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Riickblick auf AW1

@ drahtlose Sensornetzwerke im Kontext Ambient Assisted
Living

@ Hard- und Softwareiiberblick

@ Anforderungen dargestellt

@ Anwendungsmoglichkeiten aufgezeigt
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erwinschtes Ziel

Wie konnen Sensordaten sinnvoll genutzt werden?
=> Analyse der erfassten Sensordaten

Untersuchung der Sensordaten auf Muster zur Verhaltenserkennung

@ Erlernen von Mustern in Sensordaten

@ Erkennen der erlernten Muster
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BehaviourScope

Yale University, USA

Personen:

5 AL
@ Athanasios Bamis

ENALAB

o Jia Fang
@ Andreas Savvides
@ Dimitrios Lymberopoulos

Zeitraum: 2006-2009 Abbildung: [Yale University]
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BehaviourScope: Eventstreams
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Abbildung: mehrere Eventstreams [Lymberopoulos u.a. (2008)]
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BehaviourScope: Eventaggregation

Eventtupel = {P, T,D}
P Sensor ID

T Zeitstempel
D Dauer

E( Tstar_ty_Tstop) = {(ID_]Iu Tjia D_;)‘(F)le Tjiv DJ’) €S, Totart < TJ' <
Tstopv’a./}

E(10pm, 10am) =< {Bed, 11:00pm, 300}, { Bath, 4:00am, 5},
{Bed, 4:05am, 300}, {Bath, 9:05pm, 10}, {Kitchen, 09:15pm, 30} >
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BehaviourScope: A Priori Algorithmus

@ Ermitteln der wiederkehrenden Muster durch A Priori
Algorithmus

© Ermitteln aller Einzelevents mit vorgegebener
Mindesthaufigkeit

@ Erweitern der Eventsequenz um ein weiteres Event

@ Berechne die Menge der Kandidaten

© Berechne die Haufigkeit der Kandidaten

@ und ibernehme die Kandidaten mit vogegeb. Mindesthauf.
@ Ist diese Menge (), abbrechen

@ Vereinige alle Teilmengen zu einer Gesamtmenge
@ Die Gesamtmenge enthilt alle Eventsequenzen mit einer

bestimmtem Mindesth3ufigkeit innerhalb des untersuchten
Eventstreams
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BehaviourScope: zeitliche Abstraktion

Temporal Abstraction Layer

< {Bed_Night_Sleep}, {Bath_Morning_Shower},
{Bed_Morning}, {Bath_Morning}, {Kitchen_Short} >

Time Duration Based Conditioning

|

l T I Duration
I ICondition Parameters
< {Bed_Night,510}, {Bath_Morning,25},

l {Bed_Morning,15}, {Bath_Morning,5}, {Kitchen,30} > |
|

|

|

Absolute Time Based Conditioning

b —— ——— = == — — —  Absolute Time
Condition Parameters
<{Bed,”11:00pm”,510}, {Bath,”7:30am”,25}, {Bed,
“7:55am”,15}, {Bath,”8:10am”,5}, {Kitchen,”8:15am”,30} >

f

Sensor Network Output

Abbildung: zeitliche Abstraktion [Lymberopoulos u.a. (2008)]

User
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Georgia Institute of Technology, USA
IIIHome
Personen: RESEARCH

@ Brian Jones Georgia nstiuie
. . off Techneclogy*
@ Nachiketas Ramanujam

® Lana Yarosh Abbildung: [Jones (2011)]
@ Tae-jung Yun

http://awarehome.imtc.
Zeitraum: 1999-2011 gatech.edu/
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Aware Home: Framework
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Abbildung: n-grams [Hamid (2008)]

Abbildung: Framework [Hamid
(2008)]

@ verschiebbares Fenster tiber

die Sensordaten
@ Schrittweise Auswertung der

@ Fenster der GroBe n
Sensordaten

(n-gram)
@ erstellen eines Histograms

® ynewo]
£
H

Andreas Basener HAW Hamburg



Aware Home: Activitats Klassen
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Abbildung: Aktivitatsgraph [Hamid Abbildung: Cliquen
(2008)] /Aktivitatsklassen [Hamid (2008)]

o Umwandlung der
Sensordaten in einen
Graphen

@ Zusammenfassen dhnlicher
Knoten zu Cliquen

o dadurch Reduzierung des

@ Knoten: n-gram Histogram Graphen

@ Kanten: Ahnlichkeit der o Cliquen bilden

Knoten Aktivitdtenklassen
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CASAS: Smart Home

Washington State University, USA WASHINGTON STATE
@UNIVERSITY
A4

Personen:

@ Diane J. Cook
@ Lawrence Holder

@ Behrooz Shirazi
@ Maureen Schmitter-Edgecombe
o Teddy Yap Abbildung: [Washington State
University (2011)]
Zeitraum: 2005-2011

ailab.wsu.edu/casas/
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: Aktivitatenentdeckung

Sensor
Data J

Clustering ’ Tracking
Activities
Activity Discovery
Method (ADM)

Collection

Abbildung: Ablauf der Aktivitatenerkennung [Rashidi u.a. (2011)]

o Activity Discovery Method (ADM)

o Discontinuous Varied-order Sequential Miner (DVSM)
o Clustering

o Tracking
e Voting Multiple Hidden Markov Model
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Discontinuous Varied-order Sequential Miner

abchdadcbop|labgeqydc|rhabxc

Abbildung: Beispiel eines Eventstreams [Rashidi u.a. (2011)]

Entdeckung von Mustern
@ Auffinden der haufigsten Einzelevents
@ daraus wird ein reduzierter Datensatz gebildet
© im reduzierten Datensatz werden Muster der Lange 2 gesucht

@ diese Muster werden iterativ um Pra- und Suffix erweitert

e erkennen von Variationen durch Levenshtein-Distanz
e Mindesthaufigkeit fiir Hauptmuster und Varationen
e Beschreibungslange darf best. Wert nicht tibersteigen

@ newsoju|

£
F
H

Andreas Basener HAW Hamburg



CASAS: Clustering

Clustering-Muster bestehen aus Zustinden

Zustande sind erweiterte Events (z.B. mit Typ und Dauer)

Zustinde kdnnen zu erweiterten Zustinden zusammengefasst
werden

Zusammenfassung zusammenhangender Eventwiederholungen

Bildung der Cluster:
o Berechnen der Distanz zwischen Mustern
e Muster mit geringsten Distanzen wird Clusterzentrum
o Ahnliche Muster in einem Cluster

Cluster bilden Grundlage fiir Mustererkennung
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CASAS: Hidden Markov Model

Prepare Meal || Medicine Usage i watch DVD
s

@ Erkennung der Aktivitaten
mittels HMM

@ Je Mustervariation ein HMM

o Viterbi-Algorithmus um
wahrscheinlichste Sequenz
zu finden

@ Muster mit hochster
Haufigkeit in allen HMM
wird ausgewahlt
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Abbildung: Hidden Markov Model &
[Rashidi u.a. (2011)]
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Complex Event Processing

@ Verarbeitung komplexer Events

@ finden von Zusammenhingen
e ESPER

Java und .NET Framework

SQL 3hnliche Sprache Event Processing Language (EPL)
keine Datenbank

nur Daten, die fiir Abfragen bendtigt werden, werden
gespeichert

select avg(price) from StockTickEvent.win:time(30 sec)
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Einordnung und Abgrenzung

@ Auswahl eines Lernverfahrens
@ Integration in bestehende Infrastruktur

@ On-the-Fly lernen und erkennen von Muster
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