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Integration unterschiedlicher Datenquellen und Sensoren FOM
1. Einleitung

Hochschule

1. Einleitung

2. Proof of Concept Gefahrenerkennung
a. Sturzerkennung mit Smartwatches / Fitnesstracker

b. Gefahrenerkennung im Smart Home
c. Integration
3. Fazit

4. Literatur

Fragestellung:

Wie kdnnen Gesundheitsgefahren, insbesondere Stiirze, sowohl zu Hause als
auch aul3er Haus zuverlassig erkannt werden?.

Die eingesetzten Komponenten sollen dabei ,relativ kostengtnstig” sein und keine
aufwendigen Installationen erfordern.

Dies soll an Hand eines Proof of Cocepts durch die Integration unterschiedlicher
Gerate wie Smartwatches, Gerate aus der Hausautomatisierung gepruft werden.
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Digitale Medizin, Telemedizin, Medizinische Intelligenz

1. Einleitung

Digitale Medizin

Alle Hilfsmittel, Technologien und
Dienstleistungen, bei denen Informations- und
Kommunikationstechnologien (IKT) zum
Einsatz kommen, und die der Vorbeugung,
Diagnose, Behandlung, Uberwachung und
Verwaltung im Gesundheitswesen dienen. Dies
umfasst alle Entwicklungen im Medizinbereich,
die direkt oder indirekt S/W-Technologien
verwenden.

Synonym flr eHealth

Telemedizin

Diagnostik und Therapie unter Uberbriickung
einer raumlichen und/oder zeitlichen Distanz
zwischen Arzt, Therapeut, Apotheker,
klinischen Einrichtungen, Laboren und
Patienten oder zwischen zwei sich
konsultierenden Arzten mittels
Telekommunikation.

Medizinische Intelligenz MEDINT
(Medical Intelligence) — Health
Intelligence

= Integration von
= Kl Methoden
= Data Mining
= Big Data

= Zur Vorhersage von
Gesundheitsgefahren, Epidemien

= Weitere relevante Entwicklungen

= Vorhersage von notwendigen
Personalentwicklungen (Arzte,
Pflegepersonal)

= Entwicklung der Gesundheit und
Bevolkerung

28.03.2017
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Big Data und Data Mining
1. Einleitung FOM

Hochschule

Big Data Kinstliche Intelligenz Ki

= Sammlung grof3er und komplexer Datensatze (ArUﬂClal Intel Ilgence7 Al)

= Unterschiedlichste Datenquellen (Data = Nachahmung menschlichen
Warehouse) Problemldsens, SchlieBens und

= Volume, Variety, Velocity P | Denkens

= OLAP = Verfahren

|

Data Mining, Knowledge Discovery

= Regelbasierte Systeme

_ = Expertensysteme
= Entdeckung unbekannter Zusammenhénge in

Datenbestdanden (Analytics) = Logisches Programmieren
Clustern, Klassifikation, Assoziation = Mustererkennung
= Vorhersage (Prediction) aus Modellen = Neuronale Netze
= Knowledge Discovery in Databases (KDD) = Deep Learning

Expertensystemregeln

Regel 1 Wenn Nackensteife und
hohes Fieber und
Bewusstseinstriibung zutreffen

Dann besteht der Verdacht auf Meningitis
Regel 2 Wenn Verdacht auf Meningitis besteht
Dann Nimm sofort Antibiotika
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Wearables, SmartHome
1. Einleitung

FOM

Hochschule

Wearables

= Wearables sind besonders kleine Computer,
die man am (oder in Zukunft im) K&rper tragt.

= Darunter fallen Fithessarmbander,
Smartwatches, Tracker allgemein

= Mobiltelefone sind nicht wirklich Wearables (?)

Samsung Gear S3 LG Watch Sport
Quelle: Samsung Quelle: LG

Fitbit Surge Microsoft Band
Quelle: Fitbit Quelle: Microsoft

SmartHome

= Smart Home dient als Oberbegriff fir technische
Verfahren und Systeme in Wohnraumen und -hausern,
in deren Mittelpunkt eine Erh6hung von Wohn- und
Lebensqualitat, Sicherheit und effizienter
Energienutzung auf Basis vernetzter und
fernsteuerbarer Gerate und Installationen sowie
automatisierbarer Ablaufe steht.”

= Ein SmartHome beinhaltet verschiedene Objekte wie

Haus, Zimmer, Treppen, Fenster, Sensoren
(Temperatur, CO2, CO, Gerauschmesser,
Bewegungsmelder), Elektrogerate (Herd,
Waschmaschine, Lampen, Fernseher, Computer,
elektronisches Schloss, Alarmanlage...), Aktoren
(Gerate zum Schalten von anderen Geréaten),
Steuereinrichtungen (verbinden Sensoren mit Aktoren
und kbénnen Programme zum Schalten enthalten),
Roboter (Staubsauger, Rasenméher etc.),
Aul3engerate (wie Wasserhdhne zum Gielden,
Sprinkleranlegen), Garage etc.
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Smartwatch vs. Fithess Tracker
1. Einleitung

FOM

Hochschule

Wearables, Fithess Tracker

= Eigenes Betriebssystem

= Keine Erweiterungen, spezialisiert
= Webportal mit Datendarstellung

= Bendtigen Smartphone

= Bluetooth (BLE) Kommunikation

= Lange Laufzeit

= Pulsmesser, Gyrometer,
Beschleunigungsmesser,
Magnetometer, (Druckmesser,
GPS)

= Bedienung Uber
einzelne Knopfe,

Smartwatch

Android Wear 2.0, I0S, Tizen
Apps installierbar
Programmierbar mit Apps

Smartphone je nach Variante nicht
notwendig (nano SIM Karte, eSim)

WLAN, Bluetooth, NFC, GSM, ...
Laufzeit < 24h

Pulsmesser, Gyrometer,
Beschleunigungsmesser,
Magnetometer, (Druckmesser,
GPS)

Bedienung uber

(Touchscreen) diverse Elemente
Fitbit Surge (Lanette, Knopfe, LG Watch Sport
Quelle: Fitbit farbiger Touchscreen) Quelle: LG

28.03.2017
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2. Proof of Concept: Gefahrenerkennung
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Problemstellung

Sturzerkennung FOM

Hochschule

ADL
Aktivitaten des taglichen Lebens

= Essen, Trinken, Schlafen, Telefonieren, Hygiene, Computerarbeit

EDL
Ereignisse des taglichen Lebens (Sturz)

= Stlrze stellen insbesondere fiir altere Personen ein erhebliches Risiko dar. Etwa
40% aller Personen uber 65 stirzen mindestens einmal im Jahr, einer von vierzig
muss im Krankenhaus behandelt werden.

= Ziel: Eine durch Wearables wie Smartwatches oder SmartHome basierte
Gefahren/Sturzerkennung, kann helfen verunfallten Personen rasch Hilfe zu
bringen, etwa durch automatisiertes Auslosen einer Rettungskette.

Gestorbene: Deutschland, Jahre, Todesursachen, Altersgruppen

Todesursachenstatistik

Deutschland .
Gestorbene (Anzahl) Que”e DeStatIS
Altersgruppen
Todesursachen

50 bis unter 55 Jahre | 55 bis unter 60 Jahre | 60 bis unter 65 Jahre | 65 bis unter 70 Jahre | 70 his unter 75 Jahre | 75 bis unter 80 Jahre | 80 bis unter 85 Jahre | 85 Jahre und mehr | Insgesamt
2014
Ischamische Herzkrankheiten 2185 3265 4905 5063 11005 18188 22433 51445 121166
Sonstige Formen der Herzkrankheit 950 1349 1937 2443 5082 9371 13885 43 499 79707
Stiirze 208 254 351 402 851 1442 2087 5658 11582
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Problemstellung
Sturzerkennung

FOM

Hochschule

Was kann allgemein mit
verschiedenen Geraten
erkannt werden?

= Kurzfristige Gefahren
Sturz, Dehydrierung

= Langfristige Veranderungen im
Verhalten

= Schleichende Veranderungen, z.B.
Veranderungen im Tagesablauf

= Beispiel: ungewohnliche Veranderung
der Toilettengange wahrend der
Nacht

Fragen zur Sturzerkennung

Was ist tberhaupt ein Sturz?

= Langsamer Sturz

Wie kann ein Sturz sicher erkannt
werden?

= |nsbesondere wie kdnnen Fehlalarme
vermieden werden?

Bei erkannten, wahrem Sturz: Wie
wird Schwere erkannt / geprift?

Wie kdénnen Stlrze in
unterschiedlichen Umgebungen
erkannt werden?

Problem: - Im Haus
Erkennung
Sturz 97% 0% = Aullerhalb des Hauses
Kein Sturz 3% 100%
(F/P)
28.03.2017
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Vor- und Nachteile verschiedener Systeme
Sturzerkennung

FOM

Hochschule

Wearables / Mobiltelefon

+ Wearables immer am Koérper, immer dabei,
auch aul3er Haus

+ Personen zentrierte Losung

+ GUlnstig

+ Keine Installationen notwendig

+ Nicht diskriminierend

+ Bei Wohnungswechsel weiter verwendbar
Laufzeit beschrankt

Ressourcen (Speicher, Geschwindigkeit)
beschrankt

Aufladen notwendig

Ggf. zwei Gerate notwendig fur
Ganztagesuberwachung

Bei reinen Trackern oder auch vielen
Smartwatches Mobiltelefon notwendig

Mobiltelefon in entscheidenden Momenten
nicht mitgenommen

Fest installiert Systeme

+

Erkennung Uber multiple Gerate und
unterschiedliche Anséatze mdglich

Nicht diskriminierend
Stromversorgung, WLAN, Telefon
Funkbasierte Sensorsysteme

Installationen notwendig, Wohnungswechsel
problematisch, Alle Zimmer auszurtisten

Teuer

Probleme in Mehrpersonen-haushalten, mit
Tieren im Haushalt

Indirekte Uberwachung fremder Personen
(Besucher)

Manche Techniken unerwtnscht in
bestimmten Bereichen (Video - Badezimmer)

28.03.2017
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Datenerfassung

Vorverarbeitung

Merkmalsextraktion

Klassifikation

Vorob troiniertes
Klassifikationsmodell

FOM

Hochschule

Y

Wearable

Klassifizierte ADL

Vorverarbeitung

Merkmalsextraktion

Klassifikation

28.03.2017

Rekursives Training des
Kiassifikationsmodells
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Beispiel ADL / EDL Erkennung FOM

Sturzerkennung - Big Data und Data Mining EIRTic

Physikalische Modelle Date Mining Modelle

= Basis: Sensoren der Smartwatch = Basis: Sensoren der Smartwatch

= Einfache physikalische = Es werden Stirze und der
Zusammenhange Eigenschaften aufgezeichnet

= Schwellwerte: Bei Uberschreitung = Damit Data Mining Modelle trainiert
Sturz erkannt

= Modelle als Basis flr
Realzeiterkennung

| i
FI, = Vllkz > ((4), = (), )

=x,y,z i-19

4=

A,;sin €, +4,sm6, — A4 cos @, cos b,

Luque R, Casilari E, Moron M-J, Redondo G (2014)
Comparison and characterization of Android-based fall
detection systems. Sensors (Basel, Switzerland)
14(10):18543-18574.
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ADL / EDL Erkennung Modell FOM
Sturzerkennung

Hochschule

Accelerometer

Datenerhebung

Start Collecting
Data

Cancel Collecting Data

—~—

Modellverbesserung durch Lernen

Verbesserung
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Beispiel ADL / EDL Erkennung

Sturzerkennung - Big Data und Data Mining FOM

Hochschule

Sturzerkennung — Minimierung der F/P Rate

Methodik

1.

Trainingsphase: Erfassung von Beschleunigungs-, Gyrometer-, Magnetometer-Rohdaten mit
verschiedener Smartwatches fir unter-schiedliche Aktivitaten / Ereignisse des taglichen Lebens
(ADL/EDL) jeweils in 10 Sekunden Intervallaufnahmen (insgesamt derzeit etwa 15.000 Datenséatze)

Berechnung von 39 charakteristischen Merkmalen wie Mittelwert, Standardabweichung...

Entwicklung und Training eines neuronalen Netzwerkmodells (NNM) mit der Klassifikation
Sturz/Nichtsturz.

Aufzeichnung von langeren Aktivitaten, die keine Stirze enthalten (Gehen, Laufen, etc.). Diese
Aufzeichnungen werden nun wieder in Zehnsekunden-Fenster aufgeteilt.

Anwenden des NMM auf die in 4. erfassten Langzeitaufnahmen und deren erkannte Aktivitaten.

Ermitteln der Sturzfehlalarme aus Schritt 5. Diese Falle werden nun als Nichtsturz-Aktivitaten (FP)
klassifiziert.

Erneutes Training des NMM mittels der in Schritt 6 als Fehlalarme erkannten Nichtsturz-Aktivitaten
und echten Stirzen. Resultat ist ein verbessertes FP-NMM-Modell

Im Erkennungsvorgang wird nun zuerst (a) das NMM-Modell angewandt und anschlieRend (b) auf
die Fehlalarme nun das FP-NMM-Modell.
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Beispiel ADL / EDL Erkennung
Sturzerkennung - Big Data und Data Mining

Sturzerkennung - Qualitat

FOM

Hochschule

Kernproblem: Vermeidung von False / Positives — also Nichtstlirze als Stlirze erkennen

Wie kann man die False/Positive (F/P) Rate minimiert? Die meisten Sturzerkennungsverfahren konnen
Sturze sehr genau (> 90%) erkennen. Eine hohe True/Positive (T/P) Rate wird aber bei einer
Implementierung durch eine wenn auch geringe F/P Rate (z.B. 5%) konterkariert. Erzeugt ein
Algorithmus sektindlich tiber die Sensordaten abgeleitete Ereignisse aus solchen Modellen, so werden
pro Stunde bei einer F/P Rate von 5% ~180 Fehlalarme ausgegeben. Dies ist fur den praktischen
Einsatz untauglich und wirde zur Ablehnung durch die Trager fuhren.

28.03.2017 Integration unterschiedlicher Datenquellen und Sensoren - Prof. Dr. Klemens Waldhor
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Sturzerkennung — Minimierung der False/Positive Rate
Sturzerkennung - Big Data und Data Mining

Modell NN - Ergebnisse ohne trainierte Fehlalarme

= Fehlalarmanzahl relativ niedrig ist
= Aber bei Anwendung mit langere Aufzeichnungen:
= 18.926 aufgezeichneten Aktivitaten (etwa 6 Stunden Aufzeichnungszeit)
1843 als falsch als Stirze klassifiziert wurden (~10%).
= Fehlalarmen treten meist in Gruppen auf
innerhalb eines 15 Sekunden Intervalls funf Fehlalarme
= Zeitfilter: Anzahl der Fehlalarme auf etwa 300 (2%).
Modell FP-NM - Ergebnisse mit trainierten Fehlalarmen

= Echte Stirze und Fehlalarme aus langeren Aufzeichnungen trainiert
2085 Aktivitaten, davon 242 Stirze, 1843 Fehlalarme

Sukzessive Anwendung beider Modelle (NN / FP-NM) Fehlalarmanzahl von 1843 auf etwa 10 gesenkt.

Damit Fehlerquote von 0.000528374 %.
Weitere Filter

= Weitere nachgeschaltete Filter (,Plausibilitatsprifungen®) senken diese Rate weiter

z.B. Pulsuberprifung

28.03.2017 Integration unterschiedlicher Datenquellen und Sensoren - Prof. Dr. Klemens Waldhor
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N\

xHealth.10

2.b Gefahrenerkennung im SmartHome
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AAL FOM
Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie

Hochschule

SmartHome fur AAL

= Uberwachung von Aktivitaten zu Hause

= Selbstbestimmtes Leben
Beispiele
= Herd ausgeschaltet, Haus verschlossen
= Veranderungen im Lebensrhythmus
= Kommunikation mit Angehdrigen

= |naktivitat
= ADL/EDL Gesundheitsgefahren

= Sturzerkennung

= Uberlanger Aufenthalt in bestimmten Raumen (Bad, WC, Keller)

Problem

= Datenschutz, personliche Daten, Zustimmung...

28.03.2017 Integration unterschiedlicher Datenquellen und Sensoren - Prof. Dr. Klemens Waldhor 19



AAL FOM
Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie

Hochschule

Systeme . .
1 270 27,0

] 3 %65 25

= Sturzerkennung: ; 6 0
L i »0 20

= Stationare Systeme : us ¢ s
http://www.kubivent- ; 55 ; B

230 23,0

- KameraS, 3D_Sensorik decubitus.de/index.php?id=stur

zmatten

= Systeme in Steckdosen integriert

2034 S5 N6N7INS 152 34557607 8

http://www.elektroniknet.de/elektronik/messen-
testen/bewegungserkennung-mit-sensoren-136069-Seite-2.html:
Uber die Temperaturverteilung, die mit einem Grid-Eye gemessen
wird, kann unterschieden werden, ob ein Mensch gestirzt ist
(links) oder sich nur hingesetzt hat (rechts).

= Infrarot basierende Systeme
= Videokameras
= Probleme
= Haustiere
=  Mehrere Personen
= Nur im Haus verfligbar

=  Problematische Bereiche wie Badezimmer
z.B. keine Kameras

= Teuer

Video: Fraunhofer: https://youtu.be/CVrxkGysIHw
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AAL im SmartHome FOM
Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie

Hochschule

Nest Protect (Google) ~120 €

= Eigentlicher Zweck ist die Branderkennung/warnung

CO,, CO Sensor, Infrarot

Mikrofon/Lautsprecher zum Selbsttest

= Verschieden farbige LEDs (LED Ring) zeigen
Zustande an

= Mehrere Nest Gerate sind miteinander verbunden

= Eine Anwendung ist Nachtlicht \\ P
(Bewegungserkennung) o

Schutzfunktion durch automatische Beleuchtung

= Uber die Nest App bzw. Webbrowser kann der
Zustand der Anlage abgefragt werden ‘

Z.B. durch Angehorige 5 Protect

= Damit kdnnen durch Langzeitbeobachtungen z.B. o
Veranderungen im Lebensrhythmus erkannt werden Sun, 18. |

Sat, 18.

Zu Bett Gehzeiten @
I

Aufstehen wéahrend der Nacht, Toilettengé&nge

= Uber ein API sind die Zustande des Nest Protect F 12
abfragbar

https://nest.com/
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AAL im SmartHome
Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie

FOM
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Beispielauswertungen mit Nest: Aufstehen

< Protect-Statistik < Protect-Statistik < Protect-Statistik < Protect-Statistik
< Flur > Erdgeschoss > < Kiiche 4 Kellergeschoss >
= 9 L ® O = @«
Do. 23 Do. 23 Do. 23 Do. 23
I A I LT ’ I ’ |
oo [ 08 12 1% w 4 00 0 og 12 16 20 24 [ o o8 12 16 w El co o o n il 0 %

\ \ = = - E =
@ () ()] @ @ @ @ ® ©® @
. . . @) \J = _ _ S ’

R N 1] . | Il e Il e |
oo s} o8 12 " 20 Fy 00 o o 12 16 20 24 [ [ [ 17 18 20 4 oo [ o8 n " 0 %
p— F— = — = -
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AAL im SmartHome

Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie FOM

Hochschule

Netatmo ~ 60 - 180 €

=  Wetterstation https://www.netatmo.com/:

= Temperaturiberwachung, Luftqualitat (CO,
Gehalt), Luftfeuchtigkeit

= Wohlfuhlklima prtfen

« Lautstarke

Uberwachungsfunktion

= Korrelation CO, und Lautstarke

=  Ermdglicht Anwesenheit in Raumen
zu ermitteln

= CO, alleine schon guter Indikator
fur Anwesenheit im Raum

= Kann per Web oder App
abgefragt werden

= Z.B. ungewohnlich lange in einem Raum —
ohne Geréusche

CO; - ARBEITSZIMMER < X

SONOMETER - ARBEITSZIMMER x

https://www.netatmo.com/ I

CO,- WOHNZIMMER %=

00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:00

28.03.2017 Integration unterschiedlicher Datenquellen und Sensoren - Prof. Dr. Klemens Waldhor 23



AAL im SmartHome FOM
Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie

Hochschule

Amazon Alexa - ~150/50 €

= Spracherkennung

= Sprachausgabe

= Skills — Anwendungen, die auf
bestimmte Schlisselwdrter

Uberwachungsfunktion

= Gesturzte Person ruft um Hilfe
L<Alexa, NOTFALL, ich bin gesturzt,
rufe Stefan an!”

,<Alexa, NOTFALL, ich bin gesturzt,
ruf die First Responder!”

= Angehdrige bei Sturz informieren
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S

| })f"‘ ——

2.Cc Integration
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Integration FOM
Uberwachung zu Hause mit SmartHome Technologie

Hochschule

Szenario ,,Zu Hause*

=  Smartwatch angelegt, normale
Sturzerkennungsfunktion

Ggf. erweitert um Raumerkennung

Alarmierung z.B. tUber Nest Protect fir
Hausbewohner oder Anrufe, Alexa, ...

=  Smartwatch abgelegt:

Laufende Uberpriifung der
Aufenthaltsdauer in den vernetzten
Raumen mittels Nest Licht (Bewegungs-)
Protokoll

Abgleich mit Netatmo-Daten; im welchen
Zimmer letzte Gerausche, CO2 Anstieg

Bei Uberlangen Aufenthalt in bestimmten
Raumen Alarm-Auslosung

Alexa erkennt Sturz (Skill)

Alarmierung Angehorige, dass Smartwatch
abgelegt wurde

Szenario ,,Auer Haus*

= Normale Sturzerkennungsfunktion

= Erweitert um Pulstberprufung, Nachfrage, ...

=  Ggf. zusatzliche Alarmierung tber
SmartHome Komponenten fur
Angehdrige zu Hause

= Nest Protect, Amazon Alexa

28.03.2017
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xHealth Architektur

FOM

Integration in Gesamtsystem xHeaIth}) !
ochschule

ADL Big Data
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= Vereinigt Vorteile beider Welten

= [ntegration Uber handelstbliche Gerate im SmartHome maoglich, keine
teure Spezialhardware notwendig, keine speziellen Installationen

= Analyse Software notwendig

= Szenario-Analyse / Proof of Concept an Hand der vorhandener
Protokolle zeigt Machbarkeit

Offene Punkte
= API| Unterstltzung

= Nest Protect: Spezielle eigen ausgeloste Alarme missen unterstitzt
werden, Microfon-Unterstiitzung von extern, generelle
Bewegungsmedlungsfunktion

= Amazon Alexa: Aktivierung von Alexa flr Warnungen von extern muss
unterstitzt werden

= Netatmo: Daten mussen mindestens im Minutentakt Ubertragen werden
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Herzlichen Dank fur lhre

Aufmerksamkeit!

Sh. zum Thema xHealth Poster in der
Posterausstellung

Kontakt:
klemens.waldhoer@fom.de
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