=

L I

> >

MBURG

BACHELOR THESIS
Sebastian Schmidpeter

Sturzerkennung mittels Pose
Estimation im Kontext von
Smart Home Umgebungen

FAKULTAT TECHNIK UND INFORMATIK
Department Informatik

Faculty of Engineering and Computer Science
Department Computer Science

HOCHSCHULE FUR ANGEWANDTE
WISSENSCHAFTEN HAMBURG

Hamburg University of Applied Sciences



Sebastian Schmidpeter

Sturzerkennung mittels Pose Estimation im Kontext
von Smart Home Umgebungen

Bachelorarbeit eingereicht im Rahmen der Bachelorpriifung

im Studiengang Bachelor of Science Informatik Technischer Systeme
am Department Informatik

der Fakultdt Technik und Informatik

der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg

Betreuender Priifer: Prof. Dr. Thomas Lehmann
Zweitgutachter: Prof. Dr. Kai von Luck

Eingereicht am: 10.10.2022



Sebastian Schmidpeter

Thema der Arbeit

Sturzerkennung mittels Pose Estimation im Kontext von Smart Home Umgebungen

Stichworte

Sturzerkennung, Pose Estimation, Smart Home, Ambient Assisted Living

Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit wird eine Sturzerkennung entwickelt, die auf den, durch Pose Estimation,
erzeugten Daten basiert. Die Sturzerkennung entscheidet anhand der aktuellen identifi-
zierten Haltung einer Person und den vergangenen Haltungen, ob ein Sturz stattgefunden
hat oder nicht. Die Parameter des Systems werden im Sinne einer Optimalkonfigurati-
on untersucht. Die Sturzerkennung wird mit Aufnahmen unterschiedlichen Ursprungs

getestet und bewertet.
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Abstract

In this thesis, a fall detection system is developed based on the data generated by Pose
Estimation. The fall detection system decides whether a fall has occurred or not based
on the current identified pose of a person and the past poses. The parameters of the
system are studied in terms of an optimal configuration. The fall detection is tested and

evaluated with recordings from different sources.
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1 Einleitung

In einer Veroffentlichung der KOMMISSION DER EUROPAISCHEN GEMEINSCHAFTEN von
2006 [8] werden Faktoren fiir den demographischen Wandel und dessen Folgen aufgezeigt.
So sorgen ein Reproduktionsniveau von 1,5, der Babyboom der Nachkriegszeit und eine
deutlicher Anstieg der Lebenserwartung dafiir, dass der Abhiingigkeitsquotient? bis 2050
51 % erreichen diirfte und sich damit verdoppeln wiirde. Das bedeutet, dass auf jede Per-
son von mindestens 65 Jahren nur noch zwei statt vier Personen im arbeitsfahigen Alter

kommen. [8]

Personen in Pflegeberufen werden sich demzufolge kiinftig um noch mehr pflegebediirfti-
ge Personen kiimmern miissen. Dabei ist eine dauerhafte Begleitung der Person oft nicht
moglich und auch gar nicht wiinschenswert. Eine Unterstiitzung ,auf Knopfdruck” kann
derzeit iiber einen Hausnotruf geboten werden. Diese Systeme bestehen meist aus einem
Notrufarmband oder einer Notrufkette mit Knopf und einer Basisstation. Durch Driicken
des Knopfes wird eine Verbindung in die Notrufzentrale des Anbieters hergestellt. [7]
Das System muss somit aktiv von der pflegebediirftigen Person getragen werden — ein
Vergessen ist nicht ausgeschlossen. In Situationen, in denen die Person gestiirzt ist und
ihr Hausnotruf aufser Reichweite ist, bietet ein solches System keine Unterstiitzung.

An diesem Problem kniipft die vorliegende Arbeit an. Es wird ein System entwickelt, das
ohne Zutun einer Person in der Lage ist einen Sturz zu erkennen. Fiir die Erkennung des
Sturzes werden hier Kamerabilder genutzt. Diese Bilder kénnen beispielsweise aus Web-
cams oder aus Domkameras stammen, wie sie vermehrt in Smart Home Umgebungen
anzufinden sind. Fiir die Kamerabilder wird dabei zunéchst eine Pose Estimation durch-
gefiihrt. Die Sturzerkennung arbeitet dann auf den Daten, die durch die Pose Estimation

erzeugt wurden.

'Ein Reproduktionsniveau von 2,1 wire mindestens erforderlich, um die Bevélkerung aufrecht zu er-
halten.
2 Anzahl der Personen von mindestens 65 Jahren, bezogen auf die Personen von 15 bis 64 Jahren.



1 FEinleitung

In dieser Arbeit wird zunéchst das vorliegende Problem analysiert. Es werden drei Lo-
sungsanséatze vorgestellt und auf ihre Tauglichkeit gepriift. Der Losungsansatz, der die
grofiten Erfolgschancen verspricht, wird detailliert beschrieben, konfiguriert und mit un-
terschiedlichen Aufnahmen von Stiirzen und Alltagssituationen getestet. Die so erzeugten
Ergebnisse werden schliefslich evaluiert und die Einbindung dieses Systems in ein reales

Zuhause diskutiert.



2 Stand der Technik

2.1 Smart Home

Unter dem Begriff Smart Home ist ein Zuhause zu verstehen, welches mit Rechner, Sen-
soren und Aktuatoren ausgestattet ist. Verbaute Komponenten in einem Smart Home
sind dabei teilweise oder vollstdndig untereinander und nach aufen vernetzt [5]. Zu
den Komponenten, welche haufig in einem Smart Home zu finden sind, zéhlen Fenster-
und Tirsensoren, Luftfeuchtigkeits- und Temperatursensoren, per Fernzugriff steuerbare
Lichtquellen und Steckdosen, Kameras ...

Denkbare Services, die durch ein Smart Home dem Bewohnenden zur Verfiigung gestellt

werden kénnen sind beispielsweise:
e Kontrolle iiber den Energieverbrauch,
e verbesserte Sicherheit,
e Unterhaltung,
e private Tagesplanung.

Die Services zielen dabei darauf ab, menschliche Interaktion mit dem eigenen Zuhause
zu reduzieren, den Komfort der Bewohnenden zu erhohen und einen zentralisierten Zu-
gang fir die Automation des Zuhauses bereitzustellen. Die gesammelten Informationen
sollen es den Bewohnenden aufierdem erleichtern, fundierte Entscheidungen iiber ihren
Haushalt zu treffen. [4]

Die steigende Relevanz von Smart Home Konzepten zeigt eine Analyse der ZION MAR-
KET RESEARCH. ZION MARKET RESEARCH schétzt die globalen Einnahmen, welche
2021 mit Komponenten fiir Smart Homes erwirtschaftet wurden, auf 85,6 Mrd. $. Bis
2026 wird ein Anstieg dieser Summe auf 137,9 Mrd. $ erwartet. [34]
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Ebenso investiert die Forschung in diesen Bereich. Die HAW Hamburg hat fiir Forschungs-
fragen im Kontext von Smart Home Umgebungen das LIVING PLACE lab (LP) einge-
richtet. Das LP ist eine Smart Home Umgebung, die von Lehrenden und Studierenden
der HAW fiir Forschungsfragen genutzt wird [1]. Ein Teil dieser Arbeit findet in dem LP
statt. Es werden vier der insgesamt sechs Domkameras des LP genutzt. Die Domkameras
tiberblicken das Schlafzimmer, den Flur, die Kiiche und das Wohnzimmer (vgl. Grundriss
in Abbildung 2.1).

Ein Forschungsbereich, der sich einige der Smart Home-Komponenten zu niitze macht
und eng mit dem hier entwickelten System in Verbindung steht ist das Ambient Assisted
Living (AAL).

- T TN

OFFICE DINING ROOM

RESTRCOM

Abbildung 2.1: Grundriss des LIVING PLACE lab. [1]

2.2 Ambient Assisted Living

,Ambient Assisted Living"(AAL) steht fiir Konzepte, Produkte und Dienst-
leistungen, die neue Technologien in den Alltag einfiihren um die Lebensqua-
litat fiir Menschen in allen Lebensphasen, vor allem im Alter, zu erhéhen. Ins
[Dl]eutsche iibersetzt steht AAL fiir Altersgerechte Assistenzsysteme fiir ein
gesundes und unabhéngiges Leben. [12]
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Wie in Kapitel 1 bereits aufgefiihrt, birgt der demographische Wandel Herausforderungen
fiir die Zukunft. Es ist abzusehen, dass immer mehr Menschen im Alter alleine leben wer-
den und immer weniger jiingere Personen fiir ihre Pflege zur Verfiigung stehen werden.
Weiterhin zeigt eine Studie im European Heart Journal von 2019, dass das Alleinleben
fiir Personen in den unteren und mittleren sozio6konomischen Schichten signifikant mit
einem erhohten Risiko, sowohl fiir dir Gesamtmortalitét, als auch fiir die kardiovaskulére
Mortalitét verbunden ist. [14]

AAL zielt darauf alleine lebende Personen durch Technologien zu unterstiitzen, sodass
sie moglichst lange und sicher in ihrem eigenen Zuhause leben kénnen. Die Art der Un-
terstiitzung kann dabei unterschiedliche Formen annehmen. So werden in einer Broschiire
des Bundesministerium fiir Familie, Senioren, Frauen und Jugend hilfreiche Technik auf-
gelistet, welche von einer Fenstergriffverlangerung iiber eine Herdiiberwachung fiir Elek-
troherde bis hin zum Badewannenlift reicht. [6]

Aktuelle Forschung setzt sich unter anderem mit kognitiven Assistenzsystemen ausein-
ander. Hier besteht das Ziel darin, Bewohnende bei der korrekten Ausfiihrung von all-
taglichen Aufgaben zu unterstiitzen. Insbesondere wird dabei darauf geachtet, dass die
Systeme die Personen nur dann unterstiitzen, wenn Unterstiitzung benotigt wird und die
Personen so weiterhin moglichst eigensténdig arbeiten miissen. So werden in [3] Assistenz-
systeme aufgezihlt, die beispielsweise mittels eines Dialogsystems und Ja/Nein-Fragen
verifizieren, ob ein Schritt einer Aufgabe ausgefithrt wurde, bevor ein Hinweis fiir den
néchsten Schritt gegeben wird. Ein weiteres Beispiel ist ein Kochassistent, welcher auto-
matisch akustische oder visuelle Hinweise fiir jeden Schritt eines Rezepts gibt.

Ebenso wird an Systemen geforscht, die auf ein bestimmtes Krankheitsbild zugeschnit-
ten sind. So ist DEMQHOME ein pervasives System das speziell auf die Bediirfnisse von
Patienten mit Demenz abgestimmt ist. Eine Kombination aus Umgebungssensoren und
tragbaren Sensoren liefert Daten, die einer semantischen Analyse oder Bildanalyse un-
terzogen werden. Zu den Sensoren zéhlen Tiefenkameras, Steckdosen-Sensoren, Tags fiir
Objekte von besonderem Interesse (z.B. Medikamentdosen), Bewegungssensoren, Smart-
watches und Druckmatten, welche unterhalb der Matratze installiert wird und so Daten
iiber das Schlafverhalten sammelt. Diese Daten werden verarbeitet und genutzt, um An-

omalien und Probleme im Verhalten der Patienten festzustellen und vorauszusagen. [2]
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2.3 Sturzerkennung

Zwischen 28 und 35 % aller Personen im Alter von 65 bis 70 Jahren stiirzen jahrlich
mindestens ein Mal. Dieser Prozentsatz vergrofert sich fiir Personen ab 70 Jahren auf
32-42%. Das geht aus einem Bericht [32] der World Health Organization (WHO) von
2008 hervor.

Weiterhin schreibt die WHO, dass Stiirze fiir 20-30 % der leichten bis schweren Verletzun-
gen, fiir 10-15 % der Aufenthalte in der Notaufnahme und fiir 40 % aller Todesf#lle durch
Verletzungen verantwortlich sind. In Abbildung 2.2 wird der exponentielle Zusammen-
hang von Stiirzen mit tédlichem Verlauf und dem Alter der stiirzenden Person deutlich.
Eine Sturzerkennung hat das Ziel, den Sturz einer Person ohne die Hilfe einer weiteren
Person zu identifizieren. Wurde ein Sturz erfolgreich erkannt, konnen automatisiert Erst-
helfer*innen informiert werden, die dann die gestiirzte Person versorgen konnen.

Eine Sturzerkennung arbeitet dabei typischerweise mit Hilfe von Sensoren, die an der zu
iiberwachenden Person angebracht sind oder von der zu iiberwachenden Person getragen
werden oder mit Sensoren, die in der Umgebung angebracht sind oder mit Computer

Vision.

Fatal falls rates

] B Men
200 4 [0 Women
153.2
1504
1 106.4
100
e 63.9
50 - 34 41.4
low =g gl 0
54 Y. .
04 == ] | I:I. | | |
65-69 70-74 75-79 80-84 85+ Age group

Abbildung 2.2: T6dliche Stiirze in den USA 2001 nach Alter und Geschlecht. [32]

Sturzerkennung mit Hilfe von tragbaren Sensoren

Fiir eine Sturzerkennung mit Hilfe tragbarer Sensoren werden Kleidungsstiicke oder kleine

Geréte entwickelt, die die Person am Korper tragt. Haufig verwendet werden Beschleuni-
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gungssensoren - die plotzlich auftretenden grofien Beschleunigungswerte bei einem Sturz,
bzw. bei dem Aufkommen auf dem Boden, kénnen fiir die Sturzerkennung genutzt wer-
den - und Luftdrucksensoren - hier kann die Anderung des Luftdrucks aufgrund einer
Héhendnderung als Indikator fiir einen Sturz herangezogen werden - oder eine Kombina-
tion der beiden. [23]

Frithe Forschungen dieser Art gehen bis in das Jahr 1998 zurtick. In [31] wird ein tragba-
res Gerét beschrieben, das zunéchst iiber Beschleunigungssensoren einen Aufprall iden-
tifiziert und anschliefsend tiber einen Quecksilberschalter die Orientierung der Person
iiberpriift. Je nach Orientierung wird anschlieftend dariiber entschieden, ob die Person
gestiirzt ist oder nicht. Vorteile dieser Methode sind die Unabhéngigkeit der Sturzer-
kennung von der momentanen Umgebung des Stiirzenden und die geringen Kosten der
verwendeten Sensoren. Ein Nachteil ist, dass die Person aktiv an das Tragen des Gerétes

denken muss.

Sturzerkennung mit Hilfe von nicht-tragbaren Sensoren

In [29] werden mehrere Sturzerkennungssysteme vorgestellt, die auf nicht tragbaren Sen-
soren basieren. Hierzu werden Systeme gezéhlt, die iiber im Boden installierte Drucksen-
soren Vibrationen messen und damit Riickschliisse auf einen Sturz ziehen.

Ebenso werden Losungen aufgezeigt, die Mikrofone als Sensoren nutzen und auf Ge-
rausche achten, die fiir einen Sturz typisch sind. Beide Systeme befreien die Person davon
ein Gerét direkt am Korper tragen zu miissen, binden das System allerdings fest an den
Ort, an dem die Sensoren installiert wurden. Zusétzlich stellten sich Systeme, die auf

akustischen Signalen beruhen, als zu sensibel gegeniiber Alltagsgerduschen heraus.

Sturzerkennung mit Hilfe von Computer Vision

Fiir eine Sturzerkennung mittels Computer Vision gibt es unterschiedliche Ansétze.

In [25] werden die Bilder eine Deckenkamera dazu genutzt, eine Ellipse um die Person
zu legen. Die Ellipse wird dabei durch ihren Mittelpunkt, ihre Orientierung, ihre Gro-
fe und ihre Exzentrizitat beschrieben. Durch diese, moglichst grobe, Beschreibung der
Person sollte die Erkennung méglichst unabhéngig von der Haltung und Kleidung der
Person gestaltet werden. Ferner wird der iberwachte Raum in Inaktivititszonen (Sessel,
Sofa) und Eintrittszonen (Ein- und Ausgénge des Raums) unterteilt. Diese Informationen

werden anschliefsend genutzt, um Inaktivitét in Bereichen, die nicht als Inaktivitdtszone
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ausgezeichnet sind, als uniibliche Aktivitéat zu klassifizieren.

Auch in [19] werden die Bilder einer Deckenkamera und Inaktivititszonen genutzt. Im Ge-
gensatz zu dem in [25] vorgestelltem System, werden hier simplere Algorithmen genutzt
und es ist kein Trainingsdatensatz notig. Das System nutzt den Umfang, den Durch-
messer und die Geschwindigkeit des Mittelpunkts einer Bounding Box!, welche um die
Person konstruiert wird, nachdem der Hintergrund des Bildes entfernt wurde. Mittels
dieser Werte wird die Haltung und das Aktivitdtslevel einer Person bestimmt. Ein Sturz
wird dann erkannt, wenn Schwellwerte fiir den Umfang und den Durchmesser der Boun-
ding Box tiberschritten werden und die Aktivitdt aufserhalb einer Inaktivitdtszone zu
gering ist. Da die Bounding Box von der Groéfse der Person abhéngig ist, miissen Schwell-
werte beziiglich des Durchmessers und des Umfangs vor eine Uberwachung fiir die Grofe
der Person konfiguriert werden.

Ein weiterer Ansatz wird in [28] vorgestellt. Hier wird Pose Estimation (genaueres in
Kapitel 2.4) genutzt, um die relativen Positionen der Gelenke einer Person in einem Bild
zu extrahieren. Diese Gelenkpositionen werden anschlieffend von einem neuronalen Netz

ausgewertet und gegebenenfalls als Sturz klassifiziert.

2.4 Pose Estimation

Pose Estimation beschreibt die Extraktion von Korper-Keypoints? aus Bildern. Typische
Keypoints sind dabei die Augen, die Nase, der Mund, die Ohren und Gelenke (siehe
Beispiel in Abbildung 2.3). Weiterhin umfassen einige Bibliotheken fiir Pose Estimation
auch fein aufgeloste Keypoints fiir die Hinde und fiir Gesichtsziige. Generell kénnen Pose

Estimation Lésungen nach folgenden Kriterien unterschieden werden:
e 2D oder 3D Pose Estimation,
e Erkennung von Einzelpersonen oder Personengruppen,
e Top-Down oder Bottom-Up Ansatz.

In einer 2D Pose Estimation werden die Keypoints iiber Koordinaten in der horizontalen
und vertikalen Achse des Bildes angegeben. Die 3D Pose Estimation fiigt den Keypoints
noch eine Koordinate hinzu, die die Tiefe des Punktes widerspiegelt. Der Unterschied ist
in Abbildung 2.4 dargestellt.

!Das kleinste mogliche Rechteck, welches alle Punkte eines Interessengebiets umschliefit.
2Datenpunkt, der durch zwei bis drei Koordinaten spezifiziert wird.
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Abbildung 2.3: Die 33 Keypoints, die von MediaPipe extrahiert werden. [10]

Das Erkennen von Personengruppen stellt dabei eine besondere Herausforderung dar, da
sich Personen im Bild iiberschneiden kénnen, unterschiedlich grofs dargestellt werden und
miteinander interagieren kénnen. [20]

Pose Estimation Losungen fiir Personengruppen arbeiten dabei generell nach zwei unter-

schiedlichen Ansétzen: Top-Down Ansatz oder Bottom-Up Ansatz.

Top-Down Ansatz

Im Top-Down Ansatz wird zunéichst das gesamte Bild analysiert und jeweils eine Boun-
ding Box um erkannte Personen gelegt. Anschliefend wird innerhalb dieser Bounding Box
die Pose der Person bestimmt. Ein bekanntes Problem dieses Ansatzes ist das sogenannte
Early Commitment, das bedeutet, das in diesem Ansatz friih entschieden wird, ob eine
Person erkannt wurde oder nicht. Wurde im ersten Schritt keine Person erkannt, so gibt
es keine Moglichkeit nachtraglich Keypoints zu extrahieren.

Ferner héngt der Rechenaufwand im Top-Down Ansatz proportional von der Anzahl der
Personen im Bild ab, da fiir jede erkannte Person ein eigener Pose Estimator gestartet
wird. [24]



2 Stand der Technik

Abbildung 2.4: Vergleich 2D und 3D Pose Estimation. Links: Verwendetes Bild. Mitte:
2D Pose Estimation. Rechts: 3D Pose Estimation. [21]

Bottom-Up Ansatz

Der Bottom-Up Ansatz beginnt damit Keypoints unabhéngig ihrer Zugehorigkeit zu einer
Person zu identifizieren und ordnet diese anschliefsend einer Person zu. Der Vorteil dieses
Ansatzes ist, dass das Problem des Farly Commitment vermieden wird und es keinen
proportionalen Zusammenhang zwischen der Anzahl der Personen und der Rechenzeit
gibt. Allerdings kann es zu Ungenauigkeiten in der Zuordnung der Keypoints kommen,

wenn sich mehrere Personen im Bild iiberschneiden. |20, 24]

Anwendungsgebiete

Pose Estimation findet in unterschiedlichen Gebieten Anwendung — [13] bietet eine Uber-

sicht {iber typische Anwendungsgebiete. Aufgezédhlt werden hier unter anderem:
e Gestensteuerung von Computern,
e Unterstiitzung und Uberpriifung von manuellen Schritten in der Fertigung,

o Assistenzsysteme, die iiber die Handstellung und Kopfposition der fahrenden Per-

son, Riickschliisse iber deren Aufmerksamkeit ziehen,

e Ubertragung von Bewegungen fiir Animationen in Filmen,
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2 Stand der Technik

e Bewegungsanalyse in Sportarten,

e Videoiiberwachungssysteme, die automatisch gefahrliche Situationen erkennen kon-

nen.

Die unterschiedlichen Anwendungsgebiete stellen auch unterschiedliche Anforderungen
an die Qualitdt und Geschwindigkeit der Pose Estimation. So wurde beispielsweise Pif-
Paf fiir den Einsatz in autonomen Fahrzeugen und Lieferrobotern entwickelt. Hier geht
es vorrangig nicht um das Bestimmen einer menschlichen Pose, sondern viel mehr darum
eine niedrigdimensionale und interpretierbare Représentation eines Menschen zu erstel-
len, um kritische Aktionen der Personen frith genug erkennen zu kénnen. Mittels eines
neu entwickelten Bottom-Up Ansatzes wurde PifPaf auf genau dieses Anwendungsgebiet

getrimmt. [17]
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3 Problemanalyse

Die Aufgabe ist es, ein System zu entwerfen und zu entwickeln, dass mittels Pose Estima-
tion menschliche Stiirze in einem Zuhause erkennt.Um abzugrenzen, welche Anforderun-
gen das System erfiillen muss, wird die Problemstellung zunéchst in mehreren Schritten

analysiert.

3.1 Definition ,,Sturz‘

Die WHO definiert einen Sturz folgendermafien:

Falls are commonly defined as “inadvertently coming to rest on the ground,
floor or other lower level, excluding intentional change in position to rest in

furniture, wall or other objects”. [32]

Fiir die Bewertung der Qualitdt des hier entwickelten Systems, wird die Definition fiir
einen Sturz weiter quantifiziert. In einer Veroffentlichung iiber Sturzerkennungssysteme

fiir dltere Personen von 2008 [33] werden drei Typen von Stiirzen unterschieden:
1. Stiirze aus einer liegenden Haltung,
2. Stiirze aus einer sitzenden Haltung und
3. Stiirze aus einer stehenden Haltung.

Dabei wird Stiirzen aus einer stehenden Haltung eine Dauer von 1-2s und den Stiirzen
aus einer sitzenden oder liegenden Haltung eine Dauer von 1-3s zugeschrieben. Die kiir-
zere Dauer fiir Stiirze aus einer stehenden Haltung wird damit begriindet, dass hier keine
Mobelstiicke, wie z.B. ein Bett oder ein Stuhl, vorhanden sind, die den Fall verlangsamen
wiirden.

Eine Charakteristik, die die Stiirze aus allen Haltungen aufweisen, ist, dass der Kopf der

stiirzenden Person wihrenddessen an Hohe verliert und zeitweise im freien Fall ist. [33]
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3 Problemanalyse

Die oben aufgefiihrte Definition eines Sturzes wird nachfolgend um quantifizierbare Merk-
male erweitert, sodass eine objektive Bewertung der entwickelten Losung moglich ist.
Stiirze, die von dem System erkannt werden sollen, miissen folgende Merkmale aufweisen
— fiir Sturzbewegungen, die eines oder mehrere dieser Merkmale nicht erfiillen, kann keine

zuverlédssige Erkennung garantiert werden:
e Der Sturz startet aus einer sitzenden oder stehenden Haltung,
e der Sturz dauert maximal 3 s,

e wihrend des Sturzes verringert sich der Hohenunterschied zwischen dem Kopf und

den Fiifsen,
e der Sturz endet in einer liegenden Haltung,

e der Sturz endet mit einem Hohenunterschied von weniger als 0,4 m zwischen dem
Kopf und den Fiifsen und

e die gestiirzte Person nimmt nicht innerhalb von 10s wieder eine stehende Haltung

ein.

Weiterhin wird vorausgesetzt, dass das System zu Beginn des Sturzes und direkt nach
dem Sturz die Haltung der Person mittels Pose Estimation erkennen kénnen muss. Ist

dies nicht der Fall, trifft es keine Annahmen iiber mogliche Stiirze.

3.2 Definition valider Umgebungen fiir die Sturzerkennung

mittels Pose Estimation

Um den Erfolg einer korrekten Sturzerkennung mittels Pose Estimation zu erhéhen, miis-

sen die Kamerabilder folgende Merkmale erfiillen:
e Die Auflésung des Kamerabilds muss mindestens 640 % 480 Pixel betragen,

e das Seitenverhéltnis des Kamerabilds muss 4 : 3 betragen,

die Kamera/das Video muss eine Bildfrequenz von 20 fps vorweisen,

e in einem Kamerabild darf sich maximal eine Person befinden,

das Kamerabild darf nicht aus der Vogelperspektive auf die Person blicken,

13
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e der Raum, aus dem das Kamerabild stammt, sollte mit mindestens 100 Iln%l be-

leuchtet sein,

e die Kamerabilder miissen von einer stationdr montierten Kamera aufgenommen

werden.

Ferner ist es forderlich, wenn die Sicht der Kamera auf die Person durch mdéglichst wenig
Objekte verdeckt wird.

3.3 Requirements Engineering

Aus den in Kapitel 3.1 und 3.2 erarbeiteten Definitionen lassen sich damit folgende

Requirements, vgl. Tabelle 3.1, fiir das System ableiten.

Anhand dieser Requirements werden nachfolgend Losungsansétze aufgestellt und disku-

tiert.

!Typischer Wert fiir die Grundbeleuchtung in einem Wohnzimmer. [27]
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3 Problemanalyse

Tabelle 3.1: Requirements einer Sturzerkennung mittels Pose Estimation.

Nummeﬁ

Requirement

RO1

Das System muss eine Pose Estimation verwenden.

RO2

Das System muss die Haltung einer Person zwischen stehend,
sitzend und liegend unterscheiden konnen.

RO3

Das System muss die Haltung einer Person als undefiniert er-
kennen, wenn unzureichende Daten fiir die Erkennung vorlie-
gen.

R0O4

Das System muss Videostreams und Videoaufnahmen mit ei-
nem Seitenverhéltnis von 4 : 3 und einer Auflésung von min-
destens 640 x 480 Pixel bei einer Bildfrequenz von 20 fps verar-
beiten konnen.

RO5

Das System muss Kamerabilder auswerten kénnen, die in ei-
nem Raum aufgenommen wurden, der mit mindestens 100 lln%
beleuchtet ist.

RO6

Das System muss Stiirze erkennen kénnen, die aus einer ste-
henden oder sitzenden Haltung beginnen.

RO7

Das System muss Stiirze erkennen konnen, die in einer liegen-
den Haltung enden.

RO8

Das System muss keine Stiirze erkennen kénnen, die langer als
3s dauern.

RO9

Das System muss Stiirze erkennen kénnen, bei denen sich wéh-
rend des Sturzes der Hohenunterschied zwischen dem Kopf und
den Fiifsen verringert.

R10

Das System muss Stiirze erkennen koénnen, die mit einem Ho-
henunterschied von weniger als 0,4 m zwischen dem Kopf und
den Fiifsen enden.

R11

Das System soll ein Ereignis nicht als Sturz werten, wenn es fiir
die gestiirzte Person innerhalb von 10s erneut eine stehende
Haltung erkennt.

R12

Das System soll keine Annahmen iiber Stiirze treffen, wenn zu
Beginn des Sturzes oder direkt nach dem Sturz die Haltung
der Person undefiniert ist.

R13

Das System muss Kamerabilder, die mehr als eine Person ent-
halten, nicht korrekt klassifizieren konnen.

R14

Das System muss Kamerabilder, die aus der Vogelperspektive
auf die Person blicken, nicht korrekt klassifizieren kénnen.

R15

Das System muss Kamerabilder, die von einer nicht statio-
naren Kamera erstellt wurden, nicht korrekt klassifizieren kon-
nen.
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4 Losungsansatze

4.1 Losungskonzepte

4.1.1 Auswahl Pose Estimation Bibliothek

Zunéchst wird eine Pose Estimation Bibliothek ausgewéhlt, die folgend fiir die Bearbei-
tung der Aufgabenstellung genutzt werden soll. Zur Auswahl stehen zwei weitverbreitete
Pose Estimation Bibliotheken: OpenPose (7300 Forks auf github.com [9]) und MediaPi-
pe (4000 Forks auf github.com [15]). Tabelle 4.1 enthélt einen Vergleich der technischen
Daten der beiden Bibliotheken.

Da das System dafiir gedacht ist, Personen zu unterstiitzen die alleine leben, ist die
Anzahl der unterstiitzen Personen ein vernachlassighbares Merkmal. Auch die durchweg
gleiche oder grofere Anzahl an Keypoints fiir Kérper, Hande und Gesicht in MediaPipe
sind fir diesen Anwendungsfall kein ausschlaggebendes Argument. Bemerkenswert ist die
Vielzahl der angebotenen APIs bei MediaPipe. Gerade in einem Smart Home, in dem die
verfliighare Hardware stark variieren kann, ist es sinnvoll flexibel zu sein.

Nach ersten Tests erwies sich MediaPipe mit seiner Python API als ein gut handhabbares
Werkzeug fiir diese Aufgabe. Alle folgenden Entwicklungen des Systems arbeiten daher
mit der MediaPipe Python API.

In den folgenden drei Unterkapiteln werden unterschiedliche Losungsanséitze diskutiert

und auf ihre Eignung fiir die Losung der Aufgabenstellung getestet.

4.1.2 Sturzerkennung iiber Beschleunigungswerte
Idee und Umsetzung
Der erste Ansatz beruht auf dem Gedanken, dass der Kopf einer Person bei einem Sturz

zunéchst in Richtung Boden beschleunigt wird und anschlieffend, wenn die Person sich
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Tabelle 4.1: Vergleich von MediaPipe und OpenPose. [9, 15, 22|

MediaPipe OpenPose
Verwendeter An- | Top-Down Bottom-Up
satz
Anzahl Personen | Einzelperson Personengruppen
Korper- 33 25
Keypoints
Hand-Keypoints | 2% 21 2 %21
Gesicht- 468 70
Keypoints
Verfiigbare APIs | Android, iOS, Python, Ja- | C++, Python
vaScript, C++

auf dem Boden abstiitzt oder auf dem Boden aufkommt, abgebremst wird.

Um die Beschleunigung des Kopfes zu berechnen, wird in einem ersten Schritt tiberpriift,
ob die Nase der Person sichtbar ist. Hierfiir ermittelt MediaPipe pro Keypoint, neben
den x-, y- und z-Koordinaten' auch, ein Visibility-Attribut?, das angibt, wie sicher die
Position des Keypoints bestimmt werden konnte.

Fiir diesen Ansatz wird eine minimale Visibility von 0,8 erwartet. Wird dieser Schwell-
wert nicht erreicht, wird auch keine Geschwindigkeits- und Beschleunigungsberechnung
flir den Frame ausgefiihrt. Ist die Visibility des Keypoints der Nase grofer als 0,8, werden
die ersten elf Keypoints? extrahiert und zuriickgegeben.

Anschlieend werden die x-, y- und z-Koordinaten der Kopf-Keypoints arithmetisch ge-
mittelt und mit einem Zeitstempel versehen. Dieser Zeitstempel wird fiir die nachfolgende
Geschwindigkeitsberechnung benétigt. Das so ermittelte Quadrupel wird in einer Queue
mit fester Lange abgespeichert.?

Mit Hilfe der abgespeicherten Werte des momentanen Frames und der vergangenen Fra-
mes, wird die Geschwindigkeit des Kopfes in der x-, y- und z-Achse berechnet. Wiederum
kann in einem néchsten Schritt aus der eben ermittelten Geschwindigkeit und der Ge-
schwindigkeit des letzten Frames die Beschleunigung ermittelt werden.

Zur Visualisierung und Hilfe beim Debugging wurde die Matplotlib fiir Python genutzt.

!Die x-Achse geht in diesem Fall von links nach rechts, die y-Achse von oben nach unten und die z-Achse
vom Mittelpunkt der Hiifte zur Kameralinse.

2Der Wert des Visibility-Attributs liegt zwischen 0,0 und 1,0. Wobei 1,0 fiir eine hohe Sichtbarkeit des
Keypoints steht.

3Die ersten elf Keypoints umfassen alle Punkte, die von MediaPipe mit dem Kopf in Verbindung
gebracht werden, vgl. Abbildung 2.3.

4Ist die Queue voll und es werden neue Werte hinzugefiigt, werden die Werte, die am ldngsten in der
Queue gespeichert waren, gelGscht.
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4 Lésungsansétze

In Abbildung 4.1 sind die Beschleunigungswerte der letzten zehn Frames fiir die x-, y- und
z-Achse dargestellt. Der Plot wurde fiir einen Sturz aufgezeichnet, der in Richtung der
Kamera ausgefiihrt wurde. Gut zu erkennen ist, wie negative Werte fiir die Beschleuni-
gung in y-Richtung (der Kopf beschleunigt Richtung Boden) ermittelt wurde. Der Graph
der z-Richtung kann in diesem Beispiel vernachlassigt werden, da MediaPipe, durch den

Sturz in Richtung Kamera, Probleme hatte die Position der Hiifte korrekt zu bestimmen.

X_Acceleration Y_Acceleration
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[=]
Acceleration [x/s2]
[=)
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Frame

Abbildung 4.1: Visualisierung der Beschleunigungswerte wihrend einem Sturz mittels
Matplotlib.

Bewertung des Ansatzes

Die so ermittelten Geschwindigkeits- und Beschleunigungswerte sind als Pseudowerte
anzusehen.

Das Problem an diesem Ansatz ist, dass die Koordinaten, mit denen die Berechnung
ausgefiihrt wird, relative Koordinaten sind und damit keine echten Distanzen berechnet
werden konnen. Die x-Koordinate beginnt an dem linken Bildrand bei 0,0 und endet an

dem rechten Bildrand mit 1,0. Analog beginnt die y-Koordinate an dem oberen Bildrand
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bei 0,0 und endet am unteren Bildrand mit 1,0.

Das bedeutet, dass die Grofe der ermittelten Pseudobeschleunigung davon abhéngig
ist, wie grof die Distanz zwischen Kameralinse und der Person ist. Somit kann kein
allgemeingiiltiger Schwellwert festgelegt werden, der, wenn er iiberschritten wird, einen

Sturz signalisieren wiirde.

4.1.3 Sturzerkennung iiber ein neuronales Netz
Idee und Umsetzung

In einem zweiten Ansatz soll die Sturzerkennung nicht von Beschleunigungswerten ab-
héngig sein. Hier wird ein moglicher Sturz iiber eine bestimmte Abfolge von festgelegten
Posen der Person identifiziert.

Um diesen Ansatz verfolgen zu kénnen, muss bestimmt werden kénnen, in welcher Hal-
tung sich die Person befindet. Dabei soll zwischen folgenden Haltungen unterschieden

werden:
e stehend,
e sitzend,
e gebeugt und
e liegend.

Fiir die Klassifizierung der Pose soll in diesem Ansatz ein kiinstliches Neuronales Netz
(NN) genutzt werden. Da der Fokus dieser Arbeit nicht auf dem Erstellen eines solchen
Netzes liegt, wird hierfiir ein NN ausgewahlt, welches seine Leistungsfiahigkeit in Com-
puter Vision Aufgaben bereits bewiesen hat, das ResNet50. [30, 16]

Um das ResNet50 an die Aufgabenstellung anzupassen, wurde es mit einem Datensatz
[18] nachtrainiert, der jeweils 1200 Bilder der oben genannten Posen, als Silhouette dar-
gestellt, enthélt, vgl. Abbildung 4.2. Um die Bilder der Kamera den Trainingsdaten anzu-
passen, wurde eine weitere Funktion von MediaPipe genutzt: Die Kérper Segmentierung.
11]

Hierfiir wird im Konstruktor des MediaPipe Pose Objekts die Flag enable_segmen-—
tation = True gesetzt. Anschlieflend berechnet MediaPipe neben den Keypoints auch

eine Maske, die als Array, mit denselben Mafen des Kamerabilds, abgebildet wird. Die
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Abbildung 4.2: Vier Bilder aus dem Datensatz, der fiir das nachtréigliche Training des
ResNet50 benutzt wurde. Links oben: Gebeugt, rechts oben: Stehend,
links unten: Liegend, rechts unten: Sitzend. 18]

Maske enthalt Werte zwischen 0,0 und 1,0, wobei der Wert 0,0 dafiir steht, dass an die-
sem Pixel des Bildes nicht der Kérper der Person vermutet wird.
Mit Hilfe dieser Maske konnen Bilder erzeugt werden, die, genauso wie die Trainingsda-
ten, nur die Silhouette der Person enthalten, vgl. Abbildung 4.3.

Bewertung des Ansatzes

Fiir die Bewertung des Ansatzes werden 84 Bilder erzeugt, die eine Person im Sitzen
zeigen, und 47 Bilder, die eine Person im Stehen zeigen. Alle Bilder sind mittels Segmen-
tierung zu einem Bin&rbild aufbereitet, wie in Abbildung 4.3 dargestellt.

Diese Bilder werden an das ResNet50 iibergeben. Dabei wird neben der Klassifizierung
auch die Zeit geloggt, die fiir die Klassifizierung bendtigt wird.

Von den 47 Testbildern mit stehender Person werden 31 korrekt klassifiziert. Neun werden
als gebeugt, sieben als liegend und null als sitzend klassifiziert. Das ergibt eine Treffer-
quote von 65,96 %.

Von den 84 Testbildern mit sitzender Person werden 18 korrekt klassifiziert. 15 werden
als gebeugt, vier als liegend und 47 als stehend klassifiziert. Das ergibt eine Trefferquote
von 21,43 %.
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Abbildung 4.3: Zwei Bilder die mittels Segmentierung aufbereitet wurden und so an das
ResNet50 {ibergeben werden. Links: Sitzend, rechts: Stehend.

Neben der unzureichenden Trefferquote der Klassifizierung, welche gegebenenfalls durch
mehr Trainingsdaten verbessert werden konnte, stellt sich die Zeit, die fiir eine Klas-
sifizierung benotigt wird, als schwerwiegenderes Problem dieses Ansatzes heraus. Die
durchschnittliche Zeit, die fiir eine Klassifizierung eines Bildes benétigt wird, liegt bei
115ms. Das bedeutet, dass mit diesem Ansatz eine maximale Bildfrequenz von 8,7 fps

erzielt werden kann. Somit wire Requirement R04 nicht erfiillt.

4.1.4 Sturzerkennung iiber Pose aus Keypoints
Idee und Umsetzung

Das dritte Losungskonzept vereint Ideen aus den Ansétzen, die in Kapitel 4.1.2 und 4.1.3
beschrieben sind.

Ein Sturz wird hier iiber eine Kombination aus der momentanen Pose und den vergan-
genen Posen der Person und einem Faktor, welcher fir den Hohenunterschied zwischen
den Fiiken und dem Kopf der Person steht, ermittelt.

Fiir die Sturzerkennung soll zwischen einer stehenden, sitzenden und liegenden Haltung
unterschieden werden. Aufterdem soll das System Posen, die auf Grund von fehlenden
Keypoints, nicht identifiziert werden koénnen, als undefiniert ausweisen. Die momentane
Pose wird dabei iiber Winkel zwischen bestimmten Keypoints, das Seitenverhéltnis einer
Bounding-Box, die zwischen dem niedrigsten Hiift-Keypoint und dem hochsten Kopf-
Keypoint aufgespannt wird, und einem Faktor und der von nun an Head-To-Toe genannt

wird, bestimmt.
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Die genaue Funktionsweise des Pose-Klassifikators ist in Kapitel 4.2.1 beschrieben. Die

genaue Funktionsweise der Sturzerkennung ist in Kapitel 4.2.2 beschrieben.

Bewertung des Ansatzes

Da sich dieser Ansatz als die vielversprechendste erwiesen hat, wird er ausfiihrlich in den
Kapiteln 5 und 6 diskutiert.

4.2 Systementwurf

Fiir die Implementierung des in Kapitel 4.1.4 beschriebenen Ansatzes wird ein System

entworfen, das den Anforderungen gentigt.

Zunachst wird eine Komponente benétigt, die die Pose der Person anhand der, von Media-
Pipe ausgegebenen, Pose Estimation berechnen kann. Diesem Zweck dient das Package
pose_classificator. Die Klasse PoseClassificator berechnet die erforderli-
chen Winkel, den Hohenunterschied zwischen Kopf und Knéchel und die Bounding Box,
die den Oberkoérper und den Kopf umschliefst. Pro Frame wird so, wenn die Pose Estima-
tion erfolgreich durchgefiihrt werden konnte, entschieden, ob die Pose der Person stehend,
sitzend, liegend oder undefiniert ist.

Die zweite entscheidende Komponente ist die Sturzerkennung. Sie ist in dem Package
fall detection enthalten. Die Klasse FallDetector entscheidet anhand der Wer-
te, die im Pose-Klassifikator berechnet werden, ob ein Sturz vorgefallen ist oder nicht.
Alle Packages und Klassen sind in Abbildung 4.4 dargestellt. Zusétzlich werden in dem
Package ut i1 Klassen fiir die Visualisierung und das Logging bereitgestellt. Das Package
common enthélt Enumerationen, die sowohl von der Sturzerkennung, als auch von dem

Pose-Klassifikator benotigt werden.

4.2.1 Funktionsweise Pose-Klassifikator

Der Pose-Klassifikator bestimmt anhand von Winkeln zwischen Keypoints, dem Head-To-
Toe und dem Seitenverhéltnis einer Bounding-Box die Haltung der Person. Der Ablauf
ist in einem Aktivitdtsdiagramm in Abbildung 4.5 dargestellt.

Zunéichst werden in der Funktion calculate_joint_angles () die relevanten Winkel

zwischen den Keypoints berechnet. Zum Zeitpunkt des Schreibens wird nur der Winkel

22



4 Lésungsansétze

zwischen Schulter und Knie ausgewertet. Hierfiir wird der Winkel zwischen linkem Knie
und linker Schulter, sowie zwischen rechtem Knie und rechter Schulter berechnet. Das
arithmetische Mittel der beiden ergibt den gesuchten Winkel.

Anschlieftend wird Head-To-Toe berechnet. Der Faktor spiegelt die Hohendifferenz zwi-
schen Kopf und Kno6chel wider. Fiir die Berechnung wird eine weitere Liste von Keypoints
genutzt, die von MediaPipe ermittelt wird — die pose_world_landmarks [10], ab jetzt
World-Keypoints genannt. Diese World-Keypoints geben nicht die relative Position ei-
nes Keypoints innerhalb des Bildes an, sondern haben ihren Koordinatenursprung in der
Mitte der Hiifte. Die x-, y- und z-Koordinate dieser World-Keypoints beschreiben dann
den Abstand® des jeweiligen Keypoints zu der Mitte der Hiifte.

Um mithilfe dieser World-Keypoints den Héhenunterschied zwischen Kopf und Knéchel
zu identifizieren, wird zunéchst die y-Komponenten der Nase und des linken sowie rech-
ten Knochels ausgelesen. Anschliefend wird jeweils die Hohendifferenz zwischen Nase
und linkem Knochel und Nase und rechtem Knoéchel berechnet. Die Differenz mit dem
kleineren Zahlenwert wird als Head-To-Toe zuriickgegeben.

Mit allen benotigten Werten wird nun, wie in Abbildung 4.5 dargestellt, entschieden, ob
die Haltung der Person definiert werden kann und falls ja, in welcher Haltung sich die

Person befindet. Die Entscheidung folgt dabei folgender Logik:

e Die Person liegt, wenn ein Wert fiir Head-To-Toe berechnet werden konnte und
dieser Wert kleiner als der parametrisierbare Schwellwert head_to_toe_thres-
hold ist.

e Die Person steht, wenn der Winkel zwischen Oberkorper und Oberschenkel grofer
als 120°% und das Seitenverhiltnis der Bounding-Box > 1,5 ist.

e Die Person sitzt, wenn der Winkel zwischen Oberkérper und Oberschenkel zwischen
120° und 60° liegt.

e Die Person hat eine undefinierte Haltung, wenn keine der oben aufgefiihrten Hal-

tungen zugeordnet werden konnte.

Neben dem Bestimmen der Pose zéhlt der Pose-Klassifikator die aufeinanderfolgenden
Frames, in denen eine stehende Person erkannt wurde. Dieser Zahler wird nur zuriickge-
setzt, wenn eine sitzende oder liegende Haltung erkannt wird, eine undefinierte Haltung

verandert den Zahler nicht.

5MediaPipe gibt an, dass dieser Abstand die Einheit Meter hat.
5Eine aufrecht stehende Person hitte einen Winkel zwischen Oberkérper und Oberschenkel von ~ 180°.
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Der Zéhler wird im weiteren Verlauf dafiir genutzt, ein erneutes Aufstehen der gestiirzten

Person zu erkennen und eine latente Sturzmeldung gegebenenfalls abzubrechen.

4.2.2 Funktionsweise Sturzerkennung

Die Sturzerkennung entscheidet anhand der durch den Pose-Klassifikator berechneten
Werte, ob ein Sturz vorgefallen ist oder nicht. Der Ablauf der Auswertung ist im Aktivi-
tétsdiagramm in Abbildung 4.6 dargestellt.

Zunachst wird gepriift, ob zuvor ein latenter Sturz ausgewiesen wurde. Ist dies der Fall,
wird in check_if_latent_fall_active () gepriift, ob der latente Sturz langer als
10's zuriickliegt und in diesem Zeitraum die Haltung der Person nicht erneut als stehend
eingeordnet wurde. Treffen diese Bedingungen zu, so gibt die Sturzerkennung eine Sturz-
meldung aus.

Wie in Requirement RO7 beschrieben, sollen nur Stiirze erkannt werden, die in einer
liegenden Haltung enden. Wurde die Pose als liegend identifiziert, so ist der néchste
Schritt den Start des Sturzes zu bestimmen. Hierfiir werden in der Funktion get_last_-
head_to_toe_before_fall () alle gebufferten Pose-Tuples durchlaufen. Dabei wird
die Differenz des Head-To-Toe eines Tuples mit dem seines Vorgéngers berechnet. Ist
die Differenz grofer als der Schwellenwert, der sich prozentual aus dem Head-To-Toe des
aktuelleren Tuples berechnet, so gilt diese Pose als Startpunkt fiir den Sturz.
Nachfolgend wird gepriift, ob die Pose, zu dem ermittelten Startpunkt des Sturzes, sit-
zend war. Wenn dies der Fall ist, wird die minimale Sturztiefe um ein Drittel verringert.
Das hat den Hintergrund, dass bei einer sitzenden Person davon ausgegangen wird, dass
sie durch ihre bereits tiefere Position nicht so tief stiirzen kann wie eine stehende Person.
Die Sturztiefe berechnet sich aus der Differenz des aktuellen Head-To-Toe und des Head-
To-Toe der Startposition. Erreicht diese Sturztiefe nicht einen festgelegten Schwellwert,
so wird die Bewegung der Person nicht als Sturz identifiziert.

Im letzten Schritt wird gepriift, ob der Sturz innerhalb eines festgelegten Zeitfensters von
statten ging. So soll vermieden werden, dass beispielsweise ein langsames Hinlegen der
Person als Sturz erkannt wird. Lief der Sturz schnell genug ab, so wird die Situation als
latenter Sturz klassifiziert und der aktuelle Zeitstempel zwischengespeichert. Ein latenter
Sturz wird nach oben beschriebener Logik zu einer Sturzmeldung.

Alle Schwellwerte werden in einer Konfigurationsdatei eingestellt. Uber eine optimale

Konfiguration wird in Kapitel 5.3 diskutiert.
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fall_detection \

ar\

@ FallDetector
LogWrapper Visualizer
@ 9 BE @ fall_threshold_percentage : float
log_to_console: boolean pause_time : float frame_threshold : int
log_dir: String running : boolean fall_distance_threshold_standing : float
log_file: String visualize_results() pose_queue : Deque[FallTuple]
log(level, msg, frame_cnt) stop() check_if_fall_occured()
get_last_head_to_toe_before_fall()
|~
pose_classificator \
@ PoseClassificator
head_to_toe_threshold : float
world_landmarks : LandmarkList
!apdmarks : LangmarkLlst © FallTuple
joint_angles : JointAngle[]
enable_bounding_box : boolean human_pose: HumanPose
head_to_toe : float head_to_toe : float
standing_counter : int timestamp : float
evaluate_current_pose(world_landmarks)
calculate_joint_angles()
calculate_hip_angle()
calculate_height_diff_head_to_toe()
common \
[
@ Keypoint
@ BoundingBox NOSE
LEFT_EYE_INNER
landmarks : LandmarkList @HumanPose LEFT_EYE
highest : NormalizedLandmark JointAngle LEFT_EYE_OUTER
lowest : NormalizedLandmark @ 2 CINRIEFINED RIGHT_EYE_INNER
S N STANDING -
most_right : NormalizedLandmark HIP SITTING
most_left : NormalizedLandmark — LYING RIGHT_ANKLE
upper_body_visible : boolean LEFT_HEEL
ratio : float RIGHT_HEEL
LEFT_FOOT_INDEX
RIGHT_FOOT_INDEX

Abbildung 4.4: Klassendiagramm der Sturzerkennung.
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(calculate_joint_angles()]

v

[calcuIate_height_diff_head_to_toe()]

]

head_to_toe is not None and True
head_to_toe < head_to_toe_threshold v

human_pose = HumanPose.LYING)

\

[standing_counter = Oj

joint_angles[JointAngle.HIP.name] > 120 and \ True
bounding_box.ratio > 1.5 V

(human_pose =HumanPose.STANDING

\’

[standing_counter += 1}

120 > joint_angles[JointAngle.HIP.name] > 60 True Y

Chuman_pose = HumanPose.SIT‘I’ING}

(
Cstanding_counter = 0)

v |

False

[human_pose = HumanPose.UNDEFINED}

<
N

Abbildung 4.5: Aktivitdtsdiagramm des Pose-Klassifikators.
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True

(return check_if_latent_falI_active())

Y

—

pose_classificator.numan_pose is HumanPose.LY ING>%le

return False

[fall_start_ind = get_last_head_to_toe_before_falI())

pose_queuel[fall_start_ind].human_pose is HumanPose.SITTING

¢True

[fall_distance_th reshold *= 2/3)

return False

[fall_distance = current_head_to_toe - start_head_to_toe)

v

fall_distance >= fall_distance_threshold

v

(frames_since_start =len(self.pose_queue) - fall_start_ind]

v

frames_since_start <= frame_threshold

latent_fall = True

A
[Iatent_fall_tim estamp = dttimestam p(dt.now()))

return False 27

Abbildung 4.6: Aktivitdtsdiagramm der Sturzerkennung.



5 Ergebnisse

Nachfolgend werden Aufnahmen mit unterschiedlichen Rahmenbedingungen untersucht.
Die Aufnahme gliedern sich einerseits in Aufnahmen von alltdglichen Bewegungen einer
Person, ab jetzt Activity of Daily Living (ADL) genannt, und in Stiirze einer Person.
In Kapitel 5.2 werden diese Situationen von einer einzelnen stationdren Webcam auf-
gezeichnet. In Kapitel 5.4 werden zusédtzlich Aufnahmen mehrerer Domkameras in einer
Smart Home Umgebung genutzt. Abschliefend werden in Kapitel 5.5 Aufnahmen Dritter
genutzt, die stark schwankende Umgebungsbedingungen aufweisen.

Vorangestellt ist in Kapitel 5.1 eine Ubersicht iiber die verwendete Konfiguration von
MediaPipe.

5.1 Konfiguration MediaPipe

Aufgrund der verwendeten Logik fiir die Sturzerkennung, ist die Qualitdt der Sturzer-
kennung stark von den ermittelten Keypoints abhéngig. MediaPipe bietet insgesamt vier
Konfigurationsparameter, die die Qualitdt der ermittelten Keypoints beeinflussen kon-

nen.

static_image_model

Wird dieser Parameter auf False gesetzt, so behandelt MediaPipe die iibergebenen Bil-
der als ein zusammenhédngendes Video. MediaPipe ermittelt dabei innerhalb der ersten
Frames die am deutlichsten erkennbare Person. Wurde hierbei eine Person detektiert, so
werden in den nachfolgenden Bildern die Keypoints mit Hilfe der zuvor ermittelten Posi-
tion der Person weitergefiihrt. Kann MediaPipe die Keypoints nicht langer weiterfithren,
wird erneut das gesamte Bild nach einer Person abgesucht.

Ist dieser Parameter auf False gesetzt, verringert sich die Rechenzeit, die fiir die Ermitt-

lung der Keypoints bendtigt wird, nachdem eine Person erkannt wurde. Der Parameter
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5 Ergebnisse

ist standardmafig auf False gesetzt und sollte nur auf True gesetzt werden, wenn

Bilder verarbeitet werden, die keinen gemeinsamen Kontext haben.

min detection confidence

Uber diesen Parameter kann konfiguriert werden wie sicher sich MediaPipe bei der Er-
kennung einer Person sein muss. Dabei konnen Werte zwischen 0,0 und 1,0 eingestellt
werden, wobei hohere Werte bedeuten, dass MediaPipe nur fiir Personen eine Pose Esti-
mation durchfiihrt, bei denen es die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass es sich tatséchlich um
eine Person handelt hoher ist. Standardméfig wird dieser Parameter mit dem Wert 0,5

versehen.

min_tracking confidence

Dieser Parameter steht im Zusammenhang mit dem bildiibergreifendem Tracking der
Keypoints. Auch hier kénnen Werte zwischen 0,0 und 1,0 eingestellt werden. Niedrigere
Werte haben dabei den Effekt, dass MediaPipe seltener das gesamte Bild nach einer
Person absucht und ldnger an den zuvor ermittelten Keypoints festhélt. Dieser Parameter
ist nur relevant, wenn static_image_mode = False ist und ist standardméfig auf
den Wert 0,5 gesetzt.

model_complexity

Hieriiber kann definiert werden, welches Keypoint Model als Grundlage fiir die Pose
Estimation genutzt werden soll. Giiltige Eingaben fiir diesen Parameter sind 0, 1 und 2,
wobei hohere Zahlenwerte fiir ein komplexeres Model stehen. Standardméfig ist dieser
Parameter auf 1 gestellt. Wird ein Wert ungleich 1 festgelegt, laddt sich MediaPipe das

passende Model herunter.!

1Zum Zeitpunkt dieser Arbeit war ein Umstellen der Model Komplexitéiit nicht méglich, da die, in den
Sourcen hinterlegten, Download-Links der Models ungiiltig waren.
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Verwendete Konfiguration

Fiir alle nachfolgenden Auswertungen wird die in Tabelle 5.1 beschriebene Konfiguration
verwendet.

Der Parameter static_image_model wird fiir die folgenden Untersuchungen auf Fal-
se gesetzt, da es sich bei den verwendeten Bildern um zusammenhéangende Videodateien
handelt. Tests, in denen static_image_model = True konfiguriert wurde, zeigen,
dass die Keypoints deutlich weniger zuverlassig berechnet werden konnten und, dass die
Zeit, die MediaPipe fir das Extrahieren der Keypoints benétigt im Durchschnitt zwei-
mal? so grok ist, wie, wenn der Parameter auf False gesetzt wird.

Weiterhin haben Tests ergeben, dass das Erhohen der min_detection_confidence
das Auftreten von Artefakten® verhindern kann. Ein solches Artefakt ist in Abbildung
5.1 dargestellt. Hier missinterpretiert MediaPipe einen Bereich des Bildes als Person.
Gleichzeitig kann ein erhdhter Wert dafiir sorgen, dass tatséchliche Personen spét oder
gar nicht von MediaPipe erkannt werden. Der eingestellte Wert hat sich als sinnvoller
Kompromiss erwiesen.

Durch das Verringern der min_tracking_confidence kann erreicht werden, dass Me-
diaPipe, wenn es einmal eine Person identifiziert hat, langer Keypoints fiir diese Person
extrahiert, auch wenn die Person eine Haltung einnimmt, die sonst nicht von MediaPi-
pe erkannt werden wiirde. In Abbildung 5.2 wird dieses Verhalten deutlich: Die Person
entfernte sich von der Kamera und stiirzte. Da MediaPipe in den vorangegangenen Bil-
dern Keypoints zu dieser Person berechnen konnte, hélt es bei einer geringen min_-
tracking_confidence an der Person fest.

Problematisch wird eine zu geringe min_tracking_confidence, wenn ein Artefakt
auftritt, da MediaPipe dann sehr lange fiir diesen, falschlicherweise als Person ausgewie-
senen, Bereich Keypoints berechnet und eine erneute Personenerkennung hinausgezogert

wird. Nachfolgend wird der Standardwert fiir diesen Parameter genutzt.

5.2 Auswertung von Webcam-Aufnahmen

Dieser Datensatz wird in erster Linie dafiir genutzt, die grundlegende Funktionalitédt der

Sturzerkennung zu entwickeln.

2Mit static_image_model = False benétigt MediaPipe im Durchschnitt 25ms fiir das Berechnen
der Keypoints.
3Keypoints, die Stellen des Bildes zugeschrieben werden an denen sich keine Person befindet.
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Tabelle 5.1: Verwendete Konfiguration fiir MediaPipe.
Parameter | Wert

static_image_model false

min_detection_confidence | 0.8

min_tracking_confidence 0.5

model_complexity 1

Abbildung 5.1: Einfluss des Parameters min_detection_confidence.
Links: min_detection_confidence = 0.5,
Rechts: min_detection_confidence = 0.8.

Abbildung 5.2: Einfluss des Parameters min_tracking_confidence.
Links: min_tracking_confidence = 0.5,
Rechts: min_tracking_confidence = 0.0.
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Tabelle 5.2: Ubersicht iiber die Webcam-Aufnahmen.

ADL ‘ ‘ Sturz

Person steht im Raum. Person stiirzt nach hinten/von
der Kamera weg.

Person setzt sich an den Tisch Person stiirzt nach vorne/zur

auf einen Stuhl. Kamera hin (Zwei Aufnahmen).

Person setzt sich auf den Boden. Person stiirzt seitlich.

Person beugt sich nach vorne. Person stiirzt und stiitzt den

Sturz an einem Stuhl ab.

Person hebt einen Gegenstand
vom Boden auf.

Person bindet sich die Schuhe.
Person legt sich langsam flach
auf den Boden.

Person macht einen Crunch.

Person macht Liegestiitze.

5.2.1 Beschreibung der Aufnahmen

Diese Aufnahmen wurden mit einer einzelnen Webcam aufgenommen. Die Kamera war
stets am selben Ort stationiert und alle Aufnahmen wurden innerhalb eines kurzen Zeit-
fenster aufgenommen, sodass die Lichtverhéltnisse iiber den Aufnahmezeitraum nahezu
konstant waren. Die Aufnahmen haben eine Auflésung von 640 x 480 Pixeln bei einer
Bildfrequenz von 25 fps.

Dieser Datensatz enthélt insgesamt fiinf Stiirze, die auf unterschiedliche Weise durchge-
fiihrt wurden, und neun ADL. Eine Ubersicht iiber die abgebildeten Situationen bietet
Tabelle 5.2.

5.2.2 Auswertung

Die Schwellwerte werden folgendermafen festgelegt: Die minimale Fallhéhe muss 0,4 m
und der prozentuale Hohenunterschied zwischen zwei Frames, der den Start eines Stur-
zes markiert, muss —15 % betragen. Diese Werte haben sich nach kurzen Testlaufen als
sinnvoll erwiesen. Eine Optimierung der Schwellwerte erfolgt mit den Aufnahmen aus
Kapitel 5.4 in Kapitel 5.3.
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Activity of Daily Living-Aufnahmen

Das Tracking der Keypoints ist in fast allen Aufnahmen akkurat. Die Ausnahme bildet die
ADL-Aufnahme in der sich die Person nach vorne beugt. Hier missinterpretiert MediaPipe
fiir einige Frames die Position des linken Fufes erheblich, vgl. Abbildung 5.3. Der Fuf
wird so nah am Kopf der Person vermutet, dass der Schwellwert fiir eine liegende Position
unterschritten wird. Da die Verdnderung der Fufposition sprunghaft erfolgt, wird die

Bewegung filschlicherweise als Sturz bewertet.

Alle weiteren ADL-Aufnahmen werden nicht als Sturz klassifiziert.

g

Abbildung 5.3: Die Position des linken Fufes (griin markiert) wird missinterpretiert. Die
Situation wird als Sturz gewertet.

Sturz-Aufnahmen

Bei den Stiirzen bildet die Aufnahme des gestiitzten Sturzes die Ausnahme. Dieser Sturz
lauft durch das Abstiitzen so langsam ab, dass er nicht als Sturz erkannt wird. Da die Zeit,
die, vom ersten Absenken des Kopfes bis zum Erliegen kommen auf dem Boden, vergeht,

mit 3,2s langer ist als die in Requirement RO8 definierte Zeit von 3, befindet sich das
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System noch innerhalb der Spezifikation. Die restlichen Aufnahmen wurden korrekt als

Sturz klassifiziert.

5.3 Ermitteln einer Optimalkonfiguration fiir die

Schwellwerte

In den folgenden Kapiteln werden groftere Datensétze ausgewertet, um die Grenzen des
entwickelten Systems abzustecken. Fiir diese Auswertung muss das System zunéchst kon-
figuriert werden. Dieses Kapitel beschreibt wie die verwendete Konfiguration ermittelt
wird. Die vollstdndigen Tabellen und alle verwendeten Videoaufnahmen, die fiir die Aus-
wertung genutzt wurden, sind im digitalen Anhang A zu finden.

Die Sturzerkennung entscheidet {iber drei Schwellwerte, ob eine Situation als Sturz be-
wertet wird oder nicht. Die Konfiguration dieser Schwellwerte hat damit direkten Einfluss
auf die Qualitét der Sturzerkennung. Bei der Konfiguration geht es darum, einen Kom-
promiss zwischen einer zuverlassigen Sturzerkennung und einem System zu finden, das
moglichst wenige Alltagssituationen missinterpretiert.

Folgende Schwellwerte gilt es einzustellen:

e frame_threshold: Die Anzahl an Frames, die ein Sturz maximal einnehmen

darf.

e fall_threshold_percentage: Die minimale prozentuale Abnahme des Ho-
henunterschieds zwischen dem Kopf und den Fiiffen, die zwischen zwei aufeinan-
derfolgenden Frames bestehen muss, sodass der Startpunkt eines Sturzes markiert

wird.

e fall distance_threshold_standing: Die minimale Fallhohe, die wahrend

eines Sturzes zuriickgelegt werden muss.

Nachfolgend wird der Einfluss der Schwellwerte fall_threshold_percentage und
fall distance_threshold_standing untersucht. Der Schwellwert frame_thres-
hold bleibt iiber alle Tests hinweg konstant bei 60 Frames, da das mit der maximalen
Sturzdauer in Requirement R03, bei einer Bildfrequenz von 20 fps, {ibereinstimmt.

Eine Optimalkonfiguration wird in drei Tests ermittelt.
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Tabelle 5.3: Verwendete Konfigurationen fiir Test 1.
Konfig. 1.1 | Konfig. 1.2 | Konfig. 1.3

fall _distance_- -0,4 -0,65 -0,15
threshold_standing

fall_threshold_per- | -0,15 -0,1 -0,3
centage

Korrekte Stiirze 23 21 21
Nicht erkannte Stiirze | 19 21 21
Korrekte ADL 25 20 27
ADL als Sturz 10 15 8
Insgesamt korrekt er- | 48 41 48
kannt

e Test 1: Es werden zunéchst drei Konfigurationen getestet, die sich untereinander
in beiden Schwellwerten unterscheiden. Aus diesen Konfigurationen wird die Konfi-
guration bestimmt, die sowohl die meisten ADL als auch die meisten Stiirze korrekt

klassifiziert.

e Test 2: Es werden drei neue Konfigurationen getestet, die sich nur in dem Schwell-
wert fall_threshold_percentage unterscheiden, der Wert fiir fall_di-
stance_threshold_standing wird mit dem Wert der besten Konfiguration
aus Test 1 versehen und konstant gehalten. Aus den Ergebnisse dieser Konfigura-

tionen wird erneut die ausgewéhlt, die die meisten Situationen korrekt interpretiert.

e Test 3: Es wird nun der Wert fiir fall_threshold_percentage aus Test 2
iibernommen und der Wert fiir fall_distance_threshold_standing vari-
iert. Die Konfiguration mit den meisten korrekt bewerteten Situationen ist die

Optimalkonfiguration.

5.3.1 Test 1

Fiir diesen Test wurden drei Konfigurationen ausgewéhlt, die unterschiedliche Charakte-

ristiken abbilden sollen:

e Konfiguration 1.2: Eine Konfiguration, die schon kleine Verringerungen in der

Hohendifferenz (10 %) zwischen dem Kopf und den Fiifsen innerhalb von zwei Fra-
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mes als moglichen Sturz klassifiziert. Die Sturztiefe ist hingegen mit 0,65m im

Vergleich zu den anderen Konfigurationen am hochsten angesetzt.

e Konfiguration 1.3: Eine Konfiguration, die den Start eines Sturzes erst markiert,
wenn der Hohenunterschied zwischen dem Kopf und den Fiiften innerhalb von zwei
Frames um 30 % abnimmt. Die Sturztiefe ist mit 0,15 m im Vergleich zu den anderen

Konfigurationen am geringsten.

e Konfiguration 1.1: Ein Konfiguration, die auf eine prozentuale Verringerung von
15% und auf eine Sturztiefe von 0,4m priift und damit einen Kompromiss aus
Konfiguration 1.1 und Konfiguration 1.2 bildet.

Die Ergebnisse fiir diese Konfigurationen sind in Tabelle 5.3 festgehalten. Alle Tests
werden nach den korrekt erkannten Stiirzen, den nicht erkannten Stiirzen, den korrekt
erkannten ADL, den ADL, die filschlicherweise als Sturz eingeordnet wurden, und den
insgesamt korrekt erkannten Situationen ausgewertet.

Ein Blick in Tabelle 5.3 zeigt, dass Konfiguration 1.1 und Konfiguration 1.3 48 der insge-
samt 77 Situationen korrekt bewertet haben. Dabei hat Konfiguration 1.3 weniger ADL
als Sturz klassifiziert, allerdings auch mehr tatséchliche Stiirze nicht erkannt.
Konfiguration 1.1 missinterpretiert zwei ADL mehr als Konfiguration 1.3 als Sturz, er-
kennt dafiir zwei Stiirze mehr als Konfiguration 1.3.

Konfiguration 1.2 schneidet mit 41 korrekt erkannten Situationen am schlechtesten ab.
Auffallig ist, dass Konfiguration 1.2 dabei vor allem erheblich mehr ADL als Stiirze in-

terpretiert als die anderen Konfigurationen.

5.3.2 Test 2 - Konstante Fallhohe

Fiir Test 2 wird die Fallhohe der Konfiguration 1.1 iibernommen und konstant gehalten.
Der Schwellwert fall_threshold_percentage wird variiert.

Die Parameter und die Ergebnisse der Konfigurationen kénnen Tabelle 5.4 entnommen
werden.

Die Konfigurationen zeigen, dass ein Erhohen des Schwellwerts fall_threshold_-
percentage die Anzahl von missinterpretierten ADL deutlich verringern kann. Ferner
zeigt Konfiguration 2.3, dass ein zu grofter Wert fiir diesen Schwellwert auch die Anzahl
an korrekt erkannten Stiirzen verringert.

Konfiguration 2.2 wird als beste Konfiguration dieses Tests ausgewihlt. Konfiguration
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Tabelle 5.4: Verwendete Konfigurationen fiir Test 2. Konstante Fallhohe.
Konfig. 2.1 | Konfig. 2.2 | Konfig. 2.3

fall_distance_- -0,4 -0,4 -0,4
threshold_standing

fall_threshold_per- | -0,1 -0,2 -0,3
centage

Korrekte Stiirze 24 22 15
Nicht erkannte Stiirze | 18 20 27
Korrekte ADL 20 30 33
ADL als Sturz 14 5 2
Insgesamt korrekt er- | 44 52 48
kannt

Tabelle 5.5: Verwendete Konfigurationen fiir Test 3. Konstanter prozentualer Héhenun-

terschied.
Konfig. 3.1 | Konfig. 3.2 | Konfig. 3.3

fall_distance_- -0,3 -0,5 -0,6
threshold_standing
fall_threshold_per- | -0,2 -0,2 -0,2
centage
Korrekte Stiirze 26 22 20
Nicht erkannte Stiirze | 16 20 22
Korrekte ADL 30 32 32
ADL als Sturz 5 3 3
Insgesamt korrekt er- | 56 54 52
kannt

2.2 erkennt zwei Stiirze weniger als Konfiguration 2.1, verringert allerdings erheblich die

Anzahl der ADL, die als Sturz angesehen werden.

5.3.3 Test 3 - Konstanter prozentualer Hohenunterschied

Fiir Test 3 wird der Wert fiir fall_threshold_percentage von Konfiguration 2.2
iibernommen und konstant gehalten. Der Schwellwert fall_distance_threshold_-
standing wird variiert.

Die Parameter und die Ergebnisse der Konfigurationen kénnen Tabelle 5.5 entnommen

werden.
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Tabelle 5.6: Vergleich einer weiteren Konfiguration mit der Konfiguration 3.1.
Konfig. 3.0 | Konfig. 3.1

fall distance_- -0,25 -0,3
threshold_standing
fall_threshold_per- | -0,2 -0,2
centage

Korrekte Stiirze 26 26
Nicht erkannte Stiirze | 15 15
Korrekte ADL 28 30
ADL als Sturz 7 )
Insgesamt korrekt er- | 54 56
kannt

Konfiguration 3.2 und Konfiguration 3.3 zeigen, dass eine Erhéhung der minimalen Fall-
hohe zur Folge hat, dass weniger Stiirze korrekt erkannt werden, aber auch, dass weniger
ADL als Sturz eingeordnet werden. Niedrigere Werte fiir die minimale Fallhohe haben
den gegenldufigen Effekt. Konfiguration 3.1 erkennt mehr Stiirze, missinterpretiert aber
auch mehr ADL als Sturz.

Konfiguration 3.1 hat von allen getesteten Konfigurationen die meisten Situationen kor-
rekt bewertet. Um zu {iberpriifen, ob eine Konfiguration mit einem noch kleineren Wert
flir fall_distance_threshold_standing ein noch besseres Ergebnis erzeugt, wur-
de nachtréglich eine weitere Konfiguration getestet. Der Vergleich dieser Konfiguration
(Konfiguration 3.0) mit der Konfiguration 3.1 ist in Tabelle 5.6 festgehalten. Es zeigt
sich, dass ein noch kleinerer Wert fiir die minimale Fallhéhe zur Folge hat, dass mehr
ADL als Sturz eingeordnet werden. Daher wird Konfiguration 3.1 fiir die restliche Arbeit

als Optimalkonfiguration angesehen.

5.4 Auswertung von Aufnahmen in einer Smart Home

Umgebung

5.4.1 Beschreibung der Aufnahmen
Diese Aufnahmen wurden mit vier Domkameras und zusétzlich mit derselben Webcam,

die in Kapitel 5.2 genutzt wurde, erzeugt. Die Domkameras {iberblicken das Schlafzimmer,

den Flur, das Wohnzimmer und die Kiiche des LP. Teilweise iiberschneiden sich die

38



5 Ergebnisse

Abbildung 5.4: Ubersicht iiber die genutzten Domkameras des LP. Eigene Darstellung
nach [1].

Bereiche, die von den Kameras eingesehen werden. Die Positionen der genutzten Kameras
sind in Abbildung 5.4 skizziert. Die Domkameras liefern Aufnahmen mit einer Auflésung
von 1280 * 480 Pixeln bei einer Bildfrequenz von 20 fps. Die Aufnahmen der Webcam
haben eine Auflésung von 640 % 480 Pixeln bei einer Bildfrequenz von 25 fps.

Die Aufnahmen aller Kameras kombiniert ergeben 35 ADL-Aufnahmen und 42 Sturz-
Aufnahmen. Wie bereits in Kapitel 5.2 wird bei den Aufnahmen darauf geachtet, dass
sowohl die Alltagssituationen als auch die Stiirze moglichst divers sind. Einige Situationen

wurden dabei von zwei Kameras gleichzeitig aufgenommen.

5.4.2 Auswertung
Die Auswertung dieses Datensatzes ist aufgrund der unterschiedlichen Dimensionen und

Umgebungen nachfolgend in die Webcam-Aufnahmen und die Aufnahmen der Domka-

meras unterteilt.

Webcam-Aufnahmen
Insgesamt wurden 15 ADL-Aufnahmen erstellt, von denen elf Aufnahmen eine Person bei

einer Sportiibung zeigen. Die Sportiibungen werden in einer, dem Liegen &hnelnden, Po-

sition ausgefiihrt, weshalb eine Betrachtung dieser Situationen von besonderem Interesse
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ist. Zu den ausgefiithrten Sportiibungen zadhlen Liegestiitze, Crunches und Bergsteiger.
Die restlichen ADL-Aufnahmen zeigen eine Person, die sich zu einem Stuhl bewegt und
hinsetzt, eine Person, die etwas von dem Boden aufhebt, und zwei Mal eine Person, die
sich flach auf den Boden legt.

Das Tracking der Keypoints war in allen Situationen zuverléssig. In der Optimalkonfigu-
ration wurden keine ADL-Aufnahmen, die keine Sportiibung zeigen, als Sturz missinter-
pretiert. Von den elf Aufnahmen mit Sportiibungen wurden zwei als Sturz klassifiziert:

Eine Aufnahme von Liegestiitzen und eine Aufnahme des Bergsteigers.

Domkamera-Aufnahmen

Die Extraktion von Keypoints aus den Aufnahmen der Domkameras stellt sich als gro-
Rere Herausforderung heraus. Die Aufnahmen weisen ein Seitenverhéltnis von 8 : 3 auf.
Tests mit Aufnahmen in diesem Seitenverhéltnis zeigen, dass es nicht zuverléssig gelingt
Keypoints zu berechnen.

Um diesem Problem entgegen zu wirken, werden die Aufnahmen, wenn sie von einer
Domkamera stammen, auf eine Auflésung von 640 % 480 Pixel und damit auf ein Sei-
tenverhéltnis von 4 : 3 zugeschnitten. Das Zuschneiden erfolgt im Programmcode, somit
miissen die Aufnahmen zuvor nicht bearbeitet werden. Welcher Bereich der Aufnahme
ausgeschnitten werden soll, ist abhingig von der verwendeten Domkamera und kann in
einer Konfigurationsdatei eingestellt werden. Durch ihr breites Bild weisen alle Domka-
meras Bereiche auf, die fiir die Sturzerkennung uninteressant sind und weitgehend ohne
Informationsverlust abgeschnitten werden kénnen. Abbildung 5.5 zeigt den Vergleich zwi-
schen einem nicht zugeschnittenen Bild und einem zugeschnittenen Bild. Die Aufnahmen
wurden mit den selben Konfigurationen untersucht. Eine Pose Estimation kann nur bei
dem zugeschnittenen Bild durchgefiihrt werden.

Nach dem Zuschneiden des Bildes arbeitet die Pose Estimation zuverlassiger, dennoch
gibt es weiterhin einige Aufnahmen, fiir die keine Keypoints berechnet werden kénnen.
Unter den 47 Aufnahmen, die mit den Domkameras erstellt wurden, sind insgesamt 21
Aufnahmen (sechs ADL-Aufnahmen und 15 Sturz-Aufnahmen) fiir die teilweise oder
vollstandig keine Pose Estimation durchgefiihrt werden kann. In dem Grofsteil der Auf-
nahmen befindet sich die Person zu weit von der Kamera entfernt, sodass es MediaPipe
nicht gelingt Keypoints auszugeben. In zwei der Sturz-Aufnahmen fillt die Person so
aus dem Bild, dass nach dem Sturz keine Haltung ermittelt werden kann. Anhand dieser

Aufnahmen ldsst sich keine Aussage iiber die Qualitdt der hier entwickelten Sturzerken-
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Abbildung 5.5: Oben: Nicht zugeschnittenes Bild, keine Keypoints konnen extrahiert wer-
den. Unten: Zugeschnittenes Bild, Keypoints konnen extrahiert werden.

nung tétigen, da die Sturzerkennung ohne Keypoints keine Annahmen tiber die Situation
trifft.

Nimmt man diese Aufnahmen aus der Wertung ergibt sich fiir Konfiguration 3.3 das
in Tabelle 5.7 dargestellte Ergebnis. In Tabelle 5.8 ist die zugehorige Konfusionsmatrix
abgebildet. Insgesamt erreicht die Losung eine True-Positive-Rate von 100 % und eine
False-Positive-Rate von 17,2 %.

5.5 Auswertung von Videos Dritter

Abschlieftend wird die Flexibilitéat der entwickelten Sturzerkennung getestet. Hierfiir wer-

den Videoaufnahmen stiirzender Personen von Video-Plattformen ausgewertet.

5.5.1 Beschreibung der Aufnahmen

Die Qualitéat, die Kamerafiithrung, die Kameraposition und die Umgebung der Videos

variieren dabei stark. Insgesamt wurden 15 Videos getestet. Enthalten sind Videos
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Tabelle 5.7: Auswertung der Konfiguration 3.3 nach Abzug der Aufnahmen, fiir die keine
Pose Estimation erfolgen konnte.
Konfiguration 3.3

fall distance_threshold - -0,3
standing

fall _threshold_percentage -0,2
Korrekte Stiirze 26
Nicht erkannte Stiirze 0
Korrekte ADL 24
ADL als Sturz 5
Insgesamt korrekt erkannt 50

Tabelle 5.8: Konfusionsmatrix der Auswertung fiir Konfiguration 3.3.

Klassifiziert als

Sturz kein Sturz
Tats#ichlich Sturz 26 0 TPR =28 =100%
Tatséchlich kein Sturz 5 24 FPR= 3 =172%

e mit frei gefithrter Kamera,

e mit schwarzweifft Aufnahmen einer Nachtkamera,
e von Uberwachungskameras im Industrieumfeld,
e von Kameras im privaten Innenbereich,

e von Uberwachungskameras im Aufienbereich und

e von stilirzenden Personen bei Sportarten.

5.5.2 Auswertung

Die Auswertung erfolgt mit der in Kapitel 5.3 ermittelten Optimalkonfiguration. Fiir etwa
die Hélfte der Aufnahmen (sieben von 15 Aufnahmen) ist keine Pose Estimation moglich.
Von den verbleibenden acht Aufnahmen kann fir fiinf Aufnahmen zumindest zeitweise
eine Pose Estimation durchgefiihrt werden, oft verliert MediaPipe kurz vor dem Sturz

oder wihrend des Sturzes die Person, da sie sich zu weit von der Kamera entfernt hat oder
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durch zu viele Objekte verdeckt wird. Fiir diese Aufnahmen wurde kein Sturz erkannt.
Die {ibrigen drei Aufnahmen werden als Sturz klassifiziert, wobei eine der Aufnahmen

nur aufgrund eines Artefakts als Sturz eingeordnet wird.

43
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Zunachst werden die in Kapitel 5 beschriebenen Ergebnisse evaluiert und die Grenzen
des Systems aufgezeigt. Abschlieffend werden Empfehlungen fiir weiterfithrende Arbeiten

gegeben.

6.1 Evaluierung der Ergebnisse

Die Ergebnisse der Untersuchungen zeigen, dass das Ziel, eine Sturzerkennung mittels
Pose Estimation zu entwickeln, erreicht wurde. Deutlich werden dabei zwei Vorausset-

zungen, die fiir eine Einfiihrung eines solchen Systems in ein reales Zuhause nétig sind.

Voraussetzung 1 - Eine erfolgreiche Pose Estimation

Die Grundvoraussetzung fiir das System ist, dass es MediaPipe moglich ist eine Pose
Estimation fiir die {ibergebenen Dateien durchzufiihren. Die gesamte Sturzerkennung be-
ruht auf berechneten Werten, die sich aus den Keypoints der Pose Estimation ergeben.
Fehlen diese Keypoints oder werden diese nicht akkurat ermittelt, ist es dem System
nicht moglich eine Aussage iiber die Situation zu treffen. Die Wahrscheinlichkeit fiir eine
erfolgreiche Pose Estimation kann dabei erh6ht werden, wenn der Blick der Kamera auf
die Person moglichst nicht durch Gegenstiande verdeckt wird. Ein weiterer Faktor ist der
Abstand der Person zu der Kamera. Hier kann beobachtet werden, dass es MediaPipe
gelingt eine Person auch in groferer Entfernung zu tracken, wenn fiir diese Person im
Vorhinein erfolgreich eine Pose Estimation durchgefiihrt werden konnte. Tritt eine Person
in gleicher Entfernung in das Bild, werden keine Keypoints ermittelt, bis sich die Person
der Kamera weit genug genéhert hat. Dieses Verhalten wird in Abbildung 6.1 deutlich.
Hier sind 4 Frames einer Videoaufnahme abgebildet. Die Aufnahme beginnt mit dem
Bild links oben, in dem sich die Person nah genug an der Kamera befindet, sodass Me-

diaPipe eine Pose Estimation durchfiihren kann. Die Person bewegt sich quer durch den
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6 Diskussion

Abbildung 6.1: Zeitliche Abfolge der Bilder: links oben, rechts oben, links unten, rechts
unten. Einfluss der Entfernung zwischen Kamera und Person fiir eine
erfolgreiche Pose Estimation.
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Raum und entfernt sich damit von der Kamera. MediaPipe liefert weiterhin Keypoints
der Person, bis sie vollstindig hinter einer Wand verschwindet. Die Person tritt nach
kurzer Zeit wieder hinter der Wand hervor. Obwohl es MediaPipe zuvor in derselben
Entfernung moglich war eine Pose Estimation durchzufiihren, muss sich die Person der
Kamera weiter ndhern bevor eine erneute Pose Estimation moglich ist.

Dieses Verhalten kann durch ein Verringern des Parameters min_detection_confi-
dence minimal verbessert werden. Allerdings hat, wie in Kapitel 5.1 beschrieben, ein
Verringern des Parameters das vermehrte Auftreten von Artefakten zur Folge. Artefakte
veréndern ihre Position von Frame zu Frame unvorhersehbar und kénnen damit als Sturz
klassifiziert werden. Aus diesem Grund wird das Vermeiden von Artefakten der geringen

Verbesserung in der Personenerkennung vorgezogen.

3

\

||
{
.

Abbildung 6.2: Aufnahme derselben Situation mit den Domkameras 1 und 6, vgl. Abbil-
dung 5.4. Links: Kamera 6, keine Sturzmeldung aufgrund fehlender Pose
Estimation. Rechts: Kamera 1, Pose Estimation erfolgreich, Sturz wird
erkannt.

Eine andere Moglichkeit diesem Problem entgegen zu wirken ist die Installation von wei-
teren Kameras. Dabei gilt es dieselben Bereiche aus mehreren Blickwinkeln einzufangen.
In Abbildung 6.2 ist ein Beispiel hierfiir aus dem LP dargestellt. Wahrend es im linken
Bild MediaPipe nicht mdéglich war eine Pose Estimation fiir die Person durchzufiihren,
gelingt es aus einem anderen Blickwinkel. Der Sturz wére, wenn nur das Bild von Kamera
6 zur Verfiigung gestanden hétte, unbemerkt vergangen. Durch den zweiten Blickwinkel

wurde der Sturz erkannt.
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Voraussetzung 2 - Umgang mit False-Positives

Es wird deutlich, dass das hier entwickelte System nicht so konfiguriert werden kann, dass
es ausreichend sensibel auf Stiirze reagiert und gleichzeitig keine Situationen des Alltags
als Sturz klassifiziert. Einige Bewegungen, vor allem Sportiibungen, liefern Daten, die
mit den hier verwendeten Methoden kaum von einem Sturz zu unterscheiden sind.

Um gegen dieses Problem anzugehen, wurde in einem ersten Schritt definiert, dass eine
Bewegung die als Sturz klassifiziert wurde, erst final als Sturz gewertet wird, wenn die
Person nicht innerhalb von 10s erneut eine stehende Haltung eingenommen hat und
diese vom System erkannt wurde. Weitere Umgangsweisen mit diesem Problem werden

im folgenden Kapitel diskutiert.

6.2 Ausblick

Die Empfehlungen fiir weiterfithrende Arbeiten lassen sich in drei Bereiche unterteilen:
Die Implementation eines Feedbacksystems, das Absetzen eines Notrufs nach Erkennung

eines Sturzes und das Gewihren eines Zugangs zu der Wohnung der gestiirzten Person.

Feedbacksystem

Fiir den Umgang mit False-Positives wére es denkbar, dass das System, wenn es einen
Sturz erkannt hat, versucht mit der Person in einen Dialog zu treten. So hétte die Person
die Moglichkeit selbst zu bewerten, ob sie sich in einer Situation befindet in der sie Hilfe
benétigt. Denkbar wére, dass das System, wenn es einen Sturz erkannt hat, {iber akus-
tische Signale (Warnton oder menschliche Sprache) dem Bewohnenden deutlich macht,
dass es einen Sturz erkannt hat und ohne Intervention einen Notruf absetzen wiirde.

Ist das Zuhause mit einer Spracherkennung ausgestattet, kann die Person sprechend ant-
worten. In einem Projekt von 2022 wurde im LP ein Dialogsystem entwickelt, das fiir
diesen Zweck genutzt werden konnte [26].

Gibt es keine funktionierende Spracherkennung, wére es denkbar das Feedbacksystem
iiber die, fiir die Sturzerkennung erforderlichen, Kameras zu steuern. So kénnte es festge-
legte Gesten oder Abfolgen von Gesten geben, die eine latente Sturzmeldung verwerfen

und das Absetzen eines Notrufes verhindern.
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Eine weitere Moglichkeit ware, die Sturzerkennung préventiv auszusetzen. Weifs die Per-
son, dass sie sich in eine Position begeben wird, die eventuell als Sturz missinterpretiert
werden kdnnte, beispielsweise wahrend eines Heimtrainings, so konnte sie das dem System
mitteilen und die Sturzerkennung fiir eine festgelegte Zeit aussetzen. Hierfiir miisste die
Person das System nicht zwingend iiber einen Rechner steuern. Vorstellbar wéren, wie
oben aufgefiihrt, ein Dialog {iber Sprache oder Gesten. Das System sollte sich dabei nach

einer festgelegten Zeit selbst reaktivieren, sodass ein Vergessen ausgeschlossen wird.

Absetzen eines Notrufs

Wurde die Sturzmeldung abgesetzt und nicht von der gestiirzten Person abgebrochen,
wird bislang die Meldung eines Sturzes durch das System nicht weiter verarbeitet. Wiin-
schenswert wire, dass auf eine Sturzmeldung mit einer definierten Notrufkette reagiert
wird.

In einem ersten Schritt konnte eine oder mehrere hinterlegte Personen kontaktiert wer-
den, dass ein Sturz erkannt wurde. Reagieren diese Personen nicht oder melden, dass
sie nicht in der Lage sind sich der Situation anzunehmen, kann der Notruf an eine zen-
trale Notrufstelle umgeleitet werden. Dabei kénnten Standortdaten des Zuhauses, Daten
tiber die Person (Alter, Gewicht, Geschlecht, Grofe), Patienten- /Patientinnendaten und
Aufnahmen des Sturzes iibermittelt werden. Die Ubermittlung solcher Daten miisste da-

tenschutzrechtlich gepriift werden.

Zugang zur gestiirzten Person

Die Sturzmeldung wurde an eine*n Ersthelfer*in iibertragen. Die gestiirzte Person befin-
det sich méglicherweise noch immer auf dem Boden und kann sich selbst nicht aufrichten.
Um eine Versorgung der gestiirzten Person zu gewéahrleisten muss den Helfenden Zugang
zu dem Zuhause der gestiirzten Person gewahrt werden. Hierfiir wére der Einsatz von
elektronischen Tiirschlossern denkbar. Diese Tirschlésser konnen, je nach Bauart, tiber
einen Zahlencode, einen NFC-Chip oder einen QR-Code gedffnet werden.

Im Falle eines Zahlencodes, konnte entweder der aktuell eingestellte Zahlencode an die
kontaktierte Person iibertragen werden, dieser miisste aus Sicherheitsgriinden nach dem
Losen der Notfallsituation gedndert werden, oder ein temporérer Zahlencode iibermittelt

werden, der ein einmaliges Entsperren der Tiir ermoglicht.
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Kann das Tiirschloss iiber einen NFC-Chip entsperrt werden, miisste ein solcher NFC-
Chip vor dem Sturz bei der kontaktierten Person hinterlegt worden sein. Diese Losung
ist denkbar, wenn die helfende Person bereits vor dem Sturz feststeht.

Wird die Tiir iiber das Scannen eines QR-Codes entriegelt, konnte ein passender QR-Code
bei der Notfallmeldung tibermittelt werden. Dieser kann fiir ein einmaliges Entsperren

der Tiir genutzt werden.

6.3 Fazit

In dieser Arbeit konnte eine Sturzerkennung mittels Pose Estimation entworfen werden.
Hierfiir wurden drei Losungskonzepte erarbeitet und getestet. Das Losungskonzept mit
den vielversprechendsten Erfolgschancen wurde in mehreren Schritten konfiguriert und
anschlieffend mit einem Datensatz aus Webcam-Aufnahmen und Aufnahmen aus einer
Smart-Home Umgebung getestet und evaluiert.

Die Sturzerkennung erkennt mithilfe der, von MediaPipe ausgegebenen, Keypoints, die
aktuelle Haltung einer Person. Wird die Haltung der Person als liegend klassifiziert, wird
iiber zwischengespeicherte Werte aus der Vergangenheit entschieden, ob die Person diese
Haltung aufgrund eines Sturzes eingenommen hat. Gelingt es MediaPipe eine Pose Esti-
mation durchzufithren, so konnte in Kapitel 5.4 gezeigt werden, dass die Sturzerkennung
fiir den verwendeten Datensatz eine True-Positive-Rate von 100 % erreicht.

Einige Alltagssituationen, vor allem Sportiibungen, erzeugen dabei Daten, die denen ei-
nes Sturzes dhnlich sind. Diese Bewegungsablaufe werden von der Sturzerkennung ebenso
als Sturz klassifiziert. In Kapitel 6.2 werden Losungsvorschlige fiir den Umgang mit die-
sen False-Positives aufgezeigt.

Die Grundvoraussetzung fiir die Sturzerkennung ist, dass es MediaPipe moglich ist, eine
Pose Estimation durchzufiihren. Ist dies nicht der Fall, liegen der Sturzerkennung keine
Daten vor, die ausgewertet werden konnen. Fiir diese Félle wird keine Annahme iiber
einen moglichen Sturz getroffen. Wie in Kapitel 6.1 dargelegt, kann die Wahrschein-
lichkeit fiir eine erfolgreiche Pose Estimation durch eine hohere Kamera-Abdeckung des

Zuhauses vergrofsert werden.
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A Digitaler Anhang

Auf dem Datentrager ist folgende Ordnerstruktur vorzufinden:
e Dokumentation: Enthélt dieses Dokument als IXTEXund PDF.

e Datenanalyse: Enthélt alle verwendeten Excel-Tabellen, die fiir die Analyse er-

hobener Daten genutzt wurden.
e Diagramme: Enthilt alle selbst erstellten Diagramme dieser Arbeit.

e Code: Enthélt den vollstdndigen Sourcecode der entwickelten Software inklusive

der Bilder und Videos, die zum testen genutzt wurden.
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Glossar

False-Positive-Rate Wahrscheinlichkeit, dass eine Situation falschlicherweise als Sturz

klassifiziert wird.

True-Positive-Rate Wahrscheinlichkeit, dass eine Situation richtig klassifiziert wird.

Artefakt Keypoints, die Stellen des Bildes zugeschrieben werden an denen sich keine

Person befinde.

Bounding Box Das kleinste mogliche Rechteck, welches alle Punkte eines Interessenge-

biets umschliefst.
HAW Hamburg Die HAW Hamburg ist die vormalige Fachhochschule am Berliner Tor.
Keypoint Datenpunkt der durch zwei bis drei Koordinaten spezifiziert wir.

LIVING PLACE lab Labor der HAW Hamburg zur Untersuchung von Forschungsfragen

im Kontext von Smart Home Umgebungen.

Pose Estimation Verfahren in der Computer Vision, um die Position und Orientierung

einer Person in einem Bild festzustellen.
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Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbstdndig
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nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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