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Abstrakt. Praca sa zaoberd navrhom a implementaciou dvoch z dostupnych
metéd na rozpoznavanie aktivity uzivatela smartfonu v indoor prostredi
s pouzitim zabudovanych senzorov v smartfone. Hlavnym cielom prace je
rozpoznat' na zaklade poskytnutych vstupnych dat zo senzorov smartfonu
vykondvanu aktivitu s dostato¢nou presnostou pomocou danej implementovanej
metody.
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1 Uvod

S pokrokom v oblasti miniaturizacie elektroniky a procesorov sa objavuje nova
generacia smart zariadeni na osobné monitorovanie a spracovanie osobnych udajov. Ich
spolo¢nou charakteristikou je bohatd sada rdznych integrovanych senzorov, od
snimacov svetla a zotrvacnikov az po radiové rozhrania, o umoziuje aplikacidm
beziacim na tychto zariadeniach ,,zmapovat™ okolité prostredie. Namiesto pouZitia
senzorov nezavisle, kombinovanim ich schopnosti snimania vznikaji zaujimavejsie a
zlozitejsie aplikacie (napr. Rozpoznavanie aktivity pouzivatel'ov).

Tieto jednoduché, pocetné senzory poskytuji prilezitost pomdct’ pri
komplexnejsich ulohach spojenych s kombinaciou schopnosti. AvSak vzhl'adom na ich
vnutornl povahu a charakteristiky snimania (napr. vzorkovacia rychlost’ a Statistické
vlastnosti), integracia zaznamendvanych dat z jednotlivych senzorov je Casto velmi
naro¢na. Ziskavanie relevantnych funkcii a zistovanie korelacii medzi tymito
vlastnost'ami v ré6znych spésoboch snimania, aby sa zlepsila presnost’ odozvy, je preto
naliehavym problémom.

Je to naro¢ny problém, pretoze neexistuju priame sposoby na to, ako z dat
zaznamenanych pomocou rdéznych senzorov jednoznacne uréit, Ze sa jedna
o Specificka T'udska aktivitu. Kazdy subjekt totiz moéze kvoli rdéznym vplyvom
okolitého prostredia alebo aj moznym fyziologickym resp. anatomickym rozdielom
vykonavat' danu aktivitu s vyznamnymi odchylkami, o ma za nasledok zmeny
zaznamenanych dat zo snimacov.

Ako priklad na tiito problematiku by sme mohli uviest’ porovnanie aktivit ako
chddza, beh alebo kracanie po schodoch. Tieto tri aktivity sa daju oznacit’ ako podobné,
pretoze pri vSetkych sa da pokladat’ jeden krok ako ,,zdkladna* jednotka, ktora sa ale
pri kazdej z aktivit inak prejavi v zaznamenanych déatach. Beh v porovnani s chddzou



bude mat’ napriklad vyssiu frekvenciu krokov v zavislosti od ¢asu a zase data kracania
po schodoch sa budu oproti chddzi odliSovat meniacou sa vertikdlnou poziciou
subjektu, ¢i uz smerom nahor alebo nadol.

Cielom je teda zaznamenat' data zo senzorov pre koreSpondujuce aktivity
vykonavané ré6znymi subjektami, zostavit’, prispdsobit’ a zovSeobecnit’ model z tychto
udajov tak, aby bolo s jeho pouzitim mozné rozpoznat' aktivitu nového nezavislého
subjektu na zéklade dat ziskanych z jeho snimacov.

1.1 Indoor navigicia

Na rozdiel od outdoor navigacie, na ktort sa vyuziva GPS signal, pri indoor navigacii
je GPS signal tlmeny, rozptyleny alebo tplne blokovany stenami, strechami a celkovo
konstrukciami budov alebo inymi objektmi, vd’aka comu je prakticky nepouzitel'ny.
Namiesto neho sa vyuzivaju iné druhy signalov ako napriklad Wi-Fi, Li-Fi, Bluetooth,
radiové signaly, data zroznych dostupnych senzorov a mnoho d’alSich. Spolo¢ne
s tymito signalmi sa vyuzivaju rozne matematické a fyzikalne metddy, ktoré sluzia na
spresnenie urcenia polohy. Pri lokalizacii v budovach sa navySe uvazuje aj aktualne
poschodie a zmena poschodia, ¢i uz prostrednictvom schodov, vytahom alebo
eskalatorom.

Viacsina aplikdcii na indoor navigiciu je velmi podobnd s navigaénymi
systémami, ktoré v sicasnosti pouzivame v naSich automobiloch. Takéto aplikacie sa
vyuzivaji v mnohych oblastiach ako napriklad na navigaciu v uradnych budovach,
obchodnych centrach, vlakovych staniciach, letiskach a pod. a funguje tak, Ze
zobrazuje smery na digitdlnej mape. Indoor navigacia s automatickym uréovanim
polohy sa zvycajne pouziva ako klientska aplikacia. To znamena, Ze pozicia je uréena
priamo na smartfone uzivatela.

V ramci predmetu tejto prace budeme implementovat’ prave dve z existujucich
metdd, tykajuce sa rozpoznavania aktivity pouzivatel’a smartfonu, ktoré priamo stvisia
a daju sa nasledne vyuzit' v indoor navigécii.

1.2 Rozpoznavanie aktivity

Rozpoznavanie aktivity uzivatela ma v sucasnosti rdzne aplikacie v oblastiach
navigécie, medicinskych sluzbach, kde je monitorovanie fyzickej aktivity pacienta
sucastou liecby alebo dial’kové sledovanie pacientov so zdravotnym postihnutim
a seniorov, sociologie a iné. Existuju rézne vyhodnocovacie metody, z ktorych si
niektoré podrobnejSie spomenieme v kapitole 2. Hlavnou myslienkou je rozpoznat’ na
zaklade ziskanych dat aka aktivitu pouzivatel vykonava. Praca spojena
s rozpoznavanim ludskych aktivit je kombinaciou spracovania udajov a nasledne;j
klasifikacie.

Vicsinou proces rozpoznavania aktivity prebieha tak, ze ked pouzivatel
vykonava fyzicku aktivitu, ako je napriklad chodza, pocas pouzivania smartfonu, je
mozné zaznamenavat’ hodnoty zo zabudovanych senzorov smartfonu, ¢o sa nazyva
zhromazd’ovanie vzorkovych dat. Tieto data sa nasledne filtruju alebo aj predbezne
spracovavaju a upravuju na pozadovany format. Potom sa znich d4 extrahovat



unikatna sada funkcii a nakoniec sa aplikuju algoritmy ucenia na spracovanie
klasifikacie. Akondhle sa ulozia zname vzory pre jednotlivé rozpoznavané aktivity,
aplikacia sa pokuSa sparovat’ resp. priradit nové data so zndmymi vzormi na
identifikaciu vykonavanej aktivity (vid’. Obr.1).

Senzor

Systém na
rozpoznavanie
aktivit

Klasifikované
aktivity

Uzivater
smartfonu

Obr. 1: Schéma architektiry systému na rozpoznavanie aktivity.

1.3 Senzory smartfénu

Senzory st zariadenia, ktoré meraji hodnotu fyzickej energie a konvertuja ju na signal.
Ako uz bolo spomenuté smart zariadenia, medzi ktoré patria aj smartfony, uz v dnesnej
dobe bezne obsahuju Sirokt ponuku senzorov spomedzi stoviek réznych existujucich
druhov senzorov, ktoré meraju orienticiu, pohyb, svetlo ainé environmentalne
podmienky. Smartfébny maji jednak hardvérové senzory, ktoré su fyzicky pritomne
v zariadeni a priamo meraju vlastnosti okolitého prostredia, ajednak softvérové
senzory, ktoré su virtualne. Softvérové senzory beru vstupy z jedného alebo viacerych
hardvérovych senzorov na nasledne vypocty. Senzory sa daju delit’ do réznych skupin
podl’a roznych kritérii.

Jednym z moznych deleni senzorov méze byt na:

e Pohybové senzory — merajii akceleraéné a rotacné sily pozdiz troch osi a tato
kategéria zahina akcelerometre, gravitaéné senzory, gyroskopy, a rotacné
vektorové senzory.

e Polohoveé senzory — meraju fyzicka polohu zariadenia a patria sem snimace
orientacie a magnetometre.

o Enviromentdlne senzory — meraju rozne parametre prostredia, ako je teplota a
tlak okolitého vzduchu, osvetlenie a vlhkost a radime medzi ne snimace
teploty, barometre a fotometre.

Medzi zakladné a najrozsirenejSie senzory, ktoré sa pouzivaju v oblasti rozpoznavania
aktivity a navigacii patria:

o  Akcelerometer — Patri medzi hardvérové senzory a je to jednoduché MEMS
(Micro-electro-mechanical system) zariadenie, ktoré sa pouziva na meranie
polohy, pohybu, ndklonu, narazov, vibracii a zrychlenia (jednotka zrychlenia
v m/s?) na kazdej z troch osi (v pripade trojosového akcelerometra). Namerané
zrychlenie zahfmia nameranti zmenu rychlosti spolu s gravitacnym zrychlenim.



Obr. 2: Osi trojosového akcelerometra v smartféne.

Gyroskop — Udava rychlost’ ota€ania zariadenia okolo kazdej z 3 osi. Inymi
slovami meria uhlovi rychlost. Hodnota rychlosti otdcania je pozitivna
v smere proti smeru hodinovych ruci¢iek (pravidlo pravej ruky).

Kompas — Kompas alebo magnetometer je hardvérovy senzor, ktorym sa da
ur¢it’ velkost’ uhla, o ktory sa zariadenie ota¢a vzhladom na magneticky
severny pol Zeme. Vieme nim teda uréit’ smer pohybu.

Barometer — Udava atmosféricky tlak v jednotke hektopascal (hPa). Pouziva
sa na vypocet zmeny nadmorskej vySky. Tento senzor je ale v porovnani s
predoslymi v sucasnosti menej vyuzivany, pretoze jeho vyskyt v smartfénoch
je stale dost’ maly.

2 Prehlad sucasnych metéd na rozpoznavanie aktivit

Rozpoznavanie aktivity pomocou nositel'nych senzorov je v sucasnosti vel'mi aktivnou
oblastou vyskumu. Existuje mnoho metéd akymi sa da tato problematika riesit.
Spomenieme si teda niektoré z existujucich klasifikaénych algoritmov:

Naive Bayes — jednoduchy pravdepodobnostny klasifikator zaloZzeny na
Bayesovom pravidle. Takyto algoritmus bol pouzity v [1], spolu s pouzitim
algoritmov PAC (Pedestrian activity classification) a PDR (Pedestrian dead
reckoning).

Bayesovska siet’ — pravdepodobnostne orientovany acyklicky graficky model,
ktory reprezentuje subor nahodnych premennych a ich podmienené zavislosti,
K-najbliz§ich susedov — bezparametrova metdda na klasifikiciu objektov
zaloZena na hl'adani najblizsich testovacich prikladov v mnozine funkeii,
Viacvrstvova perceptronova neuronova siet’® — je typom doprednej
neurénovej siete oznacovanej aj FNN (Feedforward neural network), ktora
mapuje mnozinu vstupnych udajov na mnozinu vhodnych vystupov (vid. Obr.
4). Takyto algoritmus bol pouzity v [2], kde bola dosiahnuta az 95% celkova
uspesnost’ rozpoznavania 6smich dennych aktivit.



e Rozhodovaci strom — pomocny rozhodovaci nastroj, ktoré¢ho graf ma
stromovu Struktiru, Takyto algoritmus bol pouzity v [3].

o Logistickd regresia — typ regresnej analyzy na predpovedanie vysledku
kategorickej zavislej premennej na zaklade jednej alebo viacerych
predvidatelnych premennych.

3 Zber a filtrovanie dat

Ako prva vec v ramci praktickej Casti tejto prace sme museli ziskat’ nejaké surové data.
Pre obe metddy na rozpoznavanie aktivity, ktoré sme implementovali, sme sa rozhodli
vyuzivat’ iba data z akcelerometra. Co sa tyka rozoznavanych aktivit, ktorym sme sa
venovali, rozhodli sme sa zaznamenavat’ $est’ roznych aktivit a to:

e  statie,

e chodza,

e chddza po schodoch smerom hore,

e chddza po schodoch smerom dole,

e cesta vytahom smerom hore,

e cesta vytahom smerom dole.

Postupovali sme tak, ze sme pomocou pomocnej mobilnej aplikcie s nazvom
SensorRecoder zozbierali surové data, ktoré sme dalej spracovavali, prefiltrovali
apotom pouzili na vytvorenie datasetu, ktory sa neskdr pouziva ako vstup pre
implementované metddy.

3.1 Zber dat

Na zaznamenavanie Udajov zo senzorov smartfénu sme pouzili vlastnu mobilnu
aplikaciu SensorRecorder (vid® Obr. 3 a 4), ktord zaznamenava data zo vsetkych
dostupnych senzorov v zariadeni aukladd ich do .csv textovych suborov
v nasledujucom formate:

e (as, v ktorom bol dany zdznam namerany v jednotkach ms

® nazov zaznamenavanej aktivity spomedzi 6 aktivit, ktorymi sa zaoberame

® nazov senzora

e hodnoty z daného senzora v danom case pre danu aktivitu

Aplikacia funguje tak, ze uzivatel' si z ponuky jednotlivych aktivit, ktoré chceme
zaznamenavat', vyberie z dropdown listu jednu a nasledne stlac¢i tla¢idlo START, ¢im
sa zapne zaznamenavanie a nakoniec stlaCenim tlac¢idla STOP sa zaznamenavanie
ukon¢i a vytvoreny .csv stibor sa ulozi v adresari aplikacie.

Pocas zaznamenavania aktivity sa da z listu zvolit’ aj ina aktivita, ked’ze tieto
aktivity bezne vykonavame po sebe napr. chddza -> statie -> cesta vytahom a pod., o
nam umoziuje kontinualne nahravat jednotlivé aktivity za sebou do rovnakého stiboru,
¢o bude v konecnom désledku efektivnejsie ked’ budeme neskor dané data nahravat pri
ich spracovavani.
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Obr. 3 a 4: Aplikacia SensorRecorder.
3.2 Ukazka zaznamenanych dat

Na vykresl'ovanie zaznamenanych dat sme si pouzitim Java kniznice JavaPlot', ktora
je zalozend na kniznici GNUPlot, naprogramovali program na prefiltrovanie
nazbieranych dat v .csv subore na vstupe prefiltruji zaznamy podl'a vybratého senzora
a zvolenej aktivity. Nasledne sa z nich vykresli graf (vid. Obr. 5-7).

Vodorovna os grafu predstavuje veli¢inu ¢asu v mikrosekundach
a horizontalna os zase veli¢inu celkového zrychlenia v m/s?, ktoré sme vypodcitali

vzt'ahom:
a; = ’xi2+ yi+ zf

kde xi, yi az su hodnoty nameranych zrychleni z jednotlivych osi v danej
mikrosekunde i.

Na nasledujucich obrazkoch je ukazka vykreslenia dat akcelerometra pre
niektoré z nasich aktivit. Medzi jednotlivymi grafmi si mézeme vSimnut rozdiely ako
napriklad pri grafoch cesty vytahom nahor a nadol, kde je vidiet’ pociatocné a koncové
vykyvy zrychlenia pri rozbiehani a zastavovani vytahu, ktoré st na pohl'ad zrkadlovo
obratené.

1Zdroj: http://javaplot.panayotis.com
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Obr. 5,6 a 7: Ukazka dat aktivit chddza a cesta vyt’ahom v oboch smeroch.
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4 Implementicia metdd na rozpoznavanie aktivity uzZivatela

V tejto kapitole su podrobne popisané implementované metddy a postupy na
rozpoznavanie aktivity uzivatela.

4.1 Neuronova siet’

Umela neurdénova siet’ je matematicky vypoctovy model, ktory je in§pirovany procesmi
spracovania informacii neurénovych sieti v l'udskom mozgu. Zakladnym prvkom
stavebnym prvkom neurénovej siete je neuron. Jednym z typov neurénov je tzv.
perceptron, ktory berie niekolko binarnych vstupov, Xi, X»,..., a vrati jeden binarny
vystup. Neurdny st vSeobecne usporiadané do jednej z troch typov vrstiev:

e  vstupna vrstva,

o skryté vrstvy (ich pocet modze byt rdzny),

e  vystupna vrstva,
ktoré st navzajom poprepajané spojeniami. Kazdé spojenie ma svoju vahu wi;, ktora je
nejaké realne ¢islo vyjadrujuce mieru dolezitosti danej vstupnej hodnoty vzhl'adom na
vystup. Vystup neurdnu, 0 alebo 1, je odvodeny od toho, ¢i je suma );; w;x; menSia
alebo vacsia ako tzv. prahova hodnota. T4 je podobne ako vahy nejaké realne ¢islo,
ktoré je parametrom neurénu. Ukdzku takejto neurdnovej siete mozeme vidiet' na
nasledujucom Obr. 8.

Skryta vrstva

Vstupna Vystupna
vrstva vrstva

X1 ¥1
X2 ¥z
XNi YNk

Obr. 8: Ukazka modelu neurdénovej siete.



Dalsim krokom po skonstruovani modelu neurénovej siete prichadza na rad
proces ucenia sa resp. trénovania. Ten zjednodusene prebicha tak, Ze sa na zaciatku
inicializuji hodnoty véah jednotlivych spojeni medzi neurénmi a potom sa do siete vlozi
trénovaci vstup anechd sa prejst sietou. Nasledne sa porovnava ziskany vystup
s o¢akdvanym vystupom, vypocita sa miera chyby a vzhladom k tomu sa upravia
hodnoty véh jednotlivych spojeni medzi neurénmi. Tento proces (vid. Obr. 9) sa
cyklicky opakuje, az kym sa nedosiahne predom stanovené kritérium, ktorym je
napriklad urcita miera presnosti, maximalny pocet iteracii trénovania a iné.

Inicializacia vah

h

¥

Trénovaci vstup

Neurénova siet’

Uprava vah

Y

Porovnanie vistupov
a
vypoéet chyby

Ano L.
Ukonéenie

Splnenie kritéri .
praenie krtena trénovania

Obr. 9: Proces ucenia neurénovej siete.
4.2 Viacvrstvova perceptronova neurénova siet’

Prvou metddou na rozpoznavanie aktivity je viacvrstvova perceptronovd neurénova
siet’. Na jej implementdciu sme pouZili programovaci jazyk Java a kniznicu Neuroph?,
ktora slizi na implementaciu mnohych znamych architektir neuronovych sieti. Nasim
zamerom pri pouziti tejto metdody bolo pozriet sa data zo statického hladiska
a experimentalne zistit’, ¢i sa da takymto sposobom s dostatocnou presnostou uréit
o aku aktivitu ide, ked’ na vstupe dostaneme iba kratky tsek dat o dizke maximalne par
sekund.

2Zdroj: http://neuroph.sourceforge.net/index.html



4.2.1 Spracovanie vstupnych dat

Kedze ziskane data jednotlivych aktivit sa roznej dizky, rozhodli sme sa ich rozdelit’
na oknéd jednotnej dlzky, ktoré sa navzajom cCiastocne prekryvaju tak, ako je to
zndzornené na Obr. 10.
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Obr. 10: Rozdelenie na jednotlivé okna.

Extrakcia vlastnosti z okna je dost’ efektivna cesta ako zachovat’ odlisitelnost’
aktivit a mdzeme tak reprezentovat’ charakteristické vlastnosti roznych signalov aktivit.
Z kazdého takto ziskaného okna sme s pouzitim Java kniZnice Apache Commons Math?
vypocitali hodnoty pre nami zvoleny zoznam 6smich vlastnosti:

e  priemer,
Standardna odchylka,
variancia,
priemerna absolitna odchylka,
kvadraticky priemer,
medzikvartilovy rozsah,
energia,
e korelacia medzi osami.
Tychto 8 vlastnosti sme vypocitali pre kazdu z troch osi akcelerometra, o nam dokopy
dava 24 atribtov pre kazdé okno. Vsetky dostupné namerané data sme takto spracovali
a ziskali sme nas vysledny dataset, ktory sme dalej pouzili ako vstup pre nasu
neurénovu siet’.

3Zdroj: https://commons.apache.org/proper/commons-math/
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4.2.2 Struktira siete

Pri vytvarani modelu nasej neurdénovej siete sme sa stretli s viacerymi premennymi,
ktoré moézu vyrazne ovplyvnit’ jej spravanie sa. Pri rozhodovani sa aké hodnoty si
stanovime pre jednotlivé premenné sme kombinovali hodnoty, ktoré sa vyskytovali
v pracach s podobnou problematikou, s tymi nastaveniami, ktoré sme experimentalne
testovali.

Jednou z najdélezitejSich premennych bol pocet skrytych vrstiev a pocet
neuronov v nich. Na§ model obsahuje vstupna vrstvu s 24 vstupnymi neurénmi,
z ktorych kazda reprezentuje jeden z atributov v jednom zazname nasho datasetu, jednu
skrytd vrstvu s 30 neurénmi a vystupnu vrstvu so 6 neurénmi, ktoré reprezentuju pocet
roznych aktivit, ktoré v ramci tejto prace chceme rozoznavat. Ako uciaci algoritmus,
ktory sluzi na Gpravu vah pouzivame algoritmus backpropagation. Rozdelenie datasetu
na trénovaciu a testovaciu sadu robime v pomere 70% trénovacia a 30% testovacia
sada, ¢o je vSeobecne zauzivané. Ostatné premenné ako napriklad uciaci pomer,
maximalna vel’kost’ chyby alebo maximalny poéet iteracii pri trénovani siete si mdzeme
I'ubovol'ne nastavovat’ podl'a potreby.

5 Zaver

Doposial’ sme sa zaoberali zaznamenavanim, filtrovanim a spracovanim nazbieranych
dat zo senzorov smartfénu a nasledne implementaciou prvej zo zvolenych metdéd na
rozpoznavanie aktivity. Dalej planujeme implementovat druhti z metéd a nasledne
prezentovat’ dosiahnuté vysledky pre kazdu z implementovanych metdd.
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