibt ein Rauschen der Bildwerte in
den Daten, welches zu falschen Ergebnissen fiihren kann. Manchmal flackert etwas
in der Umgebung und o6fter flackert die Hervorhebung der Person. Dies geschieht
entweder hin und her, oder manche Bildteile fehlen von einem zum nachsten.
Ein Beispiel hierzu ist in Abbildung zu sehen.

4.1 Annotation

Damit die Neuronalen Netze einen Zusammenhang zwischen Input und Output
erkennen konnen, musste eine Annotation der Daten vorgenommen werden, welche
trainierbare Informationen tiiber die Stiirze in den Sequenzen beinhaltet. Ich habe
mich dabei fiir eine Annotation entschieden, welche an die TWR] angelehnt ist. Diese
ist im Kapitel genauer erklart. Es handelt sich dabei um einen Vektor, welcher
einen Eintrag fiir jeden Frame in der Sequenz hat und zwischen Null und Eins
unterscheidet.

Standardméfig beinhaltet dieser Vektor nur Nullen. Ist jedoch eine
annotiert, dann befindet sich eine Folge von Einsen im Vektor. Diese beginnt in dem
Moment des Sturzes und endet nachdem die Person drei Sekunden lang auf dem
Boden liegt. Diese Version der Annotation wird spéater gegen eine Léngere getauscht.
In der langeren Annotation reicht die bis zum erneuten aufstehen, oder
dem Ende des Videos. Aus dieser Anderung resultierte ein groferer Anteil an zu
Stirzen annotierten [Framek. Der grofere Anteil soll das Lernen vereinfachen und
weiter ist das Ende der so weniger willkiirlich gewahlt.

Eine Ubersicht iiber den Anteil der zu Stiirzen annotierten kann der folgenden
Tabelle entnommen werden (4.1]).

Des Weiteren habe ich mich dafiir entschieden die Sequenzen auf eine Lange von
580 festzulegen. Somit besteht ein konstantes Many-to-Many-Relationship zwischen

Eingabedaten und Die kiirzeren Sequenzen erfuhren ein bis zu der

Einheitslange von 580 und die wenigen zu langen Sequenzen wurden abgeschnitten.
Dabei gingen keine wichtigen, zu einer gehorenden Teile verloren.

annotierte Frames Alle Sequenzen Nur Sturzvideos

Alte Annotation 730 ~ 4.66% ~ 10.49%
Neue Annotation 2000 ~ 12.77% ~ 28.74%
Mit neuen Daten 2180 ~ 8.35% ~ 28.91%

Tabelle 4.1: Anteil der zu Stiirzen annotierten in den Sequenzen.

4.2 Datenvarianten

Im spéteren Kapitel wird erklart, dass beim Versuch das Problem zu
vereinfachen der Datensatz angepasst wurde. Diese Anpassungen und die daraus
resultierenden Datenvarianten sind in den folgenden Tabellen [4.2] und in ihren
unterschieden dargestellt. Dabei ist zu beachten, dass die aktualisierten Anzahlen
durch die neuen Daten in Klammern aufgefiithrt werden.
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Varianten Nur Sturzvideos Léange Dimensionen
Var. 1: Alle Sequenzen, volle Léinge| N 580 320x240x3
Var. 2: Nur Stiirze, Volle Lénge| J 580 320x240x3
Var. 3: 20 Sekunden Sequenzen| J/N 200 320x240x3
Var. 4: Reduzierte Kanéle| J/N 200 320x240x1
Var. 5: Reduzierte Kanéle und Pixel| J / N 200 ?x 7x1

Var. 6: Personen Maske| J/N 200 / 580 320x240x1
Var. 7: Bounding Box| J/N 200 / 580 2

Var. 8: Quotient| J/N 200 / 580 1

Tabelle 4.2: Ubersicht iiber die Datenvarianten. J & N stehen fiir Ja
und Nein. Die Linge bezieht sich auf die Anzahl der zu einer Sequenz
gehorenden [Framek. Bei Variante 5 gibt es durch die Pixelreduktion keine

feste Dimension.

Anz. (Lange 580) Anz. (Lange 200)
Varianten Alle Sequenzen Nur Sturzvideos Alle Sequenzen Nur Sturzvideos
Var 1: ASVL 27 (45)
Var 2: NSVL 12 (13)
Var 3: 20SS 135 (225) 60 (65)
Var 4: RK 135 (225) 60 (65)
Var 5: RKUP 135 (225) 60 (65)
Var 6: PM 27 (45) 12 (13) 135 (225) 60 (65)
Var 7: BB 27 (45) 12 (13) 135 (225) 60 (65)
Var 8: Q 27 (45) 12 (13) 135 (225) 60 (65)

Tabelle 4.3: Ubersicht iiber die Sequenzanzahlen in den Datenvarianten.
Die Anzahl mit den neueren Daten ist in Klammern.

4.2.1 Var. 1: Alle Sequenzen, volle Lange

Variante Eins enthalt alle Sequenzen, welche in voller Lange vorhanden sind. Dabei
ist zu berticksichtigen, dass die meisten Videos weniger als 580 enthalten.
Diese werden bei der Datenaufbereitung, wie im Kapitel [£.1] erklart, durch
mit Nullen aufgefiillt, sodass alle Sequenzen die selbe Lange haben. Die Bilddaten
bleiben unveréndert.

Die Daten dieser Variante liegen in den Dimensionen 580x320x240x3 vor. Initial
bestand diese Variante aus 27 Sequenzen. Nach dem Erhalt der neuen Daten betréigt
die Anzahl 45.

4.2.2 Var. 2: Nur Stiirze, Volle Lange

Wie der Tabelle entnommen werden kann, liegt der Anteil der zu einem Sturz
annotierten [Framek, bei der alten Annotation, im Verhéltnis zur Gesamtzahl bei
~ 4.66% (Dieser Wert bezieht die neuen Daten noch nicht mit ein). Diese Variante
bezieht nur die Videos mit Stiirzen ein und kommt somit auf einen Anteil von
~ 10.49%. Der erhohte Anteil soll eine Fokussierung des auf lediglich
die Sequenzen, welche Stiirze enthalten bieten. Dabei entfallen 15 Sequenzen ohne
Stiirze. Die selbst, sowie die Lange der Sequenzen werden wie bei Variante
1 behandelt. Durch die Anderung in der Annotation liegen die neuen Anteile bei
~ 12.77% fiir alle Sequenzen und ~ 28.74% bei der Fokussierung auf nur Sturzvideos.
Nach Erhalt der neuen Daten kam hier ein Video mit und 18 Videos ohne Stiirze
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hinzu. Die Anteile der zu Stiirzen annotierten [Frames verschob sich hier auf ~ 8.35%
mit allen Sequenzen und ~ 28.91% mit nur Sturzvideos.

4.2.3 Var. 3: 20 Sekunden Sequenzen

In dieser Variante wird eine iiber die Daten vorgenommen. Hierbei werden
nur Ausschnitte aus den Daten betrachtet. Diese Fenster tiberlappen und werden
iiber eine feste Lange ,weiter geschoben® .Fiir die Grofle des Fensters verwende ich
200 [Framek, da ein Durchschnittlicher Sturz mit der alten Annotation bei ~ 60.83
und mit der neuen Annotation bei ~ 166.67 liegt. Das Fenster wird dabei um 100
weiter geschoben. Diese Aufteilung sorgt fiir eine verfiinffachung der Sequenzanzahl.
Im letzten Schritt der Fensterung bleiben 180 der gefensterten Sequenz tibrig,
welche erneut durch auf 200 gestreckt werden.

Durch diese Fensterung schrumpft die Dimension der Lange auf 34,5% der urspringli-
chen Grofle. Verdnderungen an den Bilddaten werden hier nicht vorgenommen. Diese

ist mit beiden Vorherigen Varianten kombinierbar.

4.2.4 Var. 4: Reduzierte Kanale

Da [Tiefenkarten-Videos in Graustufen vorliegen und diese in den drei verschiedenen
Farbkanalen fast iiberall die gleichen Werte aufweisen, lasst sich die Komplexitét
der Daten fiir unseren Zweck weiter verringern. Der Unterschied in den Kanélen
liegt dabei in der Hervorhebung der Personen. Wie in Kapitel 4] erwéhnt gibt es
drei unterschiedliche Varianten, welche die Entfernung zur Kamera darstellen. Eine
Visualierung kann der Abbildung [4.1] entnommen werden. Jede entspricht dabei einer
Erhohung der Werte im Bereich der Person befindlichen Pixel im zugehorigen Kanal
der Farbe.

In dieser Datenvariante wird nur der Kanal mit der Hervorhebung tibernommen
und die anderen Verworfen. Der Unterschied zwischen den Werten in Kanélen
ohne Hervorhebung und dem Kanal mit Hervorhebung kann der Abbildung [4.3]
entnommen werden. Die daraus resultierenden Dimensionen sind 320x240x1. Diese
Variante ist aufgrund Zeitmangels nur mit der gefensterten Variante kombinierbar.
Eine Veranderung der Pixelwerte wurde hier nicht vorgenommen.

4.2.5 Var. 5: Reduzierte Kaniale und Pixel

Diese Variante erweitert den vorherigen Ansatz um eine Pixelreduktion, wobei als
Parameter angegeben werden kann, wie stark reduziert werden soll. Zuerst wird
wie in der vorherigen Variante eine Kanalreduktion vorgenommen. Danach folgt die
Pixelreduktion, wobei die Vorgehensweise ist, jeden n-ten Pixel zu behalten und
die dazwischen zu verwerfen. Wird also jeder zweiten Pixel gewahlt, resultiert eine
Reduktion der Dimension der Breite von 320 auf 160 und der Hohe von 240 auf 120.
Die daraus resultierende Dimension wére hier 160x120x1.

Aus einer Reduktion auf jeden fiinften Pixel wiirde die Dimension 64x48x1 resultieren,
und so weiter... Diese Reduktion ist in Abbildung unten rechts zu sehen.

Auch hier wurde aufgrund Zeitmangels nur eine Kombination mit der Fensterungs-
Variante erreicht.
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12:00:48 15.09.2016 12:00:48 15.08.2016

12:00:48 15.

Abbildung 4.3: Es ist ein Vergleich vom Originalframe (oben links), zu
einem Kanal ohne Hervorhebung (oben rechts), dem Kanal mit Her-
vorhebung (unten links) und einer Pixelreduktion des Kanals mit der
Hervorhebung (unten rechts) zu sehen. Die Pixel wurden auf jeden 5ten
reduziert.

4.2.6 Var. 6: Personen Maske

Bei der Variante der Personen Masken werden die farblich hervorgehobenen Personen
in den Videos vom Hintergrund getrennt (background subtraction). Dies bereitet die
Daten auf die nachste Vereinfachung vor, ist in sich aber auch eine eigene Variante
der Daten.

Ich bediene mich hier der Beschaffenheit der Daten. Diese liegen aufgrund des
Charakters Hauptséchlich in Graustufen vor und kénnen daher einfach
von der farblichen Hervorhebung der Personen getrennt werden. Da Graustufen
normalerweise nur einen Kanal benétigen wiirden, um das Schwarz-Weis-Spektrum in
256 verschiedenen Stufen darzustellen, sind die Pixelwerte bei Daten in Graustufen
mit drei Kanélen in jedem Kanal gleich. Es liegen also drei Kanéle mit fast den
gleichen Werten vor. Ein grofiler Unterschied ist hier die Hervorhebung der Personen.
Aufgrund der Beschaffenheit der Daten lasst sich herausfinden, welcher der Kanéle
die Hervorhebung enthélt, da er an der Stelle der Person héhere Werte als die anderen
Kanéle aufweist. Wird nun eine Kanal ohne Hervorhebung von dem Kanal mit der
Hervorhebung subtrahiert, bleiben lediglich an der Stelle der Hervorhebung der Person
Werte tibrig. Nach Anwendung zweier Schwellwerte (fiir sehr kleine und sehr grofle
Werte) sind diese Daten dann auch von der der Umgebung befreit. Diese wurden
im Kapitel [4] als Flackern und Rauschen beschrieben. Das Ergebnis dessen kann dann
als Personen-Maske verwendet werden. Eine Visualisierung der Datenvariante kann
der Abbildung [4.4] entnommen werden. Die resultierenden Dimensionen belaufen sich
auf 320x240x1.
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Abbildung 4.4: Die Anwendung der Personen Maske auf den Originalframe
in Abbildung (oben links).

4.2.7 Var. 7: Bounding Box

Mit Hilfe einer [Bounding Box] um die Person, lassen sich die hochkomplexen Daten
auf zwei Werte pro herunter brechen. Diese Werte beschreiben die Breite und
Hohe der [Bounding Boxl. Das ist deshalb niitzlich, weil die |[Bounding Box| um eine
Person im Falle eines Sturzes in den meisten Féllen in der Hohe kleiner und in der
Breite grofler wird. Erreicht wird diese |[Bounding Box| durch Funktionen, aus der
OpenCV library [Ope].

Die Berechnungen finden auf der im vorherigen Kapitel erklarten Personen-
Maske statt. Das bedeutet, dass nur noch die Person freigestellt im zu sehen
ist. Ich wende eine Funktion an, welche alle Konturen im finden soll und wéhle
davon die Grofite.

Danach folgt eine Funktion, welche um die gewédhlte Kontur eine [Bounding Box]
berechnet. Die [Bounding Box| besteht aus Ursprungs-Koordinaten und einer Hohe
sowie Breite. Da die Koordinaten fiir unser Problem irrelevant ist, werden diese
ignoriert. Lésst sich keine [Bounding Box| berechnen, weil keine Kontur gefunden
werden konnte, werden Hohe und Breite auf 0 gesetzt.

Diese Variante reduziert die Dimension der Daten auf Zwei.

4.2.8 Var. 8: Quotient

Der Quotient bildet sich aus einer Division der Hohe und Breite der [Bounding Box]
um eine Person. Diese wurde im vorherigen Kapitel erklért. So kann eine
bestimmte Folge von Werten eines einzelnen als Sturz erkannt werden.

Zur Veranschaulichung: Ich nehme Startwerte von Hohe = 2 und Breite = 1. Der
Quotient daraus wére 2. Stiirzt die Person nun, konnten die Werte Hohe = 1 und
Breite = 1 auftreten. Der Quotient wére hier 1. Kommt die Person zum liegen,
konnten die Werte bei Hohe = 1 und Breite = 2 liegen. Der Quotient wére also 0.5.
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Die Folge: 2,1,0.5,0.5,... wiirde also auf einen Sturz hinweisen.
Diese Variante reduziert die zwei Werte der [Bounding Box| auf einen.
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5.1 Herangehensweise

Das Problem der Sturzerkennung in Videos lésst sich nicht auf die Klassifikation
einzelner vereinfachen, denn Stiirze lassen sich nur anhand von sequenziellen
Daten erkennen. Einzelne wiirden hier aus dem Zusammenhang gerissen
nur schwer Stiirze abbilden konnen. Da diese in einem Zeitschritt nur eine Pose der
Person zeigen und diese sich in alltdglichen Handlungen wie beispielsweise Sport, oder
Hinsetzten auch finden liefle. Ein Sturz unterscheidet sich durch die Geschwindigkeit
der Bewegung, wie auch dem Liegenbleiben nach dem Sturz von einer alltdglichen
Handlung. Im Kapitel [3] bin ich bereits auf mehrere Anséitze eingegangen, welche
dieses Problem mit Hilfe von Machine Learning und vor allem Rekurrenten Neurona-
len Netzen umgesetzt haben. Es bieten sich deshalb an auch hier Sequenzmodelle zu
verwenden.

Meine Idee ist es diese Sequenzen als ein Event in den Videos zu betrachten. Die
Erkennung von Events in sequenziellen Daten existiert schon langer und wird bei-
spielsweise bei Smart Speakern verwendet. Dort muss ein bestimmtes Wort oder eine
bestimmte Phrase gesagt werden um den nachfolgenden Befehl auszufiithren. Eine
Problemlosung dafiir ist die [I'WR] welche im Kapitel néher beleuchtet wurde.
Um diese Idee umzusetzen, kombiniere ich bereits vorhandene Ansétze mit Sequenz-
modellen und der [TWR]

Diese werdem im laufe der Experimente anhand von wechselnden naiven Erkennungs-
Schwellen verglichen. Da auch die jeweils verwendete Datenvariante wechselt und
ein gewisses Mafl an zufalligem mischen der Trainings- und Test-Sets vorgenommen
wird, dndert sich auch diese. Sie ergibt sich aus dem Anteil der nicht zu einem Sturz
annotierten [Framep. Ein Sequenzmodell, welches immer vorhersagt, dass kein Sturz
im jeweiligen Daten-Set vorhanden ist, wiirde genau diese naive Erkennungs-Schwelle
treffen.

5.2 Umsetzung

Fir die Umsetzung der Problemlosung wurde die Programmiersprache Python
verwendet, da sie im Moment zum Standard fiir Machine Learning Projekte gehort
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und eine grofie Vielfalt an fir Machine Learning bereitstellt. Fiir die
Rekurrenten Neuronalen Netze habe ich auf das Keras zuriickgegriffen
[Ker]. Mit diesem habe ich schon Erfahrung gesammelt und ein anderes
[Frameworkl hitte den Zweck in dhnlichem MafBe erfiillt. Alternativen zu Keras sind
beispielsweise Pytorch [PyT] und scikit-learn [PVG™11]. Fiir das Handling der Daten
selbst verwende ich die etablierte NumPy [HMvdW™20]. Diese ist
durch ihre grofie Vielfalt an Array-Operationen zum etablierten Standard fir Machine
Learning Projekte mit Python geworden.

Wie im Kapitel erklart, habe ich die Annotation der [Sturzsequenzen mit einer
der [TWR] ahnlichen Herangehensweise vorgenommen.

In meinem Ansatz hingegen beginnt die Annotation nicht erst nachdem der Sturz
geschehen ist, sondern schon beim Beginn der Das ist deshalb so
gewahlt, weil das Trigger Word in einem Audioclip meist getrennt vom Redefluss und
so als eigenstandiges Ereignis erkannt wird. Bei einem Sturz kann es vorkommen,
dass die Person mitten in einer anderen Aktion wie beispielsweise Gehen, Laufen und
Putzen stiirzt. Da eine Annotation nach dem Sturz hier dazu fiihren konnte, dass
die eigentliche Aktion der Person mit zur hinzu gezahlt wird, habe ich
mich dazu entschieden die Annotation im Moment des Sturzes beginnen zu lassen.
Abgesehen von der etwas abgewandelten Annotation ist meine Herangehensweise

sehr ahnlich zu der der TWRI

5.3 Experimente

In diesem Kapitel wird der Prozess zur Entstehung des funktionsfahigen Algorithmus
gezeigt. Es folgen aufeinander aufbauende Experimente, welche jeweils eine Hypothese
iiberpriifen.

5.3.1 Experiment 1 - Initialer Test

Beim ersten Experiment wurde die erste Datenvariante verwendet. Ich testete, ob
sich bereits beim lernen der originalen Datenvariante, gute Ergebnisse erzielen lassen.
Wie im zugehorigen Kapitel erklart, handelt es sich hierbei um eine Variante,
bei der alle Sequenzen mit der Lange von 580 vorkommen. Jede Sequenz hat
580 [Framek, welche eine Breite von 320 Pixeln und eine Hohe von 240 Pixeln aufweist.
Jeder Pixel hat zudem drei Kanéle, da die typischen Graustufendaten
im [RGB} Format abgespeichert sind.

Ich iiberprifte die Hypothese mit einem Rekurrenten Neuronalen Netz, welches die
Input-Dimensionen (580,240,320,3) hat und auf eine Output-Dimension von (580,1)
abbildet. Zu beachten ist hier, dass die 240 vor der 320 aufgezéhlt wird, da die Achsen
im NumPy-Standard vertauscht sind.

Auf den Input folgt ein Convolutional-2D-Layer. Convolutional Neural Networks sind
im Kapitel genauer erklart.

Dieser Layer hat den Zweck die Dimensionen der herunter zu falten und auf
kleine Bereiche, auch Kernel genannt, filter banks anzuwenden. Fiir die Grofle des
Kernels habe ich 80 Pixel gewéhlt, um so simpel wie moglich eine Veranderung der
Pose der Person im erkennen zu konnen und Personen im nicht grofer
als 80 mal 80 Pixel vorkommen. Als Stride wéahlte ich 10 Pixel, da ein kleinerer Stride
bei dieser Kernelgréfie nicht notig ist.

Damit tatséachlich eine Faltung vorgenommen wird, wurde kein verwendet.
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Ein kann hier beispielsweise dazu verwendet werden, die Input-Dimensionen
vor der Faltung auch danach zu erhalten. Ich verwende ein ,valid{Paddingf‘, bei
dem die Dimensionen der Faltung entsprechend verdndert werden. Auf die Kernel
wurden dann jeweils vier Filter angewandt. Ein Beispiel ist hier der Sobel-Operator
zur Kantenerkennung. Fiir eine anschauliche Erkldrung des Sobel-Operators und
anderer Kantenextraktionsverfahren empfehle ich [Wag06]. Jeder Kernel dieses
wendet dann alle Filter auf seinen Ausschnitt mit allen drei Kandlen an und die
resultierenden feature maps werden an den néchsten weitergegeben.

Die Anzahl Vier resultiert aus der Uberlegung, dass bei Stiirzen auf der grundlegends-
ten Art nur Vertikale, Horizontale und Diagonale Kanten erkannt werden miissen. Die
Kanten kénnen auch mit Posen der Person verglichen werden. Stiirze von der Kamera
weg und zur Kamera hin wurden hier vernachléssigt. Schliefllich verwendete ich zur
Sicherheit statt Drei, Vier Filter. Die aus dem Convolutional{Layer] resultierende
Dimension ist (580,17,25,4).

Nach dem Convolutional-2D-Layer folgten ein Batch-Normalization-/ und ein Dropout
[Layer] um aufgrund der wenigen Daten ein vorzubeugen.

Der Batch-Normalization{Layer] wendet hier die Technik Normalisierung an. Nor-
malisierung sorgt dafiir, dass Datensétze mit zu grofler Varianz zwischen den ein-
zelnen nicht dazu fiithren, dass die Gewichte des Netzes beim
zu stark schwanken und durch die Normalisierung gezielter lernen kénnen. Batch-
Normalization wurde fiir die Normalisierung von Input{Featurel entwickelt, funktio-
niert aber auch zwischen den Hidden{Layerpn und sorgt dafiir, dass der Durchschnitt
und die Varianz der [Layer}Inputs auf einen Durschnitt von Null und eine Varianz
von Eins reguliert werden. Bei der Anwendung zwischen den spricht man von
Regularisierung statt Normalisierung, da nicht die Daten, sondern die Outputs der
angepasst werden. Weiter wird bei der Batch-Normalization von der Reduzie-
rung des ,Internal Covariate Shifts“ gesprochen. Fiir eine genauere Erklarung bitte
im Original nachlesen [IS15]

Beim Dropout{Layer] wird eine Regularisierung umgesetzt, indem ein ,bestimmter
Anteil“ der eintreffenden Werte zufallig auf Null gesetzt werden. Dieser ,,bestimmte
Anteil“ wird tiber den Parameter Drop-Rate bestimmt. Ich habe hier eine Drop-Rate
von 0.2 gewahlt. Auf diese beiden folgte dann ein Activation{Layer] welcher die
IRectified Linear Unit| (ReLu) |[Activation Function| verwendet hat. Eine
ist eine nicht-lineare mathematische Funktion, welche auf die Outputs eines
Layers angewandt wird. Beispiele fiir solche Funktionen sind , Tanh* , »oigmoid“
und ,[ReLul* (2.3). Ich verwende hier die [ReLul[Activation Function| weil sie
generell sehr beliebt ist und aulerdem auch in dhnlicher Art und Weise bei der
verwendet wurde. Die Verwendung von sorgt dafiir, dass keine negativen Werte
gehalten werden, welche im Output{Layer] auch nicht vorkommen.

Nach diesen folgt der rekurrente Teil, welcher die gefalteten und gefilterten
Werte der einzelnen in einem temporalen Zusammenhang setzt. Als Vorberei-
tung fir den folgt zuerst ein Reshape{Layer] welcher die Dimensionen
des vorherigen [Layert [Framelweise konkateniert. Aus der vorherigen Dimension
(580,17,25,4) wird nun (580,1700), da sie anders nicht in den passen.

Die Funktionsweise der ist im Kapitel [2.4] beschrieben.
Der hat nur eine fiir jeden temporalen Zeitschritt und daher

werden aus den 1700 Werten pro Schritt nur einer. Es resultiert eine Dimension von
(580,1). Ich verwende hier den [LSTM da er ein starkes Werkzeug ist, um einen

temporalen Zusammenhang zwischen weit entfernten Zeitschritten zu erlernen. In
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diesem Experiment habe ich den auflerdem gegen den [Gated Recurrent|

Unit| (GRU]){Layer] und einen T ime—Distributed—Convolutional augetauscht.

Der ist eine Vereinfachung des und somit sehr verwandst.
Der Time-Distributed-Convolutional{Layer| hitte den temporalen Zusammenhang

und die Faltung des Inputs in einem Schritt zusammenfassen koénnen, fiihrte allerdings
zu deutlich mehr trainierbaren Parametern. Dabei kam ich zu dem Schluss, dass die
verwandte Arbeit eher auf den zurtickgreift [SHNLP18] und entschied
mich fiir den genannten.

Darauf folgt ein normaler Dense-Layer und ein Activation-Layer, welcher auch die
[ReLul{Activation Function] verwendet. Der Dense{Layer] ist die Keras bezeichnung
fiir einen Fully Connected{Layer} Eine Ubersicht iiber die aus den jeweiligen
resultierenden Dimensionen ist in Tabelle B.1] zu sehen. Die resultierenden Dimensio-

Layer Dimension
Input (580,240,320,3)
Convolutional (580,17,25,4)
Batch-Norm.  (580,17,25,4)
Dropout (580,17,25,4)
Reshape (580,1700)
LSTM (580,1)

Dense (580,1)

Tabelle 5.1: Aus den resultierende Dimensionen (Exp. 1)

nen aus den Activation{Layern wurde hier nicht beachtet, da [Activation Functionk
die Dimensionen nicht beeinflussen. Dieser Netzaufbau hat 83,622 [trainierbare Para{
[meter] [trainierbare Parameter] sind die Gewichte zwischen den [Layern. Anders als
die [Hyperparameter| werden sie bis auf bei der Initialisierung nicht vom Entwickler
beeinflusst. Die Gewichte werden zu Beginn auf so genannte Initialisierungsvektoren
gesetzt. Je nach Wahl des [Gradient Descent}-Verfahrens, werden diese anders gewéhlt.
Trainiert wurde das Netz mit dem Adam-Optimizer [KB15]. Der Adam-Optimizer
ist eine erweiterte Form fiir [Gradient Descent] und momentan sehr beliebt. Als Para-
meter wurden eine [Learning Rate] von 0.0001, ein 51 von 0.9, 52 von 0.999 und eine
decay-rate von 0.01 verwendet. Bei diesen Werten habe ich mich durch die Arbeit
der inspirieren lassen [SDVS20]. Sie wurden in allen weiteren Experimenten,
wie auch dem finalen Algorithmus so beibehalten.

Als [Loss-Funktion| wurde binary-crossentropy verwendet. Auch bei dieser Wahl habe

ich mich bei der Arbeit der [TWR] inspirieren lassen. Das dauerte 10 [Epo]
lcheln.

Es resultierte eine [Trainings-Set [Accuracy| von ~ 95.16% und eine Test-Set
von ~ 95.81%. Die Accuracy beschreibt wie préazise ein Machine Learning Modell
die designierten der zugehorigen Daten vorhersagen konnte. In unserem Bei-
spiel habe ich die binary verwendet, welche bei einem Schwellwert von
0.5 zwischen richtigen und falschen Vorhersagen unterscheidet. Miisste ein [Frame]
beispielsweise das 1 haben und es wurde 0.3 Vorhergesagt, zahlt dieser [Frame]
als falsch vorhergesagt. Analog wére eine Vorhersage von 0.6 hier richtig vorhergesagt.
Diese Werte gleichen sich mit den Werten einer naiven Erkennung, welche immer
sagt, dass kein Sturz vorkommt. Es liegt ein Anteil von ~ 95.81% nicht zu einem
Sturz annotierten im Test-Set vor. Dies deckt sich mit den Vorhersagen des
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trainierten Modells. Des Weiteren hat sich die auch im laufe der
beim nicht verandert.

5.3.2 Experiment 2 - Nur Stiirze

Da die Ergebnisse des vorherigen Experiments die naiven Erkennungs-Schwellen
nicht tibertreffen konnten, priifte ich, ob eine Vereinfachung des Problems in Form
von einem hoheren Anteil an zu einem Sturz annotierten bessere Ergebnisse
erzielt. Wie im Kapitel der Datenvariante 2 erklart, wurden die Sequenzen in
denen keine Stiirze vorkommen weggelassen.

Hier wurde nur eine Anderung an der Datenvariante vorgenommen. Deshalb wurde
das selbe Netz mit den selben Parametern beim verwendet.

Das Netz ist also immer noch so aufgebaut, dass es mit einem Convolutional{Layer]
beginnt. Dieser hat die Kernelgrofie 80, einen Stride von 10 und 4 Filter. Es wird
valid-padding verwendet.

Darauf folgt der Batch-Normalization-/ und der Dropout mit der Drop-Rate
0.2.

Als néchstes ein Activation{Layer] mit der [Activation Function|[ReLu] gefolgt vom fiir

den benétigten Reshape{Layer]

Zum Schluss dann der mit einer [Unit] welcher von einem Dense{Layer]
gefolgt von einem Acvitvation{Layer] mit der [Activation Function|[ReLu] auf den Out-

put abbildet. Eine Ubersicht iiber die aus den |Layern resultierenden Dimensionen ist
in der Tabelle dargestellt. Auch hier hat das Netz 83,622 [trainierbare Parameter]
Der naive Erkenner wiirde jetzt im [Trainingk-Set eine von ~ 87.33% errei-
chen und mein Modell kann diesen Wert decken. Beim Test-Set liegt die Schwelle
bei ~ 86.95%, welche mein Modell mit ~ 83.77% um ~ 1.82% iibersteigen kann. In
den Vorhersagen ist sichtbar, dass vereinzelt Werte die 0.5 Hiirde tiberschreiten und

somit laut der binary als richtig vorhergesagt gelten.

5.3.3 Experiment 3 - Kiirzere Sequenzen

Das letzte Experiment zeigte, dass sich etwas aus den Daten lernen lasst. Weitergehend
priifte ich nun, ob das Problem der Sturzerkennung mit meinem Ansatz in kiirzeren
Sequenzen einfacher zu losen ist. Wie im Kapitel zur Datenvariante 3 erklart,
wurden die Daten gefenstert und auf eine Lange von 200 [Framep, also 20 Sekunden
mit einer [Frames-Per-Second-Rate] von 10 beschrénkt. Aufgrund dessen verkiirzt sich
im ansonsten gleich bleibenden Neuronalen Netz die zweite Dimension, welche hier
vereinfacht als ,zeitliche Dimension® betrachtet werden kann, auf 200. Diese Variante
ist mit den Varianten 1 und 2 kombinierbar.

Zur Veranschaulichung sind die aufeinander folgenden Dimensionen der in
Tabelle dargestellt. Die trainierbaren Parameter belaufen sich hier trotz der
Anderungen auf 83,622.

Beim Test mit allen Sequenzen konnte dabei die naive Erkennungs-Schwelle im
[Trainingk-Set von ~ 84.57% nicht {iberschritten werden. Im Durchlauf mit dem
Test-Set hingegen lag die zu tibertreffende Schwelle mit ~ 94.83% etwas hoher. Diese
konnte mit ~ 95.71% um ~ 0.88% tiiberschritten werden.

Bei der Variante mit nur Stiirzen konnte dabei auch im [Trainingk-Set die naive
Erkennungs-Schwelle von ~ 72.22% mit ~ 73.63% um ~ 1.41% tberboten werden.
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Layer Dimension
Input (200,240,320,3)
Convolutional (200,17,25.4)
Batch-Norm.  (200,17,25.4)
Dropout (200,17,25.4)
Reshape (200,1700)
LSTM (200,1)

Dense (200,1)

Tabelle 5.2: Aus den resultierende Dimensionen (Exp. 3)

AuBerdem kam es auch im Test-Set zu einer Uberschreitung dieser von ~ 68.39%
um ~ 3.61%.

5.3.4 Experiment 4 - Reduzierte Kanile

Nachdem das letzte Experiment die naiven Erkennungs-Schwellen sowohl im
lningk- als auch im Test-Set tiberschreiten konnte, priifte ich, ob sich diese Ergebnisse
mit einer weiteren Vereinfachung der Daten noch steigern lielen. Aulerdem testete
ich, ob das Netz aufgrund der wenigen Daten besser lernt, wenn es weniger
lbare Parameter hat.

Dafiir verwendete ich die Datenvariante 4. Hier nutzte ich die Eigenschaft, dass es sich
bei den Bilddaten um Graustufen handelt, welche dann jeweils einen Kanal haben,
der sich von den anderen beiden unterscheidet. Das ist so, weil er die Hervorhebung
der Person beinhaltet. Die genaue Erklarung befindet sich in Kapitel [.2.4] Weiter
wurde hier wieder eine Fensterung vorgenommen.

Da bei den Experimenten mit Datenvarianten, in denen nur Sequenzen mit Stiirzen
zum benutzt wurden bessere Ergebnisse erzielt werden konnten, beschrianke
ich mich hier auf das Experiment mit nur eben diesen.

Aus dieser Kanal-Reduktion der Daten resultierte eine Schmélerung des Input{Layer.
Die daraus resultierenden Dimensionen sind (200,240,320,1). Alle weiteren Dimen-
sionen des Netzes blieben dabei wie in Tabelle [5.2] Das hat zur Folge, dass der
Convolutional{Layer] und damit auch das Netz insgesamt weniger [trainierbare Para]
hat. Statt der 83,622 trainierbaren Parameter hat das Netz jetzt 32,422.

Die restlichen Bestandteile des Netzes wurden nicht verandert und die besten Ergeb-
nisse konnten mit 20 [Epochepn [Trainingsdauer erzielt werden.

Im [Trainingk-Set wurde die naive Erkennungs-Schwelle von ~ 71.65% um ~ 2.42%
uiberschritten. Im Test-Set wurde die Schwelle von ~ 70.11% in dhnlichem Mafie um
~ 2.39% tberschritten.

5.3.5 Experiment 5 - Reduzierte Kanile und Pixel

Die Vereinfachungen des letzten Experiments zeigten eine hohere Uberschreitung
der naiven Erkennungs-Schwellen. In diesem Experiment priifte ich daher, ob eine
weitere Vereinfachung der Daten zu noch leichter trainierbaren Daten fiihrt. Dafiir
verwendete ich die Datenvariante 5, welche in Kapitel naher erldutert ist. Diese
nimmt zusétzlich zur Reduktion der Kanéle auflerdem eine Reduktion der Pixelwerte
vor. So werden beispielsweise nur jeder zweite, vierte, oder fiinfte Pixel tibernommen
und der Rest nicht.
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Durch die Reduktion der Pixelwerte verkleinerte sich der Input{Layer] weiter. Ein
Experiment, bei dem ich die Pixel auf jeden flinften reduzierte, fithrte dazu, dass der
Input auf (200,48,64,1) schrumpfte. Ich verwendete hier erneut die Fensterung,
damit kiirzere Sequenzen das so einfach wie moglich gestalten. Aulerdem
bezog ich hier auch die Sequenzen mit ein, in denen keine Stiirze vorkommen. Diese
Reduktion erlaubte es mir, den Convolutional{Layer] auch um das selbe Verhaltnis (5
zu 1) herunter zu skalieren. statt der Kernelgrofie 80 und dem Stride 10, verwendete
ich nun eine Kernelgréfie von 16 und einen Stride von 2. Die Veranderungen in den
Dimensionen sind in Tabelle dargestellt. Diese Anpassungen der Daten fiihrten

Layer Dimension
Input (200,48,64,1)
Convolutional (200,17,25,4)
Batch-Norm.  (200,17,25,4)
Dropout (200,17,25,4)
Reshape (200,1700)
LSTM (200,1)
Dense (200,1)

Tabelle 5.3: Aus den resultierende Dimensionen (Exp. 5)

zu einer weiteren Reduzierung der trainierbaren Parameter von 32,422 auf 7,846.

Nach einem mit 50 Dauer, konnte die [Trainingk-Set Erkennungs-

Schwelle von ~ 85.09% nicht tiberschritten werden. Im Test-Set wurde jedoch eine
Uberschreitung von ~ 93.35% um ~ 1.65% erzielt.

5.3.6 Experiment 6 - Personen Maske

Im Kapitel [3| habe ich iiber Arbeiten gesprochen, welche eine Sturzerkennung mittels
einer [Bounding Box| um die stiirzende Person realisiert [MM12] [ATJ17]. Um zu
testen, ob sich diese Losung auch mit meinem Datensatz realisieren lasst, muss zuerst
eine Personen Maske berechnet werden. Dieser Zwischenschritt selbst stellt auch eine
eigenstandige Datenvariante dar und ist im Kapitel zur Datenvariante 6
erklart. AuBlerdem haben auch weitere verwandte Arbeiten Daten verwendet, die
dieser Variante dhnlich sind [ATJ17] [FRPOS] [RMSARI1I]. Da in dieser Variante der
Hintergrund entfernt wurde, verschwindet auch die der Umgebung, welche zu
Problemen beim fithren kann.

Fir die Durchfithrung des Experiments entschied ich mich dafiir nur Sequenzen mit
Stiirzen zu verwenden und eine Fensterung vorzunehmen, da mit dieser Kombination
bisher die besten Ergebnisse erzielt werden konnten, wenn man die Uberschreitungen
der naiven Erkennungs-Schwellen betrachtet. Das Neuonale Netz blieb dhnlich wie

bei Experiment 4 (5.3.4). Als einzige Anderung fiigte ich einen Dense zwischen
Reshape-/ und [LSTM ein, um zu sehen, ob der |[LSTM den temporalen

Zusammenhang besser lernen kann, wenn er statt 1700 Werten pro nur einen
als Input bekommt. Die aus den Anderungen resultierenden neuen Ausgangsdimen-
sionen der sind in Tabelle dargestellt. Die aus diesem Netz resultierenden
trainierbaren Parameter belaufen sich auf 27,327. Das liegt an der Kanalreduktion wie

bei Experiment 4 (5.3.4) und dem Dense{Layer] vor dem [LSTM}{Layer} Im Durchlauf
mit dem [Trainings-Set konnte die naive Erkennungs-Schwelle von ~ 72.22% um
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Layer Dimension
Input (200,240,320,1)
Convolutional (200,17,25.4)
Batch-Norm.  (200,17,25.4)
Dropout (200,17,25.4)
Reshape (200,1700)
Dense (200,1)

LSTM (200,1)

Dense (200,1)

Tabelle 5.4: Aus den resultierende Dimensionen (Exp. 6)

~ 10.8% tuberschritten werden. Auflerdem wies der Durchlauf mit dem Test-Set eine
von ~ 72.33% auf, was die naive Erkennungs-Schwelle von ~ 68.39% um
~ 3.94% tubersteigt.

5.3.7 Experiment 7 - Bounding Box

In diesem Experiment teste ich, ob der Ansatz aus [MM12] und [ATJ17], welche im
Kapitel [3| ndher erldutert sind, auch mit unseren Daten funktioniert. Diese verwenden
ndmlich eine |Bounding Box| um die Person. Ich nutze dafiir die Datenvariante 7,
welche in Kapitel [£.2.7 ndher erldutert ist. Die Datenvariante hat nur zwei Werte fir
jeden in der Sequenz. Daher kann das Neuronale Netz auch deutlich kleiner
sein. Am besten funktionierte hier wieder die Kombination aus Fensterung und nur
[Sturzsequenzpn, bevor die [Bounding Boxen berechnet wurden.

Fiir dieses Experiment baue ich das Neuronale Netz wie folgt auf: Auf den Input{Layer]
der Dimension (200,2) folgt ein Dense mit 2 als Basis. Danach folgt ein
LSTM] mit 64 [Unitk. Das ist deshalb so, weil ich einen deutlich hoheren Fokus
auf die temporalem Zusammenhénge legte. Danach folgt ein Dense{Layer] mit einer
und ein Activation{Layer] mit der [Activation Function|[ReLu] (2.3). In Tabelle

ist auch hier eine Ubersicht zu den aus den Lazer|n resultierenden Dimensionen. Das

Layer  Dimension
Input  (200,2)

Dense  (200,2)
LSTM  (200,64)
Dense  (200,1)

Tabelle 5.5: Aus den resultierende Dimensionen (Exp. 7)

Netz ist hier so simpel wie moglich gehalten. Dennoch legte ich einen groflen Fokus
auf die temporalen Zusammenhénge der Zeitschritte. Dieses Netz hat aufgrund des
grofien 17,223 [trainierbare Parameter]

Nach 500 [Epochep [Training], konnte die naive Erkennungs-Schwelle im [Trainingps-Set
von ~ 77.59% um ~ 9.57%, sowie die Schwelle im Test-Set von ~ 52.3% um ~ 6.7%
iiberschritten werden.

5.3.8 Experiment 8 - Quotient

ADb hier wurden die neuen Daten verwendet, welche mir am 24. Juni 2021 zu den
urspriinglichen Datenstiicken hinzu gegeben wurden.
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Da der Versuch, mit weniger komplizierten Daten bessere Ergebnisse zu erzielen,
nach den Uberschreitungen naiven Erkennungs-Schwellen von Erfolg geprigt war,
versuchte ich in diesem Experiment die Daten noch ein letztes mal zu vereinfachen.
Dies erfolgte mit der Datenvariante 8, welche in Kapitel erlautert ist.

Da die zwei Werte pro nun auf einen verringert wurden, habe ich auch das
Netz an der Basis geschmélert. Es folgt auf den Input-Layer der Dimension (200,1)
nun ein Dense{Layer] mit einer [Unif] Ansonsten wurde das Netz wieder mit nur Sturz
Sequenzen und einer gefensterten Variante trainiert, da auch hier die Kombination
dieser Techniken die besten Ergebnisse lieferte. Eine Ubersicht der aus den
resultierenden Dimensionen ist in Tabelle [5.6| dargestellt. Hier belaufen sich die

Layer = Dimension
Input  (200,1)

Dense  (200,1)
LSTM (200,64)
Dense  (200,1)

Tabelle 5.6: Aus den resultierende Dimensionen (Exp. 8)

trainierbaren Parameter auf 16,963

Das dauerte hier erneut 500 Epochen. Es konnte im [Trainings-Set eine

Uberschreitung der naiven Erkennungs-Schwelle von ~ 67.24% um ~ 1.5% erreicht
werden. Im Test-Set lag die Uberschreitung der Schwelle von ~ 83.33% bei ~ 6.84%.

5.4 Funktionsfahiger Algorithmus

Aus Kapitel [5.3] lasst sich Schlussfolgern, dass manche Kombinationen aus Datenva-
rianten zu héheren Uberschreitungen der naiven Erkennungs-Schwellen und damit
einem besseren [Trainings-Effekt fithren. Diese Kombinationen sind: Nur Sturzsequen-
zen verwenden, eine Fensterung der Daten vornehmen und den Hintergrund samt
Noise| mit der Variante der Personen Maske entfernen . Die Varianten der
Bounding Box] (5.3.7)) und des Quotienten werden hier trotz Uberschreitungen
in den Ergebnissen vernachlassigt, da viele verwandte Arbeiten in Kapitel [3] ein Da-
tenset verwenden, welches meiner Variante der Personen Maske stark dhnelt [ATJ17]
[FRP0OS] [RMSARII] und dies auch bei mir hohe Uberschreitungen zeigte.

Fiir das des funktionsfihigen Algorithmus verwende ich nach oben erliu-
terten Schlussfolgerungen die Datenvariante 6 . In Kapiel verwende ich
ein Neuronales Netz, auf dem dieser Algorithmus aufbaut. In der Abbildung [5.1] ist
das verwendete Modell anschaulich dargestellt. Es beginnt mit einem Convolutional-
[Layer] welcher einen Kernel der Grofe Vier und einen Stride von Eins verwendet. Es
werden hier wie schon vorher Vier Filter angewandt. Dieser soll simple
wie Kanten erkennen. Diese sowohl horizontal, vertikal als auch diagonal. In den vor-
herigen Experimenten folgte auf den Input direkt ein Convolutional{Layer] mit einem
Kernel der Grofie 80. Hier jedoch nutze ich einen im Machine Learning gewohnteren
Ansatz, bei dem erst kleinere Kernels und spéter groffere verwendet werden. Das
hat zur Folge, dass zu Beginn simplere wie Kanten und spater komplexere
wie Personen von den Filtern erkannt werden. Die Convolutional{Layer]
bauen in diesem Sinne aufeinander auf. Aus diesem Grund ist ein Kernel der Grofie
Vier eine gute Grofle fiir Kanten.
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Input Conv. 1 Conv. 2 BatchNorm. Dropout Reshape LSTM Dense

240x320x3 237x317x4

32x48x4 32x48x4

32x48x4

10

6144
e

240x320x3

237x317x4

32x48x4 32x48x4

32x48x4

10
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Abbildung 5.1: Eine Visualisierung des funktionsfihigen Algorithmus.
Von links nach rechts sieht man die auf die einzelnen [Framel angewandten
Von oben nach unten finden die Zeitschritte statt. Der Einfachheit
halber sind nur Zeitschritt Eins und Zwei dargestellt. Zu beachten ist,

dass der des zweiten Schrittes nicht nur vom vorherigen
Reshape{Layer] sondern auch vom des ersten Zeitschrittes
beinflusst wird. Die [Activation Functionk sind nicht dargestellt. Diese
Abbildung wurde mit Hilfe von www.diagrams.net erstellt [JGr]

Darauf folgt ein Convolutional-Layer, welcher einen Kernel mit einer Grofie von 80
und einem Stride von Fiinf hat. Wie in Kapitel erklart, soll dieser die
Person in ihrer Gesamtheit wahrend dem Sturz umfassen. Auch hier wurden Vier
Filter verwendet, da fiir einen Sturz der Ubergang von vertikalen- iiber diagonale-
zu horizontalen Kanten erkannt werden soll. Die Grofie 80 ist hier wieder aufgrund
der in den Videos auftretenden Personen zu begriinden und hat sich in vorherigen
Experimenten bewéhrt.

Darauf folgen die bereits verwendeten zur Regularisierung, BatchNormaliza-
tion und Dropout. Der Dropout{Layer| wurde hier wieder mit einer Drop-Rate von
0.2 verwendet. Auf diese folgt ein Activation{Layer] welcher die
[Function|[ReLu| verwendet (2.3). Diese dient dazu, dass keine negativen Werte aus den
Convolutional{Layerjn in die rekurrente Schicht der [LSTMk weiter getragen werden.
Als néchstes folgt ein Reshape{Layer] welcher die Dimension des Netzes durch
weise Konkatenation anpasst, um sie fiir den [LSTM] vorzubereiten. Dieser kann
die hoherdimensionalen Outputs der Convolutional{Layer] nicht direkt annehmen.
Es folgt der welcher mit Zehn ausgestattet ist. Die Anzahl
der ergibt sich hier aus einer schrittweisen Verringerung von experimentellen
100 [Unitk. Die Verringerung verénderte die Ergebnisse nicht, sorgte jedoch fur eine
deutliche Verringerung der trainierbaren Parameter und somit einem geringeren
Rechenaufwand.

Es folgt ein Dense{Layer] mit einer und ein Activation{Layer] mit erneut der
ReLul[Activation Function] Der Dense{Layer] sorgt hier dafiir, dass der Output des
LSTMHLayerg von (200,10) auf den Output mit (200,1) passt. Eine Ubersicht iiber
die aus den [Layerp resultierenden Dimensionen ist in Tabelle [5.7] zu sehen. Bei dieser
Netzarchitektur belaufen sich die trainierbaren Parameter auf 348.691. Das Netz wird
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Layer Dimension
Input (200,240,320,1)
Convolutional (200,237,317,4)
Convolutional (200,32,48,4)
Batch-Norm.  (200,32,48,4)
Dropout (200,32,48,4)
Reshape (200,6144)
LSTM (200,10)

Dense (200,1)

Tabelle 5.7: Aus den resultierende Dimensionen (Funktionsfihiger
Algorithmus)

in 20 trainiert. Es iibersteigt beim die naive Erkennungs-Schwelle
von ~ 72% mit ~ 96.59% um ~ 24.59%. Bei den ungesehenen Test-Daten kann

das Netz die naive Erkennungs-Schwelle von ~ 75.25% mit ~ 91.28% um ~ 16.03%
iiberbieten. Eine Visualisierung des Verlaufs des Trainings kann der Abbildung [5.2
entnommen werden.

Lo Trainingsverlauf
—
0.8
0.6
0.4
0.2
Train Accuracy
== LOSS
== Test Accuracy
Test Naiv
= Training Naiv
0.0 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochen

Abbildung 5.2: Der Trainingsverlauf des funktionsfdhigen Algorithmus. Es

ist die Veréinderung des [Losses(blau) und der [Accuracyforange) iiber die
Anzahl der in X-Richtung zu sehen. Auflerdem sind die naiven

Erkennungs-Schwellen des Trainings-(schwarz) und des Test-Sets(griin),

sowie der erreichten Test-Set [Accuracy|rot) unabhingig der [Epoche]

als Konstanten angegeben. Diese Grafik wurde mit Hilfe von Matplotlib

erstellt [Hun07].



36

5. Algorithmus




6. Ergebnisse

In Kapitel tiber den funktionsfahigen Algorithmus wurde bereits die
am Ende des fur das [Trainings-Sets erwiahnt. Diese konnte die naive
Erkennungs-Schwelle von ~ 72% mit ~ 96.59% um ~ 24.59% tubersteigen. Beim
Test-Set, also den Daten, auf denen das Netz nicht trainiert hat, konnte auflerdem
ein Uberschreiten der naiven Erkennungs-Schwelle von ~ 75.25% mit ~ 91.28%
um ~ 16.03% erreicht werden. Um die Performanz des Algorithmus allerdings im
nachsten Kapitel bewerten zu konnen, miissen noch weitere Metriken hinzugezogen
werden.

Zur Erinnerung, die Forschungsfragen lauten: , Lésst sich eine automatische Erken-
nung von Stirzen mit Hilfe von Rekurrenten Neuronalen Netzen in [Tiefenkarten-
Videos realisieren? Wenn ja, kénnen alle Stiirze erkannt werden?*.

Die erste Frage lasst sich beantworten, sobald ein in den Vorhersagen
tiber das Test-Set enthalten ist. Ein beschreibt ein korrekt vorhergesag-
tes positives Ereignis im Bezug auf eine Klasse. In unserem Fall ist ein
ein erkannter Sturz. Fiir die zweite Frage kann ich die hdufig verwendete Metrik
verwenden. Da die Anwendung in unserem Fall nicht trivial ist, definiere ich
zwei Herangehensweisen an einen fiir mein Problem passenden [Recall|

Als Erstes kann der Sturz und die dazu gehorige Annotation als Event betrachtet
werden. Es kann beispielsweise ein Sturz von 60-140 annotiert sein. Der Sturz
ist dann 80 lang. Sagt man jetzt, dass der Sturz erkannt wurde, wenn sich in
der Vorhersage eine Folge von 8 korrekt vorhergesagten befindet, kann die
Vorhersage als definiert werden.

Ein weiterer Ansatz wére es zu sagen, dass eine Vorhersage ein [True Positive] ist,
wenn beispielsweise unsere 80 zu einem Sturz annotierten zu 8% von korrekt
vorhergesagten tiberlappt werden.

Die Schwellwerte hierfiir werden aus einer Statistik tiber die Daten berechnet. So ist
in der verwendeten Datenvariante der Personen Maske beim funktionsfahigen
Algorithmus beispielsweise der kleinste Sturz von der Lange 10 annotierte [Framek.
Der durchschnittliche Sturz ist hier 100 lang. Mochte man nun, dass der kiir-
zeste Sturz erkannt wird, sollte der Schwellwert fir ein hier mit kleiner
Toleranz bei 8 liegen. Um eine in etwa vergleichbare Metrik mit dem prozentualen
Ansatz zu haben, wéhle ich dort 8%, da 8 beim Event basierten Ansatz 8%
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des Durchschnittlichen Sturzes sind.

Beim anwenden dieser Metriken auf meinen Algorithmus mit der Datenvariante der
Personen Maske (4.2.6), komme ich zu dem Ergebnis, dass im —Set ein
Event basierter von 87.5% und ein prozentual basierter von 95.83%
erreicht werden kann. Im Test-Set kann ein [Recalll von 70% bei beiden Metriken
erreicht werden. Die [False Negativel in den Vorhersagen iiber das Test-Set treten hier
immer dann auf, wenn in der Vorhersage kein einziges, oder nur sehr wenig
als zu einer gehorig vorhergesagt wurde. Ein [False Negative] beschreibt
ein falschlich nicht vorhergesagtes positives Ereignis im Bezug auf eine Klasse. In
unserem Fall ist ein [False Negative| ein nicht erkannter Sturz.

Des Weiteren verwende ich eine traditionelle Berechnung von scikit-learn :
welche in Form eines [Classification Reports die Hauptsachlich verwendeten Metriken
zur Bewertung eines Klassifikators tibersichtlich zusammenfasst. Dieser liefert die
[Precision], den [Recalll und den in Bezug auf die Klassen Null und Eins.
Der F-Score beschreibt die Performanz eines Algorithmus bei der Klassifikation
eines Datensatzes. Er wird oft als das harmonische Mittel von Precision und Recall
betrachtet.

Zur Erinnerung, Null bedeutet hier, dass ein [Frame| nicht zu einer
gehort und Eins bedeutet, dass ein zu einer gehort. Ich betrachte

aufgrund der Forschungsfrage hier nur die Klasse der Einsen.

Im [Trainingk-Set konnte hier eine von 93%, ein von 94% und ein
von 94% erreicht werden. Im Test-Set erreichte der Algorithmus eine

von 90%, einen von 73% und einen von 81%.




7. Diskussion

In diesem Kapitel soll es um die Beantwortung der Forschungsfragen gehen. Zur
Erinnerung, die Forschungsfragen lauten: , Léasst sich eine automatische Erkennung
von Stiirzen mit Hilfe von Rekurrenten Neuronalen Netzen in [Tiefenkarten-Videos
realisieren? Wenn ja, konnen alle Stiirze erkannt werden?*.

Die Antwort auf die erste Frage fallt leicht. Es lisst sich ein in den
Vorhersagen des funktionsfahigen Algorithmus finden. Ware dies nicht so, konnte der
Recalll welcher in Kapitel [6] besprochen wurde, nicht héher als 0% sein. Es konnte
jedoch mit jeder besprochenen Variante des ein hoherer Wert aufgezeigt
werden und damit lasst sich sagen, dass eine automatische Erkennung von Stiirzen
mit Hilfe von Rekurrenten Neuronalen Netzen in [Tiefenkarten-Videos moglich ist.
Um die Zweite Frage zu beantworten kann erneut der zur Argumentation ver-
wendet werden. Wenn jeder Sturz erkannt werden soll, muss der in zumindest
einer Variante die 100% erreichen. Dies konnte jedoch trotz des hochsten auf
ungesehenen Daten von 73% (Classification Report| von scikit-learn [PVGT11]) nicht
erreicht werden.

Das konnte daran liegen, dass der Datensatz verhéltnisméafig klein ist, da mehr
Beispiele einen groBeren Teil der moglichen Szenarien von [Sturzsequenzen abdeckt.
Eine Anpassung der Daten konnte auch zu besseren Ergebnissen fithren, da die
Variante der Personen Maske beispielsweise schon deutlich bessere Ergebnisse
gegeniiber der unveranderten Datenvariante aufweisen konnte.

Des Weiteren kann es daran liegen, dass das Netz fir die Losung des Problems
noch nicht ausgereift und nicht fein justiert genug ist. Es lasst sich mit den aktuel-
len Informationen nicht sagen, ob beispielsweise eine Anpassung des Netzes, oder
das Sammeln von mehr Daten zu einem [Recall von 100% fiihrt. Ich tiberlasse eine
eindeutige Beantwortung der Frage der zukiinftigen Arbeit. Im Bezug auf meinen
Algorithmus kann ich allerdings sagen, dass mit Argumentation des erreichten [Recalls
von bisher 73% auf ungesehenen Daten nicht alle Stiirze erkannt werden konnten.
Beim Vergleich meines Algorithmus mit denen aus der Verwandten Arbeit , fallt
auf, dass hier keine leichte Aussage tiber die Performanz getroffen werden kann. Da
alle Arbeiten einen anderen Datensatz verwendet haben, besteht fiir einen Vergleich
untereinander keine Basis.

Mochte man jedoch die Performanz der Arbeiten auf den jeweiligen verwendeten
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Datensatz vergleichen, kann man sagen, dass die Arbeit von Georgios Mastorakis und
Dimitrios Makris [MM12] einen von 100% erreicht und damit eine fiir ihren
Datensatz perfekte Performanz erreicht. Die Arbeit von Anahita Shojaei-Hashemi,
Panos Nasiopoulos und James J. Little [SHNLP18] erreicht bei ihrem Datensatz einen
[Recall] von 96.12%. Weiter konnte die Arbeit von Subhash Chand Agrawal, Rajesh
Kumar Tripathi und Anand Singh Jalal [ATJ17] einen fiir ihren Datensatz
von 95.24% erreichen. Zu néchst erreichte die Arbeit von Homa Foroughi, Alireza
Rezvanian und Amirhossien Paziraee [FRPO§| einen von 90.28% auf ihren
eigenen Daten. Und zuletzt konnten die Arbeiten von Caroline Rougier, Jean Meunier,
Alain St-Arnaud, und Jacqueline Rousseau einen von 99.6% [RMSARII) und
66.67% [RMSAROG] auf den jeweiligen Daten erreichen.

Im Vergleich zu den Arbeiten zum jeweiligen Datensatz schneidet meine Arbeit mit
einem von 73% nicht besonders gut ab, allerdings konnte eine Weiterfithrung
der Arbeit in der Zukunft dieses Ergebnis erheblich verbessern.



8. Fazit & Ausblick

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass der Ansatz eine [WR]in Kombination mit
Rekurrenten Neuronalen Netzen zu verwenden, mit Argumentation der Ergebnisse,
funktioniert hat. Es wurden Stiirze erkannt, jedoch konnten leider nicht alle als Solche
erkannt werden. Aufgrund dieser Ergebnisse wére eine Weiterfiihung der Arbeit in
der Zukunft wiinschenswert. Da die Technik der [TWR] aus der Spracherkennung
kommt, kann die Anwendung auf das Problem der Sturzerkennung als Transferleis-
tung betrachtet werden.

Aus Kapitel [7] geht hervor, dass die Forschungsfrage, ob alle Stiirze erkannt werden
konnen, noch nicht endgiiltig beantwortet werden kann. Um sich dieser anzuneh-
men, kann versucht werden, mit Hilfe von Anpassungen des Neuronalen Netzes ein
besseres Ergebnis beim zu erreichen. Es konnten hier beispielsweise mehr
Convolutional-Layer hinzugefiigt, oder die Parameter der einzelnen Layer abgedndert
werden.

Weitergehend kann die Datenvielfalt durch das Hinzufiigen neuer Sequenzen aus-
gebaut werden, damit mehr mogliche Situationen von [Sturzsequenzen abgebildet
werden. Eine weitere Moglichkeit das Datenset auszubauen besteht in der
I[Augmentation| Dies ist eine Technik, bei der einzelne Daten leicht abgeandert dem
Datensatz als Variationen ihrer selbst hinzugefiigt werden. Sie erweitert den Daten-
satz und fithrt zu Normalisierung der Daten, was einem von wenigen
Daten entgegenwirkt. Hier kann beispielsweise das Spiegeln an der vertikalen Achse
neue mogliche Sequenzen erzeugen.

Der vorgestellte Algorithmus 16st das Problem der Sturzerkennung nicht vollstandig,
allerdings kann er als Grundlage fiir weiterfithrende Arbeit dienen.
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A. Glossar

Accuracy Die Accuracy beschreibt wie prézise ein Machine Learning Modell
die designierten Label der zugehorigen Daten vorhersagen konnte. 6] [7] 28], [29]

82} B3} B7]

Activation Function Eine Activation Function ist eine nicht-lineare mathe-
matische Funktion, welche auf die Outputs eines Layers angewandt wird. Bei-
spiele fiir solche Funktionen sind , Tanh“, Sigmoid“ und ,ReLU“. [5] [9] 2729}

B2 39

Backpropagation Die Backpropagation beschreibt einen Prozess beim Trai-
ning eines Neuronalen Netzes, bei dem die Gewichte der Kanten zwischen den
Layern aufgrund ihres hoheren oder niedrigeren Einflusses auf die Loss-Funktion
angepasst werden. Geschieht nach der Fowardpropagation. [7]

Batch Als Batch wird die Menge an Samples bezeichnet, welche gleichzei-
tig an Forwardpropagation und Backpropagation teilnehmen kann, um die
Rechenleistung effizienter auszunutzen. [7]

Bounding Box FEine Bounding Box ist rechteckig und umfasst ein Objekt in

einem Bild. [13] [T4] 23] 24}, BI}H33]

Classification Report Der Classification Report fasst die hauptséchlich ver-
wendeten Metriken zur Bewertung eines Klassifikators iibersichtlich zusammen.

Diese sind Recall, Precision und F-Score. [38]

Curse of dimensionality Curse of dimensionality beschreibt ein Problem,
bei dem hochkomplexe Daten mit ihren vielen features fiir Machine Learning
Modelle zunehmend schwerer zu erlernen und zu unterscheiden sind.

Data Augmentation Ist eine Technik, bei der einzelne Daten leicht abge-
andert dem Datensatz als Variationen ihrer selbst hinzugefiigt werden. Sie
erweitert den Datensatz und fithrt zu Normalisierung der Daten, was einem
Auswendig lernen von wenigen Daten entgegenwirkt.

Epoche Eine Epoche beschreibt einen Schritt beim Training eines Neuronalen
Netzes. Sie besteht aus Forward- und Backward-Propagation mit Hilfe des

Trainings-Sets. [7], 2832

F-Score Der F-Score beschreibt die Performanz eines Algorithmus bei der
Klassifikation eines Datensatzes. Er wird oft als das harmonische Mittel von
Precision und Recall betrachtet.
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A. Glossar

False Negative Ein False Negative beschreibt ein falschlich nicht vorherge-
sagtes positives Ereignis im Bezug auf eine Klasse. In unserem Fall ist ein False
Negative ein nicht erkannter Sturz.

False Positive Ein False Positive beschreibt ein falsch vorhergesagtes positives
Ereignis im Bezug auf eine Klasse. In unserem Fall ist ein False Positive eine

Handlung, welche félschlich als Sturz erkannt wurde.

Feature Features sind Merkmale von Daten. So kann ein Apfel beispielsweise
das Feature: Farbe - Rot haben. [5] [10] [14] 23] [27]

Fensterung Eine Fensterung beschreibt einen Prozess, bei dem Ausschnitte
aus Daten betrachtet werden. Diese Fenster iiberlappen oft und werden tiber
eine feste Léange ,,weiter geschoben® .

Fitting Fitting wird beim Machine Learning als Begrifflichkeit dafiir benutzt,
wie gut ein Machine Learning Modell zwischen Klassen von Objekten unter-
scheiden kann. Dabei wird zwischen Under- und Overfitting unterschieden.
0]

Forwardpropagation Die Forwardpropagation beschreibt einen Prozess beim
Training eines Neuronalen Netzes, bei dem die Trainingsdaten vom Input-Layer,
iiber die Hidden-Layer zum Output-Layer verrechnet und anschliefend mit
dem designierten Ausgabewert verglichen werden. Die Abweichung von diesem
Wert wird dann als Loss bezeichnet. [6]

FPS-Rate Frames-Per-Second-Rate.

Frame Als Frame wird ein Bild in aus einer Videosequenz bezeichnet. Er hat
bis auf den Ersten und Letzten Frame einen Vorganger und einen Nachfolger.

(14} [15} L8 21} 23} 25} 29}, BTH34, BT} B8

Framework Ein Framework stellt ein Grundgertiist dar, mit Hilfe dessen
Entwickler aus vorprogrammierten Bausteinen ein Programm konstruieren

konnen. [v} [I]

GMM Gaussian Mixture Model.

Gradient Descent Gradient Descent ist eine Optimierungsfunktion aus dem
Machine Learning mit Hilfe dessen die Gewichte eines Machine Learning Modells
so angepasst werden, dass die Loss-Funktion bestenfalls zu einem globalen
Minimum findet. Wahrend diese zu einem globalen Minimum konvergiert, wird
versucht die Accuracy zu maximieren. Fir die Umsetzung wird eine Learning
Rate verwendet, welche die Schrittgrofie bestimmt. [6] [7]

GRU Gated Recurrent Unit. [TT],

Hyperparameter Hyperparameter beeinflussen mit ihren Werten das Trai-
ning. Anders als trainierbare Parameter sind sie vom Entwickler bestimmt. [6]
23]

Hyperplane Die Hyperplane beschreibt im Machine Learning eine n-dimensionale

Grenze welche die durch ein Machine Learning Modell getrennten Klassen se-
pariert. [0]

Label Als Label wird im Machine Learning die Zuordnung eines Datums zu
einer Klasse bezeichnet. So kann Beispielsweise ein Apfel das Label Eins und
eine Birne das Label Zwei haben. [6] [7], [LT], [19] [2§]
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Layer Gebrauchlicher Begriff fir eine Schicht in einem Neuronalen Netz. [5H7]
[T0L [T, (13}, [T}, 2735

Learning Rate Die Learning Rate bestimmt die Schrittgrofie bei einer Opti-
mierungsfunktion wie dem Gradient Descent. [0]

Library Eine library bezeichnet in der Informatik eine Programmierbibliothek,
welche Methodiken fir Losungen von Problemen enthalt.

Loss Der Loss beschreibt die Differenz zwischen disigniertem Output und einer
per Fowardpropagation der Trainingsdaten errechneten Vorhersage, mit Hilfe
des zu trainierenden Neuronalen Netzes. Die Kombination der einzelnen Losse
der Trainingsdaten wird dann Loss-Funktion genannt. [6] [7]

Loss-Funktion Die Loss-Funktion beschreibt die Kombination der einzelnen
Losse, welche durch Forwardpropagation der Trainingsdaten erreicht werden. [6]

[ 23
LSTM Long Short-Term Memory. [3, B}, [0, [13} 2729} BT}, B2, 34

Noise Beschreibt ein Rauschen der Werte in den Daten, welches zu falschen

Ergebnissen fiithren kann. [I8] [19] 22| 31] [33]

OpenNI Open Natural Interaction.

Overfitting Beschreibt den Zustand, bei dem ein Machine Learning Modell
sich zu sehr an die features der Trainingsdaten angeglichen hat und somit nicht
mehr wirklich {iber neue Daten generalisieren kann. [6]

Padding Beschreibt das Erweitern, oder auch Auffiillen von Daten mit einem
ausgewahlten Wert, sodass diese in eine gewiinschte Form gebracht werden

konnen. [T9H21], [26]

Precision Die Precision beschreibt, wie hoch der Anteil der korrekt vorherge-
sagten positiven Ereignisse an den vorhergesagten positiven Ereignissen, im

Bezug auf eine Klasse ist. [14], [I5] [3§]

Recall Der Recall beschreibt, wie hoch der Anteil der korrekt vorhergesagten
positiven Ereignisse an den insgesamt positiven Ereignissen, im Bezug auf eine

Klasse ist. [v], [14]
ReLu Rectified Linear Unit. [5] [10] 132}
RGB Rot-Griin-Blau. [3] [14]

Sample Ein Sample ist ein Datum aus einem Datensatz. In unserem Beispiel
ist ein Sample eine Videosequenz. [7]

Sturzsequenz Beschreibt in unserem Beispiel eine Folge von Frames, in der
eine Person beim Sturz zu sehen ist. Dieser Sturz besteht aus: nach dem Stehen

hinfallen und liegen bleiben. [T4] [I7], [19] [26] [32] 38} [39]

Tiefenkarte Eine Tiefenkarte (engl. Depth Map) gibt an, wie weit das Sicht-
feld von der Kamera entfernt ist. Dabei werden die Entfernungen pixelweise

unterteilt. [v] [T, B @ [13] [I7], 2T} 22} [26] [37]
TOF Time-of-Flight. [3]
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trainierbare Parameter Trainierbare Parameter sind die Gewichte zwischen
den Layern. Anders als die Hyperparameter werden sie bis auf bei der Initiali-

sierung nicht vom Entwickler beeinflusst.

Training Der Begriff Training beschreibt den Prozess in dem die Gewichte
des Neuronalen Netzes iterativ an eine Mapping-Funktion von Input-Daten zu

Output-Label angepasst werden. [0}, [7], [LT}, L4} [17], [20] R7H33], 5] [37]

Transfer Learning Transfer Learning ist eine Technik des Machine Learnings,
bei dem gelerntes aus einem Machine Learning Modell auf ein Anderes, meist
dhnliches Problem tibertragen wird.

True Positive Ein True Positive beschreibt ein korrekt vorhergesagtes positi-
ves Ereignis im Bezug auf eine Klasse. In unserem Fall ist ein True Positive ein

erkannter Sturz. [37]
TWR Trigger Word Recognition. [v], 3 [I9] 25/{28]

Underfitting Beschreibt den Zustand, bei dem ein Machine Learning Modell
sich zu wenig an die features der Trainingsdaten angeglichen hat und somit
nicht wirklich zwischen den Klassen unterscheiden kann. [6]

Unit Units sind die einzelnen Bausteine, aus denen sich beispielsweise Layer

in einem Neuronalen Netz zusammensetzen. [5] [6] [8] [L0] [27] [29]
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