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Kurzzusammenfassung

Diese Arbeit behandelt die Entwicklung und Implementierung eines Motion-Tracking-
Systems zur Analyse der Schwimmtechnik. Ein entwickelter Sensor mit einem ESP-
Modul erfasst Umgebungsdruck-, Beschleunigungs-, Gyroskop- und Magnetfelddaten.
Die gesammelten Daten werden in Nachverarbeitung mithilfe eines nichtlinearen Kom-
plementarfilters (Mahony-Filter) fusioniert und zweifach integriert, um eine prézise Po-
sitionsbestimmung zu ermoglichen. Das System zielt darauf ab, durch prézises Motion-
Tracking die Schwimmleistungsanalyse zu verbessern und wurde mit synthetischen so-
wie realen Schwimmdaten getestet. Durch sein kostengiinstiges und tragbares Design

stellt es ein wertvolles Werkzeug fiir Profisportler und Amateurschwimmer dar.
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Abstract

This thesis explores the development and implementation of a motion tracking sys-
tem tailored to analyze swimming techniques. A custom-designed sensor integrates an
ESP module to capture environmental pressure, acceleration, gyroscopic, and magnetic
field data. The collected data undergoes fusion using a nonlinear complementary filter
(Mahony filter) in post-processing, followed by double integration for precise position
estimation. The system focuses on enhancing swimming performance analysis through
accurate motion tracking and is tested with both synthetic and real-world swimming
data. Its cost-effective and portable design offers a valuable tool for both professional

athletes and amateur swimmers.
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1 Einleitung

1 Einleitung

Der Schwimmsport stellt eine der technisch anspruchsvollsten Disziplinen dar, bei der
préizise Bewegungsabldufe und optimale Technik entscheidend fiir den Erfolg sind. Mit
dem Ziel, die Leistung von Schwimmern sowohl im professionellen als auch im Amateur-
sport zu steigern, gewinnen Technologien zur genauen Bewegungsanalyse zunehmend
an Bedeutung. Moderne Sensorik und Motion-Tracking-Systeme bieten hierbei inno-
vative Ansétze, um die komplexen Bewegungen im Wasser detailliert zu erfassen und

auszuwerten.

1.1 Motivation

Die prézise Analyse und Bewertung sportlicher Leistungen hat in den letzten Jahren
sowohl im Profi- als auch im Amateursport an Bedeutung gewonnen. Insbesondere im
Schwimmsport ist die genaue Erfassung von Bewegungsabléufen zentral, um die Technik
zu verbessern und die Effizienz zu steigern. Géngige Uberwachungssysteme wie Kameras
oder GPS stoflen hierbei oft an ihre Grenzen, da sie keine ausreichende Genauigkeit bei
der Positionsbestimmung und Leistungsbewertung bieten. Motion-Tracking-Systeme,
die auf Inertialsensoren und Sensorfusion basieren, ermdglichen hingegen die Erfassung
von Bewegungen im dreidimensionalen Raum und liefern wertvolle Erkenntnisse zur

Optimierung des Trainings.

Zudem besteht ein Bedarf an kostengiinstigen und tragbaren Losungen, die auch Ama-
teursportlern eine prézise Bewegungsanalyse ohne externe Hilfe erméglichen. Aktuelle
Methoden wie Videoanalysen und subjektive Trainerbeobachtungen sind oft fehleran-
fallig und bieten keine objektive Datenbasis. Ein algorithmusbasiertes System kann hier
Abhilfe schaffen, indem es eine objektive und fehlerfreie Analyse der Schwimmtechnik

ermoglicht.

Die Herausforderung besteht darin, die komplexen, nichtlinearen Bewegungen beim
Schwimmen prézise zu erfassen. Herkommliche lineare Filtermethoden sind hierfiir oft
ungeeignet. In dieser Arbeit wird daher ein nichtlinearer Komplementérfilter nach R.
Mahony eingesetzt, der speziell fiir die Orientierungsschéitzung in dynamischen, nicht-

linearen Systemen entwickelt wurde.
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1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Implementierung eines Motiontracking-
Systems, das speziell fiir die Analyse der Schwimmtechnik konzipiert ist. Fin zentrales
Element des Sensorsystems ist die Integration von Sensoren wie Gyroskopen, Beschleu-
nigungssensoren und Magnetfeldsensoren zur Bestimmung der Orientierung der Hand-
bewegung. Der Sensor wird von einem Akkumulator betrieben und soll in der Lage

sein, Schwimmdaten aufzuzeichnen und zu speichern.

Im Anschluss an die Datenerfassung wird ein Motion-Tracking-Algorithmus in Python
entwickelt, welcher die Orientierung des Sensors mithilfe der Sensorfusion durch den
Komplementarfilter nach R. Mahony schatzt. Die geschétzte Orientierung wird opti-
miert und zur Berechnung der Geschwindigkeit integriert. Anschlieffend wird die Ge-
schwindigkeit ebenfalls optimiert und zur Positionsbestimmung integriert. Diese Positi-
on soll die Handbewegung des Schwimmers wiedergeben. Ein 3D-Plot im mitlaufenden

Schwimmerkoordinatensystem ermoglicht eine detaillierte Analyse der Handbewegung.

Dartiber hinaus wird ein Atmosphéirendrucksensor verwendet, um die Eintauchzeit-
punkte des Schwimmers basierend auf Druckdifferenzen im Wasser zu detektieren. Das
System soll tragbar und kostengiinstig sein, sodass auch Amateursportler von einer

prazisen Bewegungsanalyse profitieren konnen.

Abschlielend wird die Leistungsfiahigkeit des Systems anhand von synthetischen und
realen Schwimmdaten getestet und evaluiert. Dabei liegt der Fokus auf der Genauigkeit

der Positionsbestimmung.
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2 Grundlagen des Motion Trackings

In diesem Kapitel werden die Grundlagen des Motion-Trackings erlautert, das im Rah-
men dieser Arbeit zur Schwimmtechnikanalyse verwendet wird. Der Fokus liegt auf der
Verwendung eines expliziten Komplementérfilters zur inertialen Navigation. Die Inerti-
al Measurement Units (IMU) und Inertiale Navigationssysteme (INS) werden detailliert

beschrieben, um die Ansétze fiir das Motion-Tracking verstandlich zu machen.

Motion Tracking bezeichnet die prazise Verfolgung der Bewegung eines Objekts oder
Korpers im dreidimensionalen Raum. Im Kontext der Schwimmtechnikanalyse bietet es
die Moglichkeit, Bewegungsmuster und Koérperhaltungen eines Schwimmers zu erfassen
und auszuwerten. IMUs liefern dabei Rohdaten, aus denen Bewegungen rekonstruiert
werden konnen, wihrend das INS diese Daten verarbeitet und auftretende Driftfeh-
ler durch Sensorungenauigkeiten minimiert. Diese Kombination erméglicht eine prézise

Bewegungsanalyse ohne den Einsatz externer Marker oder optischer Systeme [10].

IMU-basierte Motion-Tracking-Systeme sind besonders vorteilhaft, da sie tragbar und
benutzerfreundlich sind, was eine kontinuierliche Messung auch in komplexen Umgebun-
gen wie dem Wasser ermdglicht. Diese Technologie hat sich als kosteneffiziente Alter-
native zu optischen Tracking-Systemen etabliert, insbesondere in Situationen, in denen

die Sicht eingeschréinkt ist oder marker-basierte Systeme unpraktisch sind. [10]

2.1 Koordinatensysteme

Im Motion Tracking werden verschiedene Koordinatensysteme verwendet, die in Abbil-
dung 1 schematisch dargestellt sind. Diese Koordinatensysteme dienen zur Berechnung

von Position und Orientierung und werden in dieser Arbeit wie folgt definiert:

1. Korperfestes Koordinatensystem (Sensorkoordinatensystem)
Das korperfeste Koordinatensystem (z°, 4, 2%) ist direkt mit dem Sensor verbun-
den und bewegt sich mit diesem. Die Achsen dieses Systems werden durch die
Ausrichtung des Sensors definiert, und die Messwerte (Beschleunigung, Winkel-
geschwindigkeit, Magnetfeld) beziehen sich auf diese Achsen. In Abbildung 1 ist
dieses System oben rechts dargestellt, wo es lokal um den Sensor angeordnet ist
[vel. 9, S. 1-3], [vgl. 52, S. 28-30].

2. Inertialkoordinatensystem
Das Inertialkoordinatensystem (3¢, 2¢) ist ein hypothetisch feststehendes Sys-
tem zur Berechnung von Beschleunigungen, in dem &uflere Einfliisse wie die Er-
drotation vernachlassigt werden. Dieses Koordinatensystem wird in Abbildung 1
als globales Referenzsystem dargestellt. Obwohl es theoretisch niitzlich ist, wird
es in dieser Arbeit nicht direkt verwendet, da andere Systeme effizientere oder
praktischere Referenzen bieten [vgl. 19, S. 28], [52].
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3. Erdfestes Koordinatensystem
Das erdfeste Koordinatensystem (z€¢, y¢, 2¢) ist an die Erde gebunden und hat
seinen Ursprung im Massenzentrum. Die Achsen orientieren sich an der Rotati-
onsachse und der Erdgeometrie (siche Abbildung 1). Da die Erdrotation {2 nicht

beriicksichtigt wird, fallt es mit dem Inertialsystem zusammen.

4. Navigationskoordinatensystem (Weltkoordinatensystem)
Das Navigationskoordinatensystem (x",y™, z™) entspricht einem lokalen, an der
Erdoberfliche orientierten System. Die Achsen dieses Systems richten sich nach
geografischem Norden, Osten und dem Lot zur Erdoberfliche aus. In Abbildung 1
ist dieses System ebenfalls oben rechts angedeutet, wo es die Verbindung zwischen
dem korperfesten Koordinatensystem und der globalen Referenz darstellt. Trans-
formationen zwischen dem korperfesten und dem Navigationskoordinatensystem

erfolgen iiber Rotationsmatrizen [vgl. 19, S. 7], [52].

5. Schwimmerkoordinatensystem
Das Schwimmerkoordinatensystem ist ein mit dem Schwimmer mitlaufendes, welt-
bezogenes System. Dieses System kompensiert die translatorische Vorwértsbewe-
gung des Schwimmers, sodass nur noch die relativen Bewegungen, wie etwa die
Armrotationen, analysiert werden kénnen. In Abbildung 1 ist es nicht explizit dar-
gestellt, kann jedoch als ein lokal mitlaufendes System gedacht werden, welches
sich aus dem Navigationskoordinatensystem ableitet. Durch diese Kompensation
koénnen spezifische Bewegungsphasen des Arms oder der Hand préziser erfasst und
analysiert werden, ohne durch die Gesamtbewegung entlang der Schwimmbahn

beeinflusst zu werden.

Abbildung 1: Schematische Darstellung der Koordinatensysteme [vgl. 52, S. 29].
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In dieser Abbildung 1 verschmelzen das Inertialkoordinatensystem (%, %%, 2) und das
erdfeste Koordinatensystem (z¢,y¢, 2¢) praktisch, da die Erdrotation in dieser Ar-
beit nicht beriicksichtigt wird. Das kérperfeste Koordinatensystem (z°, 4%, 2) ist durch
den Sensor definiert, und das Navigationskoordinatensystem bzw. Weltkoordinatensys-
tem (z™,y", 2") dient der Berechnung von Bewegungen relativ zur Erdoberfliche. Das
Schwimmerkoordinatensystem schlieflich lauft mit dem Sportler mit und kompensiert

dessen Vorwirtsbewegung, sodass gezielt einzelne Armziige analysiert werden kénnen.

2.2 Die Einheitssphire 5?2

Die zweidimensionale Einheitssphire S? ist definiert als die Menge aller Punkte im
dreidimensionalen Raum R?, deren Abstand zum Ursprung genau 1 betrégt [19]. Formal
ausgedriickt:

S?={xeR: x| =1} (1)

Geometrisch entspricht dies der Oberfliche einer Kugel mit einem Radius von eins.
Die Einheitssphére ist eine wichtige mathematische Grundlage, um Richtungsvektoren
zu beschreiben, wie sie beispielsweise in der Verarbeitung von Sensordaten verwendet
werden [32] [19].

Sensoren wie Beschleunigungsmesser und Magnetometer liefern Vektoren, die nach ei-
ner Normierung auf der Oberfliche von S? liegen. Diese Eigenschaft erlaubt eine prézise
mathematische Darstellung und Verarbeitung von Richtungen im Raum. Besonders re-
levant ist dies bei der Arbeit mit Koordinatensystemen, da Vektoren auf der Sphére
durch Rotationen transformiert werden koénnen, ohne ihre Norm oder geometrische

Konsistenz zu verlieren [32].

Das Konzept der Einheitssphére spielt eine zentrale Rolle in der Orientierungsschéatzung
und wird als Grundlage fiir die Fehleranalyse und die Datenfusion verwendet [32]. Ohne
auf die spezifischen Mechanismen einzugehen, bildet S? eine abstrakte, aber zugleich
intuitive Représentation fiir die Verarbeitung von Messdaten, die im weiteren Verlauf

fir die Entwicklung von Algorithmen genutzt wird.

2.3 Koordinaten-Transformation

Bei der Erfassung von Bewegungen mit einem Inertialsystem werden die Messdaten
der Sensoren (Gyroskope, Beschleunigungsmesser, Magnetometer) im korperfesten Ko-
ordinatensystem gemessen. Um diese Daten jedoch in einem globalen oder inertialen
Koordinatensystem zu verwenden, ist eine Koordinatentransformation erforderlich. Die
Transformation ermoglicht es, Bewegungen und Orientierungen korrekt im Raum zu
interpretieren, indem sie die lokalen Messungen in Bezug auf ein iibergeordnetes Refe-
renzsystem libersetzt. Die zwei géngigsten Methoden fiir Koordinatentransformationen

sind die Verwendung von Eulerwinkeln und Quaternionen.
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2.3.1 Eulerwinkel

Die Eulerwinkel sind eine Methode, um die Orientierung eines Objekts durch eine Folge
von Drehungen um die Achsen eines Koordinatensystems zu beschreiben. Diese Dre-
hungen erfolgen in einer festgelegten Reihenfolge, die iiblicherweise durch drei aufeinan-
derfolgende Rotationen um die Hauptachsen eines Koordinatensystems definiert sind.
Die Rotationen um die Achsen werden durch Drehmatrizen beschrieben, und die Ge-
samtdrehung ergibt sich aus der Multiplikation der entsprechenden Matrizen. Die Dreh-
matrizen fiir die Rotation um die drei Achsen (fiir die Winkel o, 8 und +) sind wie
folgt definiert:

1 0 0
Ri(a) = |0 cos(a) —sin(a) (2)
0 sin(a) cos(a) |

[ cos(B) 0 sin(B)
Ry(f)=| 0 1 0 (3)

—sin(8) 0 cos(B)

[cos(y) —sin(y) 0]
R3(7) = |sin(y)  cos(v)
0 0 1

)

(4)

Die Vorzeichen der Sinus-Terme wurden korrigiert, um den Standarddefinitionen der
Rotationsmatrizen zu entsprechen. Die vollstdndige Transformation durch Eulerwinkel
ergibt sich aus der Kombination der einzelnen Drehmatrizen. Die Reihenfolge der Ro-
tationen ist entscheidend und kann je nach Anwendung variieren. In der Regel wird die
Reihenfolge R = R3(y) Ra(5) Ri(a) verwendet [vgl. 19, S. 12-13].

Ein Nachteil der Eulerwinkel ist die Moglichkeit von Singularitéten, insbesondere das
sogenannte Gimbal-Lock, bei dem zwei der Drehachsen zusammenfallen und eine ein-

deutige Bestimmung der Orientierung unmoglich wird.

2.3.2 Quaternionen

Eine Alternative zu Eulerwinkeln sind Quaternionen, die in vielen modernen Navigations-
und Tracking-Systemen aufgrund ihrer numerischen Stabilitdt und Effizienz verwen-
det werden. Quaternionen basieren auf einer vierdimensionalen Erweiterung komplexer
Zahlen und ermoglichen eine singularitétsfreie Beschreibung von Drehungen im Raum.

Ein Quaternion wird durch vier Komponenten beschrieben:
qg=w+xi+yj+ zk (5)

Dabei sind w, x, y und z reelle Zahlen, und i, j, k sind die imaginéren Einheiten [vgl. 23,

S. 37-40]. Fiir die Beschreibung einer Rotation wird eine Einheitsquaternion verwendet,
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bei der gilt:
w = cos <Z) , (x,y,2) =sin <g) (g, Uy, uz) (6)

wobei 6 der Drehwinkel und u = (ug, uy, u.) ein Einheitsvektor entlang der Rotations-
achse ist [vgl. 19, S. 15-17].

Die Drehung eines Vektors v mit den Komponenten (v, v, v,) durch ein Quaternion

q erfolgt iiber die folgende Gleichung:
v =qvq! (7)
Hierbei wird der Vektor v als reines Quaternion ohne Realanteil dargestellt:
v =04 vgi+vyj+ vk (8)

und die Multiplikation erfolgt nach den Quaternionen-Multiplikationsregeln. Das Er-
gebnis v ist dann der gedrehte Vektor, der ebenfalls aus den Komponenten (v, vy, v7,)
besteht [19].

Um die Quaternion- Multiplikation effizient darzustellen, kann eine Quaternion- Mul-
tiplikationsmatrix Q(q) eingefithrt werden. Fiir zwei Quaternionen ¢ = w+xi+yj + zk
und p = w’' + 2'i + 3§ + 2’k ldsst sich die Multiplikation ¢p durch folgende Matrixmul-

tiplikation ausdriicken:

qp = Q(q) - p 9)

wobei die Matrix Q(q) definiert ist als:

w o —Tr -y —z
r w —z Yy

Qlq) = (10)
Yy oz w -z
z -y T w

Die Quaternion-Multiplikationsmatrix (q) hat die Dimension 4 x 4 und wird auf Qua-
ternionen angewendet, die als 4D-Vektoren (w',z’,%/, 2')T dargestellt werden. Dies er-
moglicht die effiziente Zusammensetzung von Drehungen oder die Durchfithrung ande-
rer Quaternionenoperationen [vgl. 23, S. 39]. Da Q(q) die Multiplikation auf eine stan-
dardisierte Matrixoperation reduziert, ist diese Darstellung besonders geeignet fiir die
Implementierung in Software. Wichtig ist, dass die Quaternion-Multiplikationsmatrix
Q(q) nicht direkt auf dreidimensionale Vektoren angewendet wird, sondern ausschlief3-

lich fiir die Multiplikation von Quaternionen verwendet wird.

Fiir die Drehung eines dreidimensionalen Vektors v durch eine Quaternion g wird die
Rotationsmatrix R(q) verwendet. Diese Matrix wird direkt aus den Quaternionen ¢

abgeleitet und besitzt die Dimension 3 x 3. Die Drehung erfolgt durch Multiplikation
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des Vektors v mit R(q):

wobei die Rotationsmatrix R(q) wie folgt definiert ist:

122+ 22  2(zy — wz) 2(zz + wy)
R(q)=| 2(xy+wz) 1-2x2+2%) 2(yz—wz) (12)
2(xz — wy) 20yz +wzx) 1 —2(z? +4?)

Im Gegensatz zur Quaternion-Multiplikationsmatrix Q(q), die ausschlielich fiir Qua-
ternionenoperationen genutzt wird, wird die Rotationsmatrix R(q) speziell zur Trans-
formation von dreidimensionalen Vektoren eingesetzt. Sensor-Daten wie Beschleunigungs-
oder Magnetfeldmessungen, die als Vektoren (v, vy, v;) vorliegen, konnen mithilfe von
R(q) entsprechend der durch die Quaternionen definierten Rotation gedreht werden.
Die Rotationsmatrix ist besonders geeignet, wenn Sensordaten direkt in ein anderes

Koordinatensystem transformiert werden sollen [vgl. 1, S. 328].

Durch Anwendung der Rotationsmatrix R(q) auf den Vektor v werden die Sensor-
Signale mit den Komponenten v,, vy, v, entsprechend der durch die Quaternionen de-
finierten Rotation gedreht [vgl. 23, S. 60]. Alternativ ermoglicht die Darstellung des
Vektors als reines Quaternion die Verwendung der Quaternion-Multiplikation, um die
gleiche Rotation zu berechnen [10]. Dies ist besonders niitzlich bei der Verarbeitung

von Sensordaten im dreidimensionalen Raum [vgl. 23, S. 18].

Der wesentliche Vorteil von Quaternionen besteht in ihrer Fahigkeit, Singularititen wie
das Gimbal-Lock zu vermeiden, was sie fiir die numerische Integration von Drehungen
besonders geeignet macht. Dariiber hinaus sind sie effizienter in der Berechnung als
Eulerwinkel. [vgl. 19, S. 18].

2.3.3 Spezielle orthogonale Gruppe SO(3)

Die spezielle orthogonale Gruppe SO(3) umfasst die Menge aller orthogonalen 3 x 3-
Matrizen mit der Determinante von eins, die reine Rotationen im dreidimensionalen
Raum darstellen. Diese Rotationsmatrizen definieren Transformationen, die Léngen
und Winkel unveréndert lassen und sind somit fundamentale Werkzeuge in der Mathe-
matik, Physik und Sensordatenverarbeitung [vgl. 19, S. 11-15][vgl. 25, S. 2].

Eine generische Rotationsmatrix R € SO(3) hat die folgende Form:

11 T2 Ti3
R = 21 T22 T23 (13)

31 T32 T33
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mit den Bedingungen:
RTR=1T1 und det(R)=1. (14)

Die Orthogonalititsbedingung RT R = I bedeutet, dass die Zeilen- und Spaltenvekto-
ren von R orthonormale Basisvektoren des R? sind. Diese Eigenschaft stellt sicher, dass
R keine Verzerrung verursacht, das heiflt, Lidngen und Winkel unveréndert bleiben.
Zusétzlich verhindert die Determinantenbedingung det(R) = 1 Spiegelungen, sodass

ausschlieBlich orientierungserhaltende Rotationen moglich sind [vgl. 25, S. 3].

Rotationsmatrizen aus SO(3) sind essentiell fiir die Transformation von Vektoren zwi-
schen verschiedenen Koordinatensystemen. Beispielsweise kann ein Messvektor x, der
im Sensorkoordinatensystem erfasst wurde, durch die folgende Transformation in ein

globales Bezugssystem tiberfiihrt werden:

Xglobal = RxXgensor, ( 1 5)

wobei R € SO(3) die Rotationsmatrix ist, die die Orientierung des Sensors relativ zum
Weltkoordinatensystem beschreibt [vgl. 25, S. 4].

Die Lie-Algebra so0(3) ist der Tangentialraum von SO(3) an der Identitédtsmatrix und

besteht aus allen schiefsymmetrischen 3 x 3-Matrizen. Eine Matrix w € so(3) hat die

Form:
0 —Ww3  wWo
Q= w3 0 —W1| (16)
—wy Wi 0

wobei w = [wy,ws,ws]” die Winkelgeschwindigkeit darstellt.

Die Lie-Algebra so(3) dient als Basis fiir die Beschreibung von Rotationen in infinitesi-
malen Zeitschritten und wird in nichtlinearen Komplementérfiltern wie dem Mahony-
Filter verwendet, um die Fehlerdynamik im Rotationsraum konsistent zu modellieren.
Die Projektion des Orientierungsfehlers auf so(3) ermoglicht eine mathematisch saube-
re Korrektur der Schitzung, ohne die globalen Eigenschaften der Lie-Gruppe SO(3) zu
verletzen [vgl. 19, S. 11-15] [vgl. 25, S. 6].

2.4 Inertial Measurement Unit (IMU) und MEMS-Sensoren

Eine IMU ist eine zentrale Komponente zur Erfassung von Bewegungen und Orientie-
rungen in Echtzeit. Typischerweise kombiniert sie drei Sensortypen: einen Beschleu-
nigungssensor, der lineare Beschleunigungen entlang der z-, y- und z-Achse misst,
ein Gyroskop, das die Winkelgeschwindigkeit um diese Achsen erfasst, und optional
ein Magnetometer, das das Erdmagnetfeld zur Orientierungsmessung nutzt. Durch
die Biindelung dieser Informationen liefert die IMU eine umfassende Datengrundlage

fir Anwendungen wie Sportanalysen, Robotik oder Navigationssysteme [10].




2 Grundlagen des Motion Trackings

Beschleunigungssensor:

MEMS-Beschleunigungssensoren (Micro-Electro-Mechanical Systems) detektieren so-
wohl statische (Gravitation) als auch dynamische Beschleunigungen. Eine mikrome-
chanische Masse reagiert hierbei auf Krifte, was zu einer kapazitiven Anderung zwi-
schen festen und beweglichen Elektroden fihrt. Aus dieser Kapazitatsianderung wird
die Beschleunigung berechnet. Das kompakte Design und der geringe Energieverbrauch

machen MEMS-Beschleunigungssensoren ideal fiir tragbare Systeme [48].

Gyroskop:

Drehraten in drei Raumachsen werden iiber den Corioliseffekt erfasst. Dabei werden
kleine Massen in Schwingung versetzt. Sobald eine Rotation auftritt, entsteht eine seit-
liche Ablenkung, die proportional zur Winkelgeschwindigkeit ist. Auch hier wird die
resultierende Verschiebung kapazitiv gemessen. Obwohl MEMS-Gyroskope eine hohe
Messdynamik ermoglichen, unterliegen sie einer Drift, die iiber ldngere Zeit zu Mess-
fehlern fithrt [41].

Magnetometer:

Zur Bestimmung der absoluten Orientierung im Raum kann ein Magnetometer das
Erdmagnetfeld als Referenz verwenden. Es misst die Feldstarke und -richtung in drei
Achsen, meist iiber den Hall-Effekt oder magnetoresistive Effekte. Allerdings kénnen
Hard-Iron- und Soft-Iron-Effekte (permanente bzw. richtungsabhéngige Verzerrungen
durch magnetische Materialien) das Signal verfalschen. Eine Kalibrierung in Form von

Offsetkorrekturen und Transformationen kompensiert diese Storungen [48].

10
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3 Sensorfusion

Im Motion Tracking fiir den Schwimmsport ist die prézise Schéatzung von Orientierung
und Bewegung entscheidend. Sensorfusion integriert Rohdaten verschiedener Senso-
ren, um zuverlissigere und genauere Ergebnisse zu erzielen. Dieser Abschnitt erldutert
grundlegende Konzepte der Sensorfusion, die Rolle inertialer Navigationssysteme (INS)

und die Anwendung des Mahony-Filters zur Orientierungsschétzung.

3.1 Inertiales Navigationssystem

Ein INS verarbeitet die IMU-Rohdaten zur Bestimmung von Position, Geschwindigkeit
und Orientierung des Schwimmers im globalen Koordinatensystem. Durch Koordina-
tentransformationen, etwa mittels Rotationsmatrizen oder Quaternionen, werden Sens-
ordaten ins Weltkoordinatensystem iiberfithrt. Driftfehler durch Sensorungenauigkeiten
werden mittels Filtermethoden reduziert, wodurch die Kombination von IMU und INS

eine prizise und robuste Bewegungsanalyse ermoglicht [10, 1].

3.1.1 Orientierungsschitzung

Die Orientierungsschitzung ist fiir Bewegungsanalyse und Navigation essenziell. Be-
schleunigungen, Magnetfelddaten und Rotationsraten werden mittels Filteralgorithmen
verarbeitet, um die rdumliche Ausrichtung im dreidimensionalen Raum zu bestimmen.
Aufgrund von Messunsicherheiten wie Rauschen und Drift sind robuste Filtermetho-
den erforderlich. Unterschiedliche lineare und nichtlineare Filteransédtze werden einge-
setzt, um die Orientierung préazise und stabil in anspruchsvollen Umgebungen wie dem
Schwimmsport zu schitzen. Im Folgenden werden diese Filteransétze vorgestellt und
ihre Eignung fiir die prézise und stabile Schétzung der Orientierung in anspruchsvollen

Umgebungen, wie dem Schwimmsport, diskutiert.

3.1.1.1 Lineare und nichtlineare Filter

Lineare Filter basieren auf dem Superpositionsprinzip, das besagt, dass die Antwort
eines Systems auf eine Linearkombination von Eingangssignalen gleich der Linearkom-
bination der einzelnen Antworten auf die jeweiligen Eingangssignale ist [35]. Mathema-

tisch ausgedriickt fiir zwei Eingangssignale z1(t) und z2(¢) sowie Skalare a und b:
H{ax1(t) + baa(t)} = aH{z1(t)} + bH{x2(t)}. (17)

Ein klassisches Beispiel fiir einen linearen Filter ist der Kalman-Filter, der unter der
Annahme linearer Systemdynamiken und gauflschen Rauschens eine optimale Schét-
zung der Systemzustdnde liefert [21, 13]. Lineare Filter sind in vielen Anwendungen
aufgrund ihrer mathematischen Effizienz und der Verfiigbarkeit effizienter Losungsme-

thoden weit verbreitet [14].

11
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Im Gegensatz dazu erfiillen nichtlineare Filter das Superpositionsprinzip nicht. Das
bedeutet, dass die Filterung von Kombinationen von Eingangssignalen nicht als Kom-

bination der gefilterten Einzelereignisse dargestellt werden kann. Formal:
H{az(t) 4+ bxa(t)} # aH{x1(t)} + bH{x2(t)}. (18)

Obwohl Systeme immer linearisiert werden kénnen, sind nichtlineare Filter erforderlich,
wenn lineare Modelle nicht die notwendige Genauigkeit bieten. Dies tritt insbesondere
dann auf, wenn das zugrundeliegende Systemverhalten oder die Messmodelle intrinsisch
nichtlinear sind. Beispiele hierfiir sind Systeme mit Séattigungseffekten, harmonischen
Verzerrungen oder komplexen Dynamiken, die in der Praxis hadufig vorkommen. Zwei
prominente Beispiele fiir nichtlineare Filter sind der erweiterte Kalman-Filter und der
Mahony-Filter [31].

Erweiterter Kalman-Filter (EKF) :

Der EKF ist eine Erweiterung des linearen Kalman-Filters, die es ermdglicht, nicht-
lineare Systeme durch lokale Linearisierung mittels Taylor-Reihe erster Ordnung zu
behandeln. Dabei werden die Zustandsgleichungen und Beobachtungsmodelle um den
aktuellen Schétzwert linearisiert, um die Filtergleichungen anzuwenden. Der EKF ist
besonders effektiv bei der Verarbeitung von Sensordaten mit nichtlinearen Beziehungen
zwischen den Zustdnden und den Beobachtungen, wie sie hdufig in der Bewegungs- und
Orientierungsschétzung vorkommen [33]. Fiir die Anwendung des EKF ist es entschei-
dend, ein moglichst genaues Modell der Systemdynamik und der Sensorcharakteristik
zu verwenden, da Ungenauigkeiten oder Vereinfachungen in diesen Modellen die Filter-

leistung erheblich beeintrichtigen kénnen.

Mahony-Filter:

Ein weiteres prominentes Beispiel fiir einen nichtlinearen Filter ist der Mahony-Filter,
der speziell fiir die Schatzung der Orientierung mittels IMU-Sensoren entwickelt wurde
[31]. Der Mahony-Filter integriert sowohl lineare als auch nichtlineare Komponenten,
um die Vorteile beider Ansétze zu kombinieren und eine robuste Orientierungsschét-
zung zu gewahrleisten. Im Gegensatz zum EKF ist der Mahony-Filter weniger abhéingig
von der genauen Modellierung der Systemdynamik und eignet sich daher besonders fiir

Anwendungen mit komplexen und dynamischen Bewegungsmustern [47].

Die Orientierungsschitzung im Schwimmsport erfordert nichtlineare Filter aufgrund
der komplexen Bewegungsmuster, Sensorfehler und dynamischen Wechselwirkungen.
Schwimmbewegungen umfassen Rotationen und Beschleunigungen mit nichtlinearen
Dynamiken. Beispielsweise kénnen schnelle Drehungen und Richtungswechsel nichtli-
neare Effekte in den Sensordaten hervorrufen [47]. IMUs weisen Fehler wie Drift und
nichtlineares Rauschen auf, die effizient kompensiert werden miissen [42]. Zudem ver-

starken hydrodynamische Kréfte und Wasserinteraktionen diese Effekte [2].
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3.1.1.2 Filterwahl

Die Wahl des richtigen Filters ist entscheidend fiir prézise und robuste Orientierungs-
schiatzungen im Schwimmsport. Der EKF [20, 33] adressiert Nichtlinearitdten durch
lokale Linearisierung und eignet sich grundsétzlich fiir dynamische Anwendungen. Al-
lerdings kann seine Abhingigkeit von exakten Modellen im Schwimmsport problema-
tisch sein, da komplexe und variierende Bewegungsmuster zu iibermafiger Glattung

fithren kénnen, wodurch wichtige Abweichungen verloren gehen [27, 6].

Der Mahony-Filter [31] hingegen verzichtet weitgehend auf detaillierte Dynamikmodelle
und fithrt Sensordaten mit minimalen Annahmen zusammen. Er korrigiert systemati-
sche Fehler fortlaufend und bleibt sensibel fiir kurzfristige Verdnderungen und komplexe
Nichtlinearitdten [47]. Dies ermoglicht eine prézisere Erfassung technikspezifischer Ab-

weichungen, die fiir die Schwimmtechnik-Analyse essenziell sind.

In dieser Arbeit wurde der Mahony-Filter verwendet und weiterentwickelt, um den
spezifischen Anforderungen der Schwimmtechnik-Analyse gerecht zu werden. Anpas-
sungen umfassen die dynamische Gewichtung sensibler Messgrofien, um die Robustheit
des Filters gegeniiber variierenden Bewegungsmustern zu erhéhen, sowie die direkte
Kompensation bekannter Storfaktoren wie Zentripetalbeschleunigungen wéhrend Arm-
ziigen. Zusatzlich wurde eine akausale Riickwartsschatzung entwickelt, die die Daten
vorwérts und riickwérts auswertet. Dies erhoht die Genauigkeit der Orientierungsschét-

zung und ermoglicht eine detaillierte Schwimmtechnikanalyse.

Der weiterentwickelte Mahony-Filter bietet eine optimale Balance aus Robustheit, Ein-
fachheit und Erhalt relevanter Signalanteile. Damit kénnen sowohl Trainer*innen als
auch Athlet*innen gezielt Verbesserungsmoglichkeiten identifizieren und technische Feh-

ler in der Schwimmtechnik beheben.

3.1.2 Numerische Integration

Die numerische Integration ist ein zentraler Bestandteil der Bewegungsanalyse im Mo-
tiontracking. Da geringe Fehler in den Eingangsdaten durch die doppelte Integration
kumulativ verstarkt werden, spielt die Genauigkeit eine entscheidende Rolle. Dies be-
trifft insbesondere Diskretisierungsfehler, die aus der Approximation kontinuierlicher
Bewegungen durch diskrete Sensordaten entstehen, sowie Integrationsfehler, die von
der Schrittweite abhéngen [35].

Um Diskretisierungsfehler zu minimieren, werden in der Regel hohe Abtastraten zwi-
schen 200 und 500 Hz eingesetzt. Dadurch verkleinert sich das Abtastintervall (At), was
die Fehlerakkumulation reduziert [51]. Insbesondere bei dynamischen Bewegungen, wie
sie beispielsweise im Schwimmsport auftreten, ist eine prézise Integration unerldsslich,

um schnelle Richtungswechsel und starke Beschleunigungen korrekt abzubilden.
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Hoherwertige Integrationsmethoden, wie etwa die Trapezregel hoherer Ordnung, er-
moglichen eine verbesserte Anndherung an die kontinuierliche Bewegung. Allerdings
kann es hierbei zu Phasenverschiebungen in den integrierten Signalen kommen. Diese
Phasenverschiebung resultiert aus der zeitlichen Verzogerung zwischen dem tatséchli-
chen Signal und seiner numerisch integrierten Version. Bei der doppelten Integration
von Beschleunigungsdaten zur Positionsbestimmung ist dieser Effekt besonders rele-
vant. In der Bewegungsanalyse muss daher ein Kompromiss zwischen der Verringerung
von Diskretisierungsfehlern und der Minimierung von Phasenverschiebungen gefunden
werden, um eine moglichst realistische und prézise Darstellung der Bewegungsablaufe

zu gewéhrleisten [43].

In dieser Arbeit wird fiir die Integration die Trapezregel verwendet. Durch die Beriick-
sichtigung von Anfangs- und Endwerten innerhalb eines Integrationsschritts bietet sie
eine bessere Anndherung als das einfache Euler-Verfahren. Dies reduziert insbesonde-
re bei der doppelten Integration von Beschleunigungsdaten zur Positionsbestimmung
die Fehlerakkumulation signifikant. Auflerdem hat sich diese Methode als géngige und

effektive Vorgehensweise in Motiontracking-Anwendungen etabliert [4].

3.1.3 Coning-Kompensation

Die Coning-Kompensation wird in INS verwendet, um Fehler zu korrigieren, die durch
oszillierende Rotationsbewegungen entstehen. Diese Fehler treten insbesondere bei nied-
rigen Abtastraten in Kombination mit hohen Drehgeschwindigkeiten auf und kénnen

zu Abweichungen in der geschétzten Orientierung fiithren [19, 52].

Die Coning-Fehler entstehen durch die nichtlineare Natur der Integration von Rotati-
onsraten. Die Orientierung des Systems wird durch die Integration der Winkelgeschwin-

digkeit w beschrieben: .
Ak+1 = 9k + 5 Ak ® Aw, (19)

wobei ® die Quaternion-Multiplikation darstellt und q ein Quaternion ist, das die Ori-
entierung reprasentiert. Aw stellt die gemessene Winkelgeschwindigkeitsdnderung dar.
Diese Darstellung ist eine lineare Naherung der tatséchlichen Rotation und reicht bei

einfachen Bewegungen aus [19].

Bei oszillierenden Drehbewegungen ist jedoch eine direkte Integration nicht ausreichend
genau, da sich Phasenfehler iiber die Zeit aufsummieren. Dies fithrt zu einer fehlerhaf-

ten Schitzung der Orientierung.

Die Coning-Kompensation beriicksichtigt die nichtlinearen Effekte durch eine hohere

Ordnung der Winkelgeschwindigkeitsintegration. Eine typische Néherung beinhaltet
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Terme zweiter Ordnung;:

At At?
Aq = - (w1 + wo) + T (w1 X wa), (20)

wobei w; und wsy die Winkelgeschwindigkeiten zu Beginn und Ende des Zeitintervalls
sind. Das Kreuzprodukt x kompensiert die Nichtlinearitdten der oszillierenden Bewe-

gungen [52].

Die Implementierung der Coning-Kompensation erfolgt durch ein iteratives Schema,

das die Integration von Winkelgeschwindigkeiten anpasst:

e Berechnung der Mittelwerte: Die gemessenen Winkelgeschwindigkeiten wy,

wy werden gemittelt, um die durchschnittliche Rotation zu bestimmen.

¢ Nichtlineare Korrektur: Zuséitzliche Terme wie wy X we werden berticksichtigt,

um die nichtlinearen Effekte zu korrigieren [19].

Die neue Orientierung qgy1 wird durch die Kombination der vorherigen Orientierung

q) mit dem inkrementellen Update Aq berechnet:

di+1 = 9r @ Aq, (21)

wobei Aq die kompensierte Rotationsdnderung darstellt.

Die Coning-Kompensation ist besonders relevant fiir Anwendungen, bei denen hohe
Rotationsraten auftreten. Durch die Korrektur von Coning-Fehlern wird die Stabilitét

und Genauigkeit der Orientierungsbestimmung signifikant verbessert[19, 52].

3.1.4 Sculling-Kompensation

Die Sculling-Kompensation wird verwendet, um nichtlineare Effekte, die durch oszillie-
rende Bewegungen entstehen, in INS zu korrigieren. Diese Effekte resultieren aus der
Integration der nichtlinearen Dynamiken, welche durch Beschleunigungsmesser gemes-
sen werden. Ohne eine Korrektur fithren diese Effekte zu systematischen Fehlern in der

Schétzung von Geschwindigkeit und Position.

Geméf den Navigationsgleichungen ergibt sich die Geschwindigkeit v durch Integration

der spezifischen Kraft f:
v / £ dt, (22)
wobei f = a — g die Differenz zwischen der gemessenen Beschleunigung a und der Gra-

vitationskraft g darstellt [19, 52].

Bei oszillierenden Bewegungen ist jedoch eine hohere Genauigkeit erforderlich, da sich

kleine Phasenfehler wiahrend der Integration signifikant auf die Positionsschétzung aus-
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wirken koénnen. Daher wird die Sculling-Kompensation eingefithrt, um die kinemati-

schen Nichtlinearitaten zu adressieren.

Die korrigierten Geschwindigkeits- und Positionsschétzungen kénnen durch eine Taylor-

Reihenentwicklung héherer Ordnung approximiert werden:

At?
Av = At(f; + £2) + T (w1 x fi +wy x ), (23)
At? At3
Ar=At-v + thl + Ttacorr, (24)

wobei w die Winkelgeschwindigkeit des Systems und acq, die korrigierte Beschleuni-
gung ist [19, 52].

Die Sculling-Kompensation wird typischerweise iterativ implementiert und basiert auf

einem Riickwérts- und Vorwértsintegrationsschema:

« Vorwirtsintegration: Die aktuellen spezifischen Krafte und Winkelgeschwin-

digkeiten werden verwendet, um die vorldufige Geschwindigkeit zu schétzen.
¢ Riickwirtsintegration: Ein Glattungsschritt korrigiert systematische Fehler.

Die Sculling-Kompensation ist besonders relevant fiir hochdynamische Anwendungen,

um eine prézise Trajektorienverfolgung zu ermdglichen.

3.2 Mahony-Filter

Der Mahony-Filter ist ein nichtlinearer Komplementérfilter, der speziell zur Bestim-
mung der dreidimensionalen Ausrichtung eines starr gekoppelten Sensorkérpers mittels
IMUs entwickelt wurde. Im Gegensatz zu linearen Verfahren nutzt der Mahony-Filter
eine globale, nichtlineare Beschreibung der Rotationskinematik auf der Lie-Gruppe
SO(3), wodurch er robuste und asymptotisch stabile Schétzungen unter Berticksich-
tigung sensorbedingter Storungen ermoglicht [31]. Quaternionen werden als Parameter
zur Beschreibung der Orientierung verwendet, da sie eine singularitétsfreie Darstellung

von Rotationen bieten und einen effizienten Rechenaufwand gewahrleisten.

Abbildung 2: Schematische Darstellung eines Mahony-Filters [29]
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Abbildung 2 illustriert den schematischen Aufbau des Mahony-Filters. Der Gyroscope
correction algorithm Korrigiert die vom Gyroskop gelieferten Winkelgeschwindigkeiten
durch Riickfithrung eines Orientierungsfehlers, um Drifteffekte zu kompensieren. Paral-
lel dazu verwendet der Gradient descent algorithm die Messdaten von Beschleunigungs-
und Magnetometern, um den Orientierungsfehler zu minimieren. Beide Schritte ergén-
zen sich, indem der erste die kurzzeitigen Dynamiken und der zweite die langfristigen
Drifteffekte adressiert. Die Quaternion propagation aktualisiert die geschéitzte Orientie-
rung durch Integration der korrigierten Winkelgeschwindigkeiten auf Basis der kinema-
tischen Gleichung 25. Abschlieend wird das resultierende Quaternion durch Quaterni-
on normalization auf eine Léange von eins skaliert, um numerische Fehler zu vermeiden.
Die geschétzte Orientierung liegt schliefllich in Form eines normalisierten Quaternions

Vvor.

3.2.1 Kinematik des Systems

Die Orientierung des Sensors im Raum wird durch ein Quaternion ¢ € H beschrieben,
das die Rotation vom Weltkoordinatensystem zum korperfesten Koordinatensystem
darstellt. Der Zusammenhang zwischen Winkelgeschwindigkeit und zeitlicher Entwick-

lung des Quaternions ergibt sich aus der kinematischen Gleichung:

.1

a=54 ® w, (25)
wobei w € R? die vom Gyroskop erfasste Winkelgeschwindigkeit ist. Hierbei wird w zur
Berechnung der zeitlichen Ableitung des Quaternions in die Quaternionen-Algebra ein-
gebettet, indem ein reines Hamilton’sches Imaginarquaternion [0, w”]7 definiert wird.
Diese Darstellung ist dquivalent zu den Lie-Gruppen-basierten Formulierungen auf
SO(3), wie sie beispielsweise in [31] angegeben werden. Dieser Zusammenhang wird

im Block Quaternion propagation (Abbildung 2) umgesetzt.

3.2.2 Fehlerkriterium und Korrekturterm

Der Mahony-Filter berechnet einen Orientierungsfehler, der sich aus den Differenzen
zwischen den erwarteten und den gemessenen Sensormessungen (normalisiert auf S?)
ergibt. Dieser Fehler entsteht aus dem Vergleich zwischen den im kérperfesten Rahmen
erwarteten Sensormessungen und den tatsdchlich gemessenen Normalisierungsrichtun-
gen. Ein verbreitetes Fehlermafl ist dabei das Kreuzprodukt zwischen den erwarteten
und den gemessenen Vektoren:

e =vy, X Vg, (26)

wobei v, der gemessene, normierte Referenzvektor (z. B. das Erdmagnetfeld) und v,
der auf Basis der aktuellen Orientierung geschétzte Referenzvektor sind. Dieser Fehler
e € R? liegt im Tangentialraum von SO(3) und reprisentiert eine Ausrichtungs- oder
Winkelfehlerachse zwischen den erwarteten und den gemessenen Vektoren. Fiir kleine

Winkelabweichungen ist die Lénge des Kreuzprodukts proportional zum Fehldrehwin-
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kel. Der Korrekturterm bildet die Grundlage fiir einen Feedback-Mechanismus.

Die Fehlerkorrektur erfolgt im Block Gyroscope correction algorithm (Abbildung 2).

Hier wird ein PI-Regler verwendet, um den Drift zu kompensieren:
Weorrected = W + kP -e—+ k;I / e dt, (27)

wobei kp und kj proportionale bzw. integrale Verstdrkungsfaktoren darstellen. Durch
diesen Regelansatz wird der Drift der Gyroskopmessungen kompensiert, was langfris-
tig zu einer konvergenten und rauscharmen Orientierungsschiatzung fithrt. Im Kon-
text nichtlinearer Komplementéarfilter auf SO(3) repréisentiert dieser Korrekturterm die
Projektion des Orientierungsfehlers auf die zugehorige Lie-Algebra so(3), wie in Ab-
schnitt 2.3.3 beschrieben, was eine konsistente Fehlerdynamik im gesamten Rotations-

raum sicherstellt.

3.2.3 Filterimplementierung und Normalisierung

Die Aktualisierung der Orientierung erfolgt durch Integration der korrigierten Win-
kelgeschwindigkeit. Durch die Diskretisierung der dynamischen Gleichung iiber einen
Zeitschritt At ergibt sich:

1
qk"‘l = qk + At - §qk & Weorrected s <28)

Dieser Schritt wird im Block Quaternion propagation (Abbildung 2) ausgefithrt. Um
numerische Fehler zu vermeiden, wird das resultierende Quaternion im nachfolgenden

Block Quaternion normalizationnormalisiert:

k+1
k+1 q

q — T 29
] (29)

Die Normalisierung stellt sicher, dass die Einheitseigenschaft (||¢|| = 1) gewahrt bleibt.
Der Vorteil gegeniiber linearen oder eulerschen Ansétzen liegt hier in der globalen

Beschreibung auf SO(3), die keine Singularitidten aufweist.

3.2.4 Stabilitdtsanalyse

Die Stabilitiat des Filters basiert auf einer rigorosen Lyapunov-Analyse, die den Orien-
tierungsschétzfehler vollstdndig charakterisiert. Der Fehlervektor e, der im Block Gra-
dient descent algorithm(Abbildung 2) berechnet wird, und die Korrekturregel im Block
Gyroscope correction algorithmgarantieren die asymptotische Konvergenz zur wahren
Orientierung. Durch die Wahl geeigneter Reglerparameter kp und k; wird eine globale
Stabilitdt auf der Lie-Gruppe SO(3) erreicht [31]. Im Gegensatz zu linearen Methoden
bietet der Mahony-Filter eine fast globale Stabilitdt und kompensiert effektiv Drift-
und Rauscheffekte.
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4 Sensor Systemdesign

Das Design eines robusten und prézisen Sensorsystems bildet die Grundlage fiir die
erfolgreiche Erfassung der Schwimmbewegungen. In diesem Kapitel wird das System-
design erldutert, beginnend mit der Analyse bestehender Losungen, der Ableitung von
Anforderungen und der Auswahl geeigneter Komponenten. Anschlieend werden Uber-
legungen zur Leiterplattenentwicklung (PCB Design) angestellt, um ein kompaktes und

leistungsfahiges System zu realisieren.

4.1 Stand der Technik

Die Analyse der Schwimmtechnik erfordert préizise Motion-Tracking-Systeme, die Be-
wegungen unter Wasser genau erfassen. Moderne Entwicklungen nutzen hierbei héufig

die Sensorfusion, um eine umfassende Bewegungsanalyse zu ermoglichen.

Ein Ansatz besteht in der Verwendung von Inertialsensoren, die direkt am Korper des
Schwimmers angebracht werden. Diese Sensoren erfassen die Bewegungen des Schwim-
mers in Echtzeit, und durch die Fusion der Sensordaten kénnen préazise Informationen

iiber Korperhaltung und Bewegungsablédufe gewonnen werden.

Ein weiterer Ansatz integriert visuelle Systeme mit Inertialsensoren, bei dem Kame-
ras eingesetzt werden, um die Bewegungen des Schwimmers aufzuzeichnen, wéihrend
Inertialsensoren zusatzliche Daten zur Beschleunigung und Rotation liefern. Durch die
Kombination dieser Daten mittels Kalman-Filter-Techniken kann die Genauigkeit der
Bewegungserfassung erhoht werden. Allerdings sind solche Systeme fiir den alltéglichen
Verbraucher schwer umsetzbar, da die Installation eines Kamerasystems im Schwimm-
bad vor dem Schwimmen unpraktisch ist. Daher handelt es sich hierbei eher um An-

sétze, die in der Forschung genutzt werden.

Im Juli 2022 wurde das eo SwimBETTER-Sensorsystem auf den Markt gebracht [30],
nachdem die Idee zu dem Thema dieser Arbeit feststand. Dieses spezialisierte System
zur Analyse der Schwimmtechnik ist bereits kommerziell verfiighar und kostet ab 699 €
fiir den Sensor, wéhrend die Auswertungssoftware ab 90 € pro Jahr erhaltlich ist [24].
Es verwendet spezielle Sensoren, die an den Handen des Schwimmers angebracht wer-
den, um die ausgeiibte Kraft in bis zu sechs Richtungen zu messen. Diese Daten werden
in Echtzeit erfasst und konnen tiiber eine Smartphone-App analysiert werden, um die

Schwimmtechnik zu verbessern [24].

Derzeit sind nur wenige Losungen zur Schwimmtechnik-Analyse auf dem Markt ver-
fugbar, die jedoch aufgrund ihres hohen Preises fiir viele potenzielle Anwender nicht
erschwinglich sind. Dies verdeutlicht den Bedarf an kostengiinstigen Alternativen, die
eine breitere Zugéinglichkeit ermoglichen. Ziel dieser Masterarbeit ist die Entwicklung

einer Low-Cost-Losung zur Schwimmtechnik-Analyse, die nicht nur wissenschaftlich

19



4 Sensor Systemdesign

von Interesse ist, sondern auch dazu beitragt, Trainingshilfen im Schwimmsport fiir
eine groflere Nutzergruppe zugénglich zu machen und eine qualitativ hochwertige Be-

wegungsanalyse zu férdern.

4.2 Anforderungsanalyse

Die folgende Anforderungsanalyse leitet die notwendigen Spezifikationen fiir das Ge-
samtsystem her. Ziel ist es, ein moglichst kompaktes, kostengiinstiges und langlebiges
System zu entwickeln, das die relevanten Messgrofien der Armbewegung und Umge-
bungsbedingungen beim Schwimmen zuverléssig erfasst. Die Auslegung des Systems

basiert auf der Beobachtung der Armbewegungsparameter professioneller Schwimmer.

Tabelle 1: Schwimmdaten der WM-Vorlaufe 2015 uber 1.500 Meter Freistil

Name Ziige Gesamtzeit  fiotal w
pro 50m  in min:s in Hz in °/s
Sun Yang 27 14:55,11 0,905 162,8
Mykhailo Romanchuk 29 14:57,82 0,969 174,6
Connor Jaeger 32 14:53,34 1,075 193.6
Stephen Milne 33 14:55,17 1,106  199,2
Michael McBroom 35 14:57,07 1,171 2114
Ryan Cochrane 36 14:55,96 1,205 2170
Pal Joensen 37 14:58,52 1,235 2224
Gregorio Paltrinieri 40 14:51,04 1,347 2426
Soéren Meifiner 41 15:30,02 1,323 2384
Ruwen Straub 46 15:04,80 1,525 2744

Um zu verstehen, wie sich w ergibt, ist die in Tabelle 1 dargestellte Auswertung von
Ziigen pro Bahn fiir verschiedene Spitzensportler zu betrachten. Dort ist zudem die
Schlagfrequenz f (Anzahl der Ziige pro Sekunde) angegeben. Ein vollstandiger Rota-
tionszyklus des Arms umfasst zwei Ziige. Die maximale Rotationsgeschwindigkeit wird

nach folgender Formel berechnet:

w = 360° - g = 180° - f. (30)

Aus dem in Tabelle 1 ersichtlichen Maximalwert von w & 274,4° /s leiten sich zentrale

Anforderungen ab:

Anforderungen an das Gesamtsystem

+ Kompaktheit und Kostenoptimierung: Alle Bauteile miissen moglichst klein
und kostengiinstig sein, um ein praktikables Messsystem zu erméglichen, das sich

beim Schwimmen unaufféllig tragen ldsst. Zudem ist es wichtig, dass das Mess-
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system das Schwimmverhalten nicht beeinflusst, um einen Beobachterfehler zu

vermeiden.

¢« Hochdynamische Erfassung: Die Sensorik muss schnelle Armbewegungen si-

cher detektieren und darf auch bei Spitzenwerten nicht in Sattigung geraten.

¢ Robuste Datenerhebung: Die Messdaten sollen reproduzierbar und genau sein,

um eine exakte Bewegungs- und Leistungsanalyse zu gewéhrleisten.

e Synchronisation der Sensoren: Implementierung eines Zeitstempelsystems
oder eines gemeinsamen Taktsignals fur alle Sensoren, um die Datenfusion zu

erleichtern und Diskrepanzen in den Abtastraten zu vermeiden [51].

Anforderungen an die IMU

Fir die Messung der Armrotation und Beschleunigung bei Schlagfrequenzen bis {iber

274,4° /s werden folgende Eigenschaften gefordert:

¢ Gyroskopmessbereich: Mindestens 4500 dps, um Armrotationsgeschwindigkei-

ten von bis zu etwa w & 274,4° /s pro Arm abbilden zu koénnen.

e Beschleunigungsmessbereich: Mindestens einen Bereich von +4 g beziehungs-
weise £39,24m/s?, um die Zentripetal, die Tangential sowie die Erdbeschleuni-

gungen zuverléssig zu erfassen, bei dynamischen Bewegungen.

e Hohe Abtastrate: Um schnelle Bewegungsidnderungen und hohe Frequenzan-
teile erfassen zu kénnen, sind gemafl Nyquist-Shannon-Abtasttheorem und den in
der Literatur genannten Empfehlungen [51] mindestens 200-500 Hz erforderlich.
Fiir eine besonders sichere Erfassung dynamischer Bewegungen und zur Mini-
mierung von Diskretisierungsfehlern wird hier eine Abtastrate von mindestens
500 Hz angestrebt.

Anforderungen an den Drucksensor

Zur Messung der beim Schwimmen auftretenden Anpresskraft wird ein Drucksensor
benotigt, der den inneren Umgebungsdruck prézise erfassen kann. Der Sensor befin-
det sich dazu in einem wasserfesten Gehduse mit einer Gummimembran, welche den
Umgebungsdruck in einen zusétzlichen Druck (Anpressdruck) umwandelt. Zur Dimen-
sionierung des benotigten Messbereichs ldsst sich der Zusammenhang zwischen Kraft

und Druck wie folgt beschreiben:

F
F=p A =— p=—. (31)
A
Dabei gilt:

e F: Maximale erwartete Kraft (Anpresskraft),
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o A: Effektive Fliche der Gummimembran,
o p: Erforderlicher Druckmessbereich des Sensors.

Der Anpressdruck resultiert also aus der Kraft F', die auf die effektive Membranfliche
A wirkt. Die spezifische Auslegung der Membranflache bestimmt in Kombination mit

der erwarteten Kraft den erforderlichen Druckmessbereich des Sensors.

Wie in [37] gezeigt, kann ein junger professioneller Schwimmer im Wasser eine Zug-
kraft von bis zu F' = 39N erzeugen. Um einen Sicherheitsbereich zu beriicksichtigen,
wird hier eine maximale Kraft von Fy,x = 50N angenommen. Diese Kraft verteilt sich
auf den gesamten Arm inklusive der Hand und kann sich je nach Geschwindigkeit und
Technik ungleichméflig auf verschiedene Teilflichen verteilen. Diese Werte decken sich
mit den biomechanischen Erkenntnissen aus [46], die die mechanischen Interaktionen

zwischen Armbewegungen und Wasserdruck analysieren.

Eine grobe Abschéatzung fiir die beim Schwimmen entstehende Druckdifferenz lasst sich
auch iiber die dynamische Druckgleichung anstellen:

L

Pdyn = 5 pv (32)

wobei p die Dichte des Wassers und v die lokale Geschwindigkeit ist. Fiir eine genauere
Sensorwahl ist jedoch die konkrete Anpresskraft auf eine definierte Membranfliche re-

levanter, wie im Folgenden erlautert.

Als effektive Anpressfliche fiir den Unterarm einschlieflich Hand kann eine empirische
Abschétzung verwendet werden. Eine mogliche Naherungsformel fiir die projizierte Fla-

che eines Armes lautet:
Aprm ~ 0,01038 - (KorpergroBe in cm)?. (33)

Diese Formel basiert auf segmentierten Korperoberflichen-Modellen und wurde in der
sportwissenschaftlichen Literatur zur Abschétzung der lateralen Armprojektion beim
Schwimmen verwendet [5, 54, 45, 22].

Bei Testschwimmern mit einer durchschnittlichen KoérpergroBe von I = 156,41 +8,26 cm

ergibt sich ndherungsweise
Aprm ~ 0,01038 - (156,41)% ~ 253,9 cm?. (34)

Fiir das Sensorsystem sei die effektive Membranfliche A = 8 x 107" m? (= 8cm?).
Zur Abschétzung der Kraft, die tatsdchlich auf diese Membranfliche wirkt, wird das

Verhéltnis der Membranfliache zur geschiatzten Gesamt-Anpressfliche genutzt. Die ma-
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ximale Kraft von =~ 50 N wird ins Verhéltnis gesetzt:

8 cm?

53 9om? 50N ~ 1,58 N (wirksam auf die Membran). (35)
,9cm

Daraus lasst sich der zusatzliche Druck auf die Membran berechnen:

1,58 N

——— &~ 1969,3Pa ~ 19,7hPa. 36
8-10~*m?
. m

bdiff =

Der Normaldruck (atmosphérische Druck) liegt bei etwa 1000 hPa, sodass fiir diese An-
wendung ein Sensor bendtigt wird, der mindestens bis ca. 1020 hPa messen kann. So

lasst sich die auftretende zusétzliche Kraft noch zuverléssig erfassen.

Um feine Druckdnderungen detektieren zu koénnen, sollte die Auflésung im Bereich
Ap < 0,1 hPa liegen. Fiir das dynamische Verhalten ist eine Abtastrate von etwa 50 Hz
ausreichend, da sich die relevanten Druckénderungen beim Schwimmen in vergleichs-

weise niedrigen Frequenzbereichen abspielen [49].

e Messbereich: Der Sensor sollte bis mindestens =~ 1050 hPa messen kénnen, um

atmosphdérische Schwankungen und die zuséatzliche Druckdifferenz abzudecken.

o Hohe Genauigkeit und Auflésung: Eine Auflésung unter 10 Pa (d. h. 0,1 hPa)

ist empfehlenswert, um feine Druckénderungen zu erfassen.
o Abtastrate: Eine Abtastrate von 50 Hz ist ausreichend, da die Druckénderungen
beim Schwimmen meist im niedrigen Frequenzbereich liegen [49].
Anforderungen an den Magnetfeldsensor

Ein Magnetfeldsensor erlaubt die grobe Orientierungserfassung im Raum. Im Schwimm-

sport kann dies helfen, Lagednderungen des Arms zu erfassen.
¢ Gute Empfindlichkeit im Bereich des Erdmagnetfeldes.
e Rauscharm, geringer Offset-Drift: Fiir prazise Relativeinordnungen.
e Minimale Abmessungen und kostengiinstige Implementierung.

o Abtastrate: Eine Abtastrate von 100 Hz ist ausreichend fiir die Erfassung von
Lagedinderungen, da die Dynamik dieser Anderungen beim Schwimmen geringer
ist [49].

Anforderungen an die Energieversorgung

Um beim Schwimmen kabellos messen zu kénnen, muss eine autarke Stromversorgung

vorhanden sein. Folgende Kriterien sind entscheidend:
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o Ausreichende Batteriekapazitéit: Eine 300mAh/3,7V LiPo-Batterie wird als
Anhaltspunkt gesehen, damit mehrere Schwimmtrainings ohne Aufladen durch-

fuhrbar sind.

« Effiziente Spannungsregelung: Fin Ultra-Low-Dropout-Regler zur Stabilisie-

rung der Versorgungsspannung auf 3,3 V.
e Geringer Stromverbrauch der Sensoren und des Mikrocontrollers: Ins-
besondere durch Deaktivierung von nicht benétigten Modulen.
4.3 Bauteilauswahl

Fir die Entwicklung eines kostengiinstigen und préazisen Motion-Tracking-Systems ist
die Auswahl der geeigneten Bauteile von entscheidender Bedeutung. Die Hauptanfor-
derungen umfassen eine hohe Abtastrate, geringe Latenz sowie einen kompakten Form-

faktor. In Tabelle 2 sind die wichtigsten Komponenten des Systems zusammengefasst.

Tabelle 2: Auswahl der Hauptkomponenten fiir das Sensorsystem

Komponente Modell/Typ Begriindung der Auswahl

Mikrocontroller ~ ESP8266 WLAN-fahig, geringer Stromverbrauch,
kompakt

IMU MPU-6050 Bewéhrte 6-Achsen-IMU mit hoher Abta-
strate

Magnetometer HMC5883L Prézise Orientierung, stabiler Betrieb

Drucksensor BMP280 Kompakter Barometer, hohe Genauigkeit

Spannungsregler ADP3338AKC Effizienter Ultra-Low-Dropout-Regler

Batterie 300 mAh LiPo Leicht, hohe Energiedichte

Die Kombination dieser Komponenten stellt sicher, dass die Messdaten in Echtzeit
erfasst und verarbeitet werden kénnen, ohne dass es zu Verzégerungen oder Signalver-
zerrungen kommt. Besonders die MPU-6050 erlaubt durch ihre hohe Abtastrate eine
zuverldssige Erfassung der Armbewegungen, selbst bei hohen Schwimmgeschwindigkei-
ten. Der Einsatz des ESP8266 ermdoglicht es zudem, die Daten kabellos zu iibertragen,

um zukiinftig in einer Smartphone-App analysiert werden zu koénnen.

4.4 PCB Design und Layout

Das Design der Leiterplatte (PCB) stellt einen entscheidenden Faktor fiir die Rea-
lisierung eines kompakten und zugleich robusten Sensorsystems dar. Neben der Mi-

nimierung der Abmessungen stehen insbesondere eine hohe Energieeffizienz und eine
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storungsarme Signalverarbeitung im Vordergrund. Um die Anzahl elektromagnetischer
Interferenzen moglichst gering zu halten, wurde ein mehrlagiges Design gewéhlt, bei
dem sich Strom- und Signallagen klar trennen lassen. Dadurch lassen sich sowohl Si-
gnalverluste als auch Latenzen reduzieren, was insbesondere fiir hochfrequente Sen-

soranwendungen von Relevanz ist.

Das Layout beriicksichtigt eine kompakte Bauform mit einer maximalen Groéfle von
40mm x 20mm sowie kurze Leiterbahnen, um eine unauffillige Integration in das
Gehéduse sicherzustellen. Zusétzlich sorgen Masseflichen und ein sorgfiltiges Routing
fiir eine hohe EMV-Vertriglichkeit. Uber 12C-Schnittstelle sind Sensoren und iiber die
SPI-Schnittstelle die microSD-Karte eingebunden, wihrend ein UART-Anschluss die
Programmierung erleichtert. Mehrere Lotkontakte sind so angeordnet, dass eine einfa-

che Montage und Wartung gewéhrleistet bleibt.

Abbildung 3: Top- und Bottom-Ansicht des entworfenen PCBs

Abbildung 3 zeigt das zweilagige PCB in einer Top- und Bottom-Ansicht. Auf der
Oberseite sind der Mikrocontroller ESP8266 sowie die Stromversorgungskomponenten
angeordnet. Der Spannungsregler (ADP3338) und die Hauptstromleitungen befinden
sich auf derselben Seite, ebenso die Lotpunkte fiir die Spannungszufuhr (LSP1, LSP2).
Die Platzierung von Widerstanden (R1 bis R10) und Kondensatoren (C1 bis C11) auf
der Unterseite ermdéglicht eine klare Trennung der Signallagen und reduziert elektro-
magnetische Storeinfliisse. In diesem Bereich befindet sich zudem ein SD-Kartenslot,
iiber den Sensordaten aufgezeichnet werden kénnen. Durch diese Anordnung bleibt die
Leiterplatte tibersichtlich strukturiert und gewéhrleistet zugleich eine hohe Funktions-

dichte bei geringer Baugrofe.
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In diesem Abschnitt wird die Konfiguration des Sensorsystems sowie die Strategien
zur Datenverarbeitung und -speicherung erlautert. Fiir die Implementierung der Echt-
zeitdatenverarbeitung wurde die Programmiersprache C++ in der Entwicklungsumge-
bung Visual Studio Code unter Verwendung von PlatformlIO eingesetzt. C++ bietet
die notwendige Leistung und Effizienz, um grofle Datenmengen in Echtzeit zu verar-
beiten, wihrend VS Code mit PlatformIO eine flexible und leistungsstarke Entwick-
lungsumgebung fiir eingebettete Systeme bereitstellt. Zudem werden die Kommunika-
tionsschnittstellen und die Optimierung der Abtastraten beschrieben, um eine effiziente
Echtzeitdatenverarbeitung zu gewéhrleisten. Die Analyse der Daten wird nachfolgend

durchgefiihrt und in Kapitel 7 beschrieben.

Die Messplattform setzt sich aus einem Inertialsensor (MPUG6050 [18]), einem Magnet-
feldsensor (HMC5H883L [16]) und einem Barometer (BMP280 [40]) zusammen. Die Kom-
munikation zwischen den Sensoren und dem ESP erfolgt iiber einen I2C-Bus mit einer
Taktrate von 400 kHz. Diese Frequenz wurde gewéhlt, da sie eine hohe Dateniibertra-

gungsrate bietet, ohne die Systemstabilitiat zu beeintréachtigen.

Die SD-Karte ist iiber den SPI-Bus angebunden, der mit einer Frequenz von 20 MHz
arbeitet. Dies optimiert die Geschwindigkeit der Schreib- und Lesezugriffe, wodurch die
Speicherdauer hochfrequenter Messwerte reduziert wird. Die Daten werden zunéchst im

bindren Format abgelegt, um Speicherzeit zu sparen.
Eine passgenaue Abstimmung sdmtlicher Sensoren ist entscheidend, um eine prézise und

gleichzeitig effiziente Datenerfassung sicherzustellen. Die Endkonfiguration der Sensorik

lasst sich, wie in Tabelle 3 zu lesen, zusammenfassen:

Tabelle 3: Uberblick der finalen Sensor- und Schnittstellenkonfiguration [18, 40, 16]

Sensor Messbereich Modus Abtastrate | Schnittstelle Puffer
+4 Gyro: 1kH FIFO=500H
MPU6050 g DLPF=1 YEORSETZ 100 (400 kHz) ”
£500 dps Accel: 1kHz (DMP deaktiviert)
HMC5883L +1,3Ga kontinuierlich 75 Hz 12C (400 kHz) —
(0] li
BMP280 VEISAMPINE |y htinuierlich | ~ 285,7Hz | 12C (400 kHz) IIR=4
Druck=4, Temp=1
SD-Karte — — — SPI (20 MHz) —

Zur Optimierung des Systems wurde das WLAN-Modul des ESP8266 deaktiviert. Dies
fithrt zu einer Verringerung der Prozessorlast und minimiert die Zykluszeit der Senso-
rabfrage. Ein zusétzlicher Vorteil dieser Mafinahme ist die signifikante Reduktion des

Energieverbrauchs.
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5.1 Konfiguration der Sensorik

Die Konfiguration des Sensorsystems stellt einen essenziellen Schritt zur Gewéhrleistung
einer prazisen Echtzeitdatenverarbeitung dar. Dabei werden die Sensorik, die Betriebs-
modi, die Datenspeicherung sowie die Kommunikationsschnittstellen so abgestimmt,

dass maximale Effizienz und Datenintegritét erreicht werden.

Das Sensorsystem wird unter Beriicksichtigung seiner technischen Spezifikationen und

der Anforderungen des Schwimm-Trackings wie folgt konfiguriert:

MPU6050: Der MPUG6050 ist auf einen Beschleunigungsmessbereich von +4 ¢ und
einen Gyroskopmessbereich von +500 dps eingestellt. Der integrierte FIFO-Puffer (First-
In-First-Out) sammelt fortlaufend die Daten der Beschleunigungs- und Drehratensen-
sorik und gibt sie in derselben Reihenfolge wieder aus. Dieser lineare Puffer vereinfacht
das Datenmanagement, da neue Messwerte den alten automatisch folgen. Sobald ein
Datensatz aus dem FIFO entnommen wurde, wird dieser aus dem Speicher entfernt,
wodurch neuer Platz fiir nachfolgende Messwerte entsteht. Auf diese Weise wird ge-
wahrleistet, dass jederzeit die aktuellsten Sensordaten zur Verfiigung stehen, ohne dass

der Puffer manuell geleert werden muss.

Der FIFO des MPUG6050 arbeitet intern mit einer festen Abtastrate von 1kHz, um
kontinuierlich préizise Messdaten zu erfassen. Bei einer niedrigeren konfigurierten Da-
tenrate, wie z. B. 500 Hz, werden die Messdaten automatisch gemittelt, bevor sie im
FIFO abgelegt werden [18]. Dadurch wird der Einfluss von Rauschen reduziert, ohne die
Genauigkeit der Messwerte zu beeintréchtigen. Ein zentrales Ziel bei der Konfiguration
des FIFO ist es, moglichst viele Messpunkte fiir die nachfolgende Integrationsberech-
nung bereitzustellen, ohne die Zykluszeit zu beeintréchtigen. Die FIFO-Datenrate ist
daher auf 500 Hz eingestellt, wobei lediglich die relevanten Kanéle (Beschleunigung und
Drehrate) aktiviert werden, um einerseits geniigend Messpunkte zu erfassen und ande-

rerseits die Schreibzeiten auf die SD-Karte zu minimieren.

Im Rahmen dieser Konfiguration wurde das Digital Motion Processing (DMP) Modul
des MPU6050 deaktiviert, da es proprietére, nicht einsehbare Sensor-Fusion-Berechnungen
durchfiihrt, welche die Rechenleistung beanspruchen, die Latenz erhéhen und eine
transparente Analyse erschweren. In Versuchsreihen zeigte das DMP kein konsistentes
und valides Datenausgabeverhalten, und die Datenqualitat war schlechter im Vergleich
zu den geschéitzten Orientierungsdaten des optimierten Mahony-Filters. Die Deaktivie-
rung des DMP erleichtert zudem die Fehlersuche, da samtliche Datenverarbeitung in
der eigenen Software erfolgt. Dariiber hinaus ermoéglicht der direkte Zugriff auf Roh-
daten eine flexiblere Gestaltung der Filter- und Integrationsmethodik, reduziert die
Systemkomplexitiat und verkiirzt die Reaktionszeit. Daher wurde auf die Verwendung

des DMP in dieser Konfiguration verzichtet.
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Der Digital Low Pass Filter (DLPF) des Sensors ist auf Modus 1 konfiguriert, was eine
Abtastrate von 1kHz erméglicht. Die Konfiguration bietet eine gute Balance zwischen
der Filterung hochfrequenter Stérungen und der Beibehaltung einer ausreichenden Si-
gnalbandbreite, um dynamische Bewegungen exakt abzubilden. Die Einstellungen ba-
sieren auf den Spezifikationen des MPUG6050-Datenblatts, die in Tabelle 4 dargestellt
sind [18].

Tabelle 4: Einstellungen des DLPF fiir den MPU6050 [18]

DLPF | Beschleuniger- | Verzogerung | Gyroskop- | Verzégerung | Abtast-
__ CFG Bandbreite in ms Bandbreite in ms rate
0 260 Hz 0 256 Hz 0.98 8 kHz
184 Hz 2.0 188 Hz 1.9 1 kHz
2 94 Hz 3.0 98 Hz 2.8 1 kHz

HMC5883L: Der Magnetfeldsensor HMC5883L wurde im kontinuierlichen Messmo-
dus konfiguriert, welcher eine Datenrate von 75Hz bereitstellt. Diese Konfiguration
unterscheidet sich vom Single-Modus, der eine hohere Datenrate von bis zu 150 Hz
ermoglicht, jedoch die kontinuierliche Verfiigbarkeit der Messdaten im Register nicht
gewdhrleistet. Im kontinuierlichen Modus verbleiben die Messdaten fiir 13,3 ms im Re-
gister gespeichert, wodurch die Abhéngigkeit von prézisen Abtastzyklen reduziert wird
[16].

Des Weiteren wurde der Verstarkungsfaktor (Gain) des Sensors sorgfiltig ausgewéhlt,
um eine optimale Auflésung und Vermeidung von Uberldufen zu gewéhrleisten. Der Ma-
gnetfeldsensor wurde so konfiguriert, dass er das Erdmagnetfeld in Hamburg prézise
erfassen kann. In Hamburg betrigt die Intensitiat des Erdmagnetfeldes typischerweise
etwa 48 uT, was etwa 0,48 Ga entspricht [7]. Dies liegt innerhalb des gewéhlten Verstéir-
kungsbereichs von +1,3 Ga (Gain-Wert 1), wodurch eine hinreichend hohe Auflésung

gewéihrleistet ist, ohne dass eine Sattigung der Sensorregister auftritt.

Im Schwimmbad wird erwartet, dass elektromagnetische Stérungen aufgrund der meist
abgeschirmten Umgebung und der Abwesenheit starker magnetischer Stérquellen mini-
mal sind. Dadurch kénnen die Messdaten des Sensors als repréasentativ fiir das tatséch-
liche Erdmagnetfeld angesehen werden. Kleinere Stoéreinfliisse, wie sie durch elektrische
Anlagen oder bewegliche Metallstrukturen auftreten konnten, bleiben bei der gewéhl-
ten Verstarkung unkritisch, da der Sensor eine ausreichende Empfindlichkeit bietet, um

das Erdmagnetfeld auch bei schwachen Stérungen zu detektieren und zu analysieren.

BMP280: Ziel der Konfiguration des BMP280 ist es, eine konsistente Datenrate si-
cherzustellen, die aufgrund einer Zykluszeit von 26,6 ms unterschritten werden muss.

Der BMP280-Sensor arbeitet im normalen Betriebsmodus, welcher eine kontinuierliche
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Messung von Druck und Temperatur ermoglicht [40]. Diese Einstellung ist analog zum
Messmodus des HMC5883L Magnetometers gewéhlt, um eine gleichméfiige Datenrate

zu gewéhrleisten.

Die Datenrate R des Sensors wird durch die Gesamtzykluszeit tgesamt bestimmt, die
sich aus der Messzeit tpess und der Standby-Zeit tsianany zusammensetzt. Die Messzeit
tmess berechnet sich aus den Oversampling-Faktoren fiir Druck (x4) und Temperatur
(x1) sowie der Basis-Messzeit tpasis = 0,5 ms [40]. Die Standby-Zeit wurde auf 1ms
eingestellt. Somit ergibt sich:

toesamt = tmess + tstandby = (4-0,5ms +1-0,5ms) + 1 ms = 3,5ms (37)

Die daraus resultierende Datenrate betragt:

R_

tgesamt

~ 285,7 Hz (38)

Diese Konfiguration erfiillt die Anforderung 3,5ms < 26 ms fiir die Zykluszeit und
gewéahrleistet eine ausreichende Datenrate zur prézisen Abbildung der dynamischen

Bedingungen beim Schwimmen.

Das Druck-Oversampling wurde auf das Vierfache gesetzt, um die Messgenauigkeit zu
erh6hen und die Auswirkungen von Schwimmbewegungen zu minimieren. Ein héheres
Oversampling reduziert das Rauschen und verbessert die Signalqualitét, was insbeson-
dere in bewegten Umgebungen von Vorteil ist. Das Temperatur-Oversampling wurde
zunachst auf das einfache Maf} belassen, da die Temperaturmessung fiir den aktuellen

Anwendungsfall weniger kritisch ist.

Der integrierte IIR-Filter (Infinite Impulse Response Filter) mit einem Faktor von vier
wurde aktiviert, um hochfrequentes Rauschen effektiv zu unterdriicken und eine stabile

Druckmessung zu gewahrleisten.

5.2 Optimierung der Zyklus- und Abtastraten

Die Zykluszeit des Sensorsystems bestimmt mafligeblich die Genauigkeit und Quali-
tdt der Integrationsergebnisse. Daher wurde sie so weit wie moglich reduziert, ohne
einen stabilen Betrieb zu gefihrden. Fur eine verlissliche Datenerfassung erfolgt die
Steuerung iiber Timer-Interrupts, die auf einen Doppelzyklus von 26,6 ms konfiguriert
wurden. Dieser Doppelzyklus entspricht zwei Einzelzyklen von je 13,3 ms, in denen der
Magnetfeldsensor (HMC5883L) mit 75 Hz einen neuen Messwert bereitstellt. Auf diese
Weise lassen sich pro 26,6 ms ausreichend Daten abfragen, wiahrend gleichzeitig genii-
gend Zeit fiir das Schreiben auf die SD-Karte besteht.

Der IMU-Sensor (MPU6050) verfiigt iber einen FIFO, weshalb kurze Verzégerungen
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beim Auslesen unkritisch sind, solange ein FIFO-Uberlauf ausbleibt. Im IMU-Sensor
wird kontinuierlich mit 1 kHz gemessen, auf die konfigurierte Abtastrate gemittelt und

gepuffert, bis sie abgefragt werden.

Abbildung 4: Schematische Darstellung des Speichermanagements

Abbildung 4 illustriert dabei die Zeitpunkte fiir neue Daten im FIFO sowie fiir Messwer-
te des Magnetfeldsensors und des Barometers (BMP280). Da die IMU-Abtastraterate
bei 500 Hz liegt, sammelt sich pro 26,6 ms ein Datenblock von etwa 13 bis 14 gemittelten
FIFO-Eintrdgen an. Der Magnetfeldsensor liefert im 75 Hz-Takt (alle 13,3 ms) jeweils
zwei Messwerte pro Doppelzyklus, von denen jeder zweite ausgelesen wird. Das Baro-
meter (BMP280) liefert in der selben Zeit neun Datenpunkte, so dass acht Messwerte

iibersprungen werden.

Eine der grofiten Herausforderungen besteht in den blockierenden Schreiboperationen
auf die SD-Karte. Obwohl die Bibliothek SdFat.h eine hoéhere Performance als die
Standard-SD.h bietet, fithrt das Puffermanagement gelegentlich zu Verzégerungen. Ein
flush ()-Aufruf reduziert zwar das Risiko von Datenverlust, erhoht jedoch die Zyklus-
zeit auf Uber 26,6 ms. Blockierende Schreiboperationen wirken sich insofern aus, als
wahrend ihrer Ausfiilhrung keine Interrupts verarbeitet werden kénnen, da diese Ope-
rationen atomar sind. Sobald eine Schreiboperation abgeschlossen ist, wird der néchste
ausstehende Interrupt sofort ausgefithrt. Um den konstanten Takt von 37,5 Hz aufrecht-
zuerhalten, erfolgt der nachfolgende Interrupt entsprechend friither. Dieser Mechanismus

sorgt fiir eine Synchronisation und Stabilitdt in der Datenaufnahme.
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Abbildung 5: Zykluszeit in Abhédngigkeit von der Anzahl der Messwerte

Beim genaueren Betrachten der Grafik 5 fallt auf, dass die Messpunkte zwar teils leicht
ober- oder unterhalb des Sollwerts von 26,6 ms liegen, jedoch stets innerhalb einer
Spanne von etwa +6,66 ms. Damit bewegen sich die Ausreifiler im Bereich von héchs-
tens 13,3 ms Abweichung (also etwa zwischen 20 ms und 33 ms) und verletzen die spe-
zifizierte Zykluszeit nicht. Dies ist darauf zuriickzufithren, dass der Magnetfeldsensor
alle 13,3 ms neue Messdaten bereitstellt und so stets ein ausreichender Puffer existiert.
Blockierende Schreiboperationen kénnen kurzfristig Verschiebungen verursachen, durch
die FIFO-Pufferung und das stetige Nachladen der Sensordaten werden diese Stérungen
jedoch ausgeglichen. Auf diese Weise bleibt die effektive Zykluszeit bei rund 26,6 ms

erhalten.

Das Zusammenspiel von Zykluszeit und Abtastraten ist dabei entscheidend. Héhere Ab-
tastraten erzeugen grofiere Datenmengen pro Zyklus, was wiederum ldngere Schreib-
vorgange nach sich ziehen kann. Daher musste ein Kompromiss zwischen moglichst
geringer Zykluszeit und noch akzeptabler Auflésung gefunden werden. Der MPU6050
kann Gyroskop- und Beschleunigungsdaten mit bis zu 8 kHz bzw. 1kHz erfassen [18],
der Magnetfeldsensor liefert 75 Hz [16] und das Barometer maximal 285, 7 Hz [40]. Da
Luftdruckdaten weniger zeitkritisch sind und das IMU-FIFO einen Puffer bereitstellt,
hat sich in der Praxis eine Zykluszeit von 37,5 Hz (Doppelzyklus 26,6 ms) als optimal
erwiesen. Innerhalb dieser Frequenz kénnen Messwerte aller Sensoren konsistent abge-

fragt und abgespeichert werden, ohne dass die Zykluszeit kritisch iiberschritten wird.

Eine weitere Optimierung stellt die bindre Speicherung dar, die Schreibzugriffe erheb-
lich verkiirzt und das Risiko von Ausreiflern reduziert. Zwar erfordert diese Methode
ein nachtrigliches Konvertieren in lesbare Formate (Parsing), jedoch beeintriachtigt dies
nicht die Echtzeitbedingungen wiahrend der Messung. Dadurch bleibt die Systemfunk-

tionalitdt selbst bei einzelnen Verzogerungen gewihrleistet. Kritische Faktoren sind
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dabei das Vermeiden eines Uberlaufs des FIFO-Speichers im IMU-Sensor sowie das
rechtzeitige Abschlieen der Schreiboperationen, um eine dauerhafte Blockierung von

Interrupts zu verhindern.

Durch dieses Zusammenspiel aus zyklischer Datenerfassung, Puffern in der IMU und ei-
ner auf 26,6 ms ausgerichteten SD-Schreiblogik wird eine hohe Datenintegritit erreicht,
ohne dass dabei die minimal nétige Zykluszeit verletzt wird. Somit konnte im prakti-
schen Betrieb die angestrebte Zykluszeit zuverlassig eingehalten werden, wahrend die
Abtastraten hoch genug blieben, um eine prézise und zeitnahe Bewegungsanalyse zu

ermoglichen.

5.3 Programmablauf

Der Programmablauf gliedert sich in zwei Hauptbereiche, die Initialisierung im setup ()
und die Hauptschleife loop (). Im Folgenden ist ein Ablaufdiagramm dargestellt, das

die wesentlichen Schritte des Programms veranschaulicht.

Abbildung 6: Ablaufdiagramm des Echtzeitprogramms

Die Abbildung 6 veranschaulicht den Programmablauf eines Echtzeitsystems zur Daten-
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erfassung und Speicherung. Das Programm gliedert sich in zwei zentrale Abschnitte, die
Initialisierung (setup()) und die Hauptschleife (Loop()). Nach dem Start des Systems
erfolgt zunéchst die Initialisierung aller relevanten Komponenten und Schnittstellen.
Dazu gehoren die serielle Kommunikation fiir Debugging und Informationsausgabe, die
Konfiguration von Pins fiir LEDs, Taster und andere Peripheriegeréte, sowie die Ein-
richtung der 12C-Schnittstelle zur Kommunikation mit den Sensoren (z. B. MPU6050,
BMP280 und HMC5883L). Zusétzlich wird das WLAN-Modul deaktiviert, um Energie
zu sparen und die Prozessorlast zu senken. Abschlielend wird die SD-Karte fiir die
Datenspeicherung gepriift und eingerichtet. Ebenfalls werden Timer und Interrupts in-
itialisiert, um die gewtinschte Zykluszeit der Datenerfassung (26,66 ms) zu garantieren.

Diese Schritte erfolgen im Block Initialisierung, wie in Abbildung 6 dargestellt.

Nach der Initialisierung beginnt die Hauptschleife (Loop()), die kontinuierlich ausge-
fiihrt wird. In dieser Schleife priift das Programm, ob der Taster gedriickt wurde, um
die Datenerfassung zu starten oder zu stoppen. Wird der Taster betétigt, setzt das Pro-
gramm das Flag RecordingData auf true und erstellt eine neue Bindrdatei zur Spei-
cherung der erfassten Daten. Die LEDs signalisieren dabei den Betriebszustand. Wird
der Taster erneut gedriickt, wird die Datenerfassung gestoppt, das RecordingData-Flag

auf false gesetzt und die Datei geschlossen.

Parallel zur Hauptschleife sorgt die Interrupt Service Routine (ISR) dafir, dass die
Datenerfassung in festgelegten Intervallen ausgeldst wird. Alle 26,66 ms setzt ein Timer
einen Interrupt, der das DataFlag auf true setzt. Sobald dieses Flag in der Hauptschlei-
fe erkannt wird, werden die aktuellen Sensorwerte abgerufen. Die Register des Druck-
und Magnetfeldsensors werden dabei iiber I2C ausgelesen, ebenso wie die Drehraten-
und Beschleunigungsdaten des IMU-Sensors aus dem FIFO. Die erfassten Daten werden

anschlieBend {iber SPI in die zuvor erstellte Bindrdatei auf der SD-Karte geschrieben.

Dieser strukturierte Ablauf erlaubt es, grofle Datenmengen in Echtzeit zu erfassen und
zu speichern, ohne den Programmfluss zu unterbrechen. Nach Beendigung der Da-
tenerfassung kehrt das Programm in die Hauptschleife zuriick und wartet auf weitere

Nutzereingaben.
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6 Entwicklung eines akausalen Mahony-Filters

Der klassische Mahony-Filter bietet eine robuste Methode zur Echtzeit-Schéatzung der
Orientierung eines Objekts basierend auf Sensordaten (Gyroskop, Beschleunigungssen-
sor, Magnetometer). Allerdings weist die Vorwdartsschdtzung mit dem Mahony-Filter
zu Beginn der Datenaufnahme eine Einregelzeit auf, in der die Schitzung ungenau
sein kann. Dies liegt daran, dass zu Beginn weder der Gyroskopfehler noch die exakte
Anfangsorientierung hinreichend bekannt sind. Um die Genauigkeit der Orientierungs-
schéitzung besonders zu Beginn zu verbessern, wird hier ein akausaler Mahony-Filter
entwickelt, der die gesamte Datenreihe nutzt, indem er die Schitzung rickwdrts in der

Zeit durchfithrt und die Ergebnisse von Vorwérts- und Riickwértslauf kombiniert.

6.1 Zeitliche Umkehrung der Daten

Die zeitliche Umkehrung der Sensorabtastungen kann grundsétzlich auf zwei Arten

erfolgen:

1. Zeitliche Umkehrung der Datenreihe
Die Sensordaten werden so transformiert, dass die Zeitachse gespiegelt wird, z. B.
a(t) — a(—t). Die Messvektoren a(t) und m(¢) behalten dabei ihre Richtung, nur

das Zeitargument kehrt sich um.

2. Umkehrung der Reihenfolge der Daten
Die Daten werden riickwérts verarbeitet, d. h. die Zeitdifferenz At bleibt positiv,
wahrend die Daten vom letzten zum ersten Messzeitpunkt abgearbeitet werden.

Hierbei miissen die Winkelgeschwindigkeiten invertiert werden:
W (t) = ~w(T ~ 1), (39)

wihrend Beschleunigungs- (a) und Magnetfelddaten (m) unverdndert iibernom-

men werden, da sie direkt die Vektorrichtung im Raum reprasentieren.

In dieser Arbeit wird der zweite Ansatz verfolgt, da er eine konsistentere Behandlung
der Reihenfolge bei der Quaternionen-Multiplikation und Integration ermdglicht. Eine
negative Zeitachse wiirde die kontinuierliche Differenzbildung stéren und zu Inkonsis-

tenzen bei der Interpretation der Daten fiithren.

Um den Effekt der Zeitumkehr besser zu verstehen, wird das Integral eines Fehlersignals
e(t) betrachtet. Fiir eine beliebige Funktion «(t) gilt:

/0 Cadt = — / alt) dt. (40)

Beim Anwenden der Substitution 7 =T — t zeigt sich,

/OToz(t)dt = /OTOé(T—T) (—d7) = _/OTOZ(T—T)dT = —/Oa(t)dt. (41)
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Im Kontext des Mahony-Filters bedeutet dies, dass beim riickwérts Durchlaufen der
Daten die Winkelgeschwindigkeiten w(t) invertiert werden miissen, wie in Formel (39)
dargestellt. Dadurch wird die kumulierte Drehung korrekt abgebildet, da das Integral
der Winkelgeschwindigkeiten, welches die gesamte Rotation iiber die Zeit beschreibt,
betragsméflig iibereinstimmt, jedoch mit umgekehrtem Vorzeichen. Dies gewéhrleistet,
dass die Orientierungsschitzung bei der zeitlichen Umkehrung der Daten konsistent
und stabil bleibt.

6.2 Orientierungsschitzung

Der akausale Mahony-Filter erweitert den klassischen Ansatz durch die Kombination
von Vorwérts- und Riickwartsschatzungen der Orientierung. Der Prozess gliedert sich

in zwei Hauptschritte:

1. Vorwartsschatzung
Im ersten Schritt wird der Mahony-Filter in der normalen zeitlichen Abfolge ange-
wendet. Dabei werden die Orientierung ¢(¢) und der Gyroskopfehler b(t) iterativ
aktualisiert. Diese Vorwértsschiatzung dient als Basis fiir die anschlielende Riick-

wartsschatzung.

2. Riickwartsschatzung
Im zweiten Schritt erfolgt die Verarbeitung der Sensordaten in umgekehrter Rei-
henfolge. Wéahrend die Winkelgeschwindigkeiten umgekehrt werden, bleiben die

Beschleunigungs- und Magnetfelddaten unveréandert:
Wt)=—-w(T—1t), a'(t)=a(T—t), m'(t)=m(T-1). (42)

Die Riickwartsschéitzung beginnt mit der finalen Orientierung aus der Vorwérts-
schitzung und verwendet den negativen Gyroskopfehler-Wert, um die Filterdy-

namik konsistent zu gestalten:
4rw(0) = (1), bry(0) = =b(T). (43)

6.3 Riickwirtsinitialisierung

Ein zentraler Aspekt bei der Riickwértsauswertung des akausalen Mahony-Filters ist
die korrekte Initialisierung des Gyroskopfehlers. Wihrend die Quaternionen fiir den
Riickwartslauf direkt aus der finalen Vorwértsorientierung abgeleitet werden konnen,
muss der Gyroskopfehler b explizit mit negativem Vorzeichen iibergeben werden, wie
in Formel (43) beschrieben. Diese Negation ist unerldsslich, um die physikalische Kon-

sistenz des Riickwértsfilters zu gewéhrleisten.

Der Gyroskopfehlers b(t) reprasentiert im Mahony-Filter einen systematischen Feh-
ler im Gyroskop, ausgedriickt in rad/s. Dieser Fehler kann durch Fertigungstoleran-

zen, Temperaturdrift oder andere systematische Einfliisse entstehen und fithrt zu einer
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falschen registrierten Winkelgeschwindigkeit wyyye(t). Im Vorwértslauf wird die gemes-

sene Winkelgeschwindigkeit daher modelliert als:
Woyr (t) = Wtrue (t) + b(t)7 (44)

wobei wyye(t) die tatsédchliche Winkelgeschwindigkeit des Objekts darstellt. Der Filter
schitzt den Gyroskopfehler b(¢), um diesen systematischen Fehler im Messsignal zu

kompensieren.

Bei der Riickwartsdurchfithrung des Filters wird die Zeitrichtung umgekehrt, was be-
deutet, dass die Winkelgeschwindigkeit w(t) selbst ihr Vorzeichen dndert, wie in For-
mel (42) sichtbar. Um die Orientierung korrekt zu rekonstruieren, muss daher auch der
Gyroskopfehler entsprechend angepasst werden. Dies wird deutlich, wenn die diskrete
Aktualisierungsgleichung des Mahony-Filters betrachtet wird, welche die Dynamik des
Gyroskopfehlers beschreibt:

bii1 = by — kreg At, (45)

wobei ey, das Fehlersignal ist und k; der Integralverstidrkungsfaktor. Im Vorwértslauf
wird das Fehlersignal proportional zur Summe aus w und by berechnet. Beim Riick-
wartslauf wird jedoch die Winkelgeschwindigkeit invertiert, was ohne Anpassung des
Gyroskopfehlers dazu fiihren wiirde, dass das Fehlersignal ebenfalls invertiert wird. Um
weiterhin eine negative Riickkopplung beizubehalten, die den Gyroskopfehler reduziert,
muss der Startwert des Fehlers im Riickwértslauf —b(7T') sein. Dies stellt sicher, dass die
Aktualisierungsgleichung weiterhin den Gyroskopfehler in die richtige Richtung korri-
giert.

6.4 Verstarkungsfaktoren und Stabilitat

Die Verstarkungsfaktoren kp und k; des Mahony-Filters sind entscheidend fiir die Dy-
namik der Fehlerkorrektur und beeinflussen direkt die Stabilitdt und Prézision des Fil-
ters. Im akausalen Ansatz miissen diese Faktoren sowohl in der Vorwarts- als auch in
der Riickwartsrichtung identisch sein, um eine symmetrische Fehlerkorrektur sicherzu-
stellen. Diese Symmetrie gewéhrleistet ein kohédrentes Verhalten des Filters, da unter-
schiedliche Verstiarkungsfaktoren ein unsymmetrisches Einregelverhalten verursachen
wiirden. Solche Abweichungen erschweren die Kombination der beiden Schétzlaufe und

konnten die Gesamtstabilitit des Filters beeintréichtigen.

Die Wahl geeigneter Verstarkungsfaktoren ist daher von zentraler Bedeutung fiir die
Stabilitdat des akausalen Mahony-Filters. Eine zu hohe Verstiarkung kann zu Instabili-
tiaten und Uberschwingern fiihren, wihrend eine zu niedrige Verstirkung die Reakti-
onsfihigkeit des Filters einschrénkt. Durch die Beibehaltung identischer Verstéarkungs-
faktoren in beiden Laufrichtungen wird eine konsistente und stabile Fehlerkorrektur

gewdhrleistet, die eine prézise und zuverlassige Orientierungsschétzung ermoglicht.
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6.5 Verbesserte Anfangsgenauigkeit

Die Kombination von Vorwarts- und Riickwartsschitzung im akausalen Mahony-Filter
fithrt zu einer signifikanten Verbesserung der Anfangsgenauigkeit der Orientierungs-
schatzung. Im Vorwértsschritt konvergiert die Schétzung schrittweise und bestimmt
den Gyroskopfehler b(¢). Da das System prinzipiell nicht riickwérts entsdttigt werden
kann, wird dieser Fehler in der Riickwértsschétzung nicht einfach umgekehrt, sondern
direkt als negativer Offset iibernommen. Dies erméglicht eine nahezu korrekte Offset-
Kompensation bereits zu Beginn des Riickwértslaufs, was zu einer prézisen Anfangs-

orientierung fihrt.

Insgesamt stellt der akausale Mahony-Filter eine wertvolle Erweiterung des klassischen
Filters dar, insbesondere bei Anwendungen mit kurzen Messdauern oder schnellen Be-

wegungen, die hohe Anfangsgenauigkeit erfordern.
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7 Entwicklung eines Motion-Tracking-Algorithmus

Die Entwicklung des Motion-Tracking-Algorithmus basiert auf Sensordaten, welche wie
in Kapitel 5 erfasst werden. Ziel ist die prézise Bestimmung von Orientierung und Bewe-
gung durch die Fusion und Integration von Beschleunigungs-, Gyroskop- und Magnet-
felddaten. Die Entwicklung erfolgte in der IDE PyCharm und der Programmiersprache
Python.

Abbildung 7: Schematische Darstellung des Datenflusses
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Der Algorithmus umfasst die Vorverarbeitung der Sensordaten, die Kalibrierung zur
Eliminierung von Offsets, die Orientierungsschiatzung mittels des optimierten, akau-
salen Komplementéarfilters, der Koordinatentransformation, sowie die Integration zur
Bestimmung von Geschwindigkeit und Position. Eine schematische Darstellung der
Datenverarbeitungsschritte ist in Abbildung 7 zu sehen, wobei die einzelnen Verarbei-
tungsstufen gleichzeitig die entsprechenden Unterkapitel darstellen. Es ist zu beachten,
dass die Verarbeitung der Daten des Drucksensors nicht in der Abbildung enthalten ist,
da diese nicht zum eigentlichen Motion-Tracking gehoren, sondern ausschliellich fir die
nachfolgende Schwimmanalyse verwendet werden. Die Visualisierung der resultierenden
Bewegungsbahnen erfolgt in einem mitlaufenden Koordinatensystem (Schwimmerkoor-

dinatensystem), das eine intuitive Analyse der Schwimmtechnik erméglicht.

7.1 Schwimmdaten auslesen

Die Rohdaten werden zunichst aus einer Bindrdatei eingelesen. Diese Datei enthailt
eine sequenzielle Aufzeichnung der Sensormesswerte, die in einem festgelegten binéren
Format gespeichert sind. Das Datenformat definiert die Reihenfolge und den Typ der

enthaltenen Datenfelder, welche typischerweise folgende Komponenten umfassen:
o Ein unsigned long Wert, der als Zeitstempel dient.

e Neun int16_t Werte, die die Rohmessungen der Beschleunigung, Drehrate und

Magnetfeldstéirke repréasentieren.
e Ein float Wert, der den Druck misst.

Die Gesamtdatenstruktur eines einzelnen Datenpunkts ist somit wie folgt aufgebaut:

DataPoint = {Timestamp, as, ay, @z, gz, gy, 9z, Mz, My, M, Pressure} (46)

7.2 Datenparsing und Kalibrierung

Der Datenparsing- und Kalibrierungsprozess bildet die Grundlage fiir die nachfolgende
Verarbeitung und Analyse der Sensordaten. Ziel dieses Abschnitts ist es, die aus der
Binérdatei eingelesenen Rohdaten in ein geeignetes Datenformat zu iiberfithren und
systematische Fehler zu eliminieren, um eine effiziente und prézise Weiterverarbeitung

zu ermoglichen.

7.2.1 Skalierung und Umrechnung der Rohdaten

Nach dem Einlesen der Bindrdaten erfolgt die Konvertierung in ein strukturiertes For-
mat, in diesem Fall der CSV-Datei. Dieser Schritt erleichtert die weitere Analyse und
Verarbeitung der Daten, da CSV-Dateien mit Datenanalysetools wie Pandas und NumPy
verarbeitet werden konnen. Die Umrechnung der Rohwerte in physikalische Einheiten

ist notwendig, um die Daten interpretierbar und fiir die weitere Analyse nutzbar zu

39



7 Entwicklung eines Motion-Tracking-Algorithmus

machen.

Die Rohbeschleunigungsdaten werden als Vektor a = [agc,ay,az]T dargestellt und in
physikalische Einheiten m/s? umgerechnet. Die Umrechnung erfolgt durch Multiplika-

tion mit einem Skalierungsfaktor k,:

29

— 4
16384 (47)

a=ky arqy mit k,=

Dabei ist g = 9,81 m/s? die Erdbeschleunigung. Die Skalierung durch den Faktor ﬁ
erfolgt aufgrund der Sensoreigenschaften und der verwendeten ADC-Auflosung, siehe

im Datenblatt [18]

Die Rohgyroskopdaten werden als Vektor grqw = (9, 9y, g.]" dargestellt und in phy-
sikalische Einheiten rad/s umgerechnet. Die Umrechnung erfolgt durch Multiplikation

mit einem Skalierungsfaktor k,,:

i T

w = k’w * 8raw mit k‘w = m (48)
Der Faktor 32,8 entspricht der Empfindlichkeit des Gyroskops in LSB/deg/s, und die
Umrechnung von Grad in Radianten wird durch Multiplikation mit {55 erreicht, siehe

Datenblatt [18].

Die Rohmagnetfelddaten werden als Vektor my.q, = [77%,771&1/,7712]—r dargestellt und
in physikalische Einheiten umgerechnet. Laut Herstellerspezifikation (sieche Datenblatt
[40]) ergibt sich fur den gewéhlten Gainfaktor von +£1,3G ein entsprechender Skalie-
rungsfaktor k,, = 0,092:

m = k,, - Myqy (49)

Diese Skalierung stellt sicher, dass die Magnetfelddaten in milliGauss (mG) vorliegen

und korrekt fiir den Mahony-Filter formatiert sind.

Die Druckdaten werden in Hektopascal (hPa) ausgegeben und benétigen daher keine
weitere Skalierung oder Umrechnung. Die Rohwerte werden auf zwei Dezimalstellen
genau dargestellt. Diese Genauigkeit ermdglicht eine prézise Erfassung von Druckén-

derungen tiber die Zeit.

7.2.2 Zeitsynchronisation

Die Zeitschritte dt werden kumuliert, um die absolute Zeit in Sekunden zu berechnen.
Wie in Abschnitt 5 erlautert, werden die Daten mit einer Frequenz von 500 Hz zyklisch
im FIFO gemittelt, wodurch eine konstante Abtastrate von dt = 2ms angenommen

werden kann. Dies ist erforderlich, um zeitabhéngige Prozesse wie die Integration der
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Gyroskopdaten zur Bestimmung der Orientierung korrekt durchzufiihren.

i1 dti

bog = =190
sek = 1000000 (50)

Die kumulierte Zeit ermoglicht eine prézise zeitliche Zuordnung der Sensormessungen

und ist essenziell fiir die zeitliche Integration und Synchronisation der Daten.

7.2.3 Offset-Bestimmung und Kalibrierung

Ein wesentlicher Schritt vor der eigentlichen Fusion der Sensordaten ist die Kalibrie-
rung und Vorverarbeitung. Die Kalibrierungsphase umfasst die ersten fiinf Sekunden,
in denen der Sensor nicht nur stabil im Weltkoordinatensystem gehalten wird, sondern
auch so ausgerichtet wird, dass eine Achse des korperfesten Koordinatensystems mit der
z-Achse des Weltkoordinatensystems iibereinstimmt. Diese prézise Ausrichtung ermdog-
licht eine eindeutige Referenz der Erdbeschleunigung auf einer Achse und erleichtert

die effektive Bereinigung der Beschleunigungsdaten.

Zunichst wird die Achse mit dem grofiten Absolutwert der Beschleunigungsdaten in
der Kalibrierungsphase ermittelt. Dies ist die Achse, die die stirkste Ausrichtung der
Schwerkraft repréasentiert. Dazu werden die Offsets der Beschleunigungssensoren in den
drei Achsen (ay, ay, a,) gemittelt, und der Absolutwert dieser Offsets wird berech-
net. Die Achse mit dem hochsten Absolutwert wird als dominante Achse identifiziert.
Nachdem die dominante Achse bestimmt wurde, wird die Richtung der Schwerkraft
auf dieser Achse festgelegt. Ist der gemessene Wert auf der dominanten Achse positiv,
wird die Schwerkraft in die positive Richtung interpretiert, andernfalls in die negative
Richtung.

Wiéhrend der Kalibrierungsphase, in der der Sensor in Ruhe gehalten und korrekt aus-
gerichtet ist, werden die Mittelwerte der Gyroskopdaten berechnet, um die statischen
Offsets gy off; Gy,off, 9z,0f Zu bestimmen. Ebenso werden fiir die Beschleunigungssenso-
ren die Offsets berechnet, wobei die Schwerkraft beriicksichtigt wird. Angenommen, die

dominante Achse sei z und der Sensor ruht so, dass a ~ [0,0,g]", dann ergibt sich:

Gz offset — a; —g (51)
Qg offset = ax (52)
Gy offset = Ay <53)

Diese Offsets werden von den entsprechenden Messwerten subtrahiert, um die eigentli-

che, von der Schwerkraft bereinigte Beschleunigung zu erhalten:

Akalibriert — @ — Aoffset (54)

Hierbei ist a der gemessene Beschleunigungsvektor und aqgse; der Offsetvektor. Durch
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diese Kalibrierung wird die gemessene Beschleunigung von systematischen Fehlern be-

freit, was die Genauigkeit der weiteren Sensordatenfusion erheblich verbessert.

Zuséatzlich zur Kalibrierung der Beschleunigungssensoren werden auch die Drehraten
der Gyroskope kalibriert. Wahrend der Kalibrierungsphase werden die Mittelwerte der
Gyroskopdaten analog zu Formel (51) berechnet, um die statischen Offsets der Drehr-
aten gu off, gy offs 9z,0off U bestimmen. Diese Offsets reprasentieren systematische Fehler
der Gyroskope und werden von den gemessenen Drehraten subtrahiert, um die tatséch-

lichen Rotationsgeschwindigkeiten zu erhalten:
Wkalibriert — &W — Woff (55)

Hierbei ist w der gemessene Drehratenvektor und weg der Offsetvektor. Diese Kali-
brierung stellt sicher, dass die gemessenen Rotationsgeschwindigkeiten frei von groben
systematischen Fehlern sind, wodurch die Prézision der Sensordatenfusion weiter er-
héht wird.

Magnetfeldsensoren unterliegen héiufig Verzerrungen und Offsets. Um diese zu behe-
ben, wird ein Ellipsoid-Fit genutzt, siehe [48]. Die gemessenen Magnetfeldwerte m =

(myg, my, m;) werden auf eine Kugel transformiert:
my, = A1 (m — b), (56)

wobei b der Offset und A; die aus der Ellipsoid-Anpassung resultierende Kalibrierungs-

matrix ist.

Nach der Vorverarbeitung werden die Daten in NumPy-Arrays iiberfiihrt, die eine effi-
ziente Weiterverarbeitung und Integration in den Mahony-Filter-System ermoglichen.

Die Datenstrukturen sind wie folgt definiert:

Gy Wy Mg
acceleration = |q,|, omega= |w,|, magnetometer= |m, (57)
a, Wy m;

Diese Matrizen représentieren die Beschleunigungs-, Gyroskop- und Magnetometermes-

sungen, die als Eingaben fiir den Mahony-Filters dienen.

7.3 Orientierungsschitzung

Die Orientierungsschitzung wird in dieser Arbeit mit einem erweiterten Mahony-Filter
durchgefiihrt, der sowohl kausal als auch akausal operiert. Ziel ist es, die Sensorrohdaten
prazise zu fusionieren und systematische Fehler durch gezielte Kompensationsmafinah-

men zu minimieren.
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Zunéchst erfolgt die Coning-Kompensation, wie in Abschnitt 3.1.3 beschrieben. Diese
korrigiert Integrationsfehler der Winkelgeschwindigkeit, insbesondere bei oszillierenden
Rotationsbewegungen.Die Berechnungen werden iterativ fiir alle Zeitstempel durchge-
fiihrt, wodurch die Ausgangsdaten des Gyroskops um diese Fehler korrigiert werden.
Dies verbessert die Genauigkeit der Winkelgeschwindigkeit, bevor der Mahony-Filter

angewendet wird.

7.3.1 Akausale Schitzung

Die akausale Schéitzung erweitert den Mahony-Filter durch die Kombination einer
Vorwérts- und Riickwértsrechnung. Die theoretischen Grundlagen und Details zur Ka-
librierung sowie zur Berechnung der Fehlerterme sind in Kapitel 3.2 und Abschnitt 6

ausfiihrlich beschrieben.

Wie bei der kausalen Variante, wird zunéchst im Kalibrierungsschritt das magnetische
Referenzsystem und der Gravitationsvektor bestimmt, indem wéhrend der ersten 5s
Mittelwerte aus den Sensor-Rohdaten gebildet werden, um zum einen das Erdmagnet-
feld m,ef und zum anderen die mittlere Schwerkraftbeschleunigung g, zu bestimmen.
Diese Referenzvektoren werden anschlieffend im weiteren Verlauf des Algorithmus her-

angezogen, um die aktuelle Ausrichtung prézise zu schéitzen.

Die Schwerkraft g und das Erdmagnetfeld m dienen nach ihrer Ermittlung im Kali-
brierungsschritt als Referenzen. Im laufenden Betrieb werden diese Referenzvektoren
genutzt, um Abweichungen in den gemessenen Sensordaten zu korrigieren. Mithilfe der
aktuellen Quaternion-Orientierung q wird die erwartete Beschleunigung & und das er-

wartete Magnetfeld m wie folgt berechnet:
a= R(q) Sref, m = R(Q) Myef. (58)

wobei R(q) die Quaternion-Rotationsmatrix (12) darstellt.

Aus der Differenz zwischen den gemessenen und den transformierten Referenzwerten der

Beschleunigung- und Magnetfelddaten ergeben sich die Fehlervektoren, vergleiche (26):
e, =axa, e;=mxmnm. (59)

Der korrigierte Gyroskopterm lasst sich mithilfe eines PI-Reglers formulieren, vergleiche
Formel (27). Dabei setzt e sich aus e, und e,, als gewichtete Summe zusammen. Im

néchsten Schritt wird die Quaternion-Differentialgleichung

q = % Q(Q) * Weorr (60)

gelost, wobei Q(q) die Quaternion-Multiplikationsmatrix (10) darstellt. Nach jedem
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Schritt wird das berechnete Quaternion normalisiert, um Rundungsfehler und numeri-

sche Drift zu minimieren.

Die genaue Vorgehensweise zur Riickwértsinitialisierung von Quaternion und Gyroskop-
fehler, sowie zur Kombination der Vorwérts- und Riickwértsschitzung ist in Abschnitt 6

ausfiihrlich erldutert.

7.3.2 Optimierung der Filterparameter

Die Optimierung der Filterparameter kp und kj spielt eine entscheidende Rolle fiir
die Genauigkeit und Stabilitdt des Mahony-Filters. Diese Parameter beeinflussen die
Schétzfehlerdynamik:

e Proportionalitatsfaktor kp: Dieser bestimmt die Stirke der Sofortkorrektur
basierend auf dem aktuellen Fehler. Ein hoherer kp-Wert fithrt zu einer schnel-
leren Anpassung, kann jedoch die Stabilitdt bei plotzlichen Bewegungsspitzen

gefdhrden.

¢ Integrationsfaktor k;: Dieser adressiert systematische Fehler durch eine schritt-
weise Kompensation des Gyroskopfehlers. Zu hohe Werte kénnen allerdings zu

Uberschwingern und einer erhdhten Anfilligkeit fiir Sensorrauschen fiihren.

In dieser Arbeit wurde die Particle Swarm Optimization (PSO) als Optimierungsver-
fahren fiir kp und k; verwendet, um die Filterleistung zu maximieren. Die PSO ist be-
sonders geeignet, da sie eine effiziente Suche im Parameterraum ermoglicht und robust
gegeniiber lokalen Minima ist, ohne explizite Annahmen tiber die zugrunde liegende

Fehlerverteilung treffen zu miissen.

Die PSO bietet folgende Vorteile:

e Einfache Implementierung: Die PSO ist leicht zu implementieren und erfor-

dert keine komplexen mathematischen Modelle.

¢ Globale Suche: Durch die kollaborative Suche der Partikel kann die PSO globale

Optima effektiver finden als viele traditionelle Optimierungsverfahren.

¢ Flexibilitdt: Die PSO kann leicht an verschiedene Optimierungsprobleme und

-anforderungen angepasst werden.

Die Optimierung der Filterparameter erfolgt durch Minimierung der folgenden Kosten-
funktion Q:

Q=Y leil?®. (61)

wobei e; die Differenz zwischen den geschétzten und den tatsdchlichen Referenzvek-
toren (z.B. der Gravitation) zum Zeitpunkt i darstellt. Diese Optimierung wurde auf

Basis realer und synthetischer Daten durchgefiihrt, um den Filter sowohl in statischen
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als auch dynamischen Szenarien zu validieren.

Die Effektivitidt dieser Methode wurde anhand der in [28] beschriebenen Ergebnisse
evaluiert, welche zeigen, dass die PSO eine signifikante Verbesserung der Orientierungs-

schiatzung ermoglicht.

7.3.3 Gewichtung der Referenzvektoren

Durch empirische Tests wurde festgestellt, dass die Magnetfeldmessungen in dynami-
schen Bewegungsszenarien weniger zuverlédssige Referenzdaten liefern als die Beschleu-
nigungsmessungen. Um die Robustheit des Mahony-Filters zu erhohen, wurde eine dy-
namische Gewichtung der Beschleunigungs- und Magnetometermessungen implemen-
tiert. Diese Gewichtung beriicksichtigt die unterschiedlichen Zuverlassigkeiten der Sens-

ordaten. Die Gewichtungsfaktoren wurden empirisch ermittelt und lauten:
e=16-e,+04- ey (62)

Die Summe der Gewichtungsfaktoren wurde bewusst auf 2 festgelegt, da auch die Sum-
me der Gewichtungsfaktoren e, und e, zuvor diesen Wert hatte. Dies stellt sicher, dass
die Skalierung der Fehlerterme vergleichbar bleibt und sich keine zusétzlichen Verzer-

rungen auf die Schéitzung der Orientierung ergeben.

Diese Gewichtung spiegelt die Erkenntnis wider, dass die Beschleunigungssensoren in
dynamischen Situationen zuverldssigere Informationen iber die Orientierung liefern als
die Magnetfeldsensoren, die anfilliger fiir Storungen durch Bewegungsartefakte sind.
Durch die Anpassung der Gewichtungsfaktoren wird die Dominanz der Beschleuni-
gungsdaten gegeniiber den Magnetfelddaten verstiarkt, wodurch die Gesamtgenauigkeit

und Stabilitdt der Orientierungsbestimmung verbessert wird.

Durch die hier beschriebene Optimierung der Filterparameter konnte die Leistung des
Mahony-Filters erheblich gesteigert werden, insbesondere in anspruchsvollen Anwen-

dungen wie der Schwimmtechnikanalyse.

7.3.4 Modell zur Zentripetalkompensation

Der Mahony-Filter nutzt, wie in Abschnitt 7.3.1 erldutert, unter anderem die Referenz
der Schwerkraftkomponente in den Beschleunigungsdaten, um die Orientierung prézise
zu schitzen. Da die gemessenen Beschleunigungen jedoch nicht ausschliefilich aus der
Gravitationskomponente, sondern auch aus weiteren Komponenten wie etwa der Zen-
tripetalbeschleunigung bestehen, ist es von Vorteil, letztere moglichst zuverlassig zu
kompensieren. Die Zentripetalbeschleunigung stellt dabei einen dominierenden Stoéran-
teil dar, wahrend tangentiale Beschleunigungen entlang der Kreisbahn (z. B. durch

Geschwindigkeitsénderungen) in diesem vereinfachten Modell vernachléssigt werden.

45



7 Entwicklung eines Motion-Tracking-Algorithmus

Obwohl der Mahony-Filter auch ohne diese Kompensation funktionsfdhig ist, fithrt die
unkompensierte Zentripetalbeschleunigung zu einer signifikanten Verzerrung bei der
Schéitzung der Orientierung, wie in den Ergebnissen in Abbildung 25 zu sehen ist. Um
diese Abweichungen zu reduzieren, wurde ein Modell zur Zentripetalkompensation ent-

wickelt.

In den realen Schwimmdaten existiert keine optimale Kreisbahn. Die tatsédchliche Bewe-
gungsbahn ist oft oval oder weist Variationen auf, die eine exakte kreisférmige Kompen-
sation erschweren. Eine ideale Kompensation wiirde voraussetzen, dass die Bahn exakt
kreisformig ist, was in der Praxis jedoch nicht gegeben ist. Um eine Uberkompensation
zu vermeiden und dennoch einen Grofteil der Zentripetalbeschleunigung zu korrigieren,
wurde ein geringerer Radius gewdhlt. Anstatt den genauen Radius der tatséchlichen
Bewegung zu verwenden, wird ein approximierter Radius von r = 0,3m angenom-
men. Dieser Wert basiert auf empirischen Beobachtungen der realen Schwimmdaten
und stellt einen Kompromiss dar, der eine teilweise Kompensation ermdéglicht, ohne die

Filterleistung durch Uberkorrektur zu beeintriichtigen.

Die Wahl eines geringeren Radius fiithrt dazu, dass die Kompensation der Zentripe-
talbeschleunigung nicht vollstéandig ist. Bei einer erwarteten ovalen Bahn bleibt somit
eine geringe Verzerrung in der Orientierungsschitzung bestehen. Diese verbleibende
Verzerrung ist jedoch deutlich geringer als ohne jegliche Kompensation, wodurch die
Gesamtgenauigkeit und Stabilitdt der Schitzung verbessert wird. Die Berechnung der

Zentripetalbeschleunigung erfolgt wie folgt:

1. Berechnung des Betrags der Zentripetalbeschleunigung:
Zunéchst wird aus den Gyroskopdaten der Betrag der Winkelgeschwindigkeit |w)|
bestimmt. Unter der Annahme einer kreisformigen Bewegung gilt fiir den Betrag

der Zentripetalbeschleunigung:
Qzentripetal = ’w‘2 T (63)

2. Bestimmung einer orthogonalen Richtung:
Um die Richtung der Zentripetalbeschleunigung zu bestimmen, ist ein Vektor
erforderlich, der senkrecht zur Rotationsachse w steht. Hierzu wird ein beliebiger
Ausgangsvektor v (z. B. v = [1, 0, 0]7) gewiihlt, der nicht parallel zu w ist. Aus

diesem Vektor wird durch Orthogonalisierung gegeniiber w:
v =v— (v -ww (64)

ein Vektor v erzeugt, der orthogonal zu w ist. Anschlieflend wird v normiert.

3. Ableitung der Zentripetalrichtung:
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Die Einheitsrichtung der Zentripetalbeschleunigung ergibt sich aus dem Kreuz-

produkt:

L
WXV (65)

Agentripetal = m .

4. Berechnung der Zentripetalbeschleunigung als Vektor:
Mithilfe des zuvor berechneten Betrags und der Richtung kann die Zentripetal-

beschleunigung nun wie folgt bestimmt werden:
Agzentripetal = Qzentripetal * Azentripetal - (66)

5. Korrektur der gemessenen Beschleunigungsdaten:
Schliellich werden die korrigierten Beschleunigungsdaten berechnet, indem die
Zentripetalbeschleunigung von den urspriinglich gemessenen Beschleunigungswer-

ten subtrahiert wird:

Akorrigiert — @ — Agentripetal - (67)

Durch diese Kompensation wird erreicht, dass die Beschleunigungsdaten néher an der
reinen Gravitation liegen, wodurch der Mahony-Filter die Orientierung préziser be-
stimmen kann. Insbesondere werden Fehlzuweisungen von Beschleunigungskomponen-
ten reduziert, was zu einer verbesserten Qualitit der Orientierungsschétzung fithrt. Das
vorgestellte Modell ist als pragmatische Vereinfachung zu verstehen, die zur Reduktion
der grofiten Abweichungen beitriagt, ohne jedoch alle physikalischen Effekte vollstandig

zu erfassen.

7.4 Koordinatentransformation

Der néchste Schritt zur Auswertung der Sensordaten besteht darin, die erfassten Be-
schleunigungen und Drehraten aus dem korperfesten Koordinatensystem in ein glo-
bales oder Weltkoordinatensystem zu tiberfithren. Diese Transformation ist notwendig,
um Bewegungen und Orientierungen im Raum korrekt interpretieren zu konnen. Dabei
wird die aus dem Mahony-Filter geschétzte Orientierung des Sensors im Raum durch
Quaternionen beschrieben. Diese mathematischen Werkzeuge erlauben eine effiziente

und singularitétsfreie Abbildung von Rotationen.

Zur Beschreibung der Transformation werden hiufig Quaternionen genutzt, da sie kom-

pakt sind und Singularitdten wie das Gimbal-Lock vermeiden.
Die Rotation eines Vektors v erfolgt durch die folgende Formel:
v =qvq! (68)

Die dquivalente Rotationsmatrix R(q), die aus den Quaternionen abgeleitet wird, ist in
Formel (12) beschrieben.
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Mit Hilfe dieser Orientierung kann jede im korperfesten Koordinatensystem gemessene

Vektorgrofle vioqy folgendermafien in das Weltkoordinatensystem iiberfiihrt werden:

Vworld(t> = R(Q) : Vbody(t) (69)

Umgekehrt wird die Gravitation gyorq hdufig in das korperfeste Koordinatensystem
projiziert:
Sbody (t) = R(Q)T * 8world (70)

Die spezielle orthogonale Gruppe SO(3) bildet dabei die Grundlage fiir alle Rotationen
im dreidimensionalen Raum. Mathematisch beschreibt SO(3) die Menge aller orthogo-

nalen 3x3-Matrizen mit Determinante eins:
ReSO(3) = RTR=1, det(R)=1 (71)

Durch diese Transformationen wird es moglich, Bewegungs- und Beschleunigungsanteile
global zu analysieren und sicherzustellen, dass nachfolgende Auswertungen auf einer

konsistenten Bezugsebene beruhen.

7.5 Integration und Filterung

Um aus den so transformierten Sensordaten die Geschwindigkeit und Position zu ermit-
teln, sind zwei aufeinanderfolgende Integrationsschritte erforderlich. Dieser Prozess ist
jedoch sehr anféllig fiir selbst kleine Mess- und Modellfehler, die sich durch die wieder-

holte Integration kumulieren und dadurch zu einer driftenden Schétzung fithren kénnen.

Bevor die Integration stattfindet, wird die Erdbeschleunigung g aus den Rohdaten ent-
fernt. Hierzu werden die gemessenen Beschleunigungen a(t) mithilfe der geschétzten
Orientierung in das Weltkoordinatensystem transformiert. Die Projektion der Gravita-
tion auf das Korperkoordinatensystem wird anschliefend von den Messwerten subtra-

hiert, sodass nur die Figenbeschleunigungiibrig bleibt:
abody(t) = amess(t) - (R(t)T : gworld)- (72)

Dies ist entscheidend, weil ein verbleibender Gravitationsanteil im Beschleunigungssi-
gnal zu erheblichen Fehlern bei der Geschwindigkeits- und Positionsberechnung fiithren

wiirde.
Um Effekte plotzlicher Anderungen in der Beschleunigung sowie Rotationskopplungen
korrekt zu erfassen, wird in die Geschwindigkeitsberechnung ein Sculling-Korrekturterm

eingefithrt, wie im Abschnitt 3.1.4 beschrieben.

Da die Orientierung des Schwimmarms in der Praxis starken und schnellen Ande-
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rungen unterliegt, werden Filterverfahren angewendet, um hochfrequentes Rauschen
und niederfrequente Drift zu unterdriicken. Fin Hochpassfilter eliminiert niedrige Fre-
quenzanteile, die vor allem durch Drift und quasistationédre Offsets im Signal verursacht
werden. Durch das Herausfiltern dieser konstanten oder sehr langsam variierenden Si-
gnalkomponenten kann die Bewegung genauer analysiert werden, insbesondere reine

Vorwértsbewegungen.

o Tiefpassfilter (TPF): Dampft Signalkomponenten oberhalb einer bestimmten

Grenzfrequenz und entfernt somit Rauschen und sehr schnelle Variationen.

o Hochpassfilter (HPF): Dampft Signalkomponenten unterhalb einer bestimm-

ten Grenzfrequenz und entfernt somit Offset-Drift und sehr langsame Variationen.

Nach der Transformation der Daten in das Weltkoordinatensystem werden diese durch
einen Tiefpassfilter verarbeitet, um hochfrequentes Rauschen zu entfernen. Dieser An-

satz ist in der Literatur géngig und wird beispielsweise in [8] beschrieben.

Nach der Tiefpassfilterung der beschleunigten Bewegung erfolgt die Integration nach
Trapezverfahren (vgl. Abschnitt 3.1.2) zur Bestimmung der Geschwindigkeit im Welt-
koordinatensystem. In der Praxis stellt sich allerdings eine konstante oder sehr lang-
sam variierende Offset-Geschwindigkeit ein, beispielsweise durch die kontinuierliche
Vorwértsbewegung beim Schwimmen. Um diese unerwiinschte Drift in den Geschwin-
digkeitsdaten zu entfernen, werden die integrierten Groflen in einem Hochpassfilter

weiterverarbeitet, wie in Abbildung 7 dargestellt.

Im Schwimmsport liegt der Fokus haufig auf der Bewegung relativ zum Wasser oder
relativ zur Vorwartsbewegung. Um dies zu ermoglichen, werden die Daten zusatzlich in
das Schwimmerkoordinatensystem transformiert, dessen Achsen mit der Schwimmrich-
tung ausgerichtet sind. Dieser Schritt setzt die Kompensation der konstanten Schwimm-
geschwindigkeit des Schwimmers voraus, da diese sich als Offset in den Geschwindig-
keitsdaten duBert. Diese Offsets werden durch die Hochpassfilterung eliminiert. Dadurch
wird die dynamische Komponente der Bewegung hervorgehoben, welche fiir die Aus-

wertung der Schwimmtechnik von Interesse ist.

Im néchsten Schritt erfolgt die erneute Integration der gefilterten Geschwindigkeits-
daten, um die Position im Weltkoordinatensystem zu bestimmen. Da auch hier In-
tegrationsfehler und Drifts eine grofle Rolle spielen kénnen, wird in Anlehnung an die
Abbildung 7 erneut ein Hochpassfilter eingesetzt. Dadurch werden langsam driften-
de Positionsanteile unterdriickt, wihrend die dynamische Bewegung (z.B. Armziige,

Korperrotation) klarer sichtbar bleibt.
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In diesem Abschnitt wird erldutert, wie die aus dem Motion-Tracking gewonnenen Mess-
daten fiir die Schwimmanalyse aufbereitet und spezifiziert werden. Um die Bewegungen
des Schwimmers prézise zu erfassen, werden die Positionsdaten im Schwimmerkoordi-

natensystem betrachtet.

8.1 Armzugdetektion

Ein wesentlicher Bestandteil der Schwimmbewegungsanalyse ist die Detektion einzelner
Armziige. Hierzu werden sowohl Beschleunigungs- (in den Dimensionen z, y und z) als
auch Druckdaten genutzt. Durch die gleichzeitige Betrachtung dieser Messreihen lassen
sich charakteristische Eintauchzeitpunkte (sogenannte Entry Points) der Arme robust

identifizieren.

Prinzipielle Vorgehensweise

1. Vorverarbeitung der Daten: Beschleunigungs- und Druckmesswerte werden
zunéchst zeitlich synchronisiert und auf ein gemeinsames Abtastraster gebracht

mit einer Abtastrate von 500 Hz.

2. Lokalisierung von Minima: Da in der Uberwasserphase des Arms (im Bereich
eines Armriickholens) der Anpressdruck minimal wird, wird nach globalen Minima
der Druckmessung gesucht. Zur Detektion werden alle Zeitbereiche klassifiziert,

in denen
p(t) < Pmin,global + Ap, (73)

gilt. Hierbei ist pminglobal das globale Druckminimum und Ap ein Schwellwert
(Toleranzband).

3. Gruppierung zusammenhingender Indizes: Diejenigen Indizes, die in diesen
Zeitintervallen liegen, werden zu Gruppen zusammengefasst. Jede Gruppe repré-
sentiert eine , Druck-Minimum-Region“. Um die kinematisch relevanteste Phase
hervorzuheben, werden die Gruppen ab dem jeweils absoluten Druckminimum im
fraglichen Zeitabschnitt beschnitten. Dies verhindert, dass im gleichen Intervall
mehrfache Kandidaten existieren, die nicht dem eigentlichen Eintauchmoment
entsprechen. Zudem ist der Eintauchmoment nahe des ersten signifikanten An-

stieges des Anpressduckes.

4. Identifikation der Eintauchzeitpunkte: Zur Feinselektion innerhalb einer
Gruppe (falls mehrere Kandidaten existieren) wird die lokale Variation der Be-
schleunigungen in den Achsen x, ¥y, z untersucht. In jedem Kandidatenfenster wird
die Anzahl an Extremwerten bestimmt. Je mehr charakteristische Extrempunkte
in einem engen Zeitfenster (10 Proben um den Kandidaten herum) auftreten, de-

sto wahrscheinlicher liegt ein Fintauchzeitpunkt vor. Physikalisch lasst sich dies
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damit begriinden, dass durch das Eintauchen des Armes ein rascher Ubergang von
Luft- zu Wasserwiderstand erfolgt, was zu ausgepriagten Peaks in den Beschleu-
nigungssignalen fiihrt. Derjenige Kandidat mit den meisten Extrempunkten wird

als Entry Point gewahlt.

Auswertung und Plausibilitatspriifungen

Die Auswertung beginnt mit der Ermittlung der Anzahl N der Armziige anhand der
identifizierten Entry Points. Aus den Zeitabstdnden T; zwischen aufeinanderfolgenden

Entry Points lassen sich die Zugsintervalle berechnen:
At; = tipr — b, i=1,...,N—1, (74)
wobei t; den Zeitpunkt des i-ten Armzugs bezeichnet.

In der praktischen Anwendung erfolgt eine Plausibilitdtspriifung, um fehlerhafte Arm-
ziige auszuschlieflen. Zu diesem Zweck werden Intervalle, die unterhalb einer minimalen
Dauer liegen, herausgefiltert. Diese Mindestdauer basiert auf den maximalen Armrota-
tionsgeschwindigkeiten, die im Abschnitt 4.2 ermittelt wurden. Es wurde eine maximale
Rotationsgeschwindigkeit von etwa wmax &~ 274,4°/s pro Arm bestimmt. Um einen Si-
cherheitspuffer einzuhalten, wird eine konservative Grenze von wpuger ~ 360°/s pro
Arm sowie eine Frequenz von 1 Hz zugrunde gelegt. Armziige, bei denen die Rotations-

geschwindigkeit
27

N7

nicht erfillt ist, werden als ungiltig markiert und aus der weiteren Auswertung ausge-

wWj < Wmax (75)

schlossen.

Neben der Frequenzpriifung wird der durchschnittliche Abstand zwischen den Armzii-

gen berechnet:

L 1 N-1
At = —— N At
b= o ; t (76)

Armzugintervalle, die mehr als eine festgelegte Anzahl von Standardabweichungen oa;
vom Mittelwert At abweichen (z.B. £204,), werden ebenfalls als potenziell fehlerhaft

identifiziert und ausgeschlossen. Diese Mafinahme dient der Eliminierung von Ausrei-

Bern, die durch Artefakte in den Sensordaten entstehen konnen.

8.2 Segmentierung der Schwimmbewegung

Die Segmentierung der Schwimmbewegung ermoglicht eine prézisere Analyse der Bewe-
gungstrajektorie, indem die einzelnen Armziige voneinander getrennt betrachtet wer-
den. Dazu wird jeder erkannte Armzug als eigenstindige Bewegungseinheit behandelt,

wodurch eine gezielte Bewertung und statistische Analyse ermoglicht wird.
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Um Driftfehler zu minimieren, wird die Startorientierung jedes Segmentes auf den Ur-
sprungspunkt (0, 0,0) zuriickgesetzt. Dies gewéhrleistet, dass sich Fehler nicht akkumu-
lieren und jede Bewegung relativ zur initialen Position analysiert werden kann. Diese
Normalisierung der Trajektorien erlaubt eine direkte Vergleichbarkeit zwischen einzel-

nen Ziigen und reduziert systematische Verzerrungen.

Zur Visualisierung der Varianz der Zugbewegungen werden Kovarianzellipsen genutzt,
die die Schwankungen der Zugbahn iiber mehrere Zyklen hinweg darstellen. Dies er-
moglicht eine quantitative Bewertung der Bewegungsstabilitdt und hilft, inkonsistente

Technikausfithrungen zu identifizieren.

Durch die Segmentierung der Armziige kénnen zentrale Bewegungsparameter wie Zuglén-
ge, Zugfrequenz und Positionsabweichungen préziser bestimmt werden. Dies erlaubt
eine detailliertere Analyse der Schwimmtechnik und liefert wertvolle Erkenntnisse fiir

die Optimierung des Bewegungsablaufs.

8.3 Erkennung der Wendepunkte

Neben der Detektion einzelner Ziige stellt die Identifikation von Wendepunkten einen
weiteren wichtigen Aspekt in der Schwimmanalyse dar. Wendepunkte treten auf, wenn
der Schwimmer am Beckenrand umkehrt und die Schwimmrichtung wechselt. Um die-
se automatisch zu erkennen, wird ein Vergleich der Zeitabstinde zwischen aufeinan-
derfolgenden Armziigen herangezogen, basierend auf den in Abschnitt 8.1 erlduterten
Metriken.

Algorithmisches Vorgehen

Die im vorherigen Abschnitt ermittelten Zugsintervalle werden untersucht. Diese Inter-
valle liegen typischerweise im Bereich von etwa einer bis fiinf Sekunden, abhéngig von

der Schwimmtechnik und der Schwimmgeschwindigkeit.

Ein gleitender Durchschnitt der berechneten Zugsintervalle wird ermittelt. Dieser sta-
tistische Referenzwert charakterisiert die Normalitdtder Zyklen und dient als Basis fiir

die Detektion von Abweichungen.

Ein Wendepunkt wird vermutet, wenn ein Zugsintervall im Vergleich zum gleitenden
Durchschnitt signifikant erhoht ist. Dies deutet in der Regel auf eine Unterbrechung

oder eine deutliche Verzogerung im Bewegungsablauf hin.

Um Mehrfacherkennungen zu vermeiden, wird sichergestellt, dass zwischen zwei Wende-
punkten eine bestimmte Mindestanzahl an Armziigen (z. B. 5) liegen muss. Zusétzlich
wird der Zeitbereich einer Schwimmbahn als Filterkriterium verwendet. Hierbei wird

eine minimale Zeit von 40s pro 100 m festgelegt, basierend auf der Weltrekordzeit von
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20,91s fiir 50m Freistil [44]. Zudem muss eine Richtungsumkehr in den Geschwindig-

keitsdaten erkennbar sein.

Dieses Verfahren fithrt zu einer robusten Detektion von Wendepunkten im Becken.
Wendepunkte sind insbesondere relevant fiir die Berechnung von Teilstrecken- und Ge-

samtzeiten sowie fiir die Analyse der Schwimmtechnik wahrend der Wende.

8.4 Erfassung der Metriken

Auf Basis der beschriebenen Detektionen (Armziige und Wendepunkte) werden ver-

schiedene Metriken fiir die Schwimmleistungsanalyse berechnet:

1. Anzahl der Ziige (IN): Die Summe aller detektierten Entry Points gibt einen di-
rekten Einblick in die Gesamthéufigkeit der Armbewegungen iiber die betrachtete

Distanz.

2. Ziige pro Minute (SPM): Aus der Gesamtzeit und der Zuganzahl lasst sich die
Schlagfrequenz ermitteln. Diese Kennzahl (oft in Strokes per Minute angegeben)

dient zur Bewertung der Schwimmtechnik und Ausdauerleistung.

3. Zugsintervalle: Die Zeitabstdnde zwischen aufeinanderfolgenden Armziigen ge-
ben Aufschluss iber die Konstanz des Schwimmrhythmus. Hohe Standardabwei-

chungen deuten auf eine inkonsistente Technik hin.

4. Wendepunkte: Die Indizes oder Zeitpunkte, an denen Umkehrungen im Be-
cken stattfinden, ermdglichen eine exakte Teilstreckenauswertung. So kann z. B.
die Zeit pro Bahn ermittelt oder die Auswirkung der Wende auf den folgenden

Schwimmzyklus quantifiziert werden.

5. Geschwindigkeit pro Bahn: Aus der Zeit zwischen zwei Wendepunkten (bzw.
zwischen Start und erstem Wendepunkt) wird die durchschnittliche Geschwindig-
keit auf dieser Teilstrecke bestimmt. Fiir Vergleichszwecke wird haufig die 100-
Meter-Zeit (min/100m) herangezogen, welche sich einfach aus der gemessenen

Zeit und der bekannten Bahnlénge skalieren lésst.

6. Statistische Kenngroflen: Zur zusitzlichen Quantifizierung der Leistungsfa-
higkeit und Konstanz werden statistische Mafle, wie Mittelwert und Standardab-

weichung der Zugsintervalle, berechnet.

Durch die Kombination dieser Metriken entsteht ein detailliertes Gesamtbild der ana-
lysierten Schwimmleistung und -technik. Neben der reinen Leistungsdiagnostik kénnen
auch Fehlbelastungen oder technische Schwachstellen identifiziert werden, was langfris-
tig zu einer Verbesserung des Trainings und zur Minimierung von Verletzungsrisiken

beitragen kann.
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In diesem Abschnitt wird die methodische Vorgehensweise zur Entwicklung und Vali-
dierung des Motiontracking-Algorithmus detailliert beschrieben. Die Implementierung
der Filter mit den entsprechenden Parametern wurde bereits in einem vorangegangenen
Kapitel diskutiert.

Zunéchst wurde ein Prototyp mithilfe eines Entwicklungsboards erstellt, um verschie-
dene Sensoren zu testen. Nach der Evaluierung der initialen Hardwarekomponenten
wurde ein mafigeschneidertes Leiterplattenlayout entwickelt und gefertigt. Diese Maf3-
nahme diente der besseren Integration des Systems, der Erh6hung der Robustheit sowie

der Minimierung der Baugréfe.

Um die Genauigkeit und Zuverléssigkeit des entwickelten Motiontracking-Algorithmus

zu gewahrleisten, wurden mehrere Validierungsschritte durchgefiihrt:

9.1 Generierung synthetischer Testdaten

Zur Entwicklung und Validierung der Algorithmen wurden verschiedene Szenarien syn-
thetischer Testdaten erstellt, die typische Bewegungsablaufe eines Schwimmers simu-
lieren. Die Daten basieren auf einer Kombination aus statischen und dynamischen Be-
wegungsmustern, um sowohl einfache als auch komplexe Bedingungen abzubilden. Die-
se Szenarien umfassen den statischen Zustand (S1), die gleichférmige Kreisbewegung
(S2) sowie eine beschleunigte Kreisbewegung mit zusétzlicher Translation entlang der
Schwimmbahn (S3).

Die folgenden Parameter gelten fir alle generierten Datensétze und bestimmen die

grundlegenden Eigenschaften der Simulation:
o Zeitintervall: At ~ 2ms

e Gesamtdauer: T~ 35s

9.1.1 Testsenario S1 - Statischer Zustand

Im ersten Schritt wird ein Szenario erzeugt, in dem der Sensor vollstédndig ruht. Es han-
delt sich somit um einen rein statischen Zustand, in dem ausschliellich die Erdbeschleu-
nigung wirkt. Die Gravitation wird dabei als konstante Beschleunigung in z-Richtung
angenommen. Die Magnetfeldkomponenten werden fixiert und représentieren ein orts-
gebundenes Erdmagnetfeld. Ferner kénnen zur Analyse von Sensoreigenschaften (z. B.
Offsets) kleine konstante Drehraten simuliert werden, obwohl physikalisch keine Be-
wegung stattfindet. Folgende ideale Werte kénnen hierfiir beispielsweise herangezogen

werden:

o Beschleunigung: a = (0,0, g)
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e Drehraten: w = (0,0,0) (bzw. konstante Offsets)

o Magnetfeldvektor: m = (—19, 0, 45) uT

9.1.2 Testsenario S2 - Gleichformige Kreisbewegung

Im zweiten Schritt wird eine gleichférmige Bewegung auf einer Kreisbahn simuliert, um
beispielsweise einen gleichméafliigen Armzug zu modellieren. Die Bewegung findet in der
xz-Ebene statt, sodass die Winkelgeschwindigkeit konstant ist und keine Beschleuni-
gung in Umfangsrichtung auftritt. Der Radius der Kreisbahn wird dabei auf einen Wert
von etwa 0.8 m festgelegt. Wichtig ist zudem die Beriicksichtigung der Gravitationskom-
ponenten, die in Abhéngigkeit vom aktuellen Winkel in der zz-Ebene transformiert

werden. Zu den Kenngroéfien gehoren:

o Konstante Tangentialgeschwindigkeit ||vian||

2
» Radiale Beschleunigung ||a;aq|| = vt;m

o Keine Tangentialbeschleunigung atay, = 0

Die Anfangsgeschwindigkeiten miissen hierbei in der Integration beriicksichtigt werden!

Abbildung 8: S2 - Beschleunigung und Magnetfelddaten

In Abbildung 8 ist die daraus resultierende Sensorbeschleunigung im Sensorkoordina-
tensystem zu sehen. Die Daten beriicksichtigen sowohl die radialen Beschleunigungs-
komponenten, zu erkennen als Offset in der z-Komponente, als auch die vom aktuellen
Winkel abhéngige Lage des Gravitationsvektors. Der Gravitationsvektor dreht sich im
Sensor-Koordinatensystem, dies zeigt sich als Sinus in der z-Komponente und als ne-

gativer Kosinus in der z-Komponente.
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9.1.3 Testsenario S3 - Beschleunigte Kreisbewegung mit Translation

Im letzten Schritt wird eine beschleunigte Kreisbewegung simuliert, die verschiedene
Phasen von Beschleunigung und Verzoégerung umfasst, um ein dynamisches Geschwin-
digkeitsprofil zu erzeugen, das realen Schwimmbewegungen entspricht. Zusétzlich wird
eine translatorische Bewegung entlang der z-Achse mit einer konstanten Geschwin-
digkeit von 1m/s eingefiihrt, die ebenfalls Beschleunigungs- und Verzogerungsphasen
durchlauft, um eine ruckfreie Vorwértsbewegung des Schwimmers zu simulieren. Diese
Kombination aus kreisformiger und axialer Bewegung spiegelt die gleichzeitige Arm-
und Korperbewegung eines Schwimmers wider und entspricht einer realistischen mitt-
leren Schwimmgeschwindigkeit von 1 : 40 min pro 100 m.

Fiir eine realistische Auslegung werden unter anderem folgende Parameter genutzt:
e Radius: r = 0.8m
o Zeit pro Zug: t,,; ~ 2s
o Maximale Beschleunigung: a;,x =~ 0.6 m/ s2
o Maximale Bahngeschwindigkeit: 1 m/s
« Erdbeschleunigung: g ~ 9.81 m/s?

Die Tangentialbeschleunigung durchlduft mehrere zeitliche Phasen. Zu Beginn wird
sie von 0 auf amax erhoht, anschliefend tber 26 ,25s konstant gehalten und schlief3-
lich wieder reduziert, bis die Geschwindigkeit vollstandig auf Null abfallt. Um sanfte
Ubergiinge zwischen Beschleunigungs- und Verzogerungsphasen zu gewihrleisten, wird
der Ruck, d. h. die zeitliche Anderung der Beschleunigung, auf ein Minimum reduziert.
Dadurch ergibt sich eine realistische Abfolge aus Start, Beschleunigung, konstanter Ge-
schwindigkeit und Abbremsen, wie sie beim Bahnschwimmen in der Kraulbewegung

typischerweise vorkommt.

Zusétzlich zur Kreisbewegung wird der Sensor entlang der Welt-z-Achse mit einer be-
schleunigten Geschwindigkeit verschoben, um den Vortrieb des Schwimmers in Langs-
richtung abzubilden. Diese Vortriebsbewegung setzt sich ebenfalls aus Phasen von Be-
schleunigung, konstanter Geschwindigkeit und Verzégerung zusammen. Da der Sensor
mit dem Arm rotiert, wird die entsprechende Beschleunigungskomponente an den jewei-
ligen Winkel 0 gekoppelt und in das rotierende Sensorkoordinatensystem transformiert.
Auf diese Weise entstehen periodische Schwankungen, die sich in den Beschleunigungen

az und a, im Sensorkoordinatensystem bemerkbar machen.

In der Darstellung des Sensorkoordinatensystems (siehe Abbildung 9) fithrt die Uberla-
gerung von Kreisbewegung und Vortriebsbeschleunigung insbesondere zu einer ausge-
priagten Amplitude in a;. Diese Schwankungen erreichen ihre Maxima, wenn der Arm

entlang der Welt-z-Achse ausgerichtet ist (6 = 0), und fallen auf Null, wenn der Arm
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orthogonal dazu steht (f = +m/2). Die z2-Beschleunigung zeigt ein &hnliches Verhalten,
ist jedoch um 7/2 phasenverschoben, da sich die Projektion in z direkt aus sin(6) bzw.

cos(#) ergibt. Dies fithrt zu einer deutlich periodischen Struktur in den Sensordaten.

Die radiale Beschleunigung ergibt sich aus der zu jedem Zeitpunkt aktuellen Tangen-
tialgeschwindigkeit, wihrend die Winkelgeschwindigkeit kontinuierlich aus Tangential-
geschwindigkeit und Kreisradius berechnet wird. Dariiber hinaus werden die Kompo-
nenten der Erdbeschleunigung im Sensorkoordinatensystem beriicksichtigt, indem sie
entsprechend des aktuellen Rotationswinkels in dessen Achsen transformiert werden.
Fiir das Erdmagnetfeld werden ortsspezifische konstante Werte (Totalintensitét, Inkli-

nation, Deklination) angenommen und lageabhéngig in die zz-Ebene projiziert.

Abbildung 9: S3 - Beschleunigung und Magnetfelddaten

Abbildung 9 verdeutlicht die beschriebenen Zusammenhénge. Zu Beginn und am Ende
der Simulation ist jeweils eine gedehntePeriode der Beschleunigung erkennbar, die auf
die Phasen der tangentialen Beschleunigung zuriickzufiihren ist. Die héheren Ampli-
tuden der z- und z-Beschleunigung in diesen Phasen spiegeln die Beschleunigung und
Verzogerung entlang der Welt-z-Achse wider, also in Richtung der Schwimmbahn. Die
y-Komponente bleibt idealisiert bei null, da angenommen wird, dass die Kraulbewe-
gung vollstdndig in der zz-Ebene erfolgt und somit keine laterale Auslenkung in der
y-Richtung auftritt. Die Magnetfelddaten zeigen ein dhnliches Verhalten, jedoch ohne

erhohte Amplituden wéhrend der Beschleunigungs- bzw. Verzégerungsphasen.

9.2 Aufnahme realer Testdaten

Um die Leistungsfiahigkeit des entwickelten Algorithmus unter praxisnahen Bedingun-
gen zu iberpriifen, wurden zwei unterschiedliche Testszenarien konzipiert: die Aufnah-

me von realen Kreisbahndaten (R1) und die Erfassung von Schwimmdaten (R2). Diese
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9 Methodik und Durchfiihrung

Versuchsreihen bieten sowohl kontrollierte Umgebungen zur Validierung der Algorith-

men als auch realistische Szenarien fiir die praktische Anwendung.

9.2.1 Testsenario R1 - Reale Kreisbahnen

Um die Leistungsfahigkeit des entwickelten Algorithmus zu evaluieren, wurde ein spe-

zifischer Versuchsaufbau zur Erfassung realer Kreisbahnen konzipiert.

Abbildung 10: R1 - Versuchsaufbau reale Kreisbahnen

Der Aufbau umfasst eine Fahrradfelge wie in Abbildung 10 zu sehen, welche sich primér
in der xz-Ebene bewegt. Die Ausrichtung der IMU wurde so gewéhlt, dass die z-Achse
in Richtung der Rotationsachse des Rades zeigt, die x-Achse in Rotationsrichtung ver-

lauft und die y-Achse nach links seitlich orientiert ist. Der Radius betragt ~ 0,35 m.

Zu Beginn des Experiments wurde das Laufrad fiir eine Dauer von 10 Sekunden still
gestellt, um eine stabile Ausgangsposition der Sensoren zu gewéhrleisten und eine pré-
zise Kalibrierung der Messgerdte zu ermoglichen. Wahrend dieser Ruhephase wurden
die Sensoren kalibriert, um systematische Fehler und Skalierungsfehler zu minimieren.
Nach Abschluss der Kalibrierungsphase wurde das Laufrad einmalig angestofien, wo-

durch eine initiale Rotationsbewegung induziert wurde.

Die resultierende Bewegung des Laufrads zeichnete sich durch eine abklingende Kreisbe-
wegung aus, die auf die Ddmpfungseigenschaften des Systems zuriickzufiihren ist. Diese
Bewegung simuliert realistische dynamische Bedingungen, unter denen der Algorithmus
zur Orientierungsschiatzung und Sensorfusion getestet werden kann. Die erfassten Da-
ten umfassen Beschleunigungs-, Drehraten- und Magnetfelddaten, die anschlieffend zur
Analyse und Bewertung der Algorithmusleistung verwendet werden. Durch die kontrol-

lierte Durchfithrung des Versuchsaufbaus wird sichergestellt, dass die aufgenommenen

o8
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Kreisbahnen konsistente und reproduzierbare Bedingungen fiir die anschliefende Da-

tenverarbeitung und Filterung bieten.

Abbildung 11: R1 - Beschleunigung und Magnetfelddaten

Abbildung 11 zeigt die Beschleunigungs- und Magnetfeldmessungen im Sensorkoordina-
tensystem wihrend des Versuchs. In der Ruhephase (0-10,s) dominieren die Gravitations-
und Offsetkomponenten, was sich in nahezu konstanten Messwerten widerspiegelt. Nach
dem Anstoflen des Laufrads bei t =~ 10 s treten sinusférmige Schwankungen in den Da-
ten auf, die durch die Rotation relativ zum Erdmagnetfeld verursacht werden. Mit
abnehmender Drehgeschwindigkeit sinken die Frequenzen der Oszillationen. Die Am-
plitude bleibt konstant, da sie die winkelabhangige Erdbeschleunigung darstellt. Die
Zentripetalbeschleunigung tritt iberwiegend in der z-Achse auf und zeigt einen abfal-
lenden Offset der Grundschwingung in den Beschleunigungsdaten. Die Hauptbewegung
findet in der xz-Ebene statt, da die Amplituden in der y-Achse nur gering ausgepragt
sind. Die Magnetfelddaten zeigen in der y-Achse leichte Stérungen. Ansonsten ist zu be-
obachten, dass sich der Magnetfeldvektor im Sensorkoordinatensystem mit abfallender

Frequenz um die gleiche Achse rotiert.

9.2.2 Testsenario R2 - Schwimmdaten

Um den entwickelten Algorithmus unter realen Bedingungen zu validieren, wurde im
dritten Schritt ein Versuch zur Erfassung von Schwimmdaten durchgefiihrt. Hierfir
wurde der IMU-Sensor behelfsméflig wasserdicht gemacht, indem er vollstdndig in
einen Luftballon eingebracht und luftdicht verschlossen wurde. Diese provisorische Hiil-
le schiitzt den Sensor vor Wassereintritt, verdndert jedoch die Druckiibertragung auf
den Sensor. Aufgrund der Vergréflerung der Membranflache von urspriinglich 2 x 4 cm
(siehe 4.2) auf ca. 4 x 8cm verdndern sich die gemessenen Druckausschlége potenziell

um das Vierfache. Dieser Effekt wird in der Leistungsapproximation entsprechend be-
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riicksichtigt (siehe 10.3.2).

Die Fixierung des Sensors erfolgt analog zur Aufnahme von realen Kreisbahnen, wobei
der Sensor mittig in der rechten Hand positioniert wird. Die positive xz-Achse zeigt in
Richtung der Fingerspitzen, wihrend die z-Achse senkrecht von der Handfliche weg
orientiert ist (siehe Abb. 12).

Abbildung 12: R2 - Ausrichtung des Sensors in der Hand

Die Versuchsdurchfiihrung findet in der Alsterschwimmhalle auf einer 50 m-Bahn statt.
Vor Beginn der Schwimmbewegung wird der Sensor fiir eine Dauer von 5s horizon-
tal und moglichst ruhig am Beckenrand gehalten, um eine stabile Ausgangsposition zu
gewéahrleisten und systematische Messfehler zu minimieren. Nach Abschluss der Ka-
librierungsphase signalisiert eine LED den Start der Messreihe. Die Versuchsperson
schwimmt zwei Bahnen in Kraultechnik mit einer Rollwende, wahrend kontinuierlich
Beschleunigungs-, Drehraten- und Magnetfelddaten aufgezeichnet werden. Diese Daten

bilden die Grundlage fiir die Analyse.

60



10 Ergebnisse

10 Ergebnisse

Dieses Kapitel prasentiert die Resultate der Analysen und Experimente zur Validierung
des entwickelten Motion-Tracking-Systems hinsichtlich Genauigkeit und Robustheit in
verschiedenen Szenarien. Die Ergebnisse basieren auf synthetischen (S) und realen Da-
ten (R) und umfassen die Validierung des Bewegungserfassungsalgorithmus sowie die

Analyse spezifischer Schwimmmuster und Metriken.

Zuerst wird die Funktionalitdt des Motion-Tracking-Algorithmus unter kontrollierten
Bedingungen zur Bewertung der Positions- und Orientierungsschitzungen untersucht.
Anschlielend werden reale Daten analysiert, um die Systemanwendbarkeit zu priifen,
mit Fokus auf Driftkorrektur, Sensorfusion und Zentripetalkompensation. Abschlieend
werden die Metriken hinsichtlich ihrer Aussagekraft fiir die Schwimmtechnikanalyse
diskutiert.

10.1 Validierung des Motion-Tracking-Algorithmus

Zur Sicherstellung der Genauigkeit und Zuverléssigkeit des Motion-Tracking- Algorithmus
wurden Tests unter kontrollierten Bedingungen durchgefiihrt, die statische und dyna-
mische Szenarien mit synthetischen Kreisbewegungen umfassen. Im Folgenden werden

die Testergebnisse detailliert dargestellt.

10.1.1 Statischer Zustand - S1

In diesem Abschnitt wird das Verhalten des Systems im statischen Zustand analy-
siert. Abbildung 13 zeigt die gemessenen und fusionierten Winkelgeschwindigkeiten,
die durch den Mahony-Algorithmus berechnet wurden. In diesem Experiment wurde
ein konstanter Offset von 0,2rad/s in der y-Achse des Gyroskops hinzugefiigt, um die

Regelprozesse zu validieren.

Abbildung 13: S1 - Winkelgeschwindigkeiten der y-Achse mit 0,2rad/s Offset
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Zu Beginn der Messung ist der Offset in den gemessenen Gyroskop-Daten auf der y-
Achse (wWgyroy) deutlich erkennbar. Die durch den Mahony-Algorithmus fusionierten
Winkelgeschwindigkeiten werden zunéchst auf das Niveau der gemessenen Drehraten
initialisiert. Der Proportionalanteil (k,) bewirkt eine schnelle Anpassung, wahrend der
Integralanteil (k;) den Offset langfristig kompensiert. In diesem Experiment wurde der
PI-Regler mit k, = 3 und k; = 1 initialisiert. Das charakteristische Uberschwingen des
Reglers ist erkennbar, bevor sich die fusionierten Drehraten stabilisieren und der Offset

erfolgreich eliminiert wird.

Die Grofle erery, welche die aus Gravitation und Magnetfeld berechnete Winkelge-
schwindigkeit darstellt, zeigt zu Beginn einen negativen Ausschlag. Dieser Effekt ent-
steht, weil die schnelle Korrektur des Offsets durch den Regler eine kurzfristige Uber-
kompensation in der berechneten Lage verursacht. Dies fiihrt dazu, dass die aus der
Lage extrahierten Winkelgeschwindigkeiten voriibergehend eine Schwingung aufweisen,

bevor sie sich ebenfalls stabilisieren.

Insgesamt zeigt die Analyse, dass der Mahony-Algorithmus in der Lage ist, einen kiinst-
lich hinzugefiigten Offset effektiv zu eliminieren. Das Zusammenspiel von Gyroskop-,
Beschleunigungs- und Magnetometersensoren ermoglicht eine robuste Sensorfusion, die
systematische Drifts korrigiert. Der PI-Regler tragt entscheidend zur Dynamik der Aus-
regelung bei, wobei das Uberschwingen und die kurzzeitigen Schwingungen typische Be-
gleiterscheinungen eines solchen Reglers sind. Nach einer kurzen Einregelzeit erreicht
das System einen stabilen, nahezu offsetfreien Zustand, wodurch die Genauigkeit der

fusionierten Winkelgeschwindigkeiten gewéhrleistet wird.

Abbildung 14 zeigt die zeitliche Entwicklung der Orientierung in Form von Quater-
nionen, wobei q = (w, z, y, z) dargestellt wird. Zur Initialisierung wurde ein stark

fehlerhafter normierter Startwert
Qinit = (0.5, 0.5, 0.5, 0.5) (77)

verwendet, um den Effekt einer falschen Ausgangsorientierung zu untersuchen. Die in
diesem Experiment eingesetzten PI-Regler-Parameter £k, = 3 und k; = 1 wurden gezielt
relativ hoch gewdhlt, um den Einfluss einer inkorrekten Anfangsorientierung detailliert
analysieren zu konnen. Diese Parameterwerte weichen bewusst von den in der Litera-
tur [31] empfohlenen, konservativeren Werten ab, um eine stérkere Riickkopplungswir-

kung zu erzielen und spezifische Effekte besser beobachten zu kénnen.
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Abbildung 14: S1 - Quaternion-Komponenten bei fehlerhafter Initialisierung

Aus den vier Teilplots in Abbildung 14 ist ersichtlich, dass die skalare Komponente
w (linkes oberes Diagramm) und die rdumlichen Komponenten z, y, z (rechte obere
sowie linke und rechte untere Diagramme) zunéchst erhebliche Abweichungen von der
Zielorientierung qarget = (1, 0, 0, 0) aufweisen. Diese anfingliche Fehllage verursacht
deutliche Uberschwinger, die jedoch reduziert werden, bis das System die korrekte Ori-

entierung erreicht.

Das Ausregelverhalten wird hauptséichlich vom PI-Regler im Mahony-Algorithmus ge-
steuert. Der Proportional-Anteil (k, = 3) reagiert schnell auf Winkel- und Lagefehler,
wéhrend der Integral-Anteil (k; = 1) stationdre Fehler eliminiert. Aufgrund der grofien
Anfangsabweichung und trotz der aggressiven Reglereinstellungen bendtigt das System
etwa 40 s zur vollstindigen Einregelung, was die langanhaltenden Uberschwinger in den

x-, y- und z-Komponenten erklart.

Physikalisch betrachtet reprisentiert ein Quaternion q = (w, z,y, z) eine Drehung im
dreidimensionalen Raum. Die Zielorientierung (1, 0, 0, 0) steht dabei fiir eine identische
Ausrichtung mit dem globalen Referenzrahmen. Die starke Fehlinitialisierung bedeu-
tet, dass das System zu Beginn von einer komplett falschen Drehung ausgeht, was im

Extremfall einer nicht-normalisierten oder realitdtsfernen Quaternion entspricht. Der
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Mahony-Algorithmus gleicht diese Diskrepanz durch den PI-Regler {iber die Zeit aus.
Zwar werden aufgrund des Proportional-Anteils grof3e Fehler schnell reduziert, jedoch
erh6ht das Aufsummieren des Integral-Anteils bei groflem Startfehler die Einregelzeit,

da der aufgeladene Integrator erst wieder abgefithrt werden muss.

10.1.2 Gleichformige Kreisbewegung - S2

In den vorliegenden Abbildungen werden die Resultate des Motion-Tracking-Algorithmus
zur Validierung mit synthetischen Daten veranschaulicht. Die Daten sollen eine gleich-
formige Kreisbewegung in der xz-Ebene repréisentieren, wobei die Armbewegung eines

Schwimmers auf der Stelle und ohne Beschleunigung imitiert wird, siehe Abschnitt 9.1.2.

10.1.2.1 Veranderung der Abtastzeit

Die Abtastzeiten variieren zwischen 2 ms und 0,2 ms, um die Auswirkungen unterschied-
licher Zeitschritte auf die Positionsberechnung zu untersuchen. Die Driftfehler wurden
dabei tiber den mittleren absoluten Fehler (Mean Absolute Error, MAE) quantifiziert,

welcher als
N

MAE = %Zm — & (78)

i=1
definiert ist. Hierbei beschreibt x; die wahre Referenzgrofie der idealen Kreisbahn und

Z; die geschéitzte Grofle aus dem Algorithmus.

Abbildung 15: S2 - xz-Ebene bei At = 2ms

Zusétzlich zu den genannten mittleren absoluten Fehlern lassen sich weitere wissen-
schaftliche Aspekte aus der Abbildung 15 ableiten. Wahrend die Geschwindigkeits-
MAE-Werte (0,026 m/s in z-Richtung und 0,010 m/s in z-Richtung) auf eine kontrollier-
te Fehlerakkumulation bei der ersten Integration hindeuten, zeigt der deutlich gréfiere
Positions-Drift (0,556 m in z-Richtung und 0,173m in z-Richtung) die Fehlerverstér-
kung durch die zweite Integration. Trotz dieser Abweichungen bleibt der Kreisverlauf

erkennbar, was auf eine funktionierende Grundimplementierung hinweist.

Die geringe Abweichung in der Beschleunigung (0,016 m/s? und 0,017 m/s?) zeigt die

Prazision der Sensordaten, jedoch tragen Rundungs- und Diskretisierungsfehler sowie
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die Abtastzeit von 2ms zur Driftakkumulation bei. Eine kiirzere Abtastzeit und eine

verbesserte Driftkompensation kdnnte die Genauigkeit weiter steigern.

Abbildung 16: S2 - xz-Ebene bei At = 0,2 ms

In Abbildung 16 fiihrt ein verringerter Zeitschritt von 0,2 ms zu einer deutlichen Ver-
besserung der Genauigkeit, da eine feinere Abtastung der Beschleunigungsdaten gerin-
gere Rundungsfehler je Zeitschritt verursacht. Die MAE-Werte der Position reduzieren
sich von 0,556 m auf 0,064 m in z-Richtung (eine Verbesserung um etwa 88,5 %) und
von 0,173 m auf 0,017m in z-Richtung (etwa 90,2 %). Ahnliche Verbesserungen zeigen
sich in den MAE-Werten der Geschwindigkeit, die sich in z-Richtung von 0,026 m/s
auf 0,004 m/s (84,6 %) und in 2-Richtung von 0,010 m/s auf 0,001 m/s (90,0 %) verrin-
gern. Die MAE-Werte der Beschleunigung reduzieren sich in beiden Richtungen von

0,016 m/s? auf 0,002 m/s?, was einer Verbesserung von 87,5 % entspricht.

Die Verbesserung der Fehlerwerte folgt grob dem Verhéltnis der Reduktion der Abtast-
zeit um den Faktor 10, was numerische Ungenauigkeiten als Hauptursache nahelegt.
Besonders kritisch ist dies bei der Integration von Beschleunigungen, da sich Fehler
systematisch aufsummieren. Eine hohere Abtastrate reduziert Diskretisierungsfehler
pro Schritt und verringert die Gesamtabweichung signifikant. Die resultierenden Posi-
tionen, Geschwindigkeiten und Beschleunigungen weisen dadurch nur noch minimale
Drifts oder Offsets auf und néhern sich stérker dem idealen Kreisverlauf an. Dies un-

terstreicht die Bedeutung einer hohen Abtastrate fiir prézise Bewegungsanalysen.

10.1.2.2 Analyse der akausalen Schitzung

Die dargestellten Ergebnisse zeigen die Orientierungsschéitzung sowie die Integration
der Beschleunigungsdaten in Geschwindigkeit und Position, sowohl kausal als auch
akausal. Dabei wurde der PI-Regler mit kp = 3 und k; = 1 verwendet, wahrend der
Tiefpassfilter deaktiviert wurde, um den Drift sichtbar zu machen und bewerten zu
konnen. Zusétzlich wurde in die Winkelgeschwindigkeit w, ein Offset von 0,2rad/s
addiert, um die Regelung effektiv zu testen. Die akausale Schéitzung basiert auf den

Ergebnissen der vorwéartigen Schitzung, wie in Abschnitt 6 erldutert.

65



10 Ergebnisse

Abbildung 17: S2 - Vergleich der vorwérts- und riickwértsgerichteten Schitzung bei
deaktiviertem Tiefpassfilter

Die prozentuale Verbesserung wurde nach folgender Formel berechnet:

MAE, it
Verbesserung[%)] = (1 - uCkwatb) -100.

MAEvorWérts (79)

Die aus Abbildung 17 resultierenden Driftfehler in Position, Geschwindigkeit und Be-

schleunigung sowie die entsprechenden prozentualen Verbesserungen sind in Tabelle 5

zusammengefasst.

Tabelle 5: S2 - Driftfehler und Verbesserungen durch die akausale Schéitzung

MAE MAE Verbesserung
Grofle Achse | Vorwirts | Riickwirts in %
L X 12,365 3,617 70,7
Position in m

z 0,970 0,069 92,9

o X 0,602 0,204 66,1
Geschwindigkeit in m/s

zZ 0,042 0,018 57,1

. . 5 X 0,264 0,249 5,7
Beschleunigung in m/s

zZ 0,072 0,073 -14

Die Analyse zeigt eine signifikante Reduktion des Drifts in den integrierten Gréflen

(Position und Geschwindigkeit) durch die riickwértige akausale Schitzung:

e In der Position konnte der Drift entlang der z-Achse um 70,7 % und entlang der

z-Achse um 92,9 % reduziert werden.

66



10 Ergebnisse

e Bei der Geschwindigkeit wurde eine Verbesserung von 66,1 % in der z-Achse und
57,1 % in der z-Achse erreicht.

Die Verbesserungen in den Beschleunigungswerten fallen hingegen gering aus. In der
x-Achse konnte der Drift um 5,7% reduziert werden, wahrend in der z-Achse eine
minimale Verschlechterung von —1,4% auftrat. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass
die Beschleunigungswerte eng mit den direkten Messungen des Sensors korrelieren und
die riickwartige Schitzung insbesondere bei integrierten Groflen wie Geschwindigkeit

und Position ihre Stérken ausspielt.

Abbildung 18: S2 - Geschétzter Gyroskopfehler

Die Abbildung 18 zeigt deutlich, dass die geschitzten Gyroskopfehler in bestimmten
Achsen sinusférmige Schwingungen um einen Mittelwert aufweisen. Die Ursache fiir die
beobachteten Schwingungen liegt in den Beschleunigungssensoren, deren Signale als Re-
ferenzwerte in die Fehlerschitzung einfliefen. Die Schwingungen in der Fehlerschéatzung
resultieren aus der Wechselwirkung zwischen den Reglerparametern kp und k; sowie
den als Referenz dienenden Beschleunigungsdaten. Wéahrend ein hoher k; die Ampli-
tude der Schwingungen erhoht, verkiirzt ein hoher kp die Einregelzeit, kann jedoch
ebenfalls instabile Schwingungen férdern. Die Beschleunigungsdaten sind aufgrund ih-
res dynamischen Charakters eine wesentliche Quelle der Schwingungen, insbesondere
wenn sie durch Rauschen oder ungleichméflige Bewegungen beeinflusst werden. Fiir
eine optimale Schétzung ist daher eine sorgfiltige Abstimmung der Reglerparameter

erforderlich.

Die Abbildung 18 zeigt, dass die geschatzten Gyroskopfehler sinusférmige Schwingun-
gen um einen Mittelwert aufweisen. Diese Schwingungen entstehen durch die Integra-
tion der Beschleunigungssignale in die Fehlerschitzung, wobei die Reglerparameter kp
und k; entscheidend sind. Ein hoher k; erhéht die Schwingungsamplitude, wihrend

ein hoher kp die Einregelzeit verkiirzt, jedoch Instabilitdten fordern kann. Dynami-
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sche Beschleunigungsdaten bei ungleichméfigen Bewegungen, verstirken diese Effekte,
weshalb eine sorgfiltige Abstimmung der Reglerparameter fiir eine optimale Schétzung

unerlasslich ist.

Insgesamt belegen die Ergebnisse, dass die Riickwértsschitzung eine effektive Methode
zur Driftreduktion in einem Motion-Tracking-System darstellt. Besonders in der Posi-

tion und Geschwindigkeit zeigt sich eine deutliche Verbesserung der Genauigkeit.

10.1.2.3 Filterung

Zur weiteren Optimierung der Daten wird ein Tiefpassfilter angewendet, um langsame

Drifts zu unterdriicken.

Abbildung 19: S2 - xz-Ebene mit zentrierten und gefilterten Daten

Abbildung 19 zeigt die Positionsschétzung mit einer Schrittweite von 2 ms nach Zentrie-
rung der Daten vor den Integrationsschritten. Die Verbesserung in der Positionsschét-
zung im Vergleich zu den unfiltrierten Daten in Abbildung 15 ist deutlich erkennbar.
Der Positions-Drift reduziert sich von 0,556 m auf 0,043 m in z-Richtung (eine Verbes-
serung von etwa 92,3 %) und von 0,173 m auf 0,027 m in z-Richtung (etwa 84,4 %).

Ahnliche Verbesserungen lassen sich bei der Geschwindigkeit feststellen. Der MAE-Wert
der Geschwindigkeit reduziert sich in z-Richtung von 0,026 m/s auf 0,010 m/s (61,5 %)
und in z-Richtung von 0,010 m/s auf 0,007 m/s (30,0 %). Bei der Beschleunigung sind
die Verbesserungen hingegen minimal, da der MAE-Wert mit 0,016 m/s? in 2-Richtung
und 0,017m/s? in z-Richtung unverindert bleibt. Dies liegt daran, dass die Filterung
hauptséchlich Drifts und Offsets betrifft, die sich erst bei den integrierten Groéfien si-

gnifikant bemerkbar machen.

Die Zentrierung der Daten bietet den Vorteil, dass sie im Gegensatz zu Tiefpassfiltern
keine Phasenverschiebungen an den Randbereichen verursacht und die Amplituden un-
verandert lasst. Allerdings kann die Zentrierung von Daten lediglich statische Offsets
der Beschleunigung eliminieren, vorausgesetzt, die Daten sind symmetrisch verteilt.
Fiir die Eliminierung dynamischer Offsets ist hingegen der Einsatz eines Tiefpassfilters

erforderlich.
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Abbildung 20: S2 - xz-Ebene mit gefilterten Daten und ohne Padding

Abbildung 20 zeigt die durch einen Tiefpass zwischen den Iterationsschritten gefilterten
Daten, die mit einer realisierten Schrittweite von 2 ms generiert wurden. Die Filterung
erfolgte geméfl der in Abbildung 7 beschriebenen Methode. In dieser Analyse ist der
PI-Regler noch nicht aktiviert. Eine Grenzfrequenz von f.ys = 0,1 Hz wurde gewéhlt,

da dieser Wert ausreichend weit von der Schwimmfrequenz von 0,35 Hz entfernt liegt.

Der Tiefpass unterdriickt effektiv niedrige Frequenzen, also Offsets. Gleichzeitig bleibt
die Datenqualitiat weitgehend erhalten, da die fiir die realen Schwimmbewegungen re-
levanten Signale hoherfrequente Komponenten aufweisen und sich in kleineren Kur-
ven und Details zeigen. Die mittleren absoluten Fehler (MAE) der Position betragen
0,161 m in z- und 2-Richtung, was auf einen signifikanten Drift im Positionsplot hin-
deutet. Die MAE-Werte der Geschwindigkeit liegen bei 0,188 m/s in z- und 0,080 m/s
in z-Richtung und zeigen, dass der Tiefpass insbesondere bei den integrierten Gréfien
(Position und Geschwindigkeit) Phasenverschiebungen zu Beginn und Ende der Daten
einfiihrt. Die MAE-Werte der Beschleunigung (0,016 m/s? in z- und 0,017 m/s? in z-
Richtung) bleiben hingegen unverandert, was darauf hinweist, dass die Filterung primér

auf niederfrequente Drifts abzielt.
Im Positionsplot zeigt sich, dass der Tiefpassfilter an den Phasenrdndern problematisch

ist. Zur Losung wird ein Tiefpassfilter mit Padding implementiert, um Phasenverzer-

rungen an den Réndern zu minimieren.

Abbildung 21: S2 - xz-Ebene mit gefilterten Daten und Padding

Abbildung 21 zeigt dieselbe Tiefpassfilterung, jedoch mit einem Padding-Verfahren.

Hierbei wird das Signal an den Réndern kiinstlich erweitert oder gespiegelt, um Pha-
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senfehler zu reduzieren. Das Ergebnis ist eine nahezu perfekte Kreisbahn mit weiter
verbesserter Genauigkeit in der Positionsberechnung. Die MAE-Werte in der Positi-
on konnten durch das Padding-Verfahren auf 0,060 m in x- und z-Richtung reduziert
werden, was eine Verbesserung von 62,7 % in z-Richtung und 62,7 % in z-Richtung im

Vergleich zur urspriinglichen gefilterten Version ohne Padding darstellt (0,161 m).

Auch die MAE-Werte der Geschwindigkeit wurden durch das Padding deutlich verbes-
sert: Sie verringerten sich von 0,188 m/s auf 0,078 m/s in z-Richtung (58,5 %) und von
0,080m/s auf 0,079 m/s in z-Richtung (1,25 %). Die MAE-Werte der Beschleunigung
(0,016 m/s? in 2-Richtung und 0,017m/s? in z-Richtung) bleiben hingegen unverén-

dert, da das Padding primér Phasenfehler in den integrierten Gréfien reduziert.

Das Ergebnis ist eine nahezu perfekte Kreisbahn, auch wenn ein geringer Amplituden-
verlust besteht. Die Abnahme der Amplitude im Positionsplot bleibt dhnlich wie bei
der vorherigen Filterung, wodurch der eingestellte Radius von 0,8 m auf etwa 0,7 m re-
duziert wird. Dieser Effekt ist bei nachfolgenden Berechnungen in der Schwimmanalyse
zu beriicksichtigen. Die Verbesserung durch das Padding-Verfahren zeigt jedoch, dass
Phasenfehler an den Rédndern effektiv reduziert werden kénnen, wodurch die Genauig-
keit fiir nachfolgende Anwendungsschritte deutlich gesteigert wird. Aus diesem Grund

wird bei den weiteren Messungen die Filterung mit Padding beibehalten.

10.1.2.4 Offset in Drehraten und Sensorfusion

Im weiteren Schritt wird ein konstanter Gyro-Offset von 0,2rad/s um die y-Achse
hinzugefiigt, um realistische Messfehler zu simulieren. Hier kommt der PI-Regler des
Mahony-Filters mit k;, = 3 und k; = 1 zum Einsatz, der die Beschleunigungsdaten als
Gravitationsreferenz nutzt. Zusétzlich werden die Informationen aus den Magnetfeld-

daten genutzt, um die Referenz zum Erdmagnetfeld herzustellen.

Abbildung 22: S2 - zz-Ebene mit Gyro-Offset 0,2rad/s

In Abbildung 22 verformt sich die Kreisbahn deutlich zu einer ovalen Kontur. Dies
spiegelt sich auch in den MAE-Werten wider: Der Positionsfehler betréagt 0,409 m in z-
Richtung und 0,073 m in 2-Richtung. Die Geschwindigkeitsfehler erreichen 1,014 m/s in
2- und 0,123 m/s in z-Richtung, wihrend die Fehler der Beschleunigung mit 2,498 m/s?
in z-Richtung und 0,416 m/s? in z-Richtung am deutlichsten sind.
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Dieser Effekt beruht darauf, dass der Mahony-Filter die gemessene Beschleunigung,
bestehend aus Erdbeschleunigung plus Zentripetalanteil und eventueller tangentialer
Beschleunigung, als Hinweis auf die Ausrichtung verwendet. Bei hoheren Winkeldreh-
geschwindigkeiten vergroflert sich die Zentripetalbeschleunigung a,, ~ w?R, was die
scheinbare Richtung der Schwerkraft verfalscht. Dies fiihrt zu einer deutlichen Verzer-

rung der Bahn.

Abbildung 23: S2 - Winkelgeschwindigkeiten ohne Zentripetalkompensation

In Abbildung 23 ist deutlich zu erkennen, dass die fusionierten Winkelgeschwindigkei-
ten im Verlauf oszillieren. Charakteristisch sind hierbei die unten abgeflachten und oben
spitzen Wellenziige. Diese Oszillationen entstehen, aufgrund fehlender Kompensation
der tangentialen und zentripetalen Komponenten. Zudem schwingt e,.r, um Null, was
auf seine Funktion als Korrekturtherm zuriickzufiithren ist. Die fusionierten Winkelge-
schwindigkeiten weisen dasselbe Muster mit groflerer Amplitude auf, bedingt durch die

skalierende nichtlineare Dynamik der Orientierungsschiatzung geméfl Formel (27).

Gleichzeitig wird der eingefithrte Offset in der Drehrate vom PI-Regler im Mahony-
Filter langfristig kompensiert. Die Integratorkomponente k; wirkt auf systematische
Fehler in den gemessenen Winkelgeschwindigkeiten, sodass sich ein Gleichgewichts-
zustand mit nur geringem mittleren Abweichungsfehler einstellt. Dadurch bleibt die
Genauigkeit der Drehratenmessung trotz des scheinbaren Offsets hoch, was auch in
weiterfiithrenden Auswertungen belegt werden kann. In Abbildung 22 zeigt sich, dass
der Mahony-Filter die Lage- und Drehratenschitzung trotz dieser Oszillation sehr stabil

hélt und nur eine geringe Streuung der Trajektorie entsteht.
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10.1.2.5 Kompensation durch Zentripetalmodell

Eine Moglichkeit, den Einfluss der Zentripetalbeschleunigung auf die Orientierungs-
schitzung zu mildern, ist die Anwendung der in Abschnitt 7.3.4 vorgestellten zentripe-

talen Kompensation.

Die gemessene Beschleunigung wird im Sensor-Koordinatensystem als
amess(t) = 8 + ap(t) + an(?) (80)

betrachtet, wobei g die Erdbeschleunigung, a,, die Zentripetalbeschleunigung und a¢a,
die tangentiale Beschleunigung (bei zeitlich variierender w) darstellt. Eine schnelle
Kreisbewegung bewirkt, dass a,, einen erheblichen Anteil einnimmt und die Gravi-
tation als Gravitations-Referenz iiberlagert. Die tangentiale Beschleunigung ag., wird
in Abbildung 24 nicht dargestellt, da sie im Vergleich zur Zentripetalbeschleunigung

vernachlassigbar klein ist.

9 ~
Amess = U + dt t + \g/ : (81)
zentripetal — gravitativ
tangential

Um diese Verfilschung zu vermindern, wird ein Zentripetalmodell implementiert, das

a,p mithilfe von w und R abschétzt und aus apess subtrahiert.

Abbildung 24: Vektoraddition Kreisbahn

Abbildung 24 verdeutlicht die vektorielle Uberlagerung. Sobald der Mahony-Filter den
Zentripetalanteil a,, nicht mehr als scheinbare Schwerkraft interpretiert, korrigiert er

die Lage wesentlich genauer.

Die berechneten Zentripetalbeschleunigungen des Zentripetalmodells im Sensorkoordi-

natensystem betragen in diesem Versuch:

Modell __ 2 Modell __ 2 Modell __ 2
Qo =5m/s%, a, T =0m/s, a, " =0m/s”. (82)
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Diese Werte werden mit den synthetischen Daten verglichen, bei denen die Zentripe-

talbeschleunigung der y-Komponente wie folgt berechnet wurde:

h h than
synthetisch __ Y
o =— (83)
mit den gegebenen Werten r = 0,8m und  vgan, = —2m/s ergibt sich:
asynthetisch — (2 m/S)Q — 4m2/s2 — 5111/82 (84)
“Py 0,8m 0,8m '
ag/ll)(;dell — a;};ylthetisch -5 m/s2 (85)

Dies zeigt, dass die Erkennung der Zentripetalbeschleunigung in den synthetischen Da-
ten zuverldssig funktioniert. Die korrekte Rotationsachse wird eindeutig identifiziert,

was eine effektive Kompensation der Zentripetalbeschleunigung ermoglicht.

Im néchsten Schritt wird die berechnete Zentripetalbeschleunigung von den Beschleu-
nigungsdaten abgezogen, um die tatséchliche Beschleunigung des Systems zu ermitteln.

Dieser Vorgang kann mathematisch wie folgt ausgedriickt werden:

Acorr — Amess — Azp, (86)

Durch diese Korrektur werden die systematischen Verzerrungen, die durch die Zentripe-
talbeschleunigung verursacht werden, eliminiert. AnschlieBend werden die korrigierten
Beschleunigungsdaten erneut geplottet, um die Effektivitat der Kompensation zu visua-
lisieren. Dies ermoglicht eine bessere Analyse der tatsidchlichen Bewegungsdaten und

tragt zur Verbesserung der Genauigkeit der Sensorfusion bei.

Abbildung 25: S2 - zz-Ebene mit Zentripetalkompensation und Gyro-Offest 0,2 rad/s

In Abbildung 25 ist erkennbar, dass die zuvor auftretende Ovalisierung durch die Zentri-
petalkompensation verschwindet. Der Mahony-Filter erhélt eine weitgehend unverzerr-
te Gravitation als Referenz, sodass die Kreisbewegung wieder deutlich runder verléuft.
Die mittleren absoluten Fehler bestétigen diese Verbesserung. Der Positionsfehler liegt
bei nur 0,06 m in z- und z-Richtung. Die Geschwindigkeitsfehler betragen 0,078 m/s in
z-Richtung und 0,08 m/s in z-Richtung. Auch bei der Beschleunigung sind die Fehler
mit 0,032 m/s? in z-Richtung und 0,033 m/s? in z-Richtung vergleichsweise gering.
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Die Zentripetalkompensation erweist sich als effektive Methode, um systematische Ver-
félschungen der Gravitation durch Zentripetalbeschleunigungen zu eliminieren und die

Schéatzgenauigkeit bei Kreisbahnen deutlich zu verbessern.

10.1.3 Beschleunigte Kreisbewegung mit Translation - S3

Im néchsten Schritt wird die tangentiale Beschleunigung eingefiihrt, um die Handbewe-
gung zu Beginn des Schwimmbahnzyklus zu beschleunigen und am Ende zu verzégern.
Zuséatzlich wird eine translatorische Bewegung entlang der x-Achse des Weltkoordina-
tensystems mit einer konstanten Geschwindigkeit hinzugefiigt, wie in Abschnitt 9.1.3

detailliert beschrieben.

10.1.3.1 Kompensation der translatorischen Bewegung

Die Kompensation der translatorischen Bewegung entlang der z-Achse erfolgt durch die
Anwendung eines Tiefpassfilters auf die Geschwindigkeitsdaten. Eine konstante oder be-
schleunigte Geschwindigkeit im Weltkoordinatensystem zeigt sich als DC-Offset oder
tieffrequente Komponente in den Geschwindigkeitsdaten, was bei der Integration zur
Positionsbestimmung zu einer linearen Verschiebung der Position fiihrt. Der Tiefpass-
filter mit einer geeigneten Grenzfrequenz f. entfernt diese Offsets und erméglicht so die
Transformation der Daten vom Weltkoordinatensystem in das Schwimmerkoordinaten-
system. Diese Transformation ist besonders vorteilhaft fiir die Analyse von Schwimm-
ziigen, da die Armzugbewegung relativ zur Schwimmbahngeschwindigkeit betrachtet

werden kann, ohne von der translatorischen Bewegung beeinflusst zu werden.

Abbildung 26: S3 - xz-Ebene ohne Tiefpassfilterung

In Abbildung 26 wird die Bewegung in der xz-Ebene ohne Tiefpassfilterung und mit ak-
tiviertem PI-Regler dargestellt. Es ist ein konstanter Offset in der Geschwindigkeit von
etwa 1% erkennbar. Dieser Offset fiihrt zu einer konstanten Verschiebung der Position
in der x-Richtung, was der vorgegebenen Geschwindigkeit von 17 bei einer Simulati-
onszeit von 35s entspricht. Die beobachtete Strecke von etwa 31 m weicht leicht vom
Idealwert ab, was durch die anfangliche Beschleunigung sowie die Verzogerung am Ende
der Simulation erklarbar ist. Die Geschwindigkeit startet bei (0,0), was darauf hinweist,

dass die Beschleunigung korrekt implementiert wurde.
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Die Hochpassfilterung entfernt diese translatorischen Offsets, wodurch die Geschwin-
digkeitsdaten gezielt auf die relative Bewegung des Schwimmers bezogen werden kon-
nen. Dies fithrt zu einer driftfreien Bestimmung der Position und Geschwindigkeit im
Schwimmerkoordinatensystem. Wie in Kapitel 2.1 erlautert, bietet diese Transformati-
on eine préazisere Darstellung der kinematischen Eigenschaften der Schwimmbewegung
und erleichtert dadurch die detaillierte Analyse der Technik.

10.1.3.2 Analyse der Gyroskop-Daten und Referenzwerte

Abbildung 27: S3 - Winkelgeschwindigkeiten der y-Achse ohne Offset

Die Kurve wgyroy reprasentiert die gemessenen Gyroskop-Daten, wihrend e,.y,, die aus
Gravitations- und Magnetfelddaten abgeleiteten Referenzwerte darstellen, welche durch
e in dem Fehlerkorrekturterm 26 beschrieben werden. Die Winkelgeschwindigkeit in y-
Richtung steigt von Orad/s auf rund 2,3rad/s an, bleibt tiber einen gewissen Zeitraum
konstant und fillt gegen Ende der Messung ebenso gleichméfig wieder ab. Die Ecken
nach der Beschleunigungsphase sind abgerundet, was auf eine ruckfreie Beschleunigung

schlieflen lasst.

Die Referenzkurve (e,f,) zeigt eine leichte Schwingung um die Nulllinie wéhrend der
Beschleunigungs- und Verzogerungsphase. Diese Abweichungen lassen sich insbeson-
dere durch eine unvollstdndige Kompensation der nicht-gravitativen Beschleunigungen

erklaren. Im Modell wird lediglich eine zentripetale Beschleunigung abgezogen.

In den beschriebenen Phasen mit tangentialer Beschleunigung (ay # 0) geniigt diese

reine Zentripetalkompensation jedoch nicht, um die Beschleunigungsdaten auf die reine
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Gravitation zu reduzieren, wie in Abschnitt 10.1.2.5 erldutert. Der tangentiale Anteil
(ay), der wahrend des Hochlaufens (a; > 0) und Herunterbremsens (a; < 0) auftritt,
wird in dem Kompensationsmodell nicht beriicksichtigt und fiihrt so zu einem Fehler
in den Messdaten in der Beschleunigungs- und Verzogerungsphase. In den statischen-
und gleichférmigen-Phasen (ohne a;) hingegen fallen diese Unterschiede weg, entspre-
chend néhert sich e,.; wieder dem Gyroskop-Wert an. Die generierten Daten ergeben
eine maximale tangentiale Beschleunigung von +£0.6 m/s?. Damit liegt die Tangential-

beschleunigung bei etwa
0.6m/s?
— =~ 6% 87
9.81m/s? ’ (87)
der Erdbeschleunigung. Dieser Wert ist vergleichsweise klein, sodass er gegeniiber dem
dominierenden 9.81 m/s?-Gravitationsanteil vernachlissigt werden kann. Die eindeutige
Isolierung und Kompensation des tangentialen Anteils aus den Beschleunigungsdaten

ist herausfordernd.

Im weiteren Verlauf wird ein Offset von 0,2rad/s in den Drehraten hinzugefigt, um die

Robustheit gegeniiber Stérungen zu testen.

Abbildung 28: S3 - Winkelgeschwindigkeiten der y-Achse mit Offset 0,2rad/s

In Abbildung 28 sind die gemessenen und fusionierten Winkelgeschwindigkeiten darge-
stellt, wobei ein Offset von 0,2rad/s in der y-Achse durch den Regler ausgeglichen wird.
Ohne Zentripetalkompensation (siehe Abbildung 23) treten deutliche Oszillationen auf,
die durch die Zentripetalkompensation signifikant reduziert werden. Die verbleibenden
Schwingungen im wWiysioniert y-Kanal resultieren aus dem Phasenversatz zwischen gemes-
sener und erwarteter Beschleunigung, verursacht durch numerische Effekte und/oder

Offsets. Dabei hingt die Amplitude der Schwingungen vom Fehler zwischen gemesse-
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ner und Referenzbeschleunigung ab, sodass Gréere Fehler zu stirkeren Oszillationen
fihren. Der PI-Regler kann diese Abweichungen nicht vollstandig kompensieren, wo-

durch ein Grenzzyklus entsteht, welcher in rauschbehafteten Daten weniger sichtbar ist.

Zudem tritt zu Beginn des Messvorgangs in den fusionierten Daten ein kleiner Ausschlag
auf, der durch den Offset der Drehraten bedingt ist. Dieses Phdnomen kennzeichnet
die Einregelphase des Mahony-Filters und kann mittels akausaler Riickwartsschatzung

eliminiert werden.

Abbildung 29: S3 - Winkelabweichung A6, mit Kombinierter Referenz

Abbildung 29 zeigt die Abweichung des Winkels A8, in rad bei aktiviertem PI-Regler,
wenn sowohl Beschleunigungs- als auch Magnetfeldreferenz fiir die Lagebestimmung
herangezogen werden. Die dargestellte periodische Schwingung verdeutlicht die Inter-
pretation der Abbildung 28.

Trotz der auftretenden Schwingung ist die maximale Regelabweichung mit 1,5 x 1073 rad
sehr gering, was auf eine insgesamt erfolgreiche Fusion der Sensordaten hinweist. Die
verbleibende Winkeldifferenz A, zeigt, wie gut das dynamische Verhalten des Filters
an das tatséichliche System angepasst ist. Je kleiner die Amplitude der Oszillation,
desto besser gelingt die Kompensation der verbleibenden Fehler. In realen, rauschbe-
hafteten Szenarien wiirden solche Oszillationen in der Regel starker gedampft auftreten,
sodass der Filter in der Praxis oft stabiler arbeitet. In der hier gezeigten synthetischen

Umgebung wird jedoch das theoretische Verhalten des Reglers prézise sichtbar.
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Abbildung 30: S3 - zz-Ebene mit Offset 0,2rad/s

In Abbildung 30 sind die Beschleunigungs-, Geschwindigkeits- und Positionsdaten im
Weltkoordinatensystem auf der xz-Ebene dargestellt. Die wechselseitige Wirkung von
positiver und negativer tangentialer Beschleunigung erzeugt eine charakteristische Spi-
ralform in den dargestellten Kreisbahnen. Die nur geringfiigigen Abweichungen in der
berechneten Trajektorie deuten darauf hin, dass die Wahl der Reglerparameter ange-

messen ist, da kaum unerwiinschten Positionsabweichungen sichtbar sind.

Trotz des gewédhlten Offsets bleibt das Gesamtsystem stabil, da der Regler den Grof}-
teil des Offsets kompensiert. In den linken Positionsplot resultiert hieraus ein nahezu
kreisformiger Pfad, in dessen Innerem eine kleinere Spirale entsteht. Die Position bleibt
somit in einem engen Bereich um den gewiinschten Pfad, was auf eine weitgehend er-

folgreiche Korrektur des hohen Ausgangsoffsets schlieflen 14sst.

Abbildung 31: S3 - Winkelgeschwindigkeiten w, mit Magnetfeldreferenz

In Abbildung 31 ist die gemessene und geregelte Winkelgeschwindigkeit w, dargestellt,
wobei hier ausschliellich die Magnetfeldreferenz zur Fehlerkorrektur verwendet wird.

Im Gegensatz zur kombinierten Referenz (siche Abbildung 28) treten hier keinerlei
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sichtbare Schwingungen auf. Die geregelte Winkelgeschwindigkeit zeigt eine stabile An-

naherung an die korrekte Bewegung, ohne nennenswerte periodische Abweichungen.

Dieser Unterschied beruht darauf, dass die Magnetfeldmessung nicht durch z. B. Zentripetal-
oder Tangentialbeschleunigungen beeinflusst wird. In der simulierten Kreisbewegung
bleibt das Magnetfeld m aus Sicht des Sensors konstant, da es sich auf das quasi-
statische Erdmagnetfeld bezieht. Daraus ergeben sich nur geringe Phasen- und Fre-
quenzunterschiede zwischen gemessener und erwarteter Magnetfeldrichtung m. Der
Mahony-Filter regelt m x m folglich ohne nennenswerte Verzogerung aus, weshalb

keine Schwingung entsteht.

Abbildung 32: S3 - Winkelabweichung Af, mit Magnetfeldreferenz

Abbildung 32 illustriert die Winkelabweichung A, in rad, unter Verwendung von aus-
schlieBlich der Magnetfeldreferenz. Im Gegensatz zur Konfiguration in Abbildung 29
(Beschleunigungs- und Magnetfeldreferenz) ist nun keine anhaltende Oszillation er-
kennbar. Stattdessen steigt die Abweichung zu Beginn kurz auf etwa 55 x 1073 rad und
klingt anschliefend exponentiell ab. Dieses stabil geddmpfte Verhalten ist charakte-
ristisch, wenn keine dynamisch wechselnden Beschleunigungen als Storgréfien auf das

Regelsystem wirken.

In Abbildung 29 mit Magnet- und Beschleunigungsreferenz ist ein periodischer Grenz-
zyklus sichtbar, weil geringe Phasenfehler in den Beschleunigungsdaten den Regler an-
haltend anregen. Die dort gezeigte Winkeldifferenz A8, oszilliert stéindig um einen
Mittelwert. Demgegeniiber zeigt die reine Magnetfeldlosung (Abb. 32) einen weitgehend
sauberen Transientenverlauf ohne bleibende Oszillation. Wahrend in der kombinierten
Losung die Schwingungsamplitude auf einem geringen Niveau erhalten bleibt, sinkt die
totale Abweichung A6, mit reinem Magnetfeld merklich schneller ab. Die Magnetfeld-
referenz hat aber einen um den Faktor 35,7 gréferen maximalen Fehler. Erkennbar ist

zudem, dass der Fehler bei anhaltender Rotation gegen einen Wert von etwa 5 rad kon-
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vergiert und erst in der Verzogerungsphase gegen null 1auft. Somit ist die Genauigkeit
der Magnetfeldreferenz niedriger, besonders in dynamischen Szenarien.

Die Ergebnisse zeigen, dass der ausschlielliche Riickgriff auf das Magnetfeld unter syn-
thetischen Idealbedingungen eine sehr glatte und oszillationsfreie Regelcharakteristik
ermoOglicht. Allerdings fithrt dies zu einem grofieren Regelfehler, sodass die Kombination

mit einer Beschleunigungsreferenz die Genauigkeit erhoht.

10.2 Analyse von realen Kreisbahnen - R1

In diesem Abschnitt werden Messdaten eines rotierenden Rades unter realen Bedingun-
gen ausgewertet. Der Versuchsaufbau ist in Abschnitt 9.2.1 beschrieben. Magnetfeld-
und Beschleunigungssensoren sowie Gyroskopdaten werden genutzt, um Trajektorien,
Winkelgeschwindigkeiten und Eulerwinkel in unterschiedlichen Referenzsystemen dar-
zustellen und zu analysieren. Ziel ist es, die Verlésslichkeit der Sensorfusion zu beurtei-
len und potenzielle Fehlerquellen wie Reibung, Montagetoleranzen oder unzureichende

Kalibrierungen zu identifizieren.

10.2.1 Zentripetalkompensation

Abbildung 33: R1 - Kompensierte Zentripedalbeschleunigung

Abbildung 33 zeigt die Zentripetalbeschleunigung, welche rechnerisch von den Beschleu-
nigungsdaten abgezogen wird. Gut zu erkennen ist, dass die z- und y-Anteile (blaue
und orange Kurve) nahe Null liegen, wihrend die z-Komponente (griine Kurve) zu Be-
ginn eine deutliche Spitze von fast 9m/s? aufweist und anschlieBend allméhlich abfzllt.
Dieses Verhalten verdeutlicht die anfdnglich hohe Rotationsgeschwindigkeit des Rades
und den damit verbundenen hohen Zentripetalterm, der im Zeitverlauf aufgrund rei-

bungsbedingten Abbremsens immer weiter abnimmt.
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Die starke Ausprigung in z-Richtung weist darauf hin, dass die Hauptrotationsachse
im Versuch grofitenteils senkrecht zu dieser Achse verlauft. Der Radius der kreisférmi-
gen Bewegung wurde in der Berechnung so gewahlt, dass die resultierende Zentripe-
talbeschleunigung theoretisch moglichst genau dem gemessenen Signal entspricht. Die
Ubereinstimmung von theoretischem und realem Verlauf zeigt, dass eine realistische

Bestimmung der Zentripetalanteile in den Messwerten moglich ist.

Die resultierende kompensierte Beschleunigung kann als optimierte Schitzung der ei-
gentlichen gravitativen Beschleunigungskomponente interpretiert werden. Dadurch las-
sen sich Modellansétze fiir die Sensorfusion verbessern, da reine Rotationsanteile bezie-
hungsweise translatorische Effekte praziser von den Gravitationsdaten getrennt werden.
Dieses Vorgehen verringert die Messfehler bei dynamischen Vorgédngen und erhoht so-
mit die Zuverlassigkeit der fiir die Regelung oder Positionsbestimmung verwendeten

Beschleunigungsinformationen.

10.2.2 Referenzanalyse

Um zu untersuchen, welche Sensordaten eine verldsslichere Quelle als Referenz bieten,
wurden die Daten jeweils einmal nur mit der Magnetfeldreferenz und einmal nur mit der
Beschleunigungsreferenz gefiltert. Die folgenden Abbildungen zeigen die Unterschiede
zwischen der ausschliefSlich auf Magnetfeldreferenz basierenden Filterung und der auf

Beschleunigungsreferenz basierenden Filterung der Kreisbahn in der xz-Ebene.

Abbildung 34: R1 - xzz-Ebene mit Magnetfeldreferenz

Die Abbildungen verdeutlichen die Unterschiede zwischen einer ausschliefllich mit Ma-
gnetfeldreferenz und einer mit Beschleunigungsreferenz gefilterten Kreisbahn in der
xz-Ebene. In Abbildung 34 zeigt sich, dass die mit Magnetfeld gefilterten Daten durch
die geringe Abtastrate von 37,5 Hz Ungenauigkeiten in den Geschwindigkeitsverldufen
aufweisen und es insbesondere in der berechneten Position zu ovalférmigen Trajekto-
rien kommt. Das verwendete Filter mit kp = 3 und k; = 1 kompensiert zwar einen
Teil der Messfehler, dennoch bleiben Messunsicherheiten sichtbar. Diese werden durch
einen zusétzlichen Tiefpassfilter mit einer Grenzfrequenz von 0,1 Hz weiter reduziert,

der Offsets in den Messwerten entfernt.
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Abbildung 35: R1 - xzz-Ebene mit Beschleunigungsreferenz

Im Gegensatz dazu lasst sich in Abbildung 35 erkennen, dass die Daten, die ausschlief3-
lich auf der Gravitation als Referenz beruhen, eine héhere Genauigkeit liefern und
sowohl Geschwindigkeits- als auch Positionsverldufe deutlich stabiler abgebildet wer-
den. Dies liegt daran, dass Beschleunigungsdaten bei hoheren Geschwindigkeiten und
dynamischen Anderungen zuverléssiger sind, wihrend die Magnetfelddaten lediglich ei-

ne niedrigere Taktung besitzen.

Die Magnetfeldmessung bietet jedoch trotzdem eine wertvolle Referenz, da sie bei lang-
sameren Bewegungen nicht durch tangentiale oder zentripetale Beschleunigungen beein-
flusst wird und somit eine globale Positionsbestimmung erméglicht. Deshalb wird eine
Fusion beider Referenzen mit einer Gewichtung von 20 % Magnetfeld- und 80 % Gravi-
tationsreferenz genutzt, um sowohl eine verlédssliche Gesamtposition als auch moglichst

genaue Geschwindigkeitsinformationen zu erzielen.

10.2.3 Optimierte Referenz

In den Abbildungen 36, 37 und 38 werden gemessene Trajektorien eines in Rotation
versetzten Rads dargestellt. Untersucht wird das System insbesondere in den Ebenen

xz, yz und xy.

Abbildung 36: R1 - zz-Ebene mit gewichtetem Fehlerkorrekturterm

In Abbildung 36 ist im rechten Teilbild (Beschleunigung) eine abklingende Spiralstruk-
tur zu erkennen. Diese entsteht, weil das Rad anfanglich angestoflen wird und anschlie-
Bend durch Reibungseffekte wie Luftwiderstand, Lagerreibung und Rollreibung negativ
beschleunigt wird. Die Beschleunigungskomponenten gehen sukzessive gegen null, bis
das Rad zur Ruhe kommt. Auch die Geschwindigkeitsdarstellung (mittleres Teilbild in
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Abbildung 36) zeigt ein charakteristisches Muster abnehmender Amplitude, was die
kontinuierliche Abbremsung der Rotation verdeutlicht. Die Geschwindigkeit fallt all-

mahlich von einem maximalen Wert auf nahezu null.

Das linke Teilbild von Abbildung 36 zeigt eine nahezu kreisformige Trajektorie im
xz-Raum. Der gemessene Kreisradius liegt bei etwa 28 cm. Der physikalische Radradi-
us betrigt ca. 33 cm. Die geringfiigige Abweichung wird durch Messfehler, die Imple-
mentierung von Tiefpassfiltern im Sensorsystem sowie systematische Unsicherheiten im

Versuchsaufbau hervorgerufen.

Abbildung 37: R1 - yz-Ebene mit gewichtetem Fehlerkorrekturterm

Abbildung 37 verdeutlicht, dass die hauptséchliche Rotationsbewegung in der xz-Ebene
ablduft. Die Auslenkungen in der y-Richtung betragen lediglich etwa +0,02m. Diese
kleinen Abweichungen kénnen unter anderem auf eine nicht exakt senkrechte Sensor-
befestigung am Versuchsstand zuriickgefithrt werden. Alternativ sind auch Fertigungs-

toleranzen oder leichte Schriaglagen des Aufbaus denkbar.

Abbildung 38: R1 - zy-Ebene mit gewichtetem Fehlerkorrekturterm

In Abbildung 38 wird die Projektion der Kreisbewegung in die xy-Ebene gezeigt. Hier
bestétigen die minimalen Auslenkungen in y-Richtung erneut, dass das System fast
ausschliefflich in der xz-Ebene rotiert. Die Verschiebung des Kreiszentrums entlang der
y-Achse ist ein weiterer Hinweis auf die unvermeidlichen Montagetoleranzen und eine

eventuelle Schriagstellung des Versuchsstands.

Die in den Spiralverldufen der Beschleunigungs- und Geschwindigkeitsdiagramme sicht-
baren Effekte verdeutlichen einen klassischen Dampfungsprozess. Durch Reibungskréfte

wird die anféngliche kinetische Energie allméhlich abgebaut. Die Positionstrajektorien
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belegen, dass die Bewegung zu Beginn nahezu kreisformig ist. Die theoretische Modell-
annahme einer gleichférmigen Kreisbewegung wird in der Praxis durch Reibungsver-
luste und Sensorausrichtung gestort, was die real gemessenen Abweichungen erklért.
Tiefpassfilter glatten Messdaten und reduzieren das Rauschen, verursachen jedoch bei
dynamischen Vorgéngen Phasenverschiebungen und eine Verringerung der scheinbar ge-
messenen Amplituden wie des Kreisradius. Die leichten Verschiebungen in y-Richtung
verdeutlichen, wie stark sich bereits kleine Montagefehler oder minimale Schriglagen
auf die Messkurven auswirken kénnen. Die gewonnenen Messdaten dienen zugleich dem
Nachweis der prinzipiellen Funktionsfahigkeit der Regelung, da die kontinuierlich ab-
fallenden Geschwindigkeits- und Beschleunigungswerte das erwartete Verhalten unter

realen Bedingungen bestatigen.

Abbildung 39: R1 - Winkelgeschwindigkeiten der y-Achse

In Abbildung 39 sind die Winkelgeschwindigkeiten in den drei Sensorkoordinatenachsen
dargestellt. Die obere Grafik zeigt die xz-Komponente, die mittlere die y-Komponente
und die untere die z-Komponente. Alle drei Plots weisen ein dhnliches Verhalten auf,
jedoch mit unterschiedlicher Skalierung. Die y-Achse, die die Hauptrotationsachse in
diesem Versuch darstellt, zeigt einen Spitzenwert von knapp 6rad/s, wahrend die z-
Achse etwa 0,4rad/s und die z-Achse etwa 0,2rad/s als maximale Werte erreichen.

Dieses Verhalten entspricht der erwarteten Rotationsdynamik des Systems.

In allen drei Diagrammen sind die Gyroskopdaten (Wgyrox, Weyroys Weyroz) des Sensors,
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die Referenzdaten (erery, €refy, €refz) basierend auf Magnetfeld- und Beschleunigungs-
messungen sowie die fusionierten Drehraten sichtbar. Die fusionierten Daten stimmen in
allen Achsen gut mit den Gyroskop-Werten {iberein, was auf eine préizise Kalibrierung
des Sensorsystems und eine effektive Implementierung des Sensorfusionsalgorithmus
hinweist. Die Verwendung von Magnetometer- und Beschleunigungsdaten zur Korrek-
tur von Gyroskopdrift sorgt fiir eine langfristige Stabilitdt der Orientierungsschétzung.
Abweichungen treten lediglich in der z-Achse auf, was auf Verzerrungen durch Zentri-

petalbeschleunigungen in dieser Achse zuriickzufiihren ist.

Abbildung 40: R1 - geschétzte Eulerwinkel (Roll, Pitch und Yaw)

In Abbildung 40 sind die Eulerwinkel aus der geschéitzten Orientierung des Komple-
mentéarfilters zu sehen. Leichte Schwingungen in Roll (2z-Achse) und Yaw (z-Achse)
deuten auf den realen Versuchsaufbau sowie eine nicht perfekte Ausrichtung des Sen-
sors hin. Der Pitchwinkel hingegen zeigt ein Abfallen und springt bei der Umrundung
von —7 auf 7, was der erwarteten kontinuierlichen Drehung um die y-Achse entspricht.
Die abnehmende Steigung verdeutlicht die Abnahme der Drehgeschwindigkeit im Zeit-
verlauf. Insgesamt zeigen die Daten, dass sich das Algorithmenverhalten auch unter
realen Bedingungen validieren ldsst. Abweichungen erkléren sich durch unvermeidbare
Ungenauigkeiten bei der Sensorbefestigung, Reibungseinfliisse oder Grenzen der Sensor-
genauigkeit. Die Kombination aus Gyroskop-, Magnetfeld- und Beschleunigungswerten
im Komplementéarfilter ermoglicht dennoch eine robuste und langfristig stabile Auswer-

tung der Systemorientierung.

10.3 Analyse der Schwimmdaten - R2

In diesem Abschnitt werden die Schwimmdaten anhand spezifischer Bewegungsmerk-
male und Metriken ausgewertet, um technische Optimierungspotenziale aufzuzeigen.
Der Versuchsaufbau ist in Abschnitt 9.2.2 beschrieben. Der Fokus liegt auf der Identi-

fikation und Quantifizierung relevanter Parameter, die direkt aus den aufgezeichneten
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Sensordaten abgeleitet werden kdnnen.

10.3.1 Zugerkennung

Abbildung 41: R2 - Analyse von Druck- und Beschleunigungswerten

Abbildung 41 zeigt den zeitlichen Verlauf des relativen Drucks (blaue Kurve) sowie der
Beschleunigungen in der x- und z-Achse (orange bzw. violette Kurve). Die linke y-Achse
gibt dabei den Druck in kPa an, wihrend die rechte y-Achse fiir die Beschleunigungen
(in m/s?) genutzt wird. Die Beschleunigung auf der x-Achse wurde um —15m/s? ver-
schoben, um diese besser zu analysieren. Ziel dieser Darstellung ist es, die Zugsegmente
zu identifizieren, also jene Zeitintervalle, in denen der Arm eines Schwimmers jeweils

einen vollstdndigen Unterwasserzug ausfiihrt.

Vorgehensweise bei der Zugerkennung:

1. Segmentierung anhand des Drucks: Im Bereich, in dem sich der Arm {iber
der Wasseroberflache befindet, herrscht anndhernd Atmosphérendruck, d.h. ein
Druckminimum. Steigt die Kurve des relativen Drucks signifikant an, deutet dies
auf das Eintauchen ins Wasser hin. Dieses Markieren von Minimal- zu Maximal-

bereichen ermdglicht eine erste Grobsegmentierung jedes einzelnen Zuges.

2. Analyse lokaler Extremwerte in den Beschleunigungsdaten: Um den Ein-
tauchpunkt prazise zu bestimmen, werden innerhalb des so erkannten Druckan-
stiegsbereichs die Beschleunigungen in z- und z-Richtung auf lokale Extrempunk-
te untersucht. Das maximale oder charakteristische Beschleunigungsereignis (oft
ein deutlicher Peak) entspricht hierbei dem Moment, in dem die Hand die Was-

seroberfliche durchbricht und somit den Zug einleitet.
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3. Austrittspunkt Analog zum Eintauchpunkt ldsst sich aus einer Kombinati-
on aus fallendem Druck und charakteristischen Beschleunigungsextremwerte der
Austrittspunkt bestimmen, an dem die Hand die Wasseroberfliche am Ende der

Zugphase wieder durchstof3t.

Durch diese Kombination aus Druck- und Beschleunigungssignalen ldsst sich jeder Zug-
zyklus relativ robust identifizieren, obwohl das System lediglich am Handgelenk befes-
tigt ist. Die Markierung der einzelnen Eintauch- (rote Marker) und Austrittspunkte
(grine Marker) in Abbildung 41 verdeutlicht, dass die so extrahierten Ziige zeitlich
regelméBig auftreten. Somit kénnen die jeweiligen Zyklen im Anschluss separat ausge-

wertet und miteinander verglichen werden.

10.3.2 Leistungsaproximierung auf Basis des Drucksensors

Die energetische Analyse der Schwimmbewegungen ist ein wesentlicher Aspekt zur Be-
wertung und Optimierung der Leistungsfihigkeit von Schwimmern. Durch die prézise
Erfassung der energetischen Anforderungen kénnen Trainer*innen und Athlet*innen ge-
zielte Maflnahmen zur Verbesserung der Effizienz entwickeln. Die Leistungsaproximie-
rung auf Basis des Drucksensors stellt einen innovativen Ansatz dar, um die wihrend
des Schwimmens auftretenden Kréfte und deren Auswirkungen auf den Energiever-

brauch zu quantifizieren.

In diesem Abschnitt wird die implementierte Methode zur Leistungsaproximierung vor-
gestellt. Obwohl die Implementierung erfolgreich durchgefithrt wurde, konnte eine ab-
schliefende Validierung der Ergebnisse aufgrund von Zeitmangel nicht erfolgen. Daher
sind die présentierten Ergebnisse mit Vorbehalt zu betrachten und dienen als Grund-

lage fiir zukiinftige Untersuchungen.

Die Berechnung der Leistung p(t) erfolgt durch die Multiplikation des Drehmoments
M (t) mit der Winkelgeschwindigkeit w(¢). Mathematisch lasst sich dies wie folgt dar-
stellen:

p(t) = M(t) - w(t). (83)

Um eine glattere Darstellung des zeitlichen Verlaufs der Leistung p(t) zu erreichen,
wird die Leistungskurve iiber ein gleitendes Fenster von 200 ms gemittelt. Anschlieflend
wird das Drehmoment fiir jedes Segment des Unterarms berechnet, indem die jeweiligen

Radien der segmentierten Positionen mit den ermittelten Kraften multipliziert werden:

Hierbei stellen r; die Radien der segmentierten Positionen des Unterarms dar. Die Kraft
F; wird aus der gemessenen Druckdifferenz, ausgedriickt in hPa, auf eine geschétzte ef-

fektive Unterarmflache umgerechnet (vgl. Formel (33)).
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Die Leistung p(t) wird fiir jedes Segment durch die Multiplikation des Drehmoments
M; mit der entsprechenden Winkelgeschwindigkeit w; bestimmt. Um Schwankungen
in den Messdaten zu reduzieren, wird die resultierende Leistungskurve mittels eines
gleitenden Mittelwerts iiber einen Zeitraum von 200 ms geglattet. Dies fithrt zu einer
kontinuierlicheren und leichter interpretierbaren Darstellung der Leistungsentwicklung
iiber die Zeit. Die durchschnittliche Leistung wird durch Mittelung der gesamten Leis-
tungsserie p(t) berechnet. Diese Kennzahl bietet eine zusammenfassende Aussage iiber

die energetische Leistung des Systems wahrend des Messzeitraums.

Abbildung 42: R2 - Leistungs-, Drehmoment- und Kraftwerte

Abbildung 42 zeigt die ermittelten Werte fiir Leistung, Drehmoment und Kraft {iber die
Zeit. Die gemittelte Leistungskurve erméglicht eine prézisere Analyse der energetischen

Anforderungen des Systems.

Die methodische Vorgehensweise zur Leistungsaproximierung auf Basis des Drucksen-
sors ermoglicht eine ungefihre Erfassung und Analyse der energetischen Anforderungen

des Schwimmers.

10.3.3 Schwimmzug-Analyse

Im Folgenden wird die Schwimmzug-Analyse aus den beiden vorliegenden Abbildungen
(s. Abbildungen 43 und 44) diskutiert und in den wissenschaftlichen Kontext einge-
ordnet. Dabei ist zu beachten, dass die Sensormessungen durch provisorische Was-
serdichtigkeit und nicht vollstadndig senkrechte Orientierung des Sensors in der Hand

beeinflusst sein kénnen. Diese Faktoren kdnnen zu Abweichungen in den Trajektorien
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fithren und sollten bei der Interpretation mitberticksichtigt werden.

Abbildung 43: R2 - Exemplarischer Schwimmzug der rechten Hand (diese Arbeit)

Abbildung 44: R2 - Exemplarischer Schwimmzug der rechten Hand (SwimBetter)

Die erste Abbildung 43 zeigt einen exemplarischen Freistil-Zug der rechten Hand aus
drei Perspektiven (Seiten-, Drauf- und Frontalansicht). Die Messdaten stammen vom
entwickelten Sensorsystem und dem in dieser Arbeit vorgestellten Motion-Tracking-

Algorithmus.

Seitenansicht (Links): Die Hand durchbricht zunéchst die Wasseroberflache (ober-
halb der horizontalen Nulllinie) und bewegt sich in einer kurzen Gleitphase nach vorne.
Anschlielend folgt die eigentliche Zugphase, in der sie eine deutliche Bogenbewegung
nach unten und hinten vollzieht. Zum Ende dieser Phase tritt die Hand in Hiifthhe

oder leicht dahinter wieder an die Wasseroberflache.

Draufsicht (Mitte): Die typische bogenférmige Zugbahn ist erkennbar. Nach dem
Eintauchen bewegt sich die Hand zunéchst geradeaus und dann entlang des Korpers
nach unten und hinten. Die Riickholphase (grau) zeigt einen weiten Bogen nach aufen,

bevor die Hand wieder nach vorne zuriickkehrt.

Frontansicht (Rechts): Hier wird die Tiefe der Handfithrung unter dem Korper sicht-
bar. Ein leichter Schriagzug ist {iblich, solange die Korpermittellinie nicht iibermafig

gekreuzt wird. Die Riickholphase findet vergleichsweise weit auflen statt, moglicherwei-
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se zur Entlastung der Schulter oder als individuelle Technik.

Die zweite Abbildung 44 zeigt einen weiteren Freistil-Zug mit einem anderen Sensor-
Setup SwimBetter und einer anderen Versuchsperson. Die Schwimmbewegung ist in

Gleitphase (rot), Zugphase (blau) und Riickholphase (grau) unterteilt.

Seitenansicht (Links): Der Zugpunkt liegt hier tiefer (—0,6 m). Die Hand taucht wei-

ter vorne ein, was auf eine verlingerte Gleit- bzw. Streckphase hinweist.

Draufsicht (Mitte): Die geschwungene Zugkurve verlauft zunéchst seitlich und weicht
dann unter dem Koérper nach hinten aus. Ein ausgepragter Loop am hinteren Ende konn-

te auf eine langere Gleitphase hindeuten.

Frontansicht (Rechts): Der Armzug zeigt eine leichte seitliche Abweichung, wiahrend

die Uberwasserphase geradlinig in die Ausgangsposition zuriickfiihrt.

Vergleich der Abbildungen 43 und 44:
Um die Vergleichbarkeit der Messungen zu férdern, wurden die Plots und Achsen in den
Abbildungen identisch ausgerichtet. Die Zugbahn im zweiten Datensatz unterscheidet

sich in einigen Details von der in Abbildung 43:
¢ Eintauchpunkt: Deutlich weiter vorne und stéarker gestreckt.

« Uberwasserphase: Die Handfiithrung iiber Wasser wirkt tendenziell gerader als

bei der ersten Messung.

e Zugphase unter dem Korper: Ein tieferes Durchziehen und potentiell weniger

seitliche Ausweichbewegung.

Da die Messungen jedoch von unterschiedlichen Sensoren und Schwimmern stammen,

sind direkte Aussagen zur Uberlegenheit einer Technik nur eingeschrinkt moglich.

Aus den Plots in Abbildung 43 kénnen einige potenzielle Schwimmfehler abgeleitet
werden, welche durch eine visuelle Kontrolle der Schwimmtechnik der Versuchsperson

bekannt sind:

o Armzugiiberkreuzen: In der Frontansicht (Abbildung 43, rechts) ist erkenn-
bar, dass die Hand in der Zugphase unter dem Korper relativ weit tiber die Kor-
permittellinie gefiihrt wird. Ein solches Uberkreuzen kann zu Instabilitéit in der

Wasserlage fithren und die Effizienz des Zuges verringern.

o Zu frithes Eintauchen der Hand: In der Seitenansicht (Abbildung 43, links)
wird deutlich, dass die Hand relativ frith nach dem Austritt wieder ins Wasser ein-
taucht. Dadurch wird die mogliche Gleitphase verkiirzt, was den Vortrieb negativ

beeinflussen kann.
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10.3.4 Varianzanalyse

Abbildung 45: R2 - Gemittelte Armzugbahn mit Kovarianzellipsen

In Abbildung 45 ist die gemittelte Armzugbahn des Kraularmzugs in allen drei Hauptebe-
nen (Seiten-, Drauf- und Frontansicht) zu erkennen. Um die Streuung der Daten zu ver-
deutlichen, wurden fiir jeden zehnten Messpunkt Kovarianzellipsen eingetragen. Diese
Ellipsen veranschaulichen, wie stark die einzelnen Trajektorien zum jeweiligen Zeit-
punkt um ihre mittlere Position schwanken. Die Standardabweichung kann somit an
der dufleren Hiillkurve abgelesen werden. Eine geringe Standardabweichung spricht fir

einen sehr konsistenten und damit tendenziell effizienteren Bewegungsablauf [36].

Aus den Standardabweichungen von o, = 0,32, o, = 0,51 und o, = 0,35 lésst sich
ablesen, dass die grofite Streuung in der seitlichen Richtung (y) auftritt. Dies weist
darauf hin, dass die Ausfiihrung des Armzugs im Querschnitt (Draufsicht) unter den
Probanden bzw. iiber mehrere Zyklen hinweg starkeren Schwankungen unterliegt als in
Vorwiértsrichtung (x) oder in der Vertikalen (z). Im Hinblick auf die Schwimmtechnik
konnte dies bedeuten, dass das Eintauchen der Hand in das Wasser sowie das latera-
le Fiihren des Arms stérker variiert. Ein solch hoherer lateraler Variationsgrad kann
entweder auf eine unsichere Technik zuriickzufithren sein oder darauf, dass die Sport-

ler*innen den Armzug gezielt an ihre jeweilige Wasserlage anpassen.

Aus energetischer Sicht kann eine erhéhte Streuung in y-Richtung auf unnétigen Mehr-
aufwand hindeuten. Um den Vortrieb zu maximieren und Seitenabweichungen zu mini-
mieren, konnte daher ein Techniktraining sinnvoll sein, das vor allem die Stabilitét der
lateralen Armfiihrung verbessert. In x- und z-Richtung hingegen sind die Schwankungen
etwas geringer, was auf eine vergleichsweise einheitliche Vorwarts- und Tiefenfithrung
des Arms schlielen lédsst. Diese konstante Armpositionierung ist in der Regel vorteilhaft

fiir einen gleichméfigen Vortrieb und eine stabile Wasserlage.

10.4 Analyse der Metriken

Aus den mit Hilfe der Zugdetektion gewonnenen Daten lassen sich verschiedene Metri-
ken ableiten, die Hinweise auf die Schwimmleistung und Technik des Athleten geben.

In den analysierten Testdaten wurden die folgenden Werte ermittelt:
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o Anzahl der Ziige pro Minute: 22,14 Ziige/min,

o Anzahl der Ziige pro Bahn: 19 Ziige/Bahn,

e Durchschnittliche Bahnzeit bzw. Geschwindigkeit pro Bahn: 1:56 min pro Bahn,
o Wendengzeit: 7,34 s,

e Durchschnittliche Zugzeit: 2,97 s,

o Standardabweichung der Zugzeit: 0,24 s.

Die Anzahl der Ziige pro Minute sowie die Ziige pro Bahn lassen Riickschliisse auf den
individuellen Schwimmstil und die Effizienz jedes einzelnen Zuges zu. Eine geringe Zug-
zahl pro Bahn bei gleichbleibender oder hoherer Geschwindigkeit kann beispielsweise
auf einen ldngeren und effektiveren Armzug hindeuten. Umgekehrt kann eine erhéh-
te Zugfrequenz effizient sein, wenn sie mit einem stabilen Wasserlageerhalt und nur
geringem Mehraufwand verbunden ist. Die Geschwindigkeit pro Bahn erlaubt eine gro-
be Leistungsbeurteilung, wihrend die Wendenzeit auf die Effektivitdt des Abstoflens
und Wendemanovers hinweist. Ebenso kann die durchschnittliche Zugzeit in Kombina-
tion mit ihrer Standardabweichung dazu dienen, die Konstanz in der Ausfiithrung der
Armziige zu untersuchen. Eine geringe Standardabweichung deutet auf eine homogene
Schwimmbewegung hin, wihrend gréflere Streuungen mogliche Fehler oder Unregelmé-

Bigkeiten anzeigen.

Diese Metriken basieren primar auf der Zugdetektion und der Unterscheidung zwischen
Ziigen und dem Fehlen eines Zugs (z. B. beim Abstoen oder Wenden). Dabei wird an-
genommen, dass die Algorithmen zur Eintauch- und Austrittspunkterkennung robust
arbeiten. Jedoch kénnen in der Praxis folgende Limitierungen auftreten: Fehlklassifika-
tion von Bewegungen, z. B. durch kurze Unterbrechungen oder atypische Armbewegun-
gen, verdnderte oder ungenaue Positionierung des Sensors, und Abhédngigkeiten vom
Schwimmstil, da andere Stilvarianten (z.B. Riicken, Brust) abweichende Bewegungs-

muster und Frequenzen aufweisen.

Die berechneten Metriken miissen in weiterfithrenden experimentellen Studien und
Praxistests validiert werden. Dabei sollte insbesondere die Robustheit der Algorithmen
gegen individuelle Unterschiede in Kérperbau und Technik sowie variierende Schwimm-
bedingungen (z. B. Wasserstromung, Temperatur) untersucht werden. Zudem ist eine
Optimierung der Segmentierungsparameter (z. B. Schwellwerte fiir Druck und Beschleu-
nigung) denkbar, um die Erkennung von Ziigen und Wenden zu verbessern. Diese Op-

timierung kann systematisch tiber eine parametrische Studienreihe erfolgen.
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11 Diskussion

In diesem Abschnitt werden die wesentlichen Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit zu-
sammengefasst, kritisch reflektiert und ein Ausblick auf zukiinftige Forschungs- und

Entwicklungsmoglichkeiten gegeben.

11.1 Zusammenfassung der Hauptergebnisse

Diese Arbeit beschreibt die Entwicklung eines tragbaren und kostenginstigen Motion-
Tracking-Systems zur Analyse der Schwimmtechnik. Ein speziell entworfenes Sensor-
modul erfasst Gyroskop-, Beschleunigungs-, Magnetfeld- und Druckdaten, um prézise

Bewegungsanalysen zu ermoglichen.

Ein zentrales Element dieser Arbeit ist die Anpassung eines nichtlinearen Komple-
mentéarfilters nach R. Mahony zur Orientierungsschiatzung. Durch die Optimierung der
Reglerparameter kp und k; sowie die Implementierung eines Zentripetalmodells zur
Berechnung und Kompensation der Zentripetalbeschleunigung konnte die Genauigkeit
der Positionsbestimmung, insbesondere bei Kreisbewegungen und schnellen Richtungs-

wechseln der Hand, erheblich verbessert werden.

Zuséatzlich wurde eine akausale Schéitzung entwickelt, die Vorwarts- und Riickwértsori-
entierung kombiniert. Diese Methode erhoht die Filterstabilitdt und reduziert syste-
matische Fehler, die durch die Einregelprozesse entstehen. Dadurch konnte die Rekon-
struktion der Armzugbahn verbessert und Bewegungsmetriken wie Zugfrequenz préaziser

erfasst werden.

Die Validierung des Systems erfolgte sowohl mit synthetischen als auch mit realen
Schwimmdaten. Dabei zeigte sich, dass die Kombination aus optimierter Sensorfusi-
on und Zentripetalkompensation eine robuste Positionsbestimmung erméglicht. Zudem
konnte durch die Fusion von Drucksensor- und Beschleunigungsdaten eine zuverldssige
Erkennung von Armziigen und Wendepunkten realisiert werden. Diese Wendepunkte
dienten als Basis zur Berechnung der Schwimmgeschwindigkeit und ermoglichen eine

objektive Leistungsanalyse.

11.2 Interpretation der Ergebnisse

Die Ergebnisse zeigen, dass das entwickelte Motion-Tracking-System eine zuverlassige
Analyse der Schwimmtechnik ermoglicht. Besonders durch die Optimierung des Schétz-
algorithmus. Dies wurde durch quantitative Analysen bestétigt, in denen der Drift in
der x- und z-Achse um bis zu 70,7 % bzw. 92,9 % reduziert wurde.

Die prazise Erkennung der Wendepunkte ermoglichte eine genaue Bestimmung der

Schwimmgeschwindigkeit. Dies erlaubt nicht nur die Erfassung einzelner Bewegungs-
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parameter, sondern auch eine detaillierte Analyse der Schwimmtechnik und -effizienz.
Langfristig konnte diese Technologie als Basis fiir ein automatisiertes Trainingsfeed-

backsystem dienen.

Im Vergleich zum aktuellen Forschungsstand hebt sich dieses System durch die Kom-
bination aus akausaler Schdtzung und Zentripetalkompensation hervor. Wahrend her-
kémmliche Systeme oft markerbasierte oder ausschliefflich kausale Verfahren nutzen,

bietet dieser Ansatz eine hohere Robustheit und Genauigkeit.

Moderne, markerlose Motion-Tracking-Systeme setzen zunehmend auf neuronale Netze
zur Erfassung von Koérperbewegungen. Diese Methoden sind jedoch im Wasserumfeld
oft eingeschrankt, da optische Systeme durch Reflexionen und Lichtbrechung stark be-
einflusst werden. Kommerzielle Systeme wie das eoSwimBETTER, das auf der Mes-
sung von Handkraftkomponenten basiert, ermoglichen zwar eine prézise Analyse der
Schwimmtechnik, sind jedoch mit einem Preis von tiber 699 € fiir viele Sportler*innen
nicht zugénglich [24]. Das hier entwickelte System stellt somit eine kostengiinstige Al-
ternative dar, die eine prizise Schwimmtechnik-Analyse ohne aufwendige Kamera- oder

Markertechnologie erméoglicht.

11.3 Methodische Limitationen

Trotz der erfolgreichen Implementierung und prézisen Erfassung von Bewegungsda-
ten im Rahmen der Schwimmtechnik-Analyse zeigt das entwickelte Motion-Tracking-
System einige methodische Grenzen auf, die sorgfiltig beriicksichtigt werden miissen.
Diese Limitationen betreffen vor allem die begrenzten Moglichkeiten zur Validierung

der Ergebnisse.

11.3.1 Validierung der Leistungsaproximierung

Ein wesentliches Problem betrifft die Validierung der Leistungsapproximation, da diese
auf theoretischen Annahmen basiert, deren Genauigkeit nicht umfassend tiberpriift wur-
de. Eine experimentelle Validierung ist erforderlich, um sicherzustellen, dass die berech-
neten Leistungswerte mit realen Bedingungen tibereinstimmen. Eine bewahrte Methode
hierfiir ist das tethered swimming, bei dem eine Versuchsperson an einem Seil mit
integrierter Zugkraftmessung befestigt wird. Wahrend des Schwimmens wird die tat-
séchlich aufgebrachte Kraft kontinuierlich erfasst, sodass ein direkter Vergleich mit den
aus den Sensordaten berechneten Leistungswerten moglich ist [12]. Die Versuchsperson
tragt dabei das entwickelte Motion-Tracking-System, das Beschleunigung, Drehraten,
Magnetfelder und Wasserdruck erfasst, wihrend der Kraftsensor die Spannung im Seil
misst, die proportional zur aufgebrachten Zugkraft ist. Zusétzlich wurde die Zuver-
léssigkeit von tethered-swimming-Tests bei Nachwuchsschwimmern untersucht, wobei
sich zeigte, dass diese Methode eine hohe Test-Retest-Reliabilitét aufweist [34]. Dies

unterstreicht die Bedeutung standardisierter Testprotokolle zur Sicherstellung der Ver-
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gleichbarkeit und Validitat der Messergebnisse.

Das System SwimOne wurde beispielsweise entwickelt, um die vom Schwimmer erzeug-
te propulsive Kraft zu messen und die momentane Leistung zu approximieren [15].
Diese Technologie hat sich als zuverldssiges Instrument zur Erfassung der Schwimm-
leistung erwiesen, erfordert jedoch eine genaue Kalibrierung und eine Beriticksichtigung

hydrodynamischer Effekte, die die Sensormessungen beeinflussen kénnen.

11.3.2 Validierung der Ergebnisse

Ein weiteres wesentliches Problem betrifft die Validierung der Ergebnisse unter rea-
len Bedingungen. Die Trajektorien der Armziige konnten beim Schwimmen nur mit
denen einer anderen Versuchsperson unter Verwendung eines alternativen Sensorsys-
tems verglichen werden, was die Vollstindigkeit der Uberpriifung einschrinkte. Eine
prézisere Validierung erfordert entweder eine ideale Referenzbewegungsbahn oder ein
unabhéangiges, hochgenaues Tracking-System. Da eine direkte Erfassung der tatséch-
lichen Armbewegung im Wasser mit optischen Systemen aufgrund der Lichtbrechung
und Wasserverwirbelungen herausfordernd ist, wurde bisher auf alternative Methoden
zuriickgegriffen. Dies reduziert jedoch die Aussagekraft der Ergebnisse, da nicht zwei-
felsfrei nachgewiesen werden kann, ob die berechnete Trajektorie den tatsédchlichen

Bewegungsabldufen vollstandig entspricht.

Zudem basiert die derzeitige Validierung nur auf indirekten Vergleichen, ohne eine
absolut verldssliche Referenz. Eine hochgenaue externe Messmethode, beispielsweise
ein kombiniertes System aus Marker-basiertem Tracking und INS, konnte hier Abhilfe
schaffen. Eine andere Moglichkeit wére die Validierung mittels biomechanischer Model-
le, die durch Stromungssimulationen ergénzt werden, um realistischere Vergleichswerte
zu erhalten. Solche Ansétze wiirden die Fehlerquellen besser quantifizieren und eine

genauere Bewertung der Systemperformance ermoglichen.

Dartiber hinaus konnte die fehlende Echtzeitvalidierung eine weitere Fehlerquelle dar-
stellen. Aktuell werden die Sensordaten nachtriglich verarbeitet, sodass Fehlerquellen
wie Drift oder fehlerhafte Sensorkalibrierung erst im Nachhinein sichtbar werden. Ei-
ne Echtzeit-Riickkopplung mit direkter Korrekturmoglichkeit kénnte dazu beitragen,

Abweichungen friithzeitig zu erkennen und die Datenqualitdt zu verbessern.

11.3.3 Benutzerabhingige Fehler der Kalibrierung

Die Benutzerfreundlichkeit des Systems stellt eine wesentliche methodische Herausfor-
derung dar. Die derzeitige Abhéngigkeit von prizisen manuellen Kalibrierungen er-
schwert die Handhabung und den breiten Einsatz des Systems. Um eine zuverlissige
Bewegungserfassung zu gewéhrleisten, miissen die Sensoren vor jeder Messung sorgfal-

tig kalibriert werden. Dieser Vorgang ist sowohl zeitaufwendig als auch fehleranfillig.
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Bereits kleine Abweichungen in der Kalibrierung kénnen systematische Fehler in der
Orientierungsschéatzung verursachen und die Analyse der Schwimmtechnik erheblich
verfilschen. Die aktuelle Offset-Bestimmung erfolgt durch Identifikation der Achse mit
dem grofiten Absolutwert der Beschleunigungsdaten als dominante Achse. Diese Metho-
de setzt eine prézise Ausrichtung im Weltkoordinatensystem voraus und ist anféllig fiir
Fehlkalibrierungen. Besonders fiir Trainer*innen und Sportler*innen ohne tiefgehendes

technisches Wissen stellt dieser Schritt eine potenzielle Hiirde dar.

Eine Moglichkeit zur Verbesserung wére die Implementierung eines adaptiven Kalibrie-
rungsalgorithmus, der Sensordaten wahrend der Messung kontinuierlich iiberwacht und
driftende Offsets automatisch anpasst. Ahnliche Methoden wurden bereits in der auto-
matisierten Sensorfusion zur Reduzierung von Kalibrierfehlern untersucht und kénnten
in zukiinftigen Arbeiten auf das entwickelte System {ibertragen werden. Beispielsweise
entwickelten Schneider (2019) einen selbstkalibrierenden Algorithmus fiir visuelle und
inertiale Sensoren, der die Eigenbewegung des Systems nutzt, um Kalibrierparameter

in Echtzeit anzupassen [39].

Ein weiterer methodischer Aspekt betrifft die Optimierung der Benutzerfithrung. Eine
intelligente, interaktive Kalibrierungsanleitung mit visuellen oder akustischen Riickmel-
dungen konnte sicherstellen, dass die Sensoren korrekt positioniert sind. Eine Echtzeit-
Datenvisualisierung wihrend der Kalibrierung wiirde zudem erméglichen, fehlerhafte

Einstellungen sofort zu erkennen und zu korrigieren [50].

11.3.4 Abhingigkeit von der Sensorplatzierung

Die Positionierung des Sensors beeinflusst mafigeblich die Genauigkeit der Bewegungs-
analyse, insbesondere die gemessenen Winkelgeschwindigkeiten und Beschleunigungen.
Eine inkorrekte oder instabile Platzierung kann systematische Orientierungsfehler ver-
ursachen, da sich der Sensor wihrend der Bewegung verschieben kann und Sensordaten
relativ zur Handachse interpretiert werden miissen. Besonders bei hohen Drehgeschwin-
digkeiten oder schnellen Richtungswechseln wirken sich selbst geringe Abweichungen auf
die Trajektorie aus. Zudem kann eine ungiinstige Fixierung die Signalqualitit beein-

trachtigen und Bewegungsartefakte beglinstigen.

Bisherige Studien zur IMU-basierten Bewegungserfassung im Schwimmen zeigen, dass
die Sensorplatzierung einen kritischen Einfluss auf die Datenqualitét hat [38]. Wahrend
Sensoren in der Lauf- oder Radanalyse an festen anatomischen Referenzpunkten mon-
tiert werden, variiert die Handbewegung im Schwimmzyklus stark, was die Bestimmung
eines optimalen Sensorpunkts erschwert. Eine inkonsistente Befestigung kann systema-
tische Orientierungsfehler hervorrufen, indem sie Mikrorutschungen verursacht, die sich

als Messartefakte manifestieren [3].
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Zur Reduzierung dieser Fehler konnte eine adaptive Sensorkorrektur integriert werden,
die auf einem Referenzpunktmodell basiert. FEin Ansatz wére die Nutzung redundan-
ter Sensoren an verschiedenen Punkten der Hand, um durch Sensordatenfusion eine
robustere Schéitzung der Handbewegung zu ermoglichen. Zusétzlich kénnten Fehlaus-
richtungen automatisch erkannt und korrigiert werden [26]. Alternativ konnte ein Kali-
brierungsverfahren durch definierte Bewegungstests typische Bewegungsmuster erfassen

und die Sensorausrichtung automatisch anpassen.

Eine ergonomische, standardisierte Befestigung ist essenziell, um Bewegungsartefakte
und Orientierungsfehler zu minimieren. In der Forschung wurden bereits verschiede-
ne Methoden zur Sensormontage untersucht, darunter magnetische Fixierungen oder

individuell angepasste Gehéuse fiir unterschiedliche Handgrofen [8].

11.4 Technische Limitationen

Neben den methodischen Einschrankungen gibt es auch technologische Herausforde-
rungen, die die Benutzerfreundlichkeit des Systems beeintréchtigen. Besonders proble-
matisch sind die Driftproblematik und Diskretisierungsfehler, die wesentliche Heraus-

forderungen fiir die weitere Optimierung des Systems darstellen.

11.4.1 Drift und Diskretisierungsfehler

Ein zentrales Problem inertialer Navigationssysteme ist die Akkumulation von Fehlern
durch die doppelte Integration der Beschleunigungsdaten zur Positionsbestimmung.
Diese Positionsdrift entsteht durch Sensorrauschen, systematische Fehler und nichtli-
neare Einfliisse, die im Laufe der Zeit zu signifikanten Abweichungen fithren. Trotz der
Fusion von Gyroskop-, Beschleunigungs- und Magnetfeldsensordaten konnte die Drift
nicht vollstdndig eliminiert werden. Besonders bei ldngeren Messzyklen oder schnellen
Bewegungsédnderungen tritt ein merklicher Drift in den Positionsdaten auf, verstérkt

durch die Diskretisierung der Sensordaten bei den verwendeten Abtastraten.

Die Diskretisierungsfehler durch die gewéhlte Abtastrate stellen eine weitere Limitati-
on dar. Die Wahl der Abtastrate beeinflusst die Genauigkeit der erfassten Sensordaten
maflgeblich. Niedrige Abtastraten kénnen wichtige Details der Bewegung {ibersehen,
wahrend zu hohe Abtastraten das Rauschen verstirken und die Rechenkapazitit des
Systems iiberlasten [53]. Eine Erhohung der Abtastrate konnte diese Fehler reduzieren,
wurde jedoch aufgrund von Hardwarebeschriankungen nicht realisiert. Der Einsatz ei-
nes leistungsfahigeren Mikrocontrollers mit hoheren Taktraten oder mehreren Kernen

konnte hier Abhilfe schaffen und gleichzeitig die Echtzeitfahigkeit des Systems erhéhen.

Zudem sind die eingesetzten Filtertechniken zur Driftminimierung noch nicht optimal
abgestimmt. Fortgeschrittene Methoden wie adaptive Kalman-Filter oder nichtlineare

Rauch-Tung-Striebel-Smoother konnten die Genauigkeit der Bewegungsanalysen weiter
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verbessern [11]. Die Feinabstimmung dieser Filterparameter ist entscheidend, um eine

optimale Balance zwischen Rauschunterdriickung und Signaltreue zu erreichen.

11.4.2 Zentripetalkompensation

Die implementierte Zentripetalkompensation basiert auf einem vereinfachten Kreis-
modell mit einem festen Radius. Reale Schwimmbewegungen weisen jedoch variable
Kriimmungsradien auf, was insbesondere bei schnellen oder abrupten Anderungen der
Bewegungsrichtung zu Ungenauigkeiten fiihrt. Die Annahme eines konstanten Rota-
tionszentrums ist fiir idealisierte Kreisbewegungen praktikabel, fithrt jedoch in realen
Schwimmszenarien zu Fehlern, da die tatséchlichen Krimmungsradien durch hydrody-

namische Einfliisse, individuelle Technikvariationen und Wasserstrémungen variieren.

Eine potenzielle Verbesserung konnte durch die adaptive Bestimmung des Kriimmungs-
radius erfolgen, bei der der Radius dynamisch anhand der Sensordaten berechnet wird.
Eine Moglichkeit wére die Analyse der Trajektorie der Handbewegung tiiber mehre-
re aufeinanderfolgende Messpunkte, um eine kontinuierliche Berechnung der lokalen
Kriimmung vorzunehmen. Dies kénnte systematische Fehler in der Schatzung der Zen-

tripetalkraft reduzieren.

Ein alternativer Ansatz wére der Finsatz datengetriebener Methoden wie maschinelles
Lernen, um Bewegungsmuster zu erkennen und den Krimmungsradius adaptiv an-
zupassen. Diese Methodik kann fiir die adaptive Zentripetalkompensation verwendet

werden, um die Berechnung der Kriimmung in Echtzeit zu optimieren.

Neben der technischen Umsetzung ist eine empirische Validierung essenziell. Vergleichs-
messungen mit hochgenauen Tracking-Systemen oder biomechanischen Modellen kon-
nen helfen, die tatsichliche Genauigkeit der adaptiven Zentripetalkompensation zu
quantifizieren. Gezielte Experimente sind erforderlich, um den Einfluss variabler Kriim-
mungen auf die Positionsbestimmung und die resultierende Fehlerentwicklung systema-

tisch zu analysieren .

11.4.3 Automatisierung und Echtzeitfahigkeit

Derzeit erfolgt die vollsténdige Verarbeitung der Sensordaten erst in der Nachbearbei-
tung, was unmittelbares Feedback wahrend des Trainings verhindert. Diese Verzogerung
ist primér auf die begrenzten Rechenkapazititen des verwendeten Mikrocontrollers und

der akausalen Orientierungsschitzung zuriickzufiihren.

Eine mogliche Losung wire die Integration eines leistungsstarkeren Prozessors oder die
Nutzung eines Edge-Computing-Ansatzes, bei dem Vorverarbeitungsschritte direkt auf
dem Sensor durchgefiihrt werden und nur relevante Daten an ein mobiles Endgerét

iibertragen werden. Ahnliche Methoden werden bereits erfolgreich in der mobilen Ge-
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sundheitsiiberwachung eingesetzt [17], sodass sie auch in zukiinftigen Entwicklungen

des Motion-Tracking-Systems Anwendung finden kénnten.

Dariiber hinaus kénnte eine Weiterentwicklung des Systems um eine kabellose Daten-
ibertragung (z. B. iiber Bluetooth Low Energy) den Bedienkomfort erhéhen. Dies wére
insbesondere fiir Trainer*innen im Schwimmtraining vorteilhaft, da Bewegungsdaten

ohne manuelle Zwischenschritte erfasst und direkt analysiert werden konnten.

11.5 Fazit

Das in dieser Arbeit entwickelte Motion-Tracking-System stellt eine kostengiinstige und
tragbare Losung zur Analyse der Schwimmtechnik dar. Durch die Kombination aus sen-
sorbasierter Datenerfassung und einer optimierten Sensorfusionsmethode konnte eine
préazisere Rekonstruktion der Handbewegung erzielt werden. Insbesondere die Imple-
mentierung eines nichtlinearen Komplementérfilters nach R. Mahony in Verbindung
mit einem Zentripetalmodell zur Kompensation der Zentripetalkraft hat zu einer si-
gnifikanten Reduktion der Positionsdrift gefithrt. Dariiber hinaus wurde ein akausaler
Schéitzansatz entwickelt, der durch die Kombination von Vorwérts- und Riickwéartsori-

entierung eine stabilere Trajektorienrekonstruktion ermoglicht.

Trotz dieser Erfolge bestehen methodische und technische Limitationen, die die Aussa-
gekraft der Ergebnisse beeinflussen. Die Positionsdrift konnte zwar durch die Zentripe-
talkompensation reduziert, aber nicht vollstdndig eliminiert werden. Zudem sind Dis-
kretisierungsfehler aufgrund der gewédhlten Abtastrate weiterhin eine Fehlerquelle, die
sich auf die Genauigkeit der Positionsbestimmung auswirkt. Eine begrenzte Validierung
stellt eine weitere Herausforderung dar, da fiir die Uberpriifung der Messgenauigkeit kei-
ne direkte externe Referenz genutzt wurde. Der Vergleich mit anderen Sensorsystemen
liefert zwar wertvolle Erkenntnisse, ersetzt aber keine hochprézisen Referenzmessungen
wie Marker-basierte Tracking-Verfahren oder biomechanische Modelle. Dariiber hinaus
wurde festgestellt, dass die Sensorplatzierung erheblichen Einfluss auf die Qualitéit der
Messdaten hat, da eine fehlerhafte Fixierung systematische Fehler in der Orientierungs-

schétzung verursachen kann.

Um diese Einschridnkungen zu adressieren, sollten zukiinftige Arbeiten verschiedene Op-
timierungsmafinahmen in Betracht ziehen. Eine Erhéhung der Abtastrate oder der Ein-
satz eines leistungsfihigeren Mikrocontrollers kénnte die Datenqualitéit verbessern und
Echtzeit-Feedback ermdglichen. Die Integration eines Edge-Computing-Ansatzes oder
eines adaptiven Kalibrierungsverfahrens kénnte dazu beitragen, Sensordrift und sys-
tematische Kalibrierungsfehler zu reduzieren. Zusétzlich wére eine Validierung mittels
Tethered-Swimming-Experimenten oder einer Kombination aus Inertial- und Druck-
sensoren sinnvoll, um die Messgenauigkeit weiter zu iiberpriifen. Schliellich kénnte der

FEinsatz von Kl-gestiitzten Datenverarbeitungsmethoden die Prézision der Bewegungs-
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erfassung und die automatische Erkennung von Schwimmtechniken weiter optimieren.

Insgesamt zeigt diese Arbeit, dass das entwickelte Motion-Tracking-System eine viel-
versprechende Alternative zu bestehenden Schwimm-Analysetools darstellt. Es liefert
nicht nur detaillierte Informationen zur Bewegungsdynamik der Hand, sondern ermog-
licht durch seine tragbare Bauweise eine flexible und praxistaugliche Anwendung. Die
vorgeschlagenen Verbesserungen kénnten dazu beitragen, das System weiter zu verfei-
nern und eine noch genauere, effizientere und robustere Schwimmtechnik-Analyse zu
ermoglichen. Damit leistet diese Forschung einen wertvollen Beitrag zur Weiterentwick-

lung innovativer Motion-Tracking-Systeme im Wassersport.

11.6 Ausblick auf zukiinftige Forschungen und Entwicklungen

Der entwickelte Motion-Tracking-Ansatz bietet ein solides Fundament fiir weiterfiih-
rende Forschungen und Anwendungen. Zukiinftige Arbeiten kénnten sich auf die Inte-
gration kiinstlicher Intelligenz zur automatischen Analyse und Charakterisierung von
Schwimmbewegungen konzentrieren. Eine Erweiterung des Systems auf andere Sport-
arten, sowohl wasserbasierte als auch landbasierte, wiirde die Vielseitigkeit und An-
wendbarkeit erheblich erhéhen. Der Einsatz von maschinellen Lernverfahren zur Mus-
tererkennung und Fehlerkategorisierung kénnte die Prézision der Bewegungsanalysen

weiter verbessern und personalisierte Trainingsplane ermdoglichen.

Langfristige Studien in realen Trainingsumgebungen sind erforderlich, um die prak-
tische Anwendbarkeit und den Nutzen des Systems zu evaluieren. Die Entwicklung
adaptiver Systeme mit Echtzeit-Feedback-Funktionen konnte Trainer*innen und Ath-
let*innen sofortige Riickmeldungen zur Technik ermoglichen, was die Effektivitéat des

Trainings zusétzlich steigern wiirde.

Die Erweiterung der Sensorik und die Verbesserung der Datenfusion durch fortschritt-
liche Algorithmen wiirden die Datenintegritdt und -genauigkeit weiter erhéhen. Zudem
sind vergleichende Studien mit etablierten Tracking-Systemen notwendig, um die Vali-
ditdt und Zuverlassigkeit des entwickelten Systems zu gewéhrleisten. Schliellich kénn-
te die Integration biomechanischer und physiologischer Daten, wie Herzfrequenz, eine
umfassendere Analyse der Schwimmleistung erméglichen und tiefere Einblicke in die

Wechselwirkungen zwischen Technik und korperlicher Belastung bieten.

Diese zukiinftigen Forschungsansétze konnten nicht nur die technische Leistungsfahig-
keit des Motion-Tracking-Systems weiter steigern, sondern auch dessen Anwendungs-

spektrum erweitern und die Akzeptanz im sportlichen Umfeld nachhaltig erhdhen.
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