Entwicklung eines
Aktivitatserkennungssystems
fur Trimm-dich-Pfade fur
Android-Smartphones

Development of an Activity Recognition System for Fitness Trails using an Android Phone
Bachelor-Thesis von Sebastian Niederhofer

Prifer: Prof. Alejandro Buchmann

Betreuer: Christian Seeger

04.02.2013

TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

# E% 3 Department of Computer Science

Databases and Distributed Systems
Group DVS

FitnessTrail
[Name der Ubungsliste:

Darmstadt .xml

[Name der Ubung:

Bizepscurls

Bizepscurls

ountdown (in Sek) bis zur Aufnahme:

S N Y

Aufnahmezeit (in Sek):

15 @ g
@ wrist @ ankle @ chest
I:I is countable

Ubung einfiigen/bearbeiten

Losche aktuelle Ubung = Losche Ubungsliste




Entwicklung eines Aktivitatserkennungssystems
fur Trimm-dich-Pfade fir Android-Smartphones
Development of an Activity Recognition System for Fitness Trails using an Android Phone

Vorgelegte Bachelor-Thesis von Sebastian Niederhofer

Prifer: Prof. Alejandro Buchmann
Betreuer: Christian Seeger

Tag der Einreichunag:



Erklarung zur Bachelor-Thesis

Hiermit versichere ich, die vorliegende Bachelor-Thesis ohne Hilfe Dritter nur mit den an-
gegebenen Quellen und Hilfsmitteln angefertigt zu haben. Alle Stellen, die aus Quellen
entnommen wurden, sind als solche kenntlich gemacht. Diese Arbeit hat in gleicher oder
ahnlicher Form noch keiner Priifungsbehérde vorgelegen.

Darmstadt, den 04. Februar 2013

(Sebastian Niederhofer)







Zusammenfassung

In den 1970er Jahren entstanden im Rahmen der “Trimm-dich-Bewegung” viele stadtische Trimm-dich-
Pfade, die zur Erhaltung und Verbesserung des Gesundheitszustandes der Bevolkerung beitragen sollten.
Auch in heutiger Zeit werden Trimm-dich-Pfade weiter aktiv genutzt. Aufgrund der heute allgegenwarti-
gen Nutzung von Smartphones, sind auf Basis der integrierten Sensorik viele Applikationen entstanden,
die sportliche Ubungen erfassen und erkennen kénnen. Somit kann die Leistung von sportlichen Betiti-
gungen eigenstandig und objektiv durch den Sportler analysiert werden.

Im Rahmen dieser Bachelor-Arbeit wurden mehrere drahtlose Beschleunigungssensoren an eine
Smartphone-Applikation angebunden, um Trimm-dich-Pfad Ubungen und die Anzahl der Wiederholun-
gen erfassen zu konnen. Hierzu tragt der Sportler Beschleunigungssensoren an Handgelenk, Knochel
und Brust. Die Applikation analysiert die drahtlos {ibertragenen Daten und erkennt automatisch die An-
zahl der durchgefithrten Wiederholungen. Ein Motivationsmodul gibt die Anzahl der noch zu leistenden
Wiederholungen iiber eine Text-to-Speech Ausgabe aus und hilft dem Sportler seine Leistung zu steigern.
Dabei greift das Modul auf vorher erbrachte Ubungsleistungen, welche in einer Datenbank abgespeichert
werden, zuriick. Neu erbrachte Leistungen werden zudem in der Datenbank gespeichert.
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1 Einleitung

Im Zuge der “Trimm-dich-Bewegung” in den 1970er Jahren wurden in vielen Stddten und Gemeinden
in Deutschland Trimm-dich-Pfade zur korperlichen Ertiichtigung eingerichtet. Diese Pfade bestehen aus
Laufstrecken, an deren Rand in gewissen Abstdnden Stationen fiir verschiedene Fitnessiibungen wie
Liegestiitz, Klimmziige, Bockspringen oder @hnliches eingerichtet sind. Mit dem wirtschaftlichen Auf-
schwung, den die Bundesrepublik Deutschland in den 1960er Jahren erfuhr, verzeichneten die lokalen
Gesundheitsorgane eine merkliche Zunahme von Erkrankungen, die auf eine, mit dem steigenden gesell-
schaftlichen Wohlstand verbundene, wenig gesundheitsorientierte Lebensweise der Bevolkerung zurtiick-
zufiihren war. Diese waren und sind vor allem Herz-Kreislauf Erkrankungen, Riickenprobleme als auch
korperliches Ubergewicht. Als Reaktion versuchte man mit der “Trimm-dich-Bewegung” einen Gegen-
pol zu etablieren. Dem Biirger sollten Anreize und Moglichkeiten geschaffen werden einen sportlichen
Ausgleich finden zu konnen. Obwohl dieser Gedanke in der Zwischenzeit zunehmend in Vergessenheit
geraten ist, bieten Trimm-dich-Pfade nach wie vor hervorragende Moglichkeiten ein sportlich vielfaltiges
Trainingsprogramm zu absolvieren. Gerade in Zeiten, in denen Biirotatigkeiten immer mehr in den Vor-
dergrund riicken, ist es notwendig einen aktiven Ausgleich zu den psychischen Herausforderungen des
Alltags zu finden. Ebenso erlauben Trimm-dich-Pfade die Ndhe zur Natur zu wahren und haben damit
einen entscheidenden Vorteil gegeniiber raumlich geschlossenen Fitnesseinrichtungen.

Aufgrund der Mischung von Ausdauerbetidtigungen mit Kraftigungsiibungen sind Trimm-dich-Pfade vor
allem fiir ein ausgewogenes ganzheitliches Training geeignet. Um den Trainingseffekt nachvollziehen
zu konnen, gab es seit Einfiihrung der Trimm-dich-Pfade lediglich die Moglichkeit die Trainingserfolge
schriftlich festzuhalten. Interessant ist dabei vor allem wie viele Wiederholungen pro Ubung durchge-
fiihrt wurden. Eine Aufzeichnung per Hand erfordert allerdings, dass das Training unterbrochen wird.
Es entstehen negative Auswirkungen auf den Fluss und des Trainings und Beeintrdchtigungen des Ver-
gniigungsfaktors. Aullerdem kann der Trainingseffekt entsprechend geringer ausfallen, wenn héaufige
Aufzeichnungspausen das Training unterbrechen.

In der heutigen Zeit besitzen viele Menschen ein Smartphone und tragen es zu jeder Zeit mit sich.
Aus diesem Grund ist ein Einsatz dieser Technologie, im Rahmen der Aufzeichnung von Ubungen von
Trimm-dich-Pfaden, sinnvoll. Die verschiedenen Ein- und Ausgabemodalitidten eines Smartphones bieten
hierbei die Moglichkeit mit Hilfe von multimodaler Sensordatenfusion die Anzahl der durchgefiihrten
Ubungen zu zihlen und umfangreiche Auswertungen zu erstellen. Diese Auswertungen kénnen den
Sportler somit unterstiitzen seine Leistung kontinuierlich zu verbessern, da sie eine hochst objektive
Messung der Aktivititen ermoglichen. Um die Ubungen sinnvoll erfassen zu konnen, kénnen die im
Smartphone integrierten Sensoren, wie Touch-Screen-Oberfliche oder Beschleunigungssensor genutzt
werden. Da diese Daten allerdings nur an einem Punkt des Korpers erfasst werden kénnen, ist es sinnvoll
weitere drahtlose Sensoren an ein Smartphone anzubinden. Dies kann zum Beispiel iiber die haufig
im Smartphone integrierten Bluetooth-Kommunikationsmodule geschehen. Durch den Einsatz mehrere
Sensoren kann der Detailgrad und die Klassifikationsgenauigkeit somit verbessert werden.

Neben der Auswertung von Wiederholungen und der aktuellen Ubung ist es ebenfalls moglich gezielt
Einfluss auf die Leistung des Sportlers zu nehmen, wenn er dies wiinscht. Diese Funktionalitit bie-
ten Motivationsmodule, die zum Beispiel die Anzahl der noch zu leistenden Wiederholungen {iber eine
Sprachausgabe ausgeben. Somit kann eine kontinuierliche Verbesserung der geleisteten Ubungen erzielt
werden, ohne dass die Person das Smartphone-Display im Blick behalten muss.




In dieser Bachelorarbeit wurde ein System entwickelt, das in der Lage ist Aktivititen auf den Trimm-
dich-Pfaden durch Fitnessmonitoring wahrend der Durchfiihrung zu erkennen. Hierzu wurden drahtlose
Beschleunigungssensoren mit einer Bluetooth-Kommunikationseinheit an ein Android Smartphone an-
gebunden. Die Sensoren werden am Handgelenk, am Knochel und an der Brust getragen. Fiir das Smart-
phone wurde eine Applikation entwickelt, die in der Lage ist, die aktuell durchgefiihrte Ubung, sowie
die Anzahl der Wiederholungen automatisiert zu erkennen. Zudem kann der Verlauf aller vergangenen
Ubungsdurchfiihrungen erfasst werden, um eine sinnvolle Motivationsunterstiitzung geben zu kénnen.
Hierbei wurde eine Sprachausgabe implementiert, die die Anzahl der noch durchzufiihrenden Ubungen
herunter zihlt. Da die Ubungen von Person zu Person in der Art und Weise der Ausfithrung variieren
konnen, erlaubt das entwickelte Programm das personenbezogene Training der Ubungen. Damit wird
die erreichte Erkennungsgenauigkeit gesteigert.

Diese Arbeit ist wie folgt strukturiert: Kapitel 2 zeigt ,Related Work“ im Bezug auf diese Arbeit auf.
Dabei werden bereits bestehende Android-Apps fiir den Fitness-Bereich und deren Anwendungsmaoglich-
keiten beschrieben. Des Weiteren wird auf Arbeiten eingegangen, die sich bereits mit beschleunigungs-
sensorbasierter Aktivitdtserkennung im Fitnessbereich befassen. Diese Arbeiten bilden die Grundlage,
auf der diese Arbeit aufbaut. Kapitel 3 geht auf die Programmierung der Beschleunigungssensoren fiir
die Nutzung auf einem Trimm-dich-Pfad ein. Kapitel 4 beschéftigt sich mit dem Aufbau der entwickelten
Android-App. Das Kapitel beschreibt, wie die App zu nutzen ist und welche Verfahren zur Speicherung,
Erkennung und Zihlung von Ubungen genutzt werden. Kapitel 5 befasst sich mit dem Aufbau und der
Nutzung des entwickelten Motivations- und Datenbankmoduls, das die entwickelte App erweitert und
auch fiir die Nutzung in zukiinftigen Fitness-Anwendungen fiir Android-Smartphones konzipiert wurde.




2 Related Work

Das folgende Kapitel beschiftigt sich mit Related Work zu dieser Arbeit. Im ersten Abschnitt werden be-
reits bestehende Smartphone-Apps behandelt, die sich im Fitnessbereich ansiedeln. Es wird einen Uber-
blick gegeben, welche Funktionalitdten diese Apps zu Verfiigung stellen und wo ihre Grenzen liegen. Im
zweiten Abschnitt werden Arbeiten behandelt, die sich mit der Aktivititserkennung mittel Beschleuni-
gungssensoren und deren Nutzen im Fitnessbereich befassen. Diese Arbeiten bilden eine Grundlage fiir
diese Arbeit.

2.1 Bestehende Fitness Smartphone-Apps

Bisher bekannte Smartphone-Apps, die den Anwender beim Absolvieren von Fitnesseinheiten unterstiit-
zen, lassen sich grundlegend nach den drei folgenden Kategorien einteilen:

Die erste Kategorie umfasst Apps, die mit Hilfe des GPS-Empfangers die Strecke und Durchfiihrungszeit
fiir Ausdauersportarten aufnehmen. Zu diesen Sportarten zdhlen unter anderem Laufen, Rad fahren und
Walken. Die aufgenommenen Daten werden gespeichert, ausgewertet und schlief3lich dazu verwendet,
den Nutzer auf Basis von bereits erbrachten Leistungen bei einer Ubung zu motivieren. Eines der be-
kanntesten Beispiele hierfiir ist RunKeeper von FitnessKeeper, Inc.!. Wie Abbildung 2.1 und Abbildung
2.2 zeigen, ermoglicht die App eine statistische Auswertung der Trainingserfolge, indem sie Strecken,
Zeiten und absolvierte Distanzen aufzeichnet und zudem kartenbasiert darstellt.
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Die Apps der zweiten Kategorie werden zum Erstellen von Trainingspldnen und zum Aufzeichnen von
Trainingserfolgen verwendet. Zudem geben sie in Text-, Bild- oder Videoform Anleitungen und Hilfe-
stellungen zur Durchfiihrung von Ubungen. Allerdings ist es erforderlich, dass Trainingspldne manuell
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zusammengefiigt werden. Ebenso miissen Trainingserfolge per Hand eingetragen werden. Dies erfordert
eine stetige Interaktion mit dem Smartphone und stellt einen zeitlichen Mehraufwand dar. Beispielhaft
fiir diese Kategorie ist JEFIT von Jefit Inc.?. Abbildung 2.3 und Abbildung 2.4 zeigen den Startbildschirm
sowie eine Ansicht, in der der User seine Fortschritte bei einer Kraftsportiibung eintrégt.
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Abbildung 2.3: Startbildschirm der App JEFIT*  Abbildung 2.4: Trainingsergebnisse mit JEFIT spei-
chern*

Die dritte App-Kategorie unterstiitzt einzelne Fitnessiibungen und nutzt Bedienelemente und Sensoren
des Smartphones, um die Anzahl an Wiederholungen wihrend Durchfithrung der Ubung aufzunehmen.
Je nach Art der Ubung werden der Touchscreen, eine Neigungserkennung des Smartphones oder dhnli-
ches zur Wiederholungsziahlung genutzt. Push ups pro* von Northpark ist ein Beispiel fiir diese Art von
App. Die App zéhlt die Wiederholungen beim Liegestiitz, indem das Smartphone unter dem Gesicht auf
den Boden gelegt und bei jeder Durchfithrung mit der Nase oder dem Kinn der Touchscreen beriihrt
wird. Abbildung 2.5 und Abbildung 2.6 zeigen den Startbildschirm und die Anleitung der App. Jede
Beriihrung wird als Wiederholung gezahlt.

Die vorgestellten Apps sind in ihren jeweiligen Funktionen eingeschrankt und konzentrieren sich auf
definierte Anwendungsfélle. Daher eignen sie sich nur bedingt oder gar nicht fiir die Aufzeichnung der
Ubungen, die auf einem Trimm-dich-Pfad durchgefiihrt werden. Mit ihnen ist es nicht moglich die Art
der Ubung wihrend der Durchfiihrung zu erkennen und gleichzeitig die Wiederholungen zu speichern.
Der Nutzer muss der App die Umstinde der durchgefiihrten Ubung mitteilen und/oder die Trainingser-
gebnisse manuell einpflegen.
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2.2 Entwicklungen in der Forschung

Wie sich bereits in vorangegangenen Arbeiten von Chang et al. [2] und Seeger et al. [4] gezeigt hat, sind
Beschleunigungssensoren fiir die Erkennung und das Zahlen der Wiederholungen von Fitnessiibungen
eine gute Wahl. In beiden Veroffentlichungen werden Mobiltelefone bzw. Smartphones als Aggregator
genutzt, nicht jedoch die Sensoren des Smartphones. Die zur Bewegungsdetektion genutzten Beschleuni-
gungssensoren werden in beiden Ansétzen an fest definierten Postionen am Korper des Nutzers befestigt.
Dabei wurden bei Chang et al. fiir die Aktivitdtserkennung zwei Methoden untersucht. Die beiden An-
sdtze nutzen einen Naive Bayes Classifier sowie ein Hidden-Markov Model. Zur Wiederholungszdhlung
werden ein “Peak-Counting”-Algorithmus und ein Viterbi-Algorithmus genutzt.

Bei Seeger et al. ist die Grundlage fiir die Erkennung der Art der Fitnessiibung ein Gaul3-Modell. Mit Hil-
fe von optimal bestimmten 18-dimensionalen Gaufl3-Modellen werden extrahierte Sensor-Features der
Ubung zugeordnet, deren GauRR-Modell den geringsten Abstand zum Feature-Vektor aufweist. Zur Wie-
derholungszidhlung werden zwei Peak-Counting Algorithmen eingesetzt. Der erste Algorithmus nutzt
eine Peak-Detection auf dem Smartphone. Die fiir die Zahlung der Wiederholungen relevanten Peaks
werden dabei, aus den vom Sensor iibertragenen Mittelwerten und Varianzen der Beschleunigungsda-
ten, ermittelt. Die Peak-Detection des zweiten Algorithmus wird bereits auf dem Sensor ausgefiihrt.
Hierzu werden vom Sensor zusitzlich zu den Mittelwerten und Varianzen der Beschleunigungsdaten
deren Maxima und Minima bestimmt und tibertragen.

Die vorangegangene Arbeit von Pignede [3] beschéftigt sich bereits mit der Aktivitdtserkennung und Wie-
derholungszihlung von Ubungen an einem FitnessTrail (“Trimm-dich-Pfad”). Pignedes Arbeit untersucht
dazu folgende Aspekte:

* Positionierung der Sensoren am Korper des Nutzer
* Gewinnung der relevanten Features vom Sensor

* Algorithmus fiir die Wiederholungszdhlung

Die hier gewonnenen Erkenntnisse diesen als Grundlage fiir diese Arbeit.

5> https://play.google.com/store/apps/details?id = com.northpark.pushups




3 Sensoren

Das folgende Kapitel beschaftigt sich mit den in dieser Arbeit verwendeten Beschleunigungssensoren.
Zunéachst wird die verwendete Hardware beschreiben. Im Anschluss erfolgt eine Beschreibung iiber die
Verarbeitung der Beschleunigungsdaten. Hier wird auf die Berechnung des Mittelwertes und der Varianz
der Daten, die fiir die spétere Aktivitdatserkennung relevant sind, eingegangen. Darauf folgend wird die
Peak-Detektion erlautert, die fiir die Wiederholungszdhlung von Fitnessiibungen benétigt wird. In Listing
A.1 schlief3t sich der C-Programmcode fiir die Programmierung der Sensoren an, der die beschriebenen
Berechnungen durchfiihrt.

3.1 HedgeHog

Als Sensoren werden zwei oder drei HedgeHog-Sensoren! verwendet. Die gemessenen Beschleunigungs-

daten werden auf dem Mikrocontroller, wie in Abschnitt 3.2 beschrieben, verarbeitet und mittels eines
Bluetooth-Moduls an das Smartphone gesendet.

3.2 Programmierung der Sensoren

Die Bachelor Arbeit von Thomas Pignede [3] hat sich mit der Bestimmung geeigneter Merkmale zur
Aktivitdtserkennung und Wiederholungszihlung beschéftigt. Dabei haben sich folgende Merkmale als
geeignet herausgestellt:

* Mittelwert der Beschleunigungsdaten (Erkennung)
* Varianz der Beschleunigungsdaten (Erkennung)

* Erkannte Spitzenpaare (Peaks) in den Beschleunigungsdaten (Wiederholungszdhlung)

Bei dem Ansatz von Pignede werden Mittelwert und Varianz iiber einen Zeitraum von jeweils vier Se-
kunden berechnet. Dieser Zeitraum bietet sich an, da die Features so eine ausreichende Genauigkeit
bei einem moglichst kleinen Aufnahmezeitraum aufweisen. Zur Berechnung wird ein Sliding-Window
Verfahren eingesetzt, das dementsprechend zusatzlich die Werte der letzten drei Sekunden vorhélt. Die
Berechnung sowie das Senden der Daten erfolgt sekiindlich.

3.2.1 Varianz- und Mittelwertberechnung

Da der Sensor bzw. die Sensoren mit einer Frequenz von 100 Hz arbeiten, wiirde sich mit den exakten
Formeln zur Berechnung des Mittelwertes nach Formel 3.1 und zur Berechnung der Varianz nach For-
mel 3.2 ein Speicheraufwand von insgesamt 400 Werten pro Richtungsachse ergeben, die persistent im
Speicher gehalten werden miissten.

Mittelwert:

Y:%i:xi 3.1)

1 http://www.ess.tu-darmstadt.de/hedgehog




Varianz:
1 n
o? = - Z(xi —x)? (3.2)
i=1

Bei der Verwendung von drei Achsen ergdbe sich somit ein Gesamtanzahl von 1200 Werten. Dies ist
jedoch aufgrund der beschréankten Speicherkapazitit des HedgeHog-Sensors nicht realisierbar und ware
auch im Hinblick auf Berechnungszeit und Anzahl der auszufithrenden Berechnungen pro Zeitschritt
sehr kostenintensiv.

Zur Losung des Problems wurde zur Berechnung der Varianz eine Naherung verwendet, die das Ergebnis
kontinuierlich approximiert und daher den Speicheraufwand damit betrichtlich reduziert. Der Mittel-
wert nach Formel 3.3 und die angenéherte Varianz nach Formel 3.4 lassen sich auf die Berechnung
der Summe “sum” und der Summe der Quadrate “sumsq” aller eingehenden Werte pro Achse herunter
brechen.

Mittelwert:
1S
X =— Z X; (3.3)
nia
~——
sum
Varianz:
1 & 1 &
o2~ H(Z x?—;(z x)%) (3.4)
i=1 i=1
S~—~— N
sumsq sum

Somit werden fiir neu eingehende Sensorwerte deren Summe und deren Summe der Quadrate berechnet
und diese dann nach Ablauf einer Sekunde gespeichert. Durch Aufsummieren der Summen (Formel 3.5)
und der Summen der Quadrate (Formel 3.6) der vergangenen vier Sekunden, lassen sich nun Mittelwert
nach Formel 3.3 und Varianz nach Formel 3.4 berechnen.

Summe:?

sum = sumq +sumsy + sums + sumy (3.5)

Summe der Quadrate:?

sumsq = sumsq; + sumsq, +sumsqs + sumsqy (3.6)

Der Fehler, der durch die Naherung entsteht, betrifft lediglich die Nachkommastellen der Varianz. Um
die via Bluetooth zu iibertragende Datenmenge moglichst gering zu halten, werden die Nachkommas-
tellen ohnehin vernachléssigt. Dies bietet sich aufgrund der GréRe der Varianzwerte an, da dadurch die
Nachkommastellen in spateren Berechnungen ohnehin nur sehr gering ins Gewicht fallen. Daher kann
dieser Fehler vernachléssigt werden.

2 sum,,...,sum, und sumsqy, ..., sumsq, stehen fiir die Summen bzw. Summen der Quadrate jeweils einer der vier Sekun-

den




3.2.2 Peak-Detection

Wihrend der Durchfithrung einer Ubung entstehen, durch Beschleunigung und Abbremsen der Bewe-
gung, in den vom Sensor gemessenen Daten positive und negative Ausschlagspitzen. Diese Spitzen sind
relevant fiir die Wiederholungszdhlung, da durch ein Positiv-Negativ-Paar mit einer bestimmten Aus-
schlagsstarke eine durchgefiihrte Wiederholung festgestellt werden kann. Das Detektieren dieser Paare
tibernimmt die Peak-Detection.

In der Arbeit von Seeger [4] wurde die Peak-Detection in einem Ansatz iiber den Mittelwert- und Varianz-
daten ausgefiihrt, indem nach Spitzenpaaren in Verlauf des Mittelwerts gesucht wurde. Dies ermdoglicht
durch die 1 Hz Ubertragung nur die Detektion von langsam durchgefiihrten Ubungen. Im zweiten Ansatz
wurden vom Sensor zusatzlich zu den Mittelwert- und Varianzdaten auch noch bereits auf dem Sensor
detektierte Minima und Maxima iibertragen, anhand derer dann auf dem Smartphone die Wiederho-
lungsdetektion und schliel8lich die Zahlung erfolgte. Der Zweite Ansatz ermdoglicht auch Wiederholungs-
erkennung von schneller durchgefiihrten Ubungen.

In Thomas Pignedes Arbeit [3] wird nun ein Algorithmus beschrieben der auch die Wiederholungser-
kennung auf den Sensor ausgelagert. Dazu werden bei dem von ihm beschriebenen Peak-Detection-
Algorithmus die nur fiir die Wiederholung relevanten Spitzenpaare erkannt. Dies geschieht, indem bei
der Erkennung auch der zeitliche Abstand der der Positiv- und Negativ-Spitzen sowie die Ausschlagsstar-
ke mit einbezogen wird.

Der Algorithmus aus Pignedes Arbeit wurde in dieser Arbeit fiir die durch die Sensoren gegebene Si-
tuation angepasst und fiir das Sensormodul implementiert. Somit werden nun nicht mehr Maximum-
und Minimumpaare pro Achse vom Sensormodul {ibertragen, sondern nur noch ob ein geeignetes Paar
erkannt wurde. Dies verringert die via Bluetooth zu {ibertragene Datenmenge und erspart eine spatere
Verarbeitung auf dem Smartphone. Ein erkanntes Paar wird als '1’, kein erkanntes als ’0’ kodiert.

3.2.3 Ubertragungsformat

Die Daten, die durch die vorgestellten Wege berechnet wurden, werden nun in der folgenden Reihenfolge
iiber die Bluetooth-Verbindung iibertragen:

* Mittelwert X-Achse

* Mittelwert Y-Achse

* Mittelwert Z-Achse

* Varianz X-Achse

* Varianz Y-Achse

* Varianz Z-Achse

* Peakdetected X-Achse
* Peakdetected Y-Achse
* Peakdetected Z-Achse

Die Mittelwerte sind jeweils ein Byte lang, genauso wie die Peakdeteced-Werte. Die Varianzen haben eine

Lange von 2 Bytes (Int16) wobei das jeweils erste iibertragene Byte dem niederwertigen Anteil entspricht
(Little Endian). Die iibertragene Nachricht hat somit eine Lange von 12 Byte.




3.2.4 Testumgebung

Zum Testen der Programmierung wurde das PIC18F Starter Kit (Abbildung 3.1) als Testbed genutzt.

Abbildung 3.1: PIC18F Starter Kit Testbed

Hierzu wurden die eingehenden Beschleunigungswerte des Sensors durch festgelegte Eingangswerte
ersetzt und anhand dieser die Ausgabewerte {iberpriift.




4 Die Android App

Dieses Kapitel beschiftigt sich mit der in dieser Arbeit entwickelten MyFitnessTrail App, die dem Nut-
zer Moglichkeiten bietet wihrend des Trainings auf einem Trimm-dich-Pfad die ausgefiihrten Ubungen
automatisch zu erkennen und die Wiederholungen zédhlen zu lassen. Zudem speichert die App den Trai-
ningsfortschritt und motiviert den Nutzer auf Basis vorangegangener Trainingsergebnisse.

Die App erhalt die notwendigen Sensordaten von der MyHealthHub (MHH) App, der zunéchst eingehend
beschrieben wird. Darauf aufbauend wird die MyFitnessTrail App néher beschrieben.

4.1 MyHealthHub

4.1.1 Aufgabe von MyHealthHub

MHH ist eine von Christian Seeger entwickelte Middleware fiir den Datenfluss von Daten im Bereich
der Korper- und Umgebungssensorik. Die eventbasiert gesteuerte Middleware fiir Android Smartphones
empfingt via Bluetooth Sensordaten, die in einem Sensormodul verarbeitet werden. Aus den verarbeite-
ten Daten wird ein Sensor-Event erzeugt. Dieses wird von MHH tiber den BroadcastReceiver von Android
veroffentlicht. Durch MHH wird es Anwendungen, die sich fiir bestimmte Sensordaten interessieren, er-
moglicht, sich fiir Events ausgewahlter Sensoren anzumelden. Wird nun ein solches Sensor-Event auf
dem BroadcastReceiver veroffentlicht, erhalten alle interessierten Anwendungen die Daten des Sensors
automatisch zur Weiterverarbeitung. Das Verfahren folgt einem themenbasierten Publish-Subscribe Pat-
tern.

4.1.2 Anbindung einer Anwendung an MyHealthHub

Wie in Abbildung 4.1 dargestellt, stellt MHH fiir verschiedene Eventtypen jeweils einen Kanal zu Verfii-
gung. Uber diese Kanile werden Events, mit Hilfe des BroadcastReceivers, verteilt. Ist eine Anwendung an

MyFitnessTrail

Motivations -
& DB Modul

ESEl CSEI ASEI ESE I

BroadcastReceiver I

M, Sensormodule von MHH
S Sensoren

CSE ConnectionStatusEvent
ASE AccelerationSensorEvent
CSE ConnectionSensorEvent

Abbildung 4.1: Anbindung der von MyFitnessTrail an MyHealthHub

MyHealthHub

einem bestimmten Eventtyp interessiert, subskribiert sie einen EventReceiver fiir den Kanal des Eventtyps.
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Der EventReceiver empfangt nun alle Events des Eventtyps, die {iber den Kanal von MHH veroffentlicht
werden. MHH ermoglicht es den Anwendungen ebenfalls selbststandig Events zu erzeugen und diese
zu verodffentlichen. Der Eventtyp dieser Events muss MHH bekannt sein, sodass diese auch {iber den
korrekten Kanal veroffentlicht werden konnen.

4.2 MyFitnessTrail App

Fiir die MyFitnessTrail App wird die von Thomas Pignede in seiner Arbeit [3] beschriebenen Positionie-
rungen der Sensoren verwendet. Daher wird angenommen, dass zwei bis drei HedgeHog Beschleuni-
gungssensoren in folgenden Positionsvarianten von einem Nutzer getragen werden:

* Handgelenk-Sensor, Brust-Sensor, Knochel-Sensor (siehe Abbildung 4.2)
* Handgelenk-Sensor, Knochel-Sensor (siehe Abbildung 4.3)

Abbildung 4.2: Positionierung fiir drei Sensoren  Abbildung 4.3: Positionierung flr zwei Sensoren

Die App ermoglicht es fiir beide Sensorkombinationen Aktivitdten fiir die spéatere Erkennung zu trai-
nieren. Trainierte Aktivititen werden einem Standort, bspw. einem bestimmten Trimm-dich-Pfad, zuge-
ordnet. Fiir einen Standort kann eine Menge an trainierten bzw. durchfiihrbaren Aktivitdten in einer
Aktivitétsliste als Datei gespeichert werden. Diese gespeicherten Aktivitétslisten konnen dann zu Beginn
eines Trainings standortabhingig geladen und bei der Trainingsdurchfiihrung zur Aktivititserkennung
genutzt werden.

4.2.1 FitnessTrailActivityList

Eine FitnessTrailActivityList beinhaltet eine Menge an erkennbaren Aktivitdten, die typischerweise bezo-
gen auf einen Trimm-dich-Pfad gruppiert und gespeichert werden. Fiir jede Trimm-dich-Pfad Ubung, die
als Aktivitat gespeichert werden soll, werden der Name, das trainierte und sie reprisentierende Gaul3-
Modell, die Information ob die Ubung zahlbar ist und der fiir ihre Zdhlung genutzte Sensor (Brust, Hand
oder Kndchel) als Information fiir die spateren Berechnungen benétigt.

1



Die FitnessTrailActivtiyList-Klasse (Abbildung 4.4) bietet die notwendige Abstraktion. In einem Objekt
dieser Klasse werden alle Aktivitidten hinterlegt, die fiir den jeweiligen Trimm-dich-Pfad gespeichert
werden sollen.

FitnessTrailActivityList

# numberOfActivities: int

# activityDimensions: int

# activityNames: ArrayList<String>
#mu: ArrayList<float[]>
#In_sigma: ArrayList<Float>

# countingSensor: ArrayList<String>
#isCountable: ArrayList<Integer>

+ FitnessTrailActivityList()

+ FitnessTrailActivityList(actDimentions: int)

+ getNumberOfActivities() : int

+ getActivityDimension() : int

+getMu() : float[1[]

+getSigma_inv() : float[][]

+ getActivityList() : String[]

+ getCountingSensors() : String[]
+getlsCountable() : int[]

+ addActivity(name: String, Mu: float[], In_sigma: float, sigma_inv: float[][], countingSensor: String, isCountable: boolean) : int
+ deleteActivity(name: String) : int

+ contains(name: String) : boolean

+ getlsCountableByName(name: String) : boolean
+toString() : String

Abbildung 4.4: Klassendiagramm FitnessTrailActivityList

In einem solchen Objekt werden sequenziell die relevanten Features aller erkennbaren Aktivititen ab-
gelegt. Diese Datenstruktur erlaubt wiahrend der spateren Klassifikation einen performanten Zugriff. Als
zusétzliche Information wird hier noch die Dimension der Gaul3-Modelle gespeichert. Diese ist abhdngig
von der verwendeten Anzahl an Sensoren. Da fiir eine konkrete FitnessTrailActivityList die Anzahl der
Sensoren konstant ist, bleibt die Dimension fiir eine Liste ebenso konstant. Als Zusatzinformation wird
die Anzahl der Aktivititen, die in dem jeweiligen Objekt hinterlegt sind gespeichert. Dies ist notwendig,
um die sequenziell als Arrays abrufbaren Feature Werte korrekt adressieren zu konnen.

4.2.2 Training neuer Aktivitaten

Zum Training von neuen Aktivitaten werden iiber einen bestimmten Zeitraum die Mittelwerte und Vari-
anzen, die von der Sensorkonstellation empfangen werden, aufgenommen. Aus diesen Werten wird dann
ein Gaul3-Modell berechnet, welches die Aktivitat klassifiziert. Der Algorithmus hierfiir wurde aus Chris-
tian Seeger’s MyFitnessDiary-App iibernommen und wird hier als Black-Box behandelt. Die vom Training
errechneten Werte werden zu einem Objekt der Klasse FitnessTrailActivtiyList hinzugefiigt.

4.2.3 Speicherung der Aktivitatslisten

Die FitnessTrailActivityList-Objekte, in denen Ubungen zum jeweiligen Trimm-dich-Pfad hinterlegt sind,
werden zur Speicherung mittels XStream® als XML-Datei gesichert. Die in Java verfiigbare Library er-
moglicht es Java Objekte im XML-Format abzuspeichern. Ebenso konnen die gespeicherten Objekte
wieder zur Laufzeit in ein Java Programm geladen werden. XStream wurde aufgrund seiner einfachen
Handhabung ausgewihlt. AuBerdem erlaubt das lesbare XML-Format eine manuelle Uberpriifung der
gespeicherten Daten.

Fiir jede der beiden moglichen Sensorkonstellationen steht ein Dateisystem Ordner bereit, der automa-
tisch auf der Speicherkarte des Smartphones nach folgendem Schema angelegt wird:

1 http://xstream.codehaus.org/
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* /Speicherkarte/MyFitnessTrail/ActivityLists3Sensors/

* /Speicherkarte/MyFitnessTrail/ActivityLists2Sensors/

4.2.4 Aktivitatserkennung

Mit Hilfe eines Algorithmus zur Aktivitdtserkennung wird entschieden, ob die iibermittelten Mittelwerte
und Varianzen einer trainierten Aktivitdt aus der aktuell ausgewahlten FitnessTrailActivtiyList entspricht.
Dies geschieht, indem aus den eingegangenen Werten zu jedem hinterlegten Gauf3-Modellen die raumli-
chen Distanzen errechnet werden. Anhand der errechneten Distanzen wird anschlie3end entschieden, ob
die erfasste Aktion einer bekannten Aktivitat zugehorig ist oder nicht. Der Algorithmus wurde aus Chris-
tian Seeger’s MyFitnessDiary-App mit der Klasse FitnessTrailActivityDetection als Black-Box {ibernommen.

4.2.5 Wiederholungserkennung

Zur Erkennung von Wiederholungen einer Aktivitat ist es notwendig die Ergebnisse, die von einer Peak-
Detection bestimmt werden, auszuwerten. Der urspriingliche Ansatz dazu wurde, wie bereits in Abschnitt
2.2 vorgestellt, von Seeger et al. vorgeschlagen [4]. Bei diesem Ansatz werden die zur Peak-Detection
notwendigen Features auf den verwendeten Sensoren berechnet und per Bluetooh an das Smartpho-
ne iibertragen. Die eigentliche Peak-Detection wird auf dem Smartphone ausgefiihrt. Bezogen auf diese
Bachelorarbeit bestand die Herausforderung darin den Peak-Detection Algorithmus direkt auf Beschleu-
nigungssensoren durchzufiihren.

Obwohl der entsprechende Algorithmus, wie in Kapitel 3 beschrieben, erfolgreich auf dem HedgeHog
Evaluationsboard implementiert werden konnte, war die Portierung auf die eigentlichen Sensoren auf
Grund von Kompatibilitdtsproblemen zwischen der zur Verfiigung stehenden Sensor Hard- und Software
nicht moéglich. Daher wurde als Fallback Losung der in Christian Seeger’s Arbeit [4] vorgestellte 'Exercise
Counting on Phone’ Ansatz genutzt. Hierbei wird anhand des Verlaufs der Mittelwerte festgestellt, ob eine
Wiederholung der erkannten zihlbaren Ubung durchgefiihrt wurde.

4.2.6 Wiederholungszahlung

Mit Hilfe der, aus Aktivitatserkennung und Wiederholungserkennung sekiindlich eintreffenden, Infor-
mationen beziiglich erkannter Aktivitit und moglicher Wiederholung wurde ein Wiederholungszahler
fiir die Ubungen implementiert, der eine Filterung fiir zwischenzeitlich falsch klassifizierte Aktivititen
beinhaltet. Das Verfahren wird in Abbildung 4.5 veranschaulicht.

Der Wiederholungszahler nutzt zwei Zahler. Der erste Zahler zahlt die aktuelle Hauptaktivitit. Der zweite
Zahler zahlt im Hintergrund auch eine vermeintlich falsch erkannte Aktivitdt. Dabei wird die Hauptak-
tivitdt ermittelt, indem die letzten fiinf eingetroffenen Aktivitdtsmeldungen gespeichert werden und,
immer wenn eine neue Aktivititsmeldung eintrifft, {iberpriift wird ob zwei der vier gespeicherten Ak-
tivititen die gleiche Aktivitat reprasentieren. Dies formuliert die Forderung, dass drei der letzten fiinf
Aktivititsmeldungen identisch sein miissen, um als Hauptaktivitat gezdhlt zu werden. Ist diese Bedin-
gung nicht erfiillt, erhoht die eingehende Aktivitit lediglich den Hintergrundzéhler. Hauptaktivitats- und
Hintergrundaktivitatszahler sind jeweils mit einer Aktivitat verkniipft. Die verkniipfte Aktivitat des Hin-
tergrundzihlers dndert sich, wenn die eingehende Aktivitdt nicht der mit dem Hauptzéhler verkniipften
Aktivitédt entspricht. Die mit dem Hintergrundzéhler verkniipfte Aktivitat wird zur Aktivitdt des Haupt-
zahlers, wenn die bereits beschriebene ,drei-aus-fiinf“ Bedingung erfiillt wurde. Wird die Bedingung
verletzt, wird die aktuell eingehende Aktivitdt zur Aktivitdt des Hintergrundzihlers. Die Ausgabe der
Wiederholungszahlers wird vom Hauptzéahler bereitgestellt.

Fiir nicht zdhlbare Aktivititen, also Ubungen fiir die nicht die Anzahl an Wiederholungen, sondern die
Durchfiihrungsdauer relevant ist, wird durch den Wiederholungszéhler jede erkannte Aktivitat gez&hlt.

13



inAct
inCount

mainAct = tempAct
mainCount = tempCount

isWrong? mainAct == inAct ?

tempAct = inAct
tempCount = 0 + count

tempAct == inAct ? mainCount += inCount

inAct : eingehende Aktivitat
inCount : eingehende Zahlinformation (0 oder 1)
mainAct : Hauptaktivitat
mainCount : Hauptzdhler
tempAct : Hintergrundaktivitat
tempCount +=inCount tempCount : Hintergrundzahler
isWrong? : ja, wenn drei-von-flinf Bedingung nicht

erfillt, sonst nein

Abbildung 4.5: Flussdiagramm Veranschaulichung des Wiederholungszahlers

Somit wird aus den sekiindlich eintreffenden Aktivitdtsmeldungen aus der Peak-Detection die Dauer der
Durchfiihrung ermittelt.

4.2.7 Benutzeroberflache

Die Benutzeroberflache von MyFitnessTrail gliedert sich in die im Folgenden vorgestellten Benutzerdia-
loge bzw. Android Activities.

4.2.7.1 Startbildschirm

Nach dem Start der MyFitnessTrail App hat der Nutzer auf dem Startbildschirm nach Abbildung 4.6 die
Moglichkeit eine zuvor erstellte Ubungsliste zu wihlen. Alternativ kann er eine neue Ubungsliste erstel-
len, um Aktivitdten von Grund auf anzutrainieren. Zuvor miissen allerdings mindestens zwei Sensoren
erfolgreich verbunden worden sein.

Unter Zuhilfenahme der von MHH gelieferten ConnectionStatusEvents, wird fiir die einzelnen Sensoren
ermittelt, ob eine der genannten Sensorkonstellationen zur Verfiigung steht. Solange dies nicht der Fall
ist, kann keine weitere Aktion durchgefiihrt werden. Um dem Nutzer den aktuellen Verbindungsstatus
der Sensoren mitzuteilen, wird dieser durch farbliche Indikatoren dargestellt. Dabei sind verbundene
Sensoren griin, nicht verbundene Sensoren rot markiert. Sobald eine der beiden Sensorkonstellationen
erkannt wurde, wird aus dem jeweiligen Dateisystem-Ordner eine Liste der beinhalteten Dateien eingele-
sen, in denen entsprechende FitnessTrailActivityLists gespeichert wurden. Die eingelesenen Dateiobjekte
werden in einer Drop-down Komponente (Android Spinner Komponente) zur Auswahl gestellt, mit de-
ren Hilfe nun die FitnessTrailActivityLists ausgewahlt werden kann. Diese kann nun bearbeitet oder zur
Durchfiihrung eines Workouts genutzt werden. Fiir den Fall, dass eine neue Aktivitétsliste angelegt wer-
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Wrist Ankle Chest
Ubungslisten:
Darmstadt .xml v
J
MyFitnessTrail

Workout starten

Ubungen bearbeiten

Abbildung 4.6: Startbildschirm

den soll, beinhaltet die Drop-down Komponente einen zusatzlichen Eintrag “Neu”, der nur das Erstellen
und Bearbeiten einer neuen Aktivitétsliste ermoglicht.

Mit Hilfe der Buttons “Ubungen bearbeiten” und “Workout starten” ist dem Anwender die Entscheidung
iiberlassen, ob eine Aktivitatsliste bearbeitet oder ein Workout auf dem Trimm-dich-Pfad durchgefiihrt
werden soll.

4.2.7.2 Aktivitatsaufnahmebildschirm

Das Training und das Speichern von Aktivitdten findet mit Hilfe der EditExercisesActivity, wie in Abbil-
dung 4.7 zu sehen, statt.

#1108 ] B 19:21
Name der Ubungsliste:

Darmstadt .xml
L

Name der Ubung:

Bizepscurls v
|

Bizepscurls

Countdown (in Sek) bis zur Aufnahme:

s @@

Aufnahmezeit (in Sek):

15 Q Q
@ wrist @ ankle @ chest
l:‘ is countable

Ubung einfiigen/bearbeiten

Losche aktuelle Ubung | | Losche Ubungsliste
[ J |

Abbildung 4.7: Aufnahmebildschirm

Aufgrund der in der HomeActivity Ansicht getroffenen Auswahl wird ein FitnessTrailActivityLists Objekt
aus dem Speicher geladen oder ein neues Objekt erzeugt. Ist das Objekt neu, muss fiir die Speicherung
ein eindeutiger Name vergeben werden.
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Das entsprechende Drop-down Menii beinhaltet alle Namen der Aktivitdten, die bereits in der FitnessTrai-
[ActivityLists enthalten sind, sowie einen Eintrag fiir das Erstellen einer neuen zu trainierenden Aktivitét.
Fiir eine neue Aktivitdt muss ein nicht bereits vorhandener Name vergeben werden. Des Weiteren lésst
sich auf dem Bildschirm der fiir die spatere Wiederholungszdhlung zu nutzende Sensor auswéhlen und
festlegen ob es sich um eine zdhlbare oder nicht zdhlbare Aktivitdt handelt. Nicht zdhlbare Aktivitaten
sind Aktivitdten, wie ’Gehen’ oder 'Lauferny, fiir die wiahrend des Durchfiihrens des Workouts nicht die
Anzahl an Wiederholungen, sondern die Dauer der Durchfiihrung relevant ist.

Unter Countdownzeit lasst sich die Liange des Countdowns festlegen, der vor der Aufnahme der Aktivitat
iiber den Lautsprecher herunter gezédhlt ausgegeben wird. Ebenso lésst sich unter Aufnahmezeit die Zeit-
spanne festlegen, wahrend der spater Sensordaten gesammelt werden. Die gesammelten Daten werden
zur Bestimmung des Gaul3-Modells benotigt, welches die Aktivitit mathematisch reprasentiert.

Der Button “Ubung einfiigen/bearbeiten” startet die eigentliche Aufnahme bzw. das Training der Akti-
vitdt. Der Countdown wird herunter gezahlt, bevor die Aufnahme beginnt. Nach dem Countdown folgt
ein Tonsignal, welches signalisiert, dass die Aufnahme startet. Nun werden die Sensordaten fiir die Be-
rechnung gespeichert. Nach Ablauf der Aufnahmezeit, ertont ein weiterer Signalton, der das Ende der
Aufnahme signalisiert. Nun erfolgt die Berechnung bzw. das Training der Aktivitdt wie in Abschnitt 4.2.2
beschrieben. Nach erfolgreicher Berechnung wird die Aktivitat zur Aktivitatsliste hinzugefiigt und diese
als Datei gespeichert.

Der Button “Losche aktuelle Ubung” 16scht die im Drop-down Menii ausgewihlte Aktivitit aus der Akti-
vititsliste und {iberschreibt die alte Datei im Speicher. Der Button “Lésche Ubungsliste” 16scht die Datei
aus dem Speicher. Nach erfolgter Fertigstellung aller Aktionen erfolgt die Riickkehr zum Startbildschirm.

4.2.7.3 Workoutbildschirm

Wahrend der Durchfiithrung eines Workouts, in diesem Fall also die sportliche Betédtigung auf dem Trimm-
dich-Pfad, werden die zuvor antrainierten und in Aktivitétslisten gespeicherten Aktivitdten erkannt. Fiir
die korrekte Aktivitdtserkennung, muss zuvor eine entsprechend trainierte Aktivitétsliste ausgewéhlt
worden sein. Fiir zihlbare Ubungen, wie Liegestiitz oder Kniebeuge, werden die Anzahl der durchgefiihr-
ter Wiederholungen, fiir nicht zahlbare Ubungen, wie Laufen und Gehen, die Dauer der Durchfithrung
ermittelt. Des Weiteren erfolgt eine akustische Motivation wahrend des Workouts.

[gessied |
Wiederholungen:9

Seitenheben

Ubungslisten:

Bizepscurl 12 Wdh

Bizepscurl 10 Wdh

Bizepscurl 10 Wdh

Gehen 146 Sec

Workout starten

Workout pausieren

Workout beenden

Abbildung 4.8: Workoutbildschirm
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Hierfiir ist die WorkoutActivity, zu sehen in Abbildung 4.8, zustdndig. Wahrend eines Workouts wer-
den die, iiber MHH sekiindlich eingehenden, Sensor-Events der angebundenen Beschleunigungssensoren
dem Aktivitdtserkennungsalgorithmus zugeleitet.

Es werden die aktuelle Ubung und die Zahl der absolvierten Wiederholungen dargestellt. Diese Infor-
mationen werden dem Motivations- und Datenbankmodul kontinuierlich weitergeleitet. Somit stehen
dem Modul die notwendigen Daten zur Verfiigung, um, aufbauend auf vorangegangenen Workouts, den
Nutzer zu motivieren. Ebenso stellt der Workoutbildschirm eine Liste der bisher im aktuellen Workout
beendeten Ubungen mit der Dauer oder Wiederholungszahl zur Verfiigung. Diese Liste wird mit Hilfe der
ExerciseSet-Events gefiillt, die nach Beendigung eines Ubungssatzes vom Motivations- und Datenbankmo-
dul erzeugt werden. Dieses Modul wird im folgenden Kapitel beschrieben.
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5 Motivations- und Datenbankmodul

Die entwickelte Android-Applikation bindet ein eigens entwickeltes Motivations- und Datenbankmodul
an, das in diesem Kapitel vorgestellt wird. Dieses Modul kann ebenfalls von weiteren und zukiinfti-
gen Anwendungen eingebunden werden. Um die Daten, die im Laufe einer Ubung entstehen, fiir spitere
Anwendungen nutzen zu konnen, ist die Hauptaufgabe des Moduls die Abspeicherung aller abgeschlosse-
nen Ubungen. Diese Daten werden im Rahmen einer relationalen Datenbank auf dem Gerit gespeichert.
Zusatzlich sorgt eine akustische Lautsprecherausgabe fiir Motivation des Trainierenden. Hierbei wird
zum Beispiel die Anzahl der geleisteten Wiederholungen tiiber eine Text-to-Speech API ausgegeben.

5.1 Datenbank

Dem Modul liegt eine Datenbank zugrunde, in der die Workouts und die darin absolvierten Ubungen mit
Anzahl der Wiederholungen oder der Durchfiihrungsdauer gespeichert werden. In diesem Fall wird eine
leichtgewichtige Datenbank bendtigt, die fiir das Android Betriebssystem geeignet ist.

Aufgrund der Tatsache, dass dies bereits von Android unterstiitzt wird fiel die Wahl auf SQLite', eine
SQL-Datenbank Engine [1]. Hierbei kommt SQLite ohne einen eigenstindigen Server aus, der von der
Programmbibliothek gestellt wird. Durch das integrierte Transaktionsmanagement haben auch Software-
oder Gerateabstiirze keinen Einfluss auf die Integritit der Datenbank.

5.1.1 Tabellen der Datenbank

Um die Daten aus den Workouts auf eine relationale Datenbankstruktur abbilden zu koénnen, wurde
ein Datenbanklayout mit zwei Tabellen entwickelt. Diese bestehen aus einer Workout-Tabelle und einer
Exercise-Tabelle. Hierbei sind die Daten der Exercise-Tabelle relational mit denen der Workout-Tabelle
verkniipft. Somit konnen mehrere Exercises einfach einem Workout zugeordnet werden. Im Folgenden
wird die Datenbankstruktur der beiden Tabellen vorgestellt.

ID | Activity List Date

1 | Darmstadt3 | 27.12.2012
2 Rossdorf2 | 29.12.2012

Tabelle 5.1: WorkoutTbl Datenbanktabelle

In der Workout-Tabelle wird die dem Workout zugrunde liegende Aktivitit gespeichert. Jedes Workout
besitzt eine eindeutige ID, einen Bezeichner im Textformat (Activity List) und ein Datum (Date), das den
Zeitpunkt der Erstellung kennzeichnet. Tabelle 5.1 zeigt eine solche, mit Beispieldaten gefiillte, Tabelle.

In der Exercise-Tabelle werden alle durchgefiihrten Ubungen gespeichert. Dabei werden der Name der
Ubung, die Anzahl der Durchfithrungen bzw. die Dauer der Durchfithrung sowie eine Einheit zur Unter-
scheidung von Anzahl und Dauer gespeichert. Diese Ubung wird mittels der Workout ID einem bestimm-
ten Workout zugeordnet. Tabelle 5.2 verdeutlicht dieses Schema.

1 http://www.sglite.org/

18



ID | Workout ID | ExerciseName | Unit | Quantity

1 1 Klimmziige | Wdh 12
2 1 Klimmziige | Wdh 10
3 1 Laufen Sec 360
4 2 Klimmziige | Wdh 12

Tabelle 5.2: Datenbanktabelle: ExerciseTbl

Abbildung 5.1 zeigt ein Entity-Relationship Diagramm der zugrundeliegenden Datenbankstruktur. Die
Relation zwischen Exercises und Workouts wird deutlich.

Exercise -
Waorkout hd has % id: INTEGER
# id: INTEGER % Workout_id: INTEGER (FK)
& activitylist: TEXT 0 @ acktivity_name: TEXT
& date: TIMESTAMP @ unit: TEXT

< quantity: INTEGER

Abbildung 5.1: Entity-Relationship Diagramm fiir die Datenbank

5.1.2 Funktionen der Datenbank

Um die Datenbankverwaltung tibersichtlicher zu gestalten, werden, entsprechend der vorgestellten Ta-
bellen, zwei Objektklassen benutzt, deren Instanzen jeweils einen Eintrag der jeweiligen Datenbanktabel-
len abbilden. Somit werden die Datenbank-Daten auf eine Objektstruktur gemapped, um die Verwaltung
der Daten innerhalb der Applikation wesentlich zu vereinfachen. Die entwickelten Klassen sind "DBEn-
tryWorkout’ (Abbildung 5.2) und 'DBEntryExercise’ (Abbildung 5.3).

DBEntryWorkout DBEntryExercise
#id: int #id: int
# activityList: String # workoutId: ink
# date: Timestamp # activityMame: String
Funik: string
+ DBEMkrywtorkout(id: int, activityList: String, date: Timestamp) # quantity: int
+ getId(} : ink
+ getActivityList() : String + DBEntryExercisefid: int, workoutld: ink, ackivityMame: String, urit: String, quantity: int)
+ getDate() : Timestamp +getId() : int
+ toString() : String + getiorkoutId() : Integer
+ getActivityMame() ¢ String
+ getUnit(} ¢ String
+ getCuantity() : Integer
+toStringl) : String
Abbildung 5.2: Klassendiagramm Abbildung 5.3: Klassendiagramm

DBEntryWorkout DBEntryExercise

Die im Folgenden beschriebenen Funktionen der Datenbank nutzen diese Klassen zur Ein- und Ausgabe.
Folgende Funktionen wurden im Rahmen der Arbeit zur Verwaltung der Trainingsdaten entwickelt:

* insertWorkout

¢ jnsertExercise
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getBestExerciseQuantityFromWorkout

» getExercisesFromLastWorkout

getAllWorkouts

getAllExercises

dropTable

Mittels insertWorkout und insertExercise, denen jeweils Instanzen der oben beschriebenen Klassen
iibergeben werden, werden neue Eintrdge zur Datenbank hinzugefiigt. Die Funktion insertWorkout
gibt dabei auch noch die fiir den neuen Eintrag verwendete ID zuriick. Diese wird fiir die Eintrége
der Ubungen bzw. der Verkniipfung der Ubung zum Workout benétigt.

Indem getExercisesFromLastWorkout mit einem String ActityListname als Parameter aufgerufen wird,
wird das letzte Workout in der Datenbank gesucht, welches den Namen als Eintrag enthalt. Zuriick-
gegeben wird aullerdem eine Liste von Objekten des Typs 'DBEntryExercise’, die zu diesem Workout
gehoren.

Die Funktion getBestExerciseQuantityFromWorkout erhilt als Eingabe einen String-Paramater Activi-
tyListname und einen String-Parameter ExerciseName. Sie gibt die Ubung mit dem besten Ergebnis zu
einem Workout und eines Ubungstyps zuriick. Die beste Ubung ist hierbei diejenige mit dem héchsten
Wert fiir quantity, also das bisher beste gespeicherte Zihlergebnis fiir die jeweilige Ubung.

Ein Aufruf von getAllWorkouts und getAllExercises liefert jeweils eine Liste von Instanzen von 'DBEn-
tryWorkout’, bzw. 'DBEntryExercise’, zuriick. Diese beinhalten im Folgenden alle Eintrage der jeweiligen
Tabelle in der Datenbank.

Die Funktion dropTable 16scht den gesamten Inhalt beider Tabellen in der Datenbank.

5.2 Motivation

Zur Motivation wahrend des Trainings wird mit der Text-to-Speech API von Android ein Audiofeedback
erzeugt. Zu Beginn einer Ubung wird hierzu die im letzten Workout fiir den aktuellen Satz erzielte
Wiederholungsanzahl und die bisher beste Wiederholungsanzahl fiir die Ubung sprachlich ausgegeben.
Des Weiteren wird, wenn sich die aktuelle Zahlung der im letzten Workout erreichten Wiederholungszahl
anndhert, ein Countdown gestartet. Dieser Countdown reprasentiert die Differenz zwischen den beiden
Werten (Standard Threshold-Differenz = 3). Dies geschieht so lange, bis diese Differenz null ist, und
genauso viele Wiederholungen geschafft wurden wie beim letzten Workout. Um dies zu ermoglichen,
wird das letzte Workout beim Erstellen des Moduls als Instanz der Workout-Klasse, wie in Abbildung 5.4
dargestellt, iibergeben.

Fiir die Ausgabe des besten Ergebnisses muss die Funktion setBestExercise fiir jeden Ubungswechsel er-
neut mit dem aktuellen Wert aufgerufen werden. Hiermit ist gewéhrleistet, dass die beste Ubung im
aktuellen Durchlauf genannt wird, auch wenn bei der vorangegangenen Durchfiihrung einer Ubung das
beste Ergebnis erzielt wurde. Entspricht der Ubungsname der aktuell durchgefiihrten Ubung, wird die
Sprachausgabe hierfiir ausgelassen, wenn diese nicht als beste Ubung gespeichert wurde.

Dieses Verhalten dndert sich beim Fehlen einer Ubung oder des jeweiligen Satzes im vorherigen Workout.
In diesem Fall wird fiir das letzte Mal eine ’0’ ausgegeben.

Die aktuelle Ubung mit der Wiederholungszahl und Einheit wird iiber die Funktion incomingExercise
an das Motivationsmodul iibergeben. Dann wird entschieden, ob die eingehende Ubung einen neuen
Ubungsnamen hat oder ob die letzte Zahlung fortgesetzt wird. Ist es eine neue Ubung, wird fiir die
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Alte ein Satzzahler erhoht (fiir den Vergleich mit dem letzten Workout). Nun kann der Vergleich mit
der Anzahl der im letzten Workout absolvierten Wiederholungen erfolgen. Ist die Differenz geringer
oder gleich der Threshold-Differenz, wird sie iiber die Text-to-Speech Ausgabe wiedergegeben und bis
’0’ herunter gezéhlt.

Workout Exercise
#name: String # name: String
# exercises: List<Exercise> # unik: String

#numCFSets: ink

+ Workout{name: String) #walues: Arravlist<Integer >
+ getExerciseslist() ; List<Exercise= 1 consists 0.*
+ getExerciseSetRepetitions(exMame: Sting, set: ink) : intk g + Exercise(exMame: String, unit; String)
+ getMame() : String + getMame() : String
+ addExercise{ex: Exercise) ; void + getUnit{) : Skring
+toString{) : String + getMumOFSets() : ink
+ add3etToExercises{ex: String, Count: ink) ; ink + get¥aluelindes: ink) :int
- getExerciseIndexByhamelexiame: String) @ int + addvalue(valua: int) @ void

+ Repetitions{ssthum: ink) @ int
+kaString() ¢ String

Abbildung 5.4: Klassendiagramm von Workout und Exercise

Um auch bei kurzen Ubungssitzen, also Sitzen mit weniger als fiinf Wiederholungen, zu gewihrleisten,
dass das letzte und beste Ergebnis zu Beginn der Ubung genannt werden kann, gibt es in diesem Fall
keine Countdown Sprachausgabe. Wenn dies der Fall wire, konnte der Countdown beginnen, bevor die
Startausgabe beendet wire.

Aktuell wird die Motivation nur fiir Ubungen mit der Einheit 'Wdh’, also fiir zahlbare Ubungen, durchge-
fiihrt. Dies ist also nicht praktikabel fiir Ubungen die iiber die Zeit gemessen werden, also fiir Ubungen
mit der Einheit ’Sec’.

5.3 Verkniipfung von Datenbank und Motivation

Die Verkniipfung von Datenbank und Motivation wird von der Klasse MotivationDBHandle durchgefiihrt.
Hier wird die Datenbank beim Erstellen einer Instanz der Klasse nach der jeweils aktuellen Aktivitats-
liste des letzten Workouts durchsucht. Somit wird dann eine, fiir die Motivation nutzbare, Instanz der
Workout-Klasse erstellt, die die Ubungsdaten des Workouts beinhaltet. Mit dieser Instanz kann nun die
Motivation gestartet werden und ein Datenbankeintrag fiir das aktuelle Workout erstellt werden.

Uber die Funktion incomingExercise werden die Ubungen mit dem aktuellen Zahlerwerten, und der In-
formation ob die Ubung zihlbar ist, an das Modul iibergeben. Anhand der Zihlbarkeit wird entschieden
welche Einheit fiir die der Zahlerwert einer Ubung gilt - *Sec’ fiir nicht zihlbare Ubungen und 'Wdh’ fiir
zihlbare Ubungen.

Anhand des Ubungsnamens und der Zahl der Wiederholungen fillt die Entscheidung, ob es sich um eine
neue Ubung, bzw. Ubungsdurchfiihrung, handelt, oder ob es eine Wiederholung einer alten Ubung ist.
Wird eine neue Ubung bzw. ein neuer Satz der aktuellen Ubung erkannt, werden die alten Daten in
die Datenbank geschrieben. AnschlieRend wird das im folgenden beschriebene ExerciseSetEvent erzeugt
und iber einen Kanal von MyHealthHub gesendet. Schliellich wird die hochste Quantity fiir die neue
Ubung aus der Datenbank abgefragt und an das Motivationsmodul fiir die Ansage des bisher besten
Ergebnisses weitergeben. Fiir alle eingehenden Ubungen werden Ubungsname, Zihler und Einheit an
das Motivationsmodul zur Erstellung der Audioausgabe weitergereicht.
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5.4 ExerciseSetEvent

Das ExerciseSetEvent ist ein von der Klasse MotivationDBHandle erzeugtes Event, welches an MyHeal-
thHub gesendet wird. Es beinhaltet, neben den fiir den Hub relevanten Informationen, den Namen der
aktuell abgeschlossenen Ubung, deren Einheit und die gezihlten Wiederholungen.

Das Event wird in der Klasse erzeugt, wann immer ein Satz beendet und in die Datenbank geschrieben
wird. An diesen Daten interessierte Anwendungen konnen sich bei MyHealthHub iiber den genutzten
Kanal anmelden, somit das Event empfangen und die beinhalteten Daten nutzen.

5.5 Schnittstelle

Um das Motivations- und Datenbankmodul auch fiir andere Anwendungen nutzbar zu machen, ist es
erforderlich eine Schnittstelle zu schaffen. Im folgenden wird die Anwendung des entwickelten Moduls
beschrieben.

Fiir die Erzeugung einer Instanz von MotivationDBHandle bestehen zwei mogliche Konstruktoraufrufe:
MotivationDBHandle(Context context, String activityListname)

oder

MotivationDBHandle(Context context, String activityListname, int countdownLength)

Im ersten Fall wird die Datenbank, falls diese bereits vorhanden ist, nach dem letzten Workout mit
‘activityListname’ als ActivityList durchsucht. Auf Basis der Datenbankeintrage fiir dieses Workout wird
nun eine Instanz der Klasse Workout erstellt und mit dieser das Motivationsmodul gestartet. Dann wird
ein neuer Workout-Eintrag in der Datenbank angelegt. Uber den zweiten Konstruktor lisst sich zusitzlich
die Lange der Countdowns fiir die Motivation bestimmen.

Aktuelle Zahlergebisse fiir Ubungen werden iiber die Funktion
incomingExercise(String exerciseName, int exerciseCount, boolean isCountable)

gemeldet. Hier wird anhand der Zahlbarkeit der Ubung festgelegt, welche Einheit fiir die Ubung gilt
(Wdh’ oder 'Sec’) und schlielich der Aufruf der Motivation und die Datenbankzugriffe ausgefiihrt.

Zum Abschluss muss die Funktion
close()

aufgerufen werden, damit der Text-to-Speech-Listener vom Motivationsmodul abgemeldet und auch der
letzte Ubungseintrag in die Datenbank geschrieben wird.
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6 Abschluss

6.1 Zusammenfassung

Im Fokus dieser Arbeit lag die Konzeptionierung und Implementierung eines Aktivititserkennungssys-
tems fiir Trimm-dich-Pfade. Hierzu wurde eine Smartphone-Applikation entwickelt, die, aufbauend auf
einer bestehenden drahtlosen Bluetooth-Losung zur Anbindung mehrerer Beschleunigungssensoren, die
Erkennung von Fitnessiibungen, wie sie auf Trimm-dich-Pfaden durchgefiihrt werden, erméglicht. Zu-
dem erlaubt die Anwendung das Zihlen der durchgefiihrten Wiederholungen einer Ubung. Um die Er-
kennung von Wiederholungen wihrend einer Trimm-dich-Pfad Ubung zu gewéhrleisten, ist es moglich
die Sensoren in zwei unterschiedlichen Konfigurationen am Korper anzubringen. Diese setzen entwe-
der zwei oder drei Beschleunigungsensoren voraus. Die Beschleunigungssensoren basieren auf der ver-
wendeten HedgeHog-Architektur und wurden mit einer applikationsspezifischen Implementierung eines
Peak-Detection-Algorithmus erweitert. Dieser Algorithmus hat den grof3en Vorteil, dass die Erkennung
von Wiederholungen einer durchgefiihrten Ubung direkt auf dem Sensorknoten stattfinden kann. Ebenso
wurde das zur Aktivitidtserkennung notwendige Verfahren weiterentwickelt, das in seiner urspriinglichen
Version anhand der Sensorbeschleunigungsdaten Mittelwert und Varianz fiir ein Sekunden lange Werte-
intervalle berechnet. Es werden nun Beschleunigungsdaten iiber ldngere Zeitraume betrachtet. Dadurch,
dass nun Werteintervalle {iber vier Sekunden als Berechnungsgrundlage dienen, konnte die Erkennungs-
genauigkeit der Aktivitdten auf dem Trimm-dich-Pfad erhoht werden.

Mit MyFitnessTrail wurde eine Smartphone-Applikation entwickelt, die die empfangenen Beschleunigungs-
und Peak-Detection-Daten auf Basis der MyHealthHub-Middleware verarbeitet. In dieser Applikation las-
sen sich mehrere Trimm-dich-Pfad Aktivitdten verwalten. Darunter fallen zum Beispiel die Beschreibung,
die Auswahl des fiir die Ubung relevanten Sensors sowie die Aufnahmezeit. Ein zentraler Bestandteil der
Applikation ist die Moglichkeit einen Workout zu starten und daraufhin Motivation bei der Durchfiih-
rung der Ubung zu erhalten. Diese erfolgt iiber einen Countdown, der iiber eine Text-to-Speech Ausgabe
synthetisiert wird und, im Bezug auf die Anzahl an durchgefiihrten Wiederholungen, ausgegeben wird.
Die Daten der Applikation werden in einer SQLite Datenbank gespeichert und sind nach einem Neustart
des Programms oder einem Systemabsturz weiterhin verfiigbar.

6.2 Ausblick

Wahrend dieser Arbeit konnten viele Themen fiir zukiinftige Arbeiten identifiziert werden. Aufgrund von
Kompatibilitatsproblemen zwischen der bestehenden Sensorhardware und der Sensorsoftware konnte
die entwickelte Peak-Detection auf den Sensoren leider nicht zum Einsatz kommen. Hier sollte in abseh-
barer Zeit ein Bugfix vorliegen, sodass die in dieser Arbeit entwickelte Sensorprogrammierung auch zum
Einsatz kommen kann.

Weiterhin ist es von Interesse die Anzahl der einstellbaren Parameter pro Ubung zu erweitern, sodass
ein hoherer Automatisierungsgrad erreicht wird, aber auch weitere Anwendungsdoménen erschlossen
werden konnen. Somit konnte zum Beispiel die GPS-Position dafiir genutzt werden, um die jeweilige
Ubung auf dem Trimm-dich-Pfad vorzuselektieren. Dies ist insbesondere im AuRenbereich sinnvoll, da
die Genauigkeit der GPS-Position im Allgemeinen ausreicht um den Aufenthalt an einer Ubungsstation
eindeutig zu bestimmen. In Indoor-Anwendungsfallen, wie Fitnessstudios, konnte eine auf Signalstarken
basierende Lokalisierungstechnologie, beispielsweise anhand von Wireless LAN-Signalen, zum Einsatz
kommen.
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Der Einsatz des Motivationsmoduls in anderen Anwendungsbereichen stellt ebenfalls einen interessanten
Ausblick auf zukiinftige Arbeiten dar. Hierbei konnte das Motivationsmodul fiir Wiederholungsiibungen
in Fitnessstudios oder im Heimbereich genutzt werden. Es konnte ebenfalls sinnvoll sein die Text-to-
Speech Ausgabe mit weiteren motivierenden Features, wie bspw. das Abspielen von MP3-Dateien als
Belohnung zu erweitern. Aullerdem kann auch die Durchfithrungszeit, neben der Anzahl der durchge-
fiihrten Wiederholungen, in die Motivation mit einfliel3en.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass sich der Einsatz von Smartphones in Kombination mit
drahtlosen Beschleunigungssensoren sehr fiir den Anwendungsfall von Aktivitdtserkennung bei Trimm-
dich-Pfaden eignet. Hierzu muss in jedem Fall noch eine Nutzerevaluation erfolgen, die nach Fertigstel-
lung der Sensorumstellung Sinn macht.
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A Quellcode

Listing A.1: Quellcode Sensor Mittelwert- und Varianzberechnung sowie Peak-Detection

%\begin{lstlisting}[caption={Poll interface of \acs{VAPI}},label=code:vapi_poll]
/¥ e e e e e e e e e B e e e B e e e e e e S e e e e e e e e e e e e e e e e e
Global Variables and Constants

e 36 e e e e e e e el e e e e e e e e e e e e S e e e e s e/
// Variables for Mean and Variance Calculation
INT8 array_pos;
INT16 sum_x[4], sum_y[4], sum_z[4];
INT32 sqgsum_x[4], sqsum_y[4], sqgsum_z[4];

// Variables for Peak Detection

#pragma udata udata_x_array

INT8 x[100];

#pragma udata udata_y_array

INT8 y[100];

#pragma udata udata_z_array

INT8 z[100];

BOOL lookformax_x, lookformax_y, lookformax_z;
INT8 max_val_x, max_val_y, max_val_z;
INT8 max_time_x, max_time_y, max_time_z;
INT8 min_val_x, min_val_y, min_val_z;
INT8 min_time_x, min_time_y, min_time_z;

// Constants for Mean and Variance Calculation and Peak Detection
const INT8 init_max = -128;

const INT8 init_min = 127;

const INT8 sendwindow_ms = 100;

const INT8 recordwindow_s = 4;
const INT8 delta_time_max_min = 50;
* Function: init_mean_var_peak(void)
* Qverview: Global Variables for Mean and Variance Calculation
and for Peak Detection are set initially here.
So e o 55 6 o 95 e o o 56 o o 56 6 o 56 6 o o 5 o o 55 o o 5 6 o o o o o 5 o o 56 o o 5 o o ok o o o 5 o o 5 o o x/
void init_mean_var_peak(void) {
INT8 1ij;
for (i= 0; i < 100; i++){
x[i] = 0;
y[il = 0;
z[i]l = 0;

for (i= 0; i < 4; i++){
sum_x[i] =
sum_y[i]
sum_z[i] =
sqsum_x[i] = 0;
sqsum_y[i] = 0;
sqsum_z[i] = 0;

I
[=IN— )
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53

54 lookformax_x = TRUE;

55 lookformax_y = TRUE;

56 lookformax_z = TRUE;

57 max_val_x = init_max;

58 max_val_y = init_max;

59 max_val_z = init_max;

60 max_time_x = 0;

61 max_time_y = 0;

62 max_time_z = 0;

63 min_val_x = init_min;

64 min_val_y = init_min;

65 min_val_z = init_min;

66 min_time_x = 0;

67 min_time_y = 0;

68 min_time_z = 0;

69

70 array_pos = 0;

71| }

72

73

4|/ e s s e e s e de e e de e e e s e e s e e e e e e e e e e e e s e e e
75| * Function: calc_mean_var_peak(void)

76| * Overview: Calcutes Mean and Variance and performs Peak Detection
77 % 3 % %k *k %

78| void calc_mean_var_peak(void) {

79 // local Variables for Calculation of Mean, Variance and for Peak Detection
80 INT8 1ij;

81
82 // Mean and Variance

83 INT32 t_sum_x, t_sum_y, t_sum_z;

84 INT32 t_sqsum_x, t_sqsum_y, t_sqsum_z;
85 float var_x, var_y, var_z;

86 INT8 mean_x, mean_y, mean_z;

87
88 // Peak Detection

89 INT8 max_x, min_Xx, max_y, min_y, max_z, min_z;
90 INT8 delta_val_x, delta_val_y, delta_val_z;

91 INT8 cur_val;

92 INT8 peak_x, peak_y, peak_z;

93
94 sum_x[array_pos]
95 sum_y[array_pos]
96 sum_z[array_pos] =
97 sqsum_x[array_pos] 0;
98 sqsum_y [array_pos] 0;
99 sqsum_z[array_pos] = 0;
100 t_sum_x = 0;

101 t_sum_y = 0;

102 t_sum_z = 0;

103 t_sqsum_x = 0;

104 t_sqsum_y = 0;

105 t_sqsum_z = 0;

0;
0;
0;

106 peak_x = 0;

107 peak_y = 0;

108 peak_z = 0;

109

110 max_xX = init_max;
111 min_x = init_min;
112 max_y = init_max;

26




113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140

142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157

158

159

160
161
162
163
164
165
166
167
168
169

min_y = init_min;
max_z = init_max;
min_z = init_min;
for (i = 0; i < sendwindow_ms; i++) {

acc_getxyz(&accval);

x[i]
sum_x [array_pos]
sqsum_x[array_pos]

accval.x;
sum_x[array_pos] + x[i];
sqsum_x[array_pos] + ((CINT32)x[i] * (INT32)x[il);

y[i] = accval.y;
sum_y [array_pos] sum_y[array_pos] + y[i];
sqsum_y[array_pos] sqsum_y [array_pos] + ((CINT32)y[i] * (INT32)y[il);

z[i] = accval.z;
sum_z[array_pos] sum_z[array_pos] + z[i];
sqsum_z[array_pos] sqsum_z[array_pos] + ((CINT32)z[i] * (INT32)z[i]);

// to calculate MAX and MIN for delta_vals in Peak Detection
if(x[i] > max_x)max_x = x[i];

if(x[1i] < min_x)min_x = x[i];

if(y[i] > max_y)max_y = y[il;

if(y[i] < min_y)min_y = y[i];

if(z[i] > max_z)max_z = z[i];

if(z[1i] < min_z)min_z = z[i];

Delayms (9);

// Mean and Variance Calculation
for (i= 0; i < recordwindow_s ; i++) {
t_sum_x += sum_x[i];
t_sum_y += sum_y[i];
t_sum_z += sum_z[i];
t_sqsum_x += sqsum_x[i];

t_sqsum_y += sqsum_y[i];
t_sqsum_z += sqsum_z[i];
}
mean_x = t_sum_x /(recordwindow_s*sendwindow_ms) ;
mean_y = t_sum_y /(recordwindow_s*sendwindow_ms) ;
mean_z = t_sum_z /(recordwindow_s*sendwindow_ms) ;
var_x = (float)(t_sqgsum_x - t_sum_x*t_sum_x/(recordwindow_s*sendwindow_ms)) /(

recordwindow_s*sendwindow_ms) ;

var_y = (float)(t_sqgsum_y - t_sum_y*t_sum_y/(recordwindow_s*sendwindow_ms)) /(
recordwindow_s*sendwindow_ms) ;

var_z = (float)(t_sqsum_z - t_sum_z*t_sum_z/(recordwindow_s*sendwindow_ms)) /(
recordwindow_s*sendwindow_ms) ;

// Peak Detection Begin
delta_val_x = (INT8) ((INT16)max_x - (INT16)min_x )/3;
delta_val_y (INT8) ((INT16)max_y - (INT16)min_y )/3;

delta_val_z = (INT8) ((INT16)max_z - (INT16)min_z )/3;
max_X = init_max;
min_x = init_min;
max_y = init_max;
min_y = init_min;
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170 max_z = init_max;

171 min_z = init_min;

172

173 // x-Direction

174 for (i = 0; i < sendwindow_ms; i++) {

175 cur_val = x[i];

176

177 if(cur_val > max_val_x){

178 max_val_x = cur_val;

179 min_time_x = ij;

180 }

181

182 if(cur_val < min_val_x){

183 min_val_x = cur_val;

184 min_time_x = 1i;

185 }

186

187

188 if (lookformax_x == TRUE) {

189 if((cur_val < (max_val_x - delta_val_x)) && ((i - max_time_x)> delta_time_max_min))
{

190 min_val_x = cur_val;

191 min_time_x = 1ij;

192 lookformax_x = FALSE;

193 }

194 } else {

195 if ((cur_val < (min_val_x + delta_val_x)) && ((i - min_time_x)> delta_time_max_min))
{

196 max_xXx = max_val_x;

197 min_x = min_val_x;

198 max_val_x = cur_val;

199 max_time_x = 1ij;

200 peak_x = 1;

201 lookformax_x = TRUE;

202 }

203 }

204 }

205

206 // y-Direction

207 for (i = 0; i < sendwindow_ms; i++) {

208 cur_val = y[i];

209

210 if (cur_val > max_val_y) {

211 max_val_y = cur_val;

212 min_time_y = 1i;

213 }

214

215 if (cur_val < min_val_y) {

216 min_val_y = cur_val;

217 min_time_y = 1i;

218 }

219

220 if (lookformax_y == TRUE) {

221 if((cur_val < (max_val_y - delta_val_y)) && ((i - max_time_y)> delta_time_max_min))
{

222 min_val_y = cur_val;

223 min_time_y = 1i;

224 lookformax_y = FALSE;

225 }

226 } else {
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227

254
255
256
257
258
259

280

if((cur_val < (min_val_y + delta_val_y)) && ((i - min_time_y)> delta_time_max_min))
{
max_y = max_val_y;
min_y = min_val_y;
max_val_y = cur_val;
max_time_y = 1i;
peak_y = 1;
lookformax_y = TRUE;

// z-Direction
for (i = 0; i < sendwindow_ms; i++) {
cur_val = z[i];

if(cur_val > max_val_z){
max_val_z = cur_val;
min_time_z = ij;

if(cur_val <min_val_z){
min_val_z = cur_val;
min_time_z = ij;

if (lookformax_z == TRUE) {
if((cur_val < (max_val_z - delta_val_z)) && ((i - max_time_z)> delta_time_max_min))
{
min_val_z = cur_val;
min_time_z = ij;
lookformax_z = FALSE;
}
} else {
if((cur_val < (min_val_z + delta_val_z)) && ((i - min_time_z)> delta_time_max_min))
{
max_z = max_val_z;
min_z = min_val_z;
max_val_z = cur_val;
max_time_z = 1ij;
peak_z = 1;
lookformax_z = TRUE;

sendwindow_ms;
sendwindow_ms;
sendwindow_ms;
min_time_y -= sendwindow_ms;
max_time_z -= sendwindow_ms;
min_time_z -= sendwindow_ms;

max_time_x -
min_time_x -
max_time_y -

// Peak Detection End

array_pos = (array_pos + 1) % recordwindow_s;

cdc_print_mean_var_peak (mean_x,mean_y, mean_z, (INT16)var_x, (INT16)var_y, (INTl6)var_z,
peak_x, peak_y, peak_z );
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