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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Die Anthropomatik ist eine junge Forschungsrichtung, deren Zielsetzung es ist, die komple-
xe Funktionsweise des Menschen zu verstehen und eine optimale Integration von Menschen
und Prozessen in ihrer Umwelt zu schaffen. Hierbei sollen sich nicht die Menschen an die
Prozesse anpassen, sondern es soll vielmehr eine Abstimmung der Prozesse hinsichtlich
der Bediirfnisse des Menschen erfolgen. Neben vielen anderen Wissenschaften wie Psy-
chologie, Soziologie, Bewegungs- und Sportwissenschaft, Neurowissenschaften, Biologie,
Medizin, Mathematik, Kybernetik und Physik liefert vor allem die Informatik wesentliche
Beitrage, um die Ziele der Anthropomatik zu erreichen. Die wichtigste Rolle spielen dabei
nicht nur die Informationstheorie, sondern insbesondere auch die Bereiche wie Kognition,
Kommunikation oder Robotik. Nicht umsonst lisst sich der Kunstbegriff Anthropomatik
aus dem griechischen Wort anthropos fiir Mensch und der Wissenschaftsbezeichnung In-
formatik ableiten.

Zur Analyse eines anthropomatischen Systems, bei dem also der Mensch mit den iibri-
gen Systemkomponenten interagiert, ist von zentraler Bedeutung, wie sich Zustédnde in
diesem System beschreiben lassen und wie diese auch automatisch mit dem Rechner er-
kannt werden konnen. Hierzu miissen die komplexen Prozesse in diesem System modelliert
werden. Die Probleme hierbei sind, dass keine genauen Beschreibungen der Prozesse und
Messdaten existieren, und somit keine geeigneten Modellierungen gefunden werden kon-
nen, dass direkte Prozessgrofien nicht direkt messbar sind und stattdessen mit Hilfe von
indirekten Beobachtungen Riickschliisse auf die Systemzustidnde gezogen werden miissen
oder dass herkommliche Modellierungsverfahren, wie z. B. Differentialgleichungen, aus Ef-
fizienzgriinden nicht fiir diese Zwecke herangezogen werden koénnen.

In dieser Arbeit werden stattdessen probabilistische Modelle untersucht, die eine Beschrei-
bung komplexer dynamischer Systeme ermoglichen. Den Modellen ist gemein, dass sie ein
Signal von direkt messbaren Grofen erfassen und damit Riickschliisse auf den zugrunde
liegenden Prozess mit Hilfe stochastischer Methoden ermdglichen. Zu den méchtigsten
Vertretern fiir diese Art der Modellierung gehoéren Hidden-Markov-Modelle. Das bekann-
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teste Anwendungsgebiet fiir diese Verfahren ist die Spracherkennung. Jedoch haben die
Verfahren bereits auch in anderen Gebieten Verbreitung gefunden, z. B. bei der Analy-
se von EEG-Signalen oder der Aufwertung von Genomdaten. In dieser Arbeit werden
die Methoden zur Analyse von Anthropomatiksystemen eingesetzt. Dabei werden expli-
zit die Zustédnde untersucht, die die Hidden-Markov-Modelle bei der Klassifikation einer
anliegenden Beobachtungssequenz einnehmen. Neben der reinen Modellierung, d. h. der
Identifikation geeigneter Modellstrukturen und Definition passender Modellparameter, ist
auch die Auswahl und Generierung aussagekriftiger Merkmale entscheidend fiir die Leis-
tungsfahigkeit der im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Modelle. Als Beispiele fiir An-
thropomatiksysteme dienen die Bewertung von Bohrgerduschen, wie sie der Chirurg bei
Bohrvorgingen bei Eingriffen an der Wirbelsdule wahrnimmt und zur Beurteilung des
Bohrfortschrittes intuitiv nutzt, die visuelle Befundung von medizinischen Ultraschallbil-
dern, die von Radiologen nur iiber langjéhrige Erfahrung und einem fundierten Wissen
iiber die Anatomie und den Aufnahmeprozess durchgefiihrt werden kann, sowie die Analy-
se von menschlichen Bewegungen, die insbesondere dann benétigt wird, wenn humanoide
Roboter dem Menschen auch bei der Durchfiihrung von Alltagstatigkeiten sinnvoll zur
Hand gehen sollen.

1.2 Gliederung der Arbeit

Im einfiihrenden Kapitel ] werden zunéchst die Grundlagen fiir die automatische Erken-
nung von Zustdnden in Anthropomatiksystemen geschaffen. Dabei handelt es sich um die
Beschreibung der allgemeinen Vorgehensweise bei der Modellierung und Analyse von kom-
plexen Systemen, die Nutzung und Eigenschaften von Klassifikationsverfahren, sowie die
Rolle geeigneter Merkmale fiir Erkennungsaufgaben. Im Detail wird auf Hidden-Markov-
Modelle und deren Einsatz bei der Klassifikation von Zeitserien eingegangen. Am Beispiel
der Analyse von Bohrgerduschen in der Wirbelsdulenchirurgie wird die besondere Eig-
nung von Hidden-Markov-Modellen fiir die Bewertung von Verdnderungen in Zustdnden
von Anthropomatikdaten im Vergleich zu den verbreiteten Klassifikationsverfahren mit
Neuronalen Netzen und Support-Vector-Machines gezeigt.

Darauf aufbauend werden in Kapitel g die in dieser Arbeit entwickelten Methoden zur
Analyse von Anthropomatiksystemen durch die Rekonstruktion und Untersuchung der
versteckten Zustdnde in Hidden-Markov-Modellen vorgestellt. Die Vorgehensweise wird
am Beispiel der Interpretation von medizinischen Ultraschall-Bildern mit Mafistdben und
Zielsetzungen erldutert, die der Radiologe bei seiner Befundung einsetzt.

In Kapitel [] werden die entwickelten Analysemethoden ausfiihrlich an mehreren Beispie-
len zur Erkennung und Auswertung von menschlichen Bewegungen getestet und evaluiert.
Insbesondere werden dabei auch neue Methoden zur Generierung geeigneter Merkmale fiir
Beobachtungssequenzen bei Hidden-Markov-Modellen geschaffen und die Wahl von Struk-
turen und Parametrisierungen der Modelle diskutiert. Aufbauend auf den Erkenntnissen
wird ein Algorithmus zur automatischen Komposition von Hidden-Markov-Modelle ent-
wickelt, mit dem sich komplexe Modelle auf Basis von elementaren Modellen fiir Schliissel-
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bewegungen erzeugen lassen. Im gleichen Zusammenhang wird die Effizienz entwickelter
Modelle mit herkémmlichen Klassifikationsmethoden verglichen.

Im anschliefenden Kapitel f| wird auf praktische Umsetzung der besprochenen Methoden
und deren Anwendung in einer realen Applikation eingegangen. Die Implementierung
erfolgt durch Integration von Software-Modulen in das Visualisierungs-, Analyse- und
Modellierungs-Framework VAMOS, das zu einem grofien Teil im Rahmen dieser Arbeit
entstanden ist.

Abschliefsend werden in Kapitel fj die wichtigsten Aspekte und Ergebnisse der Arbeit
zusammengefasst und ein Ausblick auf zukiinftige Erweiterungen und Anwendungen der
entwickelten Methoden zur Erkennung von Zustdnden in Anthropomatiksystemen gege-
ben.

In den Anhéngen [A bis [J werden zusétzlich Grundlagen zu Wavelets, Neuronalen Net-
zen und Support-Vector-Machines angegeben, die nicht direkter Bestandteil dieser Arbeit
sind, aber zur Entwicklung und Bewertung der Methoden benétigt werden.
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Kapitel 2

Analyse von Anthropomatikdaten

2.1 Modellierung von Zeitreihen

Die Analyse von Messreihen, bei denen der zeitliche Aspekt im Vodergrund steht, die so
genannte Zeitreihenanalyse, spielt eine wichtige Rolle in den unterschiedlichsten wissen-
schaftlichen Bereichen, wie der Physik, der Biologie, der Medizin oder auch der Okonomie,
um nur einige Beispiele aufzufithren (siehe z. B. [B7], [[44], [L60]). Die dort entwickelten
Methoden lassen sich auch auf die in dieser Arbeit behandelten Anthropomatikdaten an-
wenden. So konnen beispielsweise in einem ersten Schritt grundlegende Charakteristika
der betrachteten Daten mit Hilfe der beschreibenden Statistik und der sich aus ihr ent-
wickelten explorativen Datenanalyse (EDA) gewonnen werden [[20]. Dariiber hinaus wer-
den Modelle fiir die Systeme und Prozesse entwickelt, aus denen die Daten hervorgehen.
Die Modellierung kann auf vielfaltige Weise geschehen. In der Physik werden zu diesem
Zweck hiaufig Differentialgleichungen (DGL) eingesetzt. Bei dieser Form der Modellierung
sind die betrachteten Gréfien und die zu verwendenden physikalischen Gesetzméfkigkeiten
bekannt. Die Modellierung physikalischer und technischer Prozesse ist Gegenstand lang-
jahriger Forschung und daher meist sehr gut untersucht. Problem bei dieser Form der
Modellierung ist aber, dass die Modellierung aufgrund der Komplexitat der betrachteten
Systeme oft nur schwer beherrschbar ist und dass die Losung der DGLs nicht immer auf
analytischem Wege gefunden werden konnen. Stattdessen werden in der Regel iterative
Verfahren zur numerischen Losung der Gleichungssysteme verwendet. Die Verfahren sind
zumeist sehr rechenaufwendig und daher nur einsetzbar, wenn die Anforderungen an die
Rechenzeit nicht zu hoch sind. Um geniigend Rechenkapazitit zur Verfiigung zu stellen,
werden zunehmend auch Methoden der Parallelverarbeitung genutzt. Dennoch scheitert
die Modellierung mit DGLs allzu oft an den genannten Problemen [69]. Ein gutes Beispiel
fiir den hohen Rechenaufwand bei der Analyse von Systemen, die mit DGLs modelliert
sind, stellt die im spéateren Abschnitt beschriebene Simulation der Wellenausbreitung
bei der Ultraschallbildgebung dar.

Eine Alternative stellen stochastische Modellierungen dar, die auch aus der digitalen Si-
gnalverarbeitung und dem maschinellen Lernen bekannt sind. Bei ihnen werden anhand

5
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von gemessenen Beobachtungen bzw. Trainingsdaten die stochastischen Eigenschaften
der zugrunde liegenden Prozesse ermittelt und Modellparameter bestimmt. Zielsetzung
ist dabei, Funktionen zu finden, mit denen die Zusténde auf der Basis vorliegender Be-
obachtungen berechnet werden konnen. Neben den bereits genannten Literaturstellen zur
Analyse von Zeitreihen liefern z. B. auch [[[34)], [ff] oder [B3] weitere Details hierzu. Ein
Beispiel fiir diese Art der Modellierung bilden lineare Modelle, bei denen ein linearer Zu-
sammenhang zwischen dem aktuellen Modellzustand und den bisherigen Zustdnden bzw.
Beobachtungen besteht. In einem einfachen Fall konnen mit diesen Modellen so genannte
autoregressive Prozesse (AR-Prozesse) nachgebildet werden. Der Zustand ¢; zum aktuellen
Zeitpunkt ¢ berechnet sich fiir einen AR-Prozess der Ordnung D aus den D vergangenen
Zustéanden wie folgt:

D
@=C+ Z WrQi—r + Gy, (2.1)

T=1

wobei die Gewichtungen w, die Modellparameter bilden. Der Term g, stellt einen weifien
Rauschprozess dar. Die Konstante C' ist ein zusétzlicher Offset, der in der Regel aber in der
Literatur zur Vereinfachung vernachléssigt wird. Voraussetzung fiir die AR-Modellierung
ist, dass dem System ein stationdrer Prozess zugrunde liegt.! Eine Verallgemeinerung
zu den AR-Modellen sind ARMA-Modelle der Ordnung (D, Ds), bei denen neben den
vergangenen Dy Zustdnden im AR-Anteil auch die vergangenen D, Rauschterme durch
einen MA-Anteil (engl. moving average) mit den jeweiligen Gewichtungen w; und ws
berticksichtigt werden:

qt = Z W1, rqt—r + Z W rgr- (22)

=1 =1

Auf der Basis von ARMA-Modellen wurden bereits viele erweiterte Modellierungsansétze
entwickelt. Beispielsweise erlauben so genannte ARIMA-Modelle, einen Trend in nicht-
stationédren Zeitreihen auszugleichen. Mehr Details hierzu und weitere aus den beschrie-

benen Modellen abgeleitete Formen finden sich z. B. in [[44], [ET], [03].

Im Allgemeinen muss zuséatzlich zur zeitlichen Entwicklung der Zustandssequenz auch die
Entwicklung der gemessenen Beobachtungssequenz betrachtet werden. Ein entsprechen-
des allgemeineres Modell, das eine Abhéngigkeit zwischen Beobachtungen und Zustinden
beinhaltet, wird mit Hilfe der folgenden Gleichungen ausgedriickt:

Q1 = f(@) + wigres1, (2.3)
or = h(q)+ g2e

Durch die Zustandsgleichung wird der Ubergang des Systems von Zustand ¢, zum
Zustand g;;; mit Hilfe der Funktion f berechnet. Zusétzlich wird ein Rauschterm g; ; zum
vergangenen Zeitpunkt iiber die Gewichtungen w; mit einbezogen. Die Beobachtungsglei-
chung reprasentiert den Messprozess und berechnet mit der Funktion h aus dem

'Der Begriff Stationaritit wird im folgenden Abschnitt bei der Betrachtung von Markov-Modellen
noch genauer erklért.
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Zustand ¢, sowie einem weiteren Rauschterm g¢,; die Beobachtung o;. Sind die Funktio-
nen h und f in den Gleichungen [2.3) und [2.4] linear, kann das System mit einem so
genannten Kalman-Filter modelliert werden. Kalman-Filter werden heute bevorzugt zur
Berechnung und Pradiktion von Trajektorien, z. B. bei der Positionsbestimmung und Na-
vigation im Flugzeug- und Automobilbereich oder bei der Verfolgung von Objekten bzw.
Markerpunkten in Videoaufnahmen, verwendet. Mehr Details zu Kalman-Filter und deren
Erweiterungen sind u. a. in [B0| beschrieben.

Zur Modellierung nicht zwangsléufig linearer Zusammenhénge miissen andere Methoden
der Modellierung benutzt werden. In dieser Arbeit stehen Hidden-Markov-Modelle (HMM)
im Vordergrund, die aber auch mit Alternativen wie Neuronalen Netzen oder Support-
Vector-Machines verglichen werden. Mittelpunkt der Modellierung mit HMMs bilden wie
bei den bereits beschriebenen Modellierungsmethoden erneut die zeitlichen Zustande des
Systems. Sie ergeben sich aus der Folge Q) = ¢1, ¢, . . ., gr von Zufallsvariablen ¢, € S zu
den Zeitpunkten ¢t = 1,...,T. Generell kann die Ereignismenge S sowohl diskret als auch
kontinuierlich sein. Da in dieser Arbeit jedoch nur diskrete Zusténde bei der Analyse der
Systeme betrachtet werden sollen, beschrénkt sich S im Folgenden auf diskrete Mengen.
Die Menge S bestehe aus den Ng := |S| Elementen si,..., syy. Zur Vereinfachung der
Notation wird auch lediglich der Index 1 < ¢ < Ng eines Elementes s; zur Benennung
des Zustandes verwendet. Bevor auf die Kopplung von Beobachtungen und Zustdnden bei
HMMs eingegangen wird, soll zunéchst im folgenden Abschnitt auf das zugrunde liegende
Zustandsmodell eingegangen werden.

2.2 Markov-Modelle

Im Allgemeinen héngt bei stochastischen Prozessen die zur Zufallsvariable ¢; im Zeit-
punkt ¢ gehorende Verteilungsfunktion vom Zeitpunkt ¢ selbst und den Zufallsvaria-
blen ..., q—2,¢-1,G+1,Gt12, ... zu anderen Zeitpunkten ab. Um die Prozesse mit dem
Rechner beherrschen zu konnen, werden diese allgemeinen Abhéngigkeiten deutlich einge-
schrankt. Es werden stationdre kausale stochastische Prozesse verwendet. Ein stochasti-
scher Prozess heiftt (streng) stationdr, genau dann, wenn die stochastischen Eigenschaften
des Prozesses invariant gegeniiber Verschiebungen der Zeit sind [f5], d. h. die Zufallsva-
riablen ¢q,...,¢ und ¢4, ..., g, fiir beliebige Zeitpunkte ¢ und Verschiebungen 7 die
gleichen Verbundverteilungen besitzen [])]. Ein stochastischer Prozess heifit kausal, ge-
nau dann, wenn die Zufallsvariable ¢; nur von den Zufallsvariablen ¢;_1,q;_2,... zu den
Zeitpunkten vor ¢ abhéngen [AJ].

Schrankt man die Kausalitdt des Prozesses noch weiter ein, indem man nur eine endliche
Anzahl von vergangenen Zufallsvariablen fiir die Berechnung der aktuellen Zufallsvaria-
blen zulésst, erhélt man einen so genannten Markov-Prozess. Die Reduzierung der Abhén-
gigkeit wird durch die Markov-FEigenschaft beschrieben: Ein Markov-Prozess, bei dem nur
D vorhergehende Zufallsvariablen berticksichtigt werden, besitzt fiir die Zufallsvariable ¢,
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zum Zeitpunkt ¢ die Verteilungsfunktion

P(Qt = Sit|Qt—1 = Si_ 1 qt—2 = Sip_gy -1 = 51'1) =

P(Qt = Sit‘Qtfl = Si_1rqt—2 = Siy_g9y -+ qt—D = Sit_D) mit Sii . € S. (2-5)

Dieser Markov-Prozess besitzt die Ordnung D. Insbesondere bei Markov-Prozessen der
Ordnung D = 1 spricht man hinsichtlich der Markov-Eigenschaft auch von der Geddacht-
nislosigkeit des Markov-Prozesses.

Ein Markov-Prozess der Ordnung D = 1 wird als einfacher Markov-Prozess bezeich-
net. Die zugehorige zeitliche Folge von Zufallsvariablen bildet eine Markov-Kette. Aus
der Markov-Eigenschaft in Gleichung folgt fiir die Markov-Kette die Chapman-
Kolmogorov-Gleichung

P(qr, = sip, |G, = 8i,)) = Z P(q: = slg, = si,)P(a1, = Si, l@: = 5) (2.6)

SES

fiir s4,, 8¢, € Sund t; <t < to, mit der sich die Wahrscheinlichkeit auch fiir den indirekten
Ubergang des zugrunde liegenden Prozesses von einem Zustand zu Zeitpunkt ¢; in einen
Zustand zu Zeitpunkt t, liber die dazwischen liegenden Zustédnde berechnen lasst.

Da der betrachtete Markov-Prozess stationér ist, lassen sich die Ubergangswahrscheinlich-
keiten zwischen Ng gegebenen Zusténden in Form einer semistochastischen Matrix A =
(aij) € RNs*Ns mit a;; = P(q; = sj|qi—1 = s;) angeben. Fiir die Eintréige einer semisto-
chastischen Matrix gilt:

Ns
Q; j 2 0 und Zai,j =1. (27)
=1

Der zweite Teil von Gleichung (2.1) wird auch als Zeilensummenkriterium fiir semistocha-
stische Matrizen bezeichnet. Matrix A stellt eine probabilistische Adjazenzmatrix fiir den
Graphen dar, der aus der Markov-Kette gebildet wird. In Abb. P.1] wird ein Beispiel fiir
eine Markov-Kette mit Ng = 5 Zustinden gezeigt und die zugehorige Ubergangsmatrix A
angegeben. Man beachte, dass Ubergingen mit Wahrscheinlichkeit a; ; = 0 nicht in den
Graphen eingezeichnet werden.

Markov-Ketten bilden Modelle fiir Systeme, bei denen Beobachtungen, z. B. physikalische
Ereignisse, mit den Zustdnden des Systems iibereinstimmen und das Verhalten des Sy-
stems, d.h. die Zustandsiibergiinge des Systems, sich stochastisch beschreiben lésst. In
Anlehnung an den zugrunde liegenden Markov-Prozess werden diese Modelle als Markov-
Modelle bezeichnet. Ein Markov-Modell wird mit dem Tupel s := (Ng, S, A, 7) definiert,
wobei Ng die Anzahl der Zusténde, S die Menge der Zustinde und A die Zustandsiiber-
gangsmatrix angeben. Zusatzlich wird eine initiale Zustandsverteilung

mcR™ mit 7 =P(q =s;) und Z mo=1 (2.8)

fiir ein Modell vorgegeben, welche die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten des Modells zu
Beginn einer Beobachtungssequenz beschreibt.
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0,4 0,3 0 0 0,3
0O 0 1 0 0
A=1| o 0,5 0,5 0
0 0 0,2 0,8
0,6 0,4 0 0

o O O

Abbildung 2.1: Beispiel fiir den Graphen einer Markov-Kette mit Ng =
5 Zustdnden und die zugehorige Ubergangsmatrix A.

Mit diesen Modellen lassen sich bereits wesentliche Fragestellungen beantworten, wie z. B.
die Bestimmung der Wahrscheinlichkeit, mit der ein System eine bestimmte Folge von Zu-
standen einnimmt, d. h. die Zustandsfolge () = s;, S, . . . 5;,, mit dem Modell zu beobachten
ist. Diese Wahrscheinlichkeit P, (@) berechnet sich wie folgt:

PK(Q) = P(qlzsil,QQ:siZ,..., T:SiT)
- P(ql = Sil) H P(Qt - Sitth—l = Sit—l)
t=2,...,T
= 7Ti1 H aitflﬂ-t. (29)
t=2,....,T

Weiterhin lésst sich die Frage 16sen, wie grofs die Wahrscheinlichkeit ist, dass das System
fiir T' Zeitschritte im Zustand s; verweilt, in dem es sich gerade befindet:

Poqi =i, ...qr = si,dpyy # 51) = (a)" (1= ai;) = P(T). (2.10)

Mit P;(T) wird eine Dichtefunktion fiir die Verweildauer in einem Zustand s; definiert.
Hiertiiber lasst sich als abschlieendes Beispiel die Wahrscheinlichkeit fiir die mittlere Ver-
weildauer in einem bestimmten Zustand berechnen:

1
1—611',1"

T,=> TR(T)=> T(a;)" '(1-ay)= (2.11)

Zu Markov-Ketten und deren Anwendung gibt es bereits umfassend Literatur. Eine gute
Ubersicht zu diesem Thema ist in [§] zu finden.

2.3 Hidden-Markov-Modelle

Eine Erweiterung zu den im vorigen Abschnitt besprochenen Markov-Modellen bilden
die so genannten Hidden-Markov-Modelle (HMMs). Im Gegensatz zu Markov-Modellen
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e @ ° @ .-« Beobachtungen
. L versteckte
Zustande

Abbildung 2.2: Abhéngigkeit der Zustandsiibergéinge und Beobachtungen
eines HMMs ausgerollt iiber mehrere Zeitschritte.

besitzen sie bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Berechnung der Beobachtun-
gen in Abhéngigkeit der jeweiligen Zustédnde des Modells. Sie verfiigen konzeptionell tiber
zwei miteinander verkniipfte stochastische Prozesse. Auf unterer Ebene liegt ein Markov-
Modell vor, dessen Zusténde jedoch nicht sichtbar, also versteckt (engl. hidden) sind. Mit
Hilfe des dariiber liegenden Ausgabeprozesses kann jedoch auf die versteckten Zusténde
riickgeschlossen werden. Da Beobachtungssequenzen O = 0105 ... 07 und Zustandsequen-
zen () = q1qo - . . qr unterschieden werden, unterliegen HMMs nicht der Einschrankung von
Markov-Ketten, dass die Zustédnde des Modells direkt messbaren Beobachtungen entspre-
chen, und eignen sich somit insbesondere fiir die Analyse von Anthropomatiksystemen.
Abbildung P.2 skizziert die Abhiingigkeiten von Zustandsiibergingen und Beobachtungen
eines HMMs ausgerollt iiber mehrere Zeitschritte.

2.3.1 Diskrete Hidden-Markov-Modelle

Als Grundlage fiir die Definition von HMMs dienen Markov-Modelle k := (Ng, S, A, ).
Die Modelle k werden um zusétzliche Beobachtungswahrscheinlichkeiten erganzt, die zu-
néachst fiir eine diskrete Menge von Beobachtungen in einer semistochastischen Matrix B =
(bix) € RYs*M gegpeichert werden. Der Eintrag b, :== P(o; = vg|q; = s;) gibt die Wahr-
scheinlichkeit fiir die Beobachtung eines Symbols vy, aus der Menge aller Ny Beobachtun-
gen V = {v1,vq,...,vn,} In Zustand s; an. In der praktischen Realisierung handelt es
sich bei der Matrix B um eine Lookup-Table. Da die Beobachtungen aus einer diskreten

Menge von Symbolen stammen, wird ein HMM mit Beobachtungswahrscheinlichkeiten B
als diskretes HMM bezeichnet und {iber das Tupel A := (Ng, S, V, m, A, B) definiert.

2.3.2 Kontinuierliche Hidden-Markov-Modelle

Um Beobachtungen nicht nur aus einer endlichen Symbolmenge V', sondern auch kon-
tinuierliche Beobachtungen o aus einem Merkmalsraum V' zu erfassen, lassen sich dis-
krete HMMs so erweitern, dass die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung von o in Zu-
stand s; direkt iiber eine Dichtefunktion b, : V' — [0, 1] berechnet wird. Im Zusammenhang
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mit HMMs werden iiblicherweise Dichten der Normalverteilungen und davon abgeleite-
ten Mischverteilungen (engl. miztures) verwendet. Generell lassen sich jedoch beliebige
Verteilungen mit logarithmisch konkaven oder ellipsensymmetrische Dichtefunktionen da-
zu heranziehen. Dieses Kriterium muss erfiillt sein, damit die Parameterabschiatzung in
Abschnitt durchgefiihrt werden kann (siehe [[29]). Zur Erfassung skalarer Beob-
achtungen o € R eignet sich die Dichtefunktion der Gauf-Verteilung

1 _ (o—py)?

202
T (2.12)

mit spezifischem Erwartungswert p; und Varianz o? fiir den Zustand s;. Fiir vektorwertige
Beobachtungen o € R”, D € N kann entsprechend die mehrdimensionale Normalvertei-
lung mit Erwartungsvektor g, € RP und Kovarianzmatrix U; € GLp(R) verwendet
werden:

bi(0) = AN (0|, 0?) =

1

\/27T|UZ'|

Mit Hilfe von Mischverteilungen, deren Dichtefunktion sich aus der Uberlagerung von
Ny gewichteten Gaufsschen Komponentendichten aus Gleichung (I3) ergeben, lassen
sich beliebige Dichtefunktionen approximieren (siehe dazu [£J|). Die resultierenden Dich-
tefunktionen lauten

bi(0) = A (o|p;, U;) = em2(0mm) U (0w (2.13)

Num
bi(0) = > Wi (0|t 1 Unnsi) (2.14)
m=1

mit Gewichtungen w;,,, die erneut fiir Zustand s; spezifisch sind und die Bedingung
S 4, = 1 erfiillen miissen. Durch diese Bedingung wird die Dichtefunktion b;(o)

m=1
normalisiert: o
/bi(o)do: 1 firalle i=1,..., Ns. (2.15)

Zusammengefasst wird damit ein kontinuierliches HMM tiber ein Tupel \ := (Ns, S, 7, A,
w, p, U) vollstiandig definiert. Da die Parameter fiir die Zustdnde und Beobachtung im-
plizit durch die iibrigen Modellparameter gegeben sind, wird stattdessen das HMM nur
in der Kurzschreibweise A\ = (m, A, w, p, U) definiert.

2.3.3 Grundlegende Aufgaben und Algorithmen

Da bei HMMs die Zustiande des Modells nicht direkt mit den Beobachtungen assoziiert
werden, wie dies bei Markov-Modellen der Fall ist, wurden einige grundlegende Algorith-
men und Verfahren fiir die wichtigsten Fragestellungen bei der Datenanalyse mit Hilfe von
HMDMs in bestehenden Arbeiten entwickelt. Folgenden Problemstellungen sind fiir diese
Arbeit von wesentlichem Interesse:

1. Bestimmung der Wahrscheinlichkeit Py (O) fiir die Beobachtung einer Observablen-
sequenz O = 0y, ..., 09 mit einem HMM ),
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2. Klassifikation einer Observablensequenz O durch Bestimmung des Modells A, aus
einer Menge von Modellen {1, ..., Ay, }, bei dem mit der hochsten Wahrscheinlich-
keit O beobachtet werden kann,

3. Bestimmung der Zustandsfolge (), die ein Modell bei der Beobachtung der Sequenz O
am wahrscheinlichsten einnimmt,

4. Einlernen bzw. Anpassung der Modellparameter v, A und B bzw. w, u, U des
Modells A, so dass die Wahrscheinlichkeit fiir eine Menge von Beobachtungssequen-
zen {01, Oy, ...} maximiert wird.

Die aufgefiihrten Probleme 1, 2 und 4 werden in den folgenden Abschnitten ausfiihrlicher
erlautert und die zugehorigen Losungsmethoden und Algorithmen beschrieben. Die Be-
stimmung der Zustandsfolge ) in Problem 3 spielt eine zentrale Rolle bei der in dieser
Arbeit vorgestellten Analyse von Anthropomatiksystemen und wird daher gesondert in
Kapitel fJ im Detail behandelt.

2.3.3.1 Erkennung von Beobachtungssequenzen

Grundlage fiir die Erkennung von Beobachtungssequenzen mit Hilfe von HMMs ist die Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeit Py (O) fiir die Beobachtung einer Observablensequenz O =
010, ...07 mit dem Modell A. Diese wird im Folgenden auch Beobachtungswahrschein-
lichkeit des Modells genannt. Unter der Annahme, dass A bei der Produktion von O eine
bestimmte Zustandsfolge () = ¢;1...qr mit ¢ € S einnimmt, ergibt sich die Beobach-
tungswahrscheinlichkeit beziiglich dieser Zustandsfolge

T

P(0IQ) = [ ] Palodlar) = ] [ bus00), (2.16)

t=1

wobei die Beobachtungswahrscheinlichkeit b,, (0;) eines kontinuierlichen HMMs angenom-
men wurde, die analog durch die Beobachtungswahrscheinlichkeit eines diskreten HMMs
ersetzt werden kann. Die Wahrscheinlichkeit fiir die Einnahme der Zustandsfolge () be-
rechnet sich zu

T
P\(Q) =7, H (g —1,q¢> (2.17)
=2

wobei m und A die initiale Zustandswahrscheinlichkeit bzw. die Zustandsiibergangswahr-
scheinlichkeit von A bezeichnen. Fasst man die Gleichung (R.16) und (B.17) zusammen,
erhélt man die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung von O fiir die einzelne Zustands-
sequenz in Gleichung (B.1§). Zur Vereinfachung der Notation ist hierbei ag,; := m; und
qo := 0 gesetzt.

~

PAy(0,Q) = PA(OIQ)PA(Q) = [ [ t4r-1 4:bas (01) (2.18)

t=1
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Die Wahrscheinlichkeit P (O) ergibt sich nun durch Summation iiber alle Zustandsfolgen,
die das Modell bei der Beobachtung von O einnehmen kann:

PO)= >  b20Q= >  1lowiabalor). (2.19)

Qe{q1...qr|qt€S} Qe{qi...qr|qt€S} t=1

Eine Berechnung von P,(O), wie sie in Gleichung (B-I9) angegeben ist, beruht darauf,
alle Zustandsfolgen ) aufzuzéhlen. Der Aufwand fiir diese Brute-Force-Methode ist mit
o(T NST) bei Ng Zustanden und Beobachtungssequenzen der Lange T' exponentiell in Ng
und daher nicht in der Praxis einsetzbar. Berticksichtigt man die Markov-Eigenschaft des
HMMs, so lasst sich die Berechnung von P)(O) wesentlich effizienter durchfiithren, da
die Aufenthaltswahrscheinlichkeit in einem Zustand ¢; nur vom zeitlich direkten Vorgan-
ger ¢q;_1 abhéngig ist. Der Weg, iiber den dieser Zustand erreicht wurde, ist unerheblich.

Die Beobachtung fithrt zum Vorwdrts- Algorithmus. Er bedient sich der Vorwdrtsvariablen
(i) == Py(q = 8|01 ... 01), (2.20)

welche die Aufenthaltswahrscheinlichkeit des Modells in einem bestimmten Zustand ¢; =
s; zu einem gegebenen Zeitpunkt ¢ angibt, wenn bereits der Teil oy, ..., 0; der Observa-
blenfolge beobachtet wurde. Die Variablen ay (i) lassen sich rekursiv berechnen. Dabei wer-
den die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten fiir die Vorgéngerzustéande oy_1(j),7 = 1,..., Ns
und die Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung der Observablen o; in Zustand ¢; be-
trachtet:

(i) == Zozt_l(j)bi(ot). (2.21)

Die initiale Wahrscheinlichkeit fiir (i) ergibt sich aus der initialen Zustandsverteilung
und der Beobachtungswahrscheinlichkeit fiir die erste Beobachtung oy:

aq (i) = mbi(0y). (2.22)

Die Beobachtungswahrscheinlichkeit P, (O) fiir das Modell erhdlt man mit Hilfe der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Endzustidnde g7y nach Betrachtung aller T' Zeitschritte der
Beobachtungssequenz, d. h. die Rekursion wird mit der Berechnung von

P\(0) = iaT(j) (2.23)

abgeschlossen. Der vollstandige Vorwiérts-Algorithmus ist in Algorithmus angege-
ben. Im Gegensatz zur Brute-Force-Methode wird hierbei P,(O) mit einem Aufwand
von O(TNg?) berechnet.

Analog zu den Vorwartsvariablen lassen sich auch Rickwdrtsvariablen

Bi(i) == Pa(q = silot41 . .. o) (2.24)
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Algorithmus 2.3.1 Der Vorwérts-Algorithmus.

// Parameter:

// O =o01...0r: Observablensequenz

/) X: HMM zur Beobachtung von O

// Riickgabe:

/] Px(O): Wahrscheinlichkeit fiir die Beobachtung von O mit

// Initialisierung
for(i :=1,..., Ng)
Oél<i) = Wibi(ol);

// Rekursion
for(t :=1,...,T —
for(i :=1,...,

return P\(0) = > ar(j);

Jj=1

berechnen. Diese geben die Wahrscheinlichkeit fiir den Aufenthalt in Zustand s; zum
Zeitpunkt ¢ an, unter der Annahme, dass das Modell die Teilsequenz oy, ...or als Ob-
servablen produzieren wird. Bei der rekursiven Berechnung wird der initiale Wert

Br(i):=1 fir i=1,...,Ng (2.25)
gesetzt. Bei den folgenden Rekursionsschritten werden fiir t = 7 — 1,...,1 die weiteren
Werte

Ng

Bi(i) := Zai,jbj(otﬂ)ﬁtﬂ(j) (2.26)

j=1

ermittelt. Aufgrund der Ahnlichkeit der Berechnung wird die Bestimmung der Vorwirts-
und Riickwértsvariablen im so genannten Vorwdrts- Riickwdirts-Algorithmus zusammenge-
fasst. Verwendung finden die Riickwértsvariablen u. a. beim Baum-Welch-Algorithmus in

Abschnitt B.3.3.3.

2.3.3.2 Klassifikation iiber das Majoritéitsprinzip

Die Wahrscheinlichkeit Py (O), die mit Hilfe des Vorwérts-Algorithmus berechnet wird,
kann als Mafl interpretiert werden, das angibt, wie gut ein Modell A zu einer Obser-
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vablensequenz O passt. Sind mehrere Modelle {\,..., Ay, } gegeben, so kann fiir eine
Sequenz O das passendste Modell mit der maximalen Wahrscheinlichkeit gesucht werden:
Amax = argmax (Py(0)). (2.27)

)\G{)\l ..... )\N)\}

Spiegeln die Modelle verschiedene Klassen wider, so ist damit auch eine Klassifikation
moglich, die mit Hilfe des Majoritdtsprinzips (engl. winner-takes-all) realisiert wird, wie
es in Algorithmus £.3.7 angegeben ist.

Algorithmus 2.3.2 Das Majoritatsprinzip zur Klassifikation.

/) Parameter:
/] O: zu klassifizierende Observablensequenz
/] Ai..nNe: Modelle fiir No zu unterscheidenden Klassen
/] Riickgabe:
// c: wahrscheinlichste Klasse fiir O
Prax = 0;
c:=1;
for(l:=1,...,N¢) {
P = Py,(0); // Berechnung mit Vorwdrts-Algorithmus
if( Prax < P) {
Prax = P7
c:=1

return c;

HMMs mit nur einem Zustand bilden einen Sonderfall bei der Klassifikation iiber das
Majoritétsprinzip. Bei diesen HMMs héngen die Wahrscheinlichkeiten Py (O) fiir die Be-
obachtungssequenzen ausschlieklich von den Beobachtungswahrscheinlichkeiten ab. Bei
kontinuierlichen HMMs sind dies die Wahrscheinlichkeiten der Mischverteilungen. Die
entsprechenden HMMs sind damit dquivalent zu so genannten Mischverteilungsklassifika-
toren.

2.3.3.3 Training von Hidden-Markov-Modellen

Die in den vorigen Abschnitten vorgestellten Algorithmen dienen ausschlieflich der Aus-
wertung von Beobachtungssequenzen mit Hilfe von HMMs. Dabei ist noch nicht geklart,
wie geeignete Parameter der HMMs bestimmt werden kénnen, so dass die Beobachtungs-
sequenz und das zugrunde liegende erzeugende System modelliert wird. Das Modell soll
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hinsichtlich der Produktion von Beobachtungssequenzen aus einer Klasse von Trainings-
daten spezialisiert werden. Im Folgenden wird dazu das Standardverfahren zum Training
von HMMs dargestellt. Es handelt sich um den Baum-Welch-Algorithmus, der iterativ die
Parameter des Modells so anpasst, dass die Beobachtungswahrscheinlichkeit Py (O) fiir die
Trainingsdaten lokal maximiert wird. Fiir ein trainiertes Modell A gilt gegeniiber einem
untrainierten Modell A nach der Parameteroptimierung P5(O) > P5(O). Das Verfahren
bedient sich dabei der aus der Statistik bekannten Ezpectation-Mazimization (EM) bzw.
der dquivalenten Methode der Mazimum-Likelihood (ML ). Beide Darstellungen lassen sich
auf ein gradientenbasiertes Optimierungsverfahren zurtickfithren [[2§]. Eine analytische
Methode zur Bestimmung der optimalen Parametrisierung ist nicht bekannt [fJ].

Zur Erkldrung der iterativen Parameterberechnung wird zunéchst eine weitere Wahr-
scheinlichkeitsdichte & (i, j) definiert. Sie gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass sich das
HMM bei gegebener Observablensequenz zum Zeitpunkt ¢ in Zustand s; und zum darauf-
folgenden Zeitpunkt ¢ + 1 in Zustand s; befindet, d. h.

ft(i,j) = P/\(Qt = Si, qt+1 = 3j|0)' (2'28)

Diese Wahrscheinlichkeit ldsst sich unmittelbar mit den Vorwarts- und Riickwartsvaria-
blen aus Abschnitt berechnen:

o ou(i)agjbi(0p41) B () (1) ai jb;(01+1) Ber1(4)
§eli, ) = : = : (2.29)
A(0) ; ;1 ¢ (7)ai jbj(041) Bre1(d)

Des Weiteren ergibt sich aus &(i, j) die Wahrscheinlichkeit ~;(7), dass sich das Modell zum
Zeitpunkt ¢ bei gegebener Beobachtungssequenz in Zustand s; befindet. Sie berechnet sich
aus

i) i= Y 6i(isd) (2.30)

Aus der Summation iiber die Zeitpunkte t = 1,...,T — 1 erhélt man als Erwartungswerte
232—11 & (1, j) fiir die Anzahl von Ubergéingen von Zustand s; zu s; und ZtT:_ll (1) fir die
Anzahl von Ubergéngen aus Zustand s;. Aus dem Verhéltnis der erwarteten Anzahl von
Ubergéingen von s; nach s; und der erwarteten Anzahl von Ubergéingen aus Zustand s;
lasst sich fiir ein diskretes HMM eine Neuabschétzung a;; der Zustandsiibergangswahr-
scheinlichkeit erzielen:

t:il &(Zh])

&imj = 1 . (231)
> 7e(d)
t=1

Ebenso lasst sich die Beobachtungswahrscheinlichkeit fiir ein Symbol v, € V' mit

T
zjl fYt(ZnY)
t=

b= — (2.32)

té%(i)
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aus dem Verhéltnis der erwarteten Anzahl von Zeitpunkten in Zustand s; und gleich-
zeitiger Beobachtung von vy, zur gesamten Anzahl von Zeitpunkten in Zustand s; neu
abschétzen. Eine Neuabschétzung fiir die initiale Zustandsverteilung ergibt sich aus der
Héufigkeit, mit der sich das Modell in Zustand s; zum Zeitpunkt ¢ = 1 befindet:

7= 71(4). (2.33)

Die beschriebenen Neuabschéatzungen konnen mehrmals wiederholt werden. Bei jedem
Iterationsschritt wird dabei durch die nachweisbare Eigenschaft P;(O) > P,(O) eine
Verbesserung des Modells erzielt oder ein Fixpunkt erreicht, bei dem das neue Modell
als optimale Losung fiir das Training genommen werden kann (siehe [[29]). In der Pra-
xis wird héufig zusétzlich ein Abbruchkriterium in Form einer maximalen Anzahl von
Iterationen Np..er angegeben, bei dem aus Erfahrung weitere Iterationsschritte keine
wesentliche Verbesserung der Modellparameter mehr bewirken. Der vollstandige Baum-
Welch-Algorithmus fiir diskrete HMMs ist in Algorithmus P.3.3 angegeben.

Im Falle von kontinuierlichen HMMs lassen sich die Modellparameter nach dem gleichen
Schema trainieren. Die Neuabschétzung der initialen Zustandsverteilung 7« und der Uber-
gangswahrscheinlichkeiten A werden iibernommen und die Parameter fiir die Mischver-
teilungen zur Bestimmung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten werden wie folgt durch-
gefiihrt:

Eim 1= (2.34)

, (2.35)

T
> Yt (7) (08 = pjm) (08 — pjm) "
U= = : (2.36)

T .
> Ym(9)
t=1
wobei 7, + die Unterscheidung von ~y, beziiglich der verwendeten Mischverteilungskompo-

nenten darstellt, d. h. die Wahrscheinlichkeit, dass sich das Modell zum Zeitpunkt ¢ iiber
Komponente m der Mischverteilung in Zustand s; befindet. Sie berechnet sich zu

nalg) = | UL (O o B, (237)

Num
> ax(1) (i) ;;1 wj N (01, 11, U k)

i=1
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Algorithmus 2.3.3 Der Baum-Welch-Algorithmus.

/] Parameter:
/] O =o;1...0r: Observablensequenz
/) A= (7, A, B): Startmodell mit geeigneten initialen Parametern

/) Nmaxiter: mazimale Anzahl von Iterationen
// Riickgabe:

/] A= (m, A, B): beziglich O spezialisiertes HMM

n :=0;
repeat{
\ = 5\
for(t:=1,...,7T—1){
& (i, j) ot Z)aubP(OtH)ﬁtH(j) _ _ ou(D)ai ;b5 (0t41)Brv1(4) ’
2 (0)

Ng Ng
; ; t(1)ai,jbj(0r41)Be+1(5)

i

(i) = filw,j);

71(i);
T—1
~ 7221 &(Z,j)
Qi *= T3 )
¥¢(%)
t=1
T
Z: 'Yt('l,])
E‘]’k o /\ot 'uk 7
Z 0
t=1
n:=n+1;

}until (n = Npaxater V' (P5(0) — PA(0)) < €);

return \ := \;
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Erneut kann gezeigt werden, dass das Iterationsverfahren konvergiert und Parametri-
sierung mit maximaler Beobachtungswahrscheinlichkeit beziiglich der Trainingsdaten er-
reicht wird (siehe [[29)).

Ein wesentlicher Aspekt beim Training von HMMs mit dem Baum-Welch-Verfahren ist,
eine geeignete Parametrisierung als Startwert fiir das [terationsverfahren zu wahlen. Ins-
besondere bleiben Null-Eintrdge in der Zustandsiibergangsmatrix erhalten, so dass die
grundlegende Struktur des Modells erhalten bleibt, wie sie initial angegeben wird, und
durch das Training nicht modifiziert werden kann. Da aber die Struktur des Modells
stark von der jeweiligen Anwendung abhéngig ist, kann an dieser Stelle keine pauscha-
le Losung gegeben werden. In dieser Arbeit wird stattdessen im Rahmen der jeweiligen
Anwendungsbeispiele gezielt die Wahl der initialen Parametrisierungen erldutert.

Bei der beschriebenen Trainingsmethode wird davon ausgegangen, dass die Parameter
des HMMs lediglich anhand einer Observablensequenz eintrainiert wird. In der Praxis
liegen jedoch viele Observablensequenzen vor, um eine Uberanpassung der Modelle zu
verhindern. Sei O = {01, Os,...,On,} die Menge der Beobachtungssequenzen mit von-
einander unabhéngigen Sequenzen Oy = 0431, ...,0471,, d =1,..., Np, dann ist das Ziel
des Trainings die Beobachtungswahrscheinlichkeit Py(0) = [[2% Px(O4) beziiglich aller
Trainingssequenzen zu maximieren. Da die Neuabschétzungen in den Gleichung (B.37)
bis (2.34) auf Auftrittswahrscheinlichkeiten ausgezeichneter Ereignisse basieren, lassen
sich die Neuabschatzungsformeln fiir mehrere Observablensequenzen durch Addition der
Héaufigkeiten fiir die einzelnen Beobachtungssequenzen erweitern. Die Erweiterungen fiir
die Parameter diskreter HMMs lauten damit:

Z P)\ <Z Oédt ﬁdt ) (238)

Np Ty—1 _ ‘
> Pr(O) (Z ad,t(Z)ai,jbj(Od,t+1)ﬁd,t+1(]))
a;j = = =l (2.39)

 rito (£ antiudi)

und

Ny Ty . .
dzlm t_Zl () Bat(d)

/\od +=VL

b;(k) == (2.40)

Ty

% oy (S auiws))

Analog wird mit den Parametern fiir die Mischverteilungen in kontinuierlichen HMMs

verfahren:
Np Ty

>0 Yd,m,t (J)

~ d=11t=1
Bjn = S : (2.41)

ZZZ%W( )

=1t=1k=
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Np Ty
> > Vami(J)oag
fijm = d_zlv]iile (2.42)
Z Z Yd,m,t (])
d=1t=1
und
Np Ty
B Z Z ’Yd,,m,t(j)(od,t - Nj,rn)(od,t - Hj,m)T
U,,, = == . (2.43)

Np Ty

dgl ; Yd,mt (j )

2.3.4 Numerische Probleme beim Einsatz von HMMs
2.3.4.1 Skalierung

Bei der Berechnung der Vorwiérts- und Riickwértsvariablen oy (i) und (i) entstehen Pro-
duktterme mit sehr vielen Faktoren aus dem Intervall [0, 1], so dass die Werte der Variablen
mit zunehmender Zeit t exponentiell gegen 0 gehen und als Gleitkommazahl in der Maschi-
nendarstellung nicht mehr angegeben werden kénnen. Um dies zu verhindern, wird, wie
in [[29], beschrieben eine Skalierung der Werte der Vorwértsvariablen (i) := ¢/} (i) un-
abhéngig vom Zustand fiir jeden Zeitpunkt vorgenommen. Die Werte «; (i) werden dabei
wie in Gleichung (B-21]) rekursiv iiber

a(i) = 3 dea(j)bi(or) (2.44)

mit bereits skalierten Vorgédngern ¢;_; berechnet. Der Skalierungsfaktor in jedem Zeit-

schritt berechnet sich durch .
N -
= (Z at(i)) : (2.45)

Durch Induktion kann gezeigt werden, dass eine vereinfachte Berechnung

i) = (H ) aui) (2.46)

direkt mit Hilfe der Folge von Skalierungsfaktoren berechnet werden kann. Analog zu
den Vorwértsvariablen lassen sich auch die Riickwértsvariablen mit denselben Faktoren ¢;

skalieren. Fiir diese gilt
T
B (i) = < 11 CT> B,(3). (2.47)

T=t+1
Die Skalierung der Vorwértsvariablen bewirkt eine Normierung

Ns Ng I Ns
i) =) o) = 2wl =1, 2.48
20 = e 2 i) = o 2 i) (248)
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aus der sich auch die Beobachtungswahrscheinlichkeit des Modells iiber

1= Zat(i) - <H ct> ZaT(i) = (H ct> P5(0) =: ¢rP\(O) (2.49)

berechnen lésst. Vereinfacht kann nun Py(O) = 1/ér geschrieben werden. Dieser Aus-
druck lasst sich in eine logarithmische Darstellung iibertragen, in der eine Darstellung
von Wahrscheinlichkeiten nahe 0 immer noch méglich ist und somit resultierende nume-
rische Probleme nicht mehr auftreten:

T -1 T
log P\(0O) = log ;' = log (H ct> =— Z log ¢;. (2.50)
=1 =1

2.3.4.2 Erhaltung des Zeilensummenkriteriums

Ein Problem beim praktischen Einsatz des Baum-Welch-Algorithmus zum Training der
HMM-Parameter stellt die Erhaltung des Zeilensummenkriteriums in Gleichung (2.7) dar.
Bei der Neuabschétzung der Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten in Matrix A und bei
Beobachtungswahrscheinlichkeiten diskreter HMMs in Matrix B konnen in numerischen
Ausnahmefillen auch Null-Eintrdge produziert werden, die dazu fithren, dass alle folgen-
den Vorwartswahrscheinlichkeiten sowie die Beobachtungswahrscheinlichkeit des Modells
zum Wert 0 kollabieren, wenn die iibrigen Eintrége in der Matrixzeile ebenfalls Null sind.

Die Neuabschitzung der Wahrscheinlichkeiten mit dem Baum-Welch-Algorithmus wurde
in dieser Arbeit zur Vermeidung des Problems um die Fallunterscheidung

(2.51)

0 d@j wenn Culi’j > e N Qi j > O,
e e sonst

erginzt. Betrachtet werden dabei Matrixeintréage @, ;, die bereits wie im vorigen Abschnitt
skaliert als Zwischenergebnis im Baum-Welch-Algorithmus vorliegen. Die Fallunterschei-
dung verhindert, dass die Matrixeintrage unter einen vorgegebenen Wert ¢ > 0 absinken.
Ausnahme bilden die Eintrége, die in der unskalierten Matrix A bereits 0 sind und so-
mit nicht verdndert werden diirfen, da sonst die Struktur des HMMs verdndert wird.
Abschliefsend bewirkt eine erneute Skalierung nach der Fallunterscheidung, dass das Zei-
lensummenkriterium schlieflich erhalten bleibt. Die Erhaltung des Kriteriums kann analog
durch Korrektur der Eintriage in der Matrix B durchgefiihrt werden.

2.4 Analyse von Bohrgerauschen

2.4.1 Problemstellung und Forschungsstand

Von grofter Bedeutung fiir die Neurochirurgie ist die hohe Genauigkeit, mit der Opera-
tionen durchgefiihrt werden miissen, um bei einem Eingriff keine schwerwiegenden Folge-
schiden beim Patienten zu verursachen. Dies betrifft nicht nur die préaoperative Planung,
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Pedikel

Trajektorie
der Bohrspitze

Abbildung 2.3: Weg des Bohrers durch den Pedikel in den Wirbelkorper.

sondern auch den intraoperativen Einsatz von Gerdten. Besonders hohe Anforderungen
an die Genauigkeit der durchgefithrten Operation ergeben sich bei Bohrvorgédngen an der
Wirbelsaule. Diese sind erforderlich, wenn ein Bereich der Wirbelséule, z. B. nach einem
Bandscheibenvorfall, einer Wirbelfraktur oder einer anderen degenerativen Verdnderun-
gen des Wirbelkérpers mit Hilfe von Platten und Gittern aus Titan versteift werden
sollen [B9]. Mehrere Wirbel werden in diesen Féllen iiber die Metallstrukturen fest mit-
einander verbunden. Die Fixierung erfolgt mit Hilfe von Schrauben, die in den Pedikel
eingedreht werden. Fiir diese Pedikelschrauben miissen zunéchst Kernlocher in den Kno-
chen mit einer Prézision von 1 mm vorgefrast werden |9, [[47]. Dabei diirfen wichtige
Blutgefifie und das Riickenmark im Spinalkanal nicht verletzt werden. Abbildung
veranschaulicht den Weg des Bohrers durch den Pedikel in den Wirbelkorper.

Vor der Operation werden tomographische Volumendatensétze des Patienten aufgenom-
men, mit denen sich der Chirurg einen raumlichen Eindruck von dem betroffenen Wirbel-
sdulensegment machen kann. Haufig werden die Volumendaten auch in ein Operationspla-
nungssystem geladen, um mit Hilfe des Rechners einen geeigneten Zugang und eine opti-
male Trajektorie zum Fiihren des Bohrers zu bestimmen. Wahrend der Operation werden
die zu verschraubenden Wirbel durch Ablosen, Verschieben und Entfernen von Fett- und
Muskelgewebe freigelegt und die Kernlocher fiir die Pedikelschrauben manuell gebohrt.
Dabei stiitzt sich der Chirurg auf sein anatomisches Wissen und die Informationen aus
den praoperativ akquirierten Volumendatenséitzen. Heute erfahrt der Chirurg zunehmend
Unterstiitzung durch intraoperative Rontgenbilder mit dem C-Bogen [L31], [A9] oder dem
mobilen CT [[79] und durch Navigationssysteme, die jedoch hdufig Schwierigkeiten bei der
Registrierung von préa- und intraoperativen Daten haben [[[6], [L19], [L63], [L67], [L71], [G3]-
Letztendlich ist der Chirurg in hohem Mafl auf sein rdumliches Vorstellungsvermogen und
sein sensomotorisches Feingefiihl angewiesen. Zuséatzlich erschwerend ist, dass die Sicht
des Chirurgen wihrend des Eingriffes durch chirurgische Instrumente, Blut und den en-
gen Operationszugang beeintrachtigt wird und dass intraoperative Wirbelverschiebungen
bis zu 1 cm auftreten kénnen [Ag].

Eine nicht geringe Zahl von Féllen mit fehlplatzierten Pedikelschrauben und daraus resul-
tierenden Komplikationen fiir den Patienten belegen die Schwierigkeiten beim Setzen der
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Kortikalis

Spongiosa

Abbildung 2.4: In einem Schnitt durch den Wirbel sind die Bereiche
mit unterschiedlicher Dichte des Knochenmaterials zu erkennen. (Bildmate-

rial aus [[24])

Pedikelschrauben [[53], [[44]. Eine Verbesserung der Erfolgsquoten bei den Operationen
durch den Einsatz von Chirurgierobotern (siehe [07], [L21], [L33], [[22]) ist nicht absehbar.
Die Robotersysteme zum Setzen von Pedikelschrauben sind noch in der Entwicklung und
der Einsatz von Robotern fiir andere chirurgische Eingriffe ist sehr umstritten [J]. Al-
ternative Verfahren zur Unterstiitzung des Chirurgen bei der Operation sind demnach
erforderlich.

Neben den optischen Informationen erhéalt der Chirurg wiahrend der Eingriffe an der Wir-
belsdule wertvolle haptische und akustische Informationen iiber den Bohrer. Die Interpre-
tation dieser Informationen erfordert lange praktische Erfahrung und wird bisher noch
nicht in rechnergestiitzten Chirurgiesystemen eingesetzt. Insbesondere geben die Bohrge-
rdusche Auskunft iiber die Beschaffenheit des Gewebes, im dem der Bohrer gerade Ma-
terial abtrégt. Daraus leitet der Chirurg die Position der Bohrspitze im Knochen ab. Die
feste Knochenwand (Kortikalis) besitzt eine wesentlich hohere Dichte als das weiche Kno-
cheninnere (Spongiosa). Ubergéinge zwischen Bereichen unterschiedlicher Knochendichte
stehen in hohem Zusammenhang mit Verdnderungen der Bohrgerdusche. Abbildung P.4
zeigt die Bereiche verschiedener Dichte im Wirbelknochen.

Die Verdanderungen der Bohrgerdusche sowie die daraus abgeleiteten Informationen tiber
Material und Position der Bohrspitze im Wirbel sollten sich auch durch den Rechner aus-
werten lassen, um den Chirurgen z. B. durch Warnung vor Erreichen eines Risikobereichs
zu unterstiitzen. Dieses Szenario ist ein ausgezeichnetes Beispiel fiir ein Anthropomatiksy-
stem. Der Mensch, in diesem Falle der Chirurg, interagiert mit seiner Umwelt und nimmt
dabei Informationen wahr, die durch den Prozess des Bohrvorgangs erzeugt werden. Die
Informationen tiber das Fortschreiten des Bohrvorganges und das gerade abgetragene Ma-
terial sind jedoch nicht direkt mit technischen Mitteln messbar. In dieser Arbeit sollen
dennoch die Informationen mit Hilfe rechnerbasierter Klassifikation bestimmt werden. Das
Hauptaugenmerk gilt dabei der Anwendung von HMMs. Eine Darstellung der Methoden
und Ergebnisse ist auch in [20] zu finden.



24 KAPITEL 2 ANALYSE VON ANTHROPOMATIKDATEN
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Abbildung 2.5: Links: Raummikrofon CCM 2 der Fa. Schoeps. Rechts: Ober-
flichenmikrofon C 562 BL der Fa. AKG.

2.4.2 Datenakquisition

Um Datenmaterial fiir die Entwicklung und Bewertung der Verfahren in dieser Arbeit zu
gewinnen, wurden Gerduschaufnahmen wahrend mehrerer Bohrungen mit einem chirurgi-
schen Handbohrer (TPS Uy Drill der Fa. Stryker) an der Wirbelsdule eines menschlichen
Kadaverpraparates in der Neurochirurgie Karlsruhe gemacht. Dabei kamen zwei verschie-
dene Typen von Mikrofonen zum Einsatz. Es wurde sowohl ein Raummikrofon (CCM 2 der
Fa. Schoeps) frei hingend iiber dem Operationstisch an der Operationslampe angebracht
als auch ein Oberflichenmikrofon (C 562 BL der Fa. AKG) direkt am Wirbel fixiert. Beide
Mikrofone sind in Abb. P.J dargestellt.

Das Raummikrofon erfasst die Geradusche, die auch der Chirurg wihrend der Operation
wahrnimmt. Das Oberflachenmikrofon liefert hingegen zusétzliche Information iiber die
Gerausche, die direkt im Knochen durch den Bohrer verursacht werden. Die Fixierung
des Oberflichenmikrofons am Wirbel erfolgt mit Hilfe einer Operationsklemme, an der
eine Halterung mit einer Aufnahme fiir das Oberflichenmikrofon fest verschraubt wird.
Die im Knochen auftretenden Schallwellen kénnen so direkt auf das Oberflachenmikro-
fon iibertragen werden. Abbildung P.q zeigt die Operationsklemme mit Mikrofon und die
Fixierung am Wirbel wihrend des chirurgischen Eingriffes. Beim Anbringen beider Mi-
krofone wird darauf geachtet, dass der Chirurg moglichst wenig durch die zusétzlichen
Gerate behindert wird.

Die Ubertragung der aufgenommenen Bohrgerdusche auf den Rechner erfolgt mit einer
Audiokarte (Duo USB der Fa. M-Audio), die an einen handelsiiblichen PC angeschlossen
wird. Die Audiokarte gestattet die synchrone Aufnahme der Bohrgerdusche von beiden Mi-
krofonen mit einer Sampling-Rate von 96 kHz und einer Auflésung von 24 bit pro Sample.
Insgesamt wurden mit dieser Konfiguration Datensétze von 14 Bohrungen an 8 Wirbeln
eines menschlichen Kadaverpréaparates aufgenommen.

2.4.3 Generierung von Audiomerkmalen

In der Audiodatenverarbeitung haben sich einige hidufig verwendete Merkmale als Stan-
dard etabliert [B4|, die daher auch zur Beschreibung der Bohrgerdusche in dieser Arbeit
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Abbildung 2.6: Links: Halterung fiir das Oberflachenmikrofon an einer Ope-
rationsklemme. Rechts: Anbringung des Oberflichenmikrofon mittels Opera-
tionsklemme und Halterung direkt am Wirbel.

verwendet werden. Fiir ihre Bestimmung wird zunéchst eine Frequenzanalyse auf den
Audiorohdaten mit Hilfe einer gefensterten Fourier-Transformation (short-time fourier-
transform, STFT) durchgefiihrt. Diese ist definiert als

Fultv) = [ Fuf] (7 /f w(r — t)e=2 gy (2.52)

und liefert fiir das Signal f und einem festen Fenster w den Signalanteil mit Frequenz v
zum Zeitpunkt ¢ (siehe auch [[I{]). Das daraus resultierende Spektrogramm |f,(t,v)|?* gibt
zu den jeweiligen Zeitpunkten ¢ die Energieverteilung in Abhéngigkeit der Frequenzen v
an.

Anhand des Spektrogramms lassen sich bereits deutliche Verdnderungen der Gerdusche im
zeitlichen Verlauf eines Bohrvorganges erkennen. Abbildung P.7 zeigt dazu das Spektro-
gramm zu einem exemplarischen Bohrvorgang. Berechnet wurde das Spektrogramm mit
einem Blackman-Fenster wg fir die Fensterfunktion w. Das Blackman-Fenster dient in
der digitalen Signalverarbeitung haufig einer linearen Filterung als diskreter Faltungskern
endlicher Lange (FIR-Filter, engl.: finite impulse response filter). Es eignet sich besonders
gut zur Dampfung hoher Frequenzen und wird deshalb sowohl zur Fensterung als auch zur
Tiefpassfilterung eingesetzt [[[7]]. Die Koeffizienten des Blackman-Fensters mit Lange T,
sind wie folgt definiert:

27t 4mt = — _
B(t+1)={0’42 05COS< )+008cos( 1) firt=0,...,T,,—1, (2.53)

sonst.
Zur Berechnung des Spektrogramms in Abb. . wurde ein Blackman-Fenster der Lén-

ge T, = 1024 Samples gewahlt. Dies entspricht bei der Sample-Rate der Rohdaten einer
Dauer von 10,6 ms. Die Dauer des gesamten Bohrvorganges betragt im Vergleich 11,3 s.
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Abbildung 2.7: Spektrogramm einer ausgewéhlten Bohrung. Die Energien
sind durch einen Farbverlauf von griin (niedrig) nach rot (hoch) dargestellt.

Mit Hilfe der Frequenzdaten werden zu jedem Fenster 16 Standard-Merkmale generiert.
Insgesamt ergeben sich somit fiir beide Mikrofone zusammengenommen Merkmalsvekto-
ren o € R32. Bei den einzelnen Merkmalen handelt es sich zunichst um das Volumen

S @w(r =P dr [ | fu(tv)Pdv

Vol(t 2.54
O ( ) fw(,r) dr fw(T) dr ) ( )
die Bandenergie in 10 Teilbdndern des Spektrums
S fu(t ) dy .
BEVi,Vi+1 (t) = f’U}(T) dr 1=0,...,9, (255)
das Bandenergieverhdltnis
BE,, ,.+1(t o
BER,, .., (t) = Wt;() mit i=0,...,9, (2.56)
die mattlere Frequenz R
W(t, V) d
o(t) = L wt V)P dv (2.57)
J1fuw(t, V)] dv
und die Bandbreite ) ,
— o)) fult, )2 d
BW(1) JW = o) fut, V)] dv. (2.58)

J | futv)2 dv
Bei den restlichen Merkmalen handelt es sich um die ersten drei Koeffizienten aus dem
so genannten Cepstrogramm, das die inverse Fourier-Transformierte der logarithmierten
Spektrogramm-Funktion darstellt:

folt,r) = % / tog (1fult, 1)) €7 d. (2.59)
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Die Cepstral-Koeffizienten werden wie die anderen Merkmale héufig als Standardmerk-
male in der Audiodatenverarbeitung genutzt. Sie zeichnen sich insbesondere dadurch aus,
dass sie die nichtlinearen Eigenschaften des menschlichen Gehors widerspiegeln. Eine aus-
fithrliche Beschreibung der Cepstral-Koeffizienten ist in [I30] zu finden. Die Berechnung
aller hier beschriebenen und verwendeten Merkmale erfolgt in dieser Arbeit mit Hilfe der

Matlab-Programmbibliothek VOICEBOX [Rj].

2.4.4 Automatische Analyse von Bohrgerauschen
2.4.4.1 Herkommliche Verfahren

Fiir die automatische Analyse der Bohrgeréusche werden zunéchst Neuronale Netze (NNs)
und Support-Vector-Machines (SVMs) zur Analyse der Bohrgerausche herangezogen. Bei-
de Verfahren haben sich in vielen Bereichen fiir Klassifikationsaufgaben, z. B. der Spra-
cherkennung, der Musteranalyse oder der Objektidentifikation bereits etabliert, so dass
fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit auf bestehende ausgereifte Programmbibliothe-
ken zuriickgegriffen werden konnte. Die wesentlichen Grundlagen, Datenstrukturen und
Algorithmen zu den Verfahren sind in den Anhéngen [B und [J zusammengefasst.

Zur Erzeugung von Trainingsdaten fiir NNs und SVMs wurden die Merkmalsvektoren
aus allen akquirierten Datensétzen wie im vorigen Abschnitt beschrieben anhand eines
Blackman-Filters mit Fensterlange 7,,, = 1024 Samples berechnet. Um nur einen Teil der
akquirierten Daten fiir Trainingszwecke zu verwenden, wurde das Filter nicht bei jedem
Sample, sondern mit einer Fensterverschiebung von Tgny = 2048 Samples angewendet.
Zusétzlich wurden die einzelnen Komponenten der Merkmalsvektoren durch lineare Ab-
bildungen so normalisiert, dass das Maximum in den Trainingsdaten auf den Wert 1 und
das Minimum auf den Wert 0 abgebildet werden. Fiir die einzelnen Merkmalsvektoren gilt
nach dieser Normalisierung o € [0, 1]32. Zur Erzeugung von Testdaten wurden Sequenzen
von Merkmalsvektoren mit gleicher Fensterverschiebung und Normalisierung generiert,
jedoch wurde bei der Fensterung mit dem Sample bei Toge;: = 1025 begonnen. Aufgrund
der verwendeten Fensterldange T),,, der Fensterverschiebung Tgp; und des Offsets Togset
wird erreicht, dass keine Uberlappung zwischen den Trainings- und Testdaten besteht.

Die akquirierten Audiodaten wurden manuell in 9 Klassen eingeteilt, wie sie in Tab. P.1]
aufgefiihrt sind. Bei den Klassen handelt es sich um eine grobe Unterscheidung der Ge-
rausche, die fiir den Chirurgen zur Bewertung des Bohrfortschritts wéahrend der Ope-
ration wichtig sind. Neben verschiedenen Klassen fiir das Bohren im Knochen und fiir
das Eindringen des Bohrers in den Spinalkanal wurden Klassen fiir Bohrpausen und die
unbeabsichtigte Beriihrung des Mikrofons definiert. Ausnahmefille, in denen keine ein-
deutige Zuordnung des Bohrgerdusches zu einer der definierten Klassen erfolgen konnte,
wurden in einer eigenen Klasse ebenfalls beriicksichtigt. Hinsichtlich der automatischen
Klassifikation dient die manuell erfolgte Klasseneinteilung der Bereitstellung von Ziel-
werten fiir Trainingszwecke und der Uberpriifung der Klassifikationsergebnisse bei den
durchgefiihrten Tests. Abbildung P.§ zeigt die manuelle Klassifikation der Bohrgerdusche
des ausgewahlten Datensatzes aus dem vorigen Abschnitt.
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Klasse Beschreibung
undefiniert
Leerlauf
Unterbrechung
Bohren im Knochen, Kortikalis
Bohren im Knochen, Spongiosa
Bohren im Knochen, leichtes Kratzen, Verkanten des Bohrers
Bohren im Knochen, starkes Kratzen
Perforation des Wirbelkanals
Mikrofon beriihrt

—_
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Tabelle 2.1: Die Klassen 1-9 von Bohrgeréduschen fiir die manuelle Klassifikation.

Klassen
— N w AN [62] (o)) ~ [ee] [(e}

0 2 4 6 8 10
Zeit [s]

Abbildung 2.8: Manuelle Klassifikation der Bohrgerdusche in einem ausge-
wahlten Datensatz.

Zur Klassifikation der Bohrgerdusche mit NNs wurden etliche Tests mit mehrschichtigen
Feed-Forward-Netzen durchgefiihrt. Als Programmbibliothek diente die Neural Networks
Toolbox fiir Matlab [Bj]. Die 32 Audiomerkmale aus Abschnitt B.4.J bilden die Einga-
ben fiir die Netze. Die Zielausgabe stellt ein 1 aus 9 Bindrvektor dar, der in derjenigen
Komponente einen von Null verschiednen Eintrag besitzt, die dem manuell klassifizierten
Bohrgerduschtyp aus Tab. B.J] entspricht. Als Transferfunktion fiir die Netzknoten wer-
den durchgehend Fermi-Funktionen (siche Gleichung (B)) verwendet. In allen Testféllen
erfolgt das Training mit Hilfe des Back-Propagation-Algorithmus (siehe Abschnitt [B.3.9).

Als Beispiel fiir die Erkennungsleistung von NNs soll ein 2-schichtiges Netz mit 50 Neuro-
nen in der ersten Schicht und 9 Neuronen in der zweiten Schicht dienen. Es lieferte in den
Tests eine mittlere Erkennungsrate von 77,9 % iiber alle Testdatensitze und war damit
eines der besten Netze in der Studie. Im Vergleich dazu liefert ein Netz mit 20 Neuronen in
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0,577
0,136
0,041
0,056
0,010
0,002
0,004
0,000
0,000

~.

0,027
0,437
0,110
0,019
0,001
0,002
0,017
0,000
0,000

0,010
0,024
0,137
0,007
0,000
0,002
0,004
0,004
0,000

0,207
0,194
0,137
0,760
0,027
0,007
0,017
0,028
0,035

0,150
0,170
0,411
0,108
0,933
0,229
0,172
0,218
0,000

0,013
0,034
0,123
0,022
0,024
0,702
0,086
0,133
0,000

0,013
0,005
0,000
0,008
0,001
0,037
0,631
0,008
0,035

0,003
0,000
0,041
0,019
0,004
0,015
0,069
0,519
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,004
0,000
0,000
0,930

Tabelle 2.2: Erkennungsraten P(i, j) des 2-schichtigen NNs bei ausgegebener
Klasse 7 und vorgegebener Klasse i iiber alle Datensétze und Gerduschklas-
seni,7 € {1,...,9}.

Klassen
— nN w AN [62] (o)) ~ [e¢] ©

o

6

Zeit [s]
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Abbildung 2.9: Ausgabe des NNs fiir den ausgewéhlten Datensatz.

der ersten Schicht und 9 Neuronen in der zweiten Schicht eine Erkennungsrate von 74,8 %.
Da Experimente mit 3-schichtigen Netzen zu keiner Verbesserung der Erkennungsleistung
gefiihrt haben, sind im weiteren Verlauf nur Netze mit den ausreichenden zwei Schichten

betrachtet worden. Tabelle P.7 zeigt die Wahrscheinlichkeiten P(i,j) fiir die Erkennung

eines Merkmalsvektors als Klasse j bei vorgegebener manueller Klassifikation ¢ mit dem
erstgenannten Netz. Man beachte, dass die Klasse 3 ,Pause” und die Klasse 5 ,Bohren
im Knochen, Spongiosa“ nur schwer mit dem gegebenen Modellen zu differenzieren sind.
Jedoch ist eine derartige Unterscheidung hinsichtlich der Identifikation von Risikoberei-
chen anhand der Bohrgerdusche nicht von Relevanz. Die Klassifikation des ausgewahlten

Datensatzes aus Abschnitt P-4.47]] ergibt eine Erkennungsrate von 72,07 %. Das Ergebnis

der Klassifikation ist in Abb. graphisch dargestellt.
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j= 2 3 4 5 6 7 8 9
0,713 0,073 0,010 0,107 0,000 0,000 0,000 0,000 0,007
0,058 0,723 0,024 0,150 0,029 0,015 0,000 0,000 0,000
0,000 0,137 0,630 0,027 0,151 0,014 0,027 0,014 0,000
0,033 0,031 0,007 0,850 0,051 0,015 0,004 0,006 0,003
0,009 0,007 0,002 0,024 0,930 0,019 0,002 0,006 0,000
0,011 0,011 0,007 0,031 0,109 0,789 0,007 0,035 0,002
0,000 0,009 0,009 0,009 0,086 0,052 0,760 0,077 0,000
0,004 0,000 0,025 0,049 0,084 0,056 0,067 0,716 0,000
0,000 0,000 0,000 0,012 0,000 0,000 0,000 0,000 0,988

!
—
\.N.
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© 00~ o Uk w ol

Tabelle 2.3: Erkennungsraten P(i, j) der mit 32 Merkmalen trainierten SVM
bei ausgegebener Klasse 7 und vorgegebener Klasse ¢ iber alle Datenséatze und
Gerauschklassen 4,5 € {1,...,9}.

Als alternatives Klassifikationsverfahren wurden die Bohrgerdusche mit Hilfe von SVMs
analysiert. Zur Abbildung der Merkmale auf einen hochdimensionalen Merkmalsraum und
zur Berechnung der trennenden Hyperebenen wurden Kerne aus Gauftschen RBFs

k@, q,) = e~ Cloea—wal” (2.60)

mit C' > 0 verwendet (vgl. Gleichung (IC.10)). Als Programmbibliothek wurde die Matlab-
Toolbox LIBSVM [[04]] verwendet, mit der der Parameter C' = 1,95 auf der Basis einer Git-
tersuchmethode (siehe [B7)) fiir die Analyse der Bohrgerausche bestimmt werden kann. Die
Programmbibliothek bietet zusétzlich eine Methode zur Klassifikation von mehr als 2 Klas-
sen durch einen paarweisen Vergleich an, so dass alle Bohrgerduschetypen aus Tab.
gleichzeitig unterschieden werden kénnen.

Es wurden eine SVM unter Beriicksichtigung aller 32 Merkmalswerte beider Mikrofone
und zwei SVMs mit jeweils 16 Merkmalswerte der getrennten Mikrofone trainiert. Mit Hil-
fe der kleineren SVMs wurden maximale Klassifikationsraten von 79,5 % fiir die Merkmale
des Oberflichenmikrofons und 72,3 % fiir die des Raummikrofons erzielt. Im Gegensatz
dazu erzielte die SVM mit 32 Merkmalen eine Klassifikationsrate von 85,2 % fiir alle Da-
ten. Die Erkennungsraten fiir die einzelnen Klassen sind analog zu Tab. .3 in Tab.
angegeben. Die Verwendung beider Mikrofone fithrte zu besseren Ergebnissen als die le-
digliche Verwendung eines einzelnen Mikrofons. Fiir den ausgewéahlten Datensatz wurde
eine korrekte Klassifikation bei 88,8 % der Samples erzielt. Das Klassifikationsergebnis ist
in Abb. P10 dargestellt.

2.4.5 Einsatz von HMMs

Neuronale Netze und SVMs betrachten lediglich einzelne Merkmalsvektoren o, zur Klas-
sifikation. Im Gegensatz zu diesen Klassifikationsmethoden beruht die Klassifikation mit
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Abbildung 2.10: Ausgabe der SVM fiir den ausgewéhlten Datensatz.

HMDMs auf Zeitserien von Merkmalsvektoren O = 0705 ... 0. Dieser wesentliche Unter-
schied soll im Folgenden genauer untersucht werden. Um einen Vergleich mit den Klas-
sifikationsergebnissen im vorigen Abschnitt zu ermdoglichen, werden dazu kontinuierliche
HMMs eingesetzt, deren Beobachtungen O aus einem Zeitfenster sind, das iiber die gene-
rierten Sequenzen aus Bohrgerduschmerkmalen geschoben wird. Die versteckten Zustéande
der HMMs représentieren den eigentlichen Bohrvorgang als stochastischen Prozess. Die
Implementierung basiert auf der BNT Matlab-Toolbox [I1Z].

Zur Detektion der Geréduschklasse aus Tab. P.J werden 9 HMMs Ay, ..., Ag trainiert. Die
Klassifikation erfolgt iiber die Berechnung der Modellwahrscheinlichkeiten P, (O) mit
Hilfe des Vorwiérts-Algorithmus aus Abschnitt und der Anwendung des Majoritéts-
prinzips aus Abschnitt 2.3.3.2.

Alle Modelle besitzen zunéchst die gleiche Parametrisierung vor dem Training. Die initia-
len Zustandswahrscheinlichkeiten 7r sind gleichverteilt. Die Zustandsiibergangsmatrix A
ist eine semistochastische Matrix der Form

11
3 3

. W=

(2.61)

W=
N~ .
= N[00 | =

Die Matrix definiert ein Links-Rechts-Modell (siehe auch Abschnitt B.J), bei dem jedoch
zu hiufige Ubergiinge in spite Folgezustinde durch die Bandstruktur der Matrix einge-
schrankt werden. Als Parameter o und U fiir die Mischverteilungen werden der Erwar-
tungsvektor und die Kovarianzmatrix aus den Trainingsdaten bestimmt. Die anfanglichen
Gewichtungen w der Mischverteilungskomponenten sind ebenfalls gleichverteilt.
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Zur Generierung von Trainingsbeispielen werden, wie einleitend beschrieben, Zeitfenster
iiber die Gerduschmerkmale geschoben und diese zusétzlich anhand der manuellen Klassi-
fikation einer von 9 Trainingsmengen zugeordnet. Jede Trainingsmenge dient als Eingabe
fir den Baum-Welch-Algorithmus aus Abschnitt P.3.3.3, mit dem die Spezialisierung des
Modells auf die bestimmte Klasse von Beobachtungen erfolgt.

Um eine geeignete Parametrisierung der HMMs zu finden, wurden zahlreiche Tests durch-
gefiihrt. Das Hauptaugenmerk gilt bei diesen Tests der Bestimmung der erforderlichen
Anzahl der Zustédnde Ng, der Lange T' der Beobachtungssequenzen O und der Anzahl von
Mischverteilungskomponenten Ny;. Zunéchst ist zu erwarten, dass eine Vergroferung der
jeweiligen Parameter eine Verbesserung der Klassifikationsergebnisse mit sich bringen wiir-
de. Die Tests mit Ng =1,...,32, Ny =1,...,32 und T = 10,...,1000 ergeben jedoch,
dass ein optimales Klassifikationsergebnis bereits mit Ng = 1, Nyy = 1 und 7" = 200 (dies
entspricht 2,1 ms) erzielt werden kann. Bei diesen HMMs handelt es sich demnach um reine
Mischverteilungsklassifikatoren (sieche Abschnitt P.3.3.3). Eine Betrachtung der Historie
in den Beobachtungen und das gleichzeitige Durchlaufen einer Sequenz von versteckten
Zustanden scheint demnach fiir die Klassifikation der Bohrgerdusche zunéchst nicht er-
forderlich.

Das gravierende Ergebnis ist die erzielte geringe Erkennungsrate von 21,7 % tiber alle Test-
datensétze. In Tab. P.4 sind die Erkennungsraten nach den einzelnen Klassen aufgeschliis-
selt, in denen deutliche Fehlklassifikationen zu erkennen sind. Das Klassifikationsergebnis
fiir den ausgewihlten Datensatz aus dem vorigen Abschnitt ist in Abb. B.11] dargestellt.
Fasst man einige Geréduschklassen zusammen, so ldsst sich die Erkennungsrate erheblich
verbessern. Als Beispiel wurden die Klassen 2 und 3 fiir Leerlauf und Unterbrechung, die
Klassen 4, 5 und 6 fiir das Bohren im Knochen sowie die Klassen 7 und 8 fiir starkes Krat-
zen bzw. Perforation des Spinalkanals zu einer Klasse zusammengefasst und neue HMMs
trainiert. Die zugehorigen Erkennungsraten sind in Tab. B.§ aufgefiihrt. Betrachtet man
alle Testdaten, so erzielen diese HMMs eine Erkennungsrate von 56,4 %. Diese liegt aber
immer noch deutlich unter denen der NNs und SVMs im vorigen Abschnitt.

Um dieses Phédnomen zu klaren, werden die Beobachtungswahrscheinlichkeiten Py (O) be-
trachtet, die mit dem Vorwérts-Algorithmus fiir einzelne Modelle berechnet werden. Ab-
bildung zeigt zu dem ausgewédhlten Datensatz die logarithmischen Wahrscheinlich-
keiten Py, ,, und Py, der Modelle fiir das Bohren im Knochen und fiir die Perforation
des Spinalkanals. Die Wahrscheinlichkeiten liegen dicht beieinander. Da jedoch nur zwei
Modelle betrachtet werden, kénnen die zwei fiir den Chirurgen entscheidenden Klassen
von Bohrgerduschen dennoch deutlich unterschieden werden. Bei mehr als zwei Klassen
treten aufgrund der dicht beieinander liegenden Wahrscheinlichkeiten Fehlentscheidungen
durch das Majoritatsprinzip auf.

Der Grund fiir dieses Verhalten der HMMs ist in den geringen Merkmalsverianderungen
innerhalb einer Gerduschklasse zu suchen. Da die Verdnderungen fehlen, konnen keine
Ubergiinge in den versteckten Zustanden der HMMs durch die anliegenden Beobachtungen
angestofen werden. Dies erklart auch, warum in den Tests mit unterschiedlichen Anzahlen
von Zustdnden nur unwesentliche Unterschiede bei den Erkennungsraten erzielt wurden
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0,120
0,072
0,013
0,063
0,088
0,046
0,000
0,000
0,000
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0,616
0,456
0,216
0,478
0,009
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,054
0,001
0,000
0,002
0,000
0,000
0,000

0,030
0,252
0,189
0,071
0,326
0,097
0,225
0,064
0,206

0,000
0,009
0,337
0,088
0,308
0,737
0,400
0,850
0,206

0,056
0,121
0,054
0,042
0,092
0,030
0,090
0,009
0,000

0,008
0,009
0,040
0,063
0,095
0,058
0,090
0,044
0,022

0,013
0,009
0,094
0,003
0,059
0,016
0,174
0,029
0,045

0,155
0,067
0,000
0,187
0,019
0,011
0,019
0,000
0,517

Tabelle 2.4: Erkennungsraten P(i,j) der HMMs bei ausgegebener Klasse j
und vorgegebener Klasse ¢ iiber alle Datensdtze und Gerauschklassen 7,5 €

{1,...,9).

Klassen
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Abbildung 2.11: Ausgabe der HMMs fiir den ausgewéhlten Datensatz.

PGi,j) | =1 2,3 4,56 7,8 9
i=1 0,120 0,620 0,068 0,012 0,176
2,3 0,057 0,392 0,410 0,046 0,092
4,5,6 | 0,139 0,102 0,594 0,082 0,081
7,8 10,078 0,000 0,783 0,117 0,019
9 0,000 0,000 0413 0,057 0,528

Tabelle 2.5: Erkennungsraten P(i,j) der HMMs bei ausgegebener Klasse j
und vorgegebener Klasse ¢ iiber alle Datensétze und die zusammengefassten
Geréuschklassen.
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Abbildung 2.12: Unterscheidung der zusammengefassten Klassen 4,5, 6 und
der Klasse 8 fiir Bohren im Knochen und Perforation des Wirbelkanals an-
hand der Modellwahrscheinlichkeiten log Py, , ; (blaue Kurve) und log Py, (ro-
te Kurve). Zusétzlich sind die Modellwahrscheinlichkeiten log Py, . fiir ein
HMM Airans aufgetragen, das zur Erkennung des Ubergangs zwischen den zwei
Klassen trainiert wurde (schwarze Kurve).

und warum HMMs, die zu Mischverteilungsklassifikatoren degeneriert sind, eine maximale
Erkennungsrate liefern kénnen.

Wie in Abschnitt P.J beschrieben, werden bei HMMs Veranderungen beobachteter Merk-
male dazu benutzt, um Zustandsiibergéinge in den durch die HMMs modellierten stocha-
stischen Prozessen zu steuern. Die Beobachtungssequenzen miissen dazu einen Verlauf
besitzen, der diese Steuerung der Zustdnde ermdoglicht. Um dies auch fiir Modelle zu den
hier vorliegenden Audiodaten zu belegen, wurde ein HMM A¢yans zur Erkennung des Uber-
gangs zwischen zwei unterschiedlichen Geréduschklassen trainiert. Da fiir die vorliegende
Problemstellung aus der Wirbelsdulenchirurgie der Ubergang zwischen den Ger#usch-
klassen fiir Bohren im Knochen (Klassen 4, 5 und 6) und fiir Perforation des Spinalka-
nals (Klasse 8) von besonderer Relevanz sind, wurden diese fiir den Test ausgewéhlt. Zur
Erzeugung geeigneter Trainingsdaten wurden in den bisherigen Trainingsdaten die Zeit-
punkte lokalisiert, in denen ein Ubergang zwischen den interessierenden Bohrgerduschen
auftritt. Danach wurden mit der gleichen Fensterung wie bei den vorigen Tests Beobach-
tungssequenzen aus den Trainingsdaten extrahiert und mit ihnen das HMM trainiert. Als
initiale Parametrisierungen wurden ebenfalls dieselben wie bei den vorherigen Modellen
fiir einzelne Geréduschklassen verwendet, wobei verschiedene Anzahlen von Zustdnden Ng
erprobt wurden.

Abbildung zeigt neben den Beobachtungswahrscheinlichkeiten der Modelle Ay 6
und Mg fiir Bohren im Knochen und Perforation des Spinalkanals auch die Beobachtungs-
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wahrscheinlichkeiten des Modelles A;.ns, das fiir den Ubergang zwischen diesen zwei ausge-
wahlten Gerduschklassen trainiert wurde. Das Modell verfiigt iiber Ng = 18 Zusténde, die
es ihm erméglichen, den Ubergang zwischen den Gerduschklassen innerhalb der zu analy-
sierenden Testsequenzen zu finden. Das gefdhrliche Eindringen des Bohrers in den Spinal-
kanal wird mit einem deutlichen Peak im Verlauf der Wahrscheinlichkeitskurve angezeigt,
der sich an der gleichen Stelle befindet, an der sich auch die Wahrscheinlichkeitskurven
der zwei Modelle \y56 und Mg fiir einzelne Gerduschklassen schneiden. Der Peak besitzt
jedoch wesentlich mehr Signifikanz als die nur schwach ausgeprigte Differenz zwichen
Wahrscheinlichkeiten der zwei fiir Gerduschphasen trainierten HMMs Ay56 und Ag mit
—43,0-10° < |log Py, , s —log Py,| < 0. Innerhalb von 18140 Samples, dies entspricht 0,19,
steigt er von Wahrscheinlichkeit log Py,.... = —172,8 - 1073 auf log Py,.,.. = —2,2- 1073
an. Da die Flanke des Peaks stark ausgepragt ist, wird eine frithzeitige Erkennung der
Perforation des Wirbelkanals mit dem einzelnen HMM \;.,s ermdglicht. Beispielsweise
kann infolgedessen der Chirurg durch ein Warnsignal alarmiert oder der Bohrer gestoppt
werden.

Vergleicht man abschliefend die Leistung der HMMs mit denen der NNs und SVMs, so
zeigt sich zunéchst, dass sich NNs und SVMs fiir Klassifikationsaufgaben eignen, bei de-
nen einzelne Merkmalsvektoren oder Beobachtungssequenzen mit geringer Variation in
den Merkmalsvektoren vorliegen. Der quantitative Vergleich zeigt, dass HMMs bei die-
sen Aufgaben schlechtere Erkennungsraten liefern. HMMs schneiden deutlich besser ab,
wenn Veranderungen der Merkmalswerte in Beobachtungssequenzen dazu genutzt werden
konnen, Uberginge zwischen Zustianden in den HMMs zu steuern. Insbesondere ermogli-
chen sie die Analyse von Beobachtungssequenzen auf Basis der zeitlichen Verédnderungen,
die durch NNs oder SVMs in dieser Form grundsatzlich nicht durchgefiihrt werden kann.
In diesen Fillen liefern HMMs signifikante Ergebnisse. Dies legt nahe, die Zustdnde der
HMMSs genauer zu untersuchen und gezielt zur Klassifikation einzusetzen. Beispielsweise
ist die Assoziation von Phasen des Bohrvorganges mit den Zustdnden der HMMs denk-
bar. Eine Analyse des zeitlichen Zustandsverlauf der HMMs kann so Informationen tiber
den Phasenverlauf liefern und folglich auch zur Klassifikation eingesetzt werden. Diese
Vorgehensweise wird daher im folgenden Kapitel erneut aufgegriffen und gezielt im Detail
untersucht.

2.5 Zusammenfassung

In neurochirurgischen Operationen werden hohe Anforderungen an die Genauigkeit bei
der Durchfithrung der Operation gestellt, da sonst schwerwiegende Verletzungen am Pa-
tienten verursacht werden konnen. Bei Eingriffen an der Wirbelséule ist das Riickenmark
eine besonders gefihrdete Risikostruktur. Um ein Wirbelsdulensegment z.B. nach der
Schiadigung eines Wirbels zu versteifen, muss der Chirurg Schrauben zur Fixierung von
Titanplatten in benachbarte Wirbel eindrehen. Dazu werden Kernlocher mit Hilfe eines
chirurgischen Bohrers durch den Pedikel gefrist, ohne dabei das Riickenmark im Spinal-
kanal zu verletzen. Bei der Durchfiihrung ist der Chirurg im Wesentlichen auf sein anato-
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misches Wissen und sein sensomotorisches Feingefiihl angewiesen. Die Sicht auf das enge
Operationsfeld wird durch Blut und chirurgische Instrumente erheblich eingeschrankt und
technische Hilfestellung wie Operationsplanungs- und Navigationssysteme sind auf Grund
von Problemen bei der Kalibrierung und dem Abgleich mit prdoperativ aufgenommenen
Tomographiebildern nicht immer zuverlassig.

Zur zuséatzlichen Orientierung nutzt der Chirurg bei der Durchfithrung der Bohrvorgéange
auch akustische und haptische Informationen, die durch das Bohren in Knochenbereichen
unterschiedlicher Dichte hervorgerufen werden. Mit diesen Informationen kann der Chirurg
erkennen, ob die Bohrspitze sich gerade im weichen Knocheninneren oder in den hérte-
ren Randbereichen in der Néhe des Spinalkanals befindet. Die akustischen Informationen
werden auch in dieser Arbeit verwendet. Sie werden hier jedoch mit Hilfe des Rechners
analysiert und konnen so dem Chirurgen im Sinne der Anthropomatik auf technischem
Wege zur Verfiigung gestellt werden.

Zur Analyse der Bohrgerdusche werden unterschiedliche Methoden der Signalklassifika-
tion verwendet. Audioaufnahmen von einem Raummikrofon im Operationssaal und ei-
nem Oberflichenmikrofon am Wirbel dienen als Grundlage fiir die Generierung von fre-
quenzbasierten Audiomerkmalen, die als Standard aus der Audiodatenverarbeitung be-
kannt sind. Aus den Gerduschen mehrerer Bohrungen an einem Kadaverpraparat werden
Trainings- und Testdaten fiir die Klassifikationsverfahren erzeugt. Eine manuelle Segmen-
tierung anhand chirurgischen Expertenwissens erlaubt die Bewertung der Klassifikations-
ergebnisse. Als herkommliche Klassifikationsverfahren werden zunéchst Neuronale Netze
und Support-Vector-Machines eingesetzt. Bei der Erkennung der Gerduschtypen anhand
einzelner Samples liefern die Verfahren Erkennungsraten von bis zu 72,1 % bzw. 85,2 %.

Im Vergleich zu den herkémmlichen Klassifikationsverfahren werden in dieser Arbeit auch
kontinuierliche Hidden-Markov-Modelle fiir die Erkennung der Bohrgerdusche entwickelt.
Der Grundgedanke bei der Anwendung der HMMs zur Klassifikation ist dabei, dass diese
nicht nur einzelne Samples, sondern Zeitserien von Samples als Beobachtungen betrach-
ten und mit ihren versteckten Zustdnden die nicht direkt messbaren Gewebetypen wih-
rend des Bohrvorgangs modellieren. Trainingslaufe und Tests mit gefensterten Daten und
Auswertungen mit dem Majoritatsprinzip ergeben zunéchst nur geringe Erkennungsraten
von 21,7 %, die auch durch Zusammenfassen schlecht zu unterscheidender Gerauschklassen
nur geringfiigig bessere Erkennungsraten von 56,4 % liefern.

Eine genauere Analyse der Beobachtungswahrscheinlichkeiten der Hidden-Markov-Model-
le ergibt, dass die Moglichkeit zur Ausbildung von Zustandssequenzen von den Modellen
nicht genutzt wird. Stattdessen degenerieren diese zu Mischverteilungsklassifikatoren. Die
Unterschiede zwischen den Modellwahrscheinlichkeiten sind bei einer grofen Anzahl von
Gerduschklassen gering. Der Grund fiir dieses Verhalten sind die schwachen Variationen
der Merkmale withrend einer Geriuschphase, welche die Ubergiéinge zwischen den versteck-
ten Zustédnde der Modelle kontrollieren kénnten. Als Gegenmafnahme wird ein Modell zur
Detektion des chirurgisch relevanten Ubergangs der Bohrspitze vom Knochen in den Spi-
nalkanal generiert. Dieses Modell verfiigt iiber 18 versteckte Zustéinde, es betrachtet den
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Signalverlauf in dem beobachteten Zeitfenster und es erlaubt eine duferst robuste und
frithzeitige Erkennung der gefdhrlichen Perforation des Wirbelkanals.

Die automatische Analyse von Bohrgerduschen stellt eine wichtige Erweiterung fiir chir-
urgische Navigationssysteme zur Assistenz des Chirurgen dar. Die in dieser Arbeit vor-
gestellte Untersuchung von Bohrgerauschen wird mit exemplarischen Datensétzen vor-
genommen. Eine umfassende Untersuchung auch im praktischen Einsatz ist erforderlich,
um die Alltagstauglichkeit der Verfahren zu zeigen. Als langfristige Perspektive sollte die
automatische Analyse von Bohrgerduschen ein fester Bestandteil der rechnergestiitzten
Wirbelsdulenchirurgie werden. Der Integrationsaufwand der vorgestellten Systeme in den
Operationssaal ist sehr gering. Ebenso sind die anfallenden Kosten fiir die bend6tigten
Geréte sehr niedrig. Dies kommt insbesondere Bestrebungen zur Kostenreduzierung im
Gesundheitswesen zugute.
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Kapitel 3

Zustandserkennung mit
Hidden-Markov-Modellen

3.1 Ableitung von Prozessinformationen

Im Gegensatz zur Klassifikation von Beobachtungssequenzen aus Anthropomatiksystemen
durch mehrere HMMs und dem Majoritatsprinzips aus Abschnitt lassen sich auch
einzelne HMMs zur Erkennung der Zustdnde in den Systemen einsetzen. Wie im vori-
gen Kapitel gezeigt, eignen sich HMMs besonders zur Analyse von Zeitreihen, in denen
Informationen iiber die Zustandsverdnderungen des Systems zu erkennen sind. Diese Ei-
genschaft von HMMs bildet die Basis fiir die in dieser Arbeit entwickelten Methoden zur
automatischen Erkennung von Zusténden in Anthropomatiksystemen. Entscheidend dabei
ist die Definition des Zustandsraums und die Bestimmung der Ubergangswahrscheinlich-
keiten fiir eine gute Klassifikation. In Abhéngigkeit von diesen Parametern durchlaufen
HMDMs eine Folge von versteckten Zustédnden bei der Klassifikation einer Beobachtungs-
folge. In dieser Arbeit wird gezeigt, wie die Parameter eines HMMs angepasst werden
miissen, damit die Folge von versteckten Zustidnden im HMM die zu analysierenden, nicht
direkt messbaren Phasen eines Prozesses widerspiegeln. Dazu werden zunéachst in diesem
Kapitel verschiedene Strukturen von HMMs sowie Algorithmen zur Bestimmung der Zu-
standsfolgen angegeben. Im zweiten Teil des Kapitels werden diese Parameter gezielt zur
Interpretation von Gewebetypen in medizinischen Ultraschallbildern eingesetzt.

3.2 HMM-Strukturen

Wie ein HMM die versteckten Zusténde fiir eine Beobachtungsfolge durchlauft, hangt vor-
wiegend von der Gestalt der Zustandsiibergangsmatrix A ab. Betrachtet man das HMM
als probabilistischen Automaten, so stellt A die Adjazenzmatrix des Zustandsgraphen
des Automaten dar, d. h. die Struktur des HMMSs. Da es sich bei einem HMM um einen
probabilistischen Automaten handelt, geben die Eintrage a;; der Ubergangsmatrix die

39
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Ubergangswahrscheinlichkeiten a;; = P(qi41 = sj|lq = s;) zwischen Zusténden s; und s;
in jedem Zeitpunkt ¢ einer betrachteten Beobachtungssequenz an. Da immer ein Folgezu-
stand eingenommen werden muss, ist A eine semistochastische Matrix, d. h. neben a; ; > 0
gilt
Vi) ai;=1 (3.1)
J
fiir die Zeilensummen von A. Man beachte, dass die Einhaltung dieses Kriteriums fiir das

korrekte Arbeiten von HMMs entscheidend ist und, wie in Abschnitt P.3.4.7 beschrieben,
besondere Losungen zur Behebung von numerischen Problemen erforderlich sind.

In Abb. B. sind einige Grundformen fiir HMM-Strukturen abgebildet. Die in dieser Ar-
beit entwickelten Modelle ergeben sich aus diesen Grundformen mit zugehérigen Uber-
gangsmatrizen. Sie werden jeweils an die vorliegenden Aufgabenstellungen angepasst und
mittels des Baum-Welch-Algorithmus (siehe Abschnitt P.3.3.3) auf die vorgegebenen Trai-
ningsdaten spezialisiert. Durch das Training kénnen daher auch einzelne Eintrage a; ; = 0
werden. Da Nulleintrage bei den Iterationen des Baum-Welch-Algorithmus erhalten blei-
ben, werden hier angegebene Strukturen aber durch die Nulleintrige charakterisiert, fiir
sonstige Eintrage mit moglichen Zustandstibergangen gelte a; ; > 0.

Die allgemeinste Form eines Zustandsgraphen stellt ein ergodischer Graph dar, d.h. von
jedem Zustand ist der Ubergang in jeden beliebigen anderen Zustand moglich. Die Uber-
gangsmatrix A besitzt die Eintriage

@i=1..Ng,j=1..Ns = 1/Ns. (3.2)

Das zugehorige HMM wird als ergodisches HMM bezeichnet. In Abbildung B.1a ist der
zugehorige Zustandsgraph fiir Ng = 4 dargestellt.

Das einfachste Modell, das sich als Spezialfall aus dem allgemeinen Graphen erzeugen
lasst, ist das lineare HMM. Wie in Abbildung B.]b ersichtlich ist, sind bei diesem Modell
nur Ubergénge zum jeweils nichsten Zustand bzw. ein Verweilen im aktuellen Zustand
durch reflexive Ubergiinge erlaubt. Die Ubergangsmatrix A fiir ein lineares HMMs kann
somit geschrieben werden als

05 fiir j=iVj=i+1,
@;=1,...Ng,j=1,...,Ng :{ 0 sonst. (3.3)

Sind beliebige Uberginge in Folgezusténde, aber keine Rﬁckspriiqge erlaubt, entsteht ein
so genanntes Links-Rechts-Modell (engl. left-right model). Die Ubergangsmatrix A fiir
dieses HMM lautet

1/(Ng —i+1) fiir j >,

@i=1,...,Ng,j=1,...Ng = { 0 sonst. (3.4)

Die zugehorige schematische Darstellung des Graphen ist in Abbildung B.Ic zu sehen.
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung verschiedener Zustandsiibergangs-
graphen fir HMMs mit Ng = 4 Zustdnden: a) ergodisches Modell, b) lineares
Modell, ¢) Links-Rechts-Modell, d) Bakis-Modell.

Ein Links-Rechts-Modell, das sich lediglich auf Ubergéinge in die nichsten zwei Folgezu-
stdnde beschréankt, wird als Bakis-Modell bezeichnet. Abbildung B.ld zeigt den Graphen
fiir ein derartiges Modell. Die zugehorige Ubergangsmatrix ist

Y
S o
Je mehr Eintridge von A ungleich null sind, desto variabler sind die Pfade durch das Mo-
dell. Dies bedeutet entsprechend mehr Aufwand fiir das Training und die Auswertung des
jeweiligen Modells. Die Wahl der initialen Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten stellt
somit einen Kompromiss zwischen der Modellflexibilitdt und Berechnungseffizienz dar.
Bakis-Modelle haben sich als gute Kompromisslosung bewéhrt und werden daher hau-
fig in der Praxis eingesetzt (siehe dazu auch [[]). Bei der zielgerichteten Konstruktion
von HMMs in dieser Arbeit, wird gezeigt, dass Bakis-Modelle auch aufgrund der Erzeu-
gung der Beobachtungssequenzen zumindest fiir die untersuchten Félle geeignete initiale
Ubergangswahrscheinlichkeiten liefern.

Bei der Anpassung der Ubergangswahrscheinlichkeiten aller Modelle kann gezielt auf die
Verweildauer in einem Zustand Einfluss genommen werden. Hierzu wird eine Gewichtung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten in den Diagonalelementen a;; mit einem Faktor 0 <
,,,,, ~Ng < 1 vorgenommen. Die tibrigen Elemente a; j+; werden mit 1 — w; gewichtet. Die
Matrix A wird als diagonaldominant bezeichnet, genau dann, wenn

gilt.
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3.3 Bestimmung von versteckten Zustanden

Das verbreitetste Verfahren zur Bestimmung von Zustandssequenzen eines HMMs zu einer
gegebenen Beobachtungssequenz stellt der Viterbi-Algorithmus dar. Er liefert die wahr-
scheinlichste Sequenz von Zustdnden ) = ¢, ...qr fiir eine gegebene Beobachtungsse-
quenz O = 01 ...o0r, d.h. es wird diejenige Zustandsfolge aus der Menge aller méglichen
Zustandsfolgen {qi ...qr|q: € S} berechnet, fiir die die A-posteriori-Wahrscheinlichkeit
bei gegebener Beobachtung O maximal ist:

Qmax = argmax  P\(Q|O). (3.7)

Qe{q1...qr|gt€S}

Die bedingte Wahrscheinlichkeit Py (Q|O) fiir das Durchlaufen der Zustandsfolge @ bei
Beobachtung von O lasst sich mit Hilfe der Bayes-Regel zu

P@I0) = 525 (39

umformulieren und damit die Maximum-Bestimmung vereinfachen, da die Beobachtungs-
wahrscheinlichkeit des Modells Py(O) unabhéngig von @ und damit unerheblich ist. Die
Bestimmung der optimalen Zustandsfolge gestaltet sich somit einfach als

Qmax = argmax Py (Q|O) = argmax Py(Q,0). (3.9)

Qe{q1...qr|qt€S} Qe{q1...qr|qt€S}

Der Viterbi-Algorithmus bedient sich der Technik des dynamischen Programmierens zur
Bestimmung der Losung von Gleichung (B.9). In einem ersten Schritt werden analog
zur Berechnung der Vorwértswahrscheinlichkeiten beim Vorwérts-Algorithmus (siehe Ab-
schnitt P-3:37]]) fur alle Zeitpunkte der Beobachtungssequenz beginnend mit der ersten
Beobachtung rekursiv die Wahrscheinlichkeiten §;(i) fiir lokal optimale Pfade gespeichert.
Es handelt sich hierbei um die maximale Wahrscheinlichkeit

Sri(7) = max (s (1)as by (01) (3.10)

mit der von einem der Zustdnde zu Zeitpunkt ¢ in Folgezustand j zu Zeitpunkt ¢ + 1

gesprungen wird. Bei dieser Berechnung werden nur direkt aufeinanderfolgende Zeitpunkte
beriicksichtigt. Wie beim Vorwéarts-Algorithmus aus Abschnitt kommt die Markov-
Eigenschaft des HMMs zum Tragen. Im selben Schritt wird in einer Variablen

Vis1(f) = max (0¢41(5)aiz) (3.11)
der Index des Zustandes gespeichert. Initial werden
01(1) := mbi(01) (3.12)
mit Hilfe der initialen Zustandsverteilung des HMMs bestimmt bzw. durch

P1(i) == 0 (3.13)
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mit einem beliebigen und fiir die folgenden Rekursionsschritte irrelevanten Indexwert
belegt.

Sind alle Zeitpunkte 7" mit Hilfe der Rekursion berechnet, wird im zweiten Schritt des
Algorithmus ausgehend vom Finalzustand g7 mit maximaler Wahrscheinlichkeit die Folge
von Zustianden anhand der gespeicherten Zustédnde zuriickverfolgt und damit der global
optimale Zustandspfad bestimmt. Der gesamte Ablauf mit beiden beschriebenen Teilen
ist in Algorithmus zusammengefasst.

Gegeniiber einer simplen Brut-Force-Suche {iber alle Zustdnde und Zeitpunkte mit Auf-
wand O(TNs”) besitzt der Viterbi-Algorithmus lediglich den Aufwand O(Ng>T'), da in
jedem Zeitpunkt nur benachbarte Zustdnde betrachten werden. Weitere Details zum Al-
gorithmus finden sich u.a. in [[29] oder [A3]. Neben dem Viterbi-Algorithmus wurden
alternative Methoden zur Bestimmung der optimalen Zustandsfolge (),,.x entwickelt. Als
Beispiel kann hier das so genannte Token-Passing (siche [[77], [L63]) genannt werden. Die
Pfadbestimmung mittels dieser Verfahren ist 4quivalent zum Viterbi-Algorithmus. Die Be-
stimmung der maximalen lokalen Ubergangswahrscheinlichkeit erfolgt jedoch nicht durch
Auswahl des Pfades anhand des Nachfolgezustandes, sondern anhand des Vorgéngerzu-
standes. Zusétzlich konnen Zusatzinformationen (Token) bei der Konstruktion der Zu-
standsfolge mitgefiithrt werden. Die alternativen Verfahren besitzen jedoch keinen Vorteil
hinsichtlich der Laufzeiteffizienz, weshalb sich diese Arbeit ausschliefslich auf den Einsatz
des Viterbi-Algorithmus konzentriert.

3.4 Analyse medizinischer Ultraschallbilder

Die Verwendung von versteckten Zustdnden zur Analyse von Anthropomatiksystemen
wird in diesem Kapitel am Beispiel der Interpretation von medizinischen Ultraschallbil-
dern vorgestellt. Die Analyse der Bilddaten soll sich dabei an den Kriterien orientieren, die
der Radiologe bei einer Befundung mit Hilfe der Bilddaten verwendet. Um Ultraschallbil-
der zu interpretieren, muss der Radiologe mental eine Rekonstruktion der aufgenommenen
anatomischen Strukturen auf Basis der Bilddaten durchfiihren. Dazu muss er grofse Erfah-
rung mitbringen, die er sich in langjahriger Praxis angeeignet hat. Neben der Erfahrung
ist ein grundlegendes Wissen iiber die Anatomie und die systematischen Eigenschaften
des Bildgebungsprozesses erforderlich. Auch die Befundung von Ultraschallbildern kann
daher als eine Aufgabenstellung fiir die Anthropomatik angesehen werden.

Um die Grundlagen fiir die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren zu schaffen, wird zu-
nachst auf die typischen Eigenschaften von Ultraschallbildern und die Probleme eingegan-
gen, die bei der Befundung mit ihnen auftreten knnen. Die auch als Sonographie bezeich-
nete Ultraschallbildgebung bietet gegeniiber anderen Bildgebungsverfahren bedeutende
Vorteile. Sie gestattet Patientenuntersuchungen praktisch ohne Nebenwirkungen, und Be-
wegungsabldufe konnen in Echtzeit betrachtet werden. Aufgrund der geringen Grofse der
Gerédte werden diese zunehmend zur Verlaufskontrolle wéhrend chirurgischer Eingriffe
eingesetzt. Zuséatzlich wird der verbreitete Einsatz auch aufserhalb des klinischen Bereichs
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Algorithmus 3.3.1 Der Viterbi-Algorithmus.

/) Parameter:

// O =o;...0r: Observablensequenz

/) A: HMM zur Beobachtung von O

/] Riickgabe:

/] Qumax: wahrscheinlichste Zustandssequenz,

// die X bei der Beobachtung von O einnimmit

// Initialisierung
for(i :=1,...,Ng) {

51(2) = Wibi(ol);
} Pi(i) = 0;

/] Teil 1:
// Rekursion
for(t :=1,...,7 —1)
for(j :=1,...,Ng) {
O+1(J) = max (0r41(7)aijbj(0111));
Y1 (J) 7= max (9p41(5)as;);

}

/] Rekursionsabschluss
o5 = 0;
fOI‘(i = 1, ce ,Ns)
(07 < 97() {
&5 = or(i);
qr =1

}

/] Teil 2:
// Riickverfolgung der Zustandsfolge
for(t:=T—-1,...,1)

Gt = Yrr1(qri);

return Q.. = q1...q7;
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ermoglichet auf Grund der relativ geringen Kosten fiir die Gerdte und deren Betrieb, der
einfachen Handhabung der Anwendungsteile und des Ausschlusses von gesundheitlichen
Belastungen fiir das Bedienpersonal. Mit der Entwicklung von Ultraschall-Scannern zur
Erfassung von dreidimensionalen Aufnahmen bietet sich die Sonographie immer mehr als
Ergénzung oder Alternative fiir Verfahren wie Computertomographie (CT) oder Magnet-
resonanztomographie (MRT) an.

Neben den genannten Vorteilen sind aber gerade auch die Nachteile erheblich, welche
die Ultraschalltechnik mit sich bringt. Die grofte Zahl von negativen Bildeigenschaften,
wie sie in Abschnitt noch aufgefiihrt werden, erschweren die automatische Analyse
der Bilddaten erheblich gegeniiber anderen bildgebenden Verfahren. Fiir eine zuverlassige
Interpretation von medizinischen Ultraschallbildern benotigt der Radiologe langjéhrige
Erfahrung bei der Befundung mit Ultraschallbildern. Hauptproblem ist, dass aufgrund
von Rauschen und der Charakteristika des bildgebenden Prozesses Informationen iiber
relevante Gewebestrukturen nicht direkt anhand der Grauwerte in den Bildern ablesen
lassen, wie dies z. B. bei der CT oder der MRT der Fall ist.

Anstelle einer reinen grauwertbasierten Bildanalyse, betrachtet der Radiologe die Grau-
wertveranderungen im Bild. Diese sind hauptséchlich in der Tiefe des Bildes zu beobach-
ten, d.h. in der Richtung, mit der in das Gewebe eingestrahlt wurde. Zusétzlich liefern
Artefakte, wie z. B. Abschattungen (siehe Abschnitt B.4.:2.9) oder Speckle-Rauschen, die
eigentlich fiir die rechnerbasierte Bildauswertung dufterst stérend sind, dem Radiologen
weitere wertvolle Hinweise bei der Interpretation des Bildes. Bisherige rechnerbasierte
Verfahren zur Analyse von Ultraschallbildern nutzen diese Informationen nicht aus (siehe

Abschnitt B.4.3).

In dieser Arbeit werden stattdessen durch die Verwendung von HMMs probabilistische
Modellierungen der Ultraschallbilddaten vorgenommen, in denen die Informationen auf
statistischem Wege berticksichtigt werden konnen. Zur genauen Beschreibung des Ver-
fahrens werden im Folgenden in den Abschnitten und zuerst die physikali-
schen Grundlagen fiir die Ultraschallbildgebung sowie eine Betrachtung des bildgeben-
den Prozesses mit den charakteristischen Merkmalen fiir die Gewebedarstellung beschrie-
ben, die auch der Radiologe bei der Bildbefundung nutzt. Eine umfassende Beschreibung
der Ultraschallphysik, der Gerétetechnik und der Bildgewinnung kann in [[T1]], [B7] oder
in [BY| nachgelesen werden. Aufbauend auf den Grundlagen zur Ultraschallphysik und
-geratetechnik werden die eigentlichen Methoden dieser Arbeit zur automatischen Ana-
lyse von Gewebe in Ultraschallbilddaten dargestellt und anhand von Beispieldatensatzen
diskutiert.

3.4.1 Physik des Schalls

Die Sonographie beruht auf dem Aussenden und Empfangen von Schallwellen, die in Wech-
selwirkung mit dem durchschallten Gewebe treten. Die typischen Frequenzen der in der
medizinischen Diagnostik verwendeten Schallwellen liegen in einem Bereich von 2-10 MHz.
Schall ist eine an ein Medium gebundene Kompressionswelle. Im Falle der medizinischen
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glatte
Grenzflache
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Abbildung 3.2: Transmission, Reflexion und Brechung von Schallwellen an
einer glatten ebenen Grenzfliche zwischen verschiedenen Geweben.

Ultraschalluntersuchung dient das menschliche Gewebe als Medium. Die mit dem Schall
verbundene Energie bildet ein Schallfeld aus.

Trifft eine Schallwelle auf die Grenzflache zwischen zwei Geweben, wird die Welle, dhn-
lich einem Lichtstrahl in der Optik, reflektiert und gebrochen. Wie stark die auftretende
Reflexion und Brechung ist, hingt vom FEinfallswinkel der Schallwelle und von den cha-
rakteristischen Schallimpedanzen der Ausbreitungsmedien ab. Abbildung B.3 zeigt den
Reflexions- und Brechungseffekt eines Schallstrahls an der Grenzschicht zweier Gewebe
unterschiedlicher Schallimpedanz. Als Idealisierung handelt es sich bei der Grenzschicht
um eine glatte ebene Flache.

Neben den gewebespezifischen Grofen fiir Dichte p und Schallgeschwindigkeit ¢ stellt die
Schallimpedanz Z eine wesentliche Grofe bei der Betrachtung der Schallausbreitung dar.
Sie ergibt sich aus Dichte und Schallgeschwindigkeit:

Z = cp. (3.14)
Die Einheit fiir Z ist Rayl mit 1Rayl = 1g/(cm?s). Gewebespezifische Werte fiir die
Schallimpedanz in der medizinischen Diagnostik sind in Tab. B.I] angegeben.

Bei gegebenem Einfallswinkel 6, gilt fiir den Reflexionswinkel 03 das Reflexionsgesetz
und fiir den Ausfallswinkel 6y das Brechungsgesetz

sin 91 /\1 C1

(3.16)

sin 02 B /\_2 n Co
fiir die Schallgeschwindigkeiten c; o bzw. Wellenldngen A 5 in den zugehorigen Medien.
Eine einfallende Welle mit Intensitat J; wird in eine reflektierte Welle mit Intensitét

(Zl cos By — Zs 00591>2
1

p— -1
Js=J Zy cos by + Zy cos 0y (3:17)
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Substanz c p Z =cp Déampfung
[m/s] [g/em’] [g/(cm®s)=Rayl] [dB/(MHzcm)]
Fett 1470 0,97 1,42 10° 0.5
Knochenmark 1700 0,97 1,65-10°
Muskel 1568 1,04 1,63-10° 2
Leber 1540 1,055 1,66 - 10° 0,7
Gehirn 1530 1,02 1,56 - 10° 1
Knochen (kompakt) | 3600 1,77 6,12 - 10° 4-10
Knochen (poros) 2,5-10° 30-90
Wasser (20°C) 1492 00,9982 1,49 -10° 0,002
Luft (NN) 331 0,0013 43 0,5

Tabelle 3.1: Gewebespezifische Werte fiir Schallgeschwindigkeit ¢, Dichte p,
Schallimpedanz Z und Dampfung (Quelle: [[1]]).

und eine transmittierte Welle mit Intensitat

47 Z5 cos B cos B 2
= 1
Ja= <Zl cos 0y + Z5 cos 01) (3.18)

aufgespalten. Fiir einen senkrechten Einfall einer Schallwelle auf eine Trennfliche mit
Winkel 6; =0° ergibt sich damit der Reflexionskoeffizient

7y — Zy\?
Cr=J3/h = 3.19
R= o/ <Zl+Z2) (3.19)
und der Transmissionskoeffizient
AYAVA:
Cr=Jy/J1=(1-Cr)=————. (3.20)
(Z1 + Zo)°

Da gewohnlich die Grenzflachen zwischen verschiedenen Medien nicht glatt sind, sondern
eine gewisse Rauhigkeit aufweisen, werden Schallwellen gestreut. Auftreffender Schall regt
jeden Punkt der Grenzfliche zum Schwingen und zum Aussenden einer Kugelwelle an.
Die Uberlagerung aller Kugelwellen liefert eine Schallkeule. Die insgesamt riickgestreute
Leistung ergibt sich zu

PS = USJh (321)

wobei J; die einfallende Schallintensitidt bezeichnet. Die Aufweitung der riickgestreuten
Schallkeule hangt von der Wellenlénge und der Rauhigkeit der Grenzfliche ab.
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Geht Schall durch ein Medium mit statistisch verteilten kleinsten, harten Kugeln mit
einem Radius deutlich kleiner als die Wellenldnge r» << A, so tritt die so genannte Rayleigh-
Streuung mit der riickgestreuten Intensitéit

16 r6 3 2
Js(rg, 0s) = —7*Jy (1 + = cos 93) (3.22)
9 g 2

auf, wobei g den Abstand vom Streuer und fg den Streuwinkel bezeichnet. Die insgesamt
riickgestreute Leistung ergibt sich durch Integration von Gleichung (B.29):

PS = 271'/(]57‘% sinQS dQS = O'SJI‘ (323)

Der Streuquerschnitt errechnet sich aus

12,7
= —7"—.
9 M\
Erst durch Streuung wird es bei Ultraschallgerdten moglich, Bilder von Organoberflachen

zu bekommen, die nicht senkrecht beschallt werden, da sich Sender und Empfénger an
derselben Stelle befinden.

Die Intensitét einer Schallwelle nimmt wéhrend ihrer Ausbreitung im Medium ab. Die
kinetische Energie der schwingenden Atome wird dabei durch Reibungseffekte in Wérme
umgewandelt. Die Abschwéichung erfolgt exponentiell, d. h.

(3.24)

0s

J(z) = J(0)e“s®, (3.25)

wobei Cy den Absorptionskoeffizienten bezeichnet. Typische Werte fiir die Abschwéchung

in fiir die medizinische Diagnostik relevanten Materialien sind ebenfalls in Tab. BJ] zu

finden. Fiir Weichgewebe wie z. B. Leber, Niere oder Gehirn gilt als Naherung
d*(1g(J(x)/J(0))) dB

1 =1 .2
0 dvdx MHz cm (3.26)

zur Berechnung der Absorption.

Anhand von Gleichung (B.26)) ldsst sich leicht erkennen, dass ein direkter Zusammenhang
zwischen der Schallabsorption und der Frequenz v besteht, mit der eingestrahlt wurde.
Um eine moglichst hohe Ortsauflosung bei der Darstellung der untersuchten Gewebe zu
erhalten, wird eine moglichst kurze Wellenldnge angestrebt. Eine Verkleinerung der Wel-
lenlénge geht jedoch mit einer geringeren Eindringtiefe, d.h. der maximalen Tiefe in der
ein Objekt noch untersucht werden kann, aufgrund der hoheren Absorption einher. Typi-
sche Werte fiir Schallfrequenzen bzw. Wellenléngen und zugehoérige Eindringtiefen sowie
Ortsauflosungen, die in der medizinische Diagnostik zum Einsatz kommen, sind in Tab.
zu finden.

Weiterhin fiihrt jede rdumliche Begrenzung des Schallfeldes zu Beugungseffekten. Auch
in der Ultraschalltechnik treten diese Effekte auf, da die Geréte eine begrenzte Aper-
tur (Flache, von der die Schallwellen ausgesendet werden) besitzen. Es ergibt sich ein



3.4 ANALYSE MEDIZINISCHER ULTRASCHALLBILDER 49

Frequenz [MHz| Wellenldnge [mm| Eindringtiefe [cm| Ortsauflosung [mm)]

hin und riick lateral axial
2 0,78 2% 3 0.8
3.5 0,44 14 1,7 0,5
5 0,31 10 1,2 0,35
7,5 0,21 6,7 0,8 0,25
10 0,16 5 0,6 0,2
15 0,1 3.3 0,4 0,15

Tabelle 3.2: Typische Eindringtiefen und Auflésungen bei vorgegebenen Ein-
strahlfrequenzen in der Ultraschalldiagnostik (Quelle: [[LIT]).

ungleichméfiges Schallfeld. Durch den Einsatz von Schallimpulsen wird in der Geréte-
technik versucht, die Beugungseffekte zu eliminieren. Das Schallfeld kann in den Nah-,
Fern- und Fokusbereich eingeteilt werden. Nur im Fokusbereich ist das Feld ausreichend
homogen und besitzt einen minimalen Durchmesser. Die Lage des Fokusbereichs hangt
von der gewéhlten Schallfrequenz ab und muss moglichst so gewéhlt werden, dass die zu
untersuchenden Strukturen darin zu liegen kommen.

Der Doppler-Effekt und die Reflexion an kleinen Strukturen sind weitere physikalische Er-
scheinungen, die bei der Ultraschalldiagnostik, z. B. fiir Stromungsmessungen des Blutes,
verwendet werden, aber im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter erldutert werden sollen.
Mehr Details hierzu finden sich z. B. in [F]].

3.4.2 Medizinische Ultraschallbilder
3.4.2.1 Akquisition

Die Akquisition von medizinischen Ultraschallbildern erfolgt durch das Aussenden von
Schallwellen in den menschlichen Kérper mit einem Schallkopf. Reflektierte und gestreute
Schallwellen werden als Echos von dem Schallkopf wieder registriert, und durch die Aus-
wertung der Intensitdten und Laufzeiten der Echos ist eine Abbildung der durchstrahlten
Objekte moglich.

Zum Aussenden der Ultraschallwellen werden elektrische Signale in Schallwellen umge-
wandelt. Der Empfang der riicklaufenden Echos erfolgt umgekehrt. Die fiir beide Falle
benotigten Wandler nutzen die Piezo-Technik. Mit ihr lassen sich Membranen aus zu-
meist keramischen Materialien durch Anlegen von Wechselspannungen oder Spannungs-
impulsen in Schwingungen versetzen. Genauso lassen sich Schwingungen auch wieder in
Wechselspannungen oder Spannungsimpulse riickwandeln.

Aus der Laufzeit der Echos wird die Tiefe der zugehorigen Schichten ermittelt. Auflerdem
wird mit der Laufzeit automatisch eine zeitabhéngige Tiefenkompensation (engl. depth-
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gain-compensation, DGC) vorgenommen, da die Echos mit zunehmender Eindringtiefe,
wie im vorigen Abschnitt beschrieben, aufgrund von Absorptionseffekten an Intensitit
verlieren.

Um mehrdimensionale Aufnahmen zu erhalten, miissen die Schallstrahlen Fldachen oder
ganze Volumen tiberstreichen. Fiir zweidimensionale Aufnahmen sind heute eine Vielzahl
stark miniaturisierter Wandler zu so genannten Convex- oder Linear-Arrays in einem
Schallkopf zusammengefasst. Die Einzelwandler werden zeitlich versetzt fiir einen (Scan)
angesteuert. Je nach Anordnung der Elemente ergeben sich facherférmige oder parallele
Bilder.

3.4.2.2 Darstellung

Die von den Wandlern empfangenen Signale stellen zunéchst den Amplitudenverlauf der
Spannung an der Empfangseinheit dar, das so genannte A-Bild. Erst die Zuordnung von
Helligkeiten (engl. brightness) zu den Amplituden ergibt das B-Bild mit tblicherweise
128 oder 256 Grautonen. Aus dem A-Bild kann im Gegensatz zum B-Bild zum Teil an-
hand charakteristischer Signalverlaufe noch auf Gewebetypen geschlossen werden. Ebenso
sind spezielle Rauschreduktionsverfahren moglich (siehe [P9]). Das A-Bild findet jedoch
meist gerdteinterne Verwendung und steht nicht zur Weiterverarbeitung zur Verfiigung.
Auf weitere Darstellungsmodi, wie z. B. das TM-Bild, soll hier nicht weiter eingegangen
werden.

Aufgrund des Aufnahmeprozesses reprasentieren die Grauwerte in Ultraschalldaten tie-
fengewichtete Gradientenbetragswerte von lokal variierenden Impedanzfunktionen, die auf
unterschiedlichen Schallgeschwindigkeiten beruhen (vgl. Tabelle B.1]). Durch diese Eigen-
schaft ist kein funktionaler Zusammenhang zwischen Gewebewerten und den Grauwerten
in Ultraschallbildern zu finden [pJ]. Die Datensétze beinhalten keine direkt messbaren
Informationen iiber Gewebewerte. Stattdessen werden weitestgehend die Rédnder von Ge-
weberegionen abgebildet, an denen die Schallstrahlen reflektiert werden [p4]. Die Folge ist,
dass Ultraschalldaten nicht mit den klassischen Verfahren der medizinischen Bildverarbei-
tung zur Segmentierung, Registrierung oder Visualisierung verwendet werden konnen, wie
dies etwa bei CT- oder MRT-Aufnahmen der Fall ist [[9], [B|. Insbesondere kann nicht
die bei CT f{ibliche Zuordnung von Hounsfield-Werten zu Gewebewerten vorgenommen
werden (siehe [LIT]]).

Sollen Ultraschallvolumendaten mit dem Rechner verarbeitet werden, ist es normalerweise
erforderlich, dass die Volumendaten in einem Datenquader gespeichert vorliegen. Da die
aufgenommenen Einzelschichten in der Regel gegeneinander verschoben sind oder bei
Fécher-Scans eine unpassende Form besitzen, muss wihrend der Volumenberechnung eine
Einbettung der Schichtbilder vorgenommen werden. Der Grauwert fiir die Einbettung
entspricht der Amplitude 0 und kann in den eingescannten Bereichen nicht beobachtet
werden, da hier immer geringe Echos durch leichte Schwankungen der Schallimpedanz
entstehen. Die gewonnenen Datenquader haben {iblicherweise eine Grofse von 128 x 128 x
100 bis 256 x 256 x 300 Volumenelementen (Vozel).
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3.4.2.3 Speckle-Rauschen

Wie bei allen bildgebenden Verfahren tritt auch bei der Ultraschalltechnik Rauschen in
den Aufnahmen auf. Fiir den Ultraschall typisch ist das als Speckles bezeichnete Rauschen.
Die Theorie zur Speckle-Bildung stammt urspriinglich aus der Optik, wo das gleiche Phé-
nomen bei der Beleuchtung von rauhen Objektoberflichen mit koh&rentem Licht und der
Abbildung des reflektierten Lichts auf einem Schirm als granulares Muster zu beobachten
ist [L7q]. Die wesentlichen Erkenntnisse zu Speckles kommen aus der Laser- und Radar-
Technik [BT]|. Speckles stellen eine zuféllige Intensitétsverteilung eines Wellenfeldes dar,
die durch Interferenz entsteht, wenn eine kohérente Welle an einer rauhen Oberfliche oder
in einem inhomogenen Medium reflektiert bzw. gebeugt wird. Sowohl die Oberflache als
auch das Medium weisen dabei eine stochastische Struktur mit der gleichen Groéfenord-
nung wie die Wellenlédnge auf. Dies gilt insbesondere fiir die in der Radiologie eingesetzten
Schallwellen und untersuchten Gewebe.

Hinsichtlich der Analyse von Ultraschallbildern ist zu beachten, dass das durch das Speckle-
Rauschen hervorgerufene granulare Muster im Bild nicht den tatséchlich vorhandenen
Gewebe-Mikrostrukturen entspricht [P2]. Im Gegensatz dazu bewirkt das Speckle-Rauschen
sogar, dass feine Detailstrukturen im Bildmaterial nicht mehr beobachtet werden kénnen.

Umfangreiche Untersuchungen haben ergeben, dass sich das Speckle-Rauschen durch ein
signalabhéngiges, nichtstationdres Rauschmodell beschreiben lasst. In [02] und [[g] wird
ein Rauschmodell fiir Ultraschallbilder im B-Mode entwickelt. Anhand von Messungen in
verrauschten Ultraschallbildbereichen wurde gezeigt, dass das Verhéltnis von Grauwert-
varianzen und Mittelwerten in diesen Bereichen konstant ist. Dies legt nahe, dass es sich
um ein signalabhingiges Rauschmodell der Form

F(t) = () + F(&) - 9(t) (3.27)

handelt, wobei f das beobachtete verrauschte Signal, f das unverrauschte Signal und
g das Rauschen darstellt. Im Modell wird angenommen, dass g ein weiller Gaufsscher
Rauschprozess ist. Ublicherweise wird der Exponent v = 1 /2 gesetzt. Das Modell wurde
in dieser Form experimentell bestatigt.

Eine wichtige Feststellung in [D2] ist, dass Signalverarbeitungsmethoden, wie z. B. Tie-
fenkompensation (siehe Abschnitt B.4.2.1), zusétzlich das Speckle-Rauschen verstérken
kénnen und damit die Bildinformation zuséatzlich verfalschen. Um dennoch verlassliche
Bildinformationen zu erhalten wurden zahlreiche Filtermethoden fiir Ultraschallbilder
entwickelt. Hauptséchlich kommen hierbei nichtlineare Filterungen zum Einsatz, wie z. B.
adaptive gewichtete Medianfilter [0J], adaptive Speckle-Suppression Filter [[(§], homo-
morphe Filter [ oder Wavelet-basierte Signalaufbereitungsverfahren [, [P2], [[§]. Eine
Ubersicht iiber die wesentlichen Filterverfahren ist in [§9] zu finden.

3.4.2.4 Artefakte

Neben dem Speckle-Rauschen ist eine weitere Schwierigkeit bei der Ultraschallbildgebung
die grofse Zahl an auftretenden Aufnahmefehlern, den Artefakten. Sie haben unterschied-
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Abbildung 3.3: Artefakte in der medizinischen Ultraschallbildgebung. Obere
Zeile: Beispiele aus einer radiologischen Aufnahme des Sternums. Links: Ab-
schattung hinter der Knochenoberfliche des Brustbeins. Mitte: Verstarkung
der Bereiche hinter einem Tumor mit geringer Dampfung. Rechts: Mehrfach-
echos durch die Knochenoberfliche des Brustbeins. Untere Zeile: vereinfachte
graphische Darstellung der jeweiligen Artefakte.

lichste Ursachen und Erscheinungsformen (siehe auch [L11]]). Die am hiufigsten auftreten-
den Artefakte sind:

o Abschattungen: sie entstehen besonders an starken Reflektoren. Ein Grofiteil der
Schallenergie wird von diesen Reflektoren reflektiert und gestreut. Die tieferliegen-
den Bereiche erscheinen relativ zu ihrer Umgebung zu dunkel. Reflektiert ein Gewebe
nicht direkt zum Sensor zuriick, kann es trotzdem aufgrund der Abschattung, die es
verursacht, lokalisiert werden.

e Schallverstirkungen: sie treten bei Strukturen auf, die hinter einem Bereich mit ge-
ringer Dampfung liegen. Dies kann durch Tiefenkompensation noch verstiarkt wer-
den.

e Mehrfachechos und Spiegelungen: sie erscheinen bei stark reflektierenden Oberflé-
chen.

Abbildung B.3 zeigt Beispiele fiir die beschriebenen Artefakte. Neben den vorgestellten Ar-
tefakten treten etliche weitere in der medizinischen Ultraschallbildgebung. Eine ausfiihrli-
chere Ubersicht ist in [[II| zu finden. In vielen Fillen liefern die beschriebenen Artefakte
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dem erfahrenen Radiologen wichtige Zusatzinformationen, die sonst nicht direkt anhand
der bloffen Grauwerte beobachtbar wéren. Bisher ist es allerdings noch nicht gelungen,
die Effekte durch Rechnereinsatz zu erkennen, zu nutzen oder wirksam zu eliminieren.

3.4.3 Stand der Forschung

Die meisten Arbeiten, die sich mit der Verarbeitung von medizinischen Ultraschallbildern
befassen, haben zum Ziel, die Daten hinsichtlich einer verbesserten Darstellung aufzuberei-
ten. In erster Linie betrifft dies Schichtbilder. Fiir die Aufbereitung werden unterschied-
lichste Filtermethoden verwendet. Standard sind bereits klassische Filterverfahren, wie
z. B. die Medianfilterung, fiir die auch adaptive Formen entwickelt wurden [[T4], [, [L39].
Mittlerweile finden aber auch Verfahren, die die Signalcharakteristika von Ultraschallauf-
nahmen beriicksichtigen Anwendung. In [09], [I00], [5§] und [ werden Wavelet-basierte
Verfahren zur Reduktion des Speckle-Rauschens entwickelt. Die Rauschreduktion erfolgt
in diesen Féallen durch Wavelet-Shrinkage, bei dem Wavelet-Koeffizienten unterhalb ei-
nes bestimmten Schwellwertes eleminiert werden [Bg]. Die Arbeiten [09] und [L00] benut-
zen zur Schitzung geeigneter Schwellwertparameter lokale Statistiken und homomorphe
Filterungen. In [P wird eine Maximum-a-posteriori-Schitzung (MAP) mit Hilfe einer
Bayes’schen Signalmodellierung vorgenommen. Zuséatzlich erméglicht eine logarithmische
Darstellung der Daten die Ubertragung des multiplikativen Rauschmodells auf ein besser
zu handhabendes additives Rauschmodell. Ein Multiskalen-Prozess erlaubt die Analy-
se von Signalstatistiken in [[J|. Alternativ wird in [[[§| eine adaptive Glattung durch ein
Region-Growing-Verfahren durchgefiihrt. Das Region-Growing-Verfahren orientiert sich
dabei ebenfalls an lokalen Statistiken.

Neben der Datenaufbereitung befassen sich in den letzten Jahren die meisten Arbeiten
mit der Segmentierung und vor allem der Visualisierung von Volumendatensétzen. Jiingste
Neuentwicklungen auf dem Gebiet der Wandlertechnik erweitern dieses Gebiet auch um
Zeitserien von Volumendatensétzen [[I§]. Neben der Untersuchung innerer Organe werden
die Volumendaten in der prianatalen Diagnostik eingesetzt. In [[37] und [I3§] wird dazu
eine Multiskalen-Technik entwickelt, bei der eine schrittweise Binarisierung, Tiefpassfilte-
rung, Schwellwertbildung und Propagation der Ergebnisse auf feinere Skalierungsstufen
erfolgt. Die als BLTP bezeichnete Technik ermoglich eine gegliattete Darstellung von Ob-
jektstrukturen, die in Ultraschalldaten gut zu lokalisieren sind. In [B(] werden modifizierte
Median-Filter anstelle von BLTP eingesetzt, die zwar eine verbesserte Wiedergabe von
Detailstrukturen ermdéglichen, aber dafiir Konturen rauer darstellen. Die Arbeiten [[0q]
und [[09] iibertragen die BLTP-Technik auf ein effizienteres Wavelet-Verfahren, in das
zusatzlich eine Rauschreduktion mittels Wavelet-Shrinkage integriert werden kann.

Die beschriebenen Verfahren orientieren sich alle an den Grauwerten im Ultraschallbild.
Diese stellen jedoch keine Gewebewerte dar und werden stark durch den Aufnahmeprozess
beeinflusst, z. B. bei Verédnderung der Einstrahlrichtung oder der Tiefenkompensation. An-
sétze zu einer approximativen Rekonstruktion von Gewebewerten werden in [p3] auf Basis
pseudo- und mikrolokaler Bildeigenschaften entwickelt. In [I73] wird eine Rekonstruktion
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der Tiefengewichtung und eine anschlieffende Intensitatskorrektur der Grauwerte vorge-
nommen. Zielsetzung des Verfahrens ist die Segmentierung von Grauwertwertbereichen
mit Markov-Random-Fields. Fiir eine echte Rekonstruktion von Gewebewerten ist immer
noch eine aufwendige, physikalisch korrekte Modellierung des Bildgebungsprozesses auf
Basis von Differentialgleichungen zur Beschreibung des Wellenausbreitungsprozesses not-
wendig [BIl], [BY]. Deren effiziente Umsetzung und Auswertung mit dem PC sind jedoch
heute noch nicht moglich. Selbst bei vereinfachten Modellen der Wellenausbreitung werden
z.B. bei der Simulation des Ultraschallbildgebungsprozesses Rechenzeiten im Stundenbe-

reich benotigt (73], [E3), [L54].

3.4.4 Modellierung mit Hidden-Markov-Modellen

3.4.4.1 Verwendetes Datenmaterial

Als Datenmaterial fiir die Betrachtungen in den folgenden Abschnitten sollen zwei Bei-
spieldatensétze dienen, die aus der klinischen Radiologie stammen. Es handelt sich bei
den Daten um Schichten aus Volumendatensétzen. Die Grofen der gesamten Datensétze
betragen 128 x 128 x 128 bzw. 128 x 128 x 256 Voxel. In Abbildung B.4 sind die zwei im
Folgenden als Beispiel 1 und Beispiel 2 bezeichneten Einzelschichten dargestellt.

Das linke Bild (Beispiel 1) zeigt die Aufnahme eines menschlichen Auges. Der Schallkopf
wurde bei der Aufnahme nicht direkt, sondern mit einem Kopplungsstiick auf das Auge
aufgesetzt. Somit ist auch die natiirliche &dufere Form des Auges im oberen Bildrand
zu erkennen. Ein Tumor ist als hellere Region in der Mitte des Bildes zu erkennen. Er
befindet sich in der Néhe des Ziliarkorpers, der die Iris umgibt. Die Iris selbst ist als
linsenférmige Struktur in der linken oberen Bildecke deutlich zu erkennen. Die genauen
Konturen sind unscharf und zeichnen sich nur gegeniiber der Fliissigkeit im Glaskorper
deutlich ab. Das rechte Bild (Beispiel 2) ist der Scan eines menschlichen Sternums, bei
dem der Schallkopf direkt auf die Brust aufgesetzt wurde. Die unregelméfigen Strukturen
im oberen Bereich des Bildes stellen Haut und Fettschichten dar. Ein Tumor ist in diesem
Bild als dunkle, runde Struktur in der Mitte des Bildes zu erkennen. Das Sternum selbst ist
nur in Form der Knochenrdnder durch die hellen Kanten im Bild sichtbar. Bei den hellen
Bildpunkten unterhalb des Tumors handelt es sich um Aufhellungsartefakte, die durch
die geringere Gewebedichte des Tumors gegeniiber dem umgebenden Knochenmaterial
verursacht werden.

Aus der Sicht des Radiologen ist in beiden Féllen von besonderem Interesse, die in den
Datensétzen auftretenden Regionen verschiedenen Gewebetyps zu rekonstruieren und da-
mit eine Unterscheidung der Bereiche mit tumorésem Gewebe von jenen Bereichen ohne
maligne Strukturen zu erhalten. Unter diesem Gesichtspunkt wurde eine manuelle Seg-
mentierung der Datenséatze auf der Basis des radiologischen Expertenwissens vorgenom-
men.
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Abbildung 3.4: Ultraschallbilder fiir die Analyse mit HMMs. Links: Aufnah-
me des Auges mit Tumor im Bereich des Ziliarkorpers (Beispiel 1). Rechts:
Aufnahme des Sternums mit Tumor im Knochen (Beispiel 2).

3.4.4.2 Grundprinzip der Modellierung

Im Gegensatz zu den in Abschnitt B.4.3 beschriebenen Verfahren zur Verarbeitung von
Ultraschalldaten orientiert sich die hier vorgestellte Methode direkt am Aufnahmeprozess.
Um die erforderlichen Gewebeinformationen zu erhalten, wird ein probabilistisches Mo-
dell fiir die Ultraschalldaten entwickelt. Das Modell beschreibt einzelne Scan-Zeilen bei
der Ultraschallaufnahme und versucht deren zeitliches dynamisches Verhalten nachzubil-

den [I07].

Die einzelnen Scan-Zeilen sind als Spalten in den Volumendatensitzen zu finden. Jede
Spalte représentiert eine Zeitserie von Echoamplituden, die am Schallwandler nach Aus-
senden der Schallwelle wieder registriert werden. Die Modellierung dieser Zeitserien kann
erneut als Problem der Analyse von Beobachtungssequenzen durch HMMs verstanden
werden. Das Grundprinzip bei der Modellierung der Scan-Zeilen mit HMMs ist, dass die
unbekannten Grofsen der Gewebewerte durch die Zusténde des HMMs dargestellt werden
und durch die direkt gemessenen Grauwerte als Beobachtungen kontrolliert werden. Auf-
grund der Figenschaften des Bildgebungsprozesses stellen die Grauwerte in den Bildern
Informationen iiber értliche Anderungen von Schallgeschwindigkeit und Schallimpedanz
dar, iiber die auf Gewebewerte riickgeschlossen werden muss (siche Abschnitt B.4.2.9).
Folglich werden die Uberginge zwischen den Zustinden durch Kanteninformationen zu
den Gewebebereichen gesteuert.

Bei der Verwendung der Grauwerte als Merkmale fiir die Beobachtungen ist zu beach-
ten, dass es sich bei den Werten meist um bereits vorverarbeitete Signale aus B-Bildern
handelt. Beispiele fiir deren Vorverarbeitung sind z. B. Rauschreduktion oder Tiefenkom-
pensation. Wiinschenswert ware fiir die Analyse von HMMs die direkte Verarbeitung
der Echo-Amplituden, wie sie unmittelbar vom Schallwandler geliefert werden. Diese
Amplituden-Information ist allerdings bei den in der Diagnostik eingesetzten Geréten
nicht in digitaler Form verfiigbar, so dass hier auf die bearbeiteten B-Mode-Informationen
zuriickgegriffen wird und durchgefiihrte Filterungen wieder kompensiert werden miissen.
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Die vom Modell beriicksichtigten Gewebetypen bilden die Zustandsmenge S und die im
Datensatz auftretenden Grauwerte die Menge der beobachtbaren Symbole V. Ublicherwei-
se handelt es sich bei den Merkmalen in V' um 256 diskrete Grauwerte. Folglich kénnen ef-
fiziente diskrete HMMs fiir die Modellierung verwendet werden, deren Beobachtungswahr-
scheinlichkeiten als semistochastische Matrix B in Form einer Lookup-Table abgespeichert
werden. Die Beobachtungssequenzen O = 0;...07 mit 0,—;_ 7 € V sind die gemessenen
Zeitserien von Echoamplituden, d.h. die mittels des B-Modes umgesetzten Grauwerte in
den Spalten der Bilddatensatze. Fiir die Beispiele 1 und 2 aus Abschnitt §.4.4.7] ergeben
sich Sequenzen der Lange T = 128.

3.4.4.3 Modellstruktur und Parameterwahl

Allgemein ist eine geeignete Wahl der Parameter fiir die Zustandsiibergangsmatrizen A,
der Beobachtungswahrscheinlichkeiten B und der initialen Zustandsbelegung 7r entschei-
dend fiir eine verlassliche Funktionsweise von HMMs. Insbesondere haben die Zustands-
ibergangswahrscheinlichkeiten und die Modellstruktur, die {iber die Adjazenzrelationen in
Matrix A gegeben sind, einen wesentlichen Einfluss auf die Modellierung der Bildspalten.

Zielsetzung ist, die Abfolge von Gewebestrukturen in der Tiefe des Objekts nachzubil-
den. Dabei soll den verschiedenen Gewebetypen jeweils genau ein Zustand zugeordnet
werden. Gewebe gleichen Typs in unterschiedlichen Tiefen sollen zur besseren Unterschei-
dung auch unterschiedlichen Zustidnden zugeordnet werden. Eine Zusammenfiihrung zu
einer Gewebeklasse ist nachtréglich durchfiihrbar. Dementsprechend wird fiir die HMMs
ein Links-Rechts-Modell gew#hlt. Hiermit wird eine strikte Abfolge der Zusténde bzw.
Gewebetypen mit zunehmender Tiefe gewahrleistet. Die Matrix A hat damit die fiir
Links-Rechts-Modelle typische Dreiecksgestalt, wie sie in Gleichung (B.4) in Abschnitt

definiert wird.

Zusiatzlich zur Gewebeabfolge muss gewéhrleistet werden, dass das Modell so lange wie
moglich in einem Zustand verweilt. Der Grund hierfiir ist, dass bei héufigen Zustands-
iibergéngen in Geweben mit dhnlicher Charakteristik oder bei Rauschen in homogenen
Bereichen die Erfassung grofer zusammenhéngender Regionen gestort wiirde. Dies macht
sich dadurch bemerkbar, dass lediglich eine Unterscheidung der Gewebetypen in den obe-
ren Bereichen und nicht iiber die gesamte Tiefe des erfassten Objektbereichs erreicht wird.
Zur Ubertragung dieser Eigenschaft auf das Modell wird die Matrix A diagonaldomi-
nant (siehe Definition in Abschnitt B.J) gewihlt. Unter Beibehaltung der Einschrénkung
an Matrix A konnen die restlichen Eintrage beliebig gewéhlt werden. In der vorliegenden
Implementierung wird A initial wie in Gleichung (B-28) gesetzt. Fiir die Wahrscheinlich-
keiten auf der Hauptdiagonalen wird dabei ein hoher heuristischer Wert Cging = 0,95
gewihlt. Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Ubergéinge in Folgezustinde sind gleichverteilt.
Alle Wahrscheinlichkeiten miissen durch das Training fiir die Spezialisierung des Modells
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noch angepasst werden.

Cdiag fiir ] =1 7& NS7
1 fiirj=i= N,

a/iil,...,Ns,j:L...,Ns - 1_Cdiag . . . (328)
“No—i fir 7 >,
0 sonst

Fiir die Beobachtungswahrscheinlichkeiten B und die initialen Zustandsverteilungen 7
bestehen nur die Einschrankungen beziiglich stochastischer Normierung, die allgemein fiir
HMMs vorgegeben sind (siehe Abschnitt P.J). Die Parameter w und B werden daher
gleichverteilt mit m;—; N = 1/Ns und b=y ngk=1..n, = 1/Ny als Anfangswerte fiir
das anschliefende Training gewéhlt.

Nach der Definition der Parameter wird das Modell mit Hilfe des Baum-Welch-Algo-
rithmus aus Abschnitt P.3.3.3 mit ausgewdhlten Trainingsspalten spezialisiert. Das re-
sultierende HMM ist dasjenige, das eine allgemeine Bildspalte in einem Datensatz oder
Bildspalten mit bestimmten enthaltenen Gewebetypen durch Beobachtungssequenzen O
nachbildet. Zu beachten ist, dass nicht immer alle Ny Beobachtungen aus der Symbol-
menge V' in den Trainingsdaten enthalten sind. Die Modelle werden beziiglich dieser Be-
obachtungen nicht spezialisiert und der Trainingsalgorithmus setzt fiir die entsprechenden
Symbole vy, die Wahrscheinlichkeiten b;, = 0 fiir alle Zustdnde ¢ = 1,..., Ng. Bei ei-
nem Test wiirde eine Beobachtungssequenz O mit einem Auftreten von o; = vy, die
Wahrscheinlichkeit P,(O) = 0 berechnen. Um dies zu verhindern, werden nach den Trai-
ningsschritten die betreffenden Spalten in B durch Kopieren der Wahrscheinlichkeiten
aus der Spalte eines zuldssigen benachbarten Symbols und damit eines Grauwertes mit
vernachlassigbarem Helligkeitsunterschied eliminiert.

3.4.5 Klassifikation von Bildspalten

Zunéchst sollen HMMs zur Unterscheidung von Bildspalten in einem Ultraschalldaten-
satz nach der Methode im vorigen Abschnitt konstruiert und getestet werden. Es soll
als exemplarische Aufgabenstellung erkannt werden, welche Spalten Gewebe mit Tu-
morstrukturen beinhalten und welche aus Bereichen mit ausschlieflich gesundem Ge-
webe stammen. Dazu werden zwei HMMs At fiir tumordses Gewebe und Mg fiir gesun-
des Gewebe, wie im vorigen Abschnitt beschrieben, definiert und mit entsprechenden
Spalten aus jeweils einer Schicht mit Trainingsdaten generiert. Mit Hilfe des Vorwarts-
Algorithmus (siehe Abschnitt P.3.3.T]) konnen nun die jeweiligen Wahrscheinlichkeiten fiir
die Beobachtung einer Testspalte berechnet werden. Abbildung B.9 liefert die Wahrschein-
lichkeiten Py, (O) und Py, (O) fiir alle Spalten O = O, 125 zu Beispiel 1 und Beispiel 2
aus Abschnitt B.4.4.]. Man beachte, dass auch hier aus numerischen Griinden logarithmi-
sche Wahrscheinlichkeiten (siche Abschnitt P.3.4.1)) angegeben sind. Die Modelle fiir beide
Beispiele wurden individuell fiir das jeweilige Beispiel trainiert.

Unstetigkeiten an den Randern der Kurven fiir Beispiel 1 resultieren aus der Einbettung
der Ultraschalldaten nach der Akquisition. Die HMMs reagieren empfindlich auf diese
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Abbildung 3.5: Beobachtungswahrscheinlichkeiten log Py, (O) (rote Kur-
ve) und log Py, (O) (grine Kurve) fiir die Bildspalten der Einzelschichten aus
Abb. B4 als Testdaten. Links: Beispiel 1. Rechts: Beispiel 2.

Einbettung. Grund hierfiir ist, dass die Spalten der Einbettung nicht die Charakteristika
der eintrainierten Spalten mit Ultraschalldaten enthalten. In diesen Féllen gehen beide
Wahrscheinlichkeiten Py(O) gegen den Wert 0.

Mit Hilfe des Majoritatsprinzips aus Abschnitt kann das HMM ausgewéhlt werden,
das den Typ der Spalte angibt. Das Majoritatsprinzip liefert eine harte Klassifikation der
Spalten im Datensatz. Eine prézisere Klassifikation kann durch eine weiche Klassifikati-
on durchgefiihrt werden. Sie ergibt sich aus den Verhéltnisse zwischen den betrachteten
Wabhrscheinlichkeiten AP(z) := log Py.(0,) — log P\, (O,) und zusétzlicher Normalisie-
rung auf das Intervall [0, 1] iiber alle Spaltenindizes x = 1,..., X = 128:

) Ll (3.29)

.....

-----

Mittelwert 0,5 gibt zusétzlich ein Maf fiir die Signifikanz der weichen Klassifikation an.

Abbildung zeigt die Ergebnisse der harten und weichen Klassifikation fiir die Beispie-
le aus Abschnitt B.4.4.7. Aus den Kurvenverlaufen wird ersichtlich, dass die HMMs eine
deutliche Klassifikation von Bildspalten mit und ohne Tumorgewebe sowohl durch die
harte als auch durch die weiche Klassifikation vornehmen kénnen. Aufgrund der ausge-
pragteren Kanteninformationen, welche die Zustandsiibergénge im Modell steuern, liefert
die weiche Klassifikation im Beispiel 2 eine bessere Unterscheidung der Bildspalten, was
sich auch durch die Signifikanz o.n = 0,19 fiir Beispiel 2 gegeniiber oy = 0,11 fiir
Beispiel 1 aufert. Zur Veranschaulichung sind in Abb. B.7 die Ergebnisse der weichen
Klassifikation durch Gewichtung der Rot- und Griinkanéle fiir die Farbwerte in den Spal-
ten der originalen Ultraschallbilder nochmals dargestellt. In beiden Beispielen werden die
Spalten mit Tumorgewebe durch die Rotfarbung korrekt hervorgehoben. Insgesamt wur-
den die trainierten Modelle mit Testspalten aus jeweils drei ausgewéhlten Schichten der
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Abbildung 3.6: Ergebnisse der harten Klassifikation (griine Kurve) und der
weichen Klassifikation (blaue Kurve) fiir die beiden Testdatensétze. Links:
Beispiel 1. Rechts: Beispiel 2.

Abbildung 3.7: Darstellung der Ergebnisse der weichen Klassifikation durch
Gewichtungen des Rot- und des Griinkanals in den originalen Ultraschall-
bildern. Die Spalten mit Tumorgewebe sind durch die Rotfirbung von den
Spalten mit gesundem Gewebe zu unterscheiden. Links: Beispiel 1. Rechts:
Beispiel 2.

Beispieldatensétze getestet. Bei den resultierenden 384 Spalten zu Beispiel 1 wird eine
Erkennungsrate von 99,2 % und bei denen zu Beispiel 2 eine Erkennungsrate von 97,1 %
erzielt.

3.4.6 Rekonstruktion von Gewebeinformation aus Zustanden

Die im vorigen Abschnitt beschriebene Datenklassifikation gibt lediglich Auskunft iiber
gesamte Spalten. Jedoch ist auch eine Unterscheidung der Gewebetypen innerhalb der
Spalten wiinschenswert. Wie in Abschnitt B.4.4.3 beschrieben représentieren die Zustén-
de der HMMs fiir die Spaltenklassifikation die Regionen mit unterschiedlichen Schallge-
schwindigkeiten und damit auch unterschiedliche Gewebewerte. Es ist daher naheliegend,
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Abbildung 3.8: HMM-Zusténde zur Rekonstruktion von Gewebetypen. Die
Indizes der Zusténde sind farblich codiert. Bilder links: Zustande der Modelle
fiir Beispiel 1. In beiden Teilbildern ist die Oberfliche des Auges als Ubergang
im blauen Bereich zu erkennen. Braune Bereiche stellen das Innere des Auges
dar. Im linken Teilbild fiir das Tumor-Modell zeichnet sich der Tumor orangen
ab. Hingegen werden Strukturen in vergleichbaren Tiefen rechts und links des
Tumors im rechten Teilbild vom Nicht-Tumor-Modell besser klassifiziert, z. B.
die Augenlinse (gelbe Struktur links des Tumors). Bilder rechts: Zustdnde des
Modells fiir Beispiel 2. Weichgewebe vor dem Brustbein wird dunkelblau dar-
gestellt, das Gewebe in den tieferen Regionen hinter dem Brustbein in rot und
braun. Im rechten Teilbild fiir das Nicht-Tumor-Modell ist das Brustbein an
der gelben und orangenen Farbe erkennbar. Im linken Teilbild fiir das Tumor-
Modell wird der Tumor als kreisrunde Struktur in blauer Farbe erkennbar. In
allen Bildern treten kammartige Artefakte aufgrund von Klassifikationsunter-
schieden zwischen benachbarten Bildspalten auf.

e A

dass die Rekonstruktion der Zustandsfolge zu einer gegebenen Beobachtungssequenz, d. h.
einer zu untersuchenden Spalte aus dem Datensatz, direkt zu den Gewebeinformationen
fiihrt.

Um die Rekonstruktion von Gewebetypen zu demonstrieren, wird der Viterbi-Algorithmus
aus Abschnitt B.3 auf die HMMs in Verbindung mit den Beispieldatensitzen angewandt.
Die Zielsetzung ist dabei die Lokalisierung der Tumorregionen innerhalb der Spalten und
die Unterscheidung vom umgebenden gesunden Gewebe. Abbildung B.§ zeigt die Zustinde
bzw. Gewebebereiche, die fiir die Einzelschichten aus Abschnitt B.4.4.]] ermittelt wurden.
Die unterschiedlichen Farbwerte reprasentieren die Nummern der Zustande. Als Anzahl
von Zusténden wurde in diesem Experiment Ng = 8 gewéhlt. Diese Anzahl von Zustdnden
ist ausreichend um die wichtigsten Gewebetypen in den Beispieldatensitzen zu erfassen.

In Abb. B.§ lassen sich die korrespondierenden Zusténde erkennen, obwohl die Farbwer-
te nicht unbedingt iibereinstimmen miissen. Es zeigt sich auch, dass das Training der
Modelle fiir tumordses und gesundes Gewebe zu einer Spezialisierung fiir bestimmte Zu-
standssequenzen fiihrt. Modell Ar detektiert die Gewebetypen in den Tumorbereichen
besser, wiahrend Modell \g die Gewebe in den umgebenden gesunden Regionen verlassli-
cher auflost. Eine Selektion der Zustéande fiir das passendste Modell kann allgemein nach
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dem Majoritatsprinzip aus Abschnitt P.3.3.3 auf Basis der Modellwahrscheinlichkeiten
erfolgen.

3.4.7 Stabilisierung der Zustande durch Merkmalsaufbereitung

In den Arbeiten [53], [B] und [p5 wurde belegt, dass durch die Vorverarbeitung mit
so genannten Calderdn-Operatoren eine deutliche Verbesserung von Ultraschalldaten hin-
sichtlich der Segmentierbarkeit von Geweben fiir unterschiedlichste Anwendungen erzielt
werden kann. Auch im Zusammenhang mit der Rekonstruktion von Gewebeeigenschaften
durch HMMs zeichnet sich diese Datenvorverarbeitungsmethode dadurch aus, dass sie ge-
eignete Merkmale zur verlasslicheren Kontrolle der versteckten Zustdnde generiert. Dies
wird im Folgenden anhand der Beispieldatenséitze gezeigt.

Sei f die Fourier-Transformierte einer Funktion f : R” — R mit

f(w) = [F[f](x) = (@)e ) da, (3.30)
RD
dann lassen sich, wie in [pZ] beschrieben, Calderon-Operatoren %, o, im Fourier-Raum
als
~ A o w A

[Gund] @)= ol (12 ) Fw (3.31)
mit dem Parameter a € R und einer Richtungsgewichtung Q. : RP? — R darstellen. Sie
bilden eine Unterklasse der Pseudodifferentialoperatoren, die genau die linearen Operato-
ren % enthélt, die im Fourier-Raum der Abschétzung

5o (@) < Ca ol ! (332

fiir beliebige & € RP und einer Konstanten C,, € R geniigen (siehe [[54]). Beziiglich
der €, o, gelte hierbei vereinfachend fiir alle Eintrége o p = a in Vektor . Die zusétz-
liche auf der D-dimensionalen Einheitskugel definierte Gewichtungsfunktion €2, bewirkt,
dass der Operator eine Vorzugsrichtung e besitzt und somit eine anisotrope Verarbeitung
von Daten gestattet. Eine Realisierung fiir die Gewichtungsfunktion € ist

Qe (M) ;= sgn (sin (A(w, e))) |sin (6(w, e))[", (3.33)

wobei 0(w, e) := arccos({w, €)) die Winkelabweichung zwischen e und w berechnet. Der
Parameter w gibt eine zusétzliche Gewichtung dieser Abweichung an.

Zur Aufbereitung von Ultraschallbildern werden diese zunéchst mittels einer Schnellen
Fourier-Transformation (FFT) (siehe [[[(]) in den Fourier-Raum transformiert, dort die
beschriebenen Calderén-Operatoren angewandt und danach wieder in den Ortsbereich
zuriicktransformiert. Wie in 53] gezeigt wird, bewirken dabei Operatoren %, o, mit Pa-
rametern o < 0 eine lokale Integration der Grauwerte in den Ultraschallbildern. Diese
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wird mittels der Richtungsgewichtung €2, so eingeschrankt, dass als Vorzugsrichtung e
die Einstrahlrichtung des Schalls verwendet wird. In [5g] wird als geeigneter Wert fiir die
Gewichtung der Winkelabweichung w = 0,1 empfohlen. Ublicherweise handelt es sich bei
den in dieser Arbeit betrachteten Parallel-Scans bei Vektor e um die Richtung der Spal-
ten in den Datensétzen. Die Integration bewirkt eine Glattung der Daten, durch die das
Rauschen in den Grauwerten deutlich reduziert wird. Relevante Kantenstrukturen blei-
ben hingegen erhalten. Gerade diese Eigenschaft ist wichtig fiir die Anwendung der hier
beschriebenen HMMSs, da die Zustandsiibergénge, wie in Abschnitt B.4.4.9 beschrieben,

von den Kanteninformationen gesteuert werden.

Als Beispiel wurde der Operator 6, o, mit o = —0,2 auf die Trainingsdaten aus dem vo-
rigen Abschnitt angewandt, um die initiale Parametrisierung der Modelle At und Ag mit
vorverarbeiteten Daten zu spezialisieren. Danach wurden Tests mit den ebenfalls vorverar-
beiteten Testdaten durchgefiithrt. Abbildung B.9 zeigt die resultierenden detektierten Zu-
stédnde fiir die Ultraschallbilder nach der Calderén-Vorverarbeitung. Wie in Abbildung B.9
zu erkennen ist, bewirkt die Vorverarbeitung eine Stabilisierung der Zustandsiibergéinge
beim Vergleich benachbarter Spalten. Die Ausbildung von kammartigen Artefakten ist
deutlich vermindert. Eine Erhohung der Signifikanz o bei weicher Klassifikation auf bis
zu 0,269 belegt ebenfalls die Wirksamkeit der Vorverarbeitung mit Calderén-Operatoren.

3.5 Zusammenfassung

Medizinische Ultraschallbilder unterscheiden sich auf charakteristische Weise von Auf-
nahmen anderer Bildgebungsmodalitdten, wie z. B. die Computertomographie oder die
Magnetresonanztomographie. In der Regel sind die Bilder stark verrauscht, bieten einen
schlechten Kontrast und weisen viele Artefakte auf. Der wichtigste Unterschied ist jedoch,
dass die Grauwerte in den Bildern keine Informationen iiber Gewebewerte darstellen,
sondern stattdessen ortliche Anderungen von Schallgeschwindigkeit und Schallimpedanz
reprasentieren, iiber die auf Gewebetypen riickgeschlossen werden muss. Ein Radiologe
braucht dazu langjéhrige Erfahrung und ein fundiertes Wissen iiber die Anatomie und
die Eigenschaften des Bildgebungsprozesses. Mit diesem Wissen kann er sich mental ein
Bild iiber die realen Strukturen im Ko&rper machen. Die Befundung von Ultraschallauf-
nahmen stellt folglich ein gutes Beispiel aus der Anthropomatik dar.

Die genauere Betrachtung der Ultraschallbildgebung hinsichtlich der zugrunde liegenden
physikalischen Modelle, der Geratetechnik und der Erzeugung der Bilddaten aus Wand-
lersignalen ergeben, dass im Wesentlichen Kantenstrukturen und Inhomogenitdaten der
Gewebe in Bildspalten aufgetragen werden. Die Bildspalten konnen als Zeitserien auf-
gefasst werden, die mit Hilfe von HMMs modelliert und analysiert werden kénnen. Die
Grundlage hierbei ist die Verwendung der Grauwerte im Bild als Beobachtungen fiir die
Modelle und die Nachbildung der Gewebeverldufe durch die versteckten Zustdnde in den
HMDMs. Hierzu miissen geeignete Parametrisierungen gefunden werden, die eine vollstan-
dige Erfassung der Zustande iiber die volle Lange einer Bildspalte erfassen.
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Abbildung 3.9: HMM-Zustéande zur Rekonstruktion von Gewebetypen mit
Anwendung des Calderén-Operators im direkten Vergleich zu Abb. B.§. In allen
Bildern ist zu erkennen, dass Kammartefakte deutlich vermindert und dadurch
Objektkonturen wesentlich besser zu erkennen sind. Bilder links: Die Oberfla-
che des Auges ist erneut als Ubergang in den blauen Bereichen sichtbar. Das
Innere des Auges ist rot und braun. Im linken Teilbild fiir das Tumor-Modell
sind Tumorstrukturen an der Orangefarbung zu erkennen. Im Nicht-Tumor-
Modell zeichnet sich im Gegensatz zu Abb. B.§ die Linse (gelb) deutlicher ab
und selbst ein Teil des Knochens um das Auge wird erkennbar (mittelblaue
Struktur am rechten Bildrand). Bilder rechts: Anhand der Zustandsverldufe
fiir das Tumor-Modell im linken Teilbild ist erneut der Tumor als kreisrun-
de Struktur in der Bildmitte erkennbar (tiirkis). Die Bereiche des Brustbeins
rechts und links des Tumors (gelb) heben sich besser vom Gewebe vor und
hinter dem Brustbein (blau bzw. rot, braun) im rechten Teilbild fiir das Nicht-
Tumor-Modell ab.

Anhand von Beispielen aus der klinischen Radiologie wird gezeigt, wie HMMs mit Hilfe des
Majoritatsprinzips eine verlassliche Klassifikation von Bildspalten durchfiihren. Zielset-
zung ist, mit den Modellen Bereiche gesunden Gewebes von Bereichen mit Tumorstruktu-
ren zu unterscheiden. Bei zwei ausgewahlten Testbeispielen werden Erkennungsraten von
99,2 % bzw. 97,1 % erzielt. Neben der Klassifikation von Bildspalten ist ein Hauptziel der
Arbeit, die Zustandsequenzen der Modelle zu bestimmen und damit auch Riickschliisse
iiber die in den Spalten auftretenden Gewebeverteilungen zu gewinnen. Anhand der Bei-
spieldaten wird gezeigt, dass die verwendeten HMMs sich durch das Training auf bestimm-
te Gewebestrukturen spezialisieren und damit gezielt auf die Gewebeerkennung durch die
Zusténde Einfluss genommen wird. Kammartige Artefakte, die bei der Rekonstruktion
der Zustandssequenzen aufgrund der spaltenweisen Betrachtung zwischen benachbarten
Spalten entstehen, konnen durch geeignete Merkmalsaufbereitung reduziert werden. Hier-
bei kommen Calderén-Operatoren zum Einsatz, welche eine Glattung der Bilddaten bei
gleichzeitiger Erhaltung der im Bild enthaltenen Kantenstrukturen bewirken. Diese Ei-
genschaft der Aufbereitungsoperatoren ist entscheidend fiir die Analyse mit HMMs, da
die Ubergiéinge zwischen Geweben und damit auch zwischen den versteckten Zustéinden
der HMMs iiber die Kanteninformationen definiert sind.
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Aus radiologischer Sicht liefern die vorgestellten Methoden vielversprechende Ergebnisse
fiir zukiinftige Anwendungen, die sich die automatischen Analyse von Ultraschalldaten
mit Hilfe der HMM-Zusténde zu Nutze machen kénnen. In zukiinftigen Arbeiten miissen
die Modelle mit einer groferen Anzahl von Datensétzen getestet und mit Referenzdaten,
z.B. aus CT-Aufnahmen, verglichen werden. Anwendungsgebiete fiir die entwickelten Me-
thoden sind das Durchsuchen grofserer Datenbanken, beispielsweise radiologische Bildar-
chive, nach bestimmten Gewebestrukturen oder die Kontrolle der Krankheitsentwicklung
und des Behandlungsverlaufs bei einem Patienten.



Kapitel 4

Zielgerichtete Merkmalsgenerierung und
Modellkonstruktion

4.1 Problemstellung

Nachdem in den vorigen Kapiteln eine neue Methodik zur Analyse von Anthropomatik-
systemen basierend auf der Zustandsauswertung von HMMs gezeigt wurde, soll in diesem
Kapitel die Merkmalsgenerierung und Modellbildung in einer umfassenden Bewegungs-
studie durchgefiihrt und dabei im Detail untersucht werden. Die Bewegungsanalysen im
Rahmen dieser Arbeit sind auf anthropomatische Fragestellungen ausgerichtet, die sich
bei der Interaktion des Menschen mit einem Roboter ergeben. Humanoide Roboter sollen
zunehmend in unser Alltagsleben integriert werden. Bedarf hierfiir gibt es insbesondere
bei der Unterstiitzung von alten und behinderten Menschen. Um ein effektives Arbeiten
mit dieser Zielgruppe zu erreichen und um eine grofse Akzeptanz des Roboters durch den
Menschen zu erzielen, ist es erforderlich, dass der Roboter einerseits die Bewegungen des
Benutzers richtig interpretieren kann und sich bei seiner Handlungsplanung auf die ak-
tuellen Aktionen des Benutzers einstellt. Andererseits soll sich der Roboter auch durch
sein Auferes und somit auch durch seine Bewegungen den menschlichen Vorstellungen
von einer natiirlichen Bewegung annahern.

Bei den beschriebenen Aufgabenstellungen ist die Beriicksichtigung der intra-individuellen
Variationen ebenso wie die der personenspezifischen Charakteristika von zentraler Bedeu-
tung. Sie sind mafgeblich fiir die stochastische Bewertung und Optimierung von Bewe-
gungsdaten bzw. Bewegungssequenzen. Durch diese Grofen wird die Aufbereitung und
Glattung von Bewegungsdaten, die Erkennung und Pradiktion von Bewegungsverlaufen
sowie die Generierung bzw. Ubertragung von Bewegungstrajektorien fiir andere anatomi-
sche Konstellationen gesteuert. Die Ermittlung und Beriicksichtigung individueller Cha-
rakteristika ist vor allem dann entscheidend, wenn menschliche Bewegungen automatisch
analysiert und auf einen humanoiden Roboter iibertragen werden sollen, um dem Robo-
ter menschenéhnliches Verhalten beizubringen und so die Grundlage fiir eine zuverlassige
Kooperation zwischen Mensch und Roboter zu schaffen.

65
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Den zwei Aufgaben der Bewegungserkennung und der Bewegungsausfithrung ist die ge-
meinsame Fahigkeit zur Bewertung von Bewegungstrajektorien hinsichtlich ihrer Men-
schendhnlichkeit erforderlich. Hierzu gehort es insbesondere, elementare Bewegungspha-
sen zu identifizieren sowie individuelle Charakteristika, die in menschlichen Bewegungen
enthalten sind, zu erkennen.

Um diese individuellen Charakteristika menschlicher Bewegungen zu ermitteln, muss zu-
nachst eine gezielte Extraktion geeigneter Bewegungsmerkmale vollzogen werden. Mit
Hilfe der Merkmale miissen auf der einen Seite inter-individuelle Abgrenzungen (Variatio-
nen bei Ausfithrung einer bestimmten Bewegung durch verschiedene Personen) durchge-
fiihrt und personenspezifische Charakteristika ermittelt werden kénnen. Auf der anderen
Seite miissen anhand der Merkmale intra-individuelle Variationen (d.h. Variationen bei
mehrmaliger Bewegungsausfithrung durch ein und dieselbe Person) bewertet werden kon-
nen. Gleichzeitig sollen die ermittelten personenspezifischen Charakteristika weitgehend
invariant gegeniiber diesen intra-individuellen Variationen sein. Zudem muss durch die Be-
wegungsmerkmale eine Unterscheidung von Bewegungsphasen bzw. Bewegungszustinden
gegeben sein, damit eine automatische Analyse von Bewegungssequenzen u.a. mit Hil-
fe von automatischen Klassifikationsmethoden (siche Abschnitt [I.F) erfolgen kann. Dies
betrifft vor allem die Analyse mit HMMs, wie sie in dieser Arbeit durchgefiihrt wird.

4.2 Stand der Forschung

Die Untersuchung der charakteristischen Eigenschaften von menschlichen Bewegungen
ist urspriinglich in den weitgefdcherten Bereichen von Arbeitswissenschaft, Sportwissen-
schaft, Biomechanik, Funktionaler Anatomie, Neurophysiologie bis hin zur Psychologie
angesiedelt. Aus diesen Bereichen gibt es bereits eine Vielzahl von Arbeiten, in denen Be-
wegungen sowohl qualitativ als auch quantitativ mit sehr hohen rdumlichen und zeitlichen
Auflésungen analysiert werden und bereits ausfiihrlich dokumentiert sind [[[I4], [I70], [BY],
[[4§. Bei diesen Arbeiten steht die Untersuchung des menschlichen Bewegungsapparates
im Vordergrund. Der Rechner kommt dabei {iberwiegend zur Akquisition von Bewegungs-
daten und deren Aufbereitung zum Einsatz [d], [0g].

Fiir die Erfassung von Bewegungen haben sich bereits vielfiltige Verfahren auf dem Markt
etabliert. Die deutlichsten Unterschiede bei den Verfahren liegen in der zeitlichen und
rdumlichen Auflésung in einem gegebenen Raumvolumen, dem Aufwand fiir die Vor-
und Nachbereitung einer Messung sowie im Anschaffungspreis. Oft unbeachtet bleibt die
Riickwirkungsfreiheit der Messverfahren auf die Bewegungsausfithrung. Gerade bei der
Erfassung von charakteristischen Bewegungsmerkmalen diirfen Probanden nicht durch
angebrachte aktive Marker, Sensoren oder Kabel in ihrem Bewegungsraum eingeschrénkt
werden. Eine genauere Ubersicht und eine Erlduterung der Vor- und Nachteile der in
dieser Arbeit eingesetzten Akquisitionsverfahren gibt Abschnitt 3.

Stark zunehmend findet auch die Analyse von Bewegungen mit Hilfe des Rechners Verbrei-
tung. Hauptanwendungsgebiete sind das maschinelle Sehen basierend auf Videostrémen
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und die Generierung realitdtsnaher Bewegungen von Avataren in virtuellen Umgebungen.
Dementsprechend sind auch die verwendeten Methoden gezielt auf diese Aufgabenstellung
zugeschnitten [I64].

Grundlage fiir die Arbeiten zur Erkennung und Klassifikation von Personenbewegungen
in Videostromen ist eine robuste Extraktion geeigneter Bewegungsmerkmale [[[61]]. Hierzu
werden zumeist signifikante Punkte in den Videodaten verfolgt oder grobe Skelettmodelle
von Probanden erstellt. Feine Strukturen, wie z. B. die einzelnen Finger, werden vernach-
lassigt oder zumindest nicht in der Auflosung erfasst, wie sie fiir die Bewegungsanalysen
in dieser Arbeit bendtigt werden. Bei der Extraktion von Bewegungsdaten aus erfassten
Trajektorien werden in der Literatur hiufig reine Positionsdaten verwendet [[67], im Ge-
gensatz zu den in dieser Arbeit eingesetzten Trajektorien mit Winkelinformationen oder
Orientierungsangaben zu Markern. Der Grund hierfiir ist, dass sich harte Vorgaben fiir
die Bewegungsgenerierung, wie etwa das Beriihren von Gegenstédnden oder die Energie-
minimierung auf der Basis von Positionsangaben leichter umsetzen lassen. Alternative
Ansétze, die sich mit der Extraktion von Bewegungsmerkmalen aus Winkeltrajektorien,
z.B. durch Betrachtung unterschiedlicher Frequenzbénder, der Korrelation von Gelenk-
winkeln und Texturierung befassen, sind in [[27], [T24] zu finden.

Bisherige Arbeiten fiir die Erzeugung von menschlichen Bewegungen sind zu einem grofen
Teil im Bereich der Animationstechnik publiziert worden. Die dabei angewendeten Tech-
niken realisieren die Synthese von Bewegungen durch eine Verkettung von Teilbewegun-
gen und der Berechnung von glatten Ubergingen anhand von geeigneten Kostenfunktio-
nen (B3], [B9, [[64]. Hiufig wird zusétzlich noch eine echtzeitnahe Verarbeitung der Daten
angestrebt [B]. Dabei wird versucht, den Einfluss manueller Korrekturen durch automa-
tische Bestimmung von Zwangsbedingung mdoglichst klein zu halten und die aufwendige
Modellierung von Muskelkréiften zu umgehen [P{]. Daneben ermdglicht auch der Einsatz
von direkter und inverser Kinematik eine verbesserte Interpolation zwischen Teilbewegun-

gen [f.

Die Extraktion und Bewertung charakteristischer Merkmale von Trajektorien unterschied-
licher Bewegungsmuster wurde vor allem auf dem Gebiet der Ganganalyse zur Identifi-
kation von Bewegungen und deren Klassifikation vorangetrieben. Im Unterschied zu den
Publikationen iiber die Bewegungsgenerierung in der Animationstechnik werden hierbei
nur eine kleine Anzahl an unterschiedlichen Bewegungen unter Aspekten wie Schrittfre-
quenz oder Schrittlange betrachtet. Dafiir kommen komplexere Auswertverfahren auf der
Basis statistischer Analysen zur Auswertung der Trajektorien zum Einsatz [f].

In einigen Arbeiten zur Modellierung von Bewegungen werden die Trajektorien geeigne-
ter Merkmale als Ausgaben dynamischer Systeme mit unbekannten stochastischen Ein-
gaben betrachtet. Die Modelle werden einerseits zur Analyse, Erkennung und Vorhersage
ausgewahlter Bewegungen verwendet. Forschungsschwerpunkt bilden dabei menschliche
Gangbewegungen [[30], [[d]. Andererseits wurden mit Hilfe dieser Modelle Verfahren zur
Bewegungssynthese entwickelt [B9]. Beide Aufgabenstellungen haben wieder tiberwiegend
ihren Ursprung in der Animationstechnik und finden im Bereich des so genannten Motion-

Editings Anwendung [BH], [B3.
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Die Arbeiten zur Generierung von Bewegungen fiir einen humanoiden Roboter basieren
im Wesentlichen auf der Entwicklung von Skelettmodellen mit Gelenken, die sich am Kor-
perbau des Menschen oder am Aufbau des Roboters orientieren. Auf die Freiheitsgrade
in den Modellen werden dann mit unterschiedlichsten Verfahren erfasste menschliche Be-
wegungsdaten oder kiinstlich erzeugte Trajektorien abgebildet [[73]. Die Moglichkeiten
hierzu gehen von der Imitation vorgemachter Bewegungen [[[(], iber das Programmieren
durch Vormachen [[L7§| bis hin zum motorischen Lernen [[40]. In [LI53], B3] wird beschrie-
ben, wie bei den Abbildungen der Bewegungstrajektorien auf die Freiheitsgrade des Ro-
boters besonders Limitierungen der Gelenkwinkelbereiche, der Winkelgeschwindigkeiten
und dynamische Rahmenbedingungen, wie z. B. die Einhaltung der Balance, beriicksich-
tigt werden.

Zu der schwierigen Aufgabe der Interaktion des Menschen mit einem humanoiden Ro-
boter existieren weit weniger Losungsmethoden. Bei dieser Aufgabenstellung miissen die
Trajektorien des Roboters an die des Menschen angepasst werden [L74]. Insbesondere ist
auch eine Bewertung von Bewegungstrajektorien erforderlich, mit der entschieden werden
kann, wie gut eine Bewegungstrajektorie des Roboters zu einer auszufiihrenden Handlung
passt. Hidden-Markov-Modelle haben sich als leistungsfihiges Analysewerkzeug zu diesem
Zweck erwiesen [f], [[1]] erwiesen.

Zumeist beruhen die Analysen mit HMMs auf einer Auswertung mit dem Majoritéts-
prinzip (siehe Abschnitt P:3-3.]). Erweiterungen einfacher HMMs [[T3], wie z. B. gekop-
pelte oder faktorielle bzw. parallele HMMs, werden zunehmend in der Erkennung von
Gesten [[67], [[62] und Zeichensprache [[49], [[50] oder auch zum Lippenlesen [[77] einge-
setzt. In [[[7], [[§] wird gezeigt, wie komplexe Aktionen mit Hilfe von HMMs und einer pro-
babilistischen Grammatik, welche die Zusammenhéange der HMMs auf einer hoheren Be-
schreibungsebene definiert, erkannt werden kénnen. Die angewandten Methoden sind auch
aus der Spracherkennung im Zusammenhang mit Wahrscheinlichkeiten fiir n-Gramme und
stochastischen kontextfreien Grammatiken bekannt [[53]. Die Rolle elementarer Teilm-
odelle in einem komplexen HMM und die explizite Nutzung der versteckten Zustéande, die
wesentlicher Gegenstand dieser Arbeit sind, werden jedoch nicht beriicksichtigt.

4.3 Methoden der Datenakquisition

Die Studie von menschlichen Bewegungen in Hinblick auf die Extraktion charakteristi-
scher Bewegungsmerkmale und einer leistungsfihigen Analyse der Bewegungen erfordert
die Akquisition kinematischer Daten von Bewegungssequenzen. Bei diesen Bewegungs-
messungen werden iiblicherweise Trajektorien von signifikanten Koérperpunkten (z. B. ge-
schitzte Gelenkzentren) oder Winkeln an Gelenken gemessen. Die verfiigharen Messme-
thoden unterscheiden sich stark in ihrer Anwendbarkeit, in der zeitlichen und rdumlichen
Auflésung, im Zeitaufwand fiir den Versuchsaufbau und dem Aufwand fiir die Datenauf-
bereitung. Nicht zu vernachléassigen ist auch die Einschrankung des Bewegungsspielraum
des Probanden. Zum Beispiel ist der Bewegungsspielraum durch den Messbereich der Sen-
soren beschrankt oder die Bewegungen werden durch Kabel und Befestigungen behindert.
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Kalibrierkorper / Objekt
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Abbildung 4.1: Aufbau zur Bestimmung von Objektkoordinaten & € R? aus
Bildkoordinaten y € R? in verschiedenen Kamerasichten zweier Kameras C)
und Cy mit Hilfe der DLT.

Im Folgenden werden unterschiedliche Verfahren der Bewegungserfassung vorgestellt, die
zur Gewinnung des Datenmaterials in dieser Arbeit verwendet wurden. Es handelt sich
dabei um videobasierte und magnetische Bewegungserfassungssysteme, sowie um die Er-
fassung der feingliedrigen Bewegung der Hand mit einem Datenhandschuh. Die jeweiligen
Verfahren sind auch in |[], [IZ] und [L3] dargestellt.

4.3.1 Videobasierte Bewegungserfassung

In vielen empirischen Studien werden videobasierte Bewegungserfassungssysteme zur ki-
nematischen Analyse von komplexen Mehrkorpersystemen eingesetzt. Beispiele hierfiir
sind Aufzeichnung von Dummy-Bewegungen bei Crashtests [B0] oder die Analyse von Be-
wegungsabldufen im Wettkampfsport [F]]]. Relevante Punkte werden dabei am Probanden
mit optischen Markern gekennzeichnet und aus verschiedenen Kamerasichten aufgenom-
men. Mit Hilfe der Direct-Linear-Transformation (DLT) Technique (siehe z.B. [d]) kon-
nen aus den 2D Positionen der Markerpunkte in den unterschiedlichen Kamerasichten die
urspriinglichen 3D Koordinaten rekonstruiert werden. Hierzu sind mindestens zwei Ka-
merasichten notwendig. In der Regel werden aber bis zu 8 Kameras verwendet um durch
redundante Punktinformation das Rekonstruktionsergebnis zu optimierten. Abbildung
zeigt schematisch den Aufbau eines 2-Kamera-Systems, bei dem mit Hilfe der DLT die
3D Koordinaten eines Objektes bestimmt werden sollen.

Die Berechnungen von 3D Koordinaten mit Hilfe der DLT-Methode beruht auf Rekon-
struktionsgleichungen der Form

_ Lizmi+Loxo+Laws+ly
Yt 5y1 " Loxzi+Liora+Lirzs+1’
(4.1)
_  LsmitLexotLrazs+Lls
Y2 + 5y2 " Lozi+Lioza+Liixzz+1’

wobei der Vektor y € R? die Bildkoordinaten eines Objektpunktes = € R? fiir eine Ka-
merasicht darstellt. Die Grofen Ly, ..., Li; beschreiben Kameraparameter, wie Position,
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Abbildung 4.2: Proband bei der Manipulation eines Objektes in sechs ver-
schiedenen Kamerasichten. Die Lauflichtleisten am jeweiligen rechten Rand
der Bilder dienen der Synchronisation der Kameras.

Orientierung und optische Eigenschaften. Um die unbekannten Parameter L, ..., L1 zu
ermitteln, wird ein Kalibrierkorper mit bekannter Position und Bemafung verwendet,
so dass bekannte Koordinatenpaare (x,y) in Gleichung (1) eingesetzt werden konnen.
Dies wird fiir alle Kameras durchgefiihrt und das entstehende Gleichungssystem z. B. mit
Hilfe einer Singuldrwertzerlegung gelost. Die Koordinatenkorrekturen dy geben den Ab-
bildungsfehler an, der zwischen unterschiedlichen Kamerasichten auftreten kann. Bei be-
kannten Parametern Lq,..., L1; konnen sodann die 3D Koordinaten @ eines Punktes aus
seinen 2D Koordinaten y in den Kamerasichten iiber Gleichung ([L.1]) bestimmt werden.
Weiterfithrende Erlduterungen zur DLT-Methode sind z. B. in [[]] zu finden.

Die maximale Sample-Rate der videobasierten Bewegungserfassung hingt von der zeitli-
chen Auflosung der Kameras ab. Diese betrdgt bei handelsiiblichen Video-Kameras 25—
50Hz. Da die Kameras keine Einrichtung zur elektronischen Synchronisation besitzen,
muss ein optisches Signal zum Abgleich der verschiedenen Kamerasichten in das Videobild
eingeblendet werden. Die Kameras fiir die Bewegungsaufnahmen in dieser Arbeit wurden
mit Hilfe von LED-Lauflichtleisten synchronisiert. Die LEDs auf den Leisten werden mit
einer Frequenz von 500 Hz weitergeschaltet, so dass die zeitliche Verzdgerung zwischen
den verwendeten Kameras mit einer Auflésung bis zu 2 - 1072 s bestimmt werden kann.
Abbildung zeigt einen Probanden bei einer Objektmanipulation aus 6 verschiedenen
Kamerasichten. Am rechten Rand der Kamerasichten ist jeweils die Lauflichtleiste mit
dem optischen Synchronisationssignal zu sehen.

Héufigste Fehlerquelle bei der videobasierten Bewegungserfassung ist die Verdeckung von
Markerpunkten. Selbst bei einer grofsen Anzahl von Kameras sind nicht alle Markerpunk-
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Abbildung 4.3: Benutzeroberfliche von Simi-Motion zur Selektion von Mar-
kern in verschiedenen Kamerasichten.

te aus mindestens zwei Kamerasichten sichtbar, so dass 2D Positionen geschétzt werden
miissen. Gegebenenfalls sind auch die Winkel zwischen den Projektionsrichtungen der
Kameras zu gering, so dass keine zuverldassige Punktrekonstruktion erfolgen kann. Die
Verfolgung von Punkten in den Kamerasichten kann automatisch erfolgen. Jedoch sind
die heutigen kommerziellen Verfahren nicht allzu robust, so dass hdufig eine manuelle
Nachbearbeitung erfolgen muss. Bei den in dieser Arbeit gewonnenen Bewegungsdaten
mit Simi-Motion der Fa. Simi mussten die 2D Punkte vollstdndig manuell selektiert wer-
den. Dies birgt einen erheblichen Zeitaufwand fiir die Nachbearbeitung und eine zuséatz-
liche Fehlerquelle durch ungenaue Selektion der Markerpunkte. Abbildung [£.3 zeigt die
Oberflache von Simi-Motion zur Selektion von Markern in verschiedenen Kamerasichten.

Der Vorteil der videobasierten Bewegungsaufnahme ist, dass beliebig viele Markerpunk-
te erfasst werden konnen. Dies schldgt sich allerdings im Nachbereitungsaufwand nieder.
Weiterhin kann der Proband praktisch ungehindert seine Bewegungen durchfiihren. Die
Bewegung wird nicht durch Kabel oder Fixierungen gestort. Die Marker werden auf der
Haut angeklebt und konnen somit exakt an der gewiinschten Position platziert werden.
Eine Verschiebung der Marker ergibt sich dabei ausschlieklich durch die Verschiebung
der Haut und der darunter liegenden Gewebeschichten. Dieser Aspekt sollte bei der Mar-
kerpositionierung immer beriicksichtigt werden. Die Verschiebung kann zum Beispiel im
Bereich des Schienbeines bis zu 3 ¢cm betragen (siche [I1T]).

4.3.2 Magnetisches Tracking

Die Probleme der schwierigen Platzierung von Markern an Gelenkzentren, der Verdeckung
von Markern und der aufwendigen manuellen Nachbearbeitung der Daten bei der vi-
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Abbildung 4.4: Magnetisches Tracking. Von links nach rechts: Versuchsauf-
bau, Sensor mit Orientierung, Proband mit Markern bei der Versuchsdurch-
fithrung.

deobasierten Bewegungserfassung kénnen mit Hilfe von magnetischen Tracking-Systemen
umgangen werden. Bei diesen Systemen wird mit einem Feldgenerator durch Wechselstrd-
me oder gepulste Gleichstrome ein moduliertes Magnetfeld generiert. Mit Magnetfeldsen-
soren, die als Marker fungieren, konnen aus den modulierten Information die Position
und zusétzlich die Orientierung der Marker im Magnetfeld bestimmt werden. Eine ver-
gleichbare Orientierungsinformation lasst sich mit Hilfe der videobasierten Verfahren nur
schlecht gewinnen. Hierzu miissen durch zusatzliche Marker lokale Koordinatensysteme
aufgespannt werden, die in Bezug zu einem globalen System gesetzt werden miissen. Ei-
ne entsprechende Platzierung der Marker ist allerdings wie im vorigen Abschnitt bereits
beschrieben nur schlecht moglich und die resultierenden Ergebnisse sind wenig verwertbar.

Abbildung [.4 zeigt ein magnetisches Bewegungserfassungssystem. Das am IAKS vor-
handene System Motion-Star der Fa. Ascension erlaubt Messungen mit 30-140 Hz. Somit
ist eine Erfassung von Bewegungen in Echtzeit moglich. Das System kann mit maximal
18 Sensoren betrieben werden. Die Sensoren besitzen eine Ortsauflésung von 0,76 mm bei
einem Feldradius von 1,5m und 2,54 mm bei 3,5m Radius. Die entsprechende Winkelauf-
l6sung der Orientierung betragt 0,1° bzw. 0,2°. Die angegebenen Feldradien geben die nach
Spezifikation maximalen Messbereiche des Feldgenerators mit einfacher bzw. erweiterter
Reichweite an.

Neben den genannten Vorteilen bringt die magnetische Bewegungserfassung auch einige
Nachteile mit sich. Wie bereits angegeben ist die Anzahl der Marker begrenzt. Sie sind
mit einer Abmessung von 2,45mm X 2,54mm x 0,8 mm im Vergleich zu optischen Mar-
kern relativ grofs und lassen sich daher zur Erfassung von feingliedrigen Bewegungen, z. B.
Fingerbewegungen, nicht verwenden. Weiterhin sind die Sensoren verkabelt, so dass durch
die Kabel der Proband bei der Bewegung eingeschriankt werden kann. Der weitaus ent-
scheidendere Nachteil ist allerdings die starke Storung der Messungen durch metallische
Gegenstinde im Magnetfeld. Im Hinblick auf die Erfassung von Alltagsbewegungen sind
dadurch Bewegungen, wie z. B. das Beladen einer Spiilmaschine oder das Ausrdumen eines
Kiihlschrankes nicht moglich.
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4.3.2.1 Rekonstruktion von Gelenkpunkten

Zumeist ist eine Fixierung der Marker bei der magnetischen Bewegungserfassung nicht so
leicht moglich wie beim videobasierten System. Der Grund dafiir ist die Gréfe und die
Masse der Sensoren. Anstelle die Marker auf der Haut aufzukleben werden diese mit Klett-
béndern befestigt. Dennoch eignet sich das Verfahren deutlich besser zur Erfassung der
exakten Gelenkzentren als das videobasierte Verfahren. Grundlage bildet der im Folgen-
den beschriebene Algorithmus zur Bestimmung von Gelenkzentren, der sich die zusétzliche
Information der Markerorientierung zu Nutzen macht.

Der am IAKS entwickelte Algorithmus zur Bestimmung der Gelenkzentren beruht auf
und geht davon aus, dass jedes Korpersegment eine fixe Position beziiglich des lokalen
Koordinatensystems eines Sensors besitzt. Das bedeutet, dass die Position eines Gelenk-
zentrums am Ende eines Segmentes iiber die Zeit konstant in diesem Koordinatensystem
ist. Geht man weiter davon aus, dass zwei Segmente iiber ein Gelenk an ihren Enden ver-
bunden sind und diese Enden damit in globalen Koordinaten iiber die Zeit die identische
Position haben, so lasst sich die Gleichung

Ry ixi + 814 = Ry xo + 89, (4.2)

aufstellen, wobei Ry, Ry, € SOz und s14, 89, € R® die Rotationsmatrizen und Trans-
lationsvektoren zum Zeitpunkt ¢ sind, welche lokal konstante Koordinaten x; und x5 in
globale Koordinaten tiberfithren. Durch Umformung von Gleichung (.9) erhélt man das
Gleichungssystem

T
(Rl,tl...tn R2,t1...tn) ( ! ) = - (Sl,tl...tT - 32,t1...tT) (4-3)

T2

fiir T' Zeitpunkte tq, ..., ¢t mit 37 linearen Gleichungen und 6 Unbekannten. Wurde die
Bewegung nicht iiber alle Freiheitsgrade (DOF, engl. degree of freedom) der beteiligten
Gelenke durchgefiihrt, so ist das Gleichungssystem unterbestimmt. Im Allgemeinen ist das
Gleichungssystem jedoch fiir T > 3 iiberbestimmt. Hinzu kommt, dass Messungenauigkei-
ten vorliegen und das verwendete Modell der Gelenkzentren im menschlichen Kérper nur
eine Idealisierung darstellen. Eine numerisch stabile Ndherungslosung fiir das Gleichungs-
system ([.3) mit Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers ldsst sich mit Hilfe der
Singulérwertzerlegung losen (siehe [[23]). Aufgrund der Tatsache, dass die Gelenkzentren
nicht direkt, sondern iiber dieses Optimierungsverfahren indirekt aus den Markerinforma-
tionen berechnet werden, ergibt sich, dass die rekonstruierten Gelenkzentren wesentlich
geringer durch Verschiebung der Markerpunkte auf der Haut gestort werden (vgl. Ab-

schnitt [[3377)).

An dieser Stelle sei bemerkt, dass der beschriebene Algorithmus auch zur Bestimmung
der Segmente eines Korpermodells verwendet werden kann. Diese Funktionalitiat wurde
jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht verwendet, so dass an dieser Stelle lediglich auf die
Beschreibung in [[J] verwiesen wird.
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Abbildung 4.5: Links: Positionen der Sensoren (hellblau) im Datenhand-
schuh zur Erfassung der Gelenkwinkel der Hand. Rechts: Einsatz des Daten-
handschuhs in Verbindung mit Magnetsensoren zur Erfassung der Gelenkwin-
kel von Hand und Arm.

4.3.3 Datenhandschuh

Zur Messung feingliedriger Bewegungen sind die bisher beschriebenen Methoden nur be-
dingt geeignet. Zur Aufnahme von Fingerbewegungen werden daher andere Verfahren ver-
wendet. In diesem Bereich haben sich Messungen mit Datenhandschuhen etabliert. Fiir
Aufnahmen der Bewegungen der Hand wurde in dieser Arbeit ein CyberGlove der Fa. Im-
mersion verwendet. Dieser Datenhandschuh besitzt 18 DOFs zur Messung der Gelenkwin-
kel bei Bewegungen der Finger und des Handgelenks. Erfasst werden Flexion und Exten-
sion der ersten zwei Gelenke der Finger und deren Abduktion. Abbildung [L.5 zeigt die
Positionen der Sensoren im Datenhandschuh zur Erfassung der Gelenkwinkel der Hand.
Die distalen Fingergelenke werden nicht erfasst und miissen aus der Stellung des zweiten
Gelenkes geschétzt werden. In [84] und [B7] wird dazu das Verhéltnis zwischen den Ge-
lenkwinkeln 0gisy und 6,0« empirisch ermittelt und in dieser Arbeit die Berechnung mit
Ogist == %(%mx durchgefiihrt, wobei bei gestrecktem Finger Ogist = Oprox = 0 gilt. Eben-
so wie die DOFs der Finger wird auch die Flexion und Extension des Daumens, dessen
Rotation und Abduktion gemessen. Zuséatzliche Grofen sind die zwei Freiheitsgrade des
Handgelenks sowie die Kriimmung des Handriickens. Die maximale Sample-Rate fiir alle
vom Datenhandschuh erfassten 18 DOFs betragt 150 Hz.

Die Messung der Gelenkwinkel erfolgt durch Widerstandsverdnderungen an Dehnmess-
streifen, die in den Datenhandschuh eingearbeitet sind. Sie besitzen ein lineares Ubertra-
gungsverhalten von Kriimmungswinkeln zu Spannungswerten und weisen eine konstante
Empfindlichkeit iiber die gesamte Lénge des Messstreifens auf. Probleme sind jedoch star-
ke Temperaturabhéangigkeit und Luftfeuchtigkeit. Dies erfordert gelegentliches Nachkali-
brieren wiahrend der Bewegungsdurchfiihrung. Gerade die Kalibrierung stellt ein schwer-
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wiegendes Problem dar, da die analogen Spannungswerte in digitale Werte mit 8 Bit mit
einer Maximalen Auflésung von 0,5° gewandelt werden, damit nicht die Winkel widerspie-
geln und erst iiber eine lineare Transferfunktion berechnet werden miissen. Dabei ist auch
zu beachten, dass die DOFs des Handschuhs nicht genau denen der menschlichen Gelenke
entsprechen. Beispielsweise beeinflusst die Flexion des Zeigefingers sowohl den Sensor zur
Messung der Flexion als auch den zur Messung der Abduktion. Eine aufwendigere Kali-
brierung ist daher ebenfalls notwendig. Sie ist jedoch nicht Gegenstand dieser Arbeit (fiir
Details siehe [A7]).

Da nach der Transformation der Messwerte ausschlieklich Winkeldaten fiir die Gelenke
der Hand vorliegen, ist zuséatzlich eine Rekonstruktion der Gelenkpunkte iiber eine direkte
Kinematik notwendig, wenn Raumkoordinaten fiir die Punkte der Hand benétigt werden.
Hierzu wurde in dieser Arbeit eine kinematisches Modell der Hand entwickelt. Die Langen
der Segmente und die Achsen fiir die Freiheitsgrade der Gelenke ergeben sich z.T. aus
Vorgaben der Literatur [[27] und eigenen Messungen (siehe Tab. [L.1)). Um die globale
Position und Orientierung der Hand zu erhalten sind zusétzlich die lokalen Koordinaten
aus dem kinematischen Modell der Hand in ein iibergeordnetes Modell einzubetten. Hier-
zu ist beim Datenhandschuh die Fixierung eines Sensors fiir magnetisches Tracking am
Unterarm vorgesehen. Da die Sensoren fiir die Bewegung des Handgelenkes sehr ungenau
sind, ist die Platzierung eines magnetischen Sensors auf dem Handriicken sinnvoller (siehe

Abb. [E9).

Mittelhand-  Phalanx  Phalanx Phalanx
knochen  proximalis media  distalis
Daumen 50 30 — 25
Zeigefinger 75 40 30 15
Mittelfinger 80 45 30 20
Ringfinger 70 43 30 20
kleiner Finger 60 35 20 15

Tabelle 4.1: Das verwendete Handmodell: Langen der Fingersegmente in mm.

4.3.4 Weitere Verfahren

Neben den in dieser Arbeit verwendeten Verfahren zur Erfassung von Bewegungen gibt es
eine Vielzahl weiterer Methoden, die hier aber nur der Vollstéandigkeit wegen genannt wer-
den. Als Alternative zur videobasierten Markererfassung bieten sich Systeme mit Infrarot-
Kameras an. Die Probanden werden bei diesen Systemen mit passiven Markern versehen,
die infrarotes Licht sehr gut reflektieren. Die Kameras liefern weitestgehend nur Bilder
der Markerpunkte, die sich vollautomatisch und wesentlich robuster erfassen lassen. Der
Nachteil der Systeme liegt im hohen Anschaffungspreis. Aufserdem miissen Videos, z. B.
zur Dokumentation des Versuchs, zusétzlich aufgenommen werden.
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Dehnmessstreifen, wie sie beim Datenhandschuh zur Messung der Gelenkwinkel verwen-
det werden, konnen auch fiir andere Gelenke des Korpers eingesetzt werden. Die Verfahren
sind jedoch weniger verbreitet, da sie neben den Nachteilen, die in Abschnitt be-
schrieben sind, auch das Problem der Fixierung besitzen. Das Gleiche gilt fiir mechanische
Winkelmesser (Goniometer), die den Bewegungsraum der Probanden zumeist zusétzlich
einschranken.

Weitere Moglichkeiten zur Erfassung von Bewegungen bestehen in der Messung von auf-
gewendeten Kréften, die jedoch hauptséchlich fiir dynamische Bewegungsmodelle von
Bedeutung sind. Auch die direkte Messung der Muskelaktivitdt durch Elektromyogram-
me (EMG) ist in der Medizin und Sportwissenschaft verbreitet. Hierbei werden die Erre-
gungspotentiale der Muskeln erfasst. Da die Methoden in dieser Arbeit auf rein kinemati-
schen Modellen beruhen, wurde auf eine Erweiterung der Bewegungsmerkmale durch die
beschriebenen Grofen jedoch verzichtet.

4.4 Merkmale zur Beschreibung von Bewegungen

Die Extraktion charakteristischer Bewegungsmerkmale ist eine der Schliisselaufgaben bei
der genauen Analyse und Klassifikation von menschlichen Bewegungen. Geeignete Merk-
male miissen die Unterscheidung inter-individueller Charakteristika in Bewegungssigna-
len ermoglichen. Diese Unterscheidung ist notwendig fiir die Erkennung von Personen
und die Unterteilung in Bewegungsphasen. Gleichzeitig miissen die Merkmale invariant
d.h. unempfindlich gegeniiber intra-individuellen Variationen der Bewegung sein. Ebenso
ist darauf zu achten, dass die Merkmale stabil beziiglich der Position eines beobachte-
ten Probanden oder der manipulierten Objekte bleibt und geringfiigige Verdnderungen
der Rahmenbedingungen oder Abweichungen von der gegebenen Aufgabenstellung keinen
Einfluss auf die Bewegungsanalyse haben. Die Generierung von eindeutigen und gleichzei-
tig robusten Korrespondenzen zwischen Merkmalswerten und Bewegungscharakteristika
ist daher die wesentliche Anforderungen bei allen Fragestellungen der Bewegungsanaly-

se [I5]].

Die Darstellung von Bewegungen durch Trajektorien absoluter Positionen z. B. von Ob-
jekt- oder Gelenkkoordinaten ist nicht geeignet fiir die Generierung von eindeutigen Kor-
respondenzen zwischen Merkmalen und Bewegungscharakteristika. Raumliche Translatio-
nen wiirden beispielsweise die Merkmale unbrauchbar machen. Relative Positionen, z. B.
die Position des Fufies relativ zur Hiifte, konnen hilfreich fiir die Bewegungsanalyse un-
ter biomechanischen Gesichtspunkten sein. Sie hdngen aber stark von den anatomischen
Gegebenheiten ab. Gelenkwinkel hingegen hidngen weniger stark von Verdnderungen in
der Anatomie ab und bilden daher einen guten Ansatz zur Analyse von Bewegungssigna-

len |L6G].
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Abbildung 4.6: Winkelverlaufe fiir das rechte Kniegelenk bei der Gehbewe-
gung zweier Probanden (jeweils ein Gangzyklus, normiert auf 100 Frames).

4.4.1 Darstellung von Bewegungen durch Winkeltrajektorien

Durch die Darstellung mittels Gelenkwinkelverlaufen werden Manipulationen auf den Da-
ten erheblich vereinfacht. Es sind nur wenige Nebenbedingungen, wie z.B. maximale
Streck- oder Beugewinkel und Kollisionsfreiheit, bei Operationen auf den Winkeldaten
einzuhalten. Bei den klassischen kinematischen Trajektorien, die aus den Winkeldaten
durch direkte Kinematik zu errechnen sind, muss hingegen stets eine Reihe algebraischer
Gleichungen, die das anatomische Modell widerspiegeln, erfiillt bleiben. Das macht z. B.
die Glattung von Bewegungsdaten in dieser Doméne problematisch. Reine kinematische
Daten werden daher vorwiegend zur Bewertung des Bewegungsverhaltens eingesetzt, da
sich ergonomische Aspekte, wie z. B. Korperhaltung und Gleichgewichtsbedingungen, mit
Hilfe der Winkeldaten nicht unmittelbar bestimmen lassen.

Es wird ersichtlich, dass fiir die gegebenen Aufgabenstellungen Erweiterungen des klas-
sischen kinematischen Merkmalsraums erforderlich sind. Um die Bewegung umfassend
zu beschreiben und analysieren zu konnen, miissen Trajektorien in diesem erweiterten
Merkmalsraum, d.h. zeitliche Abfolgen von Merkmalsvektoren, betrachtet werden. Die
Berticksichtigung von Segmentorientierungen ist eine erste derartige Erweiterung. Um
individuelle Bewegungscharakteristika zu erfassen sind jedoch weder kinematische Tra-
jektorien noch Gelenkwinkelverldufe ausreichend. Abbildung f.§ verdeutlicht dies fiir den
Winkelverlauf des rechten Kniegelenks bei der Gehbewegung zweier Probanden. Aus die-
ser Darstellung lassen sich zunéchst die lokalen Extrema der Gelenkwinkel als markante
individuelle Merkmale erfassen.

Wie in Abb. L. zu erkennen ist, spiegeln sich individuelle Charakteristika auch in kine-
matischen Grofen wie Winkelgeschwindigkeiten und Beschleunigungswerten wider. Die
Erfassung dieser Grofen erfolgt in dieser Arbeit mittels Wavelet-Transformationen, die
auf den Gelenkwinkelverlaufen operieren. Dabei wird eine redundante, translationsinvari-
ante Wavelet-Darstellung verwendet, so dass fiir jeden Zeitpunkt ein Vektor aus Wavelet-
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Koeffizienten generiert wird. Bei geeigneter Wahl der Wavelets stellen die einzelnen Ko-
effizienten Winkelgeschwindigkeiten auf unterschiedlichen Skalierungsstufen dar.

4.4.2 Erweiterte Bewegungsmerkmale durch Wavelets

Die bisher zur Bewegungsanalyse genutzten Merkmale beruhen auf einer direkten Be-
obachtung der zeitlichen Gelenkwinkelverldufe und der Extraktion von Teilbewegungen
durch geeignete Fensterung. Fiir weitere Analysemoglichkeiten ist es wiinschenswert, die
Bewegungssignale gleichzeitig mit unterschiedlichen Fensterbreiten zu untersuchen. Diese
Idee deckt sich auch mit der natiirlichen Herangehensweise des Menschen bei der Beobach-
tung und Klassifikation von Bewegungen. Der Mensch unterscheidet sowohl den groben
Verlauf einer Bewegung als auch feine Variationen innerhalb kiirzerer Bewegungsabschnit-
te.

Die Signalverarbeitung kennt einen vergleichbaren Ansatz unter dem Stichwort Multi-
skalen-Verfahren. Ein Signal wird auf unterschiedlichen Approximationsstufen betrach-
tet. Ubliche Verfahren zur Erstellung dieser Approximationsstufen sind Wavelet-Trans-
formationen (siehe Anhang [A]). In dieser Arbeit wird gezeigt, wie die zusétzliche Nutzung
der Winkelinformation auf unterschiedlichen Skalierungsstufen zu einer Verbesserung der
Merkmale fiir die Analyse mit HMMs genutzt werden kann.

Zur Motivation wird die Bewegung zweier Volleyballspieler beim Sprungaufschlag analy-
siert. Der typische Bewegungsablauf beim Anlauf, Sprung, Schlag und Landung ist fiir
zwei Spieler in Abb. [L.7 anhand von Strichdiagrammen dargestellt. Das Hauptaugenmerk
gilt bei diesem Beispiel dem zeitlichen Verlauf des rechten Ellenbogenwinkels des Schlag-
armes. In Abb. .§ ist im obersten Diagramm der Verlauf der Winkeldaten fiir die zwei
Spieler aufgetragen. Beide Kurven weisen einen dhnlichen Verlauf im mittleren Bereich
zwischen den Frames 30-80 auf. Hierbei handelt es sich um die Sprung- und Schlagphase
der Bewegung. In den Bereichen davor und danach, der Anlauf- und der Landephase,
unterscheiden sich die Bewegungen deutlich. Unter den Originaldaten sind in Abb. [L.§
vier zugehorige Approximationsstufen abgebildet. Diese wurden mit Hilfe einer diskreten
Wavelet-Transformation (DWT) mit Haar-Wavelets ohne Unterabtastung erzeugt. In den
unterschiedlichen Skalierungen bis zur grobsten Darstellung bleibt der charakteristische
Kurvenverlauf erhalten. Lokale Schwankungen werden mit wachsender Skalierungsstufe
zunehmend eliminiert. Somit ist eine Abstraktion auf den wesentlichen Merkmalsverlauf
moglich.

Betrachtet man zusétzlich die durch die Wavelet-Transformation berechneten Wavelet-
Koeffizienten der unterschiedlichen Skalierungsstufen (siehe Abbildung rechte Spalte),
so zeichnet sich mit zunehmender Approximation ein deutlicher Peak bei Frame 70 ab.
Dieser kennzeichnet den Zeitpunkt des Schlages. Aufgrund der differenzierenden Eigen-
schaften der Haar-Wavelets (siehe Abschnitt [A74) reprisentieren die Wavelet-Koeffizienten
Informationen iiber die bei der Bewegung vorherrschenden Winkelgeschwindigkeit. Gera-
de beim Schlag zeigt sich in dieser Grofe ein deutlicher Peak, da der Spieler versucht,
moglichst viel Energie auf den Ball zu iibertragen. Der Peak ist fiir beide Spieler bei
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Abbildung 4.7: Strichdarstellung zweier Volleyballspieler beim Sprungaufschlag.

zunehmender Approximation deutlicher ausgepridgt und hat iiber alle Skalierungsstufen
nahezu im selben Frame sein Maximum. Die zeitliche Lokalisation des Schlages ist damit
iiber alle Skalierungsstufen in den Wavelet-Koeffizienten invariant. Eine genaue Lokali-
sation des Zeitpunktes des Schlages in den reinen Winkeldaten ist selbst mit Hilfe der
verschiedenen Approximationsstufen nicht mit vergleichbarer Sicherheit mdoglich. Offen-
sichtlich stellt die Information in den Wavelet-Koeffizienten eine ausgezeichnete Basis fiir
einer Erweiterung der bestehenden Bewegungsmerkmale dar.

In der Motivation werden fiir eine geeignete Aufbereitung von Bewegungsmerkmalen Wa-
velets 1 verwendet, die durch Ableitung einer Skalierungsfunktion ¢ entstehen, die wie-
derum einen Glattungsoperator charakterisiert. Das bedeutet, dass neben den klassischen
Anforderungen an Skalierungs- bzw. Wavelet-Funktionen (siehe Abschnitt [AT1]) die Be-
dingungen

[ et =1 und (o) = Zolt (1.4)

gelten. Aus diesen Eigenschaften folgt, dass die Wavelet-Koeffizienten schrittweise mittels
© geglittete und skalierte Ableitungen der Winkelverlaufskurven darstellen. Als Wave-
lets werden in dieser Arbeit Haar-Wavelets verwendet. Sie besitzen ein verschwindendes
Moment und erfiillen demnach die oben aufgefithrten Anforderungen in Verbindung mit
den Eigenschaften Orthogonalitit und Symmetrie (sieche Abschnitte [A.3.3 und [A.4). Um
die Glattungseigenschaften noch zu verbessern, sind auch biorthogonale Wavelets denk-
bar. Die Berechnung der Wavelet-Koeffizienten ist fiir diese Wavelets jedoch mit mehr
Aufwand verbunden, so dass gerade in Hinblick auf eine schnelle Signalverarbeitung fiir
echtzeitnahe Anwendung die Verwendung von Haar-Wavelets vorgezogen wird (siehe dazu

auch [p4]).

4.4.3 Analyse und Bewertung von Merkmalstrajektorien

Anhand der Wavelet-Koeffizienten kénnen signifikante Merkmale der Bewegung identi-
fiziert werden. Abbildung [ zeigt die Wavelet-Darstellung (Wavelet-Koeflizienten) fiir
den Verlauf der Kniewinkel wihrend der Gehbewegungen aus Abb. [..§. Es sind 4 Stufen
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Abbildung 4.8: Unterschiedliche Skalierungsstufen des rechten Ellenbogen-
winkels und zugehorige Wavelet-Koeffizienten fiir zwei Volleyballspieler beim

Sprungaufschlag.
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der Wavelet-Zerlegung aufgetragen. Der Gelenkwinkelverlauf selbst entspricht der Appro-
ximationsstufe 0 der Wavelet-Zerlegung. Zunéchst ist festzuhalten, dass in weiten Be-
reichen des Bewegungsablaufs ein grofer Bewegungsspielraum genutzt wird, in dem sich
zwar individuelle Préaferenzen bei der Bewegungsausfithrung widerspiegeln, der jedoch
keine wesentliche Rolle bei der Bewertung der Bewegungscharakteristik besitzt. In der
Wavelet-Darstellung lasst sich jedoch der Verlauf und damit auch die Charakteristik der
Bewegung analysieren. Die signifikanten Merkmale gestatten die Gliederung der Bewe-
gung in Schliisselabschnitte, die insbesondere fiir die Erkennung des Bewegungszustandes
erforderlich sind. Dies ldsst sich anhand von Abb. .9 exemplarisch verdeutlichen.

Die einzelnen Bewegungsphasen sind in der Wavelet-Darstellung durch die Nulldurch-
giange der Wavelet-Koeffizienten sowie durch die lokalen Minima und Maxima der Koef-
fizientenkurven charakteristisiert. Die Nulldurchginge reprasentieren die Zeitpunkte der
Bewegung, in denen ein Richtungswechsel erfolgt. An den Minimal- bzw. Maximalstel-
len erfolgt eine Umkehrung des Beschleunigungsverhalten. Beide Kriterien weisen auf den
Ubergang in eine neue Bewegungsphase hin. Jedoch ist zu beriicksichtigen, dass auf den
feinen Skalierungsstufen u. a. aufgrund von Rauschen eine zuverléssige Detektion der Be-
wegungsphasen nicht gewihrleistet ist. Hier kommt der Vorteil der Wavelet-Darstellung
zum Tragen, dass die jeweils optimale Skalierungsstufe adaptiv ausgewéhlt werden kann.
Beispielsweise sind fiir die Ermittlung der Nulldurchgénge die Skalierungsstufen 2 und 3
geeignet. Die Extraktion der Minima und Maxima wird stérker durch Rauschen beein-
triachtigt und muss daher auf groberen Stufen durchgefiihrt werden. In Abb. 1.9 lassen
sich anhand der Wavelet-Koeffizienten folgende Bewegungsphasen unterscheiden, die auch
in der Sportwissenschaft zur Charakterisierung von Gangbewegungen definiert werden:

e Phase 1: vordere Stiitzphase,

e Phase 2: Doppelstiitzphase und hintere Stiitzphase (diese beiden Phasen sind ver-
schmolzen, da sie sich anhand des Kniewinkels nicht eindeutig unterscheiden lassen),

e Phase 3: hintere Schwungphase,
e Phase 4: vordere Schwungphase.

Wiéhrend in den Phasen 3 und 4 ein verhaltnisméafig groler Bewegungsspielraum vor-
handen ist, der sich in der groken Variabilitdt der Merkmalswerte widerspiegelt, lassen
sich innerhalb der ergonomisch bedeutsamen Phasen 1 und 2 signifikante individuelle
Merkmale verdeutlichen. Wahrend der Proband im oberen Diagramm in Abb. [L.9 einen
gleichméfigen Verlauf der Winkelgeschwindigkeit aufweist, zeigt die Wavelet-Darstellung
unten ein zusétzliches Maximum bzw. Minimum der Wavelet-Koeffizienten der Skalie-
rungsstufe 2 und 3. Der Proband vollzieht seine Bewegung nicht gleichméfig, sondern
knickt wahrend der Stiitz- bzw. Schrittphase erkennbar ein.

Eine weitere Betrachtung der Wavelet-Koeffizienten (siehe auch [[J]) ergibt, dass die Po-
sitionen der Nulldurchgénge stabil iiber die unterschiedlichen Skalierungsstufen sind. Da-
her eignen sich die Nulldurchginge als robustes Kriterium zur Detektion von Ubergingen
zwischen Bewegungsphasen. Die Skalierungsstufen 3-5 ergeben den besten Kompromiss
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Abbildung 4.9: Detailinformationen (Wavelet-Koeffizienten) auf den Skalie-
rungsstufen 1 (gelb) bis 5 (blau) zu den Winkelverldufen aus Abb. [[.G.

zwischen Fehlertoleranz und Genauigkeit der Positionen. Basierend auf diesen Beobach-
tungen konnen durch eine gewichtete Summation von Wavelet-Koeffizienten iiber alle Ska-
len Merkmale zur verlédsslichen Detektion von Phasentibergingen generiert werden (vgl.
Abb. [.I0). Zusatzlich dient das Vorzeichen des Kriimmungsverhaltens der Winkelkur-
ven als Merkmal zur verbesserten Unterscheidung von Bewegungsphasen, da benachbarte
Phasen unterschiedliche Vorzeichen in der lokalen Umgebung der Phaseniibergénge besit-
zen. Eine effiziente Berechnung der Kriimmung erfolgt bei Verwendung der beschriebenen
Wavelet-Funktionen direkt aus den Wavelet-Koeffizienten. Eine Berechnung der Gradien-
ten der Wavelet-Koeffizienten realisiert diese Aufgabe. Eine Berechnung der gewichteten
Summe ist auch in diesem Fall angebracht, da die Berechnung des Kriimmungsverhaltens
einem Ableitungsoperator zweiter Ordnung entspricht und somit stark durch Rauschen
beeintréchtigt werden kann. Zusétzlich wird die sigmoidale Transferfunktion (B:f) aus
Anhang [B als glatte Approximation der Vorzeichenfunktion verwendet, um die Detektion
von Ubergingen robuster zu gestalten. Abbildung fEI{ zeigt die berechneten Merkmale
zur Unterscheidung der Bewegungsphasen.

Die berechneten Merkmale dienen in erster Linie zur lokalen Unterscheidung von Be-
wegungsphasen. Die Lokalisation ist nicht nur bei Gangbewegungen moglich, sondern
kann auch fiir beliebige andere Bewegungen, z.B. aus dem Alltag, eingesetzt werden.
Abbildung [.T1] zeigt dazu exemplarisch den Gelenkwinkelverlauf des Ellenbogens bei
einer Greif- und Verschiebebewegung mit den zugehorigen Skalierungsstufen der Wavelet-
Koeffizienten.

Analog zur Gangbewegung sind in Abb. [[.1] die erweiterten Merkmale aufgetragen, mit
denen die Ubergiinge zwischen einzelnen Bewegungsphasen deutlich erkannt werden kon-
nen. In Kombination mit anderen Bewegungsmerkmalen, wie z. B. Gelenkwinkeln, dienen
diese Merkmale zur Spezifikation allgemeiner Charakteristika von Bewegungsphasen. Die
im folgenden Abschnitt entwickelten Bewegungsmodelle beriicksichtigen diese Eigenschaft,
indem in den Modelle sowohl Zustinde fiir Bewegungsphasen als auch fiir Uberginge
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Abbildung 4.10: Extrahierte Merkmale zur Phasenbestimmung (obere Zeile:
Information tiber Nulldurchgénge, untere Zeile: Kriimmungsverhalten) zu den

Winkelverldufen aus Abb. [L.4.
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Abbildung 4.11: Winkelverldufe des Ellenbogens (links) bei einer Greif- und
Verschiebebewegung mit zugehorigen Wavelet-Koeffizienten (rechts) auf den

Skalierungsstufen 1 (gelb) bis 5 (blau).
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Abbildung 4.12: Extrahierte Merkmale in Form der Information iiber Null-
durchgénge (rot) und des Kriimmungsverhaltens (griin) zur Bestimmung der
Bewegungsphasen des Winkelverlaufs (blau) aus Abb. [.T1].

zwischen den Phasen vorhanden sind, die anhand der Gelenkwinkel und der Wavelet-
Informationen identifiziert werden konnen.

4.4.4 Bedeutung fiir Sport und Medizin

Aus der Sicht der Medizin ist die Bewegungsanalyse ein Werkzeug zur objektiven Bewer-
tung von Bewegungen. Eine derartige Bewertung wird zur Erkennung und Behandlung
von Erkrankungen des Bewegungsapparates bendtigt. Beispiele hierfiir sind die Planung
von chirurgischen Eingriffen, bei der die natiirliche Funktionalitit des Bewegungsappa-
rates moglichst erhalten oder wieder hergestellt werden soll z. B. bei der Implantation
kiinstlicher Gelenke, bei der Rehabilitation zur Verlaufskontrolle der Behandlung bei mo-
torischen Schadigungen des Patienten oder auch zur Fertigung von Prothesen, die auf
die individuellen Bewegungscharakteristika eines Menschen abgestimmt werden miissen.
In der Sportwissenschaft findet die automatische Analyse von Bewegungen ebenfalls zu-
nehmend Verwendung. Wichtigstes Aufgabenfeld ist hierbei die Optimierung bestimmter
Bewegungsabldufe oder das Training von Sportlern [£g].

Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren wurden noch nicht in klinischen oder sportwis-
senschaftlichen Versuchen untersucht. Jedoch konnte bereits anhand der in Abschnitt [L.6
untersuchten Gangbewegungen die Relevanz der entwickelten Verfahren zur Merkmalsge-
winnung, z. B. fiir orthopédische Fragestellungen belegt werden. Bei der Erzeugung der
charakteristischen Bewegungsmerkmale fielen bei einigen Datensidtzen Anomalien auf. Als
Beispiel sei hier die Gangbewegung einer Probandin vorgestellt. Abbildung [£.19 zeigt den
zeitlichen Verlauf des linken und des rechten Kniewinkels. In den Winkelverldufen un-
terscheiden sich die Diagramme fiir das linke und das rechte Knie abgesehen von der
Phasenverschiebung kaum. Zusétzlich sind die generierten Bewegungsmerkmale zur Er-
kennung der Bewegungsphasen aufgetragen. Es handelt sich dabei um die Nulldurchgénge
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Abbildung 4.13: Erkennung einer unergonomischen Gehbewegung mit Hil-
fe der erweiterten Merkmale. Verglichen wird das linke Bein mit dem rech-
ten Bein (linke und rechte Spalte der Abbildung). Oben: Das Einknicken des
linken Sprunggelenks ist anhand der Kniewinkeltrajektorien nicht zu erken-
nen. Unten: die Haufigkeiten der Nulldurchgénge in den Kurven der Wavelet-
Koeffizienten machen die Anomalie durch den fehlenden ausgepréigten Peak
sichtbar.

in den Kurven der Wavelet-Koeffizienten. Deutlich ist hier ein Fehlen des charakteris-
tischen Peaks fiir den Phaseniibergang in die vordere Stiitzphase beim linken Bein zu
beobachten. Diese Anomalie fiihrte zu Beginn der Arbeiten zu einer schlechten automa-
tischen Erkennung, worauthin der Datensatz in der Visualisierung untersucht wurde. In
der Visualisierung ist eine untypische Lateralbewegung bei der Schwungphase und ein
Einknicken des Sprunggelenkes beim Aufsetzen des Fufies zu beobachtet. Dieses Verhal-
ten konnte durch Riickfrage bei den beteiligten Sportwissenschaftlern auch mit Hilfe des
originalen Videomaterials bestétigt werden. Als Resultat konnte die Probandin gezielt auf
dieses Bewegungsproblem aufmerksam gemacht werden und beim weiteren Training diese
Schwache berticksichtigt werden. Neben der Optimierung des Laufstils ist es somit auch
moglich, eventuelle Spétfolgen durch falsche Belastungen zu vermieden.
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4.5 Modelle zur Beschreibung von Bewegungen

Eine genaue deterministische Beschreibung der Merkmalsverldufe gestaltet sich aufgrund
der vielféltigen biomechanischen Einflussgréften des komplexen Systems der menschlichen
Bewegung dufserst schwierig. Weit naheliegender ist daher eine stochastische Modellierung
der Bewegung mit denselben Methoden, wie sie in den vorigen Kapiteln vorgestellt werden.
Im Folgenden werden HMMs zur Analyse von Bewegungen eingesetzt. Dabei wird neben
der Erkennung von personenspezifischen Charakteristika und Rahmenbedingungen [[0§]
bei der Bewegungsausfiihrung ausfiihrlich auf die Detektion von Bewegungsphasen [PJ]
und damit auf die Erfassung des Bewegungszustandes eines Benutzers eingegangen. Als
Anwendungsszenario dient eine Kiichenumgebung, in der Alltagsbewegungen ausgefiihrt
werden. Diese Bewegungen bilden einen Schwerpunkt im SFB 588 | Humanoide Robo-

ter [I49).

4.5.1 Bewegungsdaten

Bei den in dieser Arbeit betrachteten Bewegungen handelt es sich um eine Folge von
Teilbewegungen, die beim Tischdecken erfolgen. Die Bewegung sollte von mehreren Be-
nutzern durchgefiihrt werden. In der vorgegebenen Ausgangsposition standen alle Test-
personen vor dem Tisch. Die Objekte, die bei der Bewegungsdurchfithrung manipuliert
wurden (Tasse, Untertasse, Kaffeekanne, Zuckerdose und Loffel), befanden sich ebenfalls
an vorgegebenen Positionen auf einem Tisch und einer erhohten Ablage. Fiir die Ge-
samtbewegung wurden insgesamt 13 einzelne Bewegungsphasen spezifiziert, die von den
Probanden durchgefiihrt werden sollten. Der Versuchsaufbau und spezifizierte Positionen
von Objekten und Testpersonen sind in Abbildungen [I.14 anhand mehrerer ausgewéhlter
Zeitpunkte in den wesentlichen Bewegungsphasen zu sehen. Bei den 13 Bewegungsphasen
handelt es sich im Detail um folgende elementare Bewegungen:

1. Bewegung der Hand und des Armes aus der Startposition zur Untertasse und Greifen
der Untertasse,

2. Anheben der Tasse, Ablegen auf dem Tisch und Offnen der Hand,
3. Riickbewegung des Armes und Greifen der Tasse,
4. Anheben der Tasse und Absetzen auf der Untertasse,

5. Riickbewegung des Armes, Greifen der Kaffeekanne, Anspannung der Muskeln zum
Anheben,

6. Anheben der Kaffeekanne und Fiihrung in die Ndhe der Tasse,
7. Eingieften von Fliissigkeit in die Tasse,

8. Riickstellen der Kaffeekanne auf den Tisch,
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Abbildung 4.14: Bilder vom Versuchsautbau und von ausgewéhlten Bewe-
gungsphasen (Phase 1: Greifen, Phase 7: Eingiefsen, Phase 11: Umriihren) der
untersuchten Alltagsbewegung.

9. Bewegung zum Loffel in der Zuckerdose und Greifen,
10. Bewegung mit dem Loffel zur Tasse und Absenken,
11. Umriithren des Tasseninhalts und Anheben des Loffels,
12. Riicklegen des Loffels,

13. Einnehmen der Ausgangsposition.

Da fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit eine grofere Menge von Daten erforderlich ist,
wurden insgesamt 7 Probanden beobachtet, wobei jeder der Probanden 10 Wiederholun-
gen durchfithrte. Zusétzlich wurde durch den Fiillstand der Kaffeekanne (voll und nahezu
leer) Rahmenbedingungen fiir die Bewegungsdurchfithrung vorgegeben. Alle Bewegungen
wurden jeweils unter den 2 Rahmenbedingungen durchgefiihrt, so dass insgesamt ein Be-
wegungskatalog von 7 x 2 x 10 Bewegungen erzeugt wurde. Die Dauer der Bewegungen
lag zwischen 17,2s und 23,0s.

Die Erfassung der Bewegungen erfolgte mit dem magnetischen Tracking-System aus Ab-
schnitt f.3. in Verbindung mit dem Datenhandschuh aus Abschnitt f.3.3. Die Daten
wurden bei einer Abtastfrequenz von 86,0 Hz zusammengefiihrt. 6 Magnetsensoren wur-
den zur Erfassung des Armes verwendet. Die Marker waren dabei auf dem Sternum, der
Schulter, der Mitte des Oberarms, der Mitte des Unterarms, dem Handgelenk und dem
Handriicken positioniert. Winkel fiir Schulter, Ellenbogen und Handgelenk wurden mit
dem Algorithmus zur Rekonstruktion von Gelenkzentren in Abschnitt [[.3.2.1] bestimmt.
Um die feingliedrigen Bewegungen der Hand zu detektieren wurde mit einem kinemati-
schen Modell der Hand (siehe Abschnitt [:3.3) aus den Sensorwerten die Flexions- und
Abduktionswinkel von Daumen und Zeigefinger ermittelt. Insgesamt ergeben sich damit
28 Winkelkomponenten fiir die Merkmalsvektoren zu jeden Zeitpunkt einer Bewegung.
Visualisierungen des vollstdndigen kinematischen Modells fiir ausgewéhlte Bewegungs-
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Abbildung 4.15: Visualisierung der Komponenten des Modells fiir die aus-
gewihlten Bewegungsphasen in Abb. [f.14.

w
T

/_’\A_'—\,“‘;_ -1
V-

o\ /A\'

W= \
ot 2
[~ . ) gl . e

", Nt os N S - . N <

b a! !
.
L '
.

Gelenkwinkel [rad]
n

—_

0
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Frames

Abbildung 4.16: Ausgewihlte Gelenkwinkel einer Bewegung: Winkel der
Schulter (rot, gepunktet), Winkel des Ellenbogens (griin, gepunktet), Winkel
des Handgelenks (blau, gepunktet), Rotation des Daumens (blau), Flexion
des Daumengrundgelenks (griin), Flexion des distalen Daumengelenks (rot),
Abduktion zwischen Daumen und Zeigefinger (cyan), Flexion des Zeigefinger-
grundgelenks (magenta), Flexion des medialen Zeigefingergelenks (gelb).

phasen sind in Abb. .TH zu sehen. Abbildung [f.1§ zeigt ausgewahlte Winkeltrajektorien

in einem aufgenommenen Datensatz.

Im Gegensatz zu absoluten rdumlichen Koordinaten geben die Trajektorien von Gelenk-
winkeln relative Informationen, die unabhéngig von der Position des Probanden und der
Liange von Gliedmafen die menschliche Bewegungen vollsténdig beschreiben. In dieser
Arbeit werden daher ausschliefslich mit Winkeltrajektorien gearbeitet. Wéahrend fiir de-
taillierte kinematische Analyse von Bewegungen weitestgehend alle 28 gemessenen Win-
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kelkomponenten relevant sind (siehe [[[64]), ist es fiir die Versuche in dieser Arbeit aus-
reichend, die Winkel der Schulter, des Ellenbogens, des Handgelenkes und zusétzlich die
Flexions und Abduktionswinkel der Gelenke von Daumen und Zeigefinger zu betrachten.
Es ergeben sich somit 9 Winkelkomponenten pro Merkmalsvektor.

Da die gemessenen Daten des Datenhandschuhs von der Wandlertechnik bedingte Aus-
reiffer und Ausfille bei den Messwerten einzelner Frames enthalten, wurden die Daten
mit einem Medianfilter der Lange Thjegian = 8 gefolgt von einer Tiefpassfilterung mit ei-
nem Blackman-Fenster wg (siehe Gleichung (P-53)) der Lange 7T, = 16 geglittet. Um
die Dynamik der Bewegungen zu erfassen, wurden zusétzlich auch die Winkelgeschwin-
digkeiten betrachtet. Sie wurden durch einen Differenzenoperator zwischen benachbarten
Frames berechnet und ergeben 9 weitere Komponenten der vollstandigen Merkmalsvek-
toren o € R!8.

4.5.2 Erkennung von Personen

In einem ersten Test wurden HMMs zur Erkennung von Personen anhand von Alltagsbe-
wegungen entwickelt. Als Probanden und als Datenmaterial dienten die Bewegungsauf-
nahmen aus dem vorigen Abschnitt. Zielsetzung war es, HMMs zu finden, die sich anhand
von charakteristischen Merkmalen in bestimmten Bewegungsphasen auf die Erkennung
bestimmter Personen spezialisieren. Fiir die Erkennungsaufgabe wurde fiir jede zu erken-
nende Person w = 1,...,7 ein HMM A, 7 generiert. Die personenspezifische Klassifikati-
on ergibt sich durch Auswahl des HMMs mit grofiten Beobachtungswahrscheinlichkeit fiir
die jeweils untersuchte Beobachtungssequenz O mit Hilfe des Majoritatsprinzips (siche
Abschnitt P-37377) und dem Vorwérts-Algorithmus (siehe Abschnitt 2-3:31)).

Getestet wurden kontinuierliche HMMs mit unterschiedlichen Anzahlen Ng von Zustéin-
den S = sq,..., sny, die die charakteristischen Bewegungsphasen représentieren. Um bei
der Erkennung unabhéangig von der ersten Bewegungsphase zu sein, besitzen die HMMs
eine Gleichverteilung der initialen Zustandswahrscheinlichkeiten m;—; _n, = 1/Ns. Da-
mit eine strikte Abfolge der Zusténde entsprechend der Bewegungsphasen eingehalten
wird, wird ein Bakis-Modell (sieche Abschnitt B.9) fiir die Zustandsiibergangsmatrix ge-
wihlt. Die initiale Zustandsiibergangsmatrix A € RVs*Ns die mit Hilfe des Baum-Welch-
Algorithmus (siehe Abschnitt P.3.3.3) und personenspezifischen Daten noch beziiglich der
Person angepasst wird, hat die Gestalt

0,5 0,5

A= 0,5 0,5 : (4.5)
0,5 0,5
1

Die initialen Parameter der Mischverteilungskomponenten p; ., und U ,,, sind die Erwar-
tungsvektoren und Kovarianzmatrizen der Trainingsdaten. Ebenso erhalten die Mischver-
teilungskomponenten alle die gleiche Gewichtung w;,, = 1/Ny.
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u=1 u=2 u=3 u==4%4 u=2>5 u==~06 u="7

M| -2,2348 -5,6312 -3,2888 -4,1871 -3,5080 -3,2916 -5,3301
Ao| -3,6637 -2,0914 -3,6518 -3,6666 -3,2739 -3,2114 -3,1241
A3| -2,9236 -3,9969 -2,0385 -3,4827 -3,5338 -2,9912 -4,3696
Ayl -3,5124 -4,2642 -2,9616 -2,0704 -3,7080 -2,9421 -4,0808
As| -2,6774 -3,1919 -2.9368 -3,1109 -1,9132 -2.6686 -3,5728
X¢| -4,7377 -5,4407 -3,9250 -4,9334 -4,5901 -2,6951 -5,4017
A7| -2,6882 -2,4654 -2,5267 -2,7277 -2,8242 -22387 -1,4187

Tabelle 4.2: Wahrscheinlichkeiten log Py, . (O,) fiir Beobachtungen von Be-
wegungen der Personen v = 1,...,7 mit den HMMs Ay, ..., A\; zur Erkennung
von Personen mit Ng = 20 Zustidnden (Skalierung mit Faktor 107).!

Zur Durchfiihrung einer Kreuzvalidierung wurden Trainings- und Testdaten erzeugt. Da-
bei wurden in Anlehnung an das Leaving-one-out-Verfahren [[[69] die 20 Datensétze pro
Person in 18 fiir Trainingszwecke und 2 (volle und nahezu leere Kaffeckanne) fiir Test-
zwecke aufgespaltet. Insgesamt wurden pro Person 10 Trainings- und Testldufe mit den
zwei unterschiedlichen, fiir den Test reservierten Datensatzen durchgefiihrt. Grundlage fiir
die Selektion der Testdatensétze bildet die Permutation iiber die pro Person und Rahmen-
bedingung durchgefiihrten 10 Bewegungsdurchfithrungen. Durch diese Form der Kreuz-
validierung wird sowohl ein praktikabler Rechenaufwand fiir Training und Tests als auch
eine Stratifizierung durch Aufteilung in gleich méchtige Trainingsmengen erzielt [I69].
Insgesamt ergeben sich 140 Testfélle bei der beschriebenen Kreuzvalidierung.

Die HMM-Parameter der Ubergangswahrscheinlichkeiten und der Mischverteilungskom-
ponenten wurden mit Hilfe des Baum-Welch-Algorithmus mit den Trainingsdaten auf
die jeweilige Person angepasst. Tests haben gezeigt, dass 20 Iterationen beim Training
zeigen einen guten Kompromiss zwischen Trainingsaufwand und Fix-Punkt-Annéherung
ergeben. Zur Ermittlung einer optimalen Anzahl von Zustédnden wurden HMMs mit unter-
schiedlichen Anzahlen untersucht. Tabelle .3 gibt die mittleren Wahrscheinlichkeiten der
personenspezifischen HMMs iiber alle 10 Bewegungen der Testpersonen einschlieflich der
zwei Rahmenbedingungen wieder. Alle HMMs in diesem Testfall haben Ng = 20 Zusténde.

Jedes HMM liefert die hochsten Wahrscheinlichkeiten fiir die Bewegungen der Person,
fiir die es trainiert wurde. Die maximalen Wahrscheinlichkeiten, die iiber das Majori-
tatsprinzip die Klassifikation herbeifiihren, sind in der Tabelle auch die markierten Dia-
gonalelemente. Demzufolge erlauben die HMMs eine verldssliche Erkennung der Person.
Betrachtet man alle 140 Testfélle wird eine Erkennungsrate von 100,0 % erzielt.

Erstaunlicherweise ergeben auch HMMs mit Ng = 1 Zustand bereits eine gute Erken-

'Fiir die gemessenen logarithmischen Wahrscheinlichkeiten log Py (O) aus dem Bereich [—6,0-107%, 0]
gilt (1 — Py(0)) = —log Py(0O) mit einem maximalen Fehler 1,8-10~7. Zur besseren Darstellung werden
daher hier die fiir HMMs iiblichen logarithmischen Wahrscheinlichkeiten angegeben, wie sie vom Vorwérts-
Algorithmus berechnet und auch zur Klassifikation mittels des Majoritdtsprinzips verwendet werden.
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u=1 u=2 u=3 u==4%4 u=2>5 u==~06 u="7

A1| -1,9455 -4,6935 -2,8096 -3,1406 -2,7435 -2,5426 -4,8437
Ao| -3,0554 -1,7358 -3,0795 -2,6512 -2,4883 -2,4803 -2,5053
A3| -2,3881 -3,1699 -1,7710 -2,3722 -2,6921 -2,3323 -3,7895
Ayl -3,0315 -3,4803 -2.4815 -1,8442 -3,1437 -2,4601 -3,5975
As| -2,1763 -2,5236 -2.,4346 -2,4791 -1,6977 -2,1323 -3,0461
A¢| -4,1460 -4,5814 -3,3457 -3,8873 -3,7039 -2,4079 -4,5250
A7 -2,3059 -2,0871 -2,1053 -2,0124 -2,2205 -1,7184 -1,2449

Tabelle 4.3: Wahrscheinlichkeiten log Py, ,(O,) fiir Beobachtung von Be-
wegungen der Personen v = 1,...,7 mit den HMMs Ay, ..., A; zur Erkennung
von Personen mit Ng = 1 Zustand (Skalierung mit Faktor 1074).2

nungsrate. Bei diesen HMMs handelt es sich um Mischverteilungsklassifikatoren (siehe
Abschnitt P.3.3.3). Die Erkennungsrate betriagt 99,3 %. Jedoch werden in der Regel mehr
Zusténde bendtigt, um die maximalen Wahrscheinlichkeiten signifikanter von den {ibri-
gen Wahrscheinlichkeiten zu unterscheiden. Tabelle gibt entsprechend die mittleren
Wahrscheinlichkeiten der personenspezifischen HMMs iiber alle 10 Bewegungen der Test-
personen einschlieflich der zwei Rahmenbedingungen an.

4.5.3 Lange der Beobachtungssequenzen

In einem weiteren Test wurden Bewegungen unterschiedlicher Lange untersucht. Ziel-
setzung war es, die Auswirkung der Lange der Beobachtungssequenzen auf die Erken-
nung der Personen zu analysieren. Fiir den Versuch wurden Testdatenséitze mit Beob-
achtungssequenzen O; = o ... 0|, unterschiedlicher Lange 1,00 % < 7 < 100,00 % aus
den urspriinglichen Testdatenséitzen mit Sequenzen O = o0, ...or durch Extraktion von
Frames generiert. Abbildung zeigt die Gesamterkennungsraten in Abhéngigkeit der
Sequenzlangen. In diesem Versuch wurden erneut die personenspezifischen HMMs mit
Ng = 20 Zustédnden verwendet.

Bereits ein Sequenz mit 7= 7,00 % der Frames erlaubt die korrekte Klassifikation der Per-
son in allen Testbewegungen. Jedoch geht die Erkennungsrate ab 7= 61,00% auf 99,3 %
zuriick und erreicht 100,0 % nach 7 = 80,00 %. Der Grund fiir dieses Verhalten ist die grofe
intra-individuelle Varianz der Bewegungen im Vergleich zu inter-individuellen Unterschie-
den im Bereich 61,00% < 7 < 80,00 %. Als Folge gelangen die HMMs in eine falsche
Zustandsfolge und nicht alle Bewegungen werden korrekt klassifiziert. Sobald ausreichend

2Fiir die gemessenen logarithmischen Wahrscheinlichkeiten log Py (O) aus dem Bereich [—6,0-107%, 0]
gilt (1 — Py(0)) = —log Py(0O) mit einem maximalen Fehler 1,8-10~7. Zur besseren Darstellung werden
daher hier die fiir HMMs iiblichen logarithmischen Wahrscheinlichkeiten angegeben, wie sie vom Vorwérts-
Algorithmus berechnet und auch zur Klassifikation mittels des Majoritdtsprinzips verwendet werden.
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Abbildung 4.17: Erkennungsraten bei der Personenerkennung mit Beobach-
tungssequenzen unterschiedlicher Lange.

Informationen zur Charakterisierung der Person gegeben sind, liefern die HMMs wieder
korrekte Ergebnisse.

4.5.4 Erkennung von Rahmenbedingungen

In diesem Versuch wurden HMMs zur Erkennung von Rahmenbedingungen bei der Bewe-
gungsausfithrung verwendet. Als Rahmenbedingung wurde der Fiillstand der Kaffeekanne
betrachtet. Aufgrund des unterschiedlichen Gewichtes und Ausgiefiverhaltens sollte der
Fiillstand der Kanne entscheidend Einfluss auf die Bewegungsausfiihrung nehmen.

Zwei HMMs Ay und Ay wurden mit den Trainingsdaten der unterschiedlichen Rahmen-
bedingungen trainiert und mit Bewegungssequenzen voller Linge getestet. Tabelle {4
beinhaltet die Wahrscheinlichkeiten der HMMs fiir die Rahmenbedingungen. Es wurden
Ng = 40 Zustande fiir die HMMs verwendet, um die Ergebnisse zu produzieren.

Mit den angegebenen HMMs wurde eine mittlere Gesamterkennungsrate von 89,3 % er-
zielt. Da die Erkennung der Rahmenbedingungen fiir die Bewegungsausfithrung wesentlich
schwieriger ist als die Personenerkennung in Abschnitt [1.5.7, sind auch die Erkennungs-
raten deutlich schlechter. Jedoch ermoglichen die HMMs eine signifikante Klassifikation
des Fiillstandes der Kanne in den meisten Testfillen.

Erneut ist die Frage der Anzahl von Zusténden entscheidend fiir das Klassifikationsergeb-
nis. Offensichtlich erfordert die Erkennung der feinen Unterschiede in der Bewegungsaus-
fithrung mehr Zusténde als bei der Personenerkennung in Abschnitt [£.5.9. Tabelle [L.5 zeigt
die Erkennungsraten fiir alle Testdatensédtze bei unterschiedlichen Anzahlen von Zustén-
den. Die Erkennungsrate ging deutlich zuriick, wenn Ng < 40 Zusténde verwendet wurden.
Im Gegensatz dazu wurden keine Verbesserungen mehr erzielt, wenn Ng > 40 Zustédnde
fiir die Klassifikation verwendet wurden.
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c=1 c=2 ‘
A | -2,5370  -2,5962
Ao | -2,4038 -2,2917

Tabelle 4.4: Wahrscheinlichkeiten log Py, ,(O,) fiir Beobachtungen von Be-
wegungen unter den Rahmenbedingungen ¢ = 1 (volle Kaffeekanne) und
¢ = 2 (nahezu leere Kaffeekanne) mit den HMMs \; und Ay zur Erken-

nung der Rahmenbedingung bei der Bewegungsausfiihrung (Skalierung mit
Faktor 107*). Die Anzahl der HMM-Zustéinde betrigt Ng = 40.3

Ng=1 Ng=20 Ng=40 Ng=280
80,7% 85, 7% 89,3 % 89,3 %

Tabelle 4.5: Mittlere Erkennungsraten bei der Identifikation von Rahmenbe-
dingungen mit unterschiedlichen Anzahlen von Zustdnden Ng pro HMM.

4.5.5 Vergleich mit Elman-Netzen

Um die Erkennungsraten der HMMs aus Abschnitt 5.9 mit alternativen Klassifikati-
onsverfahren zu vergleichen, wurde die Erkennung von Personen mit Neuronalen Netzen
als klassischem Losungsansatz fiir Erkennungsaufgaben durchgefiihrt. Da die Ausgaben
eines Neuronalen Netzes nur von den Eingaben zu einem bestimmten Zeitpunkt abhén-
gig sind, im vorliegenden Fall jedoch Bewegungstrajektorien untersucht werden sollen,
wurden rekurrente Neuronale Netze in Form von Elman-Netzen (sieche Abschnitt [B-3:3.]))
verwendet.

Fir die Erkennungsaufgabe wurde fiir jede Person ein Elman-Netz mit den personen-
spezifischen Trainingsdaten eintrainiert. Analog zu den Tests mit HMMs wurden insge-
samt 126 Datensétze fiir das Training verwendet, die restlichen 14 Datensétze wurden fiir
Testzwecke zuriickgehalten. Insgesamt wurden 10 Testlaufe mit jeweils unterschiedlichen
Testdaten durchgefiihrt. Jedes Netz besitzt in der ersten Schicht 15 Neuronen und 1 in
der zweiten Schicht. Als Transferfunktion wurde fiir die Neuronen der ersten Schicht die
Funktion (B:f) und fiir die Neuronen der zweiten Schicht die Funktion (Bf) verwendet.

Die Aufgabe jedes Elman-Netzes ist, zwischen den Bewegungen der eintrainierten Per-
son und der Bewegungen der iibrigen Personen zu unterscheiden. Jedes Elman-Netz fiir
eine Person u besitzt dazu die Ausgabefunktion g, : V¥ x {0,...,T} — [0,1] fiir eine

3Fiir die gemessenen logarithmischen Wahrscheinlichkeiten log Py (O) aus dem Bereich [—6,0-107%, 0]
gilt (1 — Py(0)) = —log Py(0O) mit einem maximalen Fehler 1,8-10~7. Zur besseren Darstellung werden
daher hier die fiir HMMs iiblichen logarithmischen Wahrscheinlichkeiten angegeben, wie sie vom Vorwérts-
Algorithmus berechnet und auch zur Klassifikation mittels des Majoritdtsprinzips verwendet werden.
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u=1 u=2 u=3 u=4 u=>5 u=6 u=7
EN;| 0,8789 0,0009 0,0207 0,0000 0,0074 0,0247 0,0045
EN,| 0,0219 0,9960 0,0010 0,0000 0,0069 0,0010 0,0006
EN3| 0,0043 0,0004 0,9066 0,0043 0,0795 0,0333 0,0000
ENg| 0,00564 0,0024 0,0200 0,9851 0,0044 0,0259 0,0000
EN5| 0,0207 0,0000 0,0294 0,0021 0,8094 0,1014 0,0114
ENg| 0,0558 0,0000 0,0198 0,0085 0,0633 0,8133 0,0003
EN-| 0,0130 0,0002 0,0025 0,0000 0,0290 0,0003 0,9831

Tabelle 4.6: Erkennungsraten fiir Elman-Netze mit 15 Neuronen. Bei den
Werten handelt es sich um die mittleren Wahrscheinlichkeiten P,—; (O, t)
iiber alle Rahmenbedingungen und Bewegungsdurchfithrungen zum Zeitpunkt
t = T, wenn eine Bewegung getestet wird, die von Person u durchgefiihrt
wurde. Eine perfekte Klassifikation ergibe die Einheitsmatrix.

Bewegungssequenz O der Lange 7' mit Beobachtungen o;
Zeitpunkt ¢ = 0,...,T. Die zugehérigen Zielfunktion yg, : V' x {0,...,T} — {0,1},
mit der die Netze trainiert wurden, liefert den Wert 1, wenn die Bewegung in Trainings-
datensatz Oy—1, N, von Person u stammt und 0 sonst. Die Auswertung der Ausgaben
aller Netze wird analog zu den HMMs iiber das Majoritatsprinzip durchgefiihrt, d. h. die
getestete Bewegung wird mit der Person assoziiert, deren zugehoriges Netz den héchsten
Ausgabewert berechnet hat. Die Wahrscheinlichkeit, mit der eine Person korrekt bis zu
einem Zeitpunkt ¢ mit Hilfe aller Netze erkannt wurde, wird iiber die relative Anzahl der
Zeitpunkte mit korrekter Klassifikation berechnet:

P.(0,t) = % Ho < 7 < tju = arg max (yk(O,t))H . (4.6)

k=1,..,7

Tabelle [f.6] gibt eine Ubersicht iiber alle getesteten Bewegungen und den Wahrscheinlich-
keiten P, 7(O,T) am Ende der Bewegungen. Die mittlere Wahrscheinlichkeit fiir die
korrekte Erkennung der Personen betragt 91,5 %. Die mittleren Erkennungsraten zeigen,
dass die Bewegungen einiger Testpersonen sehr leicht, andere dafiir aber wesentlich schwe-
rer erkannt werden kénnen (siche Tabelle [.7). Der Fiillstand der Kaffeekanne spielt dabei
keine entscheidende Rolle. In Tabelle I.7 werden zusétzlich die Auswirkungen unterschied-
licher Anzahlen Ny von Neuronen auf die Erkennungsraten dargestellt. Im Gegensatz zu
den Netzen mit 15 Neuronen liefern Netze mit 20 und mehr Neuronen keine wesentlichen
Verbesserungen der Erkennungsraten. Werden stattdessen 10 oder sogar nur 5 Neuro-
nen verwendet, so sinken die Erkennungsraten deutlich ab. Offenbar scheinen fiir diese
Aufgabe Netze mit 15 Neuronen einen guten Kompromiss zwischen Generalisierung und
Erkennungsrate zu liefern.

Vergleich man die Elman-Netze mit den HMMs, so stellt sich heraus, dass beide Me-
thoden zur Erkennung von Personen genutzt werden konnen, die HMMs jedoch hohere
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Ny =5 Ny =10 Ny = 15 Ny = 20
u=1 | 08712 0,8002 0,8%08 0,8870
u=2 | 009984 0,998 0,9960 0,9989
u=3 | 08397 08312 09077 09212
u=4 | 09887 0,9712 0,9853 0,9915
u=>5 | 0,6812 0,7568 0,8101 0,8199
u=6 | 0,7229 08174 0,8126 0,8076
u=7 | 009641 09700 0,9832 09779

Mittelwert| 0,8666 0,8908 0,9108 0,9149

Tabelle 4.7: Wahrscheinlichkeiten fiir korrekte Klassifikation bei verschiede-
nen Anzahlen von Neuronen Ny in der ersten Schicht der Elman-Netze. Die
Werte zeigen die mittleren Raten fiir die korrekte Erkennung der Testdaten-
satze.

Erkennungsraten liefern. Der Grund hierfiir ist einerseits die bessere Erfassung und Be-
wertbarkeit der Merkmalsvektoren durch die verwendeten Mischverteilungsklassifikatoren.
Andererseits scheint die Représentation von signifikanten Bewegungsphasen besser iiber
die versteckten Zusténde in den HMMs als iiber die Riickkopplung der Ausgaben in die
Eingaben der Neuronen zu wirken. Grund hierfiir ist insbesondere, dass die Informationen
iiber die Historie durch die Zufiihrung immer neuer Information exponentiell mit der Zeit
abnimmt.

Weiterhin muss beziiglich der Erkennung des Fiillstandes der Kaffeekanne bei der Be-
wegungsausfiihrung bemerkt werden, dass keine leistungsfahigen Elman-Netze fiir diese
Klassifikationsaufgabe erzeugt werden konnten. Eine Unterscheidung der fiir diese Be-
wegung charakteristischen Merkmale ist offenbar trotz der zusétzlichen Riickkopplung in
Elman-Netzen durch eine Separierung mittels Hyperebenen im Merkmalsraum nicht mog-
lich. Eine Bewertung der Merkmale mit Hilfe von Mischverteilungskomponenten, deren
Rolle bei der Analyse von Bewegungsphasen im spéteren Abschnitt auch im Zu-
sammenhang mit RBFNs bzw. SVMs noch weiter erldutert wird, und die hier wichtige
ausreichend groffe Anzahl von Zustédnden in den HMMs stellen hingegen eine Losung fiir
die gestellte Erkennungsaufgabe dar.

4.5.6 Erkennung von Bewegungsphasen mittels Klassifikation

Bei der Erkennung von Personen und Rahmenbedingungen anhand von Bewegungstra-
jektorien wird in den vorigen Abschnitten ersichtlich, dass die Anzahl von Zustdnden in
den Modellen und die damit assoziierten elementaren Bewegungsphasen neben den Eigen-
schaften der Bewegungsmerkmale die entscheidende Rolle bei den Erkennungsaufgaben
spielen. Im Folgenden wird daher gezielt auf die Analyse dieser elementaren Bewegungs-
phasen eingegangen. Gerade ein Verstandnis fiir die Phasen in einzelnen Bewegungen sind
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die Grundlage fiir den Entwurf leistungsfahiger Modelle zur Analyse und Erkennung von
Bewegungen.

4.5.6.1 Manuelle Segmentierung der Bewegungsphasen

Als Datenmaterial dient in diesem Abschnitt wieder der umfassende Bewegungskatalog
von Abschnitt [l.5.1. Da nicht nur die Gesamtbewegungen untersucht werden sollen, wur-
den die Daten zusatzlich anhand von Videoaufzeichnungen und anhand der Visualisie-
rungen des Korpermodells in (siche Abb. [.15) in die vorgegebenen Bewegungsabschnitte
manuell segmentiert. Da die Versuchpersonen die Bewegungen unter den zwei Rahmenbe-
dingungen ,yolle Kaffeekanne* und ,nahezu leere Kaffeekanne* durchfithrten, wurden auch
die Bewegungsphasen, in denen die Kaffeekanne bewegt wurde, in zwei Klassen unterteilt.
Die Phasen 6 bis 8 beziehen sich auf die Bewegungen mit der nahezu leeren Kaffeekanne,
wahrend die zusétzlich eingefiihrten Phasen 14 bis 16 diejenigen mit der vollen Kanne
darstellen.

4.5.6.2 Analyse von Bewegungsphasen mit HMMs

Zur Analyse der Bewegungsphasen mit HMMs werden als Initialisierung fiir die Modelle
dieselben Parameter fiir Bakis-Modelle wie in Abschnitt [.5.9 verwendet. Im Gegensatz
zur Erkennung von Personen und Rahmenbedingungen, bei denen immer gesamte Bewe-
gungssequenzen analysiert werden, sind in diesem Fall Teilbewegungen aus den Gesamt-
bewegungen herausgegriffen. Dazu werden iiber die Gesamtsequenz O = oy ... or Fenster
der Lénge Tw zur Erzeugung von Teilbewegungen O, = 0y, ... 0411, mit tg < T — Tiy
geschoben. Jeder Teilsequenz wird zusétzlich eine der Bewegungsphasen p = 1,...,13
iber das Startelement o,, zugeordnet.

Mit den Teilbewegungen wurde anschliefsend fiir jede Bewegungsphase p ein HMM ),
mit dem Baum-Welch-Algorithmus trainiert. Um den Aufwand fiir das Training niedrig
zu halten, wurden nicht alle Bewegungssequenzen pro Phase fiir das Training herangezo-
gen. Die Fenster zur Extraktion von Teilbewegungen wurden mit einer Schrittweite von
10 Frames (dies entspricht einem zeitlichen Versatz von 0,12 s) verschoben, um noch eine
ausreichende Anzahl von Trainingsdatensétzen zu haben. Der Baum-Welch-Algorithmus
lief mit 10 bis 20 Iterationen als Kompromiss zwischen Trainingsaufwand und Dauer bis
zum Erreichen des Fixpunktes. Pro Phase wurden wieder 10 Testlaufe generiert, wobei eine
Bewegung fiir Tests, die restlichen fiir das Training verwendet wurden. In Summe ergeben
sich somit iiber alle Personen und Rahmenbedingungen erneut insgesamt 140 Testfille.

Im Gegensatz zu dem im spéteren Abschnitt .7 vorgestellten Verfahren, erfolgt die Er-
kennung der Bewegungsphase hier erneut anhand des herkommlichen Majoritatsprinzips
und den Wahrscheinlichkeiten Py, (O) der HMMs A, die iiber den Vorwiérts-Algorithmus
berechnet werden. Bei der Auswertung sind die Beobachtungssequenzen wie beim Trai-
ning gefenstert. Im Unterschied zum Training wird jedoch die Schrittweite auf 1 gesetzt,
so dass alle Frames abgetastet werden.
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Zur Bewertung der HMMs wurden zunéachst unterschiedliche Fensterlangen Tyw betrachtet,
um die erforderliche Grofe zu ermitteln. Tabelle [L.§ gibt die mittleren Erkennungsraten
iiber alle 140 Testdatensétze bei unterschiedlichen Fensterlingen wieder. Sind die Fens-
ter zu breit gewahlt, werden insbesondere die HMMs fiir die kiirzeren Phasen schlecht
trainiert. Der Grund hierfiir ist, dass das Fenster benachbarte Phasen iiberlappt und so-
mit die Charakteristika dieser Phasen mit eintrainiert werden. Beobachtungssequenzen
mit 30 Frames ergaben die besten Erkennungsraten. Jedoch erlauben bereits Fenster der
Léange 1, die Betrachtung von Einzel-Frames, eine gute Klassifikation der aktuellen Bewe-
gungsphase. Dies ist ein Hinweis darauf, dass sich die Charakteristika der Bewegungspha-
sen bereits schon anhand geeigneter Merkmale gut ablesen lassen und besonderen Wert
auf die Generierung aussagekraftiger Merkmale gelegt werden sollte.

Fenstergrofie | Zustédnde | Erkennungs- | ohne Rahmen-
Tw Ng rate bedingungen
100 1 0,7464 =
30 1 0,8478 0,8796
30 2 0,8515 0,8875
30 5 0,8653 0,8673
30 10 0,8215 0,8403
1 1 0,8414 0,8721

Tabelle 4.8: Erkennungsraten bei der Klassifikation von Bewegungsphasen
bei HMMs mit unterschiedlichen Parametrisierungen. Die Erkennungsraten
steigen, wenn zwischen den Phasen 6 und 14, 7 und 15 sowie 8 und 16 nicht
unterschieden wird (ohne Rahmenbedingungen).

Ein weiteres Problem ist die Bestimmung der geeigneten Anzahl von Zustdnden Ng. Hier-
zu wurden auch unterschiedlichen Parametrisierung der HMMs getestet. Die Ergebnisse
sind in Tabelle f.§ zusammengefasst. Die Tests zeigen, dass wie bei der Erkennung von
Personen und Rahmenbedingungen eine Anzahl von Ng = 1 Zusténden bereits eine gute
Klassifikation erlauben. Die Verwendung von Ng = 2 Zustdnden ergibt nur eine gering-
fligige Verbesserung der Erkennungsrate. Mit groferen Anzahlen von Zustdnde gehen die
Erkennungsraten wieder zuriick. Der Grund hierfiir ist, dass die Modelle mit geringeren
Anzahlen von Zustédnden eine bessere Anpassung an die Trainingsdaten bei den gegebe-
nen Datenmengen erlauben. Die geringe Anzahl von Zustédnden fiir die Erkennungsphase
ist ein grofser Vorteil beim Einsatz in zeitkritischen Applikationen z. B. mit Echtzeitan-
forderungen. Zuséatzlich sind die geringen Zustédnde ein Indiz dafiir, dass es sich bei den
vorgegebenen Bewegungsphasen tatsachlich um elementare Teilbewegungen handelt. Die-
se Sachverhalte werden, in Abschnitt [1.7] bei der Komposition von HMMs noch ausfiihr-
licher erlautert.

In Tabelle .§ sind neben den Erkennungsraten fiir alle 16 Bewegungsphasen auch die
Erkennungsraten dafiir angegeben, wenn zwischen den Phasen unterschiedlicher Rahmen-



98 KAPITEL 4 MERKMALSGENERIERUNG UND MODELLKONSTRUKTION

16 F T T T T T T T T T]

Phasenklassifikation

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Frames

Abbildung 4.18: Ergebnisse der Phasenklassifikation mit HMMs (Ng = 2 Zu-
stdnde, Fensterlange Ty = 30). Die Erkennungsrate fiir diese Bewegung ent-
spricht der mittleren Erkennungsrate iiber alle Testdatensétze. Blaue Kur-
ve: Klassifikationsergebnis. Rote Kurve: Vorgabe aus manueller Klassifikation.

bedingungen 6-8 und 14-16 nicht unterschieden wird. Die Verdnderungen in den Erken-
nungsraten gegeniiber den unterschiedenen Bewegungsphasen ist marginal. Folglich kon-
nen mit Hilfe der HMMs auch die Rahmenbedingungen bei der Bewegungsdurchfithrung
erkannt werden. Die generell hdufigste Ursache fiir Fehlklassifikationen der Modelle sind
geringfiigige Unterschiede bei den Anfingen der Bewegungsphasen gegeniiber den manuell
segmentierten Zielwerten. Der Verlauf der Bewegung wird jedoch in allen Féllen korrekt
wiedergegeben. Die Abbildungen und gestatten den direkten Vergleich der auto-
matischen Erkennung durch HMMs mit den Vorgaben der manuellen Segmentierung fiir
ausgewahlte Datensétze.

4.5.6.3 Vergleich mit Neuronalen Netzen

Zum Vergleich mit anderen Methoden der Datenklassifikation werden die HMMs des vo-
rigen Abschnittes ebenfalls mit Elman-Netzen und zusédtzlich mit RBFNs verglichen.
Grundlagen zu diesen Spezialformen von Neuronalen Netzen finden sich im Anhang in
den Abschnitten [B.3.3.7] und [B.3.4. Im Gegensatz zu den Elman-Netzen sind RBFNs
nicht sensitiv gegeniiber dem zeitlichen Verlauf der Merkmalstrajektorien, die an den
Eingang der Netze Frame-weise angelegt werden. RBFNs teilen den Merkmalsraum tiber
die Euklidische Distanz zwischen Merkmalsvektoren auf. Bei Elman-Netzen erfolgt dies
iiber Hyperebenen. RBFNs sind daher mit Mischverteilungsklassifikatoren verwandt und
sollten, wie in Abschnitt [I.5.9 beschrieben, ebenfalls verldssliche Erkennungsraten liefern.
Man beachte in diesem Zusammenhang auch, dass RBFNs eine Spezialform von SVMs

sind (siche Anhang [C.J).
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Abbildung 4.19: Ergebnisse der Phasenklassifikation mit HMMs (Ng = 2 Zu-
stdnde, Fensterlange Ty = 30). Die Erkennungsrate fiir diese Bewegung war
eine der hochsten verglichen mit allen Testdatensétzen. Blaue Kurve: Klassi-
fikationsergebnis. Rote Kurve: Vorgabe aus manueller Klassifikation.

Die Elman-Netze besitzen 20 Neuronen in der ersten Schicht und 1 Neuron in der zweiten
Schicht. Da bei der Generalisierung wéhrend des Trainings die Elman-Netze diejenigen
Klassen bevorzugen, die haufiger in den Trainingsdaten auftreten, sind die Bewegungspha-
sen beziiglich der Frame-Zahl normalisiert. Um genau zu sein, sind die Bewegungsphasen
mit mehr als 50 Frames unterabgetastet, so dass die maximale Anzahl von Trainings-
Samples fiir jede Bewegungsphase 50 Frames betragt. Hierdurch wird gewéhrleistet, dass
alle Bewegungsphasen beim Training gleichermafen beriicksichtigt werden.

Zum Training der RBFNs wurde zunéchst die Anzahl der Trainingssamples durch Unter-
abtastung um den Faktor 40 verkleinert. Der Grund hierfiir ist, den Hauptspeicherbedarf
beim Training zu reduzieren. Um eine optimale Anzahl von Basisfunktionen zu finden,
wurden die Netze mit 16, 32, 64, 125, 250, 500 und 1000 RBFs getestet. Die resultierenden
Erkennungsraten sind in Tabelle aufgelistet.

Die Ergebnisse fiir 1000 RBFs zeigen, dass die Klassifikation von Bewegungsphasen bei
87,09 % aller Frames korrekt durchgefiihrt werden kann. Abbildung zeigt das Ergebnis
der Klassifikation fiir eine ausgewéhlte Bewegung im Vergleich zu den manuell segmen-
tierten Bewegungsphasen. Die Erkennungsrate fiir diese Bewegung betriagt 87,95 %. Die
haufigsten Fehlklassifikationen treten in den Phasen 6 und 8 auf, da sie sehr kurz sind und
leicht mit den Phasen 14 und 16 verwechselt werden konnen. Die Erkennungsrate steigt
um 2 %, wenn zwischen diesen Phasen nicht unterschieden wird (siehe rechte Spalte von
Tabelle [[.9). Das Klassifikationsergebnis fiir eine Bewegung mit einer hohen Erkennungs-
rate von 94,27 % (siehe Abb. [[.21)) ergibt, dass wie bei den HMMs die Klassifikationsfehler
durch geringfiigige Verschiebungen an den Phaseniibergédngen entstehen.
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Abbildung 4.20: FErgebnisse der Phasenklassifikation mit RBFNs mit
1000 RBFs. Die Erkennungsrate fiir diese Bewegung entspricht der mittleren
Erkennungsrate iiber alle Testdatensdtze. Blaue Kurve: Klassifikationsergeb-
nis. Rote Kurve: Vorgabe aus manueller Klassifikation.

Anzahl| Erkennungs- |ohne Rahmen-
RBFs rate bedingungen
16 0,5533 0,6029
32 0,6186 0,6572
64 0,6789 0,7081
125 0,7476 0,7680
250 0,8078 0,8267
500 0,8558 0,8732
1000 0,8709 0,8903

Tabelle 4.9: Erkennungsraten von RBFNs zur Phasenklassifikation bei un-
terschiedlichen Anzahlen von Basisfunktionen. Wie bei HMMs steigen die Er-
kennungsraten, wenn zwischen den Phasen 6 und 14, 7 und 15 sowie 8 und 16
nicht unterschieden wird (ohne Rahmenbedingungen).

Tabelle [.I( beinhaltet die Erkennungsraten der obigen RBFNs im Vergleich mit denen
der Elman-Netzen sowie der HMMs aufgeschliisselt nach den einzelnen Bewegungsphasen.
Deutlich wird, dass beide Modelle Erkennungsprobleme in den Phasen 6 und 8 besitzen.
Die RBFNs liefern jedoch deutlich bessere Erkennungsraten. Eine Unterscheidung der
Merkmale durch RBFs ist wesentlich verlésslicher als die Separierung durch Hyperebenen
bei Elman-Netzen. Die Ergebnisse der RBFNs und der HMMs sind gleich gut. Dies wird
auch durch den Vergleich bei konkreten Datensétzen belegt: bei den Abbildungen .20
und [L.I§ bzw. [.2] und F.I9 handelt es sich jeweils um die gleichen Datensitze. Ein
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Abbildung 4.21: FErgebnisse der Phasenklassifikation mit RBFNs mit
1000 RBFs. Die Erkennungsrate fiir diese Bewegung war eine der hochsten
verglichen mit allen Testdatensétzen. Blaue Kurve: Klassifikationsergebnis.
Rote Kurve: Vorgabe aus manueller Klassifikation.

Vergleich der Parameter der RBFs der RBFNs mit den Parametern der Mischverteilungs-
komponenten der HMMs zeigen klare Ubereinstimmung. Dies lisst sich dadurch erkliren,

dass es sich bei den Mischverteilungskomponenten um eine Verallgemeinerung der RBFs
handelt.

Beide Ansétze haben bei den gleichen Bewegungsphasen Schwierigkeiten mit der Erken-
nung. Bei den Phasen handelt es sich um diejenigen mit kurzer Lénge, grofer Variati-
on bei der Bewegungsdurchfiihrung aufgrund von Rahmenbedingungen, grofser Variation
zwischen verschiedenen Personen oder solchen mit hoher Ahnlichkeit zu anderen Bewe-
gungsphasen.

Die Tatsache, dass bereits Beobachtungssequenzen der Lange 1 bzw. ein Zustand fiir eine
verlassliche Erkennung der Bewegungsphasen ausreichend ist, ist ein weiterer Hinweis auf
die Ahnlichkeit der zwei Modelltypen. Die Generierung von Merkmalen, welche die cha-
rakteristischen Informationen iiber die Bewegungsphase enthalten, sind Voraussetzung
fiir dieses Verhalten. Beide Modelle lernen die Charakteristika der elementaren Bewe-
gungsphasen auswendig. Dennoch bilden die Modelle die Grundlage fiir die Erkennung
komplexerer Bewegungsmodelle, wie in Abschnitt .7 bei der Komposition von HMMs
erlautert wird. Bei diesen Modellen ist ein hoherer Grad der Generalisierung mit den
gegebenen Trainingsdaten notwendig.

4.6 Geeignete Strukturen und Parameter fiir HMMs

Bei den Tests mit HMMs zur Bewegungsanalyse in den vorigen Abschnitten wurden die
versteckten Zustdnde noch nicht bei der Klassifikation beriicksichtigt. Wie in Kapitel
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Bewegungs- | Erkennungsrate | Erkennungsrate | Erkennungsrate
phase Elman-Netze RBFNs HMMs
1 0,4980 0,9610 0,9426
2 0,8372 0,9580 0,9477
3 0,7022 0,9406 0,9322
4 0,8591 0,9714 0,9750
5 0,6581 0,8780 0,8682
6 0,0020 0,5024 0,6375
7 0,6520 0,8240 0,8066
8 0,2658 0,7065 0,6248
9 0,5169 0,9182 0,8742
10 0,4663 0,6784 0,8100
11 0,6604 0,9253 0,9444
12 0,7101 0,8554 0,9061
13 0,6676 0,9581 0,8813
14 0,5590 0,6509 0,7607
15 0,2799 0,8141 0,8659
16 0,3440 0,7680 0,9929

Tabelle 4.10: Vergleich der Erkennungsraten von Elman-Netzen, RBFNs und
HMDMs fiir einzelne Bewegungsphasen.

gezeigt, konnen die Zustandsverldufe jedoch ausgezeichnet fiir die Analyse von Anthro-
pomatikdaten herangezogen werden. Entscheidend dabei ist es, neben der bereits erklar-
ten Auswahl von Merkmalen als Beobachtungen auch die Strukturen und Parameter der
HMMs so zu wahlen, dass die verborgenen Zustande die gesuchte, nicht direkt messba-
re Grofen des Systems reprasentieren. Auf diese Problemstellung wird im Folgenden am
Beispiel der Identifikation von Bewegungsphasen eingegangen.

Es werden mit Hilfe von Bewegungsstudien charakteristische Ubergangswahrscheinlich-
keiten zwischen Teilbewegungen ermittelt und diese Kenntnisse beim Aufbau von der
Ubergangsmatrix A beriicksichtigt. Dies betrifft sowohl die a-priori-Initialisierung von A
als auch die Spezialisierung beim Training. Genauso wichtig ist eine vergleichbare An-
passung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten, da sich gezeigt hat, dass die Leistungsfa-
higkeit eines HMMs auch stark von diesen Parametern abhéangt (siehe [[29]). Neben den
statistischen Erfahrungswerten kénnen Rahmenbedingungen an die Strukturen und Para-
meter von HMMs aufgrund von biomechanischen Einschrankungen gegeben werden. Die
detaillierte Analyse der Matrixstrukturen ermdoglicht zusétzlich, wieder Riickschliisse auf
charakteristische Bewegungsiiberginge zu ziehen oder auch dquivalente Ubergangsberei-
che zu finden, so dass die Auswertung effizienter erfolgen kann und evtl. Mehrdeutigkeiten
bei der Rekonstruktion der Zustandsfolgen () eliminiert werden kénnen.
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Abbildung 4.22: Zyklisches Modell fiir Gehbewegungen.

Wie in Abschnitt f.4.3 beschrieben, konnen Bewegungen in charakteristische Bewegungs-
phasen unterteilt werden. Das Ziel beim Design von geeigneten HMMs fiir die Bewe-
gungsanalyse ist die Repréasentation der Bewegungsphasen durch die Zustédnde des Mo-
dells und deren korrespondierenden zeitlichen Ablauf durch die Struktur des Automaten
bzw. der Adjazenzstruktur der Ubergangsmatrix A. Das Wissen iiber die Parameter kann
nur auf Basis von empirischen Daten aus detaillierten Bewegungsstudien gewonnen wer-
den. Insbesondere hingen die Parameter auch von den extrahierten Merkmalen ab (siehe

Abschnitt f.4.3).

Am Beispiel der Gangbewegungen aus Abschnitt sollen die Entwurfsprinzipien fiir
HMMs und die Anwendung der Methoden demonstriert werden. Aufgrund der strengen
Abfolge der einzelnen Bewegungsphasen sollten die Zustandsiibergangsmatrizen A Links-
Rechts-Modelle oder Bakis-Modelle (siehe Abschnitt mit Abb. B-]) représentieren.
Aufgrund der zyklischen Eigenschaft von Gehbewegungen muss zusétzlich die Schleife
zwischen dem ersten Zustand und dem Finalzustand des Modells geschlossen werden. Das
Modell ist so unabhéngig davon, in welcher Phase es sich zu Beginn einer Beobachtung
befindet. Bei azyklischen Bewegungen, wie z.B. beim Greifen, darf die Zustandskette
hingegen nicht geschlossen werden.

Da nicht nur die Bewegungsphasen, sondern auch die Uberginge zwischen den Phasen
wichtig fiir die Bewegungsanalyse sind, werden diese Charakteristika ebenfalls in das Mo-
dell integriert. Hierzu werden Hilfszustdnde definiert, die nur einmal betreten und im
néchsten Zeitschritt spontan wieder verlassen werden. Das Modell verweilt nicht in einem
der Hilfszusténde. Erzielt wird dieses Verhalten {iber Zustandsiibergangswahrscheinlich-
keiten a;; = 0 fiir einen Hilfszustand mit Index ¢. Andernfalls kénnen die Merkmale,
welche die Phaseniibergéinge anzeigen (z. B. Nulldurchgénge von Wavelet-Koeffizienten),
nicht in Betracht gezogen werden. Die Einfithrung der Hilfszustéinde stellt somit nicht
nur ein technisches Hilfsmittel zur Vereinfachung der Modellkonstruktion dar, sondern ist
auch notwendig, wenn Zustandsiibergdnge bei Beobachtung ausgezeichneter Merkmale
erzwungen werden sollen.

Da ein Gehzyklus in 4 Phasen unterteilt werden kann, ergibt sich nach Einfiihrung der
Hilfszustédnde ein Zustandsmodell mit Ng = 8 Zustédnden (4 Bewegungsphasen und 4 Pha-
seniibergéinge). Das endgiiltige Zustandsdiagramm ist in Abb. .23 gezeigt, wobei die
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ungeraden Zustdnde die Bewegungsphasen und die geraden Zusténde die Hilfszusténde
fiir die Spontaniibergéinge reprasentieren. Fiir initiale Zustandsiibergangswahrscheinlich-
keiten in A kann die Adjazenzmatrix des Zustandsgraphen zu einer semistochastischen
Matrix normalisiert werden und es ergibt sich damit

0,5 0,5
1
0,5 0,5

0,5 0,5
1
0,5 0,5

Nachdem die grundlegende Zustandsiibergansstruktur festgelegt ist, konnen die iibrigen
Modellparameter gewahlt bzw. berechnet werden. Die initialen Zustandswahrscheinlich-
keiten sollten gleichverteilt sein und in den folgenden Schritten (z.B. bei Parameterver-
feinerung mit EM-Lernen) konstant gehalten werden. Auf diese Weise ist es moglich, den
Automaten in jedem Zustand zu starten. Es wird daher m—y  n, = 1/Ng = 1/8 gesetzt.

Abschliefsend héngt die Anzahl und die Parametrisierung der Mischverteilungskompo-
nenten von der Auswahl der Merkmale ab, welche die Bewegung repréasentieren sollen.
Im vorliegenden Fall sind dies die Trajektorie des Kniewinkels, adaptiv gewichtete Null-
durchgénge der zugehérigen Wavelet-Koeffizienten und Kriimmungsmerkmale (sieche Ab-
schnitt [[.4.3). Es werden folglich Merkmalsvektoren mit Dimension D = 3 betrachtet.
Eine Mischverteilungskomponente ist ausreichend, d.h. Ny = 1. Die Gewichte sind da-
her konstant w;; = 1 iiber alle Zustédnde ¢ = 1,..., Ng. Um die Parameter der Misch-
verteilungskomponenten zu spezifizieren, werden die Erwartungsvektoren p,; und die
Kovarianzmatrizen U, fiir die Trainingsdaten benutzt, die mit den jeweiligen Zustéan-
den i € {1,..., Ns=8} korrespondieren. Als Erwartungsvektoren fiir die Beobachtungen
in Zustédnden der Bewegungsphasen (ungerade Zusténde) ergeben sich

2,9 2,75 2,7 2,5
My = 0 v M3 = 0 y M5 = 0 v M7= 0 (4.8)
0 0 0 0

und fiir die Beobachtungen in Zusténden der Bewegungsiibergénge (gerade Zusténde)

2,1 2.9 2,6 2,9
Moy = 5 o M4 = 4 s Mg = | 23 |, Ms1= 4 : (4.9)
-1 1 -1 1

Eine bessere Anpassung des Modells an die Trainingsdaten ergibt sich durch Modifikation
der Varianzen der Beobachtungen. Bei den geraden Zustédnden (in den Bewegungsphasen)
miissen die Varianzen der Kriimmung verkleinert werden, um eine strikte Antwort auf
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die sigmoidale Transferfunktion zu erhalten. Im Gegensatz dazu sind genaue Winkel und
Kriimmungswerte fiir die ungeraden Zusténde (Phaseniibergénge) eher irrelevant, so dass
die zugehorigen Varianzen vergrofsert werden konnen. Diese Anpassungen wurden hier
heuristisch durchgefiihrt und sind in den Kovarianzmatrizen fiir die Beobachtungen in
Zustanden der Bewegungsphasen

Ui,l = mit 1 € {1, 3,9, 7} (410)

S O ot

0
1
0

o O O

und fiir die Beobachtungen in Zustidnden der Bewegungsiiberginge

10 0
U.,=[01 0 mit i € {2,4,6,8} (4.11)
00 02

7zu erkennen.

Um das beschriebene Gehmodell zu testen, wurden Testdaten mit ihm analysiert. Neben
anderen Messungen enthalten diese Daten die Kniewinkeltrajektorien von 11 Probanden
bei 4 Gehgeschwindigkeiten auf dem Laufband (1,6 m/s, 1,8 m/s, 2,2m/s und 2,6 m/s) so-
wohl fiir das linke als auch das rechte Bein. Mit dem anfénglich definierten Modell wurde
in 89 % der Testdatensétze eine korrekte Erkennung des Phasenverlaufs der Gangbewe-
gung, wie sie in Abschnitt definiert wird, erzielt. Eine zuséatzliche Verfeinerung der
Modellparameter mit Hilfe von EM-Lernen machte das Modell robuster, sodass mit dieser
Modifikation bei allen Datensétzen ein korrekter Phasenverlauf erkannt und somit eine
Erkennungsrate von 100 % erreicht wurde. Die hier angegebenen Erkennungsraten ergeben
sich aus der qualitativen Bewertung der Phasenverldufe durch die an der Untersuchung
beteiligten Sportwissenschaftler.

Das Modell ist unabhéngig von der einleitenden Bewegungsphase und der Anzahl von
Gangzyklen im Datenmaterial. Daher kann selbst fiir Teilsequenzen mit 25 % eines Ge-
samtzyklus eine korrekte Phasendetektion erzielt werden. Abbildung zeigt die Zustan-
de s;—1_ g des Modells bei der Erkennung der in Abschnitt [l.4.3 erzeugten Merkmalswerte.
Um auf die tatsachlichen vier Gangphasen p;—; 4 zu schliefen, wurden die zusatzlichen
Hilfszustande sg 46 fiir Spontaniibergénge wieder eliminiert. Dies erfolgt tiber die Um-
rechnung der Zustandsindizes i in Phasenindizes j = [(i + 1)/2]. Abbildung .24 zeigt
im Vergleich die Ergebnisse der Phasenbestimmung fiir das linke Bein. Deutlich ist zu
erkennen, dass sich die Bewegungsphasen dhneln, jedoch die zu erwartende Phasenver-
schiebung mit der halben Lange eines Gangzyklus zwischen dem rechten und dem linken
Bein auftritt.

4.7 Komposition von HMMs

Um nicht fiir jede zu analysierende Bewegung ein HMM mit Hilfe des Baum-Welch-
Algorithmus zu trainieren oder von Hand wie im vorigen Abschnitt zu definieren, sind
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Abbildung 4.23: Oben: berechnete HMM-Zustédnde zur Bestimmung der Be-
wegungsphasen des rechten Beines zweier Probanden (rechts und links). Unten:
Erkannte Bewegungsphasen nach Elimination der Zusténde fiir Spontaniiber-
gange.

automatische Verfahren zur Generierung von HMMs erforderlich. In dieser Arbeit wurde
ein solches Verfahren entwickelt, das sich an den elementaren Bewegungsphasen orientiert
und aus Modellen zu diesen Schliisselbewegungen ein komplexes Modell fiir eine aufwen-
digere Bewegung produziert.

Bei der Klassifikation der Bewegungsphasen in Abschnitt [.5. wurden die Ausgaben
unterschiedlicher HMMs mittels des Majoritéatsprinzips verglichen und damit das wahr-
scheinlichste Modell bzw. die zugehorige Klasse ausgewahlt. Mit der neuen Erkennungs-
methode in diesem Abschnitt werden explizit die versteckten Zustdnde der HMMs zur
Zuordnung von Bewegungsphasen verwendet. Bei dem Verfahren werden die gleichen
Grundprinzipien zur Auswertung von Zeitserien verwendet, wie sie in Abschnitt
vorgestellt werden.

Wie in Abschnitt 5.6 beschrieben, liefern die HMMs mit einer sehr geringen Anzahl von
Zustéanden bereits verléssliche Klassifikationsergebnisse fiir die Bewegungsphasen fiir die
sie trainiert wurden. Assoziiert man die Zustdnde mit Phasen, so lassen sich die Modelle
nicht weiter durch Reduktion von Zustéinden vereinfachen, sie sind elementar. Eine kom-
plexe Bewegung die aus den untersuchten Bewegungsphasen zusammengesetzt ist, sollte
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Abbildung 4.24: Ergebnisse der Phasenerkennung fiir das linke Bein im Ver-
gleich zu denen fiir das rechte Bein in Abb. f.23

sich auch mit einem komplexeren Modell, das aus den elementaren Modellen zusammen-
gesetzt ist, analysieren lassen. Mit Hilfe der Parameter der elementaren HMMs werden
im Folgenden die Parameter fiir solche komplexe HMMs konstruiert.

In Anlehnung an die bisherige Bezeichnung von HMMs werden die zu konstruieren-
den komplexen HMMs im Folgenden mit A bezeichnet und mit den iiblichen Parame-
tern 7, A, U, u,w definiert. Zur Unterscheidung werden die HMMs fiir die elementa-
ren Bewegungen und ihre Parameter mit den Indizes der Bewegungsphasen versehen:
Ap=1,..Np = (T, Ap, Uy, ), wy). Die Parameter dieser Modelle werden unveréndert aus
den Modellen zur Erkennung der Bewegungsphasen in Abschnitt nach dem Training
iibernommen.

4.7.1 Der einfache Kompositionsalgorithmus

Bei der Komposition der elementaren HMMs A, zu einem komplexen HMM A werden zu-
erst die Zustandsiibergangsmatrizen A, der elementaren HMMs zu einer Gesamtmatrix A
zusammengefiihrt. Zur Vereinfachung wird angenommen, dass die elementaren HMMs alle
die gleiche Anzahl von Zusténden Ng besitzen, d.h. A,—; n, € RMNsxNs Um die A, als
Teilblocke aufzunehmen, wird A € RVeNs*NelNs jpitialisiert.
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Wie bei den elementaren HMMs soll das komplexe Modell zunéchst eine fest vorgegebene
Abfolge von Bewegungsphasen bei der Auswertung durchlaufen; eine Erweiterung hierzu,
die auch Alternativen in der Abfolge gestattet, wird im néchsten Abschnitt beschrieben.
Fiir eine strikte Abfolge von Bewegungssequenzen besitzt die Matrix A eine vergleichbare
Struktur wie die der elementaren Ubergangsmatrizen (vgl. Gleichung (ff)). Im Gegen-
satz dazu stehen auf der Diagonalen nicht die Ubergangswahrscheinlichkeiten fiir einzelne
Zustande, sondern es werden stattdessen die A, als Teilmatrizen eingetragen. Analog zu
den Ubergangswahrscheinlichkeiten in den Folgezustand auf den Nebendiagonalen der A,
wird bei der Matrix A eine Ubergangswahrscheinlichkeit a, vom letzten Zustand eines
jeden Matrixblockes A,,p = 1,..., Np — 1 in den ersten Zustand des darauffolgenden
Matrixblockes A, eingetragen. In Gleichung (f.12) wird dieser Konstruktionsschritt
verdeutlicht.

(4.12)

Api

Da A eine semistochastische Matrix sein muss (siehe Abschnitt B.J), miissen die Zei-
len apng—1.1..NpNs VOO A, die die Ubergangswahrscheinlichkeiten a, enthalten, normalisiert
sein. Die restlichen Zeilen von A sind bereits normalisiert, da die A, semistochastische
Matrizen sind. Zur Bestimmung der passenden Ubergangswahrscheinlichkeit a, werden
zunéchst die Eintrdge apng_1,(p—1)Ns+1..pNs—1 it der Linge der Bewegungsphase T}, ge-
wichtet und a, auf 1 gesetzt. Die Lange T}, ist die mittlere Dauer der Phase in allen
Trainingsdatensatzen. Zur Normalisierung wird die gesamte Zeile danach mit dem Fak-
tor 1/(7, + 1) multipliziert. Handelt es sich bei der Phase um die letzte der Bewegungsse-
quenz wird a, = 0 gesetzt, analog zu den Ubergangswahrscheinlichkeiten im Finalzustand
elementarer HMMs:

A= Ay, . (4.13)
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Insgesamt gilt damit fiir die Zeilen ¢+ = Ng,2Ng, ..., NpNg von A

NpNs N
—1 1
; ;5 = T 11 <TZ (; Cll_i/NSJ-H;NsJ) + 1) = T 41 (TZ + 1) =1 (414)

und fiir die sonstigen Zeilen

NpNg Ng
Z Qi = Za\_i/NSJ_i_l;NSJ‘ =1 (415)
7=1 j=1

wonach die Normalisierungsbedingung fiir eine semistochastische Matrix erfiillt ist.

Die initiale Zustandsverteilung w € RM™s sowie die Mischverteilungsparameter zur Be-
rechnung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten U € RP*XP*NeNsxNu -y ¢ RP*NeNsxNu
und w € RN?NsXM ergeben sich aus der einfachen Komposition der Parameter der ele-
mentaren HMMs fiir alle Zustdnde ¢ = 1, ..., NpNs:

T = T (i—1)/Ns|+1;((i—1) mod Ng) (4.16)
U001 Ny = Ul(i=1)/Ns|+1:1...D,1...D,((i—1) mod Ng)+1,1...Nas» (4.17)
1. Di 1. Nyy = [ (i—1)/Ns |+1;1...D,((i—1) mod Ne)+1,1...Nyr» (4.18)
Wi 1. Ny = W{(i—1)/Ns | +1;((i—1) mod Ng)+1,1...Nag (4.19)

wobei D die Dimension des Merkmalsraums fiir die Beobachtungen und Ny die An-
zahl der Mischverteilungskomponenten bezeichnet. Man beachte, dass das so konstruierte
HMM nicht mehr trainiert werden muss, da bereits die elementaren Modelle eintrainiert
sind. Das HMM ermdéglicht die Erkennung einer Bewegung mit einer strikten Abfolge von
elementaren Schliisselbewegungen.

4.7.2 Erweiterungen fiir alternative Zustandsabfolgen

Die im vorigen Abschnitt vorgestellte Konstruktion ldsst sich dahingehend erweitern, dass
das resultierende Modell nicht nur eine strikte Abfolge von Bewegungsphasen erkennen
kann, sondern auch alternative Teilfolgen in einer Bewegung zuldsst. Dies wird u. a. dann
benétigt, wenn Teilbewegungen signifikante intra-individuelle Unterschiede bei der Bewe-
gungsausfiihrung besitzen und diese detektiert werden sollen. Beispielsweise unterscheiden
sich die Daten des Bewegungskataloges aus Abschnitt [.5.1] in den Bewegungsphasen in de-
nen die Kaffeekanne manipuliert wird aufgrund des Fiillstandes der Kanne. Entsprechend
werden kiinstlich zusétzliche Bewegungsphasen definiert, die alternativ zum gleichen Zeit-
punkt in der Bewegungsabfolge auftreten. Allgemein kann die Abfolge von elementaren
Bewegungsphasen mit Hilfe einer Adjazenzmatrix A € {0, 1}»*™ oder aber auch z. B.
mit Hilfe einer kontextfreien Grammatik spezifiziert werden.

Das Konstruktionsverfahren wird so erweitert, dass iiber zusétzliche Zustandsiibergénge
nicht nur in eine Folgephase sondern in mehrere alternative Bewegungsphasen gesprungen
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werden kann. Hierzu werden in die Matrix zusétzliche Ubergangswahrscheinlichkeiten ein-
getragen. Zusatzlich muss gewahrleistet sein, dass nach dem Durchlaufen der alternativen
Bewegungsphasen wieder in einen einheitlichen Folgezustand gesprungen wird. Diese wird
ebenfalls iiber Ubergangswahrscheinlichkeiten an den entsprechenden Stellen in A ermdg-
licht. In Gleichung (f.20) ist das Schema dargestellt, mit der die Startzustdnde berechnet
und in A eingetragen werden. Von den Zusténden der Phase pg soll alternativ in die Zu-
stdande der n alternativen Phasen py,...,p, gesprungen werden. Sind diese durchlaufen,
soll in die gemeinsame Folgephase p,.1 gesprungen werden.

Ay,
Qpy /2 Qpy /T2
AP1
ap1
A,
ap,
Apn+1
Die Berechnung und Positionierung der Teilmatrizen A4, ..., Ay, erfolgt wie im vorigen

Abschnitt beschrieben. Ebenso werden die Wahrscheinlichkeiten a;  n, fiir einen Uber-
gang aus der Phase in eine einzelne Folgephase berechnet. Jedoch werden die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten auf n alternative Folgephasen verteilt, d.h. a;_n, mit dem Fak-
tor 1/n gewichtet. Die Wahrscheinlichkeiten fiir die Spriinge aus den alternativen Phasen
bleiben erhalten. Am Zeilensummenkriterium fiir semistochastische Matrizen éndert sich
dadurch nichts, denn es gilt fiir die Zeilen ¢ von A, in denen die neuen Ubergangswahr-
scheinlichkeiten eingetragen wurden,

NpNs 1 Ng n 1 1
> ai= T 11 T (D apveeives |+ el (Ti+1)=1. (421)
j=1 v j=1 k=1 v

Fiir die Sonderfille, dass die Bewegung bereits mit alternativen Bewegungsphasen beginnt
oder dass die alternativen Bewegungsphasen die Bewegung beenden, bleibt die Konstruk-
tion der Teilmatrizen erhalten. Jedoch miissen im ersten Fall keine Zustandsiibergangs-
wahrscheinlichkeiten in die Teilbewegungen und im zweiten Fall keine Ubergangswahr-
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scheinlichkeiten in eine Folgephase generiert werden. Der vollstiandige Algorithmus zur
Komposition von elementaren HMMs ist in Algorithmus [.7.1] angegeben.

In Gleichung (F23) ist die Ubergangsmatrix A fiir ein Modell zur Erkennung der Bewe-
gungsphasen aus den Beispieldaten in Abschnitt f.5.7] als Ausgabe des Algorithmus f.7.7]
angegeben. Die aus den mittleren Phasenldngen berechneten Beobachtungswahrschein-
lichkeiten sind in Tabelle aufgefiihrt.

Al
A
As as/2 as/2
Aol
A= Ao 0 (4.22)
A
12| a1o
Aiy,
A

14 a4

A

15 ars
e Asg

4.7.3 Bewertung der Analyse mit zusammengesetzten HMMs

Die mit Algorithmus [L.7-]] erzeugten HMMs erlauben die Erkennung der Bewegungsphasen
in einer Beobachtungsfolge O anhand der Zustandssequenz, die der Viterbi-Algorithmus
fiir das zusammengesetzte HMM zu O bestimmt. Ein Vorteil der vorgestellten Komposi-
tion ist, dass die Informationen iiber die Zusténde der elementaren HMMs nicht verloren
gehen. Die Phasenindizes p lassen sich iiber p = | (i — 1)/Ng| + 1 direkt aus den Zustand-
sindizes ¢« = 1,..., NpNg berechnen. Diese Eigenschaft ist entscheidend fiir die prakti-
sche Realisierbarkeit des Verfahrens. Im Vergleich dazu musste bei der Anwendung des
Viterbi-Algorithmus zur Zustandserkennung in Kapitel f noch eine manuelle Zuordnung
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Algorithmus 4.7.1 Komposition elementarer HMMs.

// Parameter:
[/ M,.p: elementare HMMs mit N\, = (m,, Ap, wy, i, Up)
/) Ti.. p: mittlere Lingen der Bewegungsphasen

/] Ae {0, L}NexNe - Adjazenzmatriz mit Eintrigen a,, = 1, wenn es einen

//

Ubergang von Phase p nach Phase q gibt, und apq = 0 sonst

// Riickgabe:

/] A: zusammengesetztes HMM

Np := Anzahl Phasen;

D := Dimension der Beobachtungsvektoren;

Ng := Anzahl Zustande in A;_;

Ny := Anzahl Mischverteilungskomponenten in Ay _;
A = ONeNsxNedNs. /[ neye Zustandsiibergangsmatriz
for(p:=1,...,Np) {

}

/] Matrizblock A, in A eintragen:
h = (p—1)Ns; // Hilfsindex
for(n, :=1,..., Ng)
for(ny :=1,..., Ng)
Ahtnyhtng *— Gnyngs
// Ubergangswahrscheinlichkeiten anpassen.:
Chorm = 1/(T, +1); // Normalisierungsfaktor
by Ng, it Ns = Lp/Crorm;
n= .1 N dpg — 1 // Anzahl alternativer Phasen
for(q:=1,...,Np)
(i — 1 A p £ 0)
Ah+Ns,(g-1)Ns+1 = 1/(NCromm); // entspricht a,/n
// initiale Zustandsverteilung und Parameter fir Mischverteilungen:
for(n; :=1,...Ng) {

1:=h+ng;

T *= Tpngs

for(m :=1,..., Ny) {
Wim = Wpiny,m;

for(d; = 1,...,D) {

Hdyim = Hpiding,ms

for(ds = 1,...,D)

Ud1,d2,i,m = Up;dl,dmm,m;

}

return A\ = (w, A, w, u,U);
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Phase p| 1T, a, ||Phase p| T, ap

1 111,0310,0089 9 85,86 | 0,0115
127,9410,0078 10 78,89 | 10,0125
84,15 0,0117 11 185,93 0,0053
121,98 10,0081 12 7491 | 0,0132
96,64 0,0102 13 |111,88]0 (0,0089)
24,45 (10,0393 14 136,09 | 0,0270
145,9910,0068 15 88,99 | 0,0111
75,49 [0,0131 16 77,34 | 0,0128

0O O UL = W N

Tabelle 4.11: Mittlere Langen 7}, und Ubergangswahrscheinlichkeiten a, =

1 _ . . .
Tl der Phasen p = 1,...,16. Phase 13 ist Finalphase und hat daher die

Ubergangswahrscheinlichkeit aq3 = 0.

von HMM-Zustéanden zu den gesuchten Zustdnden in den Anthropomatikdaten vorgenom-
men werden. Die HMM-Komposition 16st damit auch das Problem der Abbildung von
Zusténden auf gesuchte Systemgrofen. Im Falle der Ultraschallbilder aus Abschnitt B.4.6
ist dies die gewiinschte Interpretation der Gewebetypen.

Ein weiterer Vorteil bei der Analyse von Bewegungen mit den zusammengesetzten HMMs
ist, dass keine Fensterung der zu untersuchenden Beobachtungssequenzen mehr notig ist,
wie dies in Abschnitt 5.6 der Fall ist. Die Klassifikation der Bewegungsphasen kann
mit Beobachtungssequenzen beliebiger Lange analog zur Klassifikation von Personen oder
Rahmenbedingungen in den Abschnitten [£.5.4 und [.5.4 erfolgen. Der Vorteil macht sich
insbesondere im Rechenaufwand bemerkbar. Liegt eine Beobachtungssequenz der Lén-
ge T vor und sollen Np Phasen durch Np elementare HMMs mit jeweils Ng Zustédnden
unterschieden werden, so besitzt das Erkennungsverfahren mit Majoritatsprinzip einen Re-
chenaufwand von O(NpTTwNs?), wobei Ty die Linge der verwendeten Fenster ist. Der
Aufwand ergibt sich aus dem Aufwand fiir die Klassifikation der Teilbewegungen in einem
Fenster durch den Vorwirts-Algorithmus (siehe Abschnitt P.3.3.1]), die fiir alle Zeitpunkte
und Phasen durchgefiihrt werden muss. Im Gegensatz dazu besitzt die Analyse der Be-
wegungsphasen mit einem zusammengesetzten HMM den Aufwand O(T(NpNs)?). Dieser
ergibt sich aus der einmaligen Anwendung des Viterbi-Algorithmus (siche Abschnitt B.3).
Die Anzahl der Bewegungsphasen geht zwar quadratisch in den Aufwand ein, jedoch ist die
Zahl nicht sonderlich grof (die komplexen Bewegungen in der vorliegenden Bewegungsda-
ten kommen mit Np = 16 Phasen aus) und die Ubergangsmatrix A ist diinn besetzt (sie
besitzt nahezu Diagonalgestalt), so dass bei der Auswertung etliche Zustandsiibergénge
nicht berechnet werden miissen. Die Grofse Np hat weit weniger Einfluss als die Léange Ty
bei der Fensterung. Geht man von einer linearen Abhéngigkeit zwischen Ty und der we-
sentlichen Einflussgréfie T aus, so besitzt der in dieser Arbeit entwickelte Algorithmus
eine wesentlich hohere Laufzeiteffizienz als das herkommliche Klassifikationsverfahren.
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Neben den genannten Vorteilen zeichnen sich die zusammengesetzten HMMs durch ei-
ne verlésslichere Klassifikation der Beobachtungen und damit auch durch hohere Erken-
nungsraten im Vergleich zur Klassifikation mit dem Majoritatsprinzip aus. Tabelle
gibt die Raten fiir die Erkennung der Bewegungsphasen in den Bewegungsdaten aus Ab-
schnitt f.5.]] an. Diese sind mit den Ergebnissen aus Abschnitt f.5.6 vergleichbar. Die
Ahnlichkeit wird auch durch den Vergleich der Phasenverliufe anhand der Diagramme in
den Abbildungen und beim Vergleich mit den Verlidufen in den Abbildungen
und f.19 ersichtlich.

Zusténde Ng Mischvert.- Erkennungs- | ohne Rahmen-
der elem. HMMs | komponenten Ny rate bedingungen

10 1 0,28956 0,29685

10 2 0,28957 0,29686

1 1 0,82587 0,84346

1 2 0,82587 0,84346

20 1 0,82205 0,83420

2 1 0,81772 0,82830

2 2 0,81772 0,82830

3 1 0,81164 0,82446

3 2 0,80303 0,80860

4 1 0,81487 0,82718

4 2 0,80128 0,80575

5 1 0,75685 0,76716

5 2 0,75685 0,76716

Tabelle 4.12: Erkennungsraten bei der Klassifikation von Bewegungspha-
sen durch zusammengesetzte HMMs mit unterschiedlichen Parametrisierun-
gen (Anzahl der Zustdnde Ng und Mischverteilungen Ny in den elementaren
HMMs). Zusétzlich sind die Erkennungsraten angegeben, wenn der Fiillstand
der Kaffeekanne irrelevant ist, d.h. wenn zwischen den Phasen 6 und 14, 7
und 15 sowie 8 und 16 nicht unterschieden wird (ohne Rahmenbedingungen).

Eine deutliche Verbesserung der Erkennungsrate weisen die zusammengesetzten HMMs
bei der Erkennung des Fiillstandes der Kaffeekanne als Rahmenbedingung bei der Bewe-
gungsausfithrung auf. Die verbesserten Erkennungsraten sind in Tabelle .13 angegeben.
Im Vergleich zum Majoritéatsprinzip werden die einzelnen Bewegungsphasen nicht isoliert
betrachtet, sondern der Zusammenhang und die Abfolge in der gesamten Bewegungsse-
quenz beriicksichtigt. Das Modell reagiert somit wesentlich robuster gegeniiber starken
Variationen in der Bewegungsdurchfithrung bei gleichzeitig geringen Unterschieden zwi-
schen den Phasen. Versehentliche Spriinge in eine falsche alternative Bewegungsphase
durch Bestimmung der falschen maximalen Wahrscheinlichkeit, wie sie in Abbildung
zu finden sind, treten in Abbildung [£.23 nicht mehr auf.
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Abbildung 4.25: Ergebnisse der Phasenklassifikation mit einem zusammen-
gesetzten HMM (16-2 Zustande). Der Datensatz entspricht dem von Abb. .18
Blaue Kurve: Klassifikationsergebnis. Rote Kurve: Vorgabe aus manueller
Klassifikation.
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Abbildung 4.26: Ergebnisse der Phasenklassifikation mit einem zusammen-
gesetzten HMM (16-2 Zustédnde). Der Datensatz entspricht dem von Abb. .19
Blaue Kurve: Klassifikationsergebnis. Rote Kurve: Vorgabe aus manueller
Klassifikation.
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Zustande Ng Mischvert.- Erkennungs-
der elem. HMMs | komponenten Ny rate
10 1 0,67857
10 2 0,67857
1 1 0,82857
1 2 0,82857
20 1 0,94286
2 1 0,94286
2 2 0,94286
3 1 0,92857
3 2 0,96429
4 1 0,94286
4 2 0,96429
5 1 0,90000
5 2 0,90000

Tabelle 4.13: Erkennungsraten bei der Klassifikation des Fiillstandes der
Kaffeekanne durch zusammengesetzte HMMs mit unterschiedlichen Parame-

trisierungen (Anzahl der Zustdnde Ng und Mischverteilungen Ny in den ele-
mentaren HMMs).

4.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird gezeigt, dass eine zielgerichtete Merkmalsaufbereitung entschei-
dend fiir eine gute Klassifikation und Analyse von Bewegungsdaten ist. Aus akquirierten
Bewegungsdaten werden in dieser Arbeit Winkeltrajektorien fiir die Freiheitsgrade der
zu untersuchenden Gelenke berechnet. Mit ihnen lassen sich sowohl inter- als auch intra-
individuelle Unterschiede bei der Bewegungsausfiihrung erfassen und benétigen keine auf-
wendige Beriicksichtigung der Rahmenbedingungen, wie dies z. B. bei Trajektorien mit
Raumkoordinaten der Fall ist. Die Verwendung von Winkelverldaufen bildet die Grundlage
fiir eine robuste Merkmalsgenerierung.

Die Wavelet-Darstellung von Gelenkwinkeln ermoglicht die gleichzeitige Untersuchung von
Bewegungssignalen auf unterschiedlichen Skalierungsstufen. Dies entspricht auch der Be-
wegungswahrnehmung des Menschen, der sowohl den Grobverlauf einer Bewegung als auch
Charakteristika in Teilen der Bewegung betrachtet. Der zusétzliche Vorzug der Wavelet-
Darstellung ist, dass mit den Wavelet-Koeffizienten signifikante Zusatzinformationen tiber
den Bewegungsverlauf geliefert werden, die mit Hilfe der originalen Bewegungsmerkmale
nicht erkennbar sind. Am Beispiel der Gangbewegung wird dies belegt.

Die entwickelten erweiterten Bewegungsmerkmale zeichnen sich besonders als Beobach-
tungswerte flir HMMs aus. Erst durch sie lassen sich Schliisselbewegungen oder elementare
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Bewegungsphasen mit Hilfe der versteckten Zustdnde der HMMs eindeutig repréisentieren.
Der Grund dafiir ist, dass die manuell oder durch Training definierten Zustandsiibergangs-
und Beobachtungswahrscheinlichkeiten der Modelle den Verlauf der Zustandssequenz bei
anliegenden Beobachtungen verlésslich steuern.

Anhand einer Bewegungsstudie mit einer komplexen Alltagsbewegung wird gezeigt, dass
sich HMMs sehr gut zur Erkennung von personenspezifischen Charakteristika eignen.
Ebenso kénnen Verdnderungen in den Rahmenbedingungen bei der Bewegungsaustiih-
rung erkannt werden, wie dies am Beispiel des Fiillstandes einer Kaffeekanne bei der
Bewegungsdurchfiithrung gezeigt wird. Mit diesen Informationen kann beispielsweise das
kognitive Modell, das ein Roboter von seiner Umwelt hat, bereichert werden. Dasselbe gilt
auch fiir die Identifikation von elementaren Bewegungsphasen in der Gesamtbewegung, die
ebenfalls verlédsslich mit HMMs durchgefiihrt werden kann und z. B. die essentiellen Aus-
sagen iiber den Bewegungszustand eines Benutzers fiir die kooperative Handlungsplanung
eines Roboters liefert.

Der Vergleich der Klassifikationsergebnisse von HMMs mit verschiedenen Ausprigungen
von Neuronalen Netzen ergibt, dass HMMs bessere Erkennungsraten liefern, sobald der
Verlauf einer Bewegung erfasst werden soll. Wie in den vorigen Kapiteln bereits beschrie-
ben, ist der Grund hierfiir, dass HMMs die Historie in Beobachtungssequenzen in den
versteckten Zustanden beriicksichtigen konnen. Selbst die implizite Zustandspeicherung
per Riickkopplung der Ausgabe in Elman-Netzen ist dafiir nicht ausreichend. So ist die
Erkennung des Fiillstandes der Kaffeekanne in der Bewegungsstudie dieser Arbeit nur mit
HMMs moglich.

HMMs und RBFNs unterscheiden sich bei der Erkennung der Bewegungsphase in den
Erkennungsraten nur unwesentlich. Die Erklarung hierfiir ist, dass es sich bei der Klas-
sifikation durch das Majoritatsprinzip mit HMMs fiir die elementaren Bewegungsphasen
eigentlich um eine Mischverteilungsklassifikation handelt. Die Variationen in den einzelnen
Bewegungsphasen sind so gering, dass die HMMs nur sehr wenige Zustdnde benotigen,
um signifikate Beobachtungswahrscheinlichkeiten zu liefern. Die Dichtefunktionen zu den
Mischverteilungen der HMMs gleichen den Basisfunktionen der RBFNs und reichen zur
Bewertung eines einzelnen Zeitpunktes in der Bewegungssequenz aus. Die Bewegungspha-
sen und die zugehorigen HMMs sind elementar und bilden die Grundlage fiir das in dieser
Arbeit entwickelte Verfahren zur Komposition elementarer HMMs.

Durch die Komposition von elementaren HMMs zu einem komplexen Modell fiir Bewe-
gungsablaufe, die sich aus elementaren Bewegungen zusammensetzen, kann die Klassifi-
kation mit Hilfe des Majoritatsprinzips umgangen werden. Stattdessen kommt die effizi-
entere Auswertung durch die explizite Bestimmung und Betrachtung der Zustandsfolge
zum Einsatz. Die Zustdnde repréasentieren direkt die gesuchten Bewegungsphasen. Eine
Fensterung der Beobachtungssequenz ist nicht mehr notwendig und bei der Analyse kann
der vollstdndige Verlauf der gesamten Bewegung erfasst werden. Neben dem verbesserten
Berechnungsaufwand hat das Verfahren den Vorteil, dass das Modell zu einem konsi-
stenten Zustandsverlauf gezwungen wird und damit deutlich weniger Fehlklassifikationen
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als bei der konventionellen Methode auftreten. Insbesondere wird dies durch die robuste
Erfassung des Fiillstandes der Kaffeekanne als Rahmenbedingung bei der Bewegungsaus-
fiihrung belegt.

Hinsichtlich des Einsatzes der Methoden bei der Benutzererfassung und Bewegungspla-
nung fiir einen humanoiden Roboter zeichnet sich das entwickelte Kompositionsverfahren
dadurch aus, dass sich benotigte Bewegungsmodelle nach einem Baukastenprinzip auto-
matisch generieren lassen. Liegt ein Katalog von HMMs fiir elementare Bewegungsphasen
vor, kénnen diese z.B. durch Angabe von Adjazenzrelationen oder einer kontextfreien
Grammatik definiert werden. Somit wird die Konstruktion von HMMs fiir beliebige Be-
wegungen auf der Basis eines vorliegenden Bewegungskatalogs ermoglicht.



Kapitel 5

Zustandserkennung in der Praxis

In diesem Kapitel wird gezeigt, wie die in dieser Arbeit entwickelten Methoden in ei-
ne Applikation integriert und damit auch in der Praxis verwendet werden kénnen. Als
Plattform zur Durchfithrung der Tests, zur Berechnung von Analyseergebnissen und zum
Vergleich zwischen unterschiedlichen Erkennungsmethoden diente in den vorigen Kapiteln
die Programmierumgebung Matlab [P3] der Fa. Mathworks mit der zugehérigen Toolbox
fiir Neuronalen Netze [0 sowie weitere frei verfiigharen Toolboxen fiir SVMs [Bf] und
HMMs [[12]. Bei den Programmbibliotheken handelt es sich um universell einsetzba-
re Standardlosungen, die nur begrenzt hinsichtlich bestimmter Aufgabenstellungen opti-
miert werden konnen. Um eine solche Optimierung zu gewéhrleisten und auch die Lauf-
zeiteffizienz der in dieser Arbeit vorgestellten Methoden in der Praxis zu untersuchen,
wurden die Verfahren zur Analyse von menschlichen Bewegungen aus Kapitel §| in das
zu einem grofsen Teil auch in dieser Arbeit entstandene Visualisierungs-, Analyse- und
Modellierungs-Framework VAMOS integriert.

5.1 Eigenschaften von VAMOS

VAMOS ist ein Visualisierungs, Analyse- und Modellierungssystem, dessen Hauptanwen-
dungsbereich die Analyse von menschlichen Bewegungen ist. Insbesondere stehen die Auf-
gabenstellungen des SFB 588 ,Humanoide Roboter* [[4]]| im Mittelpunkt der Entwicklung
von VAMOS. Durch den konsequenten Einsatz von abstrakten Entwurfsmustern und einer
universell einsetzbaren Schnittstellendefinition ist es jedoch moglich, das Framework fiir
allgemeinere Fragestellungen der echtzeitnahen Signalverarbeitung und Signalanalyse zu
verwenden und eignet sich daher insbesondere auch zur Analyse von Anthropomatikda-
ten. Eine ausfiithrliche Beschreibung zu VAMOS findet sich in [RI] sowie im Internet auf
der Homepage des Projekts [[57].

Zentraler Bestandteil von VAMOS bilden Module fiir unterschiedlichste Aufgaben der
Datenverarbeitung. In einer graphischen Benutzeroberfliche konnen die Module vom Be-
nutzer bedient werden und durch Datenflusskanten miteinander verbunden werden. Die
graphische Benutzeroberfliche dient ebenfalls der Darstellung der Daten durch einzelne
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Abbildung 5.1: Verkniipfung und Gruppierung von Modulen auf der Benut-
zeroberflaiche von VAMOS.

Module, wobei konzeptionell das Modul und seine graphische Benutzerschnittstelle ge-
trennt sind, so dass unterschiedliche Sichten auf die gleichen Daten ermdoglicht werden.
Die Ablaufsteuerung des Systems sorgt zudem dafiir, dass die Darstellung eines einzelnen
Moduls nur dann aktualisiert wird, wenn es sich in einem definierten Zustand befindet,
d. h. iiber aktuell konsistente Daten verfiigt. Die Module lassen sich hierarchisch zu Grup-
pen zusammenfassen und abspeichern. Auf diese Weise konnen héufig verwendete Module
gekapselt und iibersichtlich in neue Projekte integriert werden. Abbildung B.]] zeigt als
Beispiel einige auf der Benutzeroberfliche von VAMOS verkniipfte Module und deren
graphische Darstellung sowie eine Gruppe von Modulen.

VAMOS verfiigt iiber eine grofsere Anzahl von grundlegenden Modulen. Im Folgenden ist
eine Liste der wichtigsten Modulkategorien angegeben als Ubersicht angegeben.

e Erfassung von Sensorwerten, z.B. von einem CyberGlove (siehe Abschnitt f3:3)
oder einem MotionStar (siehe Abschnitt [£.3.2).

e Pufferung von Daten

e Datenflusskontrolle, z. B. durch kontrollierte Fusionierung von Frames und deren
Inhalt
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e Interaktion, beispielsweise durch einen Timer, der das Abspielen von Frames mit
vorgegebenen Taktraten ermdglicht

e Laden und Speichern von Daten in verbreiteten textuellen und bindren Formaten
sowie in einer eigenen Darstellung mit XML

e Darstellung von Daten, z. B. in tabellarischer Form, als Kurvenplots oder als 3D Vi-
sualisierung

e Verteiltes Rechnen durch Verteilung von Modulen auf mehrere Rechner und Kom-
munikation zwischen diesen durch Client- und Server-Module mit einem CORBA-
basierten Protokoll zum Datenaustausch.

Zur Laufzeit von VAMOS koénnen beliebige Module importiert und ausgefiihrt werden.
Jedes Modul lauft dabei in einem eigenen Prozess und einem geschiitzten Speicherbereich
ab. Fiir die Kommunikation mit anderen Modulen kann jedes Modul ein oder mehrere
Ein- oder Ausgénge anbieten. Dabei werden die eingehenden Daten in Form einer War-
teschlange verwaltet und das zugehorige Modul iiber neue oder modifizierte anliegende
Daten mittels Ereignisse benachrichtigt. Die Daten selbst werden aus Effizienzgriinden per
Referenz iibergeben, wobei spezielle Mechanismen dafiir sorgen, dass die Module dennoch
parallel und asynchron ablaufen kénnen. Insbesondere wird erméglicht, dass Quellmodule
Daten an ihrem Ausgang unabhéngig vom Fortschritt der angeschlossenen Zielmodule mo-
difizieren, ohne dass dabei benétigte alte Daten tiberschrieben werden oder auf Zielmodule
gewartet werden muss.

Ein wesentlicher Vorteil bei der Entwicklung neuer Module fiir VAMOS ist, dass wihrend
der Laufzeit die Funktionalitdt einzelner Module modifiziert und neu iibersetzt werden
kann und die Module unter Beibehaltung der anliegenden Daten reinstanziiert werden
kénnen. Die Basis hierfiir bietet der Import und Export von Daten und Modulen mit
Hilfe von XML und ein eigener dynamischer Lader fiir die Klassen des Systems.

Abgesehen von den Aufgabenstellungen in dieser Arbeit zeichnet sich VAMOS dadurch
aus, dass viele Entwickler durch die strenge Modularisierung unabhéngig voneinander
Teile einer grofen Applikation erstellen und im Framework integrieren konnen. Diese
Eigenschaft hat sich auch in Hinblick auf die Arbeit mit Studenten und (z. B. Praktika
und Studienarbeiten) als sehr wertvoll erwiesen. Es kann damit auch gezeigt werden,
dass die in dieser Arbeit entwickelten Methoden auch in einem groferen Projekt flexibel
einsetzbar sind.

5.2 Aufbau und Architektur von VAMOS

VAMOS ist vollstdndig in Java geschrieben und nutzt einige zusétzliche Bibliotheken wie
z.B. Java3D, JMF oder die Java COMM-API. Intern werden die Module von VAMOS
durch Objekte vom Typ Device reprasentiert. Zu jedem Device gibt es eine unabhéngige



122 KAPITEL 5 ZUSTANDSERKENNUNG IN DER PRAXIS

liegt
Event | DeviceManager ) DeviceConfiguration Event
legt 1 1? erzeugt
. Event aktiviert
' ab 1
: 1 1
EventQueue aktiviert
% DeviceThread . Device
holt Event ; repaint()
paint() 1 . speichert
speichert Daten + yDaten *
" DeviceUl : .
Source . | SinkPort
greiftzu | :
2 .
1? greift zu : 1
14, L1 ; 1
——— DeviceData SourcePort . | DeviceData
<<interface>> .

DevicelListener q

Abbildung 5.2: Schematischer Aufbau eines Moduls in VAMOS.

graphische Benutzerschnittstelle und Darstellung, die durch Instanzen der Klasse Devi-
ceUl implementiert wird. Die Objekte von Device und DeviceUl sind in einem gemeinsamen
Kontext zur Laufzeit eingebettet, der so genannten DeviceConfiguration. Die DeviceConfi-
guration wird von einem Objekt des Typs DeviceManager verwaltet, indem es die Abarbei-
tung der Ereigniswarteschlange steuert und die Verarbeitung von Daten an den Ein- und
Ausgéngen der Module kontrolliert. Dies ermoglicht die Kapselung der Modulfunktionali-
tdt und die effiziente Verwaltung gemeinsam verwendeter Speicherinhalte. Abbildung
verdeutlicht den Aufbau von Modulen in VAMOS mit ihrem Kontext in einer schemati-
schen Darstellung.

Im Detail bildet die Klasse DeviceConfiguration den Zustand eines Moduls ab und stellt
diesem eine Vielzahl an Methoden zur Interaktion mit VAMOS zur Verfiigung. Zuséatzlich
zu den fiir das Modul sichtbaren Methoden bietet die Klasse DeviceManager Funktio-
nen zur Verwaltung der Module an und bildet damit eine Prozesseinheit. Ein von aufen
ankommendes Event aktiviert den zugehorigen EventListener, der das Event in einer Event-
Queue ablegt und bei Bedarf den DeviceThread startet. Dieser verarbeitet die Eintrage in
der EventQueue sukzessive, indem er das Objekt vom Typ DeviceData am SourcePort ak-
tualisiert und den Devicelistener benachrichtigt. Das Device verarbeitet die DeviceData
vom SourcePort und legt die Ergebnisse seiner Berechnung an den gewiinschten SinkPort
an. Die SinkPorts generieren automatisch zu den Anderungen an den DeviceData passende
Ereignisse. Der DeviceThread startet danach den Bildaufbau im DeviceUl iiber die Metho-
de paint(), falls das Device ein Neuzeichnen durch die Methode repaint() angefordert hat
und eine minimale Wartezeit abgelaufen ist.
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Erzeugt ein Modul einen Ausgang, so wird mit diesem zugleich eine anfangs leere Liste
von Frames assoziiert. Frames beinhalten Daten zu bestimmten Zeitpunkten und eignen
sich z. B. damit zum Speichern von Merkmalsvektoren einer Zeitserie. Das Klassendia-
gramm mit der Klasse Frame und deren Zusammenhang mit der Klasse DeviceData ist in
Abb. .3 angegeben. Komponenten eines Frames sind Instanzen der Klasse FrameElement,
zu der es Unterklassen gibt, die beispielsweise Skalare, Vektoren, Quaternionen, Matrizen
oder auch Videobilder implementieren. Welche Elemente sich in einem Frame befinden,
wird durch Objekte der Klasse Framelnfo definiert. Neben Frames verfiigen die Modu-
le in VAMOS zusétzlich iiber Modellwissen. Dieses Modellwissen wird in einem Objekt
vom Typ ModelData gespeichert. Modelle werden in VAMOS fiir die unterschiedlichsten
Zwecke verwendet. Beispiele reichen von einfachen Informationen iiber die Darstellung
von Frame-Elementen bis hin zu aufwendigen kinematischen Modellen des menschlichen
Korpers. Fiir eine ausfiihrliche Beschreibung sei auf [[57] verwiesen.

Jedes Mal, wenn das Modul neue Frames am Ausgang hinzufiigt, modifiziert oder 16scht,
sendet VAMOS an jedes angeschlossene Modul ein entsprechendes Event, das wiederum
eine Referenz auf die Liste der Frames enthélt. Diese Ereignisse werden in die EventQueue
der Zielmodule gestellt und warten dort wie bereits beschrieben auf die Abarbeitung. Die
Methode des Datenaustauschs ist hinsichtlich Speicherverbrauch und Kopieraufwand sehr
effizient. Sie bringt jedoch auch das Problem mit sich, dass die Daten von jedem Modul
verdndert werden konnen und diese Verdanderungen sich auf alle Module auswirken. Zur
Losung dieses Problems wurde in VAMOS die Methode des partiellen Duplizierens ent-
wickelt. Hierbei wird jeder Liste von Frames eine Menge von Modulen zugeordnet, die
Zugriff auf diese Liste haben. Bei einem Schreibzugriff eines Moduls auf die Liste wird
gepriift, ob es noch andere konkurrierende Module gibt, die ebenfalls Zugriff auf die Liste
haben. Ist dies der Fall, wird die Liste teilweise kopiert, indem die vom Schreibzugriff
nicht betroffenen Frames per Referenz kopiert werden, wéhrend die iibrigen Frames neu
erzeugt und per Wert kopiert werden. Der gesamte Mechanismus wird dabei vollstandig
von VAMOS abgewickelt und ist fiir die verwendeten Module transparent. Die Funktiona-
litat des partiellen Duplizierens wird in einer eigenen Klasse ShareableList implementiert.
Ein Beispiel fiir das partielle Duplizieren von Frames ist in Abbildung .4 zu sehen.

5.3 Analyse von Bewegungen in VAMOS

In den folgenden Abschnitten wird dargestellt, wie die Analyse von Bewegungsdaten an-
hand der in Kapitel ] beschriebenen Methoden mit VAMOS in Echtzeit durchgefiihrt
werden kann. Hierzu werden die entwickelten Module vorgestellt und anhand eines Bei-
spielszenarios gezeigt, wie erweiterte Bewegungsmerkmale aus gemessenen Sensordaten
generiert werden, daraufhin die Phasen der Bewegung automatisch erkannt werden und
schlieklich die Phaseninformation zur Synthese einer neuen Bewegung eingesetzt wird. Die
Umsetzung des Szenarios zur Bewegungsanalyse in ein Modul-Schema und die Benutzer-
oberflichen zu den darin enthaltenen Modulen sind in Abb. p.J dargestellt.
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Abbildung 5.3: Aufbau und Verwaltung von Frame-Daten in VAMOS.
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Abbildung 5.4: Ein Beispiel fiir die partielle Duplikation von Frames mit
der Klasse ShareableList.

5.3.1 Bereitstellung von Daten und Merkmalen

In dem Schema werden die Winkeltrajektorien des Kniegelenks eines Probanden, wie sie
in Abschnitt [[.§ beschrieben sind, mittels eines Moduls FrameReader von der Festplatte
geladen. Die Daten konnen von einem beliebigen Bewegungserfassungssystem stammen,
da der FrameReader die Daten in textueller Form von der Platte lddt und unterschiedliche
Dateiformate anhand einer Format-Spezifikation mit einer eigenen Beschreibungssprache
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Abbildung 5.5: Bildschirmdarstellung eines Schemas zur Bewegungsanalyse
in VAMOS mit Benutzeroberflichen der eingesetzten Module.

gelesen werden konnen. Nach dem Einlesen werden die Daten in einem Modul Buffer
gespeichert und stehen danach in VAMOS fiir die weitere Verarbeitung zur Verfiigung.
Mit Hilfe eines Moduls vom Typ Timer werden einzelne Frames aus den Daten in den
Datenfluss der folgenden Module eingespeist. Dies erfolgt durch manuelle Benutzersteue-
rung oder automatisch durch Vorgabe einer bestimmten Frame-Rate, wie z. B. der Frame-
Rate des urspriinglichen Tracking-Systems. Die Verwendung bereits aufgezeichneter Da-
ten dient lediglich der Wiederholbarkeit der Versuche. Zwischen den abgespielten Daten
und tatséchlich online per Bewegungserfassungssystem akquirierten Daten besteht kein
Unterschied. Insbesondere kénnen durch diesen Mechanismus auch Bewegungsdaten nach
der aufwendigen Nachbereitung bei der video-basierten Bewegungserfassung erneut mit
der gleichen Bildrate wiedergegeben werden, wie sie urspriinglich mit den Kameras aufge-
nommen wurden. Auferdem wird durch den Timer das wiederholte Abspielen von Daten
ermoglicht, so dass z. B. ein einzelner Zyklus einer Ganghewegungssequenz mit mehreren
Gangphasen wiedergegeben werden kann.
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Im ersten Schritt der Verarbeitungskette werden aus den Gelenkwinkeltrajektorien mit
Hilfe einer DWT, wie in Abschnitt [.f beschrieben, im Modul FeatureGenerator erweiterte
Bewegungsmerkmale zu den Gelenkwinkeln auf verschiedenen Skalierungsstufen berech-
net. Beim Eintreffen eines Frames am Eingang des Moduls FeatureGenerator wird dabei
immer ein gleitendes Zeitfenster mit bisherigen Frames und dem aktuell hinzugekomme-
nen Frame beriicksichtigt und die entsprechenden Merkmale am Ausgangsport angepasst,
so dass eine Datenstromverarbeitung ermoglicht wird. Die minimale und die maximale
Lange des Zeitfensters kénnen vom Benutzer bestimmt werden. Als Merkmale liegen am
Ausgang des Moduls insgesamt die durch die DWT erzeugten Approximationsstufen der
Kniewinkelverflaufe sowie die Informationen iiber die Haufigkeit der Nulldurchgéngen und
das Kriimmungsverhalten der Kurven zu den Wavelet-Koeffizienten an.

Die Verlaufe der Kniewinkel und die der erweiterten Merkmale sind als Kurvenplots in
den graphischen Benutzerschnittstellen zweier Module vom Typ Plotter in Abb. p-j auf-
getragen. Die Position des aktuellen Frames in den zyklischen Gangdaten wird durch eine
schwarze senkrechte Linie angezeigt.

5.3.2 Erkennung von Bewegungsphasen

Zur Verwendung von Hidden-Markov-Modellen in VAMOS wurde eine eigene HMM-
Bibliothek entwickelt. Die Pakete dieser Bibliothek enthalten sowohl Klassen fiir diskrete
und kontinuierliche HMMs (DHMM und MVCHMM) als auch Klassen zur Verwaltung
der Beobachtungen und zur Berechnung von Mischverteilungen. Eine Schnittstelle Gene-
ralHMM, die alle fiir VAMOS entwickelten HMMS erfiillen miissen, ermdglicht auch die
Implementierung von komplexeren HMM-Typen, wie hierarchische, gekoppelte und fak-
torielle Modelle, die ebenfalls Bestandteil der Bibliothek sind. Mit Hilfe der Bibliothek
ist es auch moglich, Modelle iiber XML zu importieren und zu exportieren und damit
beispielsweise in Matlab erstellte Modelle in VAMOS einzuladen.

Auf der Basis der Klasse MVCHMM fiir kontinuierliche HMMs wurde ein Modul PhaseGe-
nerator zur Erkennung von Bewegungsphasen geschrieben. Dieses Modul nutzt die in die-
ser Arbeit entwickelte Methode zur Bewegungsanalyse mit Hilfe der versteckten Zustéande.
Die Beobachtungen fiir das HMM erhélt das Modul iiber seinen Eingang. In Abb. .3 ist
dieser an das Modul FeatureGenerator angeschlossen, das die erweiterten Bewegungsmerk-
male produziert. An den Ausgang des Moduls werden die mit dem Viterbi-Algorithmus
berechneten Zustandssequenzen gelegt, welche die Bewegungsphasen reprasentieren. Zur
Spezifikation der Beobachtungssequenzen werden wie beim Modul FeatureGenerator aus
dem vorigen Abschnitt die Grenzen fiir ein Zeitfenster auf den Frames vom Benutzer
vorgegeben. Die Ausgabe der Bewegungsphasen fiir die Gangbewegung aus dem prak-
tischen Szenario sind in Abb. p.j ebenfalls als Kurvenverlauf mit einem Modul Plotter
aufgetragen.

Die Geschwindigkeit, mit der die Berechnung der Phaseninformation in VAMOS erfolgt,
héngt linear von der Anzahl der Frames pro betrachtetem Zeitfenster ab. Auf einem han-
delsiiblichen PC (Intel Pentium 4 Prozessor mit 2,0 GHz Taktrate und 2,0 GB Hauptspei-
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cher) betriagt die Rechenzeit fiir das Verarbeiten der Merkmale und die Bestimmung der
Zustandssequenz mit dem HMM fiir Gangbewegungen aus Abschnitt f.q lediglich 8,5 ms
bei einem Zeitfenster mit 100 Frames und 17,7ms bei einem Fenster mit 200 Frames.
Bei einer typischen Frame-Rate von 50 Hz haben die vergleichbaren Bewegungssequenzen
eine Lénge von 2 bzw. 4s. Eine Analyse von Bewegungsdaten mit hinreichend langen
Zeitfenstern kann demnach in VAMOS ohne Probleme in Echtzeit erfolgen.

5.3.3 Einfache Synthese von Bewegungen

In Abb. B.J ist neben den graphischen Benutzerschnittstellen der bereits beschriebenen
Module auch die Darstellung eines 3D Koérpermodells zu sehen, das zur Visualisierung der
Gangbewegung verwendet wird. Dabei kommt das Modul BodyViewer zum Einsatz, das
entwickelt wurde, um ein Korpermodell anhand definierter Markerpositionen in Frames
zu visualisieren und zu animieren. Das Modul kann beliebige Koérpermodelle anzeigen, die
iiber eine Beschreibungssprache mit Hilfe von Segmenten und Gelenken in einer kinemati-
schen Kette definiert werden. Die Grammatik fiir die Beschreibungssprachen besitzt dazu
Produktionen der Form:

component 1=
segment componentID := segment ; |
joint componentID := joint ; |

segment :—=
segment ( markerID , appearance )

joint 1=
joint ( componentID , componentID , appearance )

Liegt ein aktueller Frame am Eingang des Moduls BodyViewer an, so werden die darin
enthaltenen Markerposition mit den Bezeichnungen markerlD verwendet, um die Pose fiir
das Skelett zu berechnen. Auf die Bezeichner appearance, welche die Farbe und Gestalt
der Komponenten im Korpermodell angeben, sowie auf zusétzliche Komponenten, wie
Punkte, Ebenen und Lichtquellen, soll hier nicht weiter eingegangen werden. In einer
neueren Version von VAMOS kann das Korpermodell auch interaktiv vom Benutzer mit
einem Editor erstellt werden und die Segmente mit einer Oberfliche aus Dreiecksnetzen
fiir die Haut versehen werden.

Des Weiteren erlaubt ein Modul GaitMapper die Auswahl eines passenden Frames aus einer
vollstandigen Bewegungssequenz auf der Basis der aktuellen Bewegungsphase, die durch
einen Phasenindex angegeben wird. Die Frames in den Bewegungssequenzen miissen dazu
ebenfalls mit Phasenindizes versehen sein und liegen an einem Eingang des Moduls an.
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Die Angabe der Phase erfolgt durch die Phasenindizes, die am zweiten Eingang eingelesen
werden. Da die Abbildung der Phasenindizes auf die Indizes der Frames surjektiv ist, wird
der Index des Frames anhand der bisherigen Verweildauer in einer Phase geschéatzt. Der
vollstandige Frame wird daraufhin an den Ausgang des Moduls gelegt.

Fiir einige der Bewegungen aus Abschnitt .6 wurde eine Phasenbestimmung aus er-
rechneten Winkeltrajektorien mit Hilfe von HMMs vorgenommen und die gewonnenen
Phasenindizes zuséatzlich in die Frames mit den urspriinglichen Positionsdaten geschrie-
ben. Diese dienen als Datenbasis fiir den GaitMapper. Aufserdem wurde der PhaseDetector
aus dem vorigen Abschnitt an den Eingang fiir die Phaseninformation angeschlossen. Der
Ausgang wurde direkt mit dem eingangs beschriebenen BodyViewer verbunden. Mit dieser
Konfiguration wird lediglich die Winkeltrajektorie eines Gelenkes erfasst. In diesem Bei-
spiel war dies der Kniewinkel der Probanden. Aus den Winkeldaten werden in VAMOS die
erweiterten Bewegungsmerkmale {iber einen FeatureGenerator berechnet, die Bewegungs-
phasen mit Hilfe des PhaseDetector und der HMM-basierten Analysemethode bestimmt
und schlieflich eine virtuelle Darstellung des gesamten Korpers durch den GaitMapper und
den BodyViewer erreicht. Die Berechnungen dieser Verarbeitungskette erfolgen ebenfalls
in Echtzeit.

5.4 Zusammenfassung

Die Praxistauglichkeit der expliziten Nutzung von Zustandssequenzen aus HMMs wird am
Beispiel der Erkennung von Phasen in Bewegungsdaten gezeigt. Hierzu wird das Frame-
work VAMOS zur Visualisierung, Analyse und Modellierung von Anthropomatiksystemen
verwendet. VAMOS ist zu einem grofsen Teil auch im Rahmen dieser Arbeit entstanden
und erlaubt die Konstruktion komplexer Anwendungen durch Verkniipfung von einzelnen
Modulen zu einem Datenflussschema. VAMOS ist durch fest vorgegebene Schnittstellen
leicht erweiterbar und stellt iiber interne Mechanismen einen konsistenten und hinsichtlich
Speicher- und Rechenzeitbedarf effizienten Austausch von Daten zwischen den Modulen
zur Verfiigung. In das System sind bereits wichtige Module zur Bearbeitung von Frame-
Daten vorhanden, dies gilt insbesondere fiir die Anbindung an Bewegungserfassungssy-
steme.

Zur Integration der in dieser Arbeit entwickelten Analysemethoden wird VAMOS um
zusédtzliche Module ergénzt. Hierbei handelt es sich um ein Modul zur Generierung erwei-
terter Bewegungsmerkmale auf Basis der Wavelet-Analyse. Berechnet werden Winkeltra-
jektorien unterschiedlicher Approximationsstufen und Bewegungscharakteristika aus aus
den Detailinformationen bei der Wavelet-Analyse. In einem weiteren Modul erfolgt die
Auswertung der Bewegungsmerkmale mit Hilfe von HMMs. Die versteckten Zustédnde in
den Modellen werden durch die beobachteten Merkmalssequenzen gesteuert und kénnen
durch den Viterbi-Algorithmus bestimmt werden. Sie dienen der Erkennung der Bewe-
gungsphasen. Durch die Entwicklung eines geeigneten Datenflussschemas in VAMOS wird
gezeigt, dass die Verarbeitungsschritte auf einem gingigen PC in Echtzeit durchgefiihrt
werden kénnen.
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In einem abschliefsenden Beispiel werden die Bewegungsmodelle zur Synthese einer Ganz-
korperbewegung verwendet. Die Bewegung wird als Animation eines Korpermodells in
einer 3D Visualisierung wiedergegeben. Eine Beschreibungssprache definiert durch die
Verkettung von Segmenten und Gelenken und die Zuordnung von Markerbezeichnern das
Korpermodell. Als Eingabe fiir die Bewegungsgenerierung dienen lediglich die Winkel-
trajektorien eines einzelnen Gelenkes. Aus ihnen wird die Phaseninformation mit HMMs
bestimmt und mittels einer adaptiven Schétzung den Frames aus einer Datenbasis zuge-
ordnet. Diese einfache Form der Bewegungssynthese erfolgt ebenfalls in Echtzeit.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Eine sich an den individuellen Anforderungen des Menschen orientierende Anpassung von
Ablédufen und Prozessen in seiner Umwelt ist eine der zukunftsweisenden Herausforderun-
gen der Informatik. Als Beitrag zu dieser Aufgabenstellung werden in dieser Arbeit neue
adaptive Methoden zur Modellierung und Analyse von Anthropomatikdaten vorgestellt,
die mit Hilfe von HMMs realisiert werden. Die Methoden orientieren sich an den kogniti-
ven Fahigkeiten und der funktionellen Anatomie des Menschen und haben als Zielsetzung
die automatische Erkennung von Zustdnden in Anthropomatiksystemen.

Insbesondere bei den komplexen und dynamischen Prozessen der Mensch-Umwelt-Schnitt-
stelle werden neuartige Modellierungen benétigt, die mit bisherigen Ansétzen, wie z. B.
Differentialgleichungen, nicht auf den Rechner iibertragbar sind. Die Aufgabenstellung
wird zusétzlich erschwert, wenn der zu analysierende Prozess nicht direkt messbar ist
und stattdessen nur indirekte Beobachtungen vorliegen. In dieser Arbeit wird gezeigt,
wie durch HMMs diese Probleme gelost werden kénnen, indem neben der Klassifikation
auf Basis des Vorwirts-Algorithmus auch die mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus bestimm-
ten versteckten Modellzustéande zur Analyse verwendet werden. Das Hauptaugenmerk der
Arbeit gilt der Optimierung der Zustédnde und der Struktur der HMMs sowie der Gene-
rierung von Merkmalen, welche die Ubergéinge zwischen den Modellzustéinden geeignet
steuern. Grundlage fiir alle vorgestellten Verfahren ist eine ausfiihrliche Untersuchung des
jeweils vorliegenden Messaufbaus, mit deren Hilfe die Modelle entwickelt werden.

Zunéchst wird in der Arbeit die Datenklassifikation durch HMMs mit anderen Klassifi-
kationsverfahren wie Neuronalen Netzen und Support-Vector-Machines am Beispiel der
Analyse von Bohrgerduschen wiahrend chirurgischer Eingriffe an der Wirbelsédule vergli-
chen. Diese Eingriffe verlangen ein hohes Maf an Prézision bei der Durchfiihrung, da ge-
fahrdete Strukturen wie das Riickenmark oder wichtige Blutgefafse leicht verletzt werden
kénnen und der Patient dadurch schwerste Schédigungen erleidet. Bisherige chirurgische
Operations- und Navigationssysteme bieten dem Chirurgen jedoch nur eine unzureichende
Hilfestellung, so dass er auf sein anatomisches Wissen und sein sensomotorisches Feinge-
fithl angewiesen ist. Aufgrund seiner Erfahrung liefern ihm die Geréusche bei Bohrungen
an Wirbeln Informationen iiber die Beschaffenheit des gerade abgetragenen Knochenma-
terials und dadurch auch tiber die Position der Bohrspitze im Knochen. Der Chirurg kann

131
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sich somit an den akustischen Informationen orientieren. Die in dieser Arbeit entwickelten
automatischen Erkennungsmethoden bilden die Grundlage fiir eine entsprechende techni-
sche Umsetzung.

In der Arbeit wird gezeigt, wie mit Neuronalen Netzen, Support-Vector-Machines und
HMMs im Vergleich die Phasen des Bohrvorgangs anhand geeigneter Audiomerkmale er-
kannt werden kénnen. Die HMMs eignen sich dabei weniger zur Erkennung von einzelnen
Bohrphasen, dafiir aber wesentlich besser zur Detektion von Phaseniibergéngen. Entschei-
dend ist hierbei, dass HMMSs in den versteckten Zustédnden die Historie der betrachteten
Zeitreihen erfassen. Die Ausgabe eines geeignet trainierten HMMs kann durch die berech-
nete Beobachtungswahrscheinlichkeit deutlich vor einem Eindringen des Bohrers in den
Spinalkanal warnen.

Der Integrationsaufwand des entwickelten Analyseverfahrens in den Operationssaal ist
gering. Ebenso sind die anfallenden Kosten fiir die bendtigten Geréte sehr niedrig. Dies
kommt insbesondere allgemeinen Bestrebungen zur Reduzierung von Kosten im Gesund-
heitswesen zugute. Auf lange Sicht sollte daher die automatische Analyse der Bohrge-
rdusche ein fester Bestandteil von Assistenzsystemen in der Wirbelsdulenchirurgie wer-
den.

In der Arbeit wird des Weiteren am Beispiel von medizinischen Ultraschallbildern auf
die Rolle der versteckten Zustdnde der HMMs und die Nachbildung eines nicht direkt
messbaren Prozesses eingegangen. Aufgrund des Bildgebungsverfahrens spiegeln die Grau-
werte in Ultraschallbildern lediglich die Grenzen zwischen unterschiedlichen Gewebeberei-
chen wider. Eine Darstellung der spezifischen Gewebecharakteristika in Bildbereichen wie
bei Computer- oder der Magnetresonanztomographie wird durch den Bildgebungsprozess
nicht ereicht. Ein Radiologe muss sich diese Informationen mit Hilfe von Expertenwissen
ableiten, das er in langer Praxis erworben hat.

Die in der Arbeit entwickelten HMMs nutzen die beschriebenen Eigenschaften des bild-
gebenden Prozesses gezielt zur Kontrolle der Uberginge in den Modellzustinden aus.
Durch eine Bestimmung der Zustandsverldufe in den HMMs wird eine Rekonstruktion
von Gewebebereichen mit einheitlichen Charakteristika ermoglicht. Anhand der Erken-
nung von Tumorstrukturen im Auge und im Brustbein wird dies an Beispielen aus der
klinischen Radiologie belegt. Eine Aufbereitung der Bildmerkmale durch Glattung und
gleichzeitige Kantenerhaltung mit Calderéon-Operatoren bewirkt eine zusétzliche Stabi-
lisierung der Zustandsiibergénge und damit eine noch zuverléssigere Klassifikation. Aus
radiologischer Sicht liefern die vorgestellten Methoden vielversprechende Ergebnisse fiir
zukiinftige Anwendungen, die sich die automatische Analyse von Ultraschalldaten mit Hil-
fe der HMM-Zusténde zu Nutze machen konnen. Anwendungsgebiete fiir die entwickelten
Methoden sind das Durchsuchen groferer Datenbanken, z. B. radiologische Bildarchive,
nach bestimmten Gewebestrukturen oder die Kontrolle der Krankheitsentwicklung und
des Behandlungsverlaufs bei einem Patienten.

Auf den Erkenntnissen iiber die Rolle der versteckten Zustdnden der HMMs aufbauend,
werden zielgerichtet Merkmale und Modelle fiir die Klassifikation von menschlichen All-
tagsbewegungen in der Arbeit entwickelt. Eine Wavelet-basierte Darstellung von Gelenk-
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winkeln ermoglicht dabei die gleichzeitige Untersuchung von Bewegungssignalen auf un-
terschiedlichen Skalierungsstufen. Dies entspricht auch der Bewegungswahrnehmung des
Menschen, der sowohl den Grobverlauf einer Bewegung als auch Charakteristika in Tei-
len der Bewegung wahrnimmt. Der zusétzliche Vorzug der Wavelet-Darstellung ist, dass
mit den Wavelet-Koeffizienten signifikante Zusatzinformationen iiber den Bewegungsver-
lauf geliefert werden, die mit Hilfe herkommlicher Bewegungsmerkmale nicht erkennbar
sind. Am Beispiel einer Gangbewegung wird dies belegt und zugleich die Bedeutung fiir
Sport und Orthopédie hinsichtlich der frithzeitigen Erkennung gesundheitsschiadlicher Be-
wegungsablaufe ersichtlich.

Die entwickelten Bewegungsmerkmale zeichnen sich besonders als Beobachtungswerte fiir
HMMs aus, da sie die Zustandsverldufe verlasslich steuern. Am Beispiel einer umfassenden
Studie mit komplexen Alltagsbewegungen wird gezeigt, dass die in der Arbeit entwickelten
HMDMs eine robuste Erkennung von personenspezifischen Charakteristika, von Verdnde-
rungen in den Rahmenbedingungen bei der Bewegungsausfithrung und von elementaren
Bewegungsphasen gestatten. Ein Vergleich mit verschiedenen Ausprigungen von Neuro-
nalen Netzen untermauert dieses Ergebnis. Mit den Informationen der HMM-basierten
Analyse kann beispielsweise ein Robotersystem das kognitive Modell von seiner Umwelt
und vom Bewegungszustand eines Benutzers bereichern und eine situations- und benut-
zergerechte Kooperation mit dem Menschen planen. Dies ist eine unerléssliche Grundvor-
aussetzung fiir die zukiinftige Eingliederung von Robotern in den Alltag des Menschen,
beispielsweise als Haushaltshilfe fiir dltere oder behinderte Menschen.

Um ein moglichst breites Spektrum von Bewegungen automatisch analysieren zu konnen,
wird in dieser Arbeit ein Algorithmus zur Komposition von Modellen fiir Schliisselbe-
wegungen zu einem komplexen Bewegungsmodell entwickelt. Gegeniiber einer herk6mm-
lichen Klassifikation von Bewegungsphasen mit mehreren HMMs kann mit einem einzi-
gen komplexen Modell eine effizientere Auswertung durch die in dieser Arbeit verfolgte
Erkennung von Zustandssequenzen durchgefiihrt werden. Neben dem verbesserten Be-
rechnungsaufwand hat das Verfahren den Vorteil, dass das Modell zu einem konsistenten
Zustandsverlauf gezwungen wird und damit deutlich weniger Fehlklassifikationen als bei
der konventionellen Methode auftreten. Insbesondere wird dies durch die robuste Erfas-
sung der in der Arbeit untersuchten Rahmenbedingungen bei der Bewegungsausfiithrung
belegt. Eine Zukunftsperspektive ist, den vorgestellten Algorithmus in ein Robotersystem
zu integrieren, dieses mit einem umfassenden Katalog von elementaren Bewegungsmodel-
len auszustatten und dann wahrend des Betriebs benotigte Bewegungsmodelle nach einem
Baukastenprinzip zusammenzustellen.

Abschliefsend wird die Einsatzfahigkeit der entwickelten Methoden in einer praktischen
Anwendung demonstriert. Hierzu wird das Framework VAMOS zur Visualisierung, Ana-
lyse und Modellierung von Anthropomatiksystemen verwendet, das zu einem grofen Teil
im Rahmen dieser Arbeit entstanden ist. Mit VAMOS koénnen komplexe Anwendungen
durch Verkniipfung von einzelnen Modulen zu einem Datenflussschema erzeugt werden.
Die Grundlage hierfiir bildet eine speicher- und rechenzeiteffiziente Programmarchitektur
zur Signalverarbeitung. Am Beispiel der Analyse von Gangbewegungen durch die in dieser
Arbeit entwickelte Methodik wird die Echtzeitfahigkeit der Bestimmung von Bewegungs-
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phasen aus Modellzustanden gezeigt. Die erkannten Bewegungsphasen werden in einem
weiteren Beispiel zur Synthese und 3D Visualisierung einer Ganzkorperbewegung aus der
Winkeltrajektorie eines einzelnen Gelenkes verwendet.

Die in der Arbeit entwickelten Methoden zur Generierung von Merkmalen und Modellen
stellen neue Verfahren zur Analyse von Anthropomatikdaten dar. Vergleichbare Analysen
sind mit herkémmlichen Methoden derzeit nicht oder nur schwer realisierbar. Uber die
vorliegenden Anwendungen hinaus liefern die vorgestellten Methoden neue Ansétze zur
Analyse von Zustédnden weiterer Anthropomatiksysteme, bei denen Messdaten wie gezeigt
in geeignete Merkmale iiberfiihrt werden kénnen. Eine Grundlage fiir diese zukiinftigen
Arbeiten stellt das bereits pramierte Framework VAMOS dar.



Anhang A

Wavelet-Transformation

In den letzten Jahren haben sich Wavelets als méachtiges Werkzeug in der Signalverarbei-
tung etabliert. Bildanalyse, Datenkompression und Rauschreduktion sind nur eine kleine
Auswahl aus der Vielzahl von Anwendungsbeispielen der Wavelet-Transformation. Moti-
vation fiir die Entwicklung der Wavelet-Transformation war, eine Frequenzanalyse eines
Signals wie mit Hilfe der Fourier-Transformation |[(] durchzufithren. Jedoch sollte nicht
nur der globale Verlauf des Signals anhand des Frequenzraumes, sondern zugleich auch der
zeitliche lokale Verlauf des Signals im Ortsraum untersucht werden kénnen. Die Wavelet-
Transformation verbindet die Eigenschaften der Darstellung eines Signals im Ortsraum
und im Frequenzraum.

Man erhilt die Wavelet-Transformation durch Faltung des Signals mit gestauchten und
verschobenen Basisfunktionen, den so genannten Wavelets. Bei den Basisfunktionen sind
orthonormale und nicht orthonormale zu unterscheiden. Hier soll vor allem auf erstere ein-
gegangen werden, da sie beispielsweise in Bezug auf Rauschminderung Vorteile aufweisen.
Unter anderem bringt eine Transformation mit ihnen keine unnétige Redundanz in das
Signal und sie ergeben Orthonormalbasen (ONB), mit denen die Invertierung der Trans-
formation auf einfache Weise mdoglich wird. Weiterhin ist die Wavelet-Transformation wie
die Fourier-Transformation sowohl fiir den kontinuierlichen als auch den diskreten Fall de-
finiert. Aufgrund der Relevanz fiir praktische Implementierungen soll in diesem Rahmen
lediglich der diskrete Fall behandelt werden.

Ta

Eine Ubersicht zur Entwicklung und Anwendung von Wavelets wird u.a. in [63] gege-
ben. Weiterfiihrende Informationen und Details zu den in diesem Anhang beschriebenen

Sachverhalten sind u. a. in [B]]|, [B9] oder [P4] zu finden.

A.1 Multiskalenanalyse

Ublicherweise wird zur Beschreibung und Konstruktion von Wavelet-Orthonormalbasen
die Multiskalenanalyse (MSA ) herangezogen. Dieser Ansatz wird auch hier verfolgt. Grund-
lage fiir die Betrachtungen sei, dass es sich bei dem zu untersuchenden Signal um eine

135
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Funktion f aus dem Raum der quadratisch integrierbaren Funktionen L?(R) handelt, fiir
die gilt

+o00o
/ |F (D) dt < 0.

Diese Annahme ist zuléssig, da die im Rahmen dieser Arbeit auftretenden Signale endliche
Energien besitzen.

Das zu L?(R) gehorende Skalarprodukt und die Norm sind definiert als

(fo) = [ fgydr wnd |f) = VI -

wobei g die komplex konjugierte Funktion zu g bezeichnet.

Eine Folge abgeschlossener Unterrdume V', C L?(R) mit n € Z bildet eine orthonormale
Multiskalenanalyse, wenn folgende Bedingungen erfiillt sind:

1. ...CcVyoCcViCVyCV_;CV_yC...
. N V,={0}und J V,,=L*R)"*

neL neZ
3. feV,<= f(2)eV,,
4. f€V0<:>f('—k’)€V0mitk€Z

[\

5. Es gibt eine Funktion ¢ € L*(R), so dass {pox := ¢(- — k) |k € Z} eine ONB fiir
Vo ist.

Die Funktion ¢ heiRt Skalierungsfunktion. Man sagt, dass ¢ € L*(R) eine MSA erzeugt,
wenn die Unterrdume V,,, welche durch die Funktionen in der Menge {¢, | k € Z} mit

On k= 2_%g0(2_” - —k)

aufgespannt werden, eine MSA bilden.

Die Unterrdume V, stellen Vo bei verschiedenen Auflésungen 27" dar und werden des-
halb Approximationsraume genannt. Die Variable n ist der Skalenindex. Da V,, .1 C V,,
existiert ein orthogonaler Vektorraum W, 4, fiir den gilt

Vn = Vn+1 @ Wn+1~

Dies lasst sich induktiv fortsetzen:

Vn - Vn+1 S Wn+1
- Vn+2 D Wn+2 b Wn+1

LM bezeichne den Abschluss einer Menge M in L?(R).
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Insgesamt ergibt sich

L*(R) =P w,.

JEZ.

Die Unterrdume W, beinhalten Detailinformationen zum Ubergang eines Approximati-
onsraumes in einen benachbarten und werden aufgrund dessen Detailrdume bezeichnet.

Analog zu den Unterrdumen V, lédsst sich auch fiir die Unterrdume W, eine Menge
von Funktionen {1}, den Wavelets, angeben, welche die Eigenschaften (3) und (4)
der MSA besitzen und eine ONB des Unterraumes W ,, bilden. Insbesondere lassen sich
Funktionen v, ;, aus einer Grundfunktion v, dem Mutter- Wavelet, mittels Translation und
Dilatation erzeugen. Diese stellen ebenfalls eine ONB fiir L?(R) dar.

A.2 Dekomposition und Rekonstruktion

Bevor auf die Berechnung der Wavelet-Transformation eingegangen wird, muss der Zu-
sammenhang zwischen der Skalierungsfunktion ¢ und dem Mutter-Wavelet 1) hergestellt
werden. Da ¢ € Vi C V_y, ldsst sich ¢ als Linearkombination aus der ONB {p_; } zu
V _; darstellen:

p(t) = \/52 hrp_1x(t) mit  hy = (0,0 1) (A1)

keZ

Diese Gleichung wird Dilatations-, Verfeinerungs- oder Zweiskalengleichung genannt. Sie
entspricht einer Filterung des Signals, wobei hj die Filterkoeffizienten eines diskreten
Filters sind. In der Regel ist ¢ so konstruiert, dass es sich bei der Filterung um einen
Tiefpass handelt.

Es ldsst sich mit Gleichung ([A.1]) zeigen, dass ¢ ebenfalls aus der ONB zu V' _; berechenbar
ist:

V() = V2 (1) h g1 x(t). (A.2)

keZ

Die Filterkoeffizienten gy, := (—1)*h_,, ergeben sich in umgekehrter Reihenfolge der hy,
mit alternierendem Vorzeichen und bewirken iiblicherweise eine Hochpassfilterung.

Mit diesen Zusammenhingen lisst sich beschreiben, wie eine Funktion f € L?(R) beziig-
lich einer Wavelet-Basis dargestellt werden kann. Dazu seien {v, x|n, k € Z} die Koeffizien-
ten der Skalierungsfunktion ¢, 1, Skalierungs- oder Approzimationskoeffizienten genannt,
und {w, x|n, k € Z} die Wavelet-Koeffizienten oder auch Detailkoeffizienten. Sie berechnen
sich allgemein aus

vk = (s ) = / FOBEOd wnd wy = (fiby) = / F (b (1)t

Mit Hilfe der Gleichung ([A.1)) und (A.3), die auf eine beliebige Skala n iibertragen werden,
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erhélt man schlieklich die Berechnungsvorschriften:

Unk = <f7 (pn,k>
= > ok (fy on—1k)

€7
= > h_okUn_1y
I€Z
und
Wntr = <f7wn,k>
= 2917% <f, Q)Onfl,k>
lEZ
= Zgl—%vn—u-
lEZ

Bei genauerer Betrachtung stellt sich heraus, dass nur die Halfte der Koeffizienten zur
Dekomposition benétigt wird. Man fiithrt deshalb eine Unterabtastung (engl. subsamp-
ling) durch. Damit ist ein Algorithmus zur schnellen Wavelet-Transformation gefunden.
Er besitzt einen Speicher- und Zeitaufwand von O(m), wobei m die Anzahl der von 0 ver-
schiedenen gegebenen Skalierungskoeffizienten in {vg} ist. Eine Wavelet-Transformation
ohne Unterabtastung wird als redundant bezeichnet.

Fir die Umkehrung der Transformation wird eine vergleichbare Rekonstruktionsformel
benotigt. Aufgrund von ¢, € V,, =V, 11 & W11 muss

Pnk = E 21—k Pn+1, + b2k Uni14
ez

gelten, wobei sich fiir die zundchst unbekannten Koeffizienten a; und b, aus den Glei-
chung (A1) und (A32) ar, = h_p und by = (—1)*hp1 = g_x ergeben. Insgesamt folgt
daraus die Rekonstruktionsformel zu

Unk = <f7 @n,k)

= > o kUnt1k + Dk Wni1k
ez

= > hp—oaVni1k + Gk—21Wni1 k-
I€Z

Der Rekonstruktionsalgorithmus besitzt ebenso wie der Zerlegungsalgorithmus einen Auf-
wand von O(m).

Aufgrund der Orthonormalitét der Wavelet-Basen, kénnen dieselben Wavelets sowohl fiir
die Zerlegung als auch fiir die Rekonstruktion verwendet werden. Dies wird durch die
Verwendung derselben Koeffizienten {h;} und {gx} fiir die diskreten Filterungsoperatio-
nen bei den Zerlegungs- und Rekonstruktionsschritten deutlich. Eine Abschwéchung der
strikten Orthonormalitét erlaubt die Konstruktion so genannter biorthogonaler Wavelets.
Diese Basisfunktionen werden, wie eingangs beschrieben, nicht in dieser Arbeit betrachtet.
Details konnen der angegebenen Literatur entnommen werden.
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A.3 Wavelet-Basen

Nachdem in den vorigen Abschnitten das Prinzip der Wavelet-Transformation erklart
worden ist, geht dieser Abschnitt darauf ein, welche Funktionen sich als Skalierungs- bzw.
Wavelet-Funktionen eignen und welche Eigenschaften diese besitzen. Allgemein werden
an eine Familie von Wavelet-Funktionen folgende Grundforderungen gestellt:

Orthonormalitit: Die beschriebene Konstruktion der MSA beruht auf der Orthonor-
malitdt der verwendeten Wavelet-Basis. Daher werden auch alle im Folgenden be-
schriebenen Wavelets iiber diese Eigenschaft verfiigen.

Kompakter Trager: Fiir die lokalisierenden Eigenschaften der Wavelets ist ein kompak-
ter Trager erforderlich, d. h. es darf nur eine endliche Anzahl von Filterkoeffizienten
ungleich null sein.

Symmetrie: Fiir viele Anwendungen ist es wichtig, dass die Wavelets symmetrisch sind.
Beispiele dafiir sind Kompressionsverfahren oder Verfahren zur Detektion von Sin-
gularitaten.

Weitere wiinschenswerte Eigenschaften sind Glattheit, z. B. bei Rauschreduktionsverfah-
ren, und verschwindende Momente, die u.a. bei der Differentiation mit Wavelets (siehe
Abschnitt [A.4) von wesentlicher Bedeutung sind.

A.3.1 Daubechies-Wayvelets

Eine der wichtigsten Familien bilden die Wavelets von DAUBECHIES. Sie sind so kon-
struiert, dass sie den Forderungen nach Orthonormalitdt und einem kompakten Triger
nachkommen. Sie besitzen den Nachteil, dass fiir die Skalierungs- und Detailfunktionen
keine geschlossenen Darstellungen angegeben werden konnen.

Hier soll grob die Konstruktion angegeben werden, mit der die Daubechies-Wavelets be-
stimmt werden. [P]] gibt eine detaillierte Darstellung. Grundlage fiir die Skalierungsfunk-
tion ¢ und die Detailfunktion ) ist ein trigonometrisches Polynom

q(w) = \/EZ hye™ ™

kEZ

das die Fourier-Transformation des Filters der Skalierungsfunktion darstellt. Fiir einen
endlichen Tréger soll ¢ nur endlich viele hy # 0 besitzen. Die Fourier-Transformierte ¢
zur Skalierungsfunktion ¢ lasst sich durch ¢ ausdriicken:

o) = a(9)0(3)
- a(B)aee)

_— . (A.3)
= [Tq(27w)

w
2
w
2

2
7rj0

Il
—13
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Filterkoeffizienten hy,

D=1 D=2 D=3 D=4
k=0 V2 14*]; 0,332671  0,230378
k=1| 12 S5 0,806892  0,714847
k=2 S5 0459878 0,630881
k=3 LS .0,135011  -0,027984
k=4 -0,085441  -0,187035
k=5 0,035226  0,030841
k=6 0,032883
k=17 -0,010597

Tabelle A.1: Filterkoeffizienten fiir pp (Quelle: [P]])

Fiir die Fourier-Transformierte 1& des Wavelets 1 ergibt sich

Yw) = e 2q(2+7m)@(Y). (A.4)

Zu den Gleichung ([A.3) und (A.4) kénnen Funktionen ¢ und ¢ in Abhéngigkeit der
Filterkoeffizienten h;, gefunden werden. Die Losungen haben dabei immer eine gerade
Anzahl 2D von Filterkoeffizienten, die von null verschieden sind. Als Tragerintervalle
ergeben sich somit [0,2D — 1] fiir ¢ und [—D + 1, D] fir ¢. Tabelle [A7]] enthélt die
Filterkoeffizienten der mit ¢p bezeichneten Skalierungsfunktionen fiir D = 1,...,4. Die
Filterkoeffizienten g5 der zugehorigen Wavelets ¥p berechnen sich wie in Abschnitt
angegeben.

Den Daubechies-Wavelets fehlt fiir D > 1 die Eigenschaft der Symmetrie. Dafiir kann
gezeigt werden, dass die Glattheit der Funktionen v¢p mit D linear zunimmt und die
Wavelets D verschwindende Momente besitzen, d. h.

“+oo
/xnw(t)dt:() fir n=0,...,D—1.

—0o0

Die Skalierungsfunktion reproduziert somit Polynome bis zum Grad D — 1.
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A.3.2 Haar-Wavelets

Eine besondere Rolle spielen die Daubechies-Wavelets mit D = 1. Die so genannten Haar-
Wavelets wurden von HAAR vor der Entwicklung der MSA entdeckt und im Jahre 1910
in [B0] beschrieben. Sie stellen die einfachsten Vertreter fiir eine Wavelet-Familie dar
und bilden zugleich ein gemeinsames Mitglied vieler weiterer Wavelet-Familien neben den
Daubechies-Wavelets.

Im Detail sind die Approximations- und Detailfunktionen der Haar-Wavelets definiert als

(1) 1 firo<t<l,
YT 0 sonst
und
W2 fir0<t <4,
Y(t) =9 —iV2 firi<t<l,

0 sonst .

Die Haar-Wavelets sind folglich orthonormal, besitzen einen &ufserst kompakten Triger
und weisen Symmetrie auf. Es handelt sich bei ihnen um die einzige Familie, die tat-
séchlich alle drei Grundforderungen an Wavelet-Familien ohne Einschrankungen erfiillt.
Leider geht dabei die Eigenschaft der Glattheit verloren, was eine schlechtere Frequenz-
auflosung mit sich bringt. Dieser Nachteil wird aber wieder wettgemacht, da sich eine
DWT mit Haar-Wavelets aufgrund der Anzahl von Filterkoeffizienten sehr effizient im-
plementieren und berechnen lésst, wodurch sie sich besonders fiir zeitkritische Signalver-
arbeitungsaufgaben eignet. Zudem besitzen Haar-Wavelets durch ihre Zugehorigkeit zu
den Daubechies-Wavelets D = 1 verschwindende Momente, wodurch sie wie im folgenden
Abschnitt beschrieben zur Ableitung von Signalen auf verschiedenen Skalierungsstufen
verwendet werden kénnen.

A.4 Wayvelets als Differentialoperator

Die wesentlichen Informationen in einem Signal sind héufig an Singularitdten und Unste-
tigkeiten abzulesen. Beispielsweise kennzeichnen starke Grauwertschwankungen Kanten
in einem Bild. Derartige Singularitdten konnen mit Hilfe der Wavelet-Analyse und der
Betrachtung charakteristischer Veranderungen der Wavelet-Koeffizienten auf unterschied-
lichen Skalierungsstufen detektiert werden. Grundlage hierfiir bilden Wavelets 1, die ein
schnelles Abklingverhalten haben, d.h. dass es fiir jeden Exponenten € bei einem expo-
nentiellen Abklingen eine Konstante C, gibt, so dass gilt

C.
1+ |t

VteR: |p(t)| < (A.5)

Verfiigen diese Wavelets ¢/ iber n verschwindenden Momente, so konnen sie als die n-te
Ableitung einer Funktion 9 geschrieben werden. Die resultierende Wavelet-Transformation
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kann damit als Multiskalen-Differentialoperator angesehen werden. Erklart wird diese Fi-
genschaft durch den folgenden Satz.

Ein Wavelet ¢ mit schnellem Abklingen hat n verschwindende Momente genau dann,
wenn es eine Funktion ¥ mit schnellem Abklingen gibt, so dass gilt

d"(t)
t)y=(-1)" . A.6
o) = (-1 (A6)
Daraus folgt auch insgesamt fiir die Wavelet-Transformation #, dass
1) s) = s (i) (0 (A7)
’ dt»

mit J,(t) = \/%19(—5) ist. Auferdem hat ¢ nicht mehr als n verschwindende Momente,

genau dann wenn fj;o J(t)dt # 0.

Der Beweis zu diesem Satz ist in [P4] vollstdndig angegeben. Er beruht auf der Fourier-
Darstellung von 1 und macht sich die Integrations- und Ableitungseigenschaften der
Fourier-Transformation sowie den Zusammenhang zwischen Abklingverhalten und Re-
gularitdt einer Funktion zu nutzen. Die wichtige Aussage des Satzes ist, dass die Fal-

tung [ f = 5‘5} (t) als gewichtete Mittelung von f mit einem um Faktor s dilatierten Fil-

terkern darstellt, wenn fj;o Y(t) dt = C' # 0. Die Transformation [# f] (¢, s) ist die Ablei-
tung n-ter Ordnung einer Mittelung von f iiber einem Bereich proportional zu s.



Anhang B

Neuronale Netze

B.1 Grundlegende Komponenten

Die Theorie zu kiinstlichen Neuronalen Netzen (NN) orientiert sich an den Erkenntnissen
iiber den Aufbau des menschlichen Gehirns, die man im Bereich der Neurowissenschaften
gesammelt hat. Analog zu den Nervenzellen im menschlichen Gehirn bilden Neuronen
die elementaren Einheiten bzw. Knoten in kiinstlichen Neuronalen Netzen. Die einzelnen
Neuronen sind iiber gerichtete Verkniipfungen miteinander verbunden. Genauso wie eine
Nervenzelle Reize iiber ihr Axon weitergibt, geschieht dies bei kiinstlichen NNs tiber die
Verkniipfungen.

Formal definiert ist ein Neuron ein Tupel N' = (x, w, f) mit Eingabevariablen € RP fiir
eingehende Reize von vorgeschalteten Neuronen, Gewichtungen w € R” fiir die Eingiinge
und einer Transferfunktion f : R — Y C R, die den eigenen Aktivierungszustand y € Y
berechnet. Abbildung B-]] zeigt die schematische Darstellung eines einzelnen Neurons.

Ein Reiz wird genau dann von einem Neuron N iiber seine Ausgabe an seine Nachfolger
iibertragen, wenn geniigend Reize von seinen Vorgédngern bei ihm anliegen und eine be-
stimmte Aktivierungsschwelle {iberschritten ist. Zu diesem Zweck berechnet das Neuron

™M
N
\
<

Abbildung B.1: Schematische Darstellung eines Neurons, der elementaren
Einheit eines kiinstlichen Neuronalen Netzes.

143
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die gewichtete Summe seiner Eingaben

D
z = szxz (B.1)
i=1

Die Variablen x; bezeichnen hierbei die Stérke der eingehenden Aktivierung der Vorgén-
ger, die mit den Faktoren w; gewichtet werden. Die ausgehende Aktivierung des Neu-
rons berechnet sich mit Hilfe einer Transferfunktion f, welche die Aktivierungsschwel-
le eines natiirlichen Neurons nachbilden soll. Konkrete Beispiele fiir Realisierungen von
Transferfunktionen sind in Abschnitt B.] angegeben. Eine Verschiebung der mit f fest
vorgegebenen Aktivierungsschwelle wird iiblicherweise mit Hilfe eines zusétzlichen Bias-
Gewichtes wp mit einer zugehorigen konstanten Eingabe x in Gleichung (B-1)) erzielt. Der
ausgehende Aktivierungszustand eines Neurons ergibt sich damit insgesamt aus

a=f(z)=f (Z w,»xi) : (B.2)

B.2 Transferfunktionen

Welche Transferfunktion f bei einem NN verwendet wird, hangt stark vom Netzmodell
und Anwendungsgebiet ab. Unterschiedliche Varianten werden in [R4] angegeben. Typische
Vertreter sind bindre Transferfunktionen f : R — Y = {0,1}, wobei der Wert 0 den
Zustand ,inaktiv‘ und 1 den Zustand ,aktiv* bezeichnet. Die einfache Realisierung einer
solchen Funktion ist die harte Schwellwertfunktion

1 fiir z > 0,

Fraxa : 2 { 0 sonst. (B.3)

Anstelle des Wertebereichs Y = {0,1} kann auch Y = {—1,1} verwendet werden, so
dass mit der Transformation z +— 2z — 1 die Transferfunktion durch die Vorzeichenfunkti-
on sgn realisiert wird. Die beiden Varianten der bindren Transferfunktion sind in Abb.
graphisch dargestellt.

Oft ist es wiinschenswert, dass die Aktivierung in einem gewissen Bereich proportional zur
Eingabe ist. Zu diesem Zweck werden begrenzt lineare Transferfunktionen f : R — [0,1]
definiert. Bei diesen Transferfunktionen muss ein Schwellwert C; iiberschritten werden,
um eine Aktivierung hervorzurufen. Gleichzeitig steigt der Grad der Aktivierung mit gro-
Kerwerdenden Eingabewerten bis eine Séattigung erreicht ist, wonach sich der Ausgabewert
nicht mehr dndert. Damit die Funktion symmetrisch zu z = 0 wird, verwendet man iibli-

cherweise C := 'y = —(). Realisiert wird diese Transferfunktion mit der Rampenfunktion
1 fir z > C,
flinear : 21— < (2/C+1)/2 fir —C<2z<C, (B.4)

0 sonst.
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fhara(z)
fhar(fz)
o

Abbildung B.2: Transferfunktionen mit hartem Schwellwert, links: Werte-
bereich {0, 1}, rechts: Wertebereich {—1,1}.

Abbildung B.3: Begrenzt lineare Transferfunktionen, links: Wertebe-
reich [0, 1], rechts: Wertebereich [—1, 1]

Analog zur Schwellwertfunktion in Gleichung (B.3) kann die Rampenfunktion auch bzgl.
Symmetrie zum Ursprung und Wertebereich [—1, 1] angepasst werden. Beide Transfer-
funktionen werden in Abb. B.3 gezeigt.

Stetige Transferfunktionen werden auch als weiche Schwellwertfunktionen bezeichnet. Zur
Definition von Transferfunktion, bei denen nicht nur die Funktion selbst, sondern auch
deren Ableitung stetig ist, haben sich sigmoidale Transferfunktionen zur Erzeugung von
NNs etabliert. Mit Hilfe dieser Transferfunktionen ldsst sich das Anstiegsverhalten der
Aktivierung besser kontrollieren, obwohl an dieser Stelle vorweggenommen sei, dass sich
das Verhalten der NNs nur unwesentlich verdndert. Beispiele fiir sigmoidale Transferfunk-
tionen sind die Fermi-Funktion

fFermi R (1 + 6702)—17 CcCeR (B5)
und der Tangens hyperbolicus als beziiglich des Ursprungs symmetrisches Pendant
franh 2 = 2fpemi(22) — 1 = tanh(Cz), C € R. (B.6)

Eine weitere weiche Schwellwertfunktion ist die Kosinus-Quetschfunktion (engl. cosine
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\&'E
0 —m/2 0 /2
z z z
Abbildung B.4: Sigmoidale Transferfunktionen, links: Fermi-Funktion, Mit-
te: Tangens hyperbolicus, rechts: Kosinus-Quetschfunktion
squasher)
1 fir 2 > /2,
feos 12— 4 3 (1+cos(z—m/2)) fir —7/2<z<m/2, (B.7)

0 sonst.

Abbildung B.4 zeigt die beschriebenen sigmoidalen Transferfunktionen.

B.3 Netzstrukturen und Klassifikation

Aufbauend auf der formalen Definition eines Neurons ldsst sich ein NN als gerichteter
Graph G := (V,€) mit Knotenmenge V := {Ni,..., Ny} aller Ny Neuronen und der
Kantenmenge &€ := {(NV;,N;) : 3 Verbindung N; — N} der Verbindungen zwischen den
Neuronen definieren. Jede Kante N; — N ist mit der Gewichtung w;; aus Neuron N;
versehen.

Eine besondere Rolle kommt den Neuronen zu, die keine Verbindung zu einem Vorgan-
ger oder Nachfolger im Graphen besitzen. Es handelt sich hierbei einerseits um reine
Eingabe von Merkmalsvektoren dienen. Thre Eingénge besitzen keine Gewichtungen. Oft
werden die Eingabeneuronen daher nicht weiter betrachtet und stattdessen lediglich von
den Eingaben gesprochen. Bei den anderen Neuronen handelt es sich um Ausgabeneuro-
nen Loy = {N; : (N;,Nj=1,ny) € E}. Sie dienen als Datensenke im Netz und liefern
das berechnete Ergebnis bzw. das Klassifikationsresultat.

B.3.1 Ein- und Mehrschichtige Netze

Ublicherweise sind NNs so strukturiert, dass paarweise disjunkte Teilmengen der Neuronen
zu Schichten (engl. layer) L C V zusammengefasst werden. Die Menge der Eingabeneu-
ronen bildet die Eingangsschicht £;, und wird bei der Betrachtung der Schichten nicht
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Ausgabeneuronen

Abbildung B.5: Ein Perzeptron mit 10 Eingabe- und 3 Ausgabeneuronen.

mitgezihlt. Die Ausgaben einer Schicht héngen ausschliefslich von den Neuronen der da-
vorgeschalteten Schicht ab, die durch die jeweiligen Gewichtungen w beeinflusst werden.
Die Ausgaben untereinander sind unabhéngig.

Die einfachste Form von NNs bilden einschichtige Netze, die als Perzeptron bezeichnet
werden. Abbildung [B.J zeigt ein solches Perzeptron. Betrachtet man ein einzelnes Aus-
gabeneuron des Perzeptrons, so ermdglicht dieses eine Klassifikation von Eingangsda-
ten x € R? an D = |£;,| Eingabeneuronen durch lineare Separierung. Eine entscheidende
Rolle {ibernehmen hierbei die Gewichtungen w der Eingangsneuronen. Die Ausgabe des
Neurons berechnet sich aus

y=1r (Z wﬂ/‘z') = f({w,x)). (B.8)

Es ist (w,x) = 0 die Hyperebene im Eingaberaum, an der die Trennung vorgenommen
wird. Die Transferfunktion entscheidet, auf welcher Seite der Ebene sich der Eingabevek-
tor & befindet.

Geht man von einer Transferfunktion mit harter Schwellwertbildung fy..¢ (siehe Glei-
chung (B:J)) aus, so realisiert das Perzeptron eine Boolesche Funktion. Beispielsweise las-
sen sich die Funktionen AND und OR nicht aber die Funktion XOR realisieren (vgl. [133]).
In Abbildung wird dies verdeutlicht.

Dieses Problem lasst sich durch Hinzufiigen von weiteren Zwischenschichten umgehen.
Man bezeichnet diese Schichten in mehrschichtigen Neuronalen Netzen als verborgene
Schichten (engl. hidden layers). Durch die Einbeziehung zusétzlicher Schichten lassen sich
Uberlagerungen unterschiedlicher Transferfunktionen erzielen. Beispielsweise ermoglicht
das mehrschichtige NN in Abbildung [B.7 die Berechnung der Funktion XOR. Es sei ange-
merkt, dass die Funktion XOR auch mit einem einschichtigen Netz durch Multiplikation
der Eingaben realisierbar ist, jedoch sind hierzu Neuronen mit hoherer Funktionalitét
erforderlich.

Mit einer einzigen, ausreichend grofen verborgenen Schicht und einer sigmoidalen Trans-
ferfunktion ist es moglich, jede beliebige stetige Funktion mit beliebiger Genauigkeit dar-
zustellen (siehe [[39, [64], [B4]). Als Beispiel hierfiir wird in Abbildung [B-§ die mehrfache
Uberlagerung von sigmoidalen Transferfunktionen gezeigt.
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xzu x2u xzu
1+ O [ 1 @ [ 1 O [
or O ©) or O [ or @ ©)
1 1 : 1 1 : 1 1 :
0 1 0 1 0 1

Abbildung B.6: Berechnung der Booleschen Funktionen x; AND x5 (links)
und z; OR 2z (Mitte) mit einem Perzeptron durch lineare Separierung an der
Hyperebene (w,x) = 0. Die Berechnung von z; XOR x5 (rechts) lisst sich
auf diese Weise nicht durchfithren. Das Ergebnis der Funktionen sind durch
gefiillte (Wert 1) bzw. ungefiillte Kreise (Wert 0) dargestellt.

x1, xry: Kingaben
N1, Ny: Neuronen

mit hartem Schwellwert C'=1/3
N3: Ausgabeneuron

mit hartem Schwellwert C' = 1/3
Wy, Wy, Wy, we = 1/2
W, wy = —1/2

Abbildung B.8: Links: sigmoidale Transferfunktion; Mitte: Uberlage-
rung zweier entgegengesetzter sigmoidalen Transferfunktionen zu einer Welle;
Rechts: Uberlagerung zweier Wellen zu einem Stempel.
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B.3.2 Einlernen der Netz-Parameter

Das Prinzip des Parameterlernens von mehrschichtigen Netzen beruht auf der Anpassung
der Gewichtungen zwischen den Neuronen, so dass der Ausgabefehler des Netzes fiir alle
Trainingsdaten minimiert wird. Bei gegebenen Trainingsdaten (x1,¥,), ..., (Zny, Yn,) €
RWNinW)LWout M wird iiblicherweise der quadratische Abstand zwischen dem vorgegebenen
Zielwert y,; und dem errechneten Wert y als Klassifikationsfehler

1 ‘Eout|

_ 2 _
Ed_ég(yd,i—yi),d_l,...,ND (B.9)

berechnet.

Im Folgenden werden zur Vereinfachung zwei Annahmen gemacht. Einerseits wird fiir das
NN eine sigmoidale Transferfunktion f verwendet, wobei die Differenzierbarkeit von f fiir
die Herleitung und den angegebenen Algorithmus benétigt wird. Es lassen sich aber auch
vergleichbare Losungen fiir NNs mit nicht-differenzierbaren Transferfunktionen aus dem
vorherigen Abschnitt angeben. Andererseits wird o.B.d. A. von einem zweischichtigen
NN ausgegangen. Aufgrund ihrer ausreichenden Maéchtigkeit finden diese die haufigste
Verwendung in der praktischen Anwendung. Es lassen sich jedoch auch Erweiterungen fiir
NNs mit mehr als zwei Schichten analog herleiten.

Im zweischichtigen NN mit Ein- und Ausgabeschichten £;, und L., sowie einer verbor-
genen Schicht £ berechnet sich der Fehler pro Ausgabeneuron im Detail zu

1 [Eod 2] |in] 2
Ea=3 > (yi,d - f(Z wiif(Q wj,kxd,k)>) : (B.10)
=1 j=1 k=1

Hierbei sind die Bezeichnungen und Indizierungen fiir die Gewichte sowie Ein- und Aus-
gabewerte wie in Abbildung B.9 gewéhlt. Legt man die sigmoidale Transferfunktion zu
Grunde, ist E, beliebig oft beziiglich der Gewichtungen w differenzierbar, so dass ein
Gradienten-Abstiegsverfahren zur Minimierung der Fehler E; durch Auswahl geeigneter
Gewichte durchgefiihrt werden kann. Die Anpassung der Gewichte wird dabei schritt-
weise Schicht fiir Schicht durchgefiihrt, wobei der Fehler in der Ausgabeschicht bis zu
den Gewichten in der Eingabeschicht propagiert wird. Der im Folgenden beschriebene
Algorithmus wird daher als Back-Propagation-Algorithmus bezeichnet.

An dieser Stelle soll nur die Idee sowie der Algorithmus selbst angegeben werden. Eine
genaue Beschreibung dieses Algorithmus wird in [[5J] gegeben. Zunéchst wird die Diffe-
rentiation von Ejy beziiglich eines beliebigen Gewichts w;; zwischen zwei verbundenen
Neuronen N; und N untersucht:

8Ed 8Ed 82]-
= ) B.11
8wm- sz (9wj7i ( )
Mit Hilfe der Definition OF
§; = —2 (B.12)
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Abbildung B.9: Zweischichtiges NN mit den Bezeichnungen und Indizierun-
gen fiir den Back-Propagation-Algorithmus.

und Gleichung (B.1)) erhélt man

8wj,,~
wobei x; die Eingabe von Neuron N; sei. Fiir ein zusétzliches Neuron N, das mit N
verbunden ist, erhdlt man mit demselben Ansatz und Umformung

OFy _ OFsOn _ 0Ey0f(x) _ . 0Fs
aZk a ayk 8zk a (9yk azk B g ayk
Nun kann auch ¢; fiir die vorgeschalteten Neuronen bestimmt werden:
8Ed 8Ed sz 8zk ,
; — = Op— = ; O B.15
0 8,2] Z Oz, 0z; ; kazj /() ;w;w g ( )

Hiermit lésst sich der Back-Propagation-Algorithmus fiir ein Trainingsdatum (z4, yq) wie
folgt angeben:

Algorithmus B.3.1 Der Back-Propagation-Algorithmus.

1. Berechnung der Ausgabe des NNs fiir einen Eingabevektor ag.
2. Berechnung aller ¢, fiir die Ausgabeneuronen mit Hilfe von Gleichung (B-19).

3. Back-Propagation des Fehlers E; und Berechnung der ¢; der Eingabeneuronen mit
Hilfe von Gleichung (B17).

Die Bestimmung des Gesamtfehlers fiir alle Trainingsdaten ergibt sich aus der Summation
der Fehler Fj, ..., Ey, bei Anwendung aller Trainingsdaten. Zusatzlich wird eine Lern-
rate Cpr definiert, mit der gesteuert werden kann, wie stark sich das Netz an gegebene
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Trainingsdaten anpassen kann:

)
CLR = CLR Z d = ijﬂ'. (B16)

Uber das resultierende Aw;; lassen sich beim Training alle Gewichtungen w;; des NNs
anpassen. Dieser Schritt wird in der Regel mehrfach durchgefiihrt. Die einzelnen Schritte
bei dieser iterativen Parameteranpassung werden als FEpoche bezeichnet.

Der asymptotische Berechnungsaufwand fiir den Back-Propagation-Algorithmus betragt
O(|€]) bei gegebener Anzahl |£| von Verbindungskanten im Graphen bzw. Gewichtungen.
Der lineare Aufwand in Abhéngigkeit der Anzahl der Gewichte beruht auf der schichtwei-
sen Berechnung der Neuronenausgaben und der Propagation des Berechnungsfehlers in
entgegengesetzter Richtung. Eine Brute-Force-Berechnung der Gewichtungséinderungen
hitte im Gegensatz einen Aufwand von O(|€|?) zur Folge. Nihere Erlduterungen zum
Berechnungsaufwand des Trainings-Algorithmus werden in [[[5] gegeben.

B.3.3 Rickgekoppelte Neuronale Netze

Bei den in den vorigen Abschnitten angegebenen NNs werden die Ausgaben der Neu-
ronen einer Schicht genau an die Neuronen der darauffolgenden Schicht weitergeleitet.
Man nennt diese Netze mit zyklenfreiem Graph G daher auch Feed-Forward-Netze. Im
Gegensatz dazu existieren Netzstrukturen, bei denen auch Riickkopplungen in Form von
Riickwirtskanten in G zugelassen sind. Diese werden als rickgekoppelte Neuronale Netze
(engl. recurrent oder feedback neural network) bezeichnet.

Riickgekoppelte Netze erreichen selbst bei konstanter Eingabe nicht zwangsldufig einen
konstanten Zustand. Eine Beschreibung der Dynamik des Netzes z. B. mit gekoppelten
Differentialgleichungssystemen ist meist nicht durchfithrbar oder sehr schwierig. Die wich-
tigsten Anséatze zur Beherrschbarkeit insbesondere der Trainingsalgorithmen dieser Mo-
delle entstammen der theoretischen Physik und der statistischen Mechanik in Form von
Hopfield-Netzen und Boltzmann-Maschinen. Detaillierte Beschreibungen dieser Modelle
sowie Erlauterungen zum Training mittels riickgekoppelter Back-Propagation finden sich

in [64] und [4].

B.3.3.1 Elman-Netze

Als besonderen Vertreter der riickgekoppelten Netze wird an dieser Stelle auf so genannte
Elman-Netze (ENs) (siehe [[I(]]) eingegangen werden. In der Regel bestehen ENs aus zwei
Schichten mit einer Riickkopplung von der Ausgabe der verborgenen Neuronen zu den
Eingabeneuronen. Mit Hilfe dieser Riickkopplung wird das Ergebnis eines Klassifikations-
schrittes beim darauffolgenden Klassifikationsschritt als Eingabe mitverwendet. Das Netz
verfiigt so iiber einen Zustandsspeicher, der insbesondere bei der Analyse von Zeitserien
verwendet werden kann. Abbildung B.I( zeigt ein entsprechendes EN.
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Abbildung B.10: Elman-Netz mit zwei Schichten und einer Riickkopplung
innerhalb der ersten Schicht.

Bei der Implementierung der ENs in [B] wird in der ersten Schicht eine Fermi-Funktion (sie-
he Gleichung (B-3)) und in der zweiten Schicht eine lineare Transferfunktion (sieche Glei-
chung (B.4)) verwendet. Hiermit konnen beliebige Funktionen (mit einer endlichen Anzahl
von Unstetigkeiten) mit beliebiger Genauigkeit approximiert werden. Einzige Vorausset-
zung ist eine ausreichende Anzahl von Neuronen bei zunehmender Komplexitéat der Funk-
tion, die das Netz nachbilden soll.

B.3.3.2 Training von Elman-Netzen

Als Trainingsalgorithmen fiir ENs werden in [BH| zwei verschiedene Varianten des Back-
Propagation-Algorithmus angegeben. Im einen Fall wird in jeder Epoche eine vollsténdige
Sequenz von Eingabevektoren an das Netz angelegt, eine Sequenz von Fehlern durch Ver-
gleich der Ausgabe mit der Zielklassifikation erzielt und schlieflich der Back-Propagation-
Algorithmus fiir alle Eintrége in der Fehlersequenz angewendet, wobei die Riickkopplung
ignoriert wird. Im zweiten Fall wird in jeder Epoche ein einzelner Trainingsvektor an des
Netz angelegt und der Back-Propagation-Algorithmus sofort angewandt, wobei ebenfalls
die Riickkopplung ignoriert wird. Da bei dieser Methode sich das Netz mit jeder Epoche
zunehmend anpasst, wird diese auch als Adaption bezeichnet.

B.3.4 Netze mit radialen Basisfunktionen

Bei den bisher betrachteten Netzmodellen berechnen die Neuronen als Ausgabe die Werte
einer nicht-linearen Funktion fiir Skalarprodukte aus Eingabevektoren und Gewichtungs-
vektoren. Hierbei wird der Abstand der Eingabevektoren von der Trennebene bewertet.
Alternativ lasst sich auch der Abstand zwischen Eingabevektor und einem gegebenen Ziel-
vektor im Merkmalsraum bestimmen und als Aktivierung des Neurons ausgeben. Hierzu
dienen radiale Basisfunktionen (RBFs). Neuronale Netze, die Neuronen mit RBFs zur Be-

rechnung ihrer Aktivierung verwenden, werden als RBFNs bezeichnet. Eine ausfiihrliche
Darstellung von RBFs und RBFNs findet sich [L3].
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B.3.4.1 Radiale Basisfunktionen

Die urspriingliche Anwendung von RBFs stammt aus dem Bereich der exakten Inter-
polation von mehrdimensionalen Merkmalsvektoren. Hierbei ist das Ziel fiir eine Men-
ge {(x1,11),- -, (&Np, Yny )} von Merkmalsvektoren x4 € RP mit zugehorigen Zielwerten
yq € R, eine Funktion h : R”? — R mit der Eigenschaft

h(.’Bd) = Yda fir d= 1,...,ND (Bl?)

zu finden. Die Methode der RBFs definiert zu diesem Zweck Np nicht-lineare Basisfunk-
tionen ¢ : R — R, deren Argument tiblicherweise der Euklidische Abstand || — x4|| eines
Vektors & € RP vom jeweiligen Kontrollpunkt x; ist. Der Wert von h ergibt sich dann
aus der Linearkombination dieser Basisfunktionen mit Gewichtungen w:

h(z) =) wad(|l@ — z4)). (B.18)

Neben anderen Basisfunktionen (siehe [[[J]) werden am héufigsten Gaufs-Funktionen

1 2

¢(z) = e 22" (B.19)

zur Erzeugung der Interpolationsfunktion in Gleichung (B.1§) verwendet, die so eine dif-
ferenzierbare Fliche reprisentiert. Die Glattheit der Fliche kann iiber die Varianz o?
bestimmt werden.

B.3.4.2 Berechnung der Ausgabe in RBFNs

Im Gegensatz zum Interpolationsproblem miissen bei der Erstellung von Netzen mit Hilfe
der RBFs folgende Anforderungen an die Funktion zur Berechnung der Ausgabe eines
NNs beriicksichtigt werden:

1. Die Anzahl Ny der Basisfunktionen entspricht nicht der Anzahl Np der gegebenen
Trainingsvektoren @4, ..., Ty, . Typischerweise ist Ny < Np.

2. Die Zentren des Basisfunktionen sind nicht durch die Trainingsvektoren 1, ..., Ty,
gegeben, sondern stellen andere geeignete Zentren p, ..., py,, dar.

3. Anstelle eines gemeinsamen Parameters o2 fiir alle RBFs, besitzt jede RBF eine
eigene Varianz o2.

4. Es werden wie bei den bisherigen Netzen zusétzliche Bias-Parameter wy bendtigt.

Gleichung (B-I§) lasst sich leicht modifizieren, so dass die angegebenen Bedingungen fiir
die Berechnung einer einzelnen Ausgabe eines RBFNs gelten:

1
—;Hw—ujllz

y=Y wig;(@)+w, mit ¢(x)=e >3 . (B.20)
j=1
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Eine Verallgemeinerung der betrachteten RBFs mit einem Parameter o2 stellen Basis-

funktionen mit beliebiger Kovarianzmatrix U dar. Diese entsprechen den Mischvertei-
lungskomponenten in Abschnitt £:3.3. Anstelle der Basisfunktion in Gleichung (B:20)
wird stattdessen

¢i(x) = o~ 3 (@—p) TUT (@—py) (B.21)

zur Berechnung des Aktivierungszustandes verwendet.

B.3.4.3 Architektur und Training von RBFNs

RBFNs bestehen iiblicherweise aus zwei Schichten, die zur Berechnung der Netzausgabe
in Gleichung (B.20) verwendet werden. Die erste Schicht beinhaltet die Neuronen zur
Berechnung der RBFs. Jedes Neuron bestimmt den Abstand der Eingabevektoren vom
gegebenen Kontrollvektor und bewertet ihn mit der RBF. In der zweiten Schicht befin-
den sich gewdhnliche Neuronen zur Gewichtung der Basisfunktionen und zur Summation.
Die Neuronen dieser Schicht haben die gleiche Gestalt wie die bereits bei mehrschich-
tigen Netzen verwendeten Neuronen (siehe Abschnitt B.3.1]). Als Transferfunktion wird
fiir die Neuronen der zweiten Schicht iiblicherweise eine lineare Transferfunktion wie in

Gleichung (B.4) verwendet.

Analog zur Architektur erfolgt auch das Training der RBFNs. Im ersten Schritt werden
die RBFs und ihre Parameter bestimmt. Hierzu wird ein Greedy-Algorithmus verwendet,
der inkrementell RBFs fiir die Trainingsbeispiele einfiigt, die am schlechtesten mit den
bisherigen RBFs klassifiziert werden konnen. Es handelt sich hierbei um ein uniiberwachtes
Lernen, d.h. nur die vorgegebenen Trainingsvektoren werden beriicksichtigt, nicht aber
die vorgegebenen Zielwerte. Im zweiten Schritt werden die Gewichtungen fiir die RBFs
ermittelt. Dazu wird der Fehlerterm in Abhéngigkeit vom Klassifikationsergebnis zu den
Trainingsvektoren &, und entsprechendem Zielwert y,, iiber allen Netzausgaben yx(x4)
verwendet:

E= % SN (wl@a) — yar)*. (B.22)

Die Minimierung des Fehlers und damit die Bestimmung passender Gewichte kann durch
Losung eines LGS durchgefithrt werden. Sowohl der erste als auch der zweite Schritt
lassen sich schnell berechnen, wodurch das Training von RBFNs sehr effizient gegeniiber
konventionellen mehrschichtigen Netzen ist.



Anhang C

Support-Vector-Machines

C.1 Grundlagen

Support-Vector-Machines (SVMs) stellen ein Verfahren zur Klassifikation von Daten dar,
das sich aus der statistischen Lerntheorie [[59] ergeben hat. Die statistische Lerntheo-
rie befasst sich mit der Erkennung von Regularititen in Beobachtungen aus komplexen
Systemen. Der statistische Zugang hat wie bei der Klassifikation mit HMMs den grofen
Vorteil, dass eine explizite Modellierung der den Systemen zugrunde liegenden Prozessen
tiberhaupt nicht oder nur schwer moglich ist, dennoch aber Gesetzméakigkeiten augrund
empirischer Beobachtungen festgestellt werden konnen.

Die empirischen Beobachtungen dienen den SVMs als Trainingsmaterial. Sie seien im
Folgenden durch die zwei Groken & € RP, den Merkmalsvektoren der Beobachtungen,
und y € Y C R, den zugehorigen Zielklassifikationen, beschrieben. Zwischen x und y
bestehe ein deterministischer Zusammenhang, der durch die SVM erfasst werden soll. Die
Trainingsdaten {(x1,y1), ..., (Tny, Yny )} seien gemék einer unbekannten Wahrscheinlich-
keitsverteilung mit Auftrittswahrscheinlichkeit P(x,y) fiir die Beobachtung von « mit
Zielklassifikation y erzeugt. Der Zusammenhang zwischen & und y soll mit Hilfe einer
Entscheidungsfunktion f : RP — Y durch die SVM geschiitzt werden. Die beste Schéit-
zung ist die, welche das Risiko

Ry = / (@) — € dP(a,y) (1)

minimiert. Fiir den Fehlerterm ist typischerweise die Konstante C' € {1,2}.

C.2 Verwendung von Kernen fiir SVMs

Die Grundidee von SVMs ist, dass sich die Trainingsdaten @, ..., xy, in den gegebenen
Merkmalsraumen R nur schwer dafiir aber in Merkmalsraumen V mit wesentlich ho-
herer Dimension als D erheblich besser klassifizieren lassen. Dazu wird die nichtlineare

155
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Abbildung
o: RP — V,
r — O(x)

definiert, welche die Trainingsdaten in den hochdimensionalen Merkmalsraum transfor-
miert. Ziel ist es, in V' zwei gegebene Trainingsdaten durch eine Hyperebene w mit mi-
nimaler VC-Dimension (siehe [[5§]) separieren zu kénnen. Der Raum V' wird daher auch
als Linearisierungsraum bezeichnet. Die Entscheidungsfunktion f lautet folglich

(C.2)

f(x) = sgn({w, ®(x)) +b). (C.3)

Die Berechnung des Skalarproduktes (w,®(x)) kann sehr aufwendig sein. Dieses Prob-
lem wird durch so genannte Kernfunktionen gelost, die eine effiziente Auswertung der
Entscheidungsfunktion ermdglichen. Zur Erlauterung wird an dieser Stelle zunéchst ein
einfaches Beispiel aus [[43] verwendet, bei dem zweidimensionale Merkmalsvektoren mit-
tels Monome in einen dreidimensionalen Merkmalsraum iibertragen werden. Mit Hilfe der
Abbildung

D . R? — R3,
(21,22) = (aF, \/§I1$2,l’%) (C4)
kann in diesem Beispiel das Skalarprodukt (®(x), ®(y)) mit x,y € R? durch
(B(z), ®(y)) = (SC?,\/ixlxg,x%)T(yf,\/?ylyz,yg)T
= ((z1,22)(y1,92) ")
C.5
= (o.y)’ ()
= k(z,y)

berechnet werden.

Das Beispiel lisst sich wie folgt verallgemeinern. Fiir beliebige Vektoren x,y € R”
mit D € N berechnet der Kern

k(z,y) = (z,y)" (C.6)

ein Skalarprodukt im Raum der Monome mit Ordnung n € N zu den gegebenen Koor-
dinaten. Ist k : Mg X Mc ein stetiger Kern eines stetigen Integraloperators im Hilber-
traum Ly (M) fiir eine kompakte Menge M C R, d.h.

w6mwm3/k@wm@ﬂwmwza (1)

Mc

dann existiert ein Raum V und eine Abbildung ® : RP? — V., so dass k(z,y) =
(®(x), P(y)). Dies kann direkt mit Hilfe des Theorems von Mercer (siehe [I5§]) nach-
gewiesen werden, das besagt, dass ein Kern eines positiven Integraloperators in seine
Eigenfunktionen ¥, mit

D
k@, y)=> n¥;()¥;(y) mit 7,>0 und D <oo (C.8)

j=1
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entwickelt werden kann. In diesem Fall ist

O x— (VnUi(x), VVa(x),...) (C.9)

die gesuchte Funktion, welche die Vektoren « in den hochdimensionalen Raum V' abbildet.

Neben den hier vorgestellten polynomiellen Kernfunktionen aus Gleichung (C) gibt es
noch eine Vielzahl weiterer Familien von Kernfunktionen. Die am héufigsten eingesetzten
Vertreter sind Gaufssche radiale Basisfunktionen (RBFs)

k(z,y) = e 1=l — o~Clz=l® it C e R, (C.10)
sigmoidale Kernfunktionen
k(z,y) = tanh(Cy (z,y) + C2) mit C1,Cr € R (C.11)

und invers multiquadratische Kernfunktionen
1
k(x,y) = mit C e R,. (C.12)
Viz—ylP+C” :

Bemerkenswert ist, dass durch die Verwendung der Kernfunktionen aus Gleichung ([C.10)
und (CI1)) sowie der resultierenden Merkmalsrdume Spezialfélle von SVMs in Form von
RBFNs- bzw. NNs aus Abschnitt [B.3.4 entstehen. Welche Kernfunktion fiir eine bestimme

Klassifikationsaufgabe am besten geeignet ist, wird in der Praxis empirisch ermittelt.
Hinweise hierzu sind in [67] zu finden.

C.3 Bestimmung der Parameter zur Klassifikation

Die in Abschnitt beschriebene Entscheidungsfunktion f aus Gleichung ([C.3) zur Sepa-
rierung zweier Klassen von Trainingsdaten lédsst sich mit Hilfe der Kern-Methode aus dem
vorigen Abschnitt im Eingaberaum auswerten, ohne die Skalarprodukte im hochdimen-
sionalen Merkmalsraum V' aufwendig zu bestimmen. Die Kern-Methode spielt ebenfalls
eine entscheidende Rolle beim Einlernen der SVMs.

Fir die Trainingsdaten @1, . . ., ©n, mit zugehorigen Zielwerten vy, . .., yn, kann die Ent-
scheidungsfunktion geschrieben werden als

ya = sgn ((w, z4) + b) (C.13)

mit der durch w € R gegebenen separierenden Hyperebene. Die Bedingung, mit der
die Klassifikationsentscheidung herbeigefiihrt werden kann, lautet dann fiir die gegebenen
Trainingsdaten

ya((w,zq) +0) >1, d=1,..., Np. (C.14)

Fiir die Darstellung im hochdimensionalen Merkmalsraum ergibt sich

ya((w, d(zg)) +b) >1, d=1,...,Np (C.15)
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fiir die perfekte Klassifikation ohne Trainingsfehler anhand der durch w € V' gegebenen
Hyperebene. Entsprechend miissen die Parameter w und b fiir die SVM eintrainiert bzw.
bestimmt werden.

Zur Bestimmung der Parameter wird in [[43] das Polynom

Liw.b.€) = Sl 3 Calual (e, D)) +8) — 1. (16

d=1

eingefithrt, das sich aus dem beziiglich der VC-Dimension bzw. des Risikos in Glei-
chung (C]) zu minimierenden Komplexitétsterm ;[ lw|* und den durch Lagrange-Mul-
tiplikatoren (4 > 0,d = 1,..., Np gewichteten Bedingungen in Gleichung ([C.13) ergibt.
Der Ansatz zur Minimierung von Gleichung (C.16) bzgl. der Variablen w und b fiihrt zu
den Gleichungen

oL oL
o = = 1
% 0 und S 0, (C.17)
die ausgerechnet
ND ND
Z Cdyd =0 und w= Z (dydcbwd (C18)
d=1 d=1

ergeben. Mit Hilfe der rechten Gleichung lésst sich w durch einen Ausdruck mit ®(x,) in
Gleichung (C.16) substituieren. Somit wird eine von w unabhéngige Darstellung erzielt.
Mit Hilfe der Kernmethode lésst sich zusétzlich das Produkt (®(x;), ®(x;)) durch die
Kernfunktion k(x;,x;) substituieren. Durch Einsetzen der linken Gleichung von ([C.I§)
und der abschliekenden Maximierung der Gleichung ([C:I§) beziiglich der Koeffizien-
ten (4—1,..n, erhdlt man das Optimierungsproblem

Np 1 Np

d=1 ij=1

mit den Nebenbedingungen
Np
>0 und > (e =0. (C.20)
d=1

Durch Lésung des Optimierungsproblems in Gleichung (C-19) erhélt man die gesuchten
Koeffizienten (41 n,. Insgesamt lésst sich damit die Entscheidungsfunktion aus Glei-

chung ([C.14) schreiben als

i) = s (X vaa (0(a) 2z +0)

= (C.21)
= sgn (d; YaCak(x, x4) + b)
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EMG Elektromyogramm

EM engl. expectation mazximization

EN Elman-Netz

FIR-Filter Filter mit korrespondierendem Faltungskern endlicher Lange, engl. finite
impulse response filter

FFT Schnelle Fourier-Transformation, engl. fast Fourier transform
HMM Hidden-Markov-Modell

LED Leuchtdiode, engl. light emitting diode

MA Modelle bzw. Prozesse mit Moving-Average
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MAP Maximum-a-posteriori-Schétzung

ML Maximum-Likelihood

MRT Magnetresonanztomographie

MSA Multiskalenanalyse

NN Neuronales Netz

ONB Orthonormalbasis

RBFN Neuronales Netz mit radialen Basisfunktionen

RBF radiale Basisfunktion

STFT gefensterte Fourier-Transformation, engl. short-time Fourier transform

SVD Singuldrwertzerlegung, engl. singular value decomposition

SVM engl. support vector machine

TM-Mode zeitliches Auftragen von Grauwertspalten zur Darstellung von Ultra-
schalldaten, engl. time motion mode

VAMOS Visualisierungs-, Analyse- und Modellierungssystem

XML engl. extensible markup language
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In dieser Arbeit werden adaptive Methoden zur Analyse von Anthro-
pomatikdaten entwickelt. Zielsetzung ist die automatische Erkennung
von Systemzustanden mit Hidden-Markov-Modellen. Anwendungs-
beispiele sind Bohrgerdusche aus der Wirbelsdulenchirurgie, medi-
zinische Ultraschallbilder und menschliche Bewegungsdaten. Neben
dem Vergleich mit anderen Klassifikationsverfahren werden Merkmals-
generierung, geeignete Modellstrukturen, Optimierung der Zustande
und Aspekte der Implementierung besprochen.
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