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Neuronale Klassifikation von Bewegungsablaufen mittels Time-of-Flight Kameras
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Kurzzusammenfassung

Im Laufe dieser Arbeit wird die Realisierbarkeit einer Klassifizierung der Bewegungs-
abldufebei Langhanteliibungen anhand des Beispiels der Kniebeuge erforscht. Hierbei
wird untersucht, ob mittels Aufnahmen mit einer Time-of-Flight Kamera, ein neuronales
Netz trainiert werden kann, welches unterschiedliche Fehler in der Ausfiihrung erkennen
und unterscheiden kann. Es soll ein Vergleich aufgestellt werden, welcher zeigt, welche

Netztypen besser geeignet sind diese Aufgabe durchzufiihren.

Daniel von Drathen

Title of Thesis

Neuronal classification of movement patterns using Time-of-Flight cameras
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Abstract

During the course of this work, the feasibility of classifications of movement sequences
in barge exercises is investigated using the example of squats. It is investigated whether
a neural network can be trained using a Time-of-Flight camera. The resulting neural
network is supposed to recognize and distinguish different errors in the execution. A
comparison between different network types is made showing which type is better suited
for this task.
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1 Einleitung

Die folgenden Kapitel beschreiben die Motivation, sowie die Problemstellung und Ziele

die sich hieraus ergeben haben.

1.1 Motivation

Die Motivation dieser Arbeit stellt die Problemstellung der korrekten und fehlerfreien
Durchfiihrung von Bewegungsabldufen im dem Bereich der Langhantel dar. Unter diese
Ubungen fallen unterschiedliche Arten der Kniebeugen, des Kreuzhebens, sowie Military
Press’s. Diese Ubungen erfordern Wissen und in einigen Féllen einen Trainer, der Fehler
in der Haltung erkennen und korrigieren kann. Der Aufwand und die Kosten fiir einen
ausgebildeten Fitnesstrainer konnen dabei erheblich sein. Zudem kann nicht immer ein
Trainer vor Ort sein, um bei jeder Ubung begleitend titig zu sein. Der Einsatz von
einem Neuronalen Netzwerk in Verbindung mit einem Videosystem kann hier fiir Abhilfe
schaffen. Aus diesem Grund wurde ein kamerabasiertes System iiberlegt.

Eine Kamera soll hierbei die Ausfiihrung der Ubungen aufnehmen. Diese Aufnahme soll
von einem trainierten neuronalen Netzwerk klassifiziert und auf diverse Fehler tiberpriift

werden.

1.2 Problemstellung und Ziele

Fiir den Einsatzzweck eines Neuronalen Netzwerkes im Bereich der Klassifizierung von
Bewegungsabldufen, muss man zunéchst iiber die Art des zu verwendenden Netzwerkes
nachdenken. Im Vergleich zu normalen Klassifizierungen im Bereich Computer Visions
liegt der Hauptunterschied in der Datenmenge, die fiir jeden einzelnen Datenpunkt be-
notig wird, sowie die Notwendigkeit mehrere Bilder in Folge als ein zusammenhéngendes

Ganzes zu betrachten. Bei einer statischen Menge an Bildern pro Datenpunkt wére dies
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Abbildung 1.1: Bildverlauf einer guten Durchfiihrung der Kniebeuge.

zunéchst allerdings zu vernachléssigen, wodurch der Einsatz eines konventionellen CNN
moglich ist. Um diesen Ansatz gegen einen dynamischen Versuch vergleichbar zu machen,
wird die Untersuchung mit einer festen Anzahl an Bildern durchgefiihrt. Neben einem
CNN auf Basis der Keras Bibliothek wird zudem ein Hybrid Netzwerk von einem CNN
und einem LSTM, sowie eine Transformer Architektur verwendet.

Die wichtigste Herausforderung stellt die Ahnlichkeit der verschieden fehlerhaften Durch-
fithrungen zu einer guten Form (1.1) dar.

Diese konnen sich teilweise nur geringfiigig von einer korrekten Ausfiihrung unterscheiden
(siehe 1.2). Der betreffende Fehler kann dabei zu jeder Zeit einer Kniebeuge entstehen
(siehe 1.3). Ebenfalls moglich sind zeitliche Fehler bei Timing und Reihenfolge der Be-
wegungen. Dies kann zu schnellen oder unsauberen Ausfiihrungen und gegebenenfalls
Verletzungen fithren. Natiirlich kann es bei einer Kniebeuge auch zu mehreren Ungenau-
igkeiten kommen und somit Kombination von Fehlern

Die verschiedenen Fehler konnen mit blofem Auge nur schwer zu erkennen sein, was es

fiir ein neuronales Netzwerk besonders schwierig macht.
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Abbildung 1.2: Bildverlauf einer falschen Durchfithrung mit zusammengedriickten Knien
am untersten Punkt.

Abbildung 1.3: Bildverlauf einer falschen Durchfiithrung beim Aufstehen aus der Hocke.



2 Grundlagen der eingesetzten Verfahren

2.1 Vortrainierte Netzwerke

Das normale Verfahren zum trainieren eines neuronalen Netzwerkes fiir den Zweck der
Klassifikation eines Datensatzes verlauft durch das Initialisieren der Gewichtungen. Dies
geschieht zunéchst mit Zufallswerten. Sobald das Training startet werden diese Gewichte
verdndert, um die Aufgabe mit weniger Fehlern durchzufiihren. Sobald das Resultat des

Trainings ausreichend ist, werden die Gewichte gespeichert und das Training ist beendet.

Diese gespeicherten Gewichtungen kénnen nun verwendet werden, um bei dem Trai-
ning mit einem anderen Datensatz die Initialgewichtungen zu bestimmen. Dabei gilt das
zuerst trainierte Netz als vortrainiertes Netz. Das zweite Netz wird nun genutzt um die

Gewichtungen auf den neuen Datensatz feinzujustieren.

Diese Herangehensweise ist deshalb hilfreich, da die ansonsten zufillig gewédhlten Ge-
wichtungen zu Beginn des Trainingsvorganges nichts mit der eigentlichen Aufgabe des
Netzes zu tun haben. Durch die Nutzung eines vortrainierten Netzwerkes, konnen die

Gewichtungen néher an den optimalen Werten begonnen werden.

Der Datensatz des vortrainierten Netzes kann identisch mit dem Datensatz des zwei-
ten Trainings sein. Es kann sich allerdings auch von diesem unterscheiden. Dabei steht
der Erfolg des vortrainierens Netzwerkes in Korrelation mit der Ahnlichkeit der beiden
Datensétze, ist aber nicht unbedingt linear zu sehen. Dabei macht es wenig Sinn ein
vortrainiertes Netzwerk mit Finanzdaten zu trainieren, um dieses daraufhin fiir Bildklas-

sifikation zu nutzen.
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2.2 Netztypen

Im Bereich der Klassifikation von Datensétzen gibt es verschiedene Netztypen die in
Betracht gezogen werden konnen. Im folgenden Abschnitt werden die moglichen Typen

naher erlautert.

2.2.1 CNN

Das menschliche Gehirn verarbeitet Daten auf bildlicher Weise. Dabei werden Muster
und Merkmale identifiziert oder klassifiziert die sich in unserem Umfeld befinden. Mit

neuronalen Netzwerken versuchen wir diesen Ablauf in maschineller Art nachzubilden.

Convolutional Neural Networks (im folgenden CNN genannt) ist ein neuronales Netz wel-
ches versucht diese Merkmale aus einem Datensatz zu extrahieren und zu identifizieren.
Dies formt eine der fundamentalen Operationen in der Welt des maschinellen Lernens
und findet in einem Grofiteil der neuronalen Netzwerke im Bereich der Objekterkennung
und Bildklassifikation Verwendung. Beispiele hierfiir sind GoogleNet und VCC19.

Die Basiskomponenten eines CNN setzen sich zusammen aus:

Die Basiskomponenten eines CNN

Convolution Merkmale in Bildern erkennen.

ReLU Das Bild glatten und Grenzen klarer darstellen.
Pooling Verzerrung minimieren.

Flattening Das Bild in eine verarbeitbare Form bringen.
Full connection Die Daten im neuronalen Netzwerk verarbeiten.

2.2.2 Recurrent Neural Network

Recurrent Neural Networks (im folgenden als RNN abgekiirzt), arbeiten unter dem Prin-
zip den Ausgang eines bestimmten Layer’s zu speichern und in den Eingang zuriickzu-
fithren. Dies ermoglicht die Vorhersage des Ausganges des layer’s.

Abbildung 2.1 zeigt wie aus einem einfachen Feed-foward Netzwerk ein RNN wird. Die
Knoten der verschiedenen Layer des Neuronalen Netzwerkes werden zusammengefiigt
und formen ein einzigen Layer in einem RNN. A B, und C sind die Parameter des Netz-

werks.
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Abbildung 2.1: Darstellung eines einfachen RNN-Netzwerks, im Ver-
gleich zZu einem Feed-Foward Neural Network. Von
https://www.simplilearn.com /tutorials /deep-learning-tutorial /rnn

Abbildung 2.2 zeigt ein vollstdndig Verbundenes RNN Netz. z ist das Input-Layer, h
das Hidden-Layer und y ist das Ouput-Layer. A, B und C sind die Netzwerkparameter
die verwendet werden um den Output des Modells zu verbessern. Zu jedem gegebenen
Zeitpunkt t, ist der Input eine Kombination des Inputs z(t-1) und z(t-2). Der Output zu

jedem Zeitpunkt wird zuriickgeschickt um den Output weiter zu verbessern.

y(t-1) y(t) y(t+1)

A A A

h(t+1)
h(t)

x(t-1 x() x(t+1)

h(t) = new state
f. = function with parameter c
= f. (h(t-D), x(t 5
[ h(t) = T (he-D, x®) J h(t-1) = old state
X() = input vector at time step t

Abbildung 2.2: Darstellung eines vollstdndig verbundenen RNN-Netzwerks. Abbildung
von https://www.simplilearn.com/tutorials/deep-learning-tutorial /rnn
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2.2.3 Long short-term memory

Ein Long short-term memory (im folgenden als LSTM abgekiirzt) Netzwerk stellt ei-
ne Erweiterung zu Recurrent Neural Networks (RNN) dar. Dabei besteht die Struktur
aus drei Teilen. Der erste Teil entscheidet dariiber, ob die Information aus dem vorheri-
gen Zeitabschnitt wichtig ist oder vergessen werden kann. Der zweite Abschnitt versucht
Informationen aus der aktuellen Eingabe zu entnehmen. Der letzte Schritt leitet die ak-
tualisierten Informationen an den néchsten Zeitabschnitt weiter. Diese drei Abschnitte
werden auch Gatter(englisch=Gates) genannt. Das erste Gate wird als Forget Gate be-

zeichnet, das zweite als Input Gate und das dritte als Output Gate.

LSTM’s besitzen versteckte States H. H(t-1) représentiert den versteckten State des vor-
herigen Zeitabschnitts und H(t) den State des aktuellen Abschnitts. Dies wird anders als
bei herkdmmlichen RNN’s jedoch durch einen Cell State C(t-1) und C(t) komplementiert.

Visualisiert sieht das nun wie folgt aus.

f| Ty
LSTM

Long Term Memory
relevante Informat cit1) ™ >ciy lisierts Informasi
frelevanie IMarmationen ___ wl Forget Gate Input Gate Oulput Gate [¢——— "<TUAlISIErnE Imtarmatiansn

WErgessen welterreicnen
Hit-1) —*| —» Hit)
Short Term Memory £

Hinzufugen/aktualisieren
neuer Informationen

(a) LSTM Visualisierung.
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2.2.4 Transformer

Die Wissenschaftliche Ausarbeitung , Attention Is all You Need [4]¢ fiihrt die neue Trans-
former Architektur ein. Wie LSTM’s, kénnen Transformer verwendet werden, um Se-
quenzielle Daten zu lernen, allerdings ohne dabei auf RNN’s zuriickzugreifen.

Transformer Modelle finden dabei besonders bei Ubersetzungen von Texten ihren Einsatz.

Abbildung ?7? zeigt ein Transformer-Modell mit seinen drei wichtigen Komponenten:

1. Der Encoder, welcher die Eingangssequenz in State-Representationsektoren Enco-
diert.

2. Ein Attention Mechanismus, das dem Transformer erlaubt, den richtigen Aspekt

der Sequenz zu Fokusieren. Dies findet Anwendungen in Encoder, sowie Decoder.

3. Ein Decoder, welcher den State-Representationsvektor dekodiert um ein Ziel Aus-

gang zu generieren.

Der Encoder auf der linken Seite der Transformer-Architektur, bildet die Eingangsse-
quenz als eine Kontinuierliche Representation ab, welche der Decoder verarbeiten muss.
Der Decoder auf erhélt den Ausgang des Encoder’s zusammen mit dem Ausgang des
Decoder’s einen Zeitschritt vorher, um eine Sequenz zu erzeugen.

QOutput
Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward

J

(Add & Norm Je~
SEEIE N Multi-Head
Feed Attention
Forward Nx
Nix Add & Norm
Add & Norm et
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A 2 A Py
\_ J \ —
Positional & A Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)
(a) Aus ’Attention Is All You Need’ von Vaswani

et al. [4]
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2.2.5 Grundlegende Einschriankungen

Die verwendeten Netztypen beschrinken die Anzahl der Bilder pro Durchfiihrung auf eine
statische Menge. Hierfiir gibt zwei mogliche Herangehensweisen. Man kénnte so entweder
auf auf eine feste Menge an Bildern pro Ubung Padden oder bereits bei den Aufnahmen
auf eine feste Bildzahl achten. Das Aufstocken auf eine bestimmte Bildzahl ist dabei
der weniger effektive Weg und somit wird die gezielte Aufnahme mit einer gleichbleiben-
den Lénge vorgezogen. Es hat sich wahrend der Aufnahmen dabei eine durchschnittliche
Bildanzahl von 23 Bildern ergeben. Bei nachfolgenden Ausfithrungen wurde daraufhin ein
striktes Timing eingefiihrt, welches zu dieser festen Bildanzahl fithrt. Dabei ist die strikte
Einhaltung von 23 Bildern pro Durchfiihrung lediglich als erster Ansatz einer besseren
Vergleichbarkeit zu verstehen und muss in weiteren Ausfiihrungen in dem Bereich der
Klassifizierung von diesen Bewegungsablaufen weiter untersucht und durch den Einsatz
einer Dynamischen Architektur abgelost werden. Aufgrund der eingeschrankten Daten-
satzmenge und fehlender Diversifikation der Probanden, ist zudem die Allgemeingiiltig-
keit dieses Versuchsaufbaus lediglich als Indikation einer Machbarkeit einzuschitzen. Alle
Aufnahmen fiir den Datensatz wurden mit einer einzigen Person durchgefiihrt, um die
Datenerfassung zu erleichtern. Die vollstandige Erstellung eines Datensatzes ist in dem

Umfang dieser Arbeit nicht erreichbar.



3 Design

Das folgende Kapitel zeigt die Systemarchitektur und dessen Komponenten auf.

3.1 Hardware

Das System welches zum Einsatz kommt, setzt sich aus Hardware- und Softwarekompo-
nenten zusammen. Der nachfolgende Abschnitt wird zunéchst die Hardwarekomponente

erlautern.

3.1.1 Basler Blaze 101

,Die Time-of-Flight-Kamera blaze bietet prizise 3D-Bilder in Echtzeit dank der DepthSense™-

Sensortechnologie von Sony und der integrierten Tiefenbildverarbeitung.

Die industrielle 3D-Kamera Basler blaze arbeitet nach dem Time-of-Flight-Prinzip. Sie ist
ausgestattet mit Laserdioden, die im NIR-Bereich (940 nm) arbeiten, und generiert mit
einem Multipart-Bild 2D- und 3D-Daten in einer Aufnahme, bestehend aus Entfernungs-,

Intensitats- und Konfidenzkarten.

Die Basler blaze bietet VGA-Auflosung, hohe Prézision und Genauigkeit sowie leistungs-
starke Funktionen zu einem attraktiven Preis. Damit ist die Basler blaze ideal fiir eine

Vielzahl von 3D-Vision-Anwendungen in der Logistik und Fabrikautomation.”

“Der leistungsfahige Sony Depth-Sense™ IMX556-Sensor in der Basler blaze erlaubt eine
préizise optische Messung (+/- 5 mm) von Objekten mit bis zu 30 Bildern pro Sekun-
de. Dank seiner Backside-Illuminated-(BSI-)Architektur kann dieser moderne CMOS-

Sensor einfallendes Licht besser aufnehmen. In Kombination mit der Sony-eigenen ToF-

10
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Pixeltechnologie CAPD (Current Assisted Photonics Demodulation) lésst sich eine deut-
lich h6here Genauigkeit der 3D-Tiefendaten im Vergleich zu herkémmlichen ToF-Kameras
erreichen. Die eingebauten leistungsstarken VCSEL-Dioden sowie die ToF-optimierte Op-
tik sind auf den IMX556-Sensor abgestimmt und unterstiitzen die préazise optische Mes-
sung mit der Lichtlaufzeitmethode (Time-of-Flight).

Die Basler blaze bietet ein grofes Sichtfeld (FOV 67° x 51°) sowie einen flexiblen Ar-
beitsabstand von 0,3 m bis maximal 10 m. So kann die Kamera die Tiefendaten auch
groffer Objekte und ganzer Szenen auf einmal erfassen und optimal bei Pick-und-Place-
Applikationen, Volumenmessungen und Palettieraufgaben im Logistik- und Produktions-
umfeld unterstiitzen.

Mit bis zu 30 Bildern pro Sekunde eignet sich die Basler blaze hervorragend fiir Anwen-
dungen, bei denen die Schnelligkeit des bildgebenden Systems entscheidend ist. Pakete
auf einem Forderband kénnen ,on-the-fly* detektiert und ihr Volumen vermessen werden,
um die Frachtkosten zu bestimmen. Bei Roboter-Greifaufgaben erkennt die blaze Lage,
Grofe und Greifposition der Objekte in Echtzeit. Die Verarbeitung der Tiefendaten er-
folgt dabei bereits in der Kamera, um die Rechen- und Datenlast zu reduzieren, wichtig
z.B. bei AGV-Anwendungen.

Fiir die Entfernungsmessung wird nur das kameraeigene Licht benotigt. Deshalb hat die
blaze Kamera einen optischen Bandpassfilter, der genau auf die Wellenlédnge ihrer Licht-
quelle abgestimmt ist. Die blaze arbeitet mit Lichtpulsen von 940 nm, die fiir den Men-
schen unsichtbar sind. Da das Sonnenlicht bei 940 nm grofitenteils von der Atmosphére
absorbiert wird und somit den Kamerabetrieb kaum stort, ist die blaze eine tageslicht-
robuste Kamera. Dies ist besonders bei Anwendungen im Aufenbereich von Vorteil, wie
bei Container-Handling- oder Depalettieraufgaben, und iiberall dort, wo sich kiinstliches
Licht mit Sonnenlicht mischt.

Die Basler blaze bietet Kamera-Features flir den storungsfreien synchronen Betrieb meh-
rerer ToF-Kameras in derselben Anwendung, selbst wenn sich diese in unterschiedlichen
Netzwerken befinden. Der Einsatz mehrerer Kameras kann fiir die Erfassung grofser Ob-
jekte oder Szenen sowie fiir sich bewegende Objekte, wie AGVs in einem Lager, erforder-
lich sein.

“|Basler]

11
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3.1.2 Trainingsumgebung fiir die neuronalen Netze

Die neuronalen Netze werden auf einer Jupyter-Notebooks Umgebung trainiert. Der
Jupyter-Notebook hat Zugriff auf eine Workstation Grafikkarte die sich im Rechenzen-
trum der HAW befindet. Dabei handelt es sich um die NVIDIA V100s mit 5120 CUDA-
Kernen und 32GB VRAM [v100]

Ebenfalls zum Einsatz gekommen ist ein Rechner mit verbauter NVIDIA GTX 1080 fiir
lokale Berechnungen. Dies ist besonders am Beginn der Durchfiihrungen geschehen, um

kurze Testdurchldufe mit weniger als 30 Perioden zu testen.

3.2 Software

In dem folgenden Abschnitt wird die Funktionalitét der einzelnen Softwarekomponenten
erldutert und die Griinde fiir deren Auswahl genannt. Es wird auflerdem iiber die nétigen
Schritte fiir der Aufnahmen diskutiert.

3.2.1 Trainingsskript

Das Trainigsskript welches als Grundlage fiir das Trainieren der Netze dient, stammt aus
dem von den Keras-Examples auf der Seite [https://keras.io/examples|. Ein selber
geschriebenes Script erweitert die Funktionalitiat fiir den angelegten Datensatz. Zudem
wurden folgende weitere Modifikationen vorgenommen. Die Moglichkeit eine Heatmap
der erkannten Abschnitte in den Bildern zu visualisieren, sowie LSTM Komponenten

anstatt der RNN-Layer zu verwenden.

3.2.2 Benotigter Datensatz

Der benoétigte Datensatz mit ToF Aufnahmen von gewiinschten Bewegungsabldufen muss
speziell angefertigt werden. Aufgrund der Einmaligkeit dieser Aufgabe wurde der Daten-
satz mithilfe der Basler Blaze 101 manuell angefertigt. Dabei haben sich Schwierigkeiten
in der Bildwiderholungsrate, sowie in Genauigkeit ergeben. Wéahrend Tests mit den Auf-
nahmen hat sich zudem gezeigt, dass der Winkel der Aufnahme ebenfalls von Bedeutung
ist, da bei gewissen Positionen wichtige Korperteile verdeckt werden (siehe abb. ?7a)

Die Verwendung von Position Estimation mittels OpenCV wird ebenfalls in Betracht
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gezogen. Dies fiihrt zu einer klareren Abbildung fiir die Klassifizierung (siehe 3.2) zeigt
aber auch deutlicher die Wichtigkeit richtiger Positionierung. Des Weiteren wurde be-

obachtet, das dies zu einer zusitzlichen Fehlerquelle bei den Aufnahmen fiithren kann,

wodurch dieser Ansatz wieder eingestellt wurde.

(a) Diagonale Ausrichtung zur Kamera. (b) Frontale Ausrichtung zur Kamera.

Abbildung 3.2: Darstellung mittels OpenCV Pose Estimation.
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Auf der Abbildung kann man erkennen, dass der hintere Arm von dem Korper verdeckt
und so nicht mehr von OpenCV einbezogen wird.

Eine weitere Einstellung der Aufnahmen wurde ebenfalls unternommen, um Nutzen aus
der ToF Fahigkeit des Kamerasensors zu machen. So wurde der Output der Bilddateien
auf RGB gestellt und die Auflosung auf 640 x 480 gesetzt (siehe 3.3). Dabei wird die Ent-
fernung zum Sensor mittels RGB Werten widergespiegelt. Zudem wurde die maximale
Distanz auf einen Korridor gelegt der das Ziel der Aufnahme umfasst, allerdings gleich-
zeitig den Hintergrund ausblendet, um dem neuronalen Netzwerk weniger Datenpunkte

zu liefern.

Abbildung 3.3: RGB Aufnahme aus der frontalen Ansicht.
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Im folgenden Kapitel werden die einzelnen Besonderheiten, Schritte und die Vorbereitung
flir die Implementierung dieser Arbeit beschrieben. Unter anderem das Trainieren der
neuronalen Netze, die Inbetriebnahme des Basler Blaze 101, die visuelle Ausgabe der

neuronalen Netze im Betrieb und mit welcher Metrik die Netze verglichen werden.

4.1 Hardware Einrichtung der Basler Blaze 101

Die ordnungsgeméfie Inbetriebnahme der Basler Blaze 101 wird ausfiihrlich {iber die Do-
kumentation online beschrieben. Zunéchst sollte die Kamera in der vorgesehenen Positi-
on am Aufnahmeort fixiert werden. Darauthin verbindet man den M12 8-Pin Stecker des
mitgelieferten Gigabyte Ethernet Kabels mit dem dafiir vorgesehenen Anschluss, sowie
das RJ45 Ende mit einem verfiigharen Port des verwendeten Computers. Nun kann der
M12 8-Pin Anschluss des Stromkabels mit der Kamera und abschlieffend mit einer Steck-
dose verbunden werden. Dabei kam es bei der spiteren Ubertragen der Daten mittels
der Basler Software (siehe Sektion 4.2) aufgrund der Ethernetschnittstelle im verwende-
ten Computer zu Verbindungsschwierigkeiten. Uber die Dokumentation konnte ich dabei
feststellen, das fiir eine bessere und fliissigere Verbindung eine Netzwerkkarte der Serie
Intel PRO 1000, 1210, 1340, und 1350 verwendet werden sollte. Ein entsprechendes Modell
wurde somit nachgekauft und in Betrieb genommen, worauthin die Verbindungsschwie-

rigkeiten reduziert wurden.

4.2 Software Einrichtung der Basler Blaze 101

Fiir die Inbetriebnahme der Kamera wird Baslers eigene Software Pylon Camera Sui-

te verwendet. Fiir die bestmogliche Verbindung zur Kamera gibt Basler zudem mehrere
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Punkte zur Netzwerkkonfiguration bereit. Die IP der Kamera wird hierbei {iber den Py—
lon IP Configurator entweder Manuell, oder Automatisch vergeben. Der Status
der Verbindung kann ebenfalls {iber den Configurator ermittelt werden. Die folgenden
Einstellungen wurden in der Pylon Camera Suite vorgenommen um die Aufnahmen

Konsistent und bei einer Framerate von 20 Bildern pro Sekunde zu halten.

AcquisitionFrameRateEnable Das aktivieren des AcquisitionFrameRateEnable ermog-

licht die Begrenzung der Framerate fiir den néchsten Parameter.

AcquisitionFrameRate Dieser Parameter bestimmt die Framerate und wurde auf 20 ge-

stellt um eine gleichbleibende Aufnahme zu garantieren.

AmbiguityFilter Hierdurch konnen unsichere Entfernungsmessungen gefiltert werden,
die durch Staubpartikel oder ungiinstige Lichteinstrahlung verursacht werden kon-

nern.

AmbiguityFilterThreshold Hierdurch kann die Filterung der Ungenauigkeiten geregelt
werden. Die Stédrke der Filterung wurde fiir den Aufnahmeort abgestimmt und
ermdglicht eine Erkennung falscher Abstandsmessungen ohne gute Werte zu ent-

fernen.

OperatingMode Der Modus der Aufnahmen kann zwischen Short Range und Long

Range gewechselt werden

e Short Range Begrenzt die Reichweite der Aufnahmen auf 0.3 - 1,5 m und

verbessert Temporal Noise auf <2 mm

e Long Range Stellt die Reichweite der Aufnahmen auf 0,3 - 10 m aber die

Temporal Noise Grenze auf <5 mm

DepthMin DepthMax Die Einstellung dieser Parameter begrenzt die Entfernung mit
der bei der Aufnahme gearbeitet wird. Um eine moglichst leichte Verarbeitung der
Daten zu erlauben wurde der Aufnahmebereich auf einen Korridor minimiert, in
dem lediglich das Ziel der Ubung zu erkennen ist. Die Parameter wurden dazu
zwischen 1900 und 3500 gelegt. Dies fiihrt zu Aufnahmen im Bereich von 1,9 m

und 3,5 m. Dadurch wird jedweder Hintergrund aus den Aufnahmen entfernt.
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4.2.1 Optimierungen der Netzwerkeinstellungen

Verschiedene Optimierungen der Netzwerkeinstellungen wurden mithilfe der Dokumen-

tation eingerichtet.

1.

4.3

Zunéchst werden in den Windows Netzwerkadaptereinstellungen jegliche Einstel-
lung geldscht und der pylon GigE Vision Driver und das Internet Protocol Version

4 werden aktiviert.

. In den erweiterten Einstellungen des Netzwerktreibers werden die Receive De-

scriptors auf den maximalen Wert gesetzt.

. Die CPU Interrupts mit der Beschreibung Interrupt Moderation Rate wer-

den auf 1000 beschrankt.

. Der Speed und Duplex Modus wird auf Auto Negotiation gestellt.

Datensatzerzeugung

Uber die Pylon Camera Suite konnen die Komponenten, die durch die Kamera ge-

sendet werden, ausgewahlt werden.

e Range Die Range Komponente stellt die Bilder als entweder Depth Map oder

Point Cloud dar. Die Depth Map stellt die Distanz als Grau- bzw. RGB-Werte dar,

wahrend die Point Cloud jeden Pixel als x,y,z Koordinate speichert.

Intensity Die Intensity Komponente fiigt jedem Daten Frame ein Intensity
Bild hinzu. Dieses zeigt die Helligkeit der reflektierten Lichtimpulse als 16-Bit In-
tegerwert pro Pixel. Dies spiegelt die nahen Infrarotanteile des Lichtes wieder, da

die Hintergrundlichter rausgefiltert werden.

Confidence Die Confidence Komponente fiigt jedem Datensatz eine Confidence
Map hinzu. Diese stellt eine visuelle Reprasentation der Zuverlassigkeit der Depth

Map dar. Die Menge an Licht pro Pixel korreliert dabei mit dem Konfidenzwert.

Jede aktivierte Komponente erzeugt bei der Ubertragung der Bilddaten zusitzlichen

Netzwerkaufwand. Fiir eine gleichméfige Aufnahme von 20 fps kénnen mit der genutzten

Aufnahmehardware lediglich zwei Komponenten gleichzeitig aktiv sein. Bei der Auswahl

der richtigen Komponente muss die Weiterverarbeitung beriicksichtigt werden. So stellt
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die Nutzung der Point-Cloud Dateien fiir die Verarbeitung und die zwischenzeitliche Ein-
sicht der Bilder ein Problem dar. Die verwendeten Speichertypen sind schwer einzusehen
und bendtigen extra angefertigte Funktionen, um in ein neuronales Netz eingefiigt zu
werden. Leichter erweist sich die Nutzung der Depth Map mit RGB-Werten. Dies er-
laubt zum einen die erzeugten Bilder ohne spezielle Funktionen zu iiberpriifen, was die
Handhabung wéahrend der Testphasen erleichtert, als auch die Bilder in ein neuronales
Netzwerk einzulesen und in anderen Bibliotheken zu bearbeiten.

Der Nachteil bei der Nutzung der Depth Map im Vergleich zur Point-Cloud stellt der
hohere delay bei der Ubertragung dar. Die Nutzung der Point-Cloud Daten kann somit
in einer hoheren Framrate erfolgen, als die Aufnahme mit Depth Map Daten.

Dennoch wird in diesem Versuch die Nutzung der Depth Map vorgezogen, da dies die

Komplexitat verringert.

4.3.1 Ordnerstruktur der Trainingsdaten

Fiir die Verwendung der Rohdaten als Trainingssatz, miissen die ungeordneten und un-
gefilterten Dateien in eine geordnete Struktur gebracht werden. Zunéchst wurde jede
Durchfiihrung manuell separiert und in 23 Frames unterteilt. Eine Durchfiihrung geht
dabei von einem aufrechten Stand, {iber zu einer Kniebeuge und wieder zuriick zu einem
statischen, aufrechten Stand. Diese 23 Bilddaten wurden dann in eine Ordnerstruktur mit
aufsteigender Nummerierung eingepflegt und zwischen den jeweiligen Arten aufgeteilt.

Anschlieftend werden die Daten auf die Jupyter-Umgebung hochgeladen dataset.ipynb

12].

4.3.2 Data Augmentation

Die Menge und die Varianz der Daten ist einer der wichtigsten Punkte im Machine
Learning. Neuronale Netze bendtigen sehr groke Datensétze, welche haufig durch bereits
vorhandene Bibliotheken gegeben sind. Nur dann kénnen genaue Resultate erwartet wer-
den.

Der Einsatz eigener Aufnahmen schrankt die Menge der Daten fiir diese Arbeit ein. Le-
diglich eine Person wurde fiir die Aufnahmen in einem Raum aufgenommen. Aufgrund
der Natur der Aufnahmen kénnen zudem nur eine begrenzte Anzahl an Durchfiihrungen
am Stiick und am Tag durchgefiihrt werden, bis Erschopfung bei der Testperson eintritt.

Hierdurch ergibt sich eine eingeschrankte Menge an Daten fiir den Datensatz. An dieser
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Stelle kommt Data Augmentation zum Einsatz.

Data Augmentation ist eine Technik zur kiinstlichen Erweiterung des Datensatzes.
Hierbei werden dem Datensatz zusétzliche, leicht modifizierte Daten hinzugefiigt. Dabei
kann jede einzelne Einheit mehrmals unterschiedlich modifiziert und dem Datensatz hin-
zugefiigt werden.

Data Augmentation ist ein integraler Bestandteil von Machine Learning. Es gibt somit
bereits mehrere Bibliotheken, welche man hierfiir verwenden kann. In dieser Arbeit wur-
de auf die Open Source Bibliothek Albumentation zuriickgegriffen [1].

Fiir den Einsatz von Augmentationen in Verbindung mit Video-Dateien ist es wichtig,
dass jeder Frame in einem zusammenhéngenden Durchlauf, mit denselben Modifizierun-
gen versehen wird. So muss darauf geachtet werden, dass es die Moglichkeit gibt, jeden
Frame mit dem gleichen Parametern zu behandeln. Es ist zudem imperativ sicherzustel-
len, welche Operationen fiir diesen Anwendungsfall méglich sind. So ist das Spiegeln der
Bild-Dateien um die Y-Achse ohne weiteres moglich, um die X-Achse jedoch nicht, da
ein Mensch die Ubungen nicht auf dem Kopf durchfiihren kann. So wurde eine Liste mit

moglichen Parametern erstellt

HorizontalFlip Spiegelt das Bild Horizontal um die Y-Achse

HueSaturationValue Andert zufillig Farbton, Sittigung und Wert des Eingangsbildes,

abhéngig von den Argumentparametern die eingegeben werden:

e hue_ shift limit=((int, int) oder float) Limitierung der Verdnderung des Farb-
tons. Parameter : (-20, 20).

e sat_shift limit—((int, int) oder int) Keine Anderung der Sittigung.
e val shift limit=((int, int) oder int) Keine Verédnderung der Werte.

ShiftScaleRotate Verschiebt und Rotiert den Eingang in Abhéangigkeit zu den Parame-

tern:

e shift limit ((float, float) or float): Verschiebungsfaktor fiir die Y- und X-
Achse. Die absoluten Werte sollten zwischen [0, 1] liegen. Parameter: (-0.06,
0.06).

e scale limit ((float, float) or float): Skalierungs Faktor. Parameter: (-0.1, 0.1).
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e rotate limit ((int, int) or int): Rotationslimit des Bildes in Grad. Dieser Wert

darf in diesem Anwendungsfall allerdings nur geringfiigig ausfallen. Parameter:

(-5, 5).
CoarseDropout Fiigt Ausfallbereiche anhand der Parameter hinzu:
e max_holes (int): Maximale Anzahl der Fehlerbereiche. Parameter : (8)
e max_height (int): Maximale Hohe des Fehlerbereiches. Parameter : (8)
e min_width (int): Maximale Breite des Fehlerbereiches. Parameter : (8)

ElasticTransform Elastische Deformation der Bilder.
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(a) Frame ohne Augmentation. (b) Frame mit HorizontalFlip.

(¢) Frame mit HueSaturationValue. (d) Frame mit ShiftScaleRotate.

(e) Frame mit CoarseDroptout. (f) Frame mit ElasticTransform.

Abbildung 4.1: Beispielhafte Darstellung der verwendeten Augmentationen mittels der
Albumentation Bibliothek.
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Mittels des Python Skripts dataset|augmentation.ipynb 2] wird jede Ubung mit einem

separaten Seed versehen und Augmentiert. Dies geschieht 5 mal, wodurch der Datensatz

verfiinffacht wird. Anschlieend werden die einzelnen Frames einer Ubung zu separaten

mp4 Daten zusammengefiihrt und in Abhéngigkeit des Ordnernamens umbenannt. Ab-

schliefsend wird der komplette Datensatz zuféllig bei einer Rate von 5 zu 1 in den Train-

und Testordner sortiert.

—— /collapsingKnee —— /collapsingKnee
g g
\ | |
o | — /1.mpd
| | | 2. mp4
—— /squat—collapse —001.png | |
| squat—collapse —002.png |
| |
— /2 |
| |
—— /squat—collapse —001.png |
| squat—collapse —002.png |
| |
o |
—— /slumpedShoulder —— /slumpedShoulder
\ | |
— /1 | — /1.mp4d
| | | 2. mp4
—— /squat—slumped —001.png | |
| squat—slumped —002.png |
| |
— /2 - |
| |
—— /squat—slumped —001.png |
| squat—slumped —002.png |
| |
| |
—— /good
| |
— /1 —— /1.mp4
| | 2. mp4
—— /squat—good —001.png |
| squat—good —002.png
|
— /2

—— /squat—good —001.png
| squat—good —002.png

Auflistung 4.1: Beispiel der Dateiumbenennung anhand der Ordnerstruktur.
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4.3.3 Extraktion des Ground Truths

Um den Datensatz fiir die weitere Verarbeitung in den genutzten neuronalen Netzen
bereitzustellen, wird das Skript LSTM | formatDataset.ipynb |2| verwendet. Dieses ver-

wendet die gegebene Ordnerstruktur um die Daten in eine CSV Datei zu iiberfiihren.

4.3.4 Aufbereitung des Datensatzes

Eine Herausforderungen des Trainings eines Video Klassifizierers, ist es die Video-Dateien
flir das Netzwerk verfiigbar zu machen. Da ein Video eine geordnete Sequenz von Fra-
mes darstellt, konnte man hierfiir die einzelnen Bilder in ein 3D Tensor iibertragen. Wie
allerdings bereits in Kapitel 1.2 angesprochen, koénnte ein Video und auch ein Ubungs-
durchlauf aus einer variablen Menge an Bildern bestehen. Dies erschwert die einfache

Nutzung von 3D Tensoren. Es muss deshalb folgendes durchgefiihrt werden:

e Aufnahme der einzelnen Bilder eines Videos.
e Entnahme der Frames aus dem Video bis eine maximale Anzahl erreicht wurde.

e Falls ein Video keine ausreichende Zahl an Bilder enthélt, den Rest des Videos mit

Nullen auffiillen.

4.4 Trainieren der neuronalen Netze

Die neuronalen Netze werden, wie im Kapitel 3.1.2 geschildert, auf einer Jupyter-Notebook
Umgebung trainiert. In den folgenden Kapiteln werden die drei unterschiedlichen Netz-
werke ndher besprochen. Um eine Vergleichbarkeit zwischen den Netzen besser abbilden
zu konnen, siehe Kapitel 1.2, beschranken wir uns bei den Aufnahmen auf eine Konstante
Frameldnge von 23 Bildern. Die Netzwerkarchitektur des Transformers und des LSTM’s
sind dabei grofitenteils identisch, wodurch diese beiden Netze bis auf Ausnahmen gleich

bearbeitet und hier beschrieben werden.
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4.4.1 Hyperparameter der neuronalen Netze

Zunachst wurden die Hyperparameter fiir den weiteren Verlauf des Netzwerkes festge-
legt. Obwohl ein LSTM in der Lage ist mit variablen Videoldngen zu lernen, wird eine
maximale Lénge fiir Videos benétigt. Diese wird mittels des Parameters MAX SEQ -
LENGTH auf 23 gesetzt. Die Anzahl an Epochen die fiir das Training verwendet werden,
wird dabei mittels FPOCHS auf 50 angesetzt. Dies stellt eine gute Grundlage dar um
Overfitting vorzubeugen, da es bei der Grofe des Datensatzes ansonsten zu Problemen
fiihren kann.

Fiir die Netze wurde die sparse categorical crossentropy Lossfunktion und der adam
Optimierer von Keras verwendet. Sparse_ categorical crossentropy wird verwendet, um
den crossentropy Verlust zwischen den Labels und den Vorhersagen zu bestimmen wenn

es mehr als zwei Labelklassen gibt.

4.4.2 Formatieren und beschriften des Datensatzes

Um den in Kapitel 4.3 beschriebenen Datensatz fiir die weitere Verarbeitung mit den
beiden Netzen LSTM und Transformer vorzubereiten, werden die Videos mittels des
Skriptes formatDataset.ipynb|2] gelabelt. Das Skript benennt dabei zunéchst alle Dateien
anhand des Ordners in dem sich diese befinden um.

—— /train —— /train

\ —— /collapsingKnee

— /1.mp4

/collapsingKnee 1.mp4
collapsingKnee 2 .mp4

| 2. mp4
\

|

|

|

\ |

\ |
| —— /slumpedShoulder —— /slumpedShoulder 1.mp4

\ |

|

|

|

| — slupmedShoulder 2.mp4
| | 2.mpd]
\ [
\ —— /good /good _1.mp4
\ | good 2.mp4
—— /1.mp4
\ | 2. mp4

|
|
|
|
|
|
|
|
—— /1.mpd |
|
|
|
|
|
|
|

\ [

—— /test _—
\ \ |
|

\ ——— /collapsingKnee

st

—_ 0 — — — —

—— /collapsingKnee 1.mp4
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\ |
—— /1.mp4
| 2.mp4

collapsingKnee 2 .mp4

—— /slumpedShoulder /slumpedShoulder 1.mp4

| —> slupmedShoulder 2.mp4
—— /1.mp4
\
o
| /good /good 1.mp4
| | good 2.mp4
—— /1.mp4
| | 2.mp4

| |

| |

| |

| |

| -

| |

| | ...
| 2. mp4| | |

| |

| I

| |

| |

| |

| |

Auflistung 4.2: Beispiel der Dateiumbenennung anhand der Ordnerstruktur.

video name tag
1 good 15.mp4 good
collapsingKnee 1.mp4 collapsingKnee
3 slumpedShoulder 9.mp4 | slumpedShoulder
1238 | collapsingKnee 66.mp4 | collapsingKnee

Tabelle 4.1: Aufbau der CSV-Dateien welcher den Dateipfad mit dem zugehorigen La-
bel(tag) verbindet.

Daraufhin werden zwei CSV-Dateien erstellt, welche anhand des Namens der Datei eine
Liste mit allen Dateien und deren Label erstellt. Es wird eine Liste mit allen Test und

allen Train Datensétzen erzeugt, welche wie folgt aussehen:

video name tag
1 good 15.mp4 good
collapsingKnee 1.mp4 collapsingKnee
3 slumpedShoulder 9.mp4 | slumpedShoulder
1238 | collapsingKnee 66.mp4 | collapsingKnee

Tabelle 4.2: Aufbau der CSV-Dateien welcher den Dateipfad mit dem zugehérigen La-
bel(tag) verbindet.

Anders als fiir die beiden Netze LSTM und Transformer, werden die Daten fiir das CNN
als Bilderstapel abgelegt. Dabei wird jede Ubung im Datensatz zusammengefiihrt und
als Bildmontage abgelegt (siehe Abbildung 4.2).

25



4 Implementation

Abbildung 4.2: Datensatzbeispiel fiir das CNN Netz.

4.4.3 Analyse der gelernten Merkmale

Ein neuronales Netz lernt verschiedene Merkmale in einem Bild zu erkennen. Ohne einen
weiteren Blick auf die Schwerpunkte zu nehmen, kann somit nicht unmittelbar festgestellt

werden, welche Muster zu der Entscheidung eines neuronalen Netzes beigetragen haben.

So kénnte es sein, dass bei einer bestimmten Ubung immer ein Stift im Aufnahmebereich
liegt und das Netz nun den Stift als einfache Markierung nutzt, um die Ubung einfach zu
kategorisieren, anstatt die Ubung selbst zu beachten. Dies ist besonders deshalb moglich,
da der hier verwendete Datensatz in Intervallen aufgenommen wurde und somit viele
gleiche Ubungen an einem Stiick absolviert wurden. Bereits eine leicht andere Ausgangs-
stellung kann dem neuronalen Netz einen Hinweis auf die Art der Ubung geben. Um
dieses Risiko zu minimieren wurde, wie bereits in Abschnitt 77 erwdhnt, eine Anzahl von
Bildaugmentationen unternommen, die das Bildmaterial in unterschiedliche Richtungen

verschiebt und die Tiefenwerte leicht dndert, um einen unterschiedlichen Abstand und
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eine unterschiedliche Orientierung zum Objektiv zu simulieren.

Mittels Grad-CAM Klassen Aktivierung wird visualisiert, welche Bereiche der Daten fiir
die Klassifizierung der Durchfiihrung von den Netzen betrachtet werden. Die hierdurch
erhaltene Heatmap 4.3 kann mit dem Ausgangsbild iiberlagert werden, wodurch man
erkennen kann, welche Bereiche besonders viele Aktivierungen haben (Abbildung 4.4).
Dies wurde sowohl mit der einfachen CNN-Architektur sowie auch mit dem LSTM-Netz
durchgefiihrt (Abbildung 4.5). Bei der LSTM Architektur wurde dabei jeder einzelne Fra-
me mit der Heatmap iiberlagert. Die Einzelbilder wurden hier fiir eine bessere Ubersicht

zusammengefiihrt. [3]

Abbildung 4.3: Heatmap einer fehlerhaften Ausfithrung bei der CNN Architektur.
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Abbildung 4.4: Heatmap kombiniert mit dem originalen Bild einer fehlerhaften Ausfiih-
rung bei der CNN Architektur.

Abbildung 4.5: Heatmap kombiniert mit dem originalen Bild einer fehlerhaften Ausfiih-
rung bei der LSTM Architektur.
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4.5 Lernkurven

Die Ergebnisse der drei verschiedenen Architekturen werden im folgenden vorgestellt.

Anhand der Abbildung 4.6, sowie 4.7 kann eine gute Accuracy Rate erkannt werden. Hier-
durch kann man ableiten, dass die beiden Netze LSTM und Transformer nicht besonders
von Overfitting betroffen sind und eine hohe Genauigkeit aufweisen. Das CNN Netzwerk
schafft es nicht eine zutreffende Klassifizierung zu erstellen (siehe 4.8). Die maximale
Genauigkeit liegt hierbei bei 55%. Besonders auffillig ist der Unterschied zwischen den
Trainingsdaten und den Validierungsdaten. Dies deutet eine zu hohe Varianz zwischen
den Trainings und den Validierungsdaten an. Wahrend das Netzwerk zuverléssiger in der
Lage ist mit den Testdaten umzugehen sind die Validierungsdaten zu unterschiedlich und

fithren zu hohen Schwankungen und Spitzen in den Epochen.

Der Vergleich zwischen dem LSTM und dem Transformer Netzwerk ist dagegen weni-
ger extrem. Es ist allerdings zu erkennen, dass das Transformer-Netz schneller lernt und
sich bei einem Wert von iiber 95% Genauigkeit einpendelt. Der Genauigkeitswert des
LSTM Netzes liegt leicht iiber dem maximalen Wert des Transformer Netzes. Dies ist
aus der Grafik nicht unmittelbar zu erkennen. Die Extremen Spitzen bei der Validie-

rungsgenauigkeit deutet auf lokale Maxima hin.
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Abbildung 4.6: LSTM-Model Genauigkeit.
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Abbildung 4.7: Transformer-Model Genauigkeit.
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Abbildung 4.8: CNN-Model Genauigkeit.

31



5 Fazit

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, zu ermitteln, ob die Erkennung bestimmter Be-
wegungsabldufe mittels 3D Datenmaterial und neuronalen Netzwerken moglich ist. Ein
besonderer Faktor war in diesem Fall die geringe Unterscheidung der Bewegungsabléufe
in unterschiedliche Fehlerkategorien und der Einsatz eines selbst erstellten Datensatzes.
Um den Aufwand zur Erzeugung eines Datensatzes zu minimieren, wurde fiir die Mach-
barkeitsstudie zunichst nur eine Ubung mit 2 Fehlerquellen, sowie eine ordnungsgerechte
Variante aufgenommen und untersucht. Der Datensatz wurde mittels einer Basler Blaze
101 in 640 x 480 Pixeln aufgenommen und spiegelt lediglich eine Person in immer dem
gleichen Raum dar. Um den Datensatz dennoch gegen Overfitting zu schiitzen kam Data-

Augmentation zum Einsatz.

Es wurden drei verschiedene Netze gegeneinander getestet. So wurde zunéchst ein Stan-
dard CNN mit den Videodaten als Bilderstapel trainiert. Daraufhin wird eine CNN-
LSTM Architektur verwendet, wobei das verwendete InceptionV3 Model mittels ImageNet-
1k dataset vortrainiert ist und features fiir das LSTM extrahiert. Abschliefend wurde ein
Netzwerk auf Basis eines Transformers trainiert. Alle Netze wurden dabei mit der selben

Anzahl an Epochen trainiert um einen bestmoglichen Vergleich anstellen zu kénnen.

Die entstandenen Resultate verdeutlichen dabei die Uberlegenheit der LSTM und Trans-
former Architekturen gegeniiber einem einfachen CNN Netzwerk. Diese beiden Netze
weisen jeweils eine Genauigkeit von iiber 90% auf und sind in der Lage die Ubung erfolg-

reich zu klassifizieren.

5.0.1 Ausblick und Verbesserungsansitze

Aufgrund des beschrinkten Umfanges einer Bachelorarbeit kam es bei dieser Arbeit um

einige Einspaarungen. So wurde die Sequenzlédnge auf 23 Bilder gehalten um einen bes-
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5 Fazit

seren Vergleich zwischen CNN und LSTM /Transformer Architektur zu schaffen und die
Daten vereinfacht verarbeiten zu konnen. Die Arbeit ist als ersten Schritt zu sehen, um
die Machbarkeit der Unterscheidung minimaler Unterschiede aufzuzeigen. Die gefunde-
nen Daten zeigen dabei deutlich einen positiven Ausblick, wodurch in einem néchsten
Schritt mit dynamischen Sequenzen experimentiert werden kann.

Eine weitere Einschridnkung dieser Arbeit stellt der Datensatz dar. So wurde nur eine
Person in einem limitierten Verlauf aufgenommen und mit 3 verschiedenen Fehlerstufen
gearbeitet. Eine Erweiterung ist notwendig, wobei mehrere Personen in unterschiedlichen
Umgebungen, bei einer Mehrzahl an unterschiedlichen Ubungen mit jeweiligen Fehlerfor-

men aufgenommen und die Netze trainiert miissen.
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