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Abstrakt. Praca sa zaoberd navrhom a implementaciou jednej 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 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 vznikaj 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 pradov senzorov je casto velmi narocnd. Ziskavanie
relevantnych funkcii a zistovanie korelacii medzi tymito vlastnostami v réznych
spdsoboch snimania, aby sa zlep$ila presnost’ odozvy, je preto nalichavym problémom
bezprostredného zaujmu.

Je to naro¢ny problém, pretoze neexistuju priame sposoby na to, ako z dat
zaznamenanych pomocou réznych senzorov urCit, ze sa jedna o Specificka l'udska
aktivitu. Kazdy subjekt totiz moéze vykonavat’ danu aktivitu s vyznamnymi odchylkami,
¢o ma za nasledok zmeny zaznamenanych dat zo snimacov. Ciel'om je teda zaznamenat’
data zo senzorov pre koreSpondujuce aktivity vykondvané rdéznymi subjektami,
prispdsobit’ a zovseobecnit’ model z tychto udajov tak, aby bolo s jeho pouzitim mozné
rozpoznat’ aktivitu nového nezavislého subjektu na zéklade jeho dat zo 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 iplne blokovany stenami, strechami a celkovo
konstrukciami budov alebo inymi objektmi, vd’aka ¢omu je prakticky nepouzitel'ny.

Namiesto neho sa v indoor navigécii vyuzivaju iné druhy signalov ako napriklad
Wi-Fi, Li-Fi, Bluetooth, radiové signaly, data z r6znych dostupnych senzorov a mnoho
dalsich. Spoloc¢ne s tymito signalmi sa vyuzivaju roézne matematické a fyzikalne
metody, ktoré sluzia na spresnenie uréenia polohy. V rdmci predmetu tejto prace
budeme implementovat’ prave jednu z existujicich metdd, tykajiucu sa rozpoznavania
aktivity pouzivatel’a smartfonu, ktoré priamo stvisia a daju sa nasledne vyuzit’ v indoor
navigacii.

1.2 Rozpoznavanie aktivity

Rozpoznavanie aktivity uzivatela ma v sQcasnosti rézne aplikacie v oblastiach
navigécie, medicinskych sluzbach, kde je monitorovanie fyzickej aktivity pacienta
sucastou liecby alebo dialkové sledovanie pacientov so zdravotnym postihnutim
a seniorov, sociologie ainé. Existuji rézne vyhodnocovacie metdédy, z ktorych si
niektoré podrobnejsie spomenieme v kapitole 2. Hlavnou myslienkou je rozpoznat’ na
zaklade ziskanych dat aku aktivitu pouzivatel vykonaval. Praca spojena
s rozpoznavanim ludskych aktivit je kombinaciou spracovania tdajov a nasledne;j
klasifikacie.

Ked pouzivatel vykonava fyzick(l aktivitu, ako je napriklad chodza, pocas
pouzivania smartfénu, 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
z nich da extrahovat’ unikatna sada funkcii a nakoniec sa aplikuji algoritmy ucenia na
spracovanie klasifikacie. Akonahle sa ulozia zname vzory pre jednotlivé rozpoznavané
aktivity, aplikacia sa poktsa sparovat’ resp. priradit’ nové data so znamymi vzormi na
identifikaciu vykonavanej aktivity (vid. Obr.1).
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Obr. 1: Schéma architektury systému na rozpoznavanie aktivity.!

1Zdroj:
https://www.resna.org/sites/default/files/conference/2014/Other/Gani/Figl.png



1.3 Senzory smartfonu

Senzory st zariadenia, ktoré¢ meraji hodnotu fyzickej energie a konvertuju 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 orientdciu, pohyb, svetlo ainé environmentalne
podmienky. Smartfobny maji jednak hardvérové senzory, ktoré su fyzicky pritomne
v zariadeni a priamo meraju vlastnosti okolitého prostredia, a jednak softvérové
senzory, ktoré su virtualne. Softvérové senzory beru vstupy z jedného alebo viacerych
hardvérovych senzorov na nasledne vypocty. Senzory sa daju delit’ do r6znych skupin
podl’a roznych kritérii. Ukazku jedného z moznych rozdeleni mézeme vidiet’ aj na Obr.
2.
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Obr. 2: Senzory smartfénu.?

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

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

Y

Obr. 3: Osi trojosového akcelerometra v smartfone.

2Zdroj: http://myphonefactor.in/2012/04/sensors-used-in-a-smartphone/



e  Gyroskop — Udava rychlost’ otacania zariadenia okolo kazdej z 3 osi. Inymi
slovami meria uhlova rychlost. Hodnota rychlosti otacania je pozitivna
v smere proti smeru hodinovych ruéi¢iek (pravidlo pravej ruky).

e 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 urcit’ smer pohybu.

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

2 PrehPad sacéasného stavu

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

e Naive Bayes — jednoduchy pravdepodobnostny klasifikator zalozeny na
Bayesovom pravidle. Takyto algoritmus bol pouzity v [1], spolu s pouzitim
algoritmov PAC a PDR.

e Bayesovska siet’— pravdepodobnostne orientovany acyklicky graficky model,
ktory reprezentuje sibor nahodnych premennych a ich podmienené zavislosti,

e K-najbliz§i sused — bezparametrovd metoda na klasifikaciu objektov
zaloZena na hl'adani najblizsich testovacich prikladov v mnozine funkecii,

e Viacvrstvovy perceptron — ,Feedforward neurdénova siet (FNN), 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, ktorého graf ma
stromovu Struktiru, Takyto algoritmus bol pouzity v [3].

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

Input Layer Hidden Layer Output Layer

G
s @D

3 '< > ~ Output
Variable - #3 (7 7) « il O

Variable - #4 <‘;> ' ( >

An example of a Feed-forward Neural Network with one hidden layer ( with 3 neurons )

Obr. 4: Ukazka Struktiiry Feedforward neurénovej siete.’

3Zdroj: https://www.learnopencv.com/wp-content/uploads/2017/10/mlp-diagram.jpg



3 Zber a vykresl'ovanie dat

3.1 SensorRecorder

Na zaznamendvanie uUdajov zo senzorov smartfénu sme pouzili vlastnu mobilnu
aplikdciu SensorRecorder (vid Obr. 5 a 6), ktorda zaznamenava data zo vSetkych
dostupnych senzorov v zariadeni a uklada ich do .csv textovych stiborov. Rozhodli sme
sa zaznamenavat Sest’ roznych aktivit a to:

e  statie,

e chodza,

e chddza po schodoch (smerom hore/dole),

e acesta vytahom (smerom hore/dole).
Aplikacia funguje tak, ze uzivatel' si z ponuky jednotlivych aktivit, ktoré chceme
zaznamenavat', vyberie z dropdown listu jednu a nasledne stlaci tla¢idlo START, ¢im
sa zapne zaznamendvanie a nakoniec stlacenim tlac¢idla STOP sa zaznamenavanie
ukonéi a vytvoreny .csv subor sa ulozi v adresari aplikacie. Pocas zaznamenavania
aktivity sa da zvolit’ aj ina aktivita.
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Obr. 5 a 6: Aplikacia SensorRecorder.



3.2 VykreslPovanie zaznamenanych dat

Na vykresl'ovanie zaznamenanych dat sme si s pouzitim Java kniznice JavaPlot, ktora
je zalozena na kniznici GNUPIot, naprogramovali jednoduchy program, v ktorom sa

z nazbieranych dat v .csv subore na vstupe prefiltruju zaznamy podla vybratého
senzora a zvolenej aktivity. Nasledne sa z nich vykresli graf (vid’. Obr. 7).

Vodorovna os grafu predstavuje veli¢inu ¢asu v nanosekundéch a horizontalna os zase
veli¢inu celkového zrychlenia v m/s?, ktoré sme vypocitali vztahom:

a; = /xl-2+ yi+ z?

, kde xi, yi az si hodnoty nameranych zrychleni zjednotlivych osi v danej
nanosekunde i.

15 T T T T T T

T T
Graf walking

_10 1 1 1 1 1 1 1 1
1.745%10° 1.75x10° 1.7550° 1.76x10° 1.765x10° 1.77x10° 1.775x10° 1.78x10° 1.785x10% 1.79x10

Obr. 5 a 6: Ukazka vykreslenia grafu pre aktivitu chddza.

4 Zaver

Doposial’ sme sa zaoberali zaznamenavanim dat zo senzorov smartfénu a nésledne
vykreslovanim grafov jednotlivych aktivit z nazbieranych dat. Dalej planujeme
implementovat’ jednu z existujticich klasifikaénych algoritmov a nasledne ju otestovat’
a prezentovat’ dosiahnuté vysledky.

Pod’akovanie

Tymto sa chcem pod’akovat vediicemu mojej bakalarskej prace RNDr. Miroslavovi
Opielovi za pomoc s vyberom témy bakalarskej prace, ochotu acenné rady
a pripomienky pri jej vypracovavani.



Literatura

[1]. Moder, T., Hafner, P., Wisiol, K. and Wieser, M., 2014, October. 3d indoor
positioning with pedestrian dead reckoning and activity recognition based on bayes
filtering. In Indoor positioning and indoor navigation (IPIN), 2014 international
conference on (pp. 717-720). IEEE.

[2]. Yang, J.Y., Wang, J.S. and Chen, Y.P., 2008. Using acceleration measurements for
activity recognition: An effective learning algorithm for constructing neural
classifiers. Pattern recognition letters, 29(16), pp.2213-2220.

[3]. Anguita, D., Ghio, A., Oneto, L., Parra, X. and Reyes-Ortiz, J.L., 2012, December.
Human activity recognition on smartphones using a multiclass hardware-friendly
support vector machine. In International workshop on ambient assisted living (pp.
216-223). Springer, Berlin, Heidelberg.



