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Kurzfassung: Die automatisierte Analyse von manuellen 
Arbeitstätigkeiten benötigt Algorithmen, welche die komplexen 
Zusammenhänge des menschlichen Bewegungsapparates gezielt 
verarbeiten können. Methoden des maschinellen Lernens eignen sich für 
eine solche Modellierung, benötigen dazu aber eine geeignete Auswahl 
von Trainingsdaten. Verfügbare Datensätze bieten zwar eine vielfältige 
Auswahl verschiedener Tätigkeiten, jedoch ist die gemeinsame Nutzung 
aufgrund verschiedener Datenstrukturen, Technologien der 
Bewegungserfassung und heterogener Austauschformate erschwert. 
Dieser Beitrag stellt eine flexible Herangehensweise vor, bestehende 
Datensätze als Grundlage zur Modellierung zu nutzen.  
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1.  Einleitung 
 
Die Kinematik von Arbeitsbewegungen spielt eine zentrale Rolle bei der 

Umsetzung von arbeitswissenschaftlichen Softwareanwendungen, wie bspw. 
Programme zur ergonomischen Bewertung von Arbeitsplätzen, Roboternavigation in 
kollaborativen Mensch-Maschine-Arbeitssystemen oder digitalen Menschmodellen. 
Die darin wesentlichen Klassifikations- oder Regressionsalgorithmen sind dazu in der 
Lage Körperhaltungen ergonomisch zu kategorisieren bzw. Bewegungstrajektorien 
von Körpersegmenten zu prognostizieren. 

Immer häufiger finden in diesem Zusammenhang Techniken des maschinellen 
Lernens (ML) Einsatz, eine Schlüsseltechnologie zur Konstruktion von künstlich 
intelligenten (KI) Computersystemen. Gemeint sind Algorithmen, die aus einer 
gegebenen Menge von Trainingsdaten statistische Modelle erzeugen, unter deren 
Verwendung wiederum Zusammenhänge in Daten erkannt werden, die nicht 
konkreter Bestandteil der Ausgangsdaten waren. Der Einsatz von ML ist immer dann 
sinnvoll, wenn Prozesse zu komplex sind, um vollständig formalisiert werden zu 
können, aber eine ausreichende Datensammlung zur Verfügung steht (Döbel et al. 
2018). Bei der Analyse von Körperhaltungen und Arbeitsbewegungen wird diese 
Komplexität deutlich, vor allem dann, wenn menschliche Beurteilungen der 
Körperbewegung eine Rolle spielen, wie es bei der Gestaltung von Arbeitsplätzen, 
Interaktion oder Handhabung von Arbeitsmitteln der Fall ist.   
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2.  Bewegungsdaten als Trainingsdaten zum maschinellen Lernen 
 
Durch Technologien der digitalen Bewegungserfassung ist eine Möglichkeit 

geboten, Sammlungen von potentiellen Trainingsdaten zu erstellen. Prinzipiell wird 
zwischen optischen und inertialen Erfassungssystemen unterschieden (Menolotto et 
al. 2020). Inertiale Systeme verarbeiten den Datenstrom mehrerer am Körper 
angebrachter Sensoren (Accelerometer und Gyroskop), optische Systeme 
verwenden wiederum die Erkennung von Markern am Körper (marker-based Motion 
Capture) oder approximieren den Bewegungsablauf aus einem oder mehreren 
synchronisierten RGB- oder Tiefenbilddaten (markerless Motion Capture). 
Unabhängig von der Erfassungstechnologie wird üblicherweise im Ergebnis die 
Sequenz einer skelettalen Struktur abstrahiert, welche die Kinematik der Bewegung 
beinhaltet.  

Eine Herausforderung bei der Entwicklung von ML-basierten Systemen besteht in 
der gezielten Auswahl von Daten, da der Inhalt den Umfang des modellierbaren 
Wissens bestimmt. In Bezug auf Körperbewegungen ist die Güte eines Datensatzes 
demzufolge wesentlich von der Auswahl der enthaltenen Aktivitäten, dem 
ProbandInnenkollektiv sowie der Dauer, Komplexität und Qualität des 
Bewegungsablaufes bestimmt. Oftmals werden für unterschiedliche Forschungsziele 
jeweils neue Daten aufgenommen, was mitunter hohe monetäre und zeitliche 
Aufwände erfordert. Die Gründe hierfür liegen vor allem in der Inkompatibilität oder 
fehlenden Interoperabilität bereits vorhandener, frei verfügbarer Datensätze.  

In dieser Arbeit wurde untersucht, wie bestehende Datensätze kombiniert werden 
können, um sie für ML im Rahmen von arbeitswissenschaftlichen Untersuchungen 
nutzbar zu machen. Zu diesem Zweck musste einerseits eine Analyse bestehender 
Datensätze erfolgen, andererseits eine Methodik zur Konjugation entworfen werden. 
Beide Aspekte werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt. 

 
 

3.  Analyse verfügbarer Datensätze mit menschlichen Körperbewegungen 
 

Eine systematische, semi-automatisierte Recherche ergab, dass mehr als 50 frei 
zugängliche Datensätze existieren, die sich prinzipiell für das Training einer KI für 
Bewegungsmodellierungen von Arbeitstätigkeiten eignen. Die Mehrheit dieser 
Datensätze beinhaltet Bewegungsabläufe und Gesten wie “Gehen”, “Laufen” und 
“Reden”. Zwei der Datensätze wurden gezielt für arbeitswissenschaftliche Zwecke 
erstellt: LARa - zur Detektion von manuellen Transporttätigkeiten in der Intralogistik 
(Niemann et al. 2020) und AndyData - zur ergonomischen Analyse von 
Montagearbeiten (Maurice et al. 2018). In Tabelle 1 ist exemplarisch ein Ausschnitt 
der im Rahmen der Recherche gefundenen und untersuchten Datensätze mit 
ausgewählten Vergleichskriterien aufgeführt. 
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Tabelle 1: Übersicht eines Ausschnittes der Datensätze, die durch eine semi-automatisierte 
Recherche identifiziert wurden und deren Eigenschaften in Bezug auf Inhalt, Format, 
Erfassungstechnologie und skelettaler Struktur 

 
Es wird deutlich, dass mit den verschiedenen Erfassungstechnologien auch 

jeweils verschiedene skelettale Strukturen in diversen Datenformaten gegeben sind. 
MirroredHuman bietet bspw. eine detaillierte Darstellung der Wirbelsäule, 
wohingegen in NTU RGBD auch Daten zu Fingerspitzen und Daumen enthalten sind. 
Diese Heterogenität erschwert die interoperable Verwendung. Dennoch ist 
erkennbar, dass alle Skelette eine bestimmte Menge von Gelenkpunkten teilen: Fuß, 
Knie, Hüfte, Schulter, Ellenbogen, Hand und Kopf. 

 
 

4.  Gemeinsame Nutzung verschiedener Datenformate 
 

Das Zusammenführen von unterschiedlichen Datensätzen erhöht potentiell die 
Informationsvielfalt eines Trainingsdatensatzes und somit auch die 
Generalisierbarkeit des ML-Modells. Die Kombination von heterogenen Datensätzen 
ist dabei eine Herausforderung. Eine Möglichkeit besteht darin, durch Konvertierung 
aggregierte einheitliche Datensätze zu schaffen. 

Demgegenüber steht der hier aufgeführte Ansatz, die inhaltliche Struktur eines 
Datensatzes semantisch zu beschreiben und diesen somit zur weiteren Verarbeitung 
verfügbar zu machen. Ausgangspunkt dafür, ist ein eindeutig definiertes Vokabular, 
mit dem die strukturellen und inhaltlichen Eigenschaften eines Datenformats 
beschrieben werden. Das umfasst Informationen zur Datenstruktur (z.B. 
tabellarischer oder hierarchischer Aufbau), Art der Information (z.B. Position oder 
Orientierung) zeitliche und räumliche Skalierungen, ggf. Segmentlängen sowie 
Anzahl von und Beziehungen zwischen Gelenkpunkten. Eine solche Semantik 
ermöglicht die einheitliche Interpretation. 

Werden nur Gelenkpunkte verwendet, die als Teilmenge der ausgewählten 
skelettalen Strukturen vorliegen, ist die aggregierte Datenmenge ohne weitere 
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Verarbeitung für den Einsatz von ML nutzbar. In Abbildung 1 ist diese Neuordnung 
illustriert. 
 

 
Abbildung 1: Schematische Darstellung, welche Gelenkpunkte bei der Aggregation enthalten 

bleiben (rechts), wenn die Teilmenge beider skelettaler Strukturen (links, Mitte) 
gebildet wird. 

 
Es wird deutlich, dass die resultierende Skelettstruktur reduziert ist. Dennoch kann, 
je nach Einsatzzweck, die verbleibende Menge von Körpersegmenten als 
Trainingsdatensatz genutzt werden, bspw. um Laufgeschwindigkeiten, 
Armbewegungen oder Oberkörperdrehungen zu verarbeiten. 
 
 
5.  Schlussfolgerung und Ausblick 

 
Es existiert eine Vielzahl an Datensätzen mit skelettalen Bewegungsdaten, die zur 

KI-Modellierung von Körperbewegungen genutzt werden und somit auch für 
arbeitswissenschaftliche Zwecke hilfreich sind. Die Heterogenität der Datenformate 
und skelettalen Strukturen stehen einer Datensatz-übergreifenden Verwendung für 
das Training einer KI im Weg. Durch die Verwendung eines deskriptiven Vokabulars 
zur Annotation wird hier die Möglichkeit vorgestellt, eine individuelle Auswahl von 
Datensätzen als Trainingsmenge für die Implementierung und Validierung von ML-
Algorithmen zu nutzen. Die auf diese Weise durchgeführte Aggregation mehrerer 
Datensätze ermöglicht umfangreiche Modelle und spart Ressourcen, die andernfalls 
für umständliche Konvertierungen oder Aufnahme neuer Datensätze aufgewendet 
werden müssten.  

Die Reduktion von Gelenkpunkten führt jedoch dazu, dass nach Aggregation auch 
der Einsatzzweck unter Umständen eingeschränkt ist. Wird bspw. auf die Daten der 
Position der Fußspitzen verzichtet, liefern ML-Algorithmen womöglich auch nur 
unzureichende Ergebnisse bei Ganganalysen. Um diesen Informationsverlust zu 
kompensieren, steht in Aussicht, generative Algorithmen einzusetzen, die dazu in der 
Lage sind, fehlende Daten anhand eines digitalen Menschmodells oder weiterer ML-
Modelle zu reproduzieren. Eine solche Weiterentwicklung steigert die Flexibilität und 
ermöglicht eine KI-Modellierung mit einer umfangreicheren Auswahl an Datensätzen. 
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