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Aktivitatsklassifikation in IMU-basierten Mobilitatsdaten
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Abb. 3: Cumulative Variance
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Abb. 4: Confusion Matrix Grob

Problemstellung
In der stationaren Neurorehabilitation ver-
bringen Patienten den Grossteil ihres Tages

Losungskonzept
In einer ersten Phase wurde die optimale
Position fir die Sensoren, in Bezug auf An-

bleiben die Hypothesen zu Deep-Learning
(H1) und Befestigungsgenauigkeit (H4), die
mangels Daten nicht abschliessend evalu-

ausserhalb der formalen Therapiesitzungen.
Bisher wird dieses spontane Aktivitatsni-
veau meist nur grob geschatzt, da standar-
disierte Assessments primar die Leistungs-
fahigkeit unter kinstlichen Testbedingungen
prifen, statt den tatsachlichen Bewegungs-
alltag abzubilden.

Klinische Entscheidungen basieren daher
oft auf subjektiven, momentaren Einschat-
zungsn, statt auf prazisen Aktivitatsprofilen.
Die tatsachliche Therapieintensitat und das
Ausmass des sogenannten Sedentary Beha-
viour bleiben quantitativ unklar.

Der Einsatz von tragbaren Sensoren (IMUs,
Inertial Measurement Units) bietet die
Chance, durch automatisierte Aktivitats-
klassifikation kontinuierliche und objektive
Daten zu generieren. Dies ermdglicht eine
gezieltere Interventionsplanung und eine
differenzierte Uberpriifung des Rehabilita-
tionserfolgs im klinischen Alltags.
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wenderfreundlichkeit und Aktivitatserken-
nung, ermittelt. In einem weiteren Schritt
wurden relevante, gelabellte Daten erho-
ben, mit deren man geeignetes Feature-
engineering betreiben kann, mit welchen
anschliessend ein geeignetes ML-Modell
trainiert werden kann.

Ergebnisse

Die Feinklassifikation erreicht ein makro-ge-
mitteltes F1-Mass von rund 0,71 bei erheb-
licher personenweiser Streuung; entlang
der Hierarchie gelingt die bindre Trennung
nahezu fehlerfrei (= 0,97), wahrend die
feine Differenzierung ahnlicher Aktivitaten
abfallt. Zwischen den fiinf Modellvarianten
bestehen nur marginale Unterschiede, und
der erwartete Vorteil des zweistufigen An-
satzes zeigt sich nicht. Eine einseitige Zwei-
Sensor-Konfiguration ist mit der beidseiti-
gen Vier-Sensor-Variante vergleichbar (je

=~ 0,72, stitzt H2) und 20 Hz genligt gegen-
Uber 50 Hz (stiitzt Hs), sofern obere und
untere Extremitat abgedeckt sind. Offen

iert werden konnten.
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