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Vorwort

Die Seminarreihe Mobile Computing und Ubiquitéire Systeme existiert seit dem Winter-
semester 2013/2014. Seit diesem Semester findet das Proseminar Mobile Computing am
Lehrstuhl fiir Pervasive Computing System statt. Die Arbeiten des Proseminars werden
seit dem mit den Arbeiten des zweiten Seminars des Lehrstuhls, dem Seminar Ubiquitére
Systeme, zusammengefasst und gemeinsam veroffentlicht.

Die Seminarreihe Ubiquitédre Systeme hat eine lange Tradition in der Forschungsgruppe
TECO. Im Wintersemester 2010/2011 wurde die Gruppe Teil des Lehrstuhls fiir Per-
vasive Computing Systems. Seit dem findet das Seminar Ubiquitdre Systeme in jedem
Semester statt. Ebenso wird das Proseminar Mobile Computing seit dem Wintersemester
2013/2014 in jedem Semester durchgefiihrt. Seit dem Wintersemester 2003/2004 werden
die Seminararbeiten als KIT-Berichte vertffentlicht. Ziel der gemeinsamen Seminarreihe
ist die Aufarbeitung und Diskussion aktueller Forschungsfragen in den Bereichen Mobile
und Ubiquitous Computing.

Dieser Seminarband fasst die Arbeiten der Seminare des Sommersemesters 2016 zusam-
men. Die Themen der hier zusammengefassten Aufsitze umfasst Benutzermodellierung
und Privatsphére in ubiquitdren Systemen, Sicherheits- und Geschéftsmodelle im Inter-
net der Dinge sowie Mobile Sensing. Wir danken den Studierenden fiir ihren besonderen
Einsatz, sowohl wihrend des Seminars als auch bei der Fertigstellung dieses Bandes.

Karlsruhe, den 01. Oktober 2016 Martin Alexander Neumann
Anja Exler

Andrei Miclaus

Antonios Karatzoglou

Long Wang

Michael Beigl
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Health monitoring based on smart devices

Lennart Gilbert*
Advisor: Long Wang'

Karlsruhe Institute of Technology (KIT)
Pervasive Computing Systems — TECO
*lennart.gilbert@student.kit.edu
Twanglong@teco .edu

Abstract. A collection of state of the art approaches to monitor health
related vital signs and behaviours based on smart devices are presented.
To make informed decisions and an accurate diagnosis, medical experts
need to monitor the patients symptoms and health. This requires re-
peated clinical sessions for statistical significant ratings, as traditional
measuring techniques have to be carried out by an expert (e.g. to op-
erate the monitoring devices). The available mobile measuring devices
are expensive, bulky and usually obtrusive to use. Considered an an-
noyance self monitoring suffers from low adherence, preventing the early
detection of declining health. The ubiquity of smart devices is used to
raise the frequency of self measurements, thereby lowering the rate of
clinical checkups by the possibility of remote assessment. Furthermore
they are used to raise the users awareness of their state of health. Which
helps them to make changes to their unhealthy behaviours and supports
them during their exercise. Techniques presented monitor amongst oth-
ers respiration function, heart rate, eating behaviour. As well as offering
support for food logging and exercise feedback.

Keywords: health monitoring, smartdevice, breathing, food logging,
heart rate, exercise

1 Introduction

Monitoring the health of a person or different indicators thereof is an essential
part of medical studies, but also during and after medical procedures to ensure
a proper rehabilitation process. Outside the clinical area it is an integral part in
battling widespread diseases like obesity and their likes. Offering easy, low-cost
ways to monitor ones own health helps to prevent these diseases by tracking the
own health development and adjusting the lifestyle accordingly.

A major obstacle in achieving good adherence and widespread use of health mon-
itoring are the monitoring devices themselves. Traditionally to track the wanted
vital signs specialized, expensive hardware is needed, which has to be operated
and evaluated by a trained medical technician. For long term monitoring a pa-
tient has to regularly visit the clinic to either perform monitoring tests or drop of
a mobile device for its evaluation. As such devices are expensive, only few people
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can be supplied or afford them. Their measuring methods are intrusive and take
time and training to properly set up. Although they are considered mobile, they
are an annoyance to carry around due to size and form. In some cases people
are ashamed to be seen with them in public, exposing their health problems.
Outside these clinical settings with acute medical reasons, where these regular
checkups are not a necessity, their price, ease of use and intrusiveness into the
everyday life are a major hindrance for more people to start using them.
Therefore a new group of devices is needed, capable of health monitoring while
being easy to use and adapt to. For proper tracking sensors are needed capable
of measuring vital signs. Evaluation requires either a data storage, as the saved
data has to make its way to the medical staff. Or on-device processing, evalua-
tion and presentation of the results.

Such a group has been found in smart devices. They offer processing power and
the needed storage, as well as ways to connect to other devices not bound to a
location. The built-in multitude of sensors, programmability and ubiquity allows
the implementation of diverse monitoring techniques. Additionally they are in
most cases socially accepted and a large portion of the population already owns
such a device, mitigating both the price point and intrusiveness. Therefore mon-
itoring could achieve higher adherence, since no new advice is needed and it can
run in the background without further interaction.

The challenge is to utilize the available sensors to create systems comparable in
monitoring quality to dedicated devices or manual monitoring. In the following
we present a diverse selection of state of the art proposals and systems covering
vital signs including heart rate and breathing as well as secondary health aspects
of eating habits and exercise monitoring.

2 Respiration

Breathing can be considered as the most obvious vital sign, offering a lot of
information about a subjects health. Primarily related to the respiratory system,
but also fitness level and exercise intensity. A major problem for assessing lung
functionality is the sparsity of symptoms during short in-lab monitoring sessions.
Long term studies are needed to capture statistically significant estimates. As
self reported symptoms vary wildly from the ground truth, automated system
are preferred to capture relevant events. Those can be realised with commodity
smart devices in an unobtrusive manner.

2.1 Cough sensing

In [9] Larson et al. propose a mobilephone based system that accurately tracks
cough frequency, while preserving the privacy of people in system range. Since
coughing is a clear symptom to consider seeking medical advice, it suffers from
a lack of accurate description of severity and frequency. The existing guidelines
for cough monitoring systems led to advances in its automation. As Larson et al.
discovered current systems don’t fulfil all requirements, especially audio bases
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methods regarding privacy of recorded speech. For example if extracted sound
features are transmitted to a server for classification, conversations can be re-
constructed from them. Sending non-invertible features does protect the privacy,
but prevents experts from listening to cough sounds to remove false positives.
The proposed system is able to prevent a breach of privacy, while keeping the
option to manually remove false positives. They achieve this goal by transmitting
component weights instead of extracted features, from which only the cough au-
dio can be reconstructed intelligible. The algorithm consists of four steps. First
a cough model is generated from a manually annotated training fold. To do this
a principle component analysis (PCA) is run on 40 randomly selected cough
sounds, specifically on the first 150ms as they are generally consistent across
subjects. The N components with the largest eigenvalue then build the model
Xn. The spectrograms are reconstructed with the model resulting in N projec-
tion weights and a residual error as features. Additionally three energy means
over the FFT are calculated, therefore N + 4 features are available for classifi-
cation.

Following the model creation is a preprocessing step for event extraction. For
each feature the threshold is set to retain 98% of all coughs in the trainings set.
All audio that has to be classified is pruned by the five thresholds with the low-
est false positive rates. This retains 96% of coughs and lets through 5% — 16%
of other audio. Once the events are extracted the cough classification begins.
A random forest classifier is trained on all features from the extracted training
events putting more weight into cough errors. The classes are cough- and non-
cough sound with the majority votes balanced 1 : 3. The tree parameters weren’t
completely investigated, only a few variations were tested on a small data subset.
The last optional step is the reconstruction of cough sounds. An optimal PCA
reconstruction is used to minimize the mean-square error between original and
reconstruction. The resulting spectrogram estimation is then transformed back
to the time domain. For this to work three additional values besides the the
component weights have to be transmitted to the server. Fortunately they don’t
increase intelligibility, as they have little use in speech recognition.

The classification performance is evaluated on a five-fold cross validation, each
fold containing all audio from 3-4 participants totalling in 72 hours and 2500
annotated coughs. A true positive is defined as any cough sound containing two
consecutive classifier identifications in a 300ms window. A false positive are any
consecutive identifications outside a 10 second window around an actual cough
sound. The best performance is considered to be the highest recall with false
positive rate below 1% . Across all folds they achieve am mean recall of 92%
and a 0.5% false positive rate. Due to different sizes of sampling windows for the
audio data, false alarms per hour are preferred as comparison metric over false
positive rate. The analysis also showed that the most common false positives
were either noise or speech (56%, respectively 43% of all false positives).

To evaluate the privacy aspect, volunteers had to write down the words they
understood from reconstructed speech signals at N € {5,10,15,25,50} compo-
nents. The word error rate was calculated compared to the baseline from the
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original signal. With 15 components or less the WER is greater than 95% , it
starts dropping with more components reaching 76% at N = 50 as only key-
words can be spotted. In order to balance this with the fidelity of reconstructed
coughs, the volunteers were tasked to rate two cough sounds based on similarity
from dissimilar to indistinguishable. The ratings show that N = 15 is on the
on the border between dissimilar and similar, with the fidelity growing if more
components are used. All in all the results reveal that an automated cough detec-
tion with recall greater 90% is possible, while keeping coughs at a good fidelity
but almost all speech unintelligible. Incorporated into a telemedicine system it
allows medical personal to assess the symptoms without the patient having to
visit the clinic.

2.2 Low cost mobile spirometry

With SpiroSmart [8] Larson et al. developed a smartphone application capable
of reliable, low cost home spirometry, reaching a mean error of 5.1% compared to
a clinical spirometer. Spirometry is an objective measurement of lung function,
used to diagnose and monitor chronic lung diseases. During a test session flow
and the cumulative volume of a patients exhalation are measured. Traditionally
performed at clinics or with expensive portable home devices about the size of a
laptop. These home devices offer the possibility for more frequent testing to de-
tect changes early on which may need medical attention. But they lack a trained
technician for coaching the patient in the device usage, as well as evaluating
the test results. To raise the test quality and patient compliance SpiroSmart is
run on a smartphone utilizing the built-in microphone, while guiding the patient
through the test visually on the screen. The patient has to exhale their full lung
volume at the phones screen while holding it at arms length. The exhalation is
recorded and sent to a server to calculate the flow rate and graphs from which
the airflow limitation can be quantified.

To transform the digital audio samples from the microphone to measures of
airflow at the patients lips, a processing pipeline is introduced. The first stage
has to compensate for the pressure drop between mouth and microphone and
reflections that occur. A transfer function based on arm length and head cir-
cumference, both inferred from patients height, is applied to the audio resulting
in an estimate for the pressure at the lips. These pressure values are converted
to a flow rate with an estimated mouth opening. Since the estimations for arm
length and head circumference weren’t tested on their performance compared
to real values, all three measures raw, lip pressure and flow rate are sent to
the feature extraction. To calculate the volumetric flow rate from these high
frequency signals, three different transformations are applied each resulting in
an approximation of the flow rate. The first one calculates the signal envelope,
which measures the overall signal power corresponding to the flow rate. The next
transformation detect resonances in the spectrogram. As they can be assumed
to be reflections in the vocal tract, the flow rate should be proportional to their
occurrences. The last transformation uses the concept of linear prediction, mean-
ing a signal can be split into source and shaping filter. In this case the filter is
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a vocal tract estimation and the source the white noise exciting the filter equal
to the flow rate power.

In the machine learning stage of the pipeline, the flow rate approximations are
used as features in two regressions. One uses the values to calculate the lung
function quantities and directly regress on the results with a bagged decision
tree. The second regression creates the flow vs. volume-curve, which needs to in-
tegrate the flow. Flow and volume are estimated in two separate decision trees.
The dataset for training and testing was gathered from 52 volunteers with self
reported no or only mild lung conditions. As gold standard for comparison a
clinical spirometer was used. After the volunteers were trained how to use the
devices, three baseline efforts were recorded for each session . With SpiroSmart
four usage configurations were evaluated: a sling to keep the arm length steady,
a mouthpiece to keep the mouth opening steady, both and neither extra uten-
sil. 10 participants were selected for subsequent sessions after several days to
measure test consistency. Totalling in 248 gold standard and 864 SpiroSmart
efforts. Because both devices can’t be used at the same time the explicit ground
truth for each effort is unknown. Therefore each effort was associated with an
acceptable gold standard. The data was folded into several training subsets, each
used to create a different regression model. These models form a global model
for decision making with k-mean clustering. Larson et al. evaluate based on the
error between actual and predicted value of the lung function quantities. For all
4 measures they reach without personalization of models a mean of less than
7%, performing best on subjects with normal lung functionality. Abnormal sub-
jects profit greatly from personalized models lowering the mean error to less
than 5%. Each lung function quantity has an allowed limit of variability when
measured. SpiroSmart has an accuracy of at least 80% to stay in those limits
for normal subjects and 60% for abnormal. With these accuracies an effective
diagnose for obstructed lungs is possible. It was also found that neither fixed arm
length nor a mouthpiece decrease the error enough for them to be necessary. 10
generated flow-vs.-volume curves were evaluated in an online survey for pulmo-
nologists. Regardless which device created the curves, a general agreement was
found regarding lung obstructiveness. Thus showing the feasibility of low-cost
home spirometry without a dedicated device and the possibility of spirometry
via telemedicine.

2.3 Respiratory symptom tracking

SymDetector [15] is a lightweight, pervasive monitoring app to track respiratory
symptoms. A smartphone is used to continuously sample its environmental au-
dio, recognize potential symptoms, log and categorize them. classification is done
on the fly to ensure privacy by not saving or transmitting raw audio data. It
shows high accuracy at detecting the four symptoms sneeze, cough, sniffle and
throat clearing in various indoor settings. To detect symptoms unobtrusively
the system adapts to the phones location, tested for desk, pocket and backpack
placement.

The audio is sampled at 16kHz and segmented into non overlapping 50ms frames.
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A preliminary data set of symptom lengths showed that symptoms last for several
frames. Therefore 80 frames are grouped together as a window for the detection
step with 1 second overlap. The detector selects windows with potential respi-
ratory symptoms by filtering out as many non-symptom windows as possible.
Specifically ambient noise and continuous acoustic events, the two most com-
mon non-symptoms. 3 time domain features are calculated to do so. Root mean
square (RMS) of a frame to measure the energy in a frame, which is used for the
other two window based features. Above a-mean ratio (AMR) denotes the ratio
of frames with an energy above «, to distinguish between discrete, continuous
and noise acoustic events. Average of top k RMSs (ATR) is the RMS average of
the k highest energy frames, to distinguish high and low energy events. Based
on these features AMR filters out continuous events like background noise. The
AMR values don’t change much depending on context, therefore it is robust to
distinguish categories regardless of the phones context. Since ATR reflects the
event energy, it is used in the next step to distinguish events caused by the user
and more distant events (e.g. bystander coughing). A dynamic ATR threshold ~
is used, which adapts according to the phones context due to energy loss when
recording in a pocket/backpack. vy is calculated and updated from every window
classified as talking and saved as intensity level.

For classification additional features are extracted to better distinguish the re-
maining acoustic events. Symptom length (SL) is the largest frame set covered
by the event, built by region growing from the maximum RMS frame f,,. Left
to right ratio is the length ratio of frames before and after f,, to distinguish
sneeze /sniffle and cough/throat clearing. Relative maximum RMS (RMR) uses
normalized RMS and intensity v to compare event, energy regardless of the con-
text. Thus splitting the 4 symptom events into two groups sneeze/cough and
sniffle/throat clearing. The zero crossing rate (ZCR) of a frame to detect per-
cussive sounds. From the fast Fourier transformation of frame f the spectral
centroid (SC) is calculated measuring the spectral energy distribution and the
bandwidth to evaluate spectrum flatness, as well as A-percentile spectral roll off
(SR). SR tells up to which frequency bin A % of the spectral energy is contained.
At window level mean and variance from these frame spectral features are calcu-
lated. To prevent strong class imbalance a pre-classifier is used to split events by
RMR into the mentioned categories. Then SL and ZCR are used to remove non-
symptom sounds from both categories and SR to remove high frequency events
from group sneeze/cough. After this coarse classification SVMs are trained for
each category with one-against-one to also discern the non-symptom class. Clas-
sified symptoms are logged with the start and end time from SL. The preliminary
study for feature engineering collected sounds from 5 users over 7 days in total
105 hours audio. The participants labelled their symptoms themselves to pre-
serve privacy.

For the evaluation study with 16 participants, a data collection scheme was used.
With the AMR threshold only discrete audio events were recorded, reducing the
labelling work to 15 hours for 204 days monitored. The classification was eval-
uated with cross validation and leave one participant out, reaching a recall for
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symptoms of at least 82% and 99% for non-symptoms. Precision was also over
82%, meaning few events were misclassified. Since sniffles are short and have
low energy, they produce the lowest TPR and PPR. These results confirm that
reliable and accurate automated detection of respiratory symptoms is possible
with smart devices, extending the state of the art from only cough sensing by
three symptoms (sniffle, sneeze, throat clearing). Whether the severity of the
symptoms can be derived or the symptom can be reconstructed from extracted
features wasn’t elaborated. Which would be useful for automated long distance
assessment.

2.4 Discussion

Aim Capture method Sensors Processing

2.1||cough sensing ambient sound microphone |feature based thresh-

old

2.2|lmobile  low  cost|active spirometry microphone |lung function quanti-
spirometry ties from flow rate

2.3||respiratory symptom|ambient sound microphone |filter non-symptoms
sensing and pre-classification
Features Prediction Results

2.1||PCA, projection|random forest recall 92%, false positive rate
weights, FFT energy 0.5%

2.2||flow rate, raw audio,|bagged decision trees |accuracy 80% (60%) (ab-) nor-
lip pressure mal lung functionality

2.3|7time-domain™, SVM for each category |recall and precision over 82%
3frequency-domain®

Table 1. Comparison of approaches

With CoughSense and SymDetector we have two systems for automatic
symptom tracking with similar detection rates. Their main difference is that
CoughSense (CS) can only recognize coughs, whereas SymDetector (SD) is able
to discern three symptoms besides coughing. For classification SD uses on-device
SVMs. CS however, being an older approach, couldn’t as the processing power
of mobile phones at the time of writing wasn’t sufficient for on-device classifi-
cation. Therefore a random forest on a cloud server is used, which lead to the
need of privacy preserving design decisions. With state of the art smartphones

! Root Mean Square, Above a-Mean Ratio, Average of Top K RMSs, Symptom Length,
Left to Right Ratio, Relative Maximum RMS, Zero Crossing Rate
2 Spectral Centroid, Bandwidth, Spectral Rolloff
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it should be possible to realize the CS classification on the device. But since
SD performs better, the only advantage of using CS is the possibility to recon-
struct symptom audio. A reasonable consideration is using the CS component
extraction on symptoms recognized by SD, thus they can be transmitted and
reconstructed for remote assessment as intended by CS. As SD has to buffer a
few seconds of raw audio, the PCA can be run after symptom recognition on
extracted events by only slightly increasing the overall buffered raw audio. It is
to evaluate how many components are needed per symptom to reach good audio
fidelity and whether speech is intelligible.

3 Heart rate

The heart rate reveals plenty about health and fitness, but also about the emo-
tional state and stress level. It is used to estimate exercise intensity to ensure
effective training and prevent early exhaustion. The heart rate is an integral part
of assessing the overall patient health and monitoring heart diseases. Making the
measuring easy to use and available on commodity devices, lowers the effort and
cost needed.

3.1 Smartphone based PPG

Grimaldi et al. proposed a system [3] capable of detecting photoplethysmogra-
phy (PPQG) signals with a smartphone. PPG monitors the changes in intensity
of light scattered in tissue, either by transmission or reflection. Common de-
vices are either attached to a finger or earlobe, emitting red and infrared light
into the skin. A photodiode in close proximity can infer the heart rate based on
the properties of the reflected light. Such special devices are useful in a clinical
or stationary setting, but are cumbersome to carry around. Since smartphones
contain everything needed for PPG and offer the wanted mobility, they are the
perfect platform for this approach.

The system utilizes the phones camera and the neighbouring LEDs. A finger is
placed firmly on both, covering them completely. The LEDs are the light source
illuminating the finger tissue. The camera records changes in illumination caused
by the blood flow. To ensure wrong usage won’t deteriorate the result, each frame
is evaluated for proper finger placement. A frame is considered proper if the av-
erage intensity of red pixels is high enough and the intensity of green and blue
pixels low enough. As their evaluation showed, red pixels carry the best PPG
signal across different smartphone models. The PPG signal is then calculated by
counting the amount of pixels higher than a threshold. The threshold can’t be
constant due to the fact that cameras and the finger placement differ between
uses, users and phones. Instead it is calculated from the average minimum and
maximum of red pixels over a 5 second calibration window. During the mea-
surement the center of pulsations is calculated. If its locations or width-height
ratio changes, the PPG computation should be restarted. This prevents wrong
readings due to movements of the finger.
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They evaluated their system with different smartphone models compared to a
commercial finger pulse oximeter. Video data from one finger was recorded on
the phone while the oximeter was on a different finger of the same hand at rest
and after 1 minute of squatting. For processing and better comparison the video
data was transferred to a pc. They present two calculated heart rate curves
which show high correlation between actual and estimated pulse. Unfortunately
not enough data is given to actually draw conclusions on precision and accuracy.

3.2 Workload estimation during walking

In [14] Sumida et al. manage to reliably estimate the physical load of a walking
person from the accelerometer and GPS sensor of a smartphone. Keeping an
exercising person at an appropriate load, prevents injuries and loss of motiva-
tion due to a non-effective training. The physical load is expressed as a variation
of the normalized heart rate, as the absolute heart rate varies depending on
the subject. Wearing a dedicated heart rate sensor lowers the convenience of a
walking workout and smart device applications that need interaction with the
device are complicated to use during walking. Therefore a system is proposed
that monitors the acceleration and GPS sensor during the exercise, with the
smartphone somewhere on the person.

The main goals are to measure the physical load and its variation during the
walk, as well as making the system adaptable to a user. The adaptation is nec-
essary, because the heart rate at rest and its change over time depend on user
factors like age and their exercise habits. The estimation therefore depends on
a shared database to predict the heart rate from uploaded walking data. This
walking data is used during training for model creation. The acceleration am-
plitude is used to derive the walking speed from distance and time walked. The
distance is estimated from a relative location with stride length and step count.
Additionally the variation of oxygen uptake is estimated periodically from walk-
ing speed and gradient of the route, calculated by sampling the GPS height
value. The oxygen uptake is used in the model for the estimation of workload
change, as it correlates better with the variation of exercise intensity.

The prediction model is based on a neural network with one hidden layer and the
described walking data as parameters for the input layer. Given the data from a
sampling window the output layer delivers the estimated heart rate for the start
of the next sampling window. The recorded heart rate data was normalized, to
train the network only on heart rate variation not on subject depending heart
rate levels. For adaptation to a subjects specific fitness, characteristic param-
eters are added to the oxygen uptake formula. They are used to minimize the
average error between estimation and real oxygen uptake, for different subject
groups without the need for a new model.

The evaluation dataset was gathered from 18 subjects on 5 different routes. The
subjects categorized themselves in groups of either frequent exercise, almost no
exercise or neither (5,2,11 subjects each). The models were trained with the
folds leave one subjects out, leave one route out, leave one subject and route out
and leave one subject-route combination out. The results for the mean absolute
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error between predicted and actual heart rate never exceeds 7bpm, even for the
worst case of subject and route fully unknown. Surprisingly leaving only one
combination out is only 0.37 bpm better. Deeper analysis shows most error is
introduced at a high heart rate, likely due to GPS errors or low granularity of
subject categories. Furthermore training a subject(-category) is more important
than training a route, as a route training also suffers from the low granular-
ity of categories. Overall the estimation is accurate enough to keep the needed
workload for an effective training. The application relies on GPS and a cloud
based prediction server, both increasing drain on the battery. Furthermore the
physical load estimation and resulting exercise advice are only given visually on
the phones screen. Adapting an eyes-free feedback system would increase the
exercise benefit during the walk, as the user doesn’t need to turn their attention
to the phone to check the physical load.

3.3 Heart and breathing rate measured at the wrist

With Biowatch [6] Hernandez et al. created a reliable system to recover heart and
breathing rate from motion sensors worn at the wrist. Their research goals was
to determine how precise built-in motion sensors of smart watches can measure
heart rate (HR) and breathing rate (BR) compared to traditional approaches.
Furthermore they tested performance of HR measurement in real-life sleep set-
tings. The method used is based on ballistocardiography (BCG). The blood flow
induced by the pumping heart causes minor movements due to the shifting mass.
Those can be captured by motion sensors and depending on their location even
lung activity is picked up. The presented approach uses 3-axis accelerometer and
gyroscope from a smart watch to extract HR and BR from the sensor data. Each
component is normalized to z-scores to even their relevance. HR and BR are es-
timated from pulse and respiratory waves. The pulse wave is estimated by first
applying a averaging filter with window length 1/7 second. This removes signal
shifts and trends caused by body motion, but preserves BCG signals. Then a
bandpass Butterworth filter with range 4-11Hz is applied. Sensor components x;
are aggregated by = = /> _(x;)? lowering the influence of different body pos-
tures. A second band pass BW filter with cutoff frequencies 0.66Hz and 2.5Hz
limits the resulting pulse wave to a reasonable range of 40 to 150bpm. For the
respiratory wave an averaging filter is used with window length equal to one
breathing cycle at 40 breaths per minute, thus eliminating cardiac motions. The
most periodic component signal is selected as the wave, here the signal with
maximal amplitude within 0.13Hz and 0.66Hz (8-40 breaths per minute).

For comparison a HR gold standard was recorded with a chest ECG sensor.
Additionally a wrist worn PPG sensor representing state of the art devices as
baseline was used. The BR gold standard was recorded with a commercial chest
belt sensor. Different sensor were combined for analysis whether it would yield
better results than single sensors. Two validation studies were conducted. The
first in a lab with 12 participants in 3 different body positions (standing, sit-
ting, lying) each at rest and after 1 minute of exercise. Each recording lasting 1
minute. The second was a in-situ study of HR during sleep. 3 participants wore
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the smart watch and the ECG sensor for two nights of which 6 hours each were
recorded. To not alter sleeping behaviour, no BR gold standard was recorded
due to the cables of the needed chest belt. Participants got two non-recorded
nights to adapt to sleeping with the applied sensors.

The lab data was split into 20 second windows at 75% overlap, with average HR
76.7 (standard deviation 14.26) and BR 16.6 (std dev 4). The mean absolute
error (ME) of the combination accelerometer-gyroscope was with 1.27 less than
each sensor on its own (1.39/2.01) but worse than PPG (0.95). The combination
of all 3 performed best with a ME of 0.88bpm, meaning the body motions contain
info about the HR the PPG can’t capture and each (gyroscope/accelerometer)
contain parts of it. For BR gyro outperformed accelerometer and the combina-
tion of both with 0.38 compared to 0.97/0.55. As the estimation extracts the
most periodic signal, adding more data isn’t always beneficial, especially when
estimates are already that good. The same BR results showed for different pos-
tures, gyro outperformed both other options. The HR while sitting and lying was
best with the PPG sensor, but almost the worst for standing since the device
loses its needed tight skin contact when the arms are hanging down. Combined
with the accelerometer it improves to the best estimate. Overall the gyro alone
performed worst, followed by the accelerometer. But the combination of all three
yielded the best result. Of 21 mean error values 17 were less than 1.5bmp com-
pared to a precise ECG sensor using electrode gel. Therefore the estimation can
be considered accurate.

The sleep experiment delivered 31.5 hours of data, which was segmented in 20
second windows at 95% overlap. Additionally segments containing non BCG
body movements were removed by applying a threshold to the accelerometer
data, retaining 85.9% of the windows. The mean absolute errors are comparable
to the lab results. Again the combination of all sensors yielded the best esti-
mate, closely followed by gyro/PPG combo. The gyro ME improved by 1bmp
compared to the lab setting. This shows that motion sensors are a viable source
for heart and breathing rate, compared to PPG sensors. Furthermore they can
be used to increase the precision of PPG based heart rate sensors, while enabling
such devices to capture breathing rate as an additional vital sign.

3.4 Intermittent smartphone based PPG

BayesHeart [2] is a blood volume pulse monitor based on video from cam-
era phones. Able to measure heart rate and phases of the cardiac cycle accu-
rately even for intermittent and noisy signals, its main advantage compared to
other commodity camera based techniques. They suffer from illumination differ-
ences, motion noise from the region of interest and the cameras low sampling
rate ( 30Hz), which prevents the use of common noise cancelling algorithms.
The observable PPG signal contains all 4 phases of the cardiac cycle, therefore
BayesHeart uses a 4-state hidden Markov model to segment the signal and esti-
mate HR from the phase segments. Due to extrinsic noise the third phase can’t
always be segmented, leading to a two phase cycle. This problem is eliminated
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by using a 2/4 state model which chooses either 4- or 2-state HMM for segmen-
tation.

Instead of absolute observations, which are noise sensitive, local trends for each
sample are used as features (in/de-creasing observation, local min/maxima) to
encode phase specific regularities. The model is trained offline using Baum Welch
for parameter estimation. The online HR estimation is done in 4 stages. First
the Bayesian information criterion is used with the first 5 seconds of observa-
tions to select the HMM to use (2 or 4 states). The Viterbi algorithm generates
the most likely state sequence to create the observed signal for both HMMs to
reduce latency from model selection.

In the selected sequence a new cycle is marked as the state transition from last
to first state. The duration between two adjacent marks estimates the instant
HR. Outliers are reduced by dropping HR outside the 30-300bpm range and
changes between two estimates greater 5bpm. To correctly estimate HR from
intermittent signals (Region of interest appears not continuously in front of the
lens) three problems have to be dealt with. To detect a covered lens they’ve
used a linear classification model with global mean and standard deviation of
frame pixels, resulting in sequences of covering actions. The next problem is
noise caused by these covering actions, primarily finger movements and pressure
changes. Therefore covering sequences less than 2 seconds are fully discarded
and the first second of sequences longer than 2 seconds. The last problem is
how to estimate HR from the now fragmented signal. To utilize as much signal
as possible, they concatenate adjacent sequences by joining the last valid peak
in the tail second of a sequence with the first peak in the first second of the
following sequence. As valid peak chosen is the local maximum in each second
long window.

They investigated their design choices with a study featuring 20 subjects and two
10 minute monitoring sessions (static and intermittent lens covering). Patients
covered the lens fully with their fingertip, for intermittent every 5-10 seconds
they removed their finger for 1-3 seconds. The phone was operated with one
hand, while a pulse oximeter measured the gold standard on the other hand.
Each sessions data was split evenly on training and test set. Reported metrics
are mean error rate (MER), estimation latency which is the time an algorithm
needs for the first accurate HR estimation (+5%). As well as utilization rate,
ratio between samples used for estimation and total samples. The HMM selec-
tion chose 4-state for 14 subjects and 2-state for the other 6. The MER was
better overall with 3.66% for normal covering (5.34% intermittent) compared
to only 4-state 4.08% (5.84%) and only 2-state 4.84% (6.9%). This shows both
state models improve the MER. The impact of the used post-processing was
even bigger, lowering the MER from 10.86% to 5.34% for intermittent covering,
while reducing the utilization slightly by 11.2percentage points to 68%.

A second study was conducted to compare state of the art noise reduction and
pulse counting techniques. The noise reduction methods are red channel only(R),
brightness (Y) only, independent component analysis (ICA) of RGB and PCA of
RGB. Pulse counting was temporal domain counting by heuristic, FFT frequency
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domain counting and BayesHeart, resulting in 12 tested combinations. Compared
to R all noise reduction techniques improved the estimation. BayesHeart resulted
in a lower error rate than the other pulse counting measures. For intermittent
covering the combination Y and BayesHeart worked best with an MER, of 5.23%
and for normal covering ICA with BayesHeart 3.44%. R with FFT performed
worst in both cases (normal 6%, intermittent 12%). With the achieved accuracy
it is possible to use smartphone based PPG from intermittent camera covering
actions during normal use. The estimated heart rate can then be applied to other
applications for context sensitive usages.

3.5 Ballistocardiography from wrist motion

Haescher et al. [4] used a wrist worn accelerometer for ballistocardiography
(BCG) at rest, to infer heart rate (HR), breathing rate (BR) and muscle vi-
bration (MV). The accelerometer captures motions caused by breathing, blood
flow and muscle fibres grinding against each other. These motions happen at
a frequency equal to their respective vital sign (e.g. blood flow ~ heart rate).
The 3 axis raw sensor signal is converted into its magnitude signal, reducing
dimensionality and influence of the devices orientation.

BR is extracted by low pass filtering the magnitude signal. For MV a high pass is
applied to the raw magnitude signal, removing gross body motions like breath-
ing. The resulting signal is low pass filtered and squared and the HR can be
estimated. On each feature signal a FFT is performed to extract the actual fre-
quencies. The frequency with the highest amplitude in the spectrum is selected.
The approach was evaluated with data from 15 participants. A pulse oximeter
was attached to the right hand and a IMU to the wrist to capture accelerations.
On the left arm a blood pressure monitor and a smart watch with PPG sensor
were attached. BR was recorded by chest belt and microphone on the head. Dur-
ing the recording participants lay as calm as possible on a blanket on the ground.
Gold standard for HR was the oximeter and for BR the recorded audio. The IMU
performed best for HR with a mean error of 1.63% followed by the blood pres-
sure monitor at 2.32%, both showing no statistical significant difference to the
gold standard. The smart watch performed worse than both devices at 5.58%
mean error. The chest belt delivered the exact same BR as the gold standard.
Oximeter and IMU performed significantly worse (mean 12.47%/16.6%). In ac-
tual values the biggest percentage errors form the IMU were 4bpm for the HR
and 5bpm for BR. This shows acceleration data can be used to measure HR at
rest accurately and BR good enough. In [5] they present a one participant study
on IMU estimation quality of the three vital signs, based on IMU location on
the body. Measuring at 12 positions they created a heat map for each vital sign
depicting the peak signal to noise ration of the feature signal. Overall the results
show that most smart devices with a built-in accelerometer can reliably estimate
these vital signs.
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3.6 Discussion

Both PPG and BCG allow accurate estimations for heart rate using smart de-
vices. Their main difference lies in the intrusiveness. As PPG needs at least
intermittent lens-covering actions, it is necessary for the user to interact with
the device. This makes phone based PPG unusable during high motion activities
like running or workouts. BCG on the other hand suffers during these exercises
from motion noise obscuring the HR/BR motions. Therefore both approaches
are more or less only suitable for after workout or rest heart rate estimations.
Physical load estimation as presented in 3.2 was only test during outside walking
exercises. As the oxygen uptake is based on route gradient measured via gps and
walking speed estimated from accelerometer, it is unclear if it would work in sta-
tionary situations like a treadmill. Since the route would have zero gradient the
uptake estimation has to rely solely on the walking speed, whether the model is
correct in this situation is to be tested. Furthermore the gps sensor is only used
for the height value, which could also be measured with a barometric altimeter
at a lower energy usage, if one is available in the device.

Aim Capture Sensors Processing
method
3.1||HR estimation PPG Camera intensity threshold
3.2||walking Physical|loxygen  up-|Accelerometer, GPS |step counting, dis-
load/HR take tance/gradient est.
3.3||HR,BR est. at wrist |[BCG Accelerometer, gyro-|normalization, band-
scope pass filter
3.4||Pulse monitor PPG Camera HMM selection
3.5||HR,BR,MV est. at|BCG Accelerometer low/high pass filters
wrist
Features Prediction Results (ME)
3.1||Pixel intensity Peak counting unclear
3.2||Walking speed, route|Neural network < Tbhpm
gradient
3.3||Pulse wave Peak counting HR: 1.27bpm, with PPG
0.88bpm BR: 0.38bpm
3.4||Pixel intensity trends |HMM 2.5bpm/3.6bpm
3.5||FFT spectrum Frequency amplitude HR: 1.11bpm, BR: 16.6%

Table 2. Comparison of estimations. Mean error rate converted to ME at 68bpm
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4 Eating

As obesity is a massive health problem in many countries, people usually are not
aware how many calories they consume during their normal meals. Food logging
applications can be used to raise the users awareness of how much they’ve eaten
during the day. This allows them to counteract and not exceed their recom-
mended daily calorie limit. Furthermore eating behaviour and speed has influ-
ence on how meals are processed in the body, when satiation kicks in and how
much is eaten. These can be monitored to identify possible starting points to
change the eating behaviour.

4.1 Chew counting from in-ear sounds

Nishimura and Kurroda [11] turned a bluetooth earpiece into an in-ear micro-
phone for accurate counting of chewing. As monitoring eating habits can be
achieved with a multitude of sensors in different ways, many of them are in-
vasive and need long setup time, causing low adherence. An earpiece is small
enough to be mobile, easy to use and in socially accepted to wear publicly. For
testing a commercial bluetooth headset was used, with the speaker internally re-
placed by the microphone. The headset is worn as usual, but now recording and
transmitting the sounds from inside the ear canal. Besides chewing and other
mouth sounds, head scratching and swallowing can be observed in the audio
signal. Whereas the earplug lowers environmental noise, hereby keeping it from
influencing the signal.

A single chewing sound consists of two characteristic parts, the bite when upper
and lower jaw meet and the jaw opening in preparation for the bite. The series
of chewing sounds after the first bite start at high energy as the food is crushed
into smaller chunks. The energy gradually falls as the chunks are ground into
a fine paste for swallowing. The average occurrence rate of chewing sounds is
between 1 and 2Hz.

The chewing recognition algorithm first detects chew like events in the audio
signal. The signal is windowed and filtered with a low pass Butterworth filter.
With adjacent windows the regression coefficient for one window is calculated.
A chew like sound is detected when the regression gradient crosses zero and the
LP filter output exceeds a threshold. For verification a chewing sound model was
trained with MFCCs extracted from 100 chews from 10 different food samples.
Other detected chew-like sounds like humming or coughing were used to train
the non-chewing class.

Only characteristic chews for each food are used, o raise classification quality,
by filtering out chews that only yield common feature vectors. At 90% true pos-
itive rate (Sensitivity) the use of only characteristic sounds drastically lowers
the false positive rate from 65% to 2%. Detection performance was evaluated
on the chewing sounds from 5 different food types, at average 516 chews per
type. The average error rate was 1.93%, with 0% the lowest for salad and 3.45%
the highest for wafers. In conclusion in-ear sounds are an accurate detection
method for chewing counts, that can be recorded with minimal intrusion. At the
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need of a special in ear microphone, the benefits of high accuracy and minimal
intrusiveness are reduced by low adherence to extra single-purpose devices.

4.2 Eating activities from throat sounds

Bi et al. present a system [1] for recognizing eating related events like chewing.
Their aim was to create a low cost device for eating monitoring that is convenient
to use and not interfering. The system consists of a throat mounted microphone
and audio processing unit, that sends audio signals to a smartphone for recog-
nition.

A sound event is detected if a sample value exceeds a predefined threshold. Start-
ing with the current one, 100 samples are grouped to a single complete event.
10 statistical features are extracted each from the time and frequency domain
of an event. All features are normalized to zero mean and Relief-F is used for
feature selection. As recognition model K-nearest neighbours and support vector
machines were used. The training data was recorded in a quiet lab from a single
subject. 30 annotated events were registered for breathing, chewing, swallowing
and no-event (microphone hanging in the air) each. Folds are created using the
first k£ € {1,...,20} sorted features and for each one KNN and SVM model is
trained. For KNN the optimum is at &k = 11 features with a recognition accu-
racy of 87%. With precision and recall of chewing the lowest at 70% respectively
80%. The SVM jumps to over 95% accuracy if more than 10 features are used,
with the maximum 98% at 17 to 19 features. All single recognitions reach with
that many features at least 95% recall and precision. Even though these results
indicate good detection rates and an improvement to the multi class eating ac-
tivity detection problem, their training and test data was too small for statistical
significant evaluation.

4.3 Eating activities from head movements

Rahmann et al. used head movements to recognize eating activities [13]. Utilizing
the built in sensors and display of google glass, they’ve created an unintrusive
recognition and feedback system for monitoring of eating activities. The head
movements consist of sensor data from accelerometer, gyroscope, magnetometer
and processed values for gravity, linear acceleration and rotation (device orien-
tation). The raw data was split into minute long windows for feature extraction.
The window length was chosen to capture periodic head movements at a gran-
ularity that allows onset activity detection. From each sensor value and axis 5
statistical, 3 spectral and 2 temporal measures are calculated, resulting in a 180
element feature vector per window labelled with the ground truth activity. Cross
validation folds were created using leave one participant out (LOPO), leave half
participant out (LHPO) and leave one window out (LOWO). For LHPO the
labelled activities of one test person were halved, one part was the test data the
other was added to the training data.

As classification models Gaussian naive Bayes (NB), k-nearest neighbours (kNN)
with k=1, C4.5 decision tree and Random Forest were evaluated. NB and kNN
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were trained only on the 10 most informative features, chosen by a not specified
information gain criterion. Besides area under curve (AUC) a Fj 5 score is re-
ported as performance metric. The F score weights precision higher than recall,
because in a feedback system false positives cause falsely logged events and high
precision is preferred.

The dataset was collected from 38 participants over a 2 hours period each. During
which start-, end time and label of each performed activity was marked inde-
pendently by two researchers. With eating detection as main goal, participants
ate a meal wit a short break in between and performed other daily activities
like walking stairs, reading, drinking or doing homework. This resulted in a class
imbalance of only 12% eating but 72% homework /free time samples. Tree based
classifiers performed better than the other two and improved with more data,
LOWO RF performing best (F-score 67.55%, AUC 0.922). For 9 participants
(23% of all part.) no eating was detected of which 2 often adjusted their glasses,
influencing the sensors and one moved abruptly in their chair. On the other hand
for 11 participants 100% precision was achieved. For detected events the average
recall was 30%. The completely undetected meals are most likely due to the
massive class and in-class imbalance, as participants were allowed to bring their
own food the meals varied in length and food type. In a food logging scenario the
precision is more important than recall. In case of a false positive a wrong eating
event would be logged or the user annoyed by a wrongly timed reminder. A false
negative on the other hand is only relevant for the given sampling window, one
of many during an actual meal. It is to assume the detection rate will rise with
more meals in the training set. Given the uncertain future of the Google glass,
any broad use of this system in the foreseeable future is unlikely. But the findings
on eating recognition from head movements can be applied to other head worn
devices with accelerometer.

4.4 Unintrusive food intake and habit monitoring

Zhou et al. present a non obtrusive sensing platform [19] to monitor food intake
and recognize various dining motions. They’ve combined a fabric based pressure
matrix from their previous work on pressure sensitive surfaces with tactile force
sensors and a dining tablet, into a mobile non invasive monitoring platform.
They are able to detect low level eating actions without body worn sensors or
special dinnerware outside of special lab settings. Furthermore they can assess
food weight and arbitrary content.

The used smart-tablecloth is a resistive force distribution sensor matrix with
a spatial resolution of lem? and 24bit real time accuracy. Externally applied
force changes the resistance at intersections between column and row electrodes,
transforming the force into an electric signal. The sensor matrix is attached to a
normal dining tablet and covered with a layer of cloth and plastic to protect it
against heat and dirt. A force sensitive resistor (FSR) is attached at each tablet
corner and connected with the matrix to the sampling IC underneath the tablet.
The IC transmits the sensor data via USB to a computer for further process-
ing. Matrix and FSR are sampled at 40Hz. Both sensor systems track pressure
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change of different spatial resolution. The matrix is used to differentiate between
plates and pressure distribution on them and the FSR measures the weight at
high accuracy.

During the experimental stage the focus was on actions performed with com-
mon western cutlery, like cutting, poking, scooping. 7 action classes for different
main-, side dish and drinks were distinguished and a 8th no-action class. 5 par-
ticipants ate 8 meals, each containing one main and side dish and a drink, with
varying food type for the action class. They had free reign over how to eat, how
long and whether they would socialize during the meal. The experiments were
recorded for manual labelling of the data. The raw sensor data undergoes several
steps until a classification model is created.

First the matrix output is conditioned by applying image processing methods.
After being up scaled, background nodes are removed from each matrix by a dy-
namic threshold. Using the most common bin of a 10 bin histograms the frames
are converted to binary frames. 40 consecutive frames are summed to a single
non binary frame. The biggest circle in that frame is detected (phase coding by
Atherton and Kerbyson) as the main dish and removed from the frame. Side dish
and drink are the best remaining circles in the left/right half of the frame. This
simplified localization is used as dynamic localization isn’t focus of their work.
With these 3 circles the raw sensor data is segmented into subframe P1,P2,P3
each representing one dish/glass on the tablet. The background is removed again
same as before. The FSR data is mean filtered to R4.

For feature extraction the average value of a frame is calculated as weight and
its center on x and y axis as center-x respectively center-y. All three values are
normalized. 68 statistical features are then calculated, 48 from weight and cen-
ter, 20 from the 4 channels in R4. The classification model was created with
confidence based AdaBoost and decision trees using 10 fold cross validation for
participant dependant and leave one participant out for independent evaluation.
To extract actions for classification from raw data a spotting algorithm is eval-
uated. The normalized data for feature calculation is used to create two binary
frame masks. One based on the standard deviation threshold extracts continu-
ous activities like cutting from the data. Abrupt activities like removing a glass
for drinking are difficult to spot and group together. Therefore the second mask
tracks the overall trend of the data. The masks are combined by bitwise or. A
sequence of ones is considered a spotted action.

This algorithm reaches a Fj score of 87% for participant dependent folds. In this
case recall and precision look at matched and extracted actions. An action is
considered matched, if it overlaps by 40% with a ground truth label of the same
class. For patient independent classification the accuracy drops below 80% as
eating habits vary between patients. Most miss classification happens for classes
with the same location or softness. Scooping soup is sometimes classified as no
event, when the spoon didn’t expel force onto the dish. Using action class and
spotted activities for majority voting, the contents of 30 out of 40 meals could
be successfully estimated. Even if food classes are much bigger in reality, the
dining actions aren’t as diverse. Therefore good estimations should be possible
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with adequately trained classificator. The R4 values showed a non random corre-
lation to the food weight (error ratio of 17%), hence good estimates can be given
for the actual weight. The tablet offers a good recognition rate, but is limited
in its application area due to cost and mobility. Furthermore the fine grained
evaluation capabilities are only needed in some special cases, making the system
ideal for stationary rehabilitation of patients with eating disorders.

4.5 Eating detection from ambient sounds

Thomaz et al. conducted a feasibility study [16] to recognize eating activities
from sounds recorded with smart devices. Instead of fully automated food track-
ing, which takes away the benefit of self reflection from tracking meals, they aim
at semi-automated food logging. The system recognizes eating activities and re-
minds the user to note the contents of the consumed meal. Thereby reducing the
effort needed, but preserving the reflection aspect of food logging. Their main
goal was a system capable of doing so without any additional hardware besides
a smart-phone or -watch and minimal intrusiveness. Additionally the system is
supposed to infer eating activities not only from eating sounds, but also from
environmental sounds depicting the context of the meal.

As the focus lies in the feasibility of recognition from ambient sounds they
rely on proven previous works for their implementation. Audio is sampled at
11025Hz and 50ms long frames are extracted with a Hanning filter at 50% over-
lap. For each frame 50 features are calculated, amongst others Zero Crossing
rate, loudness, energy, envelope shape statistics, linear predictive coding(LPC),
line spectral pairs as well as spectral-flatness, -flux,-roll-off, -shape, -statistics
and variation. As frames are shorter than most characteristic ambient sounds,
400 consecutive ones are clustered together by applying a sliding window with
50% overlap. Mean and variance of all 50 features from the clustered frames are
used in a Random Forest for classification. The length of a cluster is 10 seconds
to capture both short and long sounds of interest at an adequate granularity.
For the study 20 participants wore a wrist mounted audio recorder between 4
and 7 hours on a single day, capturing at least one meal (lunch or dinner). The
participants were students, scientists, designer and other professionals, to cover a
multitude of environments for ambient sounds. They were allowed to review their
captured audio and cut segments for privacy. To label ground truth for eating
activities, participants had to remember their activities start and end time while
going through the audio with a researcher. Then two authors independently re-
viewed these times. There was a strong class imbalance towards the non-eating
activity class. A person dependent 10-fold cross validation achieved an F-score of
79.8% on the RF classifier, which is comparable to state of the art systems using
body worn sensors. With a leave one participant out cross validation the F-score
drops to 28.7% most likely due to the diverse ambient situations the participants
were in during their meals. As the dataset mostly contained only one meal per
participant the classifier didn’t have enough similar meal context training data.
Furthermore self reported eating activity ground truth depends on the partici-
pants memory and varies for correct start/end times recollection. Besides that
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the different eating habits for participants made it difficult to precisely label
eating activities (some meals lasted an hour due to long conversations). From
all eating detection systems listed here it is the least physical intrusive one. But
due to difficult to obtain ground truth and overall highly diverse ambient sounds
of dining locations, performing worst for participant independent testing. With
a know location the detection rate is high enough for actual use of the system,
meaning more and better training data is necessary to capture most ambient
dining sounds.

4.6 Eating detection with hand to mouth gestures

Ye et al. used head and wrist worn smart devices to detect eating from motions
[17]. They used two different approaches depending on sensor location, both uti-
lizing the built-in accelerometer. As head mounted device Google glass was used
to detect chewing sessions from the head movement. A session starts when a
bite of food was taken until the first swallow. As a session consists of bite, chew
and swallow, they are repetitive and sequential which provides good features for
classification. The sampling rate was set at 50Hz grouped to 4 second windows.
The magnitude of the 3-axis accelerometer data was used, as the accelerometer
alignment, therefore its orientation, is user specific. A Butterworth low pass fil-
ter with cut off frequency 5Hz was applied to remove noise outside the 1-2.5Hz
chewing frequency range. From this 17 mostly statistical time and frequency
domain features were calculated.

The wrist worn smartwatch was used to detect hand to mouth (HtM) ges-
tures of the dominant hand. Hereby a gesture consists of ascending-, biting-
and descending-period. As 30% of the acceleration data is only gravitational
during HtM gestures, it is used to calculate the orientation of the hand in roll,
pitch and yaw. From the orientation the HtM periods can be inferred (e.g. hand
inside faces the body when biting). 12 orientation and 9 magnitude features are
then extracted.

Evaluation data was gathered from 10 participants in two sessions. Each split into
a 5 minute jogging/rest cycle, 10 minutes walking, followed by a 5 minute read-
ing/rest cycle and eating a meal. The meal was made up of 4 dished from different
softness food categories (soft solids easy/hard to chew, semi-solid, crunchy). Tt
was consumed in front of an observer, who recorded start and end time of each
HtM gesture and chewing cycle. SVMs were created with 10-fold cross validation
and leave one participant out (in-person/cross-person validation). Head motions
alone reached an accuracy of 95.1% in- and 89.5% cross-person. For HtM ges-
tures in-person precision and recall greater 94% are reported, cross-person it
drops slightly to 90%. Without orientation features only 72% respectively 59%
are possible, this shows the importance of the orientation features. The com-
bination of head motions and HtM reached a cross-person accuracy of 97%.
Furthermore they use the combined classification result in a HMM to estimate
the duration of the eating session, for which they achieve an error of £105 sec-
onds.
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They used the HtM gesture detection in a second field study [18], to test ad-
herence for a semi automated food logging system. For a two week study period
7 participants were given a smartwatch running a food logging application. If
the app would recognize HtM gestures it would show a prompt remembering the
user to log their meal. They could decline, ignore or accept the prompt, in the
last case a photo and note taking app would open for logging the meal.

As participants may have forgotten to log meals, actual ground truth is unknown
and recall can’t be calculated. Precision was 31%, calculated from total num-
ber of reminders, positive/negatives responses and the lack of a response (8% of
prompts were ignored). As detection prompts can happen every 20 seconds, at
37% precision only 7 false detections per user per day occurred. Participants re-
ported false positives as disturbing only during driving, other occurrences were
e.g. yawing, washing he face. 3 participants reported FPs during driving and
one while running. The low accuracy might stem from the fact that none of the
participants where part of the trainings set in the first study and neither were
activities like driving. Participants further reported delayed prompts a the end
of their meal.

The correlation between reminder and note taking had a R-value of 0.76. For
positive responses 0.91 and for negative responses 0.59. Correct detected meals
are almost always followed by food logging and in some cases FPs remind the
user to log an eating activity. Overall participants accepted the smartwatch as
a commodity device and made heavy use of the logging app. With a successful
field study the system has been proven useful at raising adherence and overall
numbers of food logs.

4.7 Discussion

The results show that most of the presented systems are usable for automated
eating detection, with suitable accuracy for meal logging applications. At the cost
of different levels of intrusiveness and device requirements. The three stand-alone
devices allow more in-depth monitoring compared to the systems using smart
devices, which have the main goal of just eating detection. From these 3 the
smart tablet is the least intrusive with no privacy issues, opposed to sound
based approaches, but also its results are most difficult to evaluate. Hence the
best application area for it would be stationary rehab, where it offers a low
priced solution for automated eating habit monitoring. This frees up staff from
evaluating patients manually. The two other devices don’t offer the granularity
and need too much setup time, making them less useful in this situation. The
other systems can be applied to self evaluation and as part of a meal logging
app, due to their physical non-invasive monitoring methods.

5 Exercise

For exercise purposes the use of smart devices has two major goals. One is to
motivate the user to exercise and track their progress to a better health and
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Aim Capture method |Sensors Processing
4.1{|Chew counting |In-ear sound microphone low pass filter
4.2||Eating related| Throat sounds  |microphone normalized features,

event recognition Relief-F
4.3||Eating detection |Head movements |accelerometer, gyro-|linear  acceleration

scope, magnetometer|and rotation values
4.4||Eating habit|Smart tablet pressure sen-|image processing
monitoring sors/matrix methods, event
spotting
4.5||Eating detection |Ambient sound |microphone (at|clustering, features
wrist) mean and average

4.6

Eating detection

Head movements,
HtM gestures

accelerometer (head
and wrist)

low pass filter, hand
orientation

quency)

Features Prediction Results
4.1{|Audio signal Regression 90% Sensitivity, 2% fp rate
4.2(]10 statistical (time/ fre-|SVMs unclear

4.3

5 statistical, 3 spectral, 2

temporal

Random forest

Fy.5-score 67.55% LOWO/
49.7 LOPO

4.4

68 statistical

Decision trees

Fl-score 87% (71.4%) user
(in-)dependent

4.5

50 time and frequency

Random forest

F1-score
user(in-

79.8%
)dependent

(28.7%)

4.6

17 statistical time and
frequency, 12 orientation

SVMs

90% accuracy / precision /
recall user independent

Table 3. Comparison of eating detection systems
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fitness. For example by keeping score of their efforts or through gamification of
the exercises. The other goal aims to optimize the exercise execution. A correct
performed exercise raises training efficiency and prevents injuries from wrong
training methods.

5.1 Unobtrusive gait assessment

Postolache et al. present two approaches [12] for gait assessment based on wire-
less sensor units. Their aim is to create low cost smart sensing devices to track
the gait rehabilitation progress of patients undergoing physiotherapy. Tradition-
ally movement is monitored in gait laboratories with camera systems, pressure
sensitive floors and EMG to track muscle activity. Those set-ups aren’t applica-
ble for physiotherapists in their normal rehabilitation sessions. To evaluate gait
patterns for therapeutic measures, they are interested in forces, acceleration and
velocities acting on joints and muscles. They present two non invasive hardware
set-ups to gather this data. One is a so called inertial measurement unit (IMU), a
body worn network of smart wireless sensors. The second one is a smart walking
aid with built in Doppler radar to monitor the gait of its user.

An IMU consists of a tri-axis gyroscope, an accelerometer and magnetometer
as sensors. The IMU is connected to a micro controller which reads the sensor
vales periodically, packs them and transmits the package wireless to a gate-
way coordinator. Such a compact end-node is attached to each foot to monitor
them separately. The network coordinator is connected via USB to a computer,
where the sensor data will be evaluated by an expert. It is also used to configure
end-nodes remotely, without firmware updates. Their prototype uses the ZigBee
IEEE 802.15.4 wireless protocol, but their aim is to use WiFi or bluetooth in
the future to make the hardware gateway unnecessary.

The smart walker encapsulates a Doppler radar array, processing power and
communication hardware to WiFi devices. An array of Doppler radar antennas
is mounted on the walker, oriented at the patients legs. Using frequency modu-
lated continuous wave (FMCW), a know continuous wave with in- or decreasing
frequency is sent out from the transmission antenna. The receiving antenna picks
up the signal reflected by the patient and it is demodulated into in-phase I and
quadrature component Q. The resulting Doppler shift signal is proportional to
the distance between sensor and patient. A short time Fourier transformation
is applied to the in-phase components I1 and I2. The resulting frequency spec-
trograms are transmitted to a tablet running visualization software used by a
physiotherapist for evaluation. The spectral analysis shows the differences be-
tween healthy and abnormal gait in power and frequency band. Using these
systems basic gait analysis can be reduced in cost and effort, making it more
accessible and raising the frequency of it being used in day-to-day practice.

5.2 Live walking feedback

Komninos et al. present their findings [7] on eyes free live feedback for walk-
ing exercise. For optimal exercise effect walking should be performed at an in-
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creases pace to raise the metabolic rate. Target rates are expressed in multiples
of Metabolic Equivalent of a resting Task (MET), for walking 3 or higher is
advised. Their prototype test system aims at people wanting to exercise but fail
at finding the right pace.

They implemented a music player app for smartphones, that reduces the audio
quality if the users walking speed drops below a steps per minute threshold.
Instead of using pure audio feedback to teach the correct walking pace, it allows
the user to listen to their own music for added motivation, while the quality
reduction is less intrusive than adding sound cues to the music. Their goal for
the app was to provide fast, eyes-free feedback with minimal intrusiveness. to
measure the walking speed, they utilized the accelerometer as step counter by
applying a peak detection algorithm to the sensor data.

They’ve tested different effects to degrade the music quality, such that the reduc-
tion can be perceived on different music genres and headphones. The prototype
uses equalizer effects the Android Media AudioFx SDK offers. Removing fre-
quencies from high, mid and low frequency bands leaves only the main bass line
and parts of the melody and was noticeable on all tested genres. But as the effect
was only subtle at best, pink noise was added to emulated bad radio reception.
To evaluate the effectiveness of the feedback system, 20 participants performed 4
walks on 2 routes around a pedestrian only zone. Their hypotheses were whether
maintaining correct pace is easier with the feedback player and will there be a
learning effect for correct cadence. The shorter route ( 300meter) was used for
two training walks. The first one to record the normal walking pace while lis-
tening to music of each participant. Which was used to calculate the individual
MET rate for exercising, capped at 5 MET. During the second walk the par-
ticipants listened to a metronome beat of their target pace and were tasked to
remember and match their walking pace to the beat. For the two walks on the
long route ( 800m) participants were split into two equal groups. Group P used
a normal music player first, then on the second walk a player with degrading
audio quality. The other group D started with the degrading player and used
the normal player on the second walk. For both walks the metronome player
the first 16 seconds as a reminder of the correct pace. After each walk partic-
ipants completed a questionnaire to asses their perceived workload. Overall it
took group P more time to complete the route with the normal player than with
the degrading, the time of group D was almost the same in both walks. Looking
at the steps taken, group P and D had the same amount with the normal player.
Group P raised their step count with the degrading player, Ds count stayed
the same. With the normal player both groups stayed below their MET rates
for around 38% of their steps, group P more than D. With the audio feedback
group P reduced that ratio from 41% to 15%. As group D started with the feed-
back, their rate rose slightly from 28% to 35% when walking without it. These
results indicate that group D learned to some extend their correct pace and that
the system helped group P to better achieve their correct pace, reassuring both
hypotheses. The questionnaire results imply that participants felt no difference
in their performance or frustration using either player. But they worked harder
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and felt under time pressure using the degrading player and felt it was easier to
walk at the right pace.

5.3 Muscle activation detection with accelerometers

MyoVibe [10] is a wearable sensor network to measure muscle activation from mi-
cro vibrations. Common techniques to track muscle activations like electromyo-
graphy (EMG) suffer from motion induced noise, therefore aren’t reliable in
real-world settings to monitor heavy exercises. A reliable monitoring device is
wanted to ensure proper muscle activations during training which increases sport
performance and reduces injury risk.

MyoVibe uses several small accelerometer attached to the to be monitored mus-
cle region. When the muscles contract small vibrations are produced by friction
between the individual muscle fibres. These vibrations have low amplitude and
are in the frequency band of 5-100Hz, the exact range depending on the partic-
ular muscle. The accelerometers are able to capture these vibrations and with
some processing they are used to measure and identify muscle activity, so called
mechanomyography (MMG). Due to the low amplitude, it is difficult to find
them during heavy exercise because of high impact/motion noise. Lightweight
3-axis accelerometers are attached to the body either with flexible texture straps
or sewn in form-fitting pants, ensuring consistent orientation of the sensors. Via
a common data bus several sensors are connected to an aggregator node, which
saves and transmits the sensor data to a back-end computing device for process-
ing and evaluation.

To detect muscle activation, two steps for reduction of motion artefacts are
applied to the raw sensor data. A high pass filter with cut off frequency 5Hz
removes low frequency noise like gross body motion. To remove the remaining
high amplitude, high frequency noise they propose the k-EVA algorithm. Us-
ing extreme value analysis (EVA) the distribution of extreme sensor values is
modelled to selectively remove this high motion noise. Before each exercise 20
seconds low-motion (Mot;,,) sensor data calibrates the distribution model. Ex-
treme values in that time frame estimate the scale parameter 070¢— 0w Of the
type I Gumble distribution. k - § is used as threshold to separate low and high
motion distributions, effectively identifying muscle vibration and motion noise.
Every data window exceeding this threshold is discarded. The parameter k has
to be chosen cautiously as it balances the trade off between false alarm rate and
recognition rate, by including more or less muscle activation data with motion
noise.

Afterwards five frequency domain features are extracted with a DFT and 500ms
sliding window. {25, 50, 75,90}*" frequency percentile to localize frequency shifts
into specific bands. Area under curve of the cumulative distribution function
(CDF), which shows how frequencies are distributed in a given window. A de-
cision tree is used to classify whether a muscle is active or inactive for a given
accelerometer feature matrix (N x 15, N the amount of used accelerometers on
the muscle). The DT is trained on labelled feature matrices, labels are obtained
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from a time synced state of the art SEMG system and the help of an sEMG-
expert who manually preprocessed the ground truth data.

6 generally fit participants were fitted with MyoVibe and sEMG sensors on
their legs. They performed 4 two minute exercises from the categories isometric,
repetitive motion and high mobility /impact. Isometric leg extension to measure
MA without motion noise. Squats to evaluate performance during full body free
form exercise. Cycling as repetitive, motion intensive exercise and jumping to
test resilience against high impact noise. The ground truth was generated from
the SEMG signal, by first manually removing areas of high motion artefacts.
Then an algorithm to detect muscle activation (here AGLR) was applied. For
isometric exercises the HP alone achieved recall, precision and accuracy above
97%, which k-EVA didn’t improve. Repetitive motion exercises benefit greatly
from k-EVA. For both squats and cycling k-EVA increased precision by 20% to
above 90%. High impact exercises also improved precision, recall and accuracy
from the 47-82% range to 75-88%. The results are promising that the system
can be used to improve training performance on an almost daily basis. With
the network sewn into form-fitting pants it is easy and fast to correctly put on,
which allows to perform monitored session more often due to the reduced effort.

5.4 Discussion

The three presented approaches are just a small portion of feasible exercise
support systems. But they show a glimpse at the possibilities smart devices offer
in this area of health monitoring.

Aim Capture method |Sensors Processing
5.1|lunobtrusive gait|{IMUs, Doppler|accelerometer, gyro-|-

assessment radar scope, magnetome-

ter, radar array

5.2||live walking feed-|Step counter accelerometer peak counting

back
5.3||muscle activation MMG accelerometer high pass filter, k-

detection EVA

Features Prediction Results

5.1

raw sensor data

manual by expert

5.2

steps per minute

threshold

learning effect noticeable

5.3

5 frequency

decision tree

precision/ recall/ accuracy
> 75%

Table 4. Comparison of estimations.
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6 Conclusion

The presented techniques showed that state of the art smart devices can accu-
rately track vital signs and the results are accurate enough to make the similar
assessments as from clinical devices. Furthermore they can be used to reduce
health risks or utilize them in context sensitive approaches, like recognizing stress
and change workload accordingly.

In chapter 2 systems to track lung functionality and respiration symptoms were
presented. Used for automated unintrusive assessment they lower the risk of
unnoticed decline in health. Monitoring heart rate is examined in chapter 3,
explaining different sensing modalities like Ballistocardiography that can be re-
alised with smart devices. Chapter 4 covers methods for semi-automated food-
logging and eating behaviour analysis, like eating detection and chew counting.
Last but not least a small selection of exercise support systems are discussed
in 5. Representing the methods for live exercise feedback and in-depth exercise
evaluation.

As the results from ambient sounds eating detection and food logging in the wild
have shown, some conducted studies could benefit from bigger sample sizes espe-
cially when machine learning is used. The logical next step would be to develop
applications that make use of these monitoring and supporting abilities to raise
the overall health and lower its cost.
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Abstract. With gaining popularity of smart devices and the increased
amount of sensors, there arise new possibilies to help the user to monitor
his health using a smart device. This research describes the approaches
and their performance on exercise monitoring, heartrate monitoring and
lung function monitoring. It will also give an overview of basic sensors
and algorithms which are used for analyzing and classifying the input
data. Exercise monitoring is able to detect the users repetitions, exe-
cution and the exercise itself. It can deliver the user feedback in order
to improve his performance. Heartrate monitoring detects the heartrate
utilizing sensors provided by a smart device. Lung function monitoring
is able detect features which are used to assess a patients lung function.

Keywords: Health Monitoring, Smart Devices, Exercise Monitoring

1 Introduction

With more than 1.4 billion Smartphones sold worldwide and smart devices like
smart watches or smart wristbands becomming more popular, there is a large
potential for new applications usings sensors provided by smart devices[9]. Even
entry level smart devices inlcude a basic amount of sensors, this is especially
important since they are often sold in emerging countries with the strongest
growing smartphone markets of up to 18% growth in sales. (Hier fehlt die Quelle)

Another important business sector is the eFitness market. It is a strong
growing market creating a revenue of up to $3.495B in 2015 [8] and is expected
to grow further over the next years. This demonstrates how interested users are
in tracking their sports exercises with their smart devices. Smart devices can not
only bring a benefit to users by tracking their activities, but also by analyzing
their performance and give them feedback right on the spot. This can lead to
an improved exercise performance creating a higher training effect. Hence the
user’s motivation rises and potentially results in more frequent exercise sessions.

The above mentiond factors can also raise the awareness of the user’s health
situation and improve it. Especially in emerging countries with low medical
supply and greate distances to the next hospital. Smart devices can not just
deliver a first diagnosis (e.g. detecting the lung function of a user[4]) but also
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give the user exercises to treat his condition (e.g. [5]). This does not only save
costs and effort, but gives people who can not afford meddical care a slight
insight on their wellbeing and even a way to treat it. Additionally, smart devices
can automatically send information gatherd to the users doctor for review, which
saves time and costs. Since medical care using smart devices is in the early stages,
it is far from being perfect. Results are not as reliable as professional machines
because the user has to execute the task without any professional advice and
can thereby create falsified data.

This research has been done to give the reader an insight on exercise monitor-
ing and medical healthcare based on smart devices. For a better understanding,
the following chapter will descirbe the fundamental terms and definitions and the
basic data analysis methods used in the considered papers. The chapter Monitor-
ing will consider the different methods to gather data and compare their results
with each other. At last the reader will receive a short overview and conclusion
about exercise monitoring using smart devices.

2 Fundamentals

This chapter will define the basic terms and common data analyzing algorithms
used in this research.

2.1 Sensors

Smart devices, especially smartphones, have gained sensors over the past years.
In comparision to the current iPhone 6s using 8 Sensors, the first generation
iPhone used only 3 different types of sensors, excluding camera and microphone.
Sensors have also become more accurate not only by improving the technologie
but also by combining them (e.g. GPS).

Accelerometer An Accelerometer is a mechanical device that will meassure ac-
celeration forces. The force meassured by an accelerometer can either be static or
dynamic. If the force is static the device is not moving. Otherwise dynamic forces
are caused by vibration or movement. By analyzing the amount of static acceler-
ation the angle of the accelerometer with respect to the earth can be calculated.
Analyzing dynamic acceleration results in information about the movement of
the device.

Camera Cameras used in smart devices are digital. Light falling through their
lenses are filtered by a mosaic filter. This creates red, green or blue signals which
are then captured by an electronic pickup device and saved to memory.

GPS GPS is a synonym for Global Positioning System. It is a naviagtion system
providing location and time information based on satelite positioning. In order
to calculate the position of the GPS sensor, at least four satelites must be visible
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from the sensors location. The more satelites are visible, the higher the accuracy.
The position is calculated by processing the signals received from the satelites
containing the exact time and position.

Magnetometer A magnetometer can calculate the direction of the magnetic
north. It uses a hall-efect sensor to detect the Earth’s magnetic field and converts
it into a digital signal.

Microphone A microphone is a sensor that converts an acoustic signal into
an electronic signal. Most smart devices use MEMS(MicroElectrical-Mechanical
System) microphones containing a pressure-sensitive diaphragm.

Pressure Sensing Matrix A pressure sensing matrix is able to detect the
position and amount of force effecting the matrix. It consists of two electrically
conductive sheets which create a digital signal when force is applied.

2.2 Common Algorithms

This chapter describes some common algorithms used by the papers in this
research.

(GBS A

(a) Before FFT, x-Axis = Time, y-Axis (b) After FFT, x-Axis = Frequency, y-
= Intensity Axis = Power

Fig. 1: Input Data before and after a FFT

Source: [2]

FFT The Fast Fourier Transformation (FFT) transforms input data from its
original domain into a frequency domain and vice versa. For this research, the
original domain is mostly time releated. Figure 1 shows the difference before
and after a FFT. 1a used time and intensity as the domain, applying a FFT the
domain changes to frequency and power. Therby different types of information
can be gathered from the same set of data. In this example the red circle in 1b
describes a pulsation peak frequency.
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Peak Detection Algorithms Peek detection algorithms try to find peaks
and remove noise in a given set of data. A peak is larger than both elements
next to it. In Fig 1b the red circle marks one of many peeks. Another part of
peak detection algorithms is meassuring the distance between two peeks. For
example, the amount of peaks can equal the amount of repetions of an exercise.
The same can be done with the distance between peaks, those might equal the
time between repetitions.

Filter A filter is applied to a set of data and removes elements which are not
fulfilling the criteria used. There are several filters used by the papers in this
research. The Savitzky-Golay filter, is a filter used to smooth data points. This
can be used to smoothen data gathered from a gps sensor by removing noise
created during location calculation. A low pass filter removes elements which are
below a certain limit, this can be used vice versa or in other different variations.

3 Monitoring

This chapter will consider the different types of monitoring and compare them
with each other. It will look into the techniques used to gather information and
how they are evalutaed. An important aspect for the evaluation is the ground
truth,it has to be manually protocolled and evaluated. The comparison between
the ground truth and the results gained by the teqchniques described, deter-
mines the accuray and the success. In the following the nine papers used in
this researched are categorized into three different groups, exercise monitoring,
heartrate monitoring and lung function diagnosing.

3.1 Exercise Monitoring

This section will regard exercise monitoring for free weight lifting or resistance
training and running rythm monitoring. In order to monitor free weights or
resistance training, there are three different aspects which can be monitored.
The ground truth and testing environment can be found in Table 3.

— Repetition Detection to detect valid repetitions

— FExercise Execution to detect the execution of an exercise and give feedback
to the user.

— FExercise Recognition to detect the exercise and process the incomming data
correct.

Beginning with exercise recognition, Pernek et al. [6] use a smartphone and its
sensors to detect repetitions on different exercises. Their work should provide a
simple user interface that can suggest training exercises and give feedback dur-
ing the exercise [6]. They use resistance exercises that can be done in an closed
environment like a gym (e.g. constraind exercises) or in an outdoor environment
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Table 1: Exercises Monitorung : Ground Truth

Paper Subects Age Exercises  Sets Repetitions Comment
[7] 11 60-70, 266 3 10 7 COPD pa-
+2.5 tiens and 4

young health
subjects

[6] 10 10-15 6 5 10 -

[1] 13 20-30 1 39 - Only running;
39 runs

[11] 7 23-28 10 2 10 first set fast

exectued, sec-
ond set more
relaxed

with the own body weight or resistance bands (e.g. unconstraind exercises).
These exercises train the legs, arms and the lower or upper body. When using
lifting machines, the smartphone is attached or put on top of the weights, other-
whise they placed the smartphone to the wrist or an ankle. Pernek et al. [6] only
used the accelerometer of the smartphone for their work and detected similar
data when performing the exercises in with or without machines.

In order to compare the input data, repetition patterns were used which
where either prerecorded and downloaded from an external source or calibrated
once for every user[6]. These patterns then where evaluated by using dynamic
time warping (DTW), which can compare sequences temporarly not aligned, by
producing a mapping with minimized distance between the input sequences|6].
Since DTW is intensive to process they used various procedures to recude work-
load. First, the sampling frequency is reduced to one sample every 100ms (10Hz).
Then a Savitzky-Golay filter is applied to smoothen the data stream. At last, the
major direction of movment is detected and peaks selected which are within 1/3
of the maxium peak of the compared pattern. For the classification a set of eight
different features is calculated (DTW distance, minimum, maximum, arithmetic
mean, standard deviation, root mean square and duration) and used for a logis-
tic regression with coefficients determined by machine learning. A sequence can
either be accepted or rejected.

For evaluation of the algorithm, a total of 3598 samples was collected by 10
subjects (see table 3). The ground truth was established by using voice anno-
tations which where utilized to assess the results of the algorithm. A F-score
metric, calculated as the harmonic mean of precision and recall was used to
describe the effectiveness of the classification[6]. The results for both pattern
generation methods were similar. The average F-score for the prerecorded pat-
tern was 0.993 +0.034 with an error rate of less then 1%. The error rate was
slightly higher in unconstrained environments, but the overall rate is not signifi-
cant. This leads to the conclusion that repetition detection can be done accuratly
for a limited amount of constraind and unconstrained exercises. Since there ex-
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ist a lot of similar exercises, the approach should be able to work for a greater
variety of exercises with only small modifications.

For exercise execution, Spina et al. [7] describe an application called COPDTrainer
in their paper. This application is developed for COPD (chronic obstructive pul-
monary disease) patients to help them execute exercises and give them feedback
in a non-clinical environment. It should be used in coordination with a therapist.
The feedback consists of information about exercise speed and correct execution
(e.g. move the arm higher/lower). They attach a smartphone with a holster to
the wrist for upper body exercises and to an ankle for lower body exercises. The
application has a teach and a train mode. During the teach mode, any exercise is
monitored under a supervising therapist with a specified amount of repetitions.
Thus no audio feedback is provided. The train mode is unsupervised but spec-
ifies an amount of repetitions for the user and gives him audio feedback. The
phone collects data using an accelerometer, a magnetometer and the Android
orientation API.

After the train mode, COPDTrainer processes the gathered data to receive
model parameters. At first a moving average filter is applied, using the window
size proportional to the amount of data[7]. Then the exercise repetitions were
counted by estimating the position of positive and negative peaks using a hill
climbing algorithm with a peak threshold. A repetition was counted if both
sides (uphill and downhill from the minimum/maximum) were greater then the
peak threshold. Since the peaks can be lost during the peak detection, a peak
correction algorithm was applied to add missing peaks or to remove addtional
peaks. It works, by first removing redundant peaks and then insert peaks that
were missed during the first iteration [7]. After the analysis, five parameters
(number of repetitions, mean and standard deviation of repetition duration,
mean and standard deviation of range of motion) were estimated. In trainmode,
the incomming data stream was compared to the parameters estimated in teach
mode. A sliding window was used to cover two average repetitions with an overlap
of 75% [7]. The hill-climbing and peak correction algorithm was again applied
like in the teach mode. To give the user in-time feedback, the first half of the
repetition was evaluated for feedback. The difference between the first half and
the total repetition length was insignificant. Repetitions can be classified into
nine categories including too fast, too slow, too small, too large, the combination
from the previous four and correct. By this classification, a simple feedback
instruction can be given.

For the validation of the system, Spina et al. [7] used four healthy subjects
and eleven COPD patients performing six exercises a five sets with ten rep-
etitions each (see table 3). Every test subject did one exercise supervised in
teach mode and afterwards unsupervised in train mode. A therapist judged each
repetition during train mode according to the defined categories for compari-
sion. The ground truth was established by manually categorizing the raw sensor
data. Among healthy subjects, the average classification accuracy is 96.7%. The
lowest accuracy is in the categorie too slow and too small with 92% which is
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mostly generated by Leg Lifts with an average accuracy of 77.5%. In order to
determine the accuracy for COPD patients, six sets of different exercises have
been removed because of recording issues. Another exercise repetition had to
be removed because the subject felt pain, leaving 1176 exercise repetitions. The
overall average counting accuracy was 96.7% and average classification accuracy
was 87.5%. In 119 cases the audio feedback caused a change, in 79 cases the
feedback was ignored and in only 8 cases the feedback caused no change. This
leads to the conclusion that COPDTrainer can improve the exercise execution
and provide an accurate system to perform a special set of exercises at home
after a supervised instruction.

Sundholm et al. [11] describe a pressure sensing matrix in their paper. This sens-
ing matrix, called Smartmat, is utilized for counting repetitions and detecting
different exercises. This matrix can be implemented easily in different objects
(e.g. gym mat). They focus on exercises which can be performed anywhere with
free weights or the bodyweight, since there is no practical application with ex-
ercise machines. For their work, they only used the pressure sensing matrix.

Before analyzing the incomming data, they preprocess the data stream into
frames. In those frames, DC (direct current) and calibration noise are removed
with a median filter and a compensation term. In order to identify the activity
and count the repetitions, several features are needed. Therefore the area, the
weight, the pressure and Hu’s Seven Moments were calculated as the feature set
for each frame. Hu’s seven moments are invariants with respect to translation,
scale and rotation. The area is the sum of all pixel above a treshold. Weight
is the sum of all pixels within an area. Finally pressure is weight divieded by
area. Hu’s seven moments are used to describe the shape of the contact area. To
classify the exercise categorie of a frame, mean, standard deviation, maximum,
minimum, maximum - minimum, were determined. Then a k-nearest-neighbour
classifier was applied to the feature set to determine an exercise. To evaluate
the incomming data stream, templates are needed for each exercise. Sundholm
et al. [11] calculate templates for each exercise by recording different instances
of an exercise, up and downsample it, to create equal length and calculate the
mean between all instances. When an exercise is recorded, it might be time
shifted to allign better with the exercise template. The recording is shifted to
the position where the cross-correlation between the recording and the template
is maximized. Recordings are also weighted in respect to their alignment with
the different templates. To compare the incoming data stream with the created
templates, DTW is used to determine the Euclidian distance norm for all ten di-
mensions. The exercise template with the smallest euclidian distance is selected.
Exercises are counted when they are above a static threshold by using a peak
detection algorithm.

Sundholm et al. [11] evaluated two different performances. First they used
seven subjects, performing ten predefined exercises with two sets a ten repeti-
tions each, to evaluate the classification (see table 3. When they used the first set
of each subject for training and the second for testing, they reached an average
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of 88.7% for all exercises. Then they used one subject for testing and six subjects
for training and reached an average accuracy of 82.5%, which showed that the
system works with different users. The slightly worse performance for multiple
users is connected to the different execution styles for each user. For repetition
detection, [11] also used a F1-score. This revealed that biceps curl has the lowest
recognition with 66% on average while lunges have 100% average detection. The
low recognition rate of biceps curls can be explained through the subtle change
in pressure since the exercise is performed standing. On the oterside, lunges have
only a low variation in execution. The average F1 score for all exercises is 82.8%.
In order to achieve better results for many user types, a better template for
each user is needed. In conclusion, Smartmat can detect changes is pressure and
thereby identify exercises and repetitions. Although some exercises (e.g. biceps
curl) were hard to determine, the average rate of identification makes it usable
for day to day use.

Another approach to monitor exercise execution is Runbuddy. Hao et al. [1]
try to improve a users running rythm by giving him usefull feedback (e.g. run
faster/slower, play a special song, etc.) and thereby increase his motivation. Run-
Buddy measures running rythm using a physiological metric called Locomotor
Respiratory Coupling (LRC)[1]. It can be calculated as strides within each breath
cycle and therefore Runbuddy needs to access a smartphones accelerometer and
microphone. A humans LRC is two strides for each breath. To protect privacy
and provide real time feedback, the incomming data has to be processed in real
time and should not be stored.

In order to detect breaths, the large incomming data from the microphone
with a samplerate of 16kHz is filterd through a low pass filter because the sound
frequency of a breath is in the range of 500 to 3500 Hz. Then the accustic signal
is framed using a moving window which contains 40ms of acoustic signal with
30ms overlapp. A feature set of the first seven mel-frequency cepstral coefficants
are used for detection. At first use, training data has to be gathered in a quite en-
vironment to ensure breathing can be captured with little noise. For each frame,
the likelihood of containing a breath will be determined in comparison to the
training data by calculating the cosine similarity. The cosine similarity reaches
from -1 to 1 representing the minimum and the maximum degree of similarity.
Stride detection utilizes the incomming datastream from the accelerometer. Hao
et al. [1] project the incomming data onto a global coordinate system. A peak
detection algorithm with a short time window is applied to find peaks in vertical
acceleraction. Since one stride contains one left step and one right step, a stride
has two peaks. The degree of correlation between breath and stride is calculated
by using generated LRC ratios and the detected strides to provide a more reli-
able indicator of rythm changes. It is needed since breath detection is influenced
by envrionmental noise which might have similar features to the users breath.
The LRC ratio with the highest degree of correlation is chosen to represent the
LRC ratio. Since runners tend to switch their running rythm more frequently, a
10-second moving window was used.
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For evaluation 13 subjects completed 39 runs which were about 526.1 min-
utes. They used different Bluetooth headset models to investigate the difference
of breath detection. The different models performed similar. For the ground
truth, an inline mic was used to capture better recordings. Then a threadhold-
based peak detection algorithm was applied. This was used in 34 of 39 runs. For
the rest, the ground truth was established by manually labeling the recording
gathered by the bluetooth mic. Runners were classified into Non-runner, Occa-
stonal runner and Regular runner. Test subjects were allowed to wear the phone
whereever they liked. The detected stride accuracy for all subjects was over 99%.
The overall correct detection rate for indoor runs was 93.3% with the lowest of
87.3% and the highest of 95.2%. The indoor testing resulted in different trends.
Female subjects tend to worse detection run through their lower breathing inten-
sity. Also, subjects, who are non-runners are below the average because of their
inconsistent breathing. Indoor running has a slightly higher average accuracy
of 93.5% in comparision to outdoor running with 91.4%. Even though the best
result was achieved outdoors in a quite neighborhood with 95.2% because there
was only little ambient sound and no operating treadmills. In conclusion, Hao
et al. [1] created a system that can robustly detect exercise execution and help
the user to improve his performance by giving him valuable feedback.

The presented papers all leveraged a smartphone and its very basic sensors in
order to monitor exercise recognition, execution and repetition. The first three
papers all detected repetitions with similar techniques, the difference is what
happend after recognizing repetitions. While Pernek et al. [6] only recongnized
repetitions, Sundholm et al. [11] also detected the exercise and Spina et al. [7]
monitored the exercise execution. It is worth to mention, that all papers ap-
proached their problem in the same way. At first they filtered the incomming
data stream to a level they were comfortable with. Then they searched for fea-
tures that they could use in order to classify the data and applied different
algorithms. Amongst others, all of them used peak detection algorithms with
time-windows and filters. In conclusion, they all used the same type smart de-
vice and they all used similar techniques for evaluation but the results and the
applications were different.

3.2 Heartrate Monitoring

Heart rate is the speed of the heartbeat. It is measured in beats per minute
(bpm). The normal resting heartrate is inbetween 60-100bpm, although it de-
pends on various factors like age, gender, weight, etc. Hearbeats lead to a slight
increase of the chest. This section will regard estimating the heart rate with-
out the help of traditional devices. In order to estimate the heart rate, GPS,
an accelerometer and a camera are used. Three different approaches will be in-
truduced. The ground truth and testing environment can be found in Table 2

— During Walking by utilizing incomming data and utilizing the oxygen uptake
and the physical load
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— Infront of a Camera by determining properties of the skin

Table 2: Heartrate Monitoring : Ground Truth

Paper Subects Activity Ground Comment
Truth
[10] 5 each subject walk on 5 wrist wir- subjects divided in 3 groups
routes less  heart
monitor
[2] 10 perform cyclic motion belt band —
infront of camera heart rate
monitor
[3] 43 - ECG mea- measurements performed by

surements professinal

Sumida et al. [10] describe a system that can estimate heart rate vartitions
during walking. They only use an accelerometer and GPS sensors. In order to
calculate the heartrate, they estimate the physical load, the oxygen uptake and
the gradient since changes in those factors generate a change in heartrate. To
calculate the heart rate, they focus on three requirements. Frist they measure
the physical load. Second they estimate the temopral changes of physical load.
Lastly they need to adapt to difference depending on the user[10].

As feature set, they used the input data of the accelerometer (X-, Y-, Z-axes
and the composition of all axes), oxygen uptake, walking speed and the gradient.
Acceleration data is first filtered using a FFT to remove DC compontents and
then split into fixed sized windows which contain the average amplitude. Walking
speed is calculated by using dead reckoning which utilizes the accelerometers
and gyro sensor. It is walking distance divided by walking speed. The distances
between two points are selected in a fixed time window. The gradient is the
difference in elevation between two points detected by the gps sensors. The two
points are selected in a fixed time window. The oxygen demand is calculated as
the sum of

— Uptake at rest: set to 3.5,
— Horizontal component of walking speed: speed and
— Vertical component of walking speed: difference of elevation

in a fixed time window because walking speed and the gradient can change
unexpectedly. Then the trend of oxygen demand is determined in order to cal-
culate the oxygen uptake. . The feature set is then used as input layer for a
multilayered neuronal network which has an input layer, a middle layer and an
output layer (see Figure 2). The network uses supervised learning and therby
learns the correlation by using training data. The computation is not done on
the smartphone, the user sends the data needed to a server which calculates
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Fig. 2: Neuronal Network with given input Parameters outputting the Heartrate

Source: [10]

the heartrate and sends it back to the phone. To adapt better to individual
differences they assumed that users who have similar profiles change similarly.
Therefore they introduced new parameters to represent the reaction rate in in-
creasing and decresing periods of oxygen uptake and coefficients to represent
individual differences in oxygen uptake for walking speed and gradient. They
also normalize the heartrate data for better learning. Since the normalized hear-
rate reflects a change pattern, it must be converted to the heartrate by using
the initial heartrate[10].

In order to evaluate their system Sumida et al. [10] used a wristwatch wirless
heart rate monitor to establish the ground truth. In total 18 subjects collected
data on five different routes by mounting the smartphone on the body. The
routes had similar lengths (form 1000m to 1700m) but varied in altitude. The
sampling period was set to 20 ms for the accelerometer, two seconds for heart
rate and three seconds for the gps. The total window size was set to 25s. The
users were categorized into three groups reaching from users who have taken
30 min or more exercises a week to users who have taken almost none exercise
a week. To define the accuracy of the heart rate they used the Mean Absolute
Error between the actual heart rate and the estimated one which is meassured
in bpm. They also differentiate wheter the model was trained with or without
data in respect to the user and the route. If the user and the route were not
trained, the average error was the worst with 6.78% while the best result was
achieved when the model was trained with the route and the user which achieved
a result of only 6.41%. When the model was trained with the user but not with
the route it achieved a result of 6.49% and vice versa 6.68%. This shows that the
information about the route leads to a better result than only the user informa-
tion. The difference between the best and the worst result were only 0.37 which
shows that a good result can be delivered even without any data for training.
For some subjects, the error is a bit larger, which might be introduced by a GPS
and inaccurate information of altitude which leads to an error in estimation of
oxygen uptake. In conclusion, Sumida et al. [10] describe a model which can
estimate the heartrate of a user by attaching a smartphone to his body. They
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do this by utilizing various sensors which create input data for their neuronal
network which estimates the heartrate with an average error of 6.78 to 6.49 bpm.

Another approach to estimate the heartrate was done by Lagido et al. [3]. They
use a smartphone camera and an accelerometer to determine the users heartrate.
Thereby a finger has to be put on the camera lense with the flashlight turned
on. They try to obtain a Photoplethysmogram signal (PPG), which is an optical
signal that meassures changes within an organ. In this case, changes in light
absorption over time need to be detected because each cardiac cycle pumps
blood through the body resulting in a peak in the PPG.

In order to meassure the PPG, a frame equals an image. The PPG is measured
by summing up each pixel of a frame where the red component of a pixelis
higher than a treshold. The treshold is established by calculating the mean of
the 90% percentile of the red color over five seconds. If the treshold is too high,
signals might be lost and if it is too low there might be false peaks. Therefore,
the treshold is continously validated by saving the ratio between treshold and
the average of red pixels for every frame in a time window. Then the mean
value of those ratios must be within a fixed range. To check if the finger is
correctly aligned, a simple analysis of a frame is done. When a finger is on
the camera sensor, the amout of colors for each pixel, ranging from 0 to 255,
must be inbetween a certain range. Otherwhise there might be colors, which
are not similar to the human skin (e.g. blue, yellow). Sudden movements can
distort the monitoring. Therefore the accelerometer is used to detect movements
by comparing the detected value to a pre defined maximum and to stop the
measurement if the maximum is reached. To detect the heartrate, the PPG
signals are filtered with a rectangular smoothing function before applying a
peak detection algorithm with a window size of five seconds. To detect heart
rate variability, five criteria were extracted and interpreted.

For evaluation purposes, 43 heart failure patients performed heart rate mea-
surement, over a period of 60 seconds. Simultaneously a ECG measurement was
taken in a hospital to establish the ground truth. The average error rate among
the patients was 4.75% with an average standard deviation of 2.61 beats per
minute. Lagido et al. [3] describe relaible method to detect the heart rate by
only applying the finger onto a camera lense.

Kitajima et al. [2] also try to estimate the heartrate by utilizing a camera.
However, they do not need the user to put his finger onto a camera. Instead they
can estimate the heartrate from a distance of up to six meters by analyzing the
face of a user. They focus on the blood oxygenated hemoglobin which detects the
intensity of green light. The intensity changes within each cardiac cycle which
creates detectable peaks.

Before the intensity of green light can be calculated, the face of the user needs
to be detected. When the face is detected, an area with small amount of motion
(the area between eyes and mouth) is selected to calculate the green light. To
detect motion, the change in brightness is detected between consecutive images.
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If there was a large amount of movement, the difference in brightness will be
high and vice versa. They applied a moving average filter to the sections with
high amount of motion and subtracted the average green light intensity. This
resulted in the variation corresponding to the heartrate (See Figure 1a). Then a
FFT was applied where the peak frequency multiplied with 60 equals the heart
rate in beats per minute (Figure 1b).

To evaluate the heartrate, they had ten subjects which performed a cyclic
motion infront of a camera. The distance between the camera and the subject
was set between two meters up to six meters. The light intensity also varied from
30 lux up to 2000lux. To establish the ground truh, a belt band heart rate mon-
itor was used. In a normally lit room (~1000lux), the average error upto four
meter distance to the camera was two bpm. Between four and six meters, the
error increased to three bpm. When the luminance in the room was less then 500
lux, the average error rate was arround four bpm. In between 500 and 1000 lux
the average error was arround three bpm and beyond that it was only two bpm.
In case of lateral motion the average error was within three bpm while vertical
motion had an average error of five bpm which is connected to the greater effects
in lighting.

The presented papers measure the heart rate with different approaches. The
last one is performing the best with an average error of only two to three bpm
even though it uses a similar technuiqe as presented by Lagido et al. [3]. Besides
detecting red or green pixels, the main difference between the last two papers was
the handling of motion. While the last paper tried to determine the heartrate
while sensing motion, the second one stopped calculating until the phone was
below a certain limit of movement. In comparison to the last two papers, the first
one also utilizes certain correlations regarding the heartrate, but estimates the
correlations based on different input data. This shows that different combination
of sensors and analysing techniques can lead to almost the same results even
though their area of application is completley different.

3.3 Lung Function Diagnosing

This section will regard the detection of the lung function. Lung function is most
commonly tested with medical devices like a spirometer. These devices measure
instantaneous flow and cumulative volume while the user forcefully exhales. All
the papers presented will detect the following lung features :

Forced Vital Capacity (FVC) the total expelled volume,

Forced Expiratory Volume in one Second (FEV1) the volume exhaled in the
first second,

— FEV1/FVC and

— Peak Expiratory Flow (PEF') the maximum flow during the test.

. Therefore they all will utilize a microphone which is provided by a smartphone.
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Table 3: Lung Function Diagnosing : Ground Truth

Paper Subects Positioning Ground Truth Comment
[4] 52 - standard clinical 248 clinal spirometer uses, 864
spirometer Spirosmart uses
[5] 40 phone fixed standard clinical measurements performed by
in front of spirometer (fully professinal

mouth piece electronic)

SpiroSmart, is an application developed by Larson et al. [4]. Tt is used to detect
lung funciton. The users has to hold the smartphone infront of his mouth with
a distance of approximatly one arm length. Then he has to forcefully exhale his
full lung volume. The recorded audio is send to a server in order to estimate the
previous mentioned features. Throughout the recording, the user gets a real-time
visualization of the airflow and the duration of the test.

To analyse the incomming audio signals, recoreded by the microphone, and
to estimate the flow pressure, three steps have to be applied to the data. First,
the pressure loss, which accurs during the distance the sound travels, has to
be compensated. Then the data has to be converted into a approximation of
flow. At last, the effect of AC-coupling is removed. In order to compensate the
pressure, inverse radiation modeling is applied. The inverse function utilizes arm
length and head circumference which is approximated by the users height. It is
applied to the incomming data which is filtered by a FIR filter. The output of the
inverse radiation model is the approximate pressure at the lips. This approximate
pressure is then converted into flow rate through the lips. To extract features,
a regression is used which utilizes the audio samples, the approzimate pressure
at the lips and the approximate flow rate through the lips. To approximate the
volumetric flow rate, they first perform a Hilbert transformation for envelope
detection. Then they performed spectogram processing, since each test lasts four
to seven seconds, it has 250 to 500 frames. Multiple frames are windowed and
then a FFT is performed in a sliding window. The local maxima in each frame
represents resonances, which are saved when they are longer than 300ms. At last
they perfrom linear prediction coding, which results in an approximation of flow
rate for each frame when it is applied. The approximated flow rates are denoised
by applying a Savitsky-Golay filter. Then the features were used in two different
regressions. The first one was used to attain the lung function meassures. The
second one to attain the shape of the curve. The regressions were calculated by
using machine learning. The system was trained twice, with all the participants
datasets and for each participant with his particular datasets.

To evaluate the results, Larson et al. [4] tested their system with 52 sub-
jects. The ground truth was established with a clinical spirometer (248 uses).
SpiroSmart and the clinical spirometer could not be used at the same time.
The distribution of error in lung function measures are 5.2% (5.0%) for FVC,
4.8% (3.5%) for FEV1, 6.3% (4.6%) for PEF and 4.0% (3.5%) for FEV1/FVC
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when the system was trained with all (personalized) datasets. Accuracy can im-
prove when a personalized test ist used, especially for patients with abnormal
lung function. SprioSmart tends to slightly over-estimate the actual value for
abnormal patients, which is due to two patients where inconsistent results were
recorded. Those patients can be considerd outliers. They also looked at some
trends. Thereby they found out that using a mouthpiece can decrese the error
rate for FEV1 about 0.5% and for PEF about 1.0% on average. Also, a fixed
distance to the microphone lead to no significant changes. Larson et al. [4] also
created a survey for pulmonologists to evaluate cruves created by SpiroSmart.
Thereby they could compare their results with professional results. Eight out of
ten graphs were determined the same as by SpiroSmart. In the other two cases,
the result was either classified as restrictive or as false negative which would lead
to a more detailed professional analysis. In conclusion, SpiroSmart is not able to
replace a clinical spirometer but it can compete to handheld spirometers which
deliver similar results. This makes SpiroSmart a usefull tool for home monitoring
in addition to clinical diagnosis.

Laure and Paramonov [5] describe a system called mCOPD. It is made for COPD
evaluation and can determine the previously mentioned lung features. The cal-
culation is completley done on the smartphone and needs no communication to
a server. It also gives the patient guidance to perform breathing exercises which
are playfully supported by two small games.

Before the incomming audio signal, which is recorded by the smartphone
microphone, can be preprocessed, natural flow turbulances are eliminated by
applying generated wind noise. Then the data is preprocessed in a frequency
domain model by first applying a low-pass filter and then a FFT. This results
in the airflow speed. After that, a machine learning regression is applied in the
frequency response domain. It uses training samples and historic research. This
outputs the wind speed. In post-processing the wind speed will be used to calcu-
late the lung features. Laure and Paramonov [5] provide two games to perform
breathing exercises. Both games have a ball that needs to be hold in an special
area in order to win the game. The position of the ball varries with the strength
of the patients breath. The first game requires the user to breath slow and evenly
for as long as possible through their pursed lips. The second game requires the
user to train diaphgramatic breathing, which strengthens the diphagram and
abdominal muscles by breathing without using the chest muscles|[5].

Laure and Paramonov [5] used 40 subjects in order to evaluate their results.
The ground truth was established by using a clinal spirometer. When comparing
the results of mCOPD to a clinical spriometer, the smartphone was behind the
spriometer, so both devices mesaured the lung function during the same test
run. The distance to the device was very close and there was no resistance in
the mouth piece which would have resulted in decrease of airflow. This resulted
in a average deviation of 6.5% in FVC, 3.6% in FEV1 and 3.9% in FEV1/FVC.
In conclusion. mCOPD provides a simple solution to determine the LUNG fea-
tures and can help the user to perform breathing exercises. It does that with the
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average deviation for all features of less than 6.5%.

When comparing the previously presented approaches to meassure and to esti-
mate lung function, both deliver relativly similar error rates. Although it has
to be noted that SpiroSmart has more ground truth data. SpiroSmart uses a
far more complicated algorithm to determine the lung function which can be
personalized even better that mCOPDs.

4 Conclusion

Smart devices are becomming more popular and the technology is becomming
more powerfull which will not only increase the computational power of a smart
device but also the accuracy of its sensors. There might even be new sensors
which will open completely new fields in monitoring.

In this research almost only smartphone were used to monitor exercises,
heartrate or lung functions. Besides the lack of computational power offered by
smartwatches or wristbands, most of the researches presented were published
over one year ago, but smartwatches and wristbands have just started to gain
popularity over the last two years. It is possible to combine multiple smart
devices. For example, a smart wristband can send data to the smartphone via
bluetooth. The smartphone then processes the data with its more powerfull
processor. With that beeing said, combining not only the sensors and devices,
but also the techniques used can lead to more powerfull feature exertraction and
more accurate results.

The presented techniques in exercise monitoring are able to detect repetitons,
execution and the actual exercise. They can perform exercise monitoring with
a low error rate while having a reasonably high amount of ground truth data.
The feedback they supply can really help the user to improve his fitness level
and general training results. Heartrate monitoring can be done in different ways
without special hardware. The detected heartrate, wheter it was detected with
a camera or by utilizing an accelerometer, is not as accuracte as a professional
clinical device, but it has only a small error rate of less then five bpm on average.
This makes it usuable for home monitoring and detecting trends. Lung function
monitoring is similar to heartrate monitoring. The results have an average error
of less than 7% for all features, this is only suitable for home monitoring, per-
forming exercises and especially detect trends which can lead to treatment or a
professional review.

Health monitoring on smart devices is obviously not as accurat as on clinical
devices. But this is not the point in monitoring. Although smart devices try to
receive as good and accurate results as possible, the main idea is to detect trends
and give the user a simple tool to check his health condition and improve it. The
presented techniques are able to do so for a great amount of people without
any professional calibration or help. The short term goal for monitoring with
smart devices should be providing accurate information about trends (e.g. lung
function) and in the long term they should provide exact information.
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Zusammenfassung. Standortvorhersagen finden hiufig Anwendung in
mobilen Assistenten, Werbung oder sozialen Netzwerken. Klassische An-
sitze zur Standortvorhersage, wie die Anwendung von Markov Modellen,
beachten jedoch nur geografische und vernachléssigen dabei semantische
Eigenschaften einer Trajektorie. Ein Verfahren, dass durch Anwendung
von semantischen Trajektorien eine bessere Standortvorhersage bieten
will, wird in Ying [4] vorgestellt. Dieses Verfahren ermdglicht beispiels-
weise Standortvorhersagen fiir einen Benutzer in einer bisher unbekann-
ten Stadt.

Zu Beginn der Arbeit wird ein klassischer Ansatz mit Markov Model-
len beschrieben. Im weiteren Verlauf wird das neuartige Verfahren von
Ying [4] vorgestellt sowie mogliche Probleme mit diesem erldutert. Dabei
werden Ahnlichkeiten und Unterschiede beider Verfahren aufgezeigt.

Schliisselworter: Standortvorhersage, Trajektorien, Semantische Tra-
jektorien, Markov Modelle, Data mining

1 Einleitung

Mobile Assisten wie Google Now oder Siri haben das Ziel unseren Alltag zu ver-
einfachen. Solche Systeme verwenden kontextbasierte Informationen, um Vor-
hersagen iiber den nichsten Aufenthalt zu tétigen und dabei fiir den Benutzer
relevante Informationen anzuzeigen. Zwei wichtige kontextbasierte Informatio-
nen sind Ort und Zeit. Diese Daten werden gesammelt und kdnnen fiir zukiinftige
kontextbasierte Vorhersagen ausgewertet werden. Beispiele fiir kontextbasierte
Vorhersagen sind der néchste Aufenthalt des Benutzers sowie damit verbundenen
Informationen wie Offnungszeiten, Wetterdaten etc. Es ist also notwendig eine
moglichst genaue Standortvorhersage treffen zu kénnen. Eine solche Vorhersage
basiert auf kontextbasierten Informationen, die in der Vergangenheit liegen.

Es gibt verschiedene Anséitze um Standortvorhersagen zu treffen. Ein klassisches
Verfahren, welches Markov Modelle verwendet um die Wahrscheinlichkeiten eines
néichsten Standortes des Benutzers zu bestimmen, wird in Ashbrook [1] beschrie-
ben. Solche Verfahren gehoren zur Kategorie der sogenannten "general-pattern-
based" Verfahren und basieren meist auf hdufiges und dhnliches Verhalten eines
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Benutzers. Dabei werden relative Haufigkeiten von Bewegungsmustern eines Be-
nutzers verwendet um Standorte vorherzusagen.

Bewegungsmuster kdnnen aus geographischen Trajektorien eines Benutzers ge-
wonnen werden. Diese Trajektorien werden als Sequenzen von GPS-Punkten
(Latitude, Longitude) aufgefasst. Alle GPS-Punkte einer Trajektorie sind mit
einem Zeitstempel markiert und zeitlich sortiert. Eine Trajektorie beschreibt so-
mit den Verlauf von geographischen Punkten eines Benutzers. Abb. 1 zeigt drei
verschiedene Trajektorien eines Benutzers an. Trajektorie; und Trajektories
dhneln sich in diesem Beispiel in ihren Verldufen, jedoch ist deutlich zu er-
kennen, dass Trajektories und Trajektories die gleiche semantische Trajek-
torie “School“ — “Bank*“ — “Hospital* darstellen. Verfahren, die semanti-
sche Eigenschaften einer Trajektorie nicht beriicksichtigen, kénnen somit fiir
Trajektories zu einer falschen Vorhersage filhren. Desweiteren koénnen klas-
sische Ansétze nicht dazu verwendet werden, Standorte in einer unbekannten
Stadt vorherzusagen.

Hier kniipft der Ansatz von Ying [4] an. Anhand von semantischen, sowie geogra-
phischen Eigenschaften von Trajektorien, werden Standortvorhersagen mittels
eines neuartigen Verfahrens getroffen. Dieses Verfahren macht sich die Vorteile
beider Eigenschaften zu nutze mit dem Ziel genauere Vorhersagen zu treffen.
In dieser Arbeit sollen Probleme beider Verfahren dargestellt und verglichen wer-
den. Zunéchst werden beide Verfahren beschrieben und dabei aufgezeigt welche
Probleme in bestimmten Abschnitten auftreten.

- - Trajectory, —> Trajectory.
e Trajectory; o Geographijc Point

Abb. 1. Trajektorie: und Trajektories dhneln sich im Verlauf. Semantisch gesehen
sind diese jedoch unterschiedlich voneinander. Quelle: [4]

2 Verfahren von Ashbrook

Der Ansatz von Ashbrook [1] beschreibt im ersten Schritt das Auffinden von
signifikanten Orten. Man geht davon aus, dass wihrend der Aufzeichnung von
GPS-Punkten des Benutzers Liicken entstehen. Diese Liicken entstehen durch
den Verlust des GPS-Signals. Ein GPS-Signal geht beispielsweise beim Betreten
eines Geb&udes verloren.

Nach der Bestimmung von sogenannten Places werden diese anhand der Dich-
te im Raum geclustert. Dazu verwendet Ashbrook den k-Means Algorithmus.
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Die entstandenen Cluster werden Locations genannt. Einer Location wird dabei
der Mittelwert aller enthaltenen GPS-Koordinaten von Places als geographisches
Attribut zugewiesen. Um Sublocations zu erhalten wird k-Means wiederholt auf
eine Location angewandt. Wurde zum Beispiel eine University Location geclus-
tert, so kann diese den ganzen Campus reprisentieren. Mochte man jedoch auch
die einzelnen Gebidude der Universitit beriicksichtigen, konnen durch Anwen-
dung von k-Means auf diese Location weitere Sublocations geclustert werden.
Dies ermdoglicht das Erstellen von dichten Locations.

Am Ende des Verfahrens wird fiir alle gefundenen Locations eines Benutzers ein
Markov Modell erstellt. Jeder Knoten im Markov Modell reprastentiert dabei
eine Location und jede Kante die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs des Be-
nutzers von Location A zu Location B. Verwendet man Markov Modlle n-ter
Ordnung so werden die Wahrscheinlickeiten praziser, da schon besuchte Locati-
ons mit in die Wahrscheinlichkeiten eines Ubergangs einbezogen werden.

2.1 Places

Ashbrook geht davon aus, dass wahrend der Aufzeichnung von GPS-Punkten,
Liicken entstehen. Dies wird durch Signalabbriiche des aufzeichnenden GPS-
Gerites begriindet. Betritt man zum Beispiel ein Gebédude, geht das Signal ver-
loren. Dadurch sollen sich signifikante Orte bzw. sogenannte Places finden lassen.
Das bedeutet wiederum, dass Orte wie Freibdder und Parks nicht als signifikante
Orte erkannt werden.

Zur Festlegung eines signifikanten Ortes muss die Differenz der GPS-Punkte,
nach und vor dem Signalverlust, mindestens einem Schwellenwert entsprechen.
Dieser Parameter darf nicht zu klein ausfallen, da ansonsten bei kurzen Signalver-
lusten félschlicherweise ein Place erkannt wird. Kiirzere Signalverluste in Stéd-
ten, sind aufgrund von Storfaktoren nicht zu vermeiden. Aufierdem bendtigt das
Gerét eine gewisse Zeit bis es wieder ein Signal erfassen kann.

Diese Art der Bestimmung von signifikante Orten ist stark auf den von Ashbrook
verwendeten Datensatz angepasst. Dieser wurde wiederum anhand eines einzi-
gen Benutzers erstellt. Der genaue Ablauf der Aufzeichnung und die Struktur
des Datensatzes waren also im Voraus bekannt. In Datensétzen ohne Vorkennt-
nis der Vollsténdigkeit muss jedoch garantiert sein, dass Benutzer kontinuierlich
GPS-Daten aufzeichnen. Unter realen Bedingungen kann es vorkommen, dass
das aufzeichnende Gerét ausgeschaltet oder die Aufzeichnung gestoppt wird.
Dadurch wiirden Liicken entstehen die filschlicherweise als Places erkannt wer-
den. Eine mogliche Vorfilterung von “falschen” Liicken ist schwer, da nachtréglich
nicht nachvollzogen werden kann aus welchem Grund eine Liicke entstanden ist.

2.2 Locations

Die festgelegten Places kénnen noch nicht zur Vorhersage verwendet werden.
Aufgezeichnete GPS-Punkte konnen sich um mehrere Meter unterscheiden, ob-
wohl der Benutzer den gleichen Ort besucht hat. Dadurch wiirden verschiedene
Vorhersagen fiir gleich Orte getroffen werden.
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Zur Behebung des Problems wird ein Clustering Algorithmus verwendet, der
Places aufgrund ihrer Dichte clustert. Solche Cluster werden als Location be-
zeichnet. Dieser Schritt stellt einen wesentlichen Unterschied zum Ansatz von
Ying dar. Dieser clustert Places nicht nur anhand ihrer Dichte sondern auch
anhand der “Popularitit” eines Places. Ein Place wird als populdr betrachtet,
sobald eine Mindestanzahl verschiedener Personen ihn besucht hat. Places, die
nicht als populér erkannt werden kénnen, markiert der von Ying verwendete Al-
gorithmus als Rauschen.

Ashbrook verwendet den k-Means Algorithmus, welcher kein Rauschen erzeugt.
Dadurch bleiben personliche Places erhalten und werden einer Location zuge-
teilt. Es kénnen jedoch auch Locations enstehen, welche eine geringe Signifkanz
besitzen und wenig zur Vorhersage beitragen.

Im né#chsten Schritt werden zudem potenzielle Sublocations gefunden. Ein zu
grof gewidhlter Radius des k-Means Algorithmus kann dafiir sorgen, dass nahe-
liegende Locations zusammengefasst werden. Ein zu klein gewdhlter Radius kann
hingegen zu vielen Locations mit nur einem Place fithren. Doch selbst bei der
richtigen Wahl des Radius wird die Dichte von Places teilweise missachtet. So
konnen Locations aus mehreren dichten Bereichen entstehen, welche aufgrund
von Ausreifern miteinander in Verbindung gebracht werden. Ziel ist es Subloca-
tions in Locations einzufiigen. Dafiir wird k-Means auf eine Location angewandt.

2.3 Vorhersage

Zur Vorhersage wird ein Markov Modell der Locations erstellt. Dazu wird der
Verlauf der Places eines Benutzers in eine Liste von Locations umgewandelt.
Dadurch kann nachvollzogen werden in welcher Reihenfolge bestimmte Locati-
ons besucht wurden. Es konnen relative Haufigkeiten ermittelt und damit die
Wabhrscheinlichkeit fiir den néchsten Aufenthalt berechnet werden. Ein Knoten
im Markov Modell entspricht dabei einer Location. Eine Kante zwischen Knoten
gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der die Person diese Location besuchen wird.
Hat sich ein Benutzer noch nie zwischen zwei Locations bewegt, ist die entspre-
chende Wahrscheinlichkeit null. Markov Modelle n-ter Ordnung erméglichen an
dieser Stelle genauere Wahrscheinlichkeiten und somit bessere Vorhersagen. Der
Grund liegt darin, dass schon besuchte Locations in die Wahrscheinlichkeiten
miteinbezogen werden. Dabei sollte die Ordnung entsprechend der Grofe des
Datensatzes gewahlt werden.

Zur Vorhersage werden die aktuellen Ubergéinge eines Benutzers zwischen Lo-
cations betrachtet und mit denen im Markov Modell abgeglichen. Stimmen die
Ubergiinge kann die nichste Location mit der hichsten relativen Wahrschein-
lichkeit vorhergesagt werden.

Desweiteren kdnnen nur Locations vorhergesagt werden die bereits einmal be-
sucht wurden. Unbekannte Orte konnen nicht zur Vorhersage verwendet werden.
Genau aus diesen Griinden beschreibt Ying ein neuartiges Verfahren, dass diese
Probleme 16sen soll.
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3 Verfahren von Ying

Ying teilt sein Framework “SemanPredict” in ein Offline und Online Modul auf.
Ersteres dient zur Analyse der Daten und lésst sich in drei wesentliche Schritte
aufteilen: 1) Aufbereitung der Daten, 2) Semantisches Mining, 3) Geographisches
Mining. Das Online Modul dient zur Vorhersage von Standorten und greift auf
die zuvor im Offline Modul gewonnenen Informationen zu. Dabei werden nicht
nur Verhaltensmuster eines einzigen Benutzers zur Standortvorhersage verwen-
det sondern auch die von anderen Benutzern welche dhnliche Verhaltensmuster
aufweisen.

Das Offline Modul soll im wesentlichen h&ufige Bewegegungsmuster einzelner
Benutzer anhand von sogenannten semantischen Mustern, sowie mit Hilfe von
geographischen Clustern aller Benutzer bestimmen. Diese semantischen Muster
geben hiufige Muster in semantischen Trajektorien eines Benutzers wieder. Eine
semantische Trajektorie beschreibt eine Trajektorie, deren Aufenthalte bestimmt
und mit semantischen Labels annotiert wurden.

Geographische Cluster werden anhand von Ahnlichkeiten zwischen semantischen
Mustern der Benutzer gebildet. Ying wéhlt zur Repréasentation von semantischen
Mustern und geographischen Mustern eine kompakte Baumstruktur, welche die
Pradiktion im Online Modul vereinfachen soll. Durch jeden Schritt im offline
Modul werden die Daten immer weiter komprimiert und gleichzeitig der Infor-
mationsgehalt weiter erhoht um eine effiziente und schnelle Vorhersage im online
Modul treffen zu kénnen.

Abb. 2 zeigt den Verlauf der einzelnen Schritte, die jeweils im offline sowie on-
line Modul angewandt werden. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird auf jeden
der Schritte eingegangen und Probleme mit diesen aufgezeigt, sowie mogliche
Losungsvorschléage erldutert.

Offline Training Module
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Abb. 2. Offline und Online Modul von SemanPredict. Quelle: [4]
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3.1 Aufbereitung der Daten

Zu Beginn stehen GPS-Trajektorien aus einem gewé&hlten Datensatz zur Ver-
fligung. Eine Trajektorie besteht aus einer Sequenz von geographischen Punk-
ten, die aus Latitude und Longitude bestehen. Zudem sind diese Punkte mit
einem Timestamp versehen. Durch die Informationen von Ort und Zeit kann
der geographische Verlauf einer Person nachvollzogen werden. Eine Trajektorie
entspricht einem Tagesablauf einer Person. Diese Bedingung muss nicht im ver-
wendeten Datensatz gegeben sein. Deshalb ist eine Vorfilterung des Datensatzes
notwendig. Dabei werden GPS-Punkte eines einzigen Tages und Benutzers zu
einer Trajektorie zusammengefasst.

Als weiteren Schritt werden Stay Points [6] erstellt. Diese stellen den Aufent-
halt einer Person an einem Ort {iber eine bestimmte Zeit hinweg dar. Um
Stay Points zu finden wird der in Zheng [6] beschriebene Algorithmus ange-
wandt. Der Algorithmus basiert auf zwei wesentlichen Parametern: der Distanz,
die mindestens hinterlegt werden muss, sowie einem zeitlichen Schwellenwert,
in der die hinterlegte Strecke liegen muss. In Abb. 3 ist eine GPS-Trajektorie
[p1 = p2 — ... = D] zu sehen. {p1,..,p,} stehen fiir GPS-Punkte die in einer
GPS-Trajektorie als zeitlich aufeinanderfolgende Sequenz dargestellt wird.

Aus der in Abb. 3 zu sehende GPS-Trajektorie wurde ein Stay Point bestimmt,
der aus einer Menge von GPS-Punkten {ps, p4, ps, pe} besteht. Um als Stay Point
erkannt zu werden, muss die Distanz von p3 zu pg mindestens dem festgelegten
Schwellenwert betragen. Zudem muss die zeitliche Differenz von p3 und pg min-
destens dem zeitlichen Schwellenwert entsprechen.

A Stay Point §
Latitude, Longitude, Time :‘r -
p1: Latl, Logtl, TI P! s N A
pr atl, ngtl, 23 . kY
p2 la, Lng2, T2 |:[> )
Pl Latn, Lngin, Tn R -
pa == _=" ps

Abb. 3. Beispiel eines Stay Points einer GPS Trajektorie. Quelle: [6]

Zheng beschreibt, dass Stay Points typischerweise in folgenden zwei Situa-
tionen auftreten kdnnen:
1) Eine Person betritt ein Gebdude, weswegen das GPS Signal des aufzeich-
nenden Gerites iiber eine bestimmte Zeit verloren geht. Wird das Gebdude am
anderen Ende verlassen, so wird ein Stay Point erkannt.
2) Die Person lduft besipielsweise im Park oder am Strand eine Strecke auf und
ab.
Diese zwei Félle verdeutlichen, dass die Wahl beider Parameter zur Auffindung
von Stay Points eine wichtige Rolle spielen. Zur Erkennung eines Stay Points sei
beispielsweise eine maximale Distanz von 50m und ein Mindestaufenthalt von
30min erforderlich. Betritt eine Person ein 100m langes Gebdude auf der einen
Seite und verlésst es nach 30min auf der gegeniiberliegenden Seite, so wiirde kein
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Stay Point erkannt, da die Distanz den erlaubten Wert tiberschreitet. Aufierdem
kann eine zu klein gewéhlte maximal erlaubte Distanz zu falschen Stay Points
fithren. In Fall 2) wiirden so félschlicherweise mehrere Stay Points erkannt wer-
den.

Da sich die Aufenthalte von Benutzern innerhalb von Stadten auf kleinem Raum
bei kurzem zeitlichem Intervall abspielen, sollte ein zu grofter Schwellenwert fiir
die Distanz vermieden werden. Somit empfehlen sich fiir Stadte nicht zu grofse
aber auch nicht zu kleine Schwellenwerte fiir die Distanz. Welche Schwellenwerte
letztenendlich gewéhlt werden héangt jedoch individuell vom vorliegenden Daten-
satz ab. Da sich Yings Vorhersagen innerhalb einer Stadt bewegen, verwendet
er die in Zheng [6] verwendeten Schwellenwerte von 200 Meter und 30 Minuten.
Ashbrooks [1] Vorhersagen gehen jedoch iiber die Grenzen einer Stadt hinaus,
weshalb er Schwellenwerte von 300 Meter und 10 Minuten benutzt.

Die Wabhl des richtigen Schwellenwertes fiir die Mindestdauer eines Aufenthal-
tes innerhalb der Distanz ist auch kritisch zu betrachten. W&hlt man diesen
Schwellenwert zu klein so kann es dazu fiithren, dass zuviele unwichtige Stay
Points erkannt werden. Bleibt eine Person zum Beispiel im Stadtverkehr an ei-
ner Ampel zu lange stehen, wird dort ein Stay Point erkannt. Demnach sollte ein
zu kleiner Schwellenwert vermieden werden. Umgekehrt werden zu wenige Stay
Points erkannt, falls die Wahl des Wertes zu grofs ausfillt.

3.2 Stay Locations und Stay Location Sequenz

Nach Bestimmung aller Stay Points folgt die Extraktion von Stay Locations.
Eine Stay Location ist definiert als Cluster von Stay Points, die sich in einem
bestimmten Radius zueinander befinden. Zusétzlich muss ein gefundenes Cluster
mindesten Stay Points von k verschiedenen Personen enthalten. Zum Clustern
von Stay Points kann demnach kein Algorithmus wie k-Means verwendet wer-
den, der auf Basis der Dichte im Raum Stay Point Cluster bildet. Es muss ein
Algorithmus verwendet werden, der es ermdglicht Stay Points denen kein Cluster
zugewiesen werden konnte, als Rauschen zu markieren.

3.2.1 P-DBSCAN Ying verwendet hierfiir P-DBSCAN [3] als Algorithmus
zum clustern von signifikanten Orten. Dabei wird ein Ort als signifikant erachtet,
falls von mindestens k verschiedenen Personen Stay Points im Cluster vorhan-
den sind. Bei k£ > 1 werden demnach Orte die von nur einer Person besucht
wurden, vom Algorithmus als nicht signifikant erachtet und markiert. Das zuvor
genannte Problem ist die Generalisierung von persénlichen Orten. Entsprechen-
de Stay Points personlicher Orte wurden zwar zuvor berechnet, werden jedoch
durch P-DBSCAN als unrelevant aufgefasst. Dadurch gehen wichtige personliche
Stay Locations verloren und man erhilt eine stark generalisierte Menge von Stay
Locations. Es kénnen also nur Vorhersagen {iber Orte getétigt werden, die als si-
gnifikant erachtet wurden. Selbst wenn ein Benutzer regelméfig einen relevanten
Ort besucht, dieser jedoch von keiner anderen Person besucht wurde, wird dieser
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Ort in keine Vorhersage einbezogen. Dies kann auf viele wichtige Orte zutreffen
wie den Arbeitsplatz, die eigene Unterkunft oder dhnliche perschnliche Orte, die
in einer kontextbasierten Standortvorhersage nicht fehlen sollten.

3.2.2 Parameterwahl P-DBSCAN benotigt zwei verschiedene Paramter um
Cluster bilden zu kénnen. Zum einen wird die Mindestanzahl k an verschiedenen
Personen bendotigt, welche Stay Points zu einem potenziellen Cluster beigetragen
haben. Zum anderen wird ein Radius r benétigt, der die Grofse der zu betrach-
tenden Nachbarschaft [3] eines Stay Points angibt. Alle Stay Points die innerhalb
einer Nachbarschaft liegen werden zum aktuellen Cluster hinzugefiigt. Die Nach-
barschaft aller neu hinzugefiigten Stay Points wird wiederum betrachtet. Dies
wird wiederholt bis keine neuen Stay Points in allen Nachbarschaften des Clus-
ters zu finden sind. Die Wahl der Parameter sollte hierbei wieder gut {iberlegt
sein und hingt stark vom zugrunde liegenden Datensatz ab. So sollten inner-
halb einer Stadt andere Parameter als Uberregional gewihlt werden. In Abb. 5
ist ein Fall zu sehen, der bei einem zu grofs gewdhltem Radius eintritt. Dabei
gehen wir von einem Datensatz aus, der sich auf eine Stadt begrenzt. Statt zwei
seperate Stay Locations zu erkennen wird eine grofse erkannt. Grund dafiir sind
die beiden Stay Points p, und ps, die jeweils am Rand ihres eigenen Clusters
sitzen. Ein zu grofter Radius fiihrt dazu, dass ps; in der Nachbarschaft von py
erkannt wird. Da sich alle restlichen griinen Stay Points, in Nachbarschaft zu ps
befinden und alle roten Stay Points in direkter Nachbarschat zu py4 stehen, wird
eine grofse Stay Location gebildet. Offensichtlich ist dies jedoch falsch, da zwei
verschiedene Orte, “Fitness Club” und “Hotel”, als Stay Location erkannt werden
sollten.

Zu kleine Radii kdnnten wiederum zum Verlust von Stay Locations fiihren. Dies
bedeutet, dass der komplette Cluster verworfen wird, da nicht ausreichend viele
verschiedene Personen zum Cluster beigetragen haben.
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Abb. 4. Cluster Rot und Griin werden als Abb. 5. Beide Cluster wurden als nur eine
seperate Stay Locations erkannt. Stay Location erkannt.

Bisher wurde nur aufgezeigt wie sich der gewihlte Radius auf die Ergebnisse
auswirkt. Die Wahl von k hat einen genauso starken Einfluss auf die Anzahl
der gefundenen Stay Locations wie die Wahl des Radius. W&hlt man einen Da-
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tensatz, welcher viele raumlich dichte Stay Points liefert, so kann die Anzahl k
grofser gewdhlt werden. In Kisilevich [3] werden beispielsweise Werte von &k > 10
genommen, was in anbetracht von radumlich verteilten Stay Points sehr hoch ist.
Kisilevich [3] verwendet zur Optimierung der Suche von dichten Points und der
schnelleren Konvergenz des Algorithmus hin zu Clustern einen sich anpassenden
Schwellenwert der Dichte. Diese Optimierung wird von Ying jedoch nicht ver-
wendet. Ohne Optimierung wird die Nachbarschaft von Stay Points gepriift, die
sich am Rande eines Clusters aufhalten. Da die Dichte am Rande eines Clusters
fiir gewthnlich abnimmt und dieser Bereich fiir das gesamte Cluster eher uninter-
essant ist, sollten diese nicht weiter betrachtet werden. Ohne diese Optimierung
konnen Fille auftreten wie in Abbildung 5. Stay Points am Rande eines Clusters
sorgen dafiir, dass das Cluster immer weiter wéichst, obwohl die Dichte abnimmt.
Es entstehen somit grofse und verteilte, anstatt kleine und dichte Cluster.

3.2.3 Stay Location Sequenz Nach Auffinden aller Stay Locations werden
sogenannte Stay Location Sequenzen erstellt. Eine solche Sequenz spiegelt den
Tagesablauf einer Person wieder und gibt Aufschluss dariiber an welchen si-
gnifikanten Orten sich dieser aufgehalten hat. Aus einer Stay Point Trajektorie
wird die Stay Location Sequenz gewonnen. Zunichst werden alle Stay Points,
welche durch P-DBSCAN als Rauschen markiert wurden, aus der Trajektorie
genommen. Alle verbleibenden Stay Points werden durch ihre zugehorige Stay
Location substituiert und man erhilt eine Stay Location Sequenz. Dieser Schritt
kann jedoch zu unbrauchbaren Sequenzen fiihren. Hat ein Benutzer eine Stay
Point Trajektorie [StayPoint; — StayPoints — StayPoints — StayPointy)
und gehoren {StayPointy, StayPoints, StayPoint,} keiner Stay Location an,
so wird die Stay Location Sequenz [StayLocation;| erzeugt.

StayLocation; besteht dabei aus StayPoint; und weiteren ihr zugewiesenen
Stay Points. Eine solche Stay Location Sequenz spiegelt jedoch nicht den tat-
sdchlichen Tagesablauf einer Person wieder. Es wurde nur der Aufenthalt an
einem fiir den Algorithmus signifikanten Ort erkannt. Ein weiteres mal kommt
das Generalisierungsproblem zum tragen. Trajektorien einer Person werden hier-
durch auf stark generalisierte Tagesabldufe heruntergebrochen.

3.3 Semantic Trajectory Pattern Tree

In diesem Abschnitt wird erkldrt wie aus den zuvor bestimmten Stay Locati-
on Sequenzen ein Semantic Trajectory Pattern Tree entsteht. Dieser Teil be-
steht im wesentlichen aus zwei Schritten: zuerst werden Labels fiir Stay Loca-
tions gefunden und alle Stay Location Sequenzen eines Nutzers in semantische
Trajektorien umgewandelt. Eine solche semantische Trajektorie kann die Form
[School — Park — Restaurant] wie in Abb. 1 besitzen. Es konnen auch se-
mantische Trajektorien der Form [School — Bank — {Market, Restaurant}]
vorkommen. Da der letzten Stay Location in der Sequenz mehrere semantische
Label zugewiesen wurden.

Jede Person besitzt demnach ein Menge an semantischen Trajektorien. Der Un-
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terschied zur normalen Trajektorie ist die Unabhingigkeit von der geographi-
schen Eigenschaft. Eine semantische Trajektorie ist somit in einer beliebigen
Stadt giiltig, da diese den Verlauf von Aufenthalten an allgemein bezeichneten
Orten beschreibt. Es ist nun mdglich, hdufige Verhaltensmuster eines Benutzers
aus seinen semantischen Trajektorien zu bestimmen. Hierfiir wird der Prefix-
Span [2] Algorithmus auf allen semantischen Trajektorien eines Benutzers ange-
wandt. Im zweiten Schritt werden aus den erhaltenen Mustern eines Benutzers,
ein Semantic Trajectory Pattern Tree (kurz STP-Tree) erstellt. Dieser STP-Tree
ist eine kompakte Schreibweise aller semantischen Muster. Jeder Pfad zu einem
Knoten im Baum kann als Entscheidungsregel aufgefasst werden. Durch die kom-
pakte Form des Baumes kénnen die Verhaltensmuster in der Pradiktionphase
effizent ausgewertet werden.

3.3.1 Semantische Trajektorie Uber Reverse Geocoding ist es mdoglich,
eine semantische Annotation zu einem gegebenen geographischen Punkt zu er-
halten. Es gibt verschiedene APIs wie die Google Maps API oder Foursquare
API, welche Reverse Geocoding unterstiitzen. Solche APIs geben Informationen
iiber die umliegende Umgebung und falls vorhanden konkrete Informationen, wie
Name, Strafe und Beschreibungen {iber den angegeben Ort, preis. Die einzige
Information die jedoch von Interesse ist, ist die Kategorie eines Ortes wie z.B.
Park, Bar, Restaurant, Krankenhaus. Demnach wird eine mdoglichst allgemei-
ne und iibergeordnete Beschreibung eines Ortes verwendet. Konkrete Namen von
Orten wie “Oxford Pub” oder “Stévchen” werden nicht benétigt. Diese Art des
Annotieren von Stay Locations ist von No&ten, falls der verwendete Datensatz
keine Label angibt. Aufgrund von Ungenauigkeiten der erfassten GPS-Punkten
kann nicht garantiert werden, dass richtige Labels gefunden werden. Vielmehr ist
dieser Schritt abhéngig von der Korrektheit der verwendeten Reverse Geocoding
API. Idealerweise sollte ein Benutzer manuell labeln, um oben genannte Fehler
bei der Annotation zu vermeiden.

Ein semantisches Label wird vorerst einem Stay Point zugewiesen. Da eine Stay
Location nichts weiter als eine Menge von Stay Points ist und diese moglicherwei-
se Stay Points mit unterschiedlichen Labels enthélt, konnen Thr mehrere Labels
zugewiesen werden. In Abbildung 4 sieht man rechts, in unmittelbarer Nihe zum
griinen Cluster, eine Bar. Der Stay Point p; konnte das Label “Bar” erhalten wo-
hingegen das Label “Hotel” den Punkten ps, pg, ps und pg zugewiesen wird. Die
Stay Location wiirde somit das Label {Hotel, Bar} erhalten.

3.3.2 Home Stay Location Aufgrund der in 3.2.1 beschriebenen Generali-
sierung von siginifikanten Orten, sind persoénliche Stay Locations wie die eigene
Unterkunft verloren gegangen und somit auch deren Label Home. Ein ideales
Verfahren sollte jedoch einen derart wichtigen Ort in seine Standortvorhersa-
ge miteinbeziehen. Eine mogliche Losung wire, Stay Points nach Uhrzeiten zu
durchsuchen und nachtréglich das Label anzupassen. Wir nehmen an, dass sich
die meisten Menschen zwischen 0 und 6 Uhr morgens in ihrer Wohnung aufhal-
ten. Durch diese Annahme kénnen wir Stay Points finden, die zwischen diesen
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Zeiten liegen. Es sollten nur Stay Points beachtet werden, die keiner Stay Lo-
cation angehoren. Mit den gefundenen Stay Points kann fiir jede Person eine
Stay Location mit dem Label Home erstellt werden. Das ist moglich, da Home
eine Stay Location darstellt, die zugleich als personlich und signifikant angese-
hen werden kann. Man kann davon ausgehen, dass jede Person eine Home Stay
Location haben sollte und deshalb ist es erforderlich diese in die Vorhersagen
mit einzubeziehen.

3.3.3 Semantic Trajectory Pattern Nach Erzeugung von semantischen
Trajektorien, werden diese nach hidufigen Mustern durchsucht. Dazu wird Pre-
fixSpan [2] auf die Menge aller semantischen Trajektorien eines Benutzers aufge-
rufen. Als Parameter muss dem Algorithmus ein sogenannter Support iibergeben
werden. Dieser gibt an, wie hiufig ein einzelnes Label mindestens in der Menge
aller semantischen Trajektorien eines Benutzer vorkommen muss, um betrachtet
zu werden. Nach Ausfithrung von PrefixSpan werden alle Muster, sowie deren
Teilfolgen der semantischen Trajektorien, ausgegeben. Diese Muster werden se-
mantic trajectory patterns genannt und bieten uns mehrere Entscheidungsre-
geln. So kann man anhand der Muster das néchste semantische Label vorhersa-
gen, indem man die aktuelle Bewegung eines Benutzers mit seinen semantischen
Mustern vergleicht. Bei lingeren Mustern kann dies jedoch ineffizient sein. Aus
diesem Grund verwendet Ying einen sogenannten semantic trajectory pattern
tree, wie in Abb. 8 zu sehen. Dieser Prifixbaum enthélt alle Muster der seman-
tischen Trajektorien eines Benutzers. Ein Pfad kann als Eintscheidungsregel auf-
gefasst werden. Desweiteren kann ein Pfad mehrere semantic trajectory patterns
gruppieren. Hat man beispielsweise den Pfad ({Park, Bank}) — (Hospital), so
reprasentiert dieser die Muster < Park, Hospital >,< Park >,< Bank >,<
{Park, Bank} > und < Hospital >. Die in Abb. 6 dargestellten Support-Werte
geben an, wie hiufig ein Muster in allen semantischen Trajektorien vorkommt.
Dieser Wert wird dazu verwendet, die Entscheidung im Knoten eines STP-Trees
zu treffen.

3.4 Cluster von Benutzer

Im n&chsten Schritt werden Cluster von Benutzer anhand der zuvor gebilde-
ten semantischen Muster gebildet. Dadurch soll ermdglicht werden, dass nicht
nur aufgrund der eigenen semantischen Bewegungsmuster Vorhersagen getroffen
werden konnen, sondern auch auf Basis von dhnlichen Benutzern. Die Ahnlich-
keit zwischen zwei Benutzern wird iiber die MSTP-Similarity [5] ermittelt. Das
Verfahren berechnet den gewichteten Durchschnit der anteiligen Verhiltnisse an
der Longest Common Sequence zweier semantischen Muster. Die Anzahl aller
enthaltenen Labels eines Musters wird dabei als Gewicht verwendet.

Danach wird ein gewichteter Durchschnitt aller MSTP-Similarities berechnet.
Dieser Wert, gibt die Ahnlichkeit zwischen zwei Benutzern an. Wiederholt man
diesen Prozess fiir alle moglichen Benutzerpaare, erhilt man eine Matrix, welche
Ahnlichkeiten in Bezug auf semantische Bewegungsmuster der Benutzer liefert.
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Semantic Trajectory Pattern Support
<Unknown> 2/3 =0.667
<School> | 33 =10 Trajectory Semantic trajectory
<Park> 3/3=1.0 Trajectory, < School, {Bank, Park}, Restaurant >
<Hospital> 2/3 = (0L.667 Trajectory: | < Unknown, School, {Bank, Park), Hospital>
<Bank> 2/3 = 0.667 Trajectory; <Unknown, School, Park, Hospital>
<{Park, Bank }> 2/3 =0.667
. . W3 =
ﬁgg::::: "C’;T[:i} Ej: ;g:g; Abb. 7. Semantische Trajektorien eines
<Unknown, Hospital> 2/3 = 0.667 Benutzers.
<School, Parke> 3B3=10 =

<School, Bank> 2/3 = 0.667
Schoal, 1.0} {[Park. Bank]. 1.0}

<School, Hospital> 213 =0.667 R
<School, {Park, Bank)> 23 = 0667 /N ’\ \
273 = 0.667

<Park, Hospital>

(School, 0.667) (Pak, 0667) (Hospal 0.667) ((Pak, Bank), L0) Hopial ,0667) (Hospial | 0.667)
<Unknown, School, Park> 2/3 =0.667 /\ \ T

<Unknown, School, Hospital> 213 = 0.667 (Pask {Le67) (Haspital. 0667)  (Hopnal . 0.667H (Hospital . 0.667)
<Unknown, Park, Hospital> 2/3 =0.667 |
<School, Park, Hospital> 2/3 = 0.667 (Hesgid, 0567)

| <Unknown, School, Park, Hospital> 2/3 = 0.667

Abb. 8. Resultierender STP-Tree
Abb.6. Durch PrefixSpan berechnete

Muster.

Nach Erhalt der Ahnlichkeiten kénnen Benutzer geclustert werden. Ein Cluster
beinhaltet somit alle Benutzer mit dhnlichen Bewegungsmustern.

3.5 Geographisches Mining

Da man aus den gefundenen semantischen Muster keine direkte geographische
Vorhersage treffen kann, muss noch ein weiterer Schritt vor der eigentlichen
Vorhersage folgen. Dafiir werden Muster aus den Stay Location Sequenzen ge-
wonnen. Diese sogenannten Stay Location Muster werden durch den bereits be-
kannten PrefixSpan [2] Algorithmus berechnet.

Diesmal werden also hiufige geographische Bewegungsmuster einer Person ge-
wonnen. Analog zur Bestimmung der semantischen Muster wird ein Support an-
gegeben. Es werden die zuvor erhaltenen Cluster von Benutzern mit &hnlichen
semantischen Bewegunsmustern verwendet, um die Stay Location Sequenzen zu
aggregieren. Auf diese aggregierten Cluster von Stay Location Sequenzen wird
dann PrefixSpan angewandt. Dadurch werden Muster und alle zugehorigen Teil-
folgen gewonnen. Diese werden wiederum in einer Baumstruktur dargestellt, die
aus der Berechnung von Semantic Trajectory Pattern Trees bekannt ist. Solche
Stay Location Pattern Trees (SLP-Tree) reprisentieren somit eine Menge von
Stay Location Muster auf Basis von Stay Location Sequenzen aller Benutzer
eines in 3.4 bestimmten Clusters.

3.6 Online Modul

Das Online Modul dient zur eigentlichen Vorhersage. Dazu wird der Semantic
Trajectory Pattern Tree sowie der Stay Location Pattern Tree des zugehorigen
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Clusters eines Benutzers verwendet. Die verwendeten Cluster wurden in 3.4 be-
stimmt. Sind aktuelle Trajektorien eines Benutzers gegeben, werden mogliche
Pfade im Stay Location Pattern Tree des Clusters bestimmt. Zur Bestimmung
eines moglichen Pfades wird ein geographischer Score berechnet, der grofer null
sein muss. Der geographische Score gibt an, wie sehr sich das aktuelle geographi-
sche Verhalten eines Benutzers mit den Mustern im Stay Location Pattern Tree
seines Clusters dhneln. Wurde ein moglicher Pfad identifiziert, wird dieser durch
eine semantische Sequenz substituiert. Danach wird der Semantic Score mit dem
Semantic Trajectory Pattern Tree des Benutzers berechnet. Der Semantic Score
misst, wie sehr sich die gefundene semantische Sequenz und die semantischen
Bewegungsmustern des Benutzers dhneln.

Der endgiiltige Score berechnet sich aus dem gewichteten Mittel von semanti-
schen Score sowie geographischen Score.

3.6.1 Geographischer Score Zu Beginn werden alle aktuell aufgezeichneten
Trajektorien eines Benutzers in Stay Location Sequenzen umgewandelt. Da es
im Vergleich zu den Pfaden des SLP-Trees zu komplex wire, alle Teilfolgen einer
Sequenz zu beachten, wird nur partiell verglichen. Beim Vergleich werden drei
einfache Entscheidungsregeln beachtet: 1) Veraltete Bewegungen kénnen die Ge-
nauigkeit der Vorhersage verschlechtern, 2) Aktuellere Bewegungen haben einen
grokeren Einfluss auf die Vorhersage, 3) Ein {ibereinstimmender Pfad mit einem
hohen Support und einer hoheren Lange macht die Vorhersage sicherer.

Zur effizienten Bestimmung des geographischen Scores wird einem angepassten
DFS-Algortihmus [4] der Semantic Trajectory Pattern Tree des Clusters und
die aktuelle Stay Location Sequenz des Benutzers iibergeben. Dieser findet al-
le moglichen Pfade, die in Frage kommen und berechnet wihrendessen deren
geographischen Score.

3.6.2 Semantischer Score Da bisher nur geographische Informationen ver-
wendet wurden und diese fiir eine Vorhersage nach Ying nicht ausreichend sind,
werden in diesem Abschnitt die semantischen Eigenschaften der Pfade mit ein-
bezogen. Dafiir werden alle zuvor gefundenen Pfade in semantische Pfade um-
gewandelt. Danach wird jeder semantische Pfad sowie der Semantic Trajectory
Pattern Tree des Benutzers ein weiteres mal dem angepassten DFS-Algorithmus
ibergeben. Dieser berechntet den Semantic Score fiir einen semantischen Pfad.
Letzlich wird der Score eines Pfades iiber das gewichtete Mittel von geographi-
schem sowie semantischem Score berechnet. Der mogliche Pfad mit dem hochsten
Score wird betrachtet und es wird der Kindsknoten dieses Pfades im Semantic
Trajectory Pattern Tree als néchster Standort vorhergesagt. Falls der gewéhlte
Pfad kein Kind hat, wird der Pfad mit dem zweit hochsten Score gew&hlt und
dessen Kind vorhergesagt. Das wird wiederholt bis ein Pfad gefunden wurde, der
ein Kindsknoten besitzt.
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4 Fazit

In dieser Arbeit wurden zwei unterschiedliche Ansétze zu Standortvorhersagen
durch Markov Modelle sowie semantischen Trajektorien vorgestellt, wobei der
Fokus auf mogliche Probleme in den jeweiligen Verfahren lag. Hierbei wurde auf-
gezeigt, dass ein komplexeres Verfahren wie das von Ying zwar Probleme eines
rein geographischen Verfahrens wie das von Ashbrook 16st, jedoch auch weitere
verursacht. Beispielhaft wurde das Generalisierungsproblem in Yings Ansatz be-
schrieben, welches durch das Clustern mit P-DBSCAN entsteht. Des Weiteren
wurde auf mogliche Probleme bei der Wahl von Paramatern hingewiesen. Die
Wahl dieser musste hiufig auf den verwendeten Datensatz des beschriebenen
Verfahrens angepasst sein. Das durch Ashbrook beschriebene Verfahren basiert
auf Datensétze, welche durch ihre Art der Aufzeichnung bestimmte Eigenschaf-
ten erfiillen. Diese sind jedoch unter realen Bedingungen nicht notwendigerweise
gegeben, da die Art der Aufzeichnung nicht garantiert ist.

Yings Ansatz arbeitet hingegen auf Datensétze von denen keine Vorkenntnisse
existieren miissen. Zudem ist das Verfahren aufgrund der Aufteilung in Offline
und Online Modul praktikabler, da effiziente Auswertungen und damit Vorher-
sagen moglich sind.
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Zusammenfassung. Der Fokus dieser Seminararbeit liegt auf dem Ver-
gleich von zwei unterschiedlichen Ansétzen zur Standortprognose. Dabei
verwendet das erste Verfahren ausschlieflich geografische Trajektorien
und der Zweite zusatzlich semantische Annotationen und personliche In-
formationen iiber den Benutzer zum erstellen einer Prognose. Um den
Vergleich durchfiihren zu kénnen, werden beide Verfahren beschrieben
und implementiert. Anschliefend findet ein Vergleich statt, welcher die
gewonnenen Erkenntnisse veranschaulicht.

Schliisselworter: geografische Standortprognose, semantische Stand-
ortprognose, Trajektorie, Evidenztheorie, Dempster und Shafer

1 Einleitung

Die Verbreitung mobiler Endgeréte ist in den vergangenen Jahren stark an-
gestiegen. Damit einhergehend gehoren Technologien wie WLAN, Bluetooth,
UMTS und GPS heute zur Standardausstattung. Mit Hilfe dieser Drahtlosen
Infrastruktur ist es moglich die Position von Personen und anderen Objekten
wie z.B. Fahrzeugen auf wenige Meter genau zu bestimmen. Durch das Sam-
meln von Standortdaten kdnnen sogenannte geografische Trajektorien (Abb. 1)
erstellt werden, welche den individuellen Standortverlauf einer Person oder eines
Objektes reprasentieren.

Aus der Moglichkeit der Standortbestimmung sind Standortbezogene Dienste
entstanden, welche dem Benutzer oder dem Betreiber einen Mehrwert bieten.
Beispielsweise Dienste zur Stauumfahrung, fiir Ortsbezogene Werbung oder auch
Spiele wie Geocaching und Ingress. Dabei informiert das mobile Endgerit die
entsprechende Gegenstelle regelméfig iiber den aktuellen Standort. Mit Hilfe der
Standortprognose kann die Effizienz dieser Anwendungen gesteigert oder Stérun-
gen wie z.B. bei der Standortiibertragung vorgebeugt werden.

In dieser Arbeit werden zwei verschiedene Ansétze zur Standortprognose mit-
einander verglichen. Der Erste [2] verwendet alle geografische Trajektorien die
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Abb. 1. Beispiel fiir geografische Trajektorien

zur Verfiigung stehen, und nicht nur die des betreffenden Objektes, um daraus
Klassifikatoren fiir frequentierte Gebiete zu erlernen. Dabei wird die Annahme
gemacht, dass Menschen dazu neigen dhnliche oder gleiche Gewohnheiten zu ha-
ben und somit die selben Wege nehmen um Ziele zu erreichen. Ein Beispiel fiir
dieses Verhalten ist der tagliche Weg zur Arbeit, um die gleiche Zeit mit einem
bestimmten Verkehrsmittel. Stehen genug Daten in Form von geografischen Tra-
jektorien zur Verfligung, so konnen daraus typische Verhaltensweisen ermittelt
werden. Diese werden dann bei der Prognose verwendet, um den néchsten bzw.
wahrscheinlichsten Standort zu bestimmen.

Der Zweite Ansatz [4] verfolgt die Idee, Prognosen anhand von semantisch an-
notierten Trajektorien (Abb. 2) zu erstellen. Eine solche Trajektorie besteht aus
einer Folge von Orten. Diese sind mit sogenannten semantischen Tags versehen,
welche mit dem Ort verbundene Tétigkeiten implizieren. In Abb. 2 entsprechen
Schule, Park, Bank, Restaurant und Krankenhaus diesen semantischen Tags.
Die beiden Trajektorien Trajektorie 2 und Trajektorie 3 konnen beide durch die
Folge <Schule, Bank, Krankenhaus> beschrieben werden. Dies zeigt dass das
semantische Verhalten zweier Personen das gleiche sein kann, auch wenn sich die
zugehorigen geografischen Trajektorien voneinander unterscheiden. Somit kann
eine Standortprognose an Stelle von einer geografischen Trajektorie auch mit ei-
ner semantischen Trajektorie durchgefiihrt werden. Somit kann bei der Prognose
eine geografischen Unabhéngigkeit erreicht werden.

2 Verwendeter Datensatz und seine Aufbereitung

Als gemeinsame Datenbasis fiir den Vergleich zwischen den beiden Ansétzen
wurde der Reality Mining Datensatz [3] vom MIT gewé&hlt. Dieser enthélt Tra-
jektorien von 94 Personen, welche iiber einen Zeitraum von neun Monaten in
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Abb. 2. Beispiel fiir semantische Trajektorien

den Jahren 2004 und 2005 aufgezeichnet wurden. Dabei variiert die Lénge sowie
die Vollstéandigkeit zwischen den einzelnen Teilnehmern der Studie stark. Eine
Aufbereitung der vorliegenden Daten ist notwendig, um einen Vergleich durch-
fithren zu kénnen.

Die enthaltenen Trajektorien sind geografische Trajektorien welche anstatt GPS-
Koordinaten die Position als Aufenthaltsbereich (engl. Location Area Code kurz
LAC) und Mobilfunkzellenidentifikation (engl. Cell ID kurz CID) innerhalb des
Mobilfunknetzes beinhalten. Diese miissen im Verlauf der Aufbereitung in GPS-
Koordinaten umgewandelt werden. Zusétzlich beinhaltet der Datensatz Anno-
tationen zu Orten in der Trajektorie, welche die Teilnehmer im Rahmen der
Studie angefertigt haben. Diese sind allerdings sehr inkonsequent gew#hlt und
unterscheiden sich fiir die selben Orte zwischen den Teilnehmern stark. Deshalb
miissen neue Annotationen erzeugt bzw. gefunden werden.

2.1 Datensatz Konvertierung

Da der Datensatz als MATLAB-Datei vorliegt wurde zuniichst ein Skript ! er-
stellt, um die Daten in das CSV-Dateiformat zu iiberfiihren. Dabei wird fiir
jeden Teilnehmer aus dem Datensatz ein Ordner mit der zugehorigen ID als
Bezeichnung angelegt, welcher die Personenspezifischen Daten enthilt.

2.2 Teilnehmer Profile erstellen

Im néchsten Schritt wurden Profile fiir alle Teilnehmer der Studie erstellt, welche
die Trajektorie, Annotationen der Teilnehmer zu Orten, die Forschungsgruppe

! https://github.com/JasperZ/semantic-location-prediction/blob/master/
reality_mining_to_csv.m
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und Informationen iiber die Nachbarschaft enthalten. Diese Profile werden im
JSON-Dateiformat, wie in Abb. 3 zu sehen, gespeichert.

Datei: user_12.json

{
"id": 12,
/" "cellnames": [
{
"locationAreaCode”: 5119,
Datei: cellname.csv "cellId": 40811,
LocalAreaCode.CellID Annotation "userLabel”: "Office"
5119.40811 T-MobileOffice 1.
5119.60292 T-MobileHome < {
5113.41803 T-MobileAmyshouse "locationAreaCode”: 5119,
225.11312 T-MobileUcberkeleysoda "cellId": 606292,
"userLabel”: "Home"
Datei: my_provider.csv h

T-mobile \ ]"'
"provider”: "T-mobile",

Datei:my_predictable.CSV/ "predictability": "very",

very /" "loes": [
{

. "timestamp”: 1690854774600,
Datei: locs.csv "locationAreaCode": 24127,
Timestamp LocalAreaCode.CellId "callId": 2421
732154.633958333 24127.02421 1.

732154.634097222 24127.00111 << {
732154.634756944 24127.02353 "timestamp”: 1098854786000,
732154.634861111  24127.00111 "locationAreaCode®: 24127,
"cellId": 111
}l
Datei: my_hangouts.csv ];1 . [
: 'hangouts™:
friends S~ "f?’iends"
Datei: my_group.csv 1,
pattie T "researchGroup”: "pattie",
"neighborhood”: "Boston”
Datei: neighborhood.csv / I
Boston

Abb. 3. Beispiel fiir Teilnehmer-Profil
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2.3 Aufenthaltsorte erkennen

Ein Aufenthaltsort ist ein Ort an welchem sich ein Teilnehmer fiir eine Dauer
langer als ©; aufhilt, ohne ihn zwischenzeitlich zu verlassen. Hierfiir wurde Al-
gorithmus 1 implementiert, welcher eine angepasste Variante von [5](Fig. 7) ist.
Dieser ermittelt anhand des LAC und der CID ob der Abdeckungsbereich der
Zelle fir eine Dauer von mindestens ©@; nicht verlassen wurde. Tritt dieser Fall
ein, wird der Folge von Aufenthaltsorten ein entsprechender Eintrag hinzugefiigt,
welcher neben des LAC und der CID auch die zwei Zeitstempel startTimestamp
und endTimestamp besitzt um die Verweildauer innerhalb der Zelle festzuhal-
ten. Anschliefend wird diese Folge von Aufenthaltsorten dem Teilnehmer-Profil
als Attribut stayLocs hinzugefiigt (Abb. 4). In diesem Schritt reduziert sich die
Anzahl der voneinander verschiedenen Mobilfunkzellen von ca. 32000 auf 3000!

'stayLocs”: [
{
"startTimestamp": 1890854852000,
"endTimestamp”: 1090862489800,
"locationAreaCode": 24127,

"cellId": 111

}J‘

{
"startTimestamp": 1890867568000,
"endTimestamp”: 1090878702800,
"locationAreaCode": 5123,
"cellId": 48731

}J‘

Abb. 4. Beispiel fiir Trajektorie von Aufenthaltsorten

2.4 Ermitteln der GPS-Koordinaten zu den Aufenthaltsorten

Bis zu diesem Schritt beinhalten die Trajektorien noch keine geografische In-
formationen in Form von GPS-Koordinaten. Diese kénnen mit Hilfe der Google
Maps Geolocation API 2 oder OpenCellID? ermittelt werden. Dabei ist zu beach-
ten dass fiir die Google API ein Entwicklerkonto erforderlich ist, und die Anzahl
der Anfragen pro Tag auf 2500 limitiert ist. Bei der Verwendung von OpenCel-
IID ist ein solches Limit nicht gegeben. Aufierdem gibt es die Moglichkeit den
aktuellen Stand der Datenbank fiir den offline Gebrauch herunterzuladen. Je-
doch ist es aufgrund des Alters des Reality Mining Datensatzes nicht moglich

2 https://developers.google.com/maps/documentation/geolocation/intro
3 http://opencellid.org/
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Algorithm 1 Erkennen der Aufenthaltsorte in einer Trajektorie

Eingabe: Eine Trajektorie Traj und ein Zeitspannen Schwellwert ©;
Ausgabe: Eine Liste von Aufenthaltsorten S = {s}

1: 7+ 0

2: 0

3: a < null;

4: b+ null;

5:

6: while i < |Traj| and j < |Traj| do

T j—i+1

8: a <+ Trajli];

9:

10: while j < |Traj| do

11: b« Traj[jl;

12:

13: if a.LAC #b.LAC or a.CID # b.CID then
14: At + b.Timestamp — a. Timestamp;
15:

16: if At > O, then

17: s < StayLocation;

18: s.startTimestamp < a.T'imestamp;
19: s.endTimestamp < b.Timestamp;
20: $.LAC <+ a.LAC,
21: s.CID + a.CID;
22: S.insert(s);
23: end if
24:
25: 14 J;
26: break;
27: end if
28:
29: J—J+1

30: end while

31: end while

32:

33: if a # null and b # null and a.LAC = b.LAC and a.CID = b.CID then
34: At + b.Timestamp — a.Timestamp;

35:

36: if At > ©; then

37: s < StayLocation;

38: s.startTimestamp < a.T'imestamp;
39: s.endTimestamp < b.Timestamp;
40: $.LAC + a.LAC,

41: s.CID « a.CID;

42: S.insert(s);

43: end if

44: end if

45:

46: return S,
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fiir alle Aufenthaltsorte die korrekten GPS-Koordinaten zu ermitteln, da sich die
Netzstruktur der Mobilfunkbetreiber in diesem Zeitraum (ca. 11 Jahre) zu stark
gewandelt hat. Dies hat zur Folge, das von den ca. 3000 verschiedenen Zellen
nur die Halfte mit Koordinaten versehen werden konnte. Aufierdem ist anzu-
merken, dass die ermittelten Koordinaten ndherungsweise dem Zellmittelpunkt
entsprechen, und nicht unbedingt der tatsdchlichen Position des Teilnehmers.
Wurden fiir einen Aufenthaltsort Koordinaten gefunden, so werden diese dem
Teilnehmer-Profil als die Attribute lat und Ing in der Trajektorie von Aufent-
haltsorten (stayLocs) hinzugefiigt (Abb. 5).

'stayLocs”: [

i
"startTimestamp": 1096582220800,
"endTimestamp": 1896584570008,
"locationAreaCode": 32146,
"cellId": 108833,
"lat": 40.756982,
"Lng": -73.995733,
"accuracy": 1605.0,
"userLabel™: "ny"

I

{
"startTimestamp”: 1896591659000,
"endTimestamp”: 1896598860080,
"locationAreaCode”: 32146,
"cellId": 18623,
"lat": 40.755565,
"lng": -73.995598,
"accuracy": 75.0,
"userLabel™: "Ny"

I

Abb. 5. Beispiel fiir Trajektorie von Aufenthaltsorten mit GPS-Koordinaten

2.5 Aufenthaltsorte mit semantischen Informationen anreichern

Alle Aufenthaltsorte, welchen GPS-Koordinaten zugeordnet werden konnten,
werden nun mit semantischen Informationen versehen. Diese stammen aus der
Venue Service API von Foursquare*. Auch hier ist die Anzahl der Anfragen limi-
tiert, allerdings ist das Limit mit 5000 Anfragen pro Stunde deutlich grofsziigiger
ausgelegt als bei der zuvor verwendeten Google-API. Die API erméglicht es An-
fragen fiir Koordinaten zu machen, welche mit einer Liste von Orten in deren

4 https://developer.foursquare.com/overview/venues.html
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Umgebung beantwortet wird. Teil dieser Antwort ist die Kategorie in der ein Ort
eingeordnet werden kann, wie z.B. Hotel, Food, Movie Theater und viele mehr.
Diese Kategorien werden als semantische Annotation fiir die Aufenthaltsorte
verwendet.

2.6 Profile der Teilnehmer in Tagesprofile aufteilen

Der Letzte Schritt in der Datenaufbereitung besteht darin, die Profile der Teil-
nehmer zu unterteilen, sodass diese jeweils den Zeitraum von einem Tag ab-
decken. Somit sind anschliefsend ca. 1450 Tagesprofile vorhanden, welche eine
Trajektorie von Aufenthaltsorten beinhalten. Wobei jeder Aufenthaltsort die
Mobilfunkzelle, GPS-Koordinaten, Kategorie und den Zeitpunkt der Ankunft
sowie des Verlassens beinhaltet.

3 Standortprognose auf Basis von T-Pattern Mining

Der erste Ansatz zur Standortprognose welcher implementiert wurde, stammt
von Mounreale u. a. [2]. Dabei wird die Annahme gemacht, das verschiedene
Menschen die gleichen oder zumindest d&hnlichen Bewegungsabldufe haben. Da-
durch wird es moglich, die Trajektorien aller Personen zu betrachten und daraus
gemeinsamem Bewegungsmuster (T-Pattern) zu bestimmen. Das Verfahren um-
fasst drei Schritte um zu einer Prognose zu gelangen.

1. Bewegungsmuster extrahieren — T-Pattern
2. Entscheidungsbaum aufbauen — T-Pattern Tree
3. Prognose unter Zuhilfenahme des Entscheidungsbaums

3.1 Bewegungsmuster extrahieren - T-Pattern Mining

Die Bewegungsmuster werden aus allen Trajektorien extrahiert, welche zeitlich
vor der Prognose aufgezeichnet wurden. Dabei werden aufgrund der Annahme,
das Menschen sich gleich oder dhnlich verhalten, nicht nur die Standortverlau-
fe einer einzelnen Person betrachtet, sondern auch all diejenigen, welche nicht
Gegenstand der aktuellen Prognose sind. Dafiir wird sogenanntes T-Pattern Mi-
ning betrieben, welches von Giannotti u. a. [1] beschrieben wird. Dabei dienen
zeitlich annotierte Sequenzen der Form:

T=s50 s 2 ... s, (1)

als Eingabe fiir das Verfahren. Diese konnen auch als T = (S, A) mit der Se-
quenz S = (sg, $1,. .., Sy) und den zeitlichen Annotationen A = (aq, aa, ..., o)
geschrieben werden. Im Fall von Trajektorien entspricht die Sequenz S den Auf-
enthaltsorten und die zeitlichen Annotationen A den Ubergangszeiten zwischen
diesen. Ein Beispiel dafiir ist in Abb. 6 zu sehen. Im Verlauf des T-Pattern Mining
werden alle Sequenzen extrahiert, welche Teilsequenzen der Eingabe sind. Dabei
muss die Zeitliche Ordnung der auftretenden Orte iibereinstimmen. Allerdings
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10min 5min
TN =01 —— 02 —— O3

8min 12min

ngOl —>02—>O1
Ty = 05 22 0,

Tmin 16min
Ta=01 — 02 —— O1

Abb. 6. Beispiel fiir zeitlich annotierte Sequenzen mit den Orten O1, O2, O3

# T-Pattern Support
1 0 1.0
2 02 1.0
3 O3 0.25
4 O1 M) 02 0.75
[15,15]

5 01 —_— 03 0.25
6 0, 2% 0, 0.75
7 0, 2% 0, 0.25
8 Oy M O M O1 0.5
9

01 M} O EE]—) O3 0.25

Abb. 7. Beispiel fiir zeitlich annotierte Sequenzen mit den Orten O1, O2, O3

kann eine Sequenz Orte enthalten welche in der Teilsequenz nicht vorkommen.
So sind die Bewegungsmuster welche aus Abb. 6 resultieren in Abb. 7 zu sehen.
Aus den Ubergangszeiten sind nun Intervallangaben geworden und der Support
eines T-Patterns gibt an in wie vielen Eingabesequenzen das Muster auftaucht.
Das T-Pattern O; kommt also in den Sequenzen Ty bis Ty (Support = 3 = 1.0)

(15,15]
—

4
vor und O, O3 dementsprechend nur in Ty (Support = % = 0.25).

3.2 Entscheidungsbaum aufbauen - T-Pattern Tree

Alle zuvor ermittelten T-Pattern werden einem sogenannten T-Pattern Tree
PT = (N, E, Root(PT)) hinzugefiigt. Dabei handelt es sich um einen Préfix-
baum. Er stellt eine effiziente Mdglichkeit dar um zu iiberpriifen ob eine gege-
bene Sequenz Teil der gefundenen T-Pattern ist oder nicht. Dabei handelt es
sich bei N um ein endliche Menge von Knoten, E ist eine Menge von Kanten
und Root(PT) € N ist ein fiktiver Knoten, welcher die Wurzel des Baumes re-
prasentiert. Jede Kante aus F ist mit einem Intervall int versehen, welches den
Ubergangszeitraum zwischen zwei Knoten angibt. Die Kante (u,v,int) € E ent-
hilt also das Intervall fiir den Ubergang von u nach v. Das Intervall int wird
in der Form [time,in, time,q.] angegeben. Alle Knoten v € N beinhalten die
Informationen (id, location, support, children). Dabei entspricht location einem
Aufenthaltsort(Tupel bestehend aus LAC und CID), support dem Support des
kiirzesten T-Patterns welches v erreicht und children einer Liste von Knoten
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welche von v aus erreichbar sind. Setzt man das Beispiel aus dem Abschnitt
T-Pattern Mining fort entsteht der T-Pattern Tree, welcher in Abb. 8 zu sehen
ist.

Root
V [0, 0]
[0, 0]
< 01,1.0 > < 02,1.0 > < 03,0.25 >
[7, 10/ w 15 3, 16]/ Yf) 5]
< 02,0.75 > < 03,025 > < 01,0.75 > < 035,0.25 >

3, 12]/ \[5 5]

< 041,0.5 > < 035,025 >

Abb. 8. Beispiel fiir einen T-Pattern Tree

3.3 Prognose

Eine Prognose wird anhand des aktuellen Aufenthaltsort O.y;rent und dessen
Vorhergehenden Oy — Ocyprent—1 gemacht. Somit erhélt man die zeitlich anno-
tierte Sequenz T, = Oy 2 0, 2 L 2oty Opurrent. Im T-Pattern Tree
wird nun der Pfad bestimmt welcher sich mit 7}, iberdeckt. Dabei miissen sowohl
die Knoten mit den Aufenthaltsorten aus 7}, iibereinstimmen sowie die jeweili-
gen Ubergangszeiten in den entsprechenden Intervallen enthalten sein. Existiert
ein solcher Pfad, dann werden alle Kinder des Letzten Knotens betrachtet. Sie
kommen als Kandidaten fiir den néchsten Aufenthaltsort infrage. Bei n Kindern
ergeben sich somit n potentielle Pfade, wobei sich diese nur im letzten Knoten
durch den Aufenthaltsort Opeszt; € Ocurrent-children,1 < i < n unterscheiden.

Pl =< 007 SO >, < Ocurrenta Scurrent >, < Onem‘,l ) SO >

Pn =< 007 SO >; ey < Ocurrenta Scurrent >7 < Oneattnvso >

Um unter diesen Kandidaten einen Geeigneten zu bestimmen, wird fiir jeden
potentiellen Pfad P, ..., P, ein sogenannter Score errechnet. Dieser errechnet
sich fiir den jeweiligen Pfad aus den Support-Werten, der enthaltenen Knoten.
Dabei wurden drei verschiedene Funktionen betrachtet, welche sich bei der Vor-
hersage unterschiedlich verhalten:

— avgScore(P) = 72?:15”“’”
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— sumScore(P) = Y1 p;.sup
— maxScore(P) = max{p;.sup, ..., pn.sup}

Unabhéngig von der verwendeten Score-Funktion wird der Pfad mit dem hdchs-
ten Score P, = max{score(Py),...,score(P,)} fir die Prognose verwendet,
sodass Opeqt,, der néchste vorhergesagte Aufenthaltsort ist. Zusétzlich wird ein
Schwellwert thgeore eingefithrt, welcher nur Pfade zulésst, deren Score héher als
thscore sind. Dadurch wird die Prognose robuster gegeniiber Fehleinschéatzungen.
Gleichzeitig werden jedoch auch weniger Vorhersagen durchgefiihrt, da es Fille
geben kann, in welchen keiner der moglichen Pfade diesen Wert {iberschreitet.
Weiter ist zu beachten, dass fiir die Score-Funktion sumScore kein verniinftiger
Wert fiir thgeore festgelegt werden kann, da dieser mafsgeblich von der Lénge des
Pfades abhéngt.

4 Standortprognose auf Basis von semantisch annotierten
Trajektorien

Die Idee, Standortprognosen unter Zuhilfenahme semantischer Informationen zu
verbessern wurde erstmals 2005 von Samaan und Karmouch [4] beschrieben.
Dabei werden Informationen iiber Interessen und bevorstehende Aufgaben, so-
wie Wissen um bevorstehende Termine aus Kalendereintrige vereint, mit dem
Ziel die Prognose in ihrer Genauigkeit zu verbessern. Um das Wissen aus den
verschiedenen Quellen zu kombinieren und zu einer Gesamtaussage zusammen-
zusetzen, kommt die Evidenztheorie von Dempster und Shafer zum Einsatz.

4.1 Evidenztheorie von Dempster und Shafer

Die Theorie besagt, wenn es fiir den Fall A eine Evidenz e vorliegt und es keine
andere Evidenz gibt, die dagegen spricht, so wird der Intervall [1 — e, 1] als
Unsicherheitsintervall betrachtet und nicht als Evidenz gegen A.

4.2 Semantische Informationen

Aufgrund der Tatsache, dass der verwendete Datensatz keine semantischen In-
formationen enthélt, werden ersatzweise die Kategorien der Aufenthaltsorte als
mogliche Interessen gedeutet. Um Aussagen iiber die personlichen Interessen
der Teilnehmer fiir die Prognose zu erhalten, wurde statistisch ermittelt wie oft
Aufenthaltsorte in den verfiigbaren Kategorien besucht wurden.

4.3 Adjazenzmatrix

In der Adjazenzmatrix wird festgehalten, welche Orte direkt erreichbar sind.
Diese wurde ebenfalls aus dem Datensatz gewonnen, indem aus jeder verfiig-
baren Trajektorie jeweils alle aufeinander folgenden Aufenthaltsorte als direkt
erreichbar in der Matrix eingetragen wurden.
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4.4 Prognose

Fiir die eigentliche Prognose wird zunéichst ein Frame of Discrement © gebildet.
Dieser enthélt alle Orte, welche sich direkt vom aktuellen Aufenthaltsort errei-
chen lassen. Dafiir wird die Adjazenzmatrix verwendet. Danach folgt die Evidenz
Gewinnung, wobei fiir jede verfiighare Evidenz eine Hypothese aufgestellt wird.
Diese enthélt alle Orte aus ©, die mit der jeweiligen Evidenz in Verbindung
gebracht werden kénnen. Somit entstehen je nach verfiigharem Wissen verschie-
dene Hypothesen, welche sich gegenseitig unterstiitzen oder auch widersprechen
(Beispiel Abb. 9). Um daraus eine Gesamtaussage zusammenzusetzen, werden

Frame of discrement: © = {O1, 02,03, 04,05}

Evidenzen und Hypothesen:
(1) E1: Benutzer besucht den Kurs Informatik

{01,02,03} 0.2
(2) E2: Aufgabe: Hausaufgaben bis 15 Uhr erledigen

{03} 0.5
(3) E3: Aufgabe: Buch vor 17 Uhr in Bibliothek zuriickbringen

{04,05} 0.3
(4) E4: Termin: Kollege um 13:30 Uhr im Labor O3 treffen

{02,03} 0.1

Abb. 9. Beispiel Evidenzen E1 bis E4 und die dazugehorigen Hypothesen

diese mit der Dempster Rule of Combination(2) kombiniert.

m, ® m, (C) = Yo xay—c Mme (X)mg, (Y),K _ Z me (X)mg,(Y) (2)

1-K
XNy =0

Als Ergebnis erhélt man fiir jede Hypothese ein sogenanntes Belief Mafs, welches
das Vertrauen an diese angibt (Beispiel Abb. 10). Somit wird fiir die Prognose des
néichsten Aufenthaltsortes die Hypothese mit dem hochsten Belie f-Wert ausge-
wahlt. Um die Prognose in ihrer Genauigkeit zu verbessern kann ein Schwellwert
thpelier verwendet werden, welcher nur Hypothesen zuldsst deren Belief thyejief
iiberschreiten.

Hypothese Belief
{03} 0.433 <
{02,03} 0.043
{04, 05} 0.077
{01,04,03} 0.133

{01,02,03,04,05} 0.311

Abb. 10. Beispiel fiir kombinierte Evidenzen (Fortsetzung von Abb. 9)
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5 Ergebnisse

5.1 Vorgehen

Um die Leistung der beiden Verfahren miteinander vergleichen zu kénnen, sind
gemeinsame Mafe und Indikatoren nétig. Es wurden die folgenden vier Mafse
gewahlt:

— Anzahl der richtigen Prognosen: P,

— Anzahl der falschen Prognosen: P,

— Anzahl der gemachten Prognosen: P,, = P. + P,
— Anzahl der versuchten Prognosen: P,

Der Unterscheidung zwischen P,, und P; kommt daher, dass es bei Progno-
sen zu Féllen kommen kann, in denen mehrere verschiedene Orte die gleiche
Wahrscheinlichkeit besitzen oder diese so gering ist, dass sie den entsprechenden
Threshold nicht iiberschreitet.

Um die Leistung zu bestimmen, wurden die Metriken Prediction Rate und Ac-
curacy verwendet:

— Prediction Rate = %

— Accuracy = Ifc

m

Die Prediction Rate gibt das Verhéaltnis der tatsdchlich gemachten zu den ver-
suchten Prognosen an und Accuracy das Verhéltnis zwischen den richtigen und
falschen Vorhersagen. Der aufbereitete Datensatz wurde in die Gruppen Trai-
ningsdaten und Testdaten aufgeteilt. Die Testdaten umfassen 90% des Daten-
satzes und die Testdaten die restlichen 10%.

5.2 Ansatz: T-Pattern Mining

Die Implementierung erreicht eine maximale Accuracy von etwas mehr als 70%.
Dabei ist zu beachten dass dieser Wert nur erreicht wird, indem der Threshold
thscore entsprechend gewéhlt (0.25—3.0) wird. Wie in Abb. 12 zu sehen ist steigt
die Accuracy bei ebenfalls steigendem thgcore. Eine Folge davon ist, dass die Pre-
diction Rate im Gegenzug sinkt (Abb. 12). Das kommt daher, dass durch die
Erhohung des Schwellwerts alle Prognosen verworfen werden, welche diesen un-
terschreiten. Die gemachten Beobachtungen decken sich mit denen von Monreale
u. a. [2], welche das gleiche Verhalten aufweisen.

5.3 Ansatz: Semantisch annotierte Trajektorien

Mit der Implementierung auf Basis des semantischen Ansatzes wird eine Accura-
cy von bis zu 90% erreicht. Wie schon zuvor bei der Prognose mittels T-Pattern
Mining, kann ein solch hoher Wert nur dann erreicht werden, wenn auch der
Schwellwert thpeier entsprechend hoch gewéhlt wird. Auch das Verhalten im
Bezug auf die Prediction Rate ist gleich. Allerdings muss beachtet werden, das
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Abb. 12. T-Pattern: Accuracy vs. Prediction Rate

aufgrund des verwendeten Datensatzes sehr wenige personliche Informationen
iber die Teilnehmer bekannt sind. Wahren z.B. ein Kalender oder der Stunden-
plan verfiigbar, wiirden diese vermutlich die Genauigkeit steigern, da sie weitere
Evidenzen liefern welche mit Hilfe der Evidenztheorie von Dempster und Shafer
ausgewertet werden konnen.
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Abb. 14. Semantik: Accuracy vs. Prediction Rate

6 Bemerkungen

Abschliefsend kann man sagen dass die Prognose auf Basis semantisch anno-
tierten Trajektorien im durchgefiihrten Vergleich bessere Ergebnisse liefert, als
die Vorhersage auf Basis von T-Pattern Mining. Dies wird gut sichtbar, wenn
man die Accuracy-Verldufe der beiden Ansétze vergleicht (Abb. 15). Aufierdem
muss beriicksichtigt werden dass bei der Implementierung an manchen Stellen
Kompromisse geschlossen werden mussten, sodass die Vorgehensweise, wie sie in
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dieser Arbeit beschrieben wird, zum Teil von der aus den urspriinglichen Papern
abweicht. Die Implementierung ist unter folgender Adresse zu finden:
https://github.com/JasperZ/semantic-location-prediction

T T T

T-Pattern Mining Ansatz
f Semantik Ansatz - - - -
0.9 '™ 4

08 b

0.7

accuracy

0.6 -

0.4 ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

prediction rate

Abb. 15. Vergleich der Accuracy der beiden implementierten Ansétze
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Zusammenfassung. Der Fokus dieser Seminararbeit liegt auf der The-
matik der Unterbrechbarkeit eines Smartphone Benutzers. Wann sollte
man ihn auf neue Mitteilungen aufmerksam machen? Wie soll man ihn
darauf aufmerksam machen? Es soll ein Eindruck und eine gewisse Uber-
sicht in diesem Bereich geschaffen werden. Es werden Aspekte bespro-
chen die Einfluss in das Konzept von solch Software haben. Es ist dabei
wichtig die Psyche des Benutzers zu verstehen und mit einzubringen. Au-
ferdem werden einige Ideen beziehungsweise Ansétze genannt. Die The-
matik bewegt sich vor allem, immer in Richtung besserer Moglichkeiten
zur Erfassung des Umfelds eines Benutzers, das eine ausschlaggebende
Rolle besitzt.

Schliisselworter: Interruptibility, Aspekte, Probleme, Strategien, Ver-
fahren, Attention-Awareness

1 Einleitung

Aufmerksamkeit. In unserer heutigen Gesellschaft dreht sich alles um Aufmerk-
samkeit. Unser Umfeld bestimmt oder gestaltet unseren Grad an Aufmerksam-
keit, den wir Dingen widmen, ausschlaggebend mit. Zwischen Arbeit und Privat-
leben halten uns Mitteilungen auf dem laufenden und zwingen uns gleichzeitig
Tétigkeiten zu unterbrechen oder nieder zu legen. In Zeiten des mobilen digita-
len Zeitalters ist die Thematik von Aufmerksamkeit im Bezug auf Mitteilungen
(engl. ,notifications”) empfangen durch Smartphones aktueller denn je. Es stellt
sich durch den immer grofier werdenden kognitiven Einfluss, der auf uns lastet,
hervorgerufen durch eine immer gréfser werdende Menge an Mitteilungen bezie-
hungsweise Unterbrechungen durch unsere mobilen Begleiter, die Fragen, wann,
wo und ob wir diese Mitteilungen eigentlich entgegennehmen miissen beziehungs-
weise entgegennehmen wollen. Die folgende Arbeit versucht, diese Thematik zu
erfassen. Dabei ist bei Unterbrechungen durch Smartphone Nachrichten vor al-
lem der richtige Zeitpunkt des Eintreffens einer Mitteilung der entscheidende
Faktor und das Ziel der Forschung im Bereich Interruptibility-Detektion. Durch
Analyse diverser Sensordaten, die von Nutzern durch Smartphones gesammelt
werden konnen, ist es moglich, mit neuen Verfahren und Algorithmen prézise-
re Zeitpunkte fiir eine geeignete Unterbrechung fiir die Benutzer ausfindig zu



Interruptibility-Detektierung auf Smartphones 79

machen. Oft werden diese Verfahren weiter durch gesammelte Daten und ma-
schinellen Lernens in der Praxis verbessert. Dementsprechend ist es wichtig das
Umfeld eines Benutzers so genau wie moglich zu erfassen, um geeignete Zeit-
punkte zu filtern. Ist dieser gerade beschéaftigt? In einem Meeting? Hier spielen
unter anderem Sensordaten, die aus Ort, Zeit und Bewegungsaktivititen gewon-
nen werden, eine Rolle. Nur das Nutzen von Sensordaten reicht meist alleine
nicht aus. Auch psychologische Aspekte wie die momentane Stimmung eines
Benutzers wahrend des Eintreffens einer Benachrichtigung spielen eine gravie-
rende Rolle und kénnen meist nur durch zeitnahe Fragebogen, auch sogenannten
Surveys®, ermittelt werden. In dieser Arbeit wird dem Leser zunéchst versucht,
eine allgemeine Definition und Erklarung des Begriffs ,Interruptibility” klar zu
machen. Des Weiteren folgt ein Abschnitt, der einflieRende Aspekte und Proble-
me in dieser Thematik erfassen soll. Aspekte, die eine Rolle in der Forschung
und Entwicklung von Smartphone Interruption spielen. Anbindend die damit
verbundenen Probleme. Darauf folgend soll eine Ubersicht von Verfahren und
Methoden derzeitiger Interruptibility-Detektierung aufgezeigt werden. Letztend-
lich soll eine Diskussion im Bereich dieser Thematik gefiihrt werden, mit einer
abschlieffenden Zusammenfassung.

2 Definition

2.1 Interruptibility - Was ist das?

Aus dem engl. fiir ,Unterbrechbarkeit” beschreibt der Begriff der Unterbrechung
eine Storung eines gewissen Prozesses oder einer Tétigkeit. Im Rahmen dieser
Thematik, die Storung eines bestimmten Prozesses oder einer Tétigkeit einer
Person. Der Zustand, an dem diese Person am empfanglichsten fiir eine neu
eintreffende Storung ist. Diese Person ist im Besitz beziehungsweise in Benut-
zung eines Smartphones, von dem auch die eigentliche Storquelle ausgeht. Das
Ziel der Forschung, die in den folgenden Abschnitten vorgestellt wird, ist fiir
jede neue Storung den geeignetsten Zustand des Benutzers zu finden, um ihn
so weit wie moglich nicht bei seiner momentanen Téatigkeit oder gar in seiner
momentanen Stress- oder Gefiihlslage zu stéren. Die Intention ist eine so ge-
nannte ,Attention-Awareness* bereitzustellen. Optimale Momente, oftmals auch
bestimmte Anhaltspunkte, sogenannte ,Breakpoints®, sind Unterbrechungen des
Benutzers selbst (z.B. ein Wechsel zwischen Tétigkeiten), sind das Ziel. Gera-
de die Fahigkeit physisch das Augenmerk von einer Tétigkeit auf eine andere
Tatigkeit zu wechseln und der eigentlich folgende Effekt auf die Tatigkeit, be-
schreiben was es bedeutet unterbrechbar zu sein.[16] Diese Arten von Stérungen,
die von der Storquelle Smartphone ausgehen kénnen, sind unter anderem Mit-
teilungen in Form von neuen E-Mails, Chat-Nachrichten, App-Meldungen, Sys-
temnachrichten oder auch Update-Nachrichten (etc.)[17]. Des Weiteren koénnen
diese Stoérungen in Form von ,Push-Notifications*(,aufploppen” auf dem Bild-
schirm), Rufténen, Led-Benachrichtigungsleuchten oder Vibrationen hervorge-
rufen werden[17]. Um Berechnungen fiir geeignete Momente zu gewéhrleisten,
wird der Kontext eines Benutzers zur Analyse hinzugezogen.
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2.2 Kontext - Was ist das?
Turner et al.[16] nennt Einfliisse eines Kontext:

1. Charakteristiken des Benutzers(Fiihlt sich der Benutzer zurzeit belastet?)

2. Eigenschaften der Unterbrechung(Woriiber handelt die Nachricht? Von wel-
cher Quelle geht sie aus?)

3. Das nahe Umfeld(Wo befindet sich der Benutzer und ist er aktiv?)

Der Kontext eines Benutzers beschreibt sein Umfeld. Der Kontext selbst sind
Informationen die durch das Smartphone gesammelt werden. Durch Sensoren
kénnen Informationen wie der momentane Ort (GPS), ob die Person sich gerade
in Bewegung befinden (Beschleunigungssensor) oder Gerduschkulissen (Mikro-
fon) gesammelt werden. Diese sensorbasierenden Daten werden meisten in be-
stimmten Vektoren bestehend aus den entsprechenden Variablen gespeichert[15].
Diese kénnen dann zur weiteren Verarbeitung fiir die Interruptibility-Software
genutzt werden. Dabei werden diese oftmals als Trainingsdatensitze verwendet
die weitere Anwendung in Modellen des maschinellen Lernens finden. Mit ma-
schinellen Lernmethoden kénnen Beziehungen in Datensétze entdeckt werden,
um Prognosen fiir geeignete Momente zu berechnen. Dabei unterscheidet man
zwischen Offline-Machine-Learning, der ganze gesammelte Datensatz wird ein-
malig zu Berechnung genutzt und Online-Machine-Learning, welches ein immer
weiteres Aktualisieren mit neuen Datensétzen zuldsst. Doch Informationen ei-
nes Kontextes bestehen in diesem Feld meist nicht nur aus sensorbasierenden
Daten, sondern auch aus Daten die aus Experience-Sampling gewonnen werden.
Die Experience-Sampling-Methode (ESM) ist ein Verfahren das den Benutzer
an Ort und Stelle - in situ - dazu auffordert, ein Feedback zu geben[9]. Das
heifit, zum Zeitpunkt der Unterbrechung kénnen zum Beispiel Informationen
der momentanen Verfassung des Benutzers, in Form von kurzen Fragebogen oder
App-Reglern[12] in Erfahrung gebracht werden. ESM ermdglicht das Sammeln
von Daten der momentanen Gedanken-, Gefiihls- oder Stresslage eines Benut-
zers(Pejovic et al.[12]) und gibt somit auch Aufschluss auf sein Verhalten.

2.3 Kognitive Belastung - Was ist das?

Im Englischen auch als ,,cognitive overload“ oder ,cognitive load“ bezeichnet, ist
die Belastung die der Benutzer bei der Aufnahme von Informationen erfihrt.
Aufmerksamkeit wird hierbei als eine begrenzte Ressource angesehen[5][11]. Ein
Mensch ist bei der Aufnahme von und zu vielen Informationen, in unserem Fall
durch den Nachrichteneingang eines Smartphones, nicht in der Lage den vollen
Umfang entgegen zu nehmen. Im Nachhinein miissen diese gedanklich verarbeitet
werden und 16sen einen Lerneffekt auf das Gedéchtnis aus[5]. Der wachsende
Informationsfluss zwingt den Benutzer zu einem Multi-Tasking verhalten das
in Stress resultieren kann[10][11]. Damit ist eine solche Belastung in Pervasive-
Computing-Bereichen allgegenwirtig.
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3 Aspekte & Probleme

Dieser Abschnitt behandelt einfliefende Aspekte im Bereich der Interruptibility
Forschung. Was ist zu beachten, wenn man sich mit dem Benutzer und sei-
nen Smartphone Stérungen beschiftigt? Womoglich handelt der Benutzer nicht
immer wie zu erwarten, was zur Beeinflussung eines verfilschten Resultats in
der Analyse der Daten fithren kann. Viele Studien setzen sich auch mit sol-
chen Punkten auseinander und versuchen diese zu kategorisieren. Es sind neben
den technischen Aspekten, deren Moglichkeiten und Anpassungen, also auch die
psychologischen Komponenten zu betrachten. Auf beiden Seiten herrschen auch
gewisse Problemaspekte. Da diese Punkte meist eng verflochten beziehungsweise
miteinander einhergehen, liegt eine Schwierigkeit vor hier eine klare Gliederung
aufzuweisen, wir widmen uns zunéichst dem psychologischen Aspekt und dem
Verhalten des Benutzers und betrachten dann den technischen Standpunkt.

3.1 Psychologische Perspektive

Das Hauptziel beziehungsweise der Hauptaspekt ist hierbei den Stress, den ein
Benutzer erfahrt, moglichst zu vermindern oder wenn mdoglich zu vermeiden. Sa-
hami Shirazi et al.[14] behaupten, dass es in der Natur von Mitteilungen liegt zu
storen. Durch jegliche Art einer Mitteilung des Smartphones wie SMS, Instant
Messages, Anrufe, E-Mails, soziale Netzwerke, Spiele, Werbung, System- oder
Updatemitteilungen, kann eine Stérung aufkommen und beim Benutzer Stress
auslosen. Dabei kann die Ursache schon in der Einschitzung seiner Handlungs-
fahigkeit selbst liegen. Funktionen, mit denen man in einen Modus wechselt, die
keine Stérung mehr zulassen oder gar nur personalisierte Stérungen durchlassen
von bestimmten Smartphoneapplikationen, sind inzwischen schon lange etabliert
fiir Android und iO0S. Nach Yoon et al. [17] sind es ndmlich schon die Benachrich-
tigungseinstellungen, die zu einem hoéheren Stresslevel bei den Nutzern fiithren
kénnen. Dabei kristallisierten sich auch bestimmte Typen von Benutzern heraus
die wenig Stress erfuhren, durch die Kenntnis und das Einstellen der Benachrich-
tigungsfunktionen. Oft fehlt den Nutzern auch einfach die Bereitschaft dazu, eine
Personalisierung ihrer Einstellungen durchzufiihren. Dennoch gab es eine Grup-
pe die sich den Funktionen bewusst war und diese genutzt hat aber dennoch ein
erhohtes Stresslevel aufzeigte. Griinde hierfiir sind [17:

1. Unter anderem das Nachholen von langen Chatverlaufen vor allem ausgelost
durch Gruppenchats in Messenger Diensten.

2. Bei den Benutzern kommt die Angst auf etwas zu verpassen und fithrt nahe-
zu zu einem zwangsméfigen Verhalten das Smartphone zu {iberpriifen. Bei
Befragung der Teilnehmer der Studie, zeigte sich ein Verhalten von halluzi-
ninierenden Zustdnden und sie hatten das Gefiihl sie bekémen Nachrichten.

3. Ein Missverstéandnis unter zwei kommunikativen Parteien, die sich mitein-
ander iiber Chatdienste austauschten. Die einen nutzten den Dienst wie ein
Echtzeitdienst (sofortige Antwort) andere wie ein E-Mail Programm, dass
einem erlaubt zeitversetzt zu antworten.
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4. Weitere Punkte die zu Stress fiihren, sind unter anderem auch Formen von
Spam die als Werbung und Angebote, als Nachrichten auftreten.

5. Des Weiteren falls der Benutzer gerade nicht seine eingehenden Nachrichten
iiberpriifen kann oder will und diese durch Vibration oder Toéne auf sich
trotzdem aufmerksam machen. Es kommt Stress auf, da er sich des Inhaltes
dennoch bewusst sein mochte.

Unter anderem Sahami Shirazi et al.[14] fanden heraus, dass die Relevanz
von Mitteilungen variiert, je nach Inhalt. Das heifft mehr Aufmerksamkeit wird
Nachrichten gewidmet die einen sozialen Bezug haben (Instant Messenger Diens-
te, soziale Netzwerke) gegeniiber Systemmeldungen. Natiirlich kann auch der
Drang immer den neuesten Stand in einer Sache zu erzielen eine Ursache sein.
Aber genau diese Zurechnung von einer héheren Prioritét hat Folgen in Stress,
ausgelost durch ,Social Pressure®, d.h. Druck ausgeiibt durch Erwartungen von
sozialen Kontakten. Denn bei solchen Nachrichten wird mehr Verantwortung von
seinen Kommunikationspartnern erwartet. Punkte 2 und 3 finden sich hier wie-
der, wobei Pielot et al.[13] eine mogliche Ursache fiir das zwanghafte Verhalten
damit erkldren, dass genau diese Erwartungen die man seinem Gegeniiber zu-
kommen ldsst, schnell zu antworten, im Endeffekt, im nicht eintreffenden Fall
zu stdndiger Kontrolle des Smartphones fiithrt. Pielot et al.[13] beschreiben aber
auch, Ausloser fiir sozialen Druck sind Dienste die die Verfiigbarkeit seines Chat-
partners preisgeben die Unsicherheiten bei den Benutzern, sowie Probleme bei
der Beibehaltung ihrer Privatsphére auslosen. Der Benutzer wird dadurch unter
Druck gesetzt auf eine Nachricht schnell zu Antworten, da er seinen Chatpartner
im Glauben lsst, ignoriert zu werden[13].

Wo auch immer wir mit unserem Smartphone agieren, es kann zu einem
moglichen Storfaktor werden. Durch mehr Apps, die wir zu bendtigen glauben,
entsteht auch eine wachsende kognitive Belastung. Okoshi et al.[10][11] beschrei-
ben hierbei, dass das steigende Informationsangebot und konstante Aufbringen
von Aufmerksamkeit einen Flaschenhals seitens Mensch erzeugt. Physische und
psychische Belastungen denen der Benutzer nicht nachkommt.

3.2 Technologische Perspektive

Aus vorherigem Abschnitt kennen wir nun einige Probleme, die durch die Psy-
che eines Smartphone-Besitzers auftreten konnen und die bei dem Design von
Interruptibility-Software zu beriicksichtigen sind. Dementsprechenden gibt es
auch Punkte, die auf technischer Seite anzusprechen sind.

Wie zu Beginn erwéahnt, liegt schon eine Problematik in den Einstellungen
der Apps die Mitteilungen an den Benutzer senden. Yoon et al.[17] kategori-
sieren hier noch mal drei Faktoren, die softwaretechnischer Sicht beriicksichtigt
werden sollten: Inhalt, Updatezeiten und Art der Benachrichtigung. Dabei be-
schreibt ersterer Punkt die Tendenz zu mehr Eingrenzung der Nachrichten in
Abhéngigkeit des Inhalts. Es ist schwer auf semantischer Ebene den eigentlichen
Inhalt einer z.B. Chatnachricht zu nutzen, aber in dieser Hinsicht zumindest
automatisch wichtige Nachrichten von Spam zu trennen oder eine Moglichkeit
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wie am Beispiel Google Mail, dass E-Mails aufteilt nach Werbung, sozialem In-
halt und weiteren Themen. Des Weiteren die Punkte periodisch Mitteilungen
stumm stellen zu konnen, dem Nutzer flexiblere Moglichkeiten zu geben sich
tempordr vor Storungen nach seinem belieben schiitzen zu lassen. Letztlich ist
auch noch die Art, wie eine Nachricht auf sich aufmerksam macht, ein wichtiger
Faktor, je nach Umstand des Benutzers mochte der Nutzer keinerlei Anzeigen
erhalten in den Phasen, in denen er nicht unterbrochen werden mochte oder
zumindest keine akustischen Benachrichtigungselemente. Durch LED-Anzeigen
kann er immer noch nach seiner Phase erinnert werden zu antworten und durch
Farbauswahl dieser sogar sich Prioritdten legen, ob noch eine wichtige Nachricht
vorherrscht[7][17].

Auf Ebene der Verarbeitung von Kontextdaten gibt es auch Dinge zu beach-
ten, denn diese sind womdglich nicht immer zuverléssig. Einzelne Sensordaten
spiegeln nicht immer konsistente Verhaltensweisen wieder[6]. Es ist wichtig zu
beachten, welche Datensétze zusammen einen zuverlassigen Kontext reprasen-
tieren kénnen, um Verhaltensweisen bewertbar zu machen. Des Weiteren kénnen
Probleme auch bei einer genauen Bewertung von Kontextinformationen auftre-
ten. Zur Analyse der Interruptibility des Benutzers werden auch Informationen
wie Reaktionszeit, Antwortzeit und entsprechende Verhaltensweisen zu Reakti-
on, Antwort und etc. genutzt[12]. Was ist also, wenn der Benutzer auf eine Nach-
richt reagiert aber den Antwortprozess abbricht? Turner, Allen und Whitaker[16]
weisen darauf hin, dass ,Black-Box“ Methoden (z.B. ein Event das unterbricht,
folgt nur zu dem resultierenden Zustand ob eine Antwort folgte oder nicht, ohne
zu wissen ,wie) keinen Unterschied feststellen konnen, ob im gesamten Unter-
brechungsprozess ein Erfolg erzielt wurde. Dementsprechend teilten sie diesen in
mehrere Phasen ein, die zur Bewertung beitragen sollten. Daraus folgend auch
ein genaueres Resultat im Entscheidungskontext.

Ein weiterer und sehr wichtiger Faktor in der Interruptibility-Entwicklung
ist die Nutzung von Smartphone Ressourcen. Welche Kapazitéiten herrschen
vor und wie viel stehen mir zur Verfiigung? Es ist zu beachten das ein konti-
nuierlicher Sensorbetrieb héhere Leistungsanspriiche und somit Akkuverbrauch
besitzt[2][12]. Da diese Systeme auf Smartphones agieren und Kapazitéten einge-
schrankter als z.B. auf PCs sind, ist ein schonender Betrieb ein wichtiger Aspekt,
um einen nicht zu hohen Nachteil aufzuwerfen. Eine Moglichkeit wére hierbei
abzuwéigen welche Sensoren und wann welche Sensoren genutzt werden. Wie
Schonende 6fters einzusetzen, um dafiir Verbrauchende nur in seltenen Féllen zu
nutzen|[1].

3.3 Sicherheitstechnische Perspektive

Letztendlich gibt es auch noch den Aspekt beim Design von Interruptibility-
Software, die Privatsphére des Benutzers zu wahren. Gerade zu dem angespro-
chenen Punkt aus dem psychologischen Abschnitt, die Verfligbarkeit seinem
Kommunikationspartner preiszugeben. Nehmen wir den ,last-seen“-Status von
WhatsApp als Beispiel, welches den Zeitpunkt anzeigt, wann der Chatpartner
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zuletzt verfiighar war (des Weiteren auch ob eine Nachricht schon gesehen wur-
de und den momentanen Online-Status). Der Empfinger fiihlt sich womdoglich
in seinem Verhalten beobachtet. Daraus kénnen falsche Annahmen und Inter-
pretationen im Verhalten des Empfiangers geschaffen werden|3|. Zeitpunkte, an
denen er mit dem Smartphone interagiert und nicht interagiert geben anderen
Sendern womdglich Aufschluss darauf. Der Trend von Apps die Dienste anbieten
diese Funktionen zu unterdriicken zeigen auch die Abneigung und die Absichten
des Benutzers gegeniiber solchen Diensten[13]. Pielot et al.[13] zeigen auferdem,
dass solche Dienste keine guten Indikatoren fiir eine bessere Interruptibility Vor-
aussage darstellen. Es ist zu beachten, ob solche Funktionen im Resultat Vorteile
bieten.

4 Methoden, Verfahren und Moéglichkeiten

Im Folgenden wollen wir uns nun einer Ubersicht von Methoden und Verfahren
im Bereich der Interruptibility-Detektierung widmen. Welche Verfahren wurden
bisher realisiert und mit welchen Methoden? Was fiir Méglichkeiten stehen zur
Verfligung? Dies soll weitgehendst erfasst und an einigen Beispielen erldutert
werden.

4.1 Methoden

Der Hauptbestandteil, einen geeigneten Moment zu erfassen oder im Allgemei-
nen zur Reduzierung von Storungen und kognitiver Belastung beizutragen, be-
steht darin, den Kontext des Benutzers zu ermitteln. Wie schon in vorherigen
Abschnitten erwdhnt sind die dafiir géngigen Methoden, das Sensorsampling
(sammeln von Sensordaten) sowie die Experience-Sampling-Method (sammeln
von Benutzerfeedback, z.B. momentane Stimmung). Es gibt Verfahren, die diese
Methoden unabhingig voneinander nutzen, aber auch welche die ein Hybridver-
fahren darstellen und beide verwenden. Letztendlich werden gesammelte Daten
in maschinellen Lernmethoden fiir ein intelligentes Unterbrechungsverfahren wei-
terverarbeitet.

4.2 Strategien

Wiéhrend die Erfassung selbst eine grofie Rolle spielt, sind Strategien zum An-
setzen eines Verfahren auch wichtig. Wie gelangt man zu einer zuverlissigen
Prognose eines geeigneten Moments? Wie reagiert das System? Wann spricht
man von einer erfolgreichen Unterbrechung? Vor allem woran orientiert man
sich, um einen geeigneten Moment zu erkennen? Pejovic und Musolesi[12] nen-
nen 3 Punkte, die zur Bewertung eines erfolgreichen Moments entscheidend sein
kénnen:

1. Die Reaktionsfreudigkeit
2. Die Gefiihlslage
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3. Die Reaktionszeit

Ersteres gibt an, ob auf eine Unterbrechung reagiert wurde. Die Gefiihlslage gibt
Klarheit dariiber, ob die Mitteilung keinen negativen Effekt verursachte und an-
genommen werden wollte. Letzteres gibt eine Einschitzung des Momentes selbst,
ob der Benutzer in einem bestimmten Zeitraum reagierte. Diese Punkte kénnen
jeweils eine Zielsetzung fiir eine Prognose sein. In der Interruptibility Thema-
tik haben sich zwei Strategien herauskristallisiert, einen optimalen Moment zu
nutzen. Zum einen die Moglichkeit, die Mitteilung zum néchsten bestmoglichen
Moment nach Eintreffen und Berechnung weiterleiten. Zum anderen die Moglich-
keit, von Anfang an nach natiirlichen Breakpoints suchen. Letzteres konzentriert
sich darauf, den natiirlichen Kontextwechsel eines Benutzers zu finden. Wéhrend
des Wechsels ist es sehr wahrscheinlich, dass der Benutzer aufgrund des Abwen-
dens einer Tétigkeit fiir Storungen empfanglicher wird[11].

Wann kann man einen Zeitpunkt als erfolgreich ansehen? Ein Zeitpunkt wur-
de ermittelt, eine Mitteilung gestartet und nun auf eine Reaktion des Benut-
zers gewartet. Daflir werden bestimmte Zeitrdume festgelegt (z.B. oft Zeitraume
von ca. 30 Sekunden)[16], in denen eine Reaktion oder Antwort erwartet wird.
Kommt es nicht dazu, wird dieser als falscher Zeitpunkt fiir eine Unterbrechung
bewertet. Wird beim Eintreffen einer Nachricht jedoch ein ungeeigneter Moment
ermittelt, kann die Mitteilung verzogert werden.

Des Weiteren wie im Abschnitt zu den technischen Aspekten erwéhnt, nut-
zen viele Verfahren eine Blackbox Strategie[16]. Das ist zum Beispiel der Fall,
wenn das erfolgreiche Resultat am Ende des Prozesses, nur vom Feedback des
Benutzers ausgeht. Dabei spielt der ganze Entscheidungsprozess wihrend und
nach Empfangen einer Nachricht, eine wichtige Rolle. Dies ist ein Strategiean-
satz, den Turner et al.[16] beschreiben.

How a
Interruption i D1 D2 D3 D4 _
Event > (react) > (focus) * (read) » (act)™ » R
was made

Abb. 1. Zerlegung des Entscheidungsprozesses von Android Nachrichten. *D4 ist
optional.[16]

Mit einer To-Do Listen App zu Erinnnerung von Aufgaben lag ihr Ziel darin,
tatséchlich unerfolgreiche Momente von nur teilweise unerfolgreichen Momen-
ten im Entscheidungsprozess zu trennen. Dass der Benutzer nicht geantwortet
hat, bedeutet noch nicht er habe der Mitteilung keine Aufmerksamkeit gewid-
met. Womoglich war der Zeitpunkt passend, nur gerade nicht gegeniiber dem
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Inhalt dieser Nachricht oder Anwendung. Die Abb. 1 zeigt Zwischenschritte wie
das Lesen, Fokussieren und Reagieren, wobei der Benutzer den Prozess vor-
her schon unterbrechen kann. Durch Uberfliegen der Push-Notification, erhélt
er schon einen Eindruck der Situation. Diese sollten spéter auch beriicksichtigt
werden und nicht nur das Endresultat. Das Ergebnis schuf eine Verbesserung der
Genauigkeit gegentiber ,Null-Responses*[16], also fehlgeschlagenen Nachrichten.
Ankniipfend kategorisieren auch Pejovic und Musolesi[12] verschiedene Kontext-
stadien:

1. Benachrichtigungskontext

2. Antwort-Kontext

3. Benachrichtigungs-Antwort Kontextwechsel
4. Benachrichtigungskontext-Varianz

Erstens legt den Erfolg einer Unterbrechung im Kontext einer gesendeten Nach-
richt fest. Zweitens den Erfolg einer Unterbrechung im Kontext einer Reaktion.
Im dritten Punkt wechselt der Kontext bei einer erfolgreichen Unterbrechung
von der Benachrichtigung zur Reaktion. Der letzte Punkt beschreibt den Erfolg
einer Unterbrechung in der Variation des Kontextes (verschiedene Kontexte, ver-
schieden zu bewerten). Auch bei reinen ESM Vorgehen, sind Strategien zu be-
riicksichtigen. Wird die Befragung unterbrochen oder falsch beantwortet? Auch
hier kann es dazu fiithren, dass es zu unehrlichen Angaben kommt[9][16]. Um sich
nicht nur auf einseitiges Feedback zu verlassen und Moglichkeiten fiir Studien
und bessere Datensétze zu schaffen, kategorisieren Mehrotra et al.[9] hier die
zwei Strategien fiir Momente ein Survey zu veranlassen, zum Erfassen von:

1. téglicher Erfahrung
2. Erfahrung zu einem Event

Ersteres befragt den Benutzer periodisch in seinem Alltag und kniipft die gewon-
nenen Informationen zu seinem momentanen Kontext. Der zweite Punkt konzen-
triert sich auf das Eintreffen eines Events, dafiir muss aber der Kontext schon
vorher beobachtet werden um zum Auftreten des Events das Survey zu starten.
Im Allgemeinen ist der Kontext oftmals kategorisiert in physischen Daten wie
psychischen Daten mit den géngigen genannten Methoden. Doch es gibt auch
anderweitige Ansédtze den Kontext eines Benutzers auszumachen. Mehrotra|8]
stellt hierbei das Konzept vor, gerade Informationen beziiglich der Stimmung
durch Online-Social-Networks (OSN) zu ermitteln. Der Benutzer generiert durch
Aktivitédten in sozialen Medien (Posts, Kommentare, teilen von Inhalten) Infor-
mationen selbst, die der Kontext Erfassung hinzugezogen werden kénnen. Das
konnen Aktivitdten sein wie das Posten und Teilen von Inhalten, Kommentare
setzen oder Stimmungen zum Ausdruck (siehe Facebook) bringen. Zusammen
mit dem physischen Kontext kénnen Informationen des Benutzers ohne direktes
manuelles Feedback gesammelt werden.

4.3 Moglichkeiten

Softwaretechnische Umsetzungen sind oftmals realisiert in Frameworks, APIs
oder in Middleware. Moglichkeiten um neue Anwendungen mit entsprechen-
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den Funktionen auszustatten oder systemweit miteinzubeziehen werden reali-
siert. Informationen beziiglich Kontext werden auch zum Teil aus Aktivitdten
des Betriebssystems gewonnen. Vor allem Schnittstellen fiir weitere ,,Attention-
Awareness* Software.

4.4 Beispiele

Dieser Abschnitt stellt einige Beispiele vor.
— InterruptMe

Eine von Pejovic und Musolesi[12] entwickelte Open-Source Android Library fiir
das Management von Unterbrechungen. Es soll intelligente Benutzer Benach-
richtigungen erméglichen. Dafiir nutzt es Kontext Aspekte wie Aktivitat, Zeit,
Ort, Emotionen und Tétigkeit. Es klassifiziert Kontextdaten in maschinellen
Lernmethoden fiir neue Prognosen. Auf Ressourcenschonung wird dabei Wert
gelegt. Mit SampleMe (aufbauend auf EmotionSense) realisierten sie eine ESM-
Befragung (Studie ausgelegt auf das System). Wird eine Nachricht empfangen,
wird der Kontext erfasst, sowie noch mal nach der Befragung. Abbildung 2 zeigt
hierbei ein Survey von SampleMe und zeigt auch im Allgemeinen, wie eine ESM
gestaltet werden kann. Hierbei handelt es sich um bestimmte Stimmungsregler
und eine Karte, die Kontext Aspekte wie Emotion und Ort verkniipft.

I

SampleMe

eel?

moment to

(a) Survey. (b) Emotion map.

Abb. 2. SampleMe Sreenshot.[12]
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— Attelia

Okoshi et al.[11] stellen eine Middleware vor, zur Reduzierung kognitiver Belas-
tung, die natiirliche Breakpoints in Echtzeit finden soll und dementsprechend
Unterbrechungen starten. Dafiir werden die gesammelten Informationen auch in
maschinellen Lernmethoden weiterverarbeitet. Sie stellt eine weitreichende Funk-
tion auf, da sie auf viele Applikationen auf dem Smartphone angewendet werden
kann. Sie fungiert ohne psychische oder physische Sensoren. Stattdessen wird
die Aktivitdt und Interaktion mit Applikationen beobachtet. Informationen zur
Berechnung kénnen gesammelt werden: auf statischer Seite durch ein Stadium
einer bestimmten App, wie z.B das Menii eines Spieles (muss von Spielentwickler
integriert); auf dynamischer Seite konnen Informationen zur Laufzeit, wie Events
des Betriebssystems (UI-Events: z.B. tap, click, scroll) oder der Anwendung, ge-
sammelt und verarbeitet werden. Offline, online und manuelles Aktivieren von
Informationsverarbeitungen sind moglich.

— SenSocial

Mehrotra [8] prasentiert eine Middleware die physische Kontextdaten mit psychi-
sche Kontextdaten, entstammend aus Sozialen Netzwerk Aktivitdten, verkniipft.
Es ist eine Android Library die von einem Server aus fungiert. Informationen,
die liber soziale Netzwerke entnommen werden kénnen, z.B. wie das Liken und
Kommentieren von Dingen, aktivieren das Sensorsampling und kniipfen diese
zwei Datenpfade aneinander. Aus sozialen Netzwerken besteht das Potential In-
formationen zu Gedanken und Gefiihle zu sammeln ohne explizite ESM. Durch
Einstellen von Filtern bestimmter Daten und Berechtigungsfreigabe soll Privat-
sphéire ermoglicht werden. Sie stellen hier 2 Prototypen vor: ,Facebook Sensor
Map* und ,ConWeb"“. Es wird die Facebook-Aktivitdt beobachtet und an den
Kontext des Ortes und anderen physischen Daten gebunden. Zweites ist ein
Webbrowser der den Inhalt von Webseiten generiert und dndert in Abhéngigkeit
des Kontextes des Benutzers.

5 Diskussion

Im Folgenden soll eine kurze Diskussion einige Aspekte noch mal aufwerfen.
Wir haben uns eine gewisse Ubersicht der Thematik geschaffen, doch da diese
sehr durchwachsen von neuen Studien und Ergebnissen ist, ist sie im ganzen
schwer zu fassen. Der Trend zum Smartphone schafft einen Gegensatz, zum einen
schaffen wir es schneller und mehr Aufgaben denn je, z.B. am Arbeitsplatz zu
erledigen[4]. Auf der anderen Seite ergibt sich durch stdndige Unterbrechungen,
kein produktiver Arbeitsfluss[12]. Die Interruptibility-Forschung sucht hier neue
Wege unsere Aufmerksamkeit unter Kontrolle zu behalten.

Ein wichtiger Punkt, der noch zu erwéhnen wére, es bestehen auch ausnah-
men fiir Unterbrechungen. Nicht jede Unterbrechung benétigt einen optimalen
Moment, es gibt Mitteilungen, deren Wichtigkeit gerade im Moment selbst be-
stand haben. Anwendungen, die zu Katastrophenwarnung benutzt werden oder
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auch einfache Erinnerungen die auf Medikamenteinnahmen aufmerksam machen.
Inhalt ist und bleibt der entscheidende Punkt in diesem Bereich.

Des Weiteren, auch wenn Studien sich nicht immer gegenseitig bestétigen,
zeigen sie doch einige Probleme auf, die in der ganzen Thematik bestand ha-
ben. Diese zeigten oft, dass Benutzer mehr eigene Kontrolle iiber ihre Mittei-
lungen haben wollen. D.h. Einstellungen selbst {ibernehmen. Diesbeziiglich aber
oft ein Missstand entsteht. Benutzer resignieren, die fehlende Bereitschaft oder
kein Know-how fithren dazu diese Funktionalitdten dennoch nicht zu nutzen[17].
Dennoch ist gerade die Zielsetzung von Smartphonesystemen, mehr Intuitivitit
zu schaffen.

Vor- und Nachteile finden sich auch in den Methoden zur Datenerfassung
wieder. Wiahrend sich einige auf die Zuverlassigkeit von ESM verlassen, aber
meistens auch nur unter den richtigen Umsténden, distanzieren sich einige auch
bewusst davon. Da hier auch Missstéande in Form von falschen Ergebnissen auf-
kommen koénnen. Ist der Feedbackbogen im falschen Moment erschienen, konnen
wiederum Unehrlichkeit und der Mangel an Bereitschaft Probleme aufwerfen.
Dennoch gibt es in dieser Hinsicht nicht viele zuverlissige Ansétze Stimmun-
gen des Benutzers mit ein zu berechnen. Ansétze mit schon vorhandenen Daten,
wenn sie denn vorhanden sind, aus sozialen Netzwerk Inhalten, scheinen Poten-
zial diesbeziiglich zu haben. Auf der anderen Seite bietet das mobile Assessment
bessere Moglichkeiten denn je fiir Sozialwissenschaftler, {iberall und einfach Be-
fragungen zu tatigen.

Aufseiten des Sensorsamplings gibt es natiirlich auch Kritik. Wie schon er-
wahnt, konnen dies Inkonsistenz oder die Frage der Zuverlédssigkeit sein. Auch
die Frage, ob die bendtigten Sensoren immer zu Verfiigung stehen. In Verbin-
dung mit all dem steht natiirlich die Frage der Privatsphéare. Metadaten kénnen
unseren Alltag rekonstruieren. Es ist wichtig, Berechtigungen dem Benutzer zu
iiberlassen oder ihn zumindest zu informieren. Aber das Preisgeben von Infor-
mationen hat wahrscheinlich auch Einfluss auf das gesellschaftliche Verhalten
selbst, siehe ,last-seen“-Status. Sozialer Druck lenkt uns in gewisse Verhaltens-
schemen. Im Grofsen und Ganzen bietet diese Thematik noch viel Potenzial vor
allem im Bezug auf neu erscheinende Hardware. Sie schafft Schritte in die richtige
Richtung, in einem Umfeld, das immer mehr von den negativen Effekten neuer
mobiler Technik geprégt ist. Gerade der Trend von mobiler Kontexterfassung
will unseren Alltag auch einfacher gestalten.

6 Zusammenfassung

Die Ausweitung von Smartphones und deren mit sich bringende Probleme ha-
ben einen grofsen Einfluss auf unser Leben. Aber nicht nur das, sie bieten auch
viele Vorteile und bringen einen grofen Raum an Komfort. Die Ziele der In-
terruptibility Forschung sind recht klar, das Nutzen von Smartphone einfacher
zu gestalten und Inhalte aufnahmefdhiger zu machen. Einfacher vor allem im
Sinne, einer Abnahme von Lasten. Stress und kognitive Belastung sind Pro-
bleme, die durch Nutzung von Smartphones aufkommen kénnen. Diese sollen
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gerade durch Einfangen und nutzen geeigneter Momente, diese Belastungen mi-
nimieren. Psychische Aspekte, die man beim Benutzer ins Spiel kommen sind
also zu beachten. Den die Bereitschaft Nachrichten entgegen zu nehmen oder
generell unterbrochen zu werden ist abhéngig vom Inhalt dieser. Es gibt da-
bei auch verschieden Verhaltensmuster, die beim Unterbrechen entstehen, zu
beachten. Aber auch Technische und vor allem hinsichtlich von Ressourcennut-
zung, da Interruptibility-Anwendungen auf Dauer kostspielig werden konnen.
Des Weiteren bleibt nichtsdestotrotz dem Potenzial und den Vorteilen dieser
Technik der Aspekt der Sicherheit und Privatsphére eines Nutzers ein kritisch
zu betrachtender Punkt. Konzepte, wie das stufenweise Analysieren von Unter-
brechungsprozessen, fithrt in diesem Bereich der Forschung zu genaueren Er-
gebnissen. Software, die daraus entsteht, will eine Erweiterung fiir existierende
Programme oder auch Ansétze fiir neue Anwendungen, schaffen. Letzten Endes
zeigen auch Trends zu immer mehr in-the-wild“-Studien, die gerade durch Mo-
bilitdt und Leistung solcher Gerite profitieren, das Potenzial dieser Thematik
enthalten[15].
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Abstract. Diese Ausarbeitung soll grundlegende Sicherheitsmodelle fiir
den Einsatz im Internet der Dinge oder bei hybriden Cloud-Losung vorstellen.
Nach einer Einfiihrung in die Welt der Dinge und deren Reichweite, sowie
dem Phénomen des Cloud Computing sollen konkrete Angriffsszenar-
ien und Ansétze fiir deren Verhinderung aufgezeigt werden. Auch sollen
Beispiel aus der Praxis namhafter Onlineunternehmen verdeutlichen, wie
die vorgestellten Sicherheitskonzepte einen Mehrwert fiir die Sicherheit
der noch jungen Technologien bewirken kénnen. Dabei soll auf die Im-
plementierbarkeit und die Vor- und Nachteile der verschiedenen Modelle
eingegangen werden, um einen Uberblick zu schaffen, welche Technolo-
gien sich fiir den Einsatz im Unternehmen empfehlen wiirden.

Keywords: Internet der Dinge, Hybrid Cloud, Security, Single Sign-On

1 Einleitung

Viele Unternehmen nutzen bereits Technologien wie das Internet der Dinge und
hybride Cloud-Lésungen, da sie deren grofses Potential erkannt haben, sind sich
allerdings nicht iiber die Risiken bewusst. Die Nutzung verursacht neue, un-
bekannte Sicherheitsliicken, welche von Angreifern sofort ausgenutzt werden.
Durch den gezielten Angriff auf solche ungeschiitzen Systeme kann es neben
dem wirtschaftlichen Schaden auch zu physischem Schaden kommen.

2 Grundlagen

Zunéchst sollen die Besonderheiten des Internet der Dinge bzw. von hybri-
den Cloudlésungen herausgearbeitet werden. Beide Konzepte bieten aus un-
ternehmerischer Sicht grofie Chancen, eréffnen allerdings auch neue Schlupflocher
fiir Angreifer. Im Hinblick auf die Sicherheit sollen vor allem die Herausforderun-
gen und mogliche Losungsansétze fir die Umsetzung beider Technologien im
Unternehmen herausgearbeitet werden.
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2.1 Internet of Things

Der Gedanke des Internets hat sich in den letzten Jahren grundlegenden Verén-
derungen unterzogen, verglichen mit dem Konzept aus den Anfangszeiten. Eine
Zukunftsannahme aus dem Jahr 2006 schétze die Anzahl der Endgeréte bis zum
Jahr 2017 auf 7 Billionen, die dann von 7 Milliarden Menschen bedient werden
sollten [1]. Wenngleich diese Prognose nur zu Teilen eingetreten ist, erleben wir
dennoch Jahr fiir Jahr einen dramatische Anstieg an Nutzern und Endgeriten.
Dieser fiihrt zugleich auch zu einer stirkeren Vernetzung.

Wenn wir von Endgerdten sprechen, gehen wir meist davon aus, dass diese
von Menschen bedient werden, um miteinander zu kommunizieren. Genauso sind
inzwischen auch andere - alltégliche bis industrielle Dinge mit dem Internet ver-
bunden. Das Internet der Dinge oder auch Industrielle Internet befasst sich mit
der Verbindung verschiedenster Dinge miteinander, wobei der Grad der Vernet-
zung in mehrere Wellen unterteilt worden ist.

1. Welle Diese Gerite aus der Informationstechnik (IT), welche im Geschéfts-
und Wirtschaftsleben von Unternehmen héufig im Zusammenhang mit Geschéaft-
prozessen eingesetzt werden, sind meist verdrahtet mit dem Internet verbunden
sind. Demnach sind IT-Technologien vorwiegend in der Rubrik "Business" zu
verorten.

2. Welle Operationale Technologien (OT), die in den industriellen Produktion-
umgebungen der Unternehmen zu finden sind und bisher einen abgeschlosse-
nen Bereich innerhalb eines Unternehmens dargestellt haben, sind inzwischen
auch oft verdrahtet mit dem Internet verbunden, wie z.B.: Steuerungseinheiten,
Prozessleittechnik und Medizinische Apparaturen.

3. Welle Darunter fallen die Verbrauchergerite aus der IT. Diese werden von
Konsumenten bzw. Mitarbeitern gekauft, sind meist durch eine oder mehrere
drahtlosen Verbindungsarten mit dem Internet verbunden sind, z.B. Smart-
phones und Tablets.

4. Welle Zuletzt gibt es noch die Single-Purpose Devices, die sowohl von IT-
/OT-Experten sowie Konsumenten gekauft werden und meist durch nur eine
drahtlosen Verbindungsform mit dem Internet verbunden ist. Hierzu zéhlen vor
allem die Embedded Systems, wodurch so gut wie Alles die Moglichkeit hat eine
Verbindung zum Internet aufzubauen.

Vor allem letztere Kategorie trifft aktuell die herrschende Vorstellung des
Internet of Things. Viele Dinge aus diesem Feld waren bereits zuvor schon mit
eingebetteter Soft- und Hardware ausgestattet, wobei nun der Faktor der Interne-
tanbindung hinzugekommen ist. Genau hier liegt auch eine der grofiten Gefahren
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des Internet der Dinge. Was vorher nach aufsen hin abgeschlossene Systeme
waren, bieten Angreifer jetzt die Moglichkeit, das Unternehmen iiber die ergénzte
Schnittstelle des Internets anzugreifen. Deshalb ist fiir viele Unternehmen auch
dieser Bereich hinsichtlich der Security-Aspekte von immer grofere werdender
Bedeutung. Allerdings sind viele Unternehmen noch nicht auf die Sicherheit-
sanforderungen des Internet der Dinge vorbereitet oder besitzen nicht die fach-
lichen Kapazitdten, um eine solche Umstellung selbst durchzufiihren. Auch der
Gedanke, dass ein grofser Teil der Verantwortung erst einmal bei den Herstellern
der solcher Geréte liegt, wird laut [2].

Die speziellen Herausforderungen fiir die Sicherheit dieser Dinge verglichen
mit herkdmmlichen Systemen sind vielseitig. Vieles was in den Kontext des Inter-
net der Dinge fallt, ist nicht zwangslaufig der IT bzw. OT zuzuordnen, sondern
fallt eher in den Bereich des individuellen Gebrauchs. Vor dem Hintergrund der
verschiedenen Klassen von Geréten innerhalb der Welt des Internet der Dinge,
haben sich aufgrund der unterschiedlichen Anforderungen was die Sicherheit be-
trifft auch zwei Begrifflichkeiten fiir IT und OT herausgebildet - Security und
Safety [3].

Safety Der Ausdruck Safety kommt aus der OT und meint den "Schutz vor
physischen Schiden von Mensch und Maschine" in einer industriellen Umgebun-
gen. Die beiden zentralen Aspekte der OT sind hierbei die Verfiigharkeit und
die Verldsslichkeit. Hinsichtlich der Produktion soll zunéchst garantiert werden,
dass diese verflighar ist. Dementsprechend soll die Fertigung stérungsfrei und
ohne Ausfélle ablaufen, da Unterbrechungen bzw. ein Stillstand rasch sehr teuer
werden konnen. Ein weiteres Ziel unter dem Begriff Safety ist die Verldsslichkeit.
Im Hinblick auf die zu fertigenden Gditer soll ein gleichbleibendes qualitatives
Niveau sichergestellt werden.

Security In der IT-Sicherheit beschiftigt sich der Begriff Security mit der
Uberwachung und Kontrolle von Zugriffen und ferner mit der Vermeidung von
missbrauchlichen Zugriffsberechtigungen. Neben der Sicherheit, sind die priméren
Ziele der Security: Die Verfiigbarkeit, Vertraulichkeit, Integritdt und Authentiz-
itdt der Datenzugriffe. Ein System ist verfiighar, wenn dessen Funktionen dem
Nutzer zur Verfiigung stehen, wenn er diese benoti