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Abstrakt. Prica sa zaoberd skimanim vyuzitia neurénovych sieti na
rozpoznavanie aktivity uzivatel'a smartfonu v indoor prostredi. Hlavnym ciel'om
prace je navrhnit’ samostatné alebo Ciastkové metddy zalozené na strojovom
uceni vyuzivajiice senzory smartfonu alebo iného zariadenia s cielom zlepsit
presnost’ indoor lokalizacie a nasledne tieto metody implementovat’ a overit’ ich
pouzitel'nost’ a presnost’.
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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 bohata sada r6znych integrovanych senzorov,
od snimacov svetla a zotrvacnikov az po radiové rozhrania, ¢o umoznuje aplikaciam
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
vnutornt povahu a charakteristiky snimania (napr. vzorkovacia rychlost’ a Statistické
vlastnosti), integracia pradov senzorov je ¢asto vel'mi naro¢na.

Je to naro¢ny problém, pretoze neexistuju priame sposoby na to, ako z dat zaznamena-
nych pomocou réznych senzorov urcit, ze sa jedné o $pecificktl 'udsku aktivitu. Kazdy
subjekt totiz moze vykonavat’ dant aktivitu s vyznamnymi odchylkami, ¢o ma za na-
sledok zmeny zaznamenanych dat zo snimacov. Ciel'om je teda zaznamenat’ data zo
senzorov pre korespondujtice aktivity vykonavané réznymi subjektami, prisposobit’ a
zovseobecnit’ model z tychto Udajov tak, aby bolo s jeho pouzitim mozné rozpoznat
aktivitu nového nezavislého subjektu na zaklade jeho dat zo snimacov.

Ako priklad na tuto problematiku by sme mohli uviest’ porovnanie aktivit ako
chodza, beh alebo kracanie po schodoch. Tieto tri aktivity sa daji oznacit’ ako podobné,
pretoze pri vSetkych sa da povazovat jeden krok ako ,,zakladna* jednotka, ktora sa ale



pri kazdej z aktivit inak prejavi v zaznamenanych datach. Napriklad, beh v porovnani
s chddzou bude mat’ vyssiu frekvenciu krokov v zavislosti od ¢asu, kracanie po scho-
doch sa od chddze odlisuje v zmene vertikalnej pozicie subjektu, ¢i uz smerom nahor
alebo nadol, ¢o sa prejavi aj na datach zo senzorov.

Prvym ciel'om prace je preskimat’ vyuzitie neuréonovych sieti na rozpoznava-
nie aktivity uzivatel'a smartféonu v indoor prostredi. Tymto problémom som sa zacal
zaoberat’ uz pri mojej bakalarskej praci.

Vysledkom mojej bakalarskej prace bol navrh a implementacia dvoch metod
na rozpoznavanie aktivit s pouzitim zabudovanych senzorov v smartfone, konkrétne
akcelerometra. Rozpoznavanych bolo sedem aktivit: statie, sedenie, chodza, chdédza po
schodoch smerom nahor, chddza po schodoch smerom nadol, cesta vytahom smerom
nahor a nadol. Prvou metddou bolo pouzitie viacvrstvove] perceptronovej neuronovej
siete, s ktorou sme pri rozpoznavani siedmich nami ur¢enych aktivit dosiahli priemernu
uspesnost’ nad 95%. Ako druht metdédu sme pouzili LSTM (Long Short-Term Me-
mory), ktora patri medzi rekurentné neurénové siete a dosiahli sme tspesnost’ 92%.
Vysledky ziskané pouzitim implementovanych metdd ukazali, Ze vieme s dostato¢nou
presnost’'ou rozpoznavat’ aktivitu uzivatela smartfonu, a preto ich mozno d’alej vyuzit’
aj v inych oblastiach napr. v oblasti indoor navigacie.

2 Zakladné pojmy

2.1 Indoor navigacia

Na rozdiel od outdoor navigacie, na ktoru sa vyuziva GPS signal, pri indoor
navigacii je GPS signal tlmeny, rozptyleny alebo uplne blokovany stenami, strechami
a celkovo konstrukciami budov alebo inymi objektmi, vd’aka ¢omu je prakticky nepo-
uzite'ny. Namiesto neho sa vyuzivaju iné druhy signdlov ako napriklad Wi-Fi, Blueto-
oth, Li-Fi (vyuziva svetlo na prenos dat a polohy medzi zariadeniami), radiové signaly,
data z réznych dostupnych senzorov a mnoho d’alSich. Spolo¢ne s tymito signalmi sa
vyuzivaji rézne matematické a fyzikalne metody, ktoré sluzia na spresnenie urcenia
polohy. Pri lokalizacii v budovach sa navySe berie do Gvahy aj aktudlne poschodie
a zmena poschodia, ¢i uz prostrednictvom schodov, vytahu alebo eskalatora.

Viacsina aplikacii na indoor navigaciu je vel'mi podobna s navigacnymi systé-
mami, ktoré v sii¢asnosti pouzivame v naSich automobiloch. Takéto aplikacie sa vyu-
zivaji v mnohych oblastiach ako napriklad na navigaciu v uradnych budovach, ob-
chodnych centrach, vlakovych staniciach, letiskach a pod. a funguju tak, Ze zobrazuji
navigacnu trasu alebo navigacné znacky vedice k cielovému miestu. Pri indoor navi-
gacii s automatickym ur¢ovanim polohy sa pozicia zvy€ajne vypocitava priamo na
smartfone pouzivatela prakticky v redlnom case.

Jednym z hlavnych vyuziti rozpoznanej aktivity na lokalizovanie pouzivatel'a
v indoor prostredi je spresnenie urcenia aktualnej polohy a pohybu subjektu vzhl'adom
na okolité prostredie. Uvazujme napriklad taku situaciu, kde pouzivatel’ od svojej ak-
tualnej pozicie urobi desat’ krokov danym smerom. Normalnou chdédzou s priemernou



dizkou kroku 0,6 metra pouzivatel’ prejde vzdialenost’ 6 metrov. Ak by viak urobil de-
sat’ krokov chddzou po schodoch so Sirkou jedného schodu 0,3 metra, prejdena vzdia-
lenost od Startovacej pozicie by bola len 3 metre, ¢o by bol vyrazny rozdiel oproti nor-
malnej chddzi, a ak by sme tieto dva rozdielne scenare nerozoznévali, nastala by pri
d’alSej navigacii vyrazna odchylka pri odhade novej pozicie. Podobne, aj vd’aka rozpo-
znaniu aktivit ako cesta vytahom alebo chddza po schodoch vieme povedat’, ze prav-
depodobne nastala zmena poschodia v ramci budovy, a teda musime brat’ do uvahy na-
priklad iné topografické ¢lenenie nového poschodia a pod.

V ramci metodiky prace vyuzivame pristupy strojového ucenia pri implemen-
tacii metodd rozpoznavania aktivity pouzivatel'a smartféonu v indoor prostredi. Tieto me-
tody priamo stvisia a daju sa nasledne vyuzit' v indoor navigacii.

2.2 Rozpoznavanie aktivity

Na rozpoznavanie aktivity uzivatela existujii v stiasnosti rozne aplikacie
v oblastiach navigacie, sociologie, medicinskych sluzbach, kde sa vyuzivaju na moni-
torovanie fyzickej aktivity pacienta ako sucast’ lie¢by, na dial’kové sledovanie pacien-
tov so zdravotnym postihnutim alebo seniorov a d’alSich oblastiach. Existuju rézne vy-
hodnocovacie metody, z ktorych niektoré podrobnejsie opisujeme v kapitole 2. Hlav-
nou myslienkou tychto aplikacii je na zaklade ziskanych dat rozpoznat' akd aktivitu
pouzivatel’ vykonava. Praca spojena s rozpoznavanim 'udskych aktivit je kombinaciou
spracovania udajov a ich nasledne;j klasifikacie.

Proces rozpoznavania aktivity prebieha vacSinou tak, ze ked pouzivatel
vykonava fyzicku aktivitu, akou je napriklad chddza, pocas pouzivania smartfonu je
mozné zaznamenavat hodnoty zo zabudovanych senzorov smartfonu, ¢o sa nazyva
zhromazd’ovanie vzorkovych dat. Tieto namerané data sa nasledne podl'a potreby fil-
truju alebo aj inak predbezne spracovavaju a upravuju na pozadovany format. Potom
sa z nich da extrahovat’ unikatna sada vlastnosti (features) a nakoniec sa aplikuju algo-
ritmy ucenia na spracovanie klasifikacie. Akonahle sa ulozia zndme vzory pre jednot-
livé rozpoznavané aktivity, aplikacia sa pokusa sparovat’ resp. priradit’ nové data so
znamymi vzormi na identifikaciu vykonavanej aktivity.

Senzor .
Systém na
rozpoznavanie
aktivit

Klasifikované
aktivity

PouZivater
smartfonu

Obr. 1: Schéma architektary systému na rozpoznavanie aktivity.



2.3 Senzory smartfénu

Senzory su zariadenia, ktoré meraju hodnotu fyzickej energie a konvertuju ju
na signal. Smart zariadenia, medzi ktoré patria aj smartfony, uz v dnesnej dobe bezne
obsahuju $irokt ponuku senzorov spomedzi desiatok ré6znych existujucich druhov sen-
zorov, ktoré meraju orientaciu, pohyb, svetlo a iné environmentalne podmienky. Smar-
tfony maju jednak hardvérové senzory, ktoré su fyzicky pritomné v zariadeni a priamo
meraju vlastnosti okolit¢ho prostredia, ako aj softvérové senzory, ktoré su virtualne.
Softvérové senzory zaznamendvaju vstupy z jedného alebo viacerych hardvérovych
senzorov na nasledné vypocty. Senzory sa rozdel'uju do skupin podl'a r6znych kritérii.

Jednym z moznych deleni senzorov podla [6] je:

Pohybové senzory — merajt akceleraéné a rotaéné sily pozdlz troch osi
a tato kategoria zahina akcelerometre, gravitacné senzory, gyroskopy,
a rotacné vektorové senzory.

Polohové senzory — meraju fyzickll polohu zariadenia a patria sem sni-
mace orientacie a magnetometre.

Enviromentalne senzory — meraju rézne 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 roz-
poznavania aktivity a navigacie patria:

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 trojoso-
vého akcelerometra). Namerané zrychlenie zahffia nameranii zmenu
rychlosti spolu s gravitatnym zrychlenim.

Y

Obr. 2: Osi trojosového akcelerometra v smartfone.

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 ruciciek (pravidlo pravej
ruky).

Kompas — Kompas alebo magnetometer je hardvérovy senzor, ktorym sa
da urcit’ velkost uhla, o ktory sa zariadenie otaca vzhladom na
magneticky severny p6l 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 sicasnosti menej vyuzivany, pretoze jeho
vyskyt v smartfonoch je stile dost’ maly.

2.4 Neuronova siet’

Umelé neurdénova siet’ je matematicky vypoctovy model, ktory je inSpirovany
procesmi spracovania informacii neurénovych sieti v 'udskom mozgu. Zékladnym sta-
vebnym prvkom neurdnovej siete je neuron. Jednym z typov neurdénov je tzv. per-
ceptron, ktory prijme niekol'ko bindrnych vstupov, Xi, X»,..., a vrati jeden binarny vy-
stup. Neurony st vSeobecne usporiadané do jednej z troch typov vrstiev:

e vstupna vrstva
o  skryté vrstvy (ich po¢et méze byt rdzny)

e  vystupnd vrstva

Tieto vrstvy su navzajom poprepajané spojeniami. Kazdé spojenie ma svoju
vahu wi;, ktora je realnym Cislom, vyjadrujicim mieru dolezitosti danej vstupnej hod-
noty vzhl'adom na vystup. Zvycajne je kazdy vstup neurénu zvlast’ vazeny a suma
%.jw;x; prechadza nelinearnou funkciou znamou ako aktivacna funkcia alebo preno-
sova funkcia. Aktivacné funkcie maji svoju tzv. prahovi hodnotu, na zaklade ktorej sa
eSte upravuju hodnoty vo vystupe neurénu na 0 alebo 1, vzhl'adom k tomu, ¢i je dana
hodnota mensia alebo vécsSia ako nastavena prahova hodnota. Takto ziskame vystup
neuronu, ktory sa potom moze d’alej Sirit’ do d’alSich neurénov v neurdnovej sieti.
Ukazku takejto neurénovej siete moézeme vidiet’ na Obr. 3.

Dalsim krokom po skonstruovani modelu neurénovej siete je proces strojo-
vého ucenia sa, resp. trénovania. Ten zjednodusene prebicha tak, Ze sa na zaciatku ini-
cializuju hodnoty vah jednotlivych spojeni medzi neurénmi, a potom sa do siete vlozi
trénovaci vstup (v naSom pripade oznacené data, ktoré sme ziskali z aplikacie a aj ex-
terného datasetu) a necha sa prejst sietou. Nasledne sa porovnava ziskany vystup s oca-
kavanym vystupom, vypocita sa miera chyby a vzh'adom k tomu sa upravia hodnoty
vah jednotlivych spojeni medzi neurénmi. Tento proces znazorneny na Obr. 4 sa cyk-
licky opakuje, az kym sa nedosiahne predom stanovené kritérium, ktorym je napriklad
urcitd miera presnosti, maximalny pocet iteracii trénovania a iné.
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Obr. 3: Ukazka modelu neurénove;j siete
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Obr. 4: Proces ucenia neurénovej siete



Rozpoznavanie aktivity je netrividlny problém, pretoze nevieme jednoducho
definovat’ univerzalne pravidla na klasifikaciu aktivit. Prikladom na tiito netriviadlnost’
s rozne faktory okolitého prostredia (rozdielne vysky schodov, vytahy a iné) alebo aj
zaSumen¢ data, ktoré boli zaznamenané r6znymi 'ud’mi s réznymi zariadeniami a pod.
Prave preto je na rieSenie tohto problému vyhodné pouzit neurénové siete.

3 Prehlad existujucich rieSeni na rozpoznavanie aktivity

Rozpoznavanie aktivity pomocou nositel'nych senzorov je v suc¢asnosti vel'mi ak-
tivnou oblast'ou vyskumu. Existuje mnoho metdd akymi sa da tato problematika rieSit’.
Spomenieme si teda niektoré z existujticich klasifikaénych algoritmov:

e Naive Bayes — jednoduchy pravdepodobnostny klasifikator zalozeny na Bay-
esovom pravidle. Takyto algoritmus bol pouzity v [1], spolu s pouzitim algo-
ritmov PAC a PDR.

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

e K-najblizsi sused — bezparametrova metoda na klasifikaciu objektov zalo-
zena na hl'adani najblizsich testovacich prikladov v mnozine funkcii,

e Viacvrstvovy perceptréon — , Feedforward neurénova siet’ (FNN), ktora ma-
puje mnozinu vstupnych Gdajov na mnozinu vhodnych vystupov. Takyto al-
goritmus bol pouzity v [2], kde bola dosiahnuta az 95% celkova uspesnost’
rozpoznavania dsmich dennych aktivit.

e Rozhodovaci strom — pomocny rozhodovaci nastroj, ktorého graf ma stro-
movu Struktaru, Takyto algoritmus bol pouzity v [3].

o Logisticka regresia — typ regresnej analyzy na predpovedanie vysledku kate-
gorickej zavislej premennej na zaklade jednej alebo viacerych predvidatel-
nych premennych

4 Prehlad existujicich metéd urcovania polohy v indoor prostredi
s vyuZitim smartfénu

Clanok [4] poskytuje prehlad najvyznamnejsich existujicich metéd uréovania
polohy v indoor prostredi s vyuzitim smartféonu. V sicasnosti vSak neexistuje ziadna
jedina technologia, ktora by poskytovala spolahlivii indoor lokalizaciu. Medzi
technologie, ktoré sa potencialne daji implementovat’ v smartfonoch, patria:

e vyuzivanie vysokofrekvencnych radiovych (RF — radio frequency) signalov,
bud’ takych, ktoré uz existujt, ako su bezdrotové lokalne siete (WLAN) alebo
mobilné siete, alebo signaly generované novou a Specializovanou
infraStruktarou (RFID / NFC, Bluetooth)

e urcovanie polohy pomocou snimania odtlackov magnetickych poli



e navigaciu pomocou mapy s vyuzitim planov budov a pomocou samostatnych
senzorov

e vyuzitie samostatnych senzorov: trojosovy akcelerometer, trojosovy
gyroskop, trojosovy magnetometer, barometer

Ziadna z tychto technolégii nie je kompletnym rieSenim na vyriesenie vietkych
potrieb indoor lokaliza¢nych systémov na stiCasnych zariadeniach, ktoré su Siroko do-
stupné na trhu. R6zne takéto zariadenia maju svoje vyhody a nevyhody, ktoré zavisia
od charakteru kazdej technologie.

Medzi typické ulohy indoor navigacie pomocou smartfonu patri lokalizacia 'udi a
miest vo verejnych budovach, ako s univerzity, nakupné strediska a letiska, na Spor-
tovych podujatiach, konvenciach atd’., monitorovanie deti a star§ich 'udi a automatické
oznacovanie prispevkov a obrazkov. Na splnenie tychto poziadaviek musi byt presnost’
lokalizacie v typickej kancelarskej budove na trovni uréenia spravnej miestnosti a tak-
tiez podlazie musi byt spravne identifikované. V pripade velkych otvorenych priesto-
rov, ako su letiska a ndkupné strediska, postacuje presnost’ nickol’kych metrov na vy-
tvorenie vizudlneho kontaktu a najdenie pozadované¢ho miesta, napriklad letiskovej
brany. Pre niektoré aplikacie, ako je navigacia v obchode alebo prehliadka muzei, je
potrebna lepsia presnost’ ur¢ovania polohy. To sa da dosiahnut’ polohovanim na zaklade
BLE, ked’ su vysielace signalu husto umiestnené v pozadovanych oblastiach.

V stcéasnosti vacsina smartfébnov vyuziva lokalizaciu na baze WLAN, ktoré ob-
vykle uspokojuje poziadavky na presnost’ polohy v oblastiach bohatych na smerovace
WLAN. Presnost’ v§ak vyznamne zavisi od hustoty WLAN smerovacov a od kvality
radiovej mapy, ktora sa s postupom casu obvykle zhor$uje a musi sa pravidelne aktua-
lizovat’. ZlepSenie urovania polohy zalozeného na WLAN / BLE sa da dosiahnut’, ak
sa pouziju d’alSie senzory a zdroje informaécii, napriklad samostatné snimace, ktoré
zlepSuju presnost’ a spol’ahlivost’ medzi aktualizaciami pozicii zalozenymi na WLAN
a po¢as medzier v pokryti WLAN / BLE.

Dal§imi bezne pouzivanymi metodami na zlepsenie polohy st porovnavanie s ma-
pou (map-matching) a urovanie polohy pomocou snimania odtlackov magnetickych
poli. Mézu sa skombinovat’ s WLAN / BLE a senzormi, aby sa zvysSila presnost’ polohy.
Polohovanie zaloZené na magnetickom poli je koncepéne podobné terénnym navigac-
nym systémom vo vojenskych lietadlach a ponorkach, v ktorych sa odhadovana pozicia
uréi na zaklade porovnania idajov s mapou; pri lokalizacii pomocou magnetického
pola v indoor prostredi st miestne deformacie magnetického pol'a sposobené hlavne
ocel’'ou v konstrukcii stavieb a budov.

Hlavné sucasti a tok udajov v polohovacom systéme inteligentnych telefonov st
znézornené na obr. 5. Tieto technolégie spifiaju poziadavky na masové zavadzanie na
smartfénoch hromadného trhu, avSak nie vSetky tieto komponenty musia byt’ v lokali-
zacnom systéme nevyhnutne pritomné. Mozné kombinacie technologii pre vnutornt
navigaciu zahfiaju:

*  WLAN (mapa sa pouziva iba na tcely zobrazenia)
*  WLAN a senzory

*  WLAN a mapa budovy na map-matching

*  WLAN, map-matching a senzory



Urcovanie polohy pomocou snimania odtlackov magnetickych poli a lokalizacia
na zaklade BLE mo6zu byt pridané do ktorejkol'vek z tychto kombinacii. V tejto kapi-
tole si predstavime niektoré z nich.

Senzory smartféonu Zakladny lokalizacny modul
| Akcelerometre ‘ Lokalizacia Lokalizécia
pomocou WLAN pomocou BLE
‘ Gyroskopy ‘ | Kompas |
3 Kombinovany algoritmus
Lokalizacia pomocou odtlackov
Mapa magnetického pola * magn. pola
Porovnavanie s mapou
Mapa budovy * bodovy

|

Koordinaty
Vysledna pozicia na mape

Obr. 5: Hlavné sucasti indoor lokaliza¢ného systému pre smartfony

4.1 Polohovacie systémy zaloZené na WLAN a BLE (Bluetooth Low Energy)

Pristupové body WLAN (AP) vysielaji ramce, ktoré zahinaji MAC adresu
pristupového média (AP), spravidla kazdych 100 ms na oznamenie ich pritomnosti v
urcitej oblasti. Mobilné uzly prijimaju tieto signaly a moézu identifikovat’ AP podla
svojej MAC adresy. Aj ked’ siett WLAN nebola navrhnuta na urovanie polohy, da sa
pouzit’ na odhad polohy pouzivatel'a vyuZzitim merani sily prijimaného signalu (RSS —
received signal strength). Téato technologia je vel'mi pritazliva pre urCovanie polohy,
pretoze pristupové body WLAN st I'ahko dostupné vo véacsine budov a kazdy smartfon
ma pripojenie k sieti WLAN.

Urcovanie polohy WLAN si vSak vyzaduje vytvorenie a udrzbu radiovej
mapy, €o je Casovo narocna a narocna praca. Pouzitie crowdsourcingu (na zber udajov)
pre radiova mapu je zlozité, ak nie je v interiéri k dispozicii detekcia, ktora je bezne
nedostupnd, a data nie je mozné ziskavat’ v pozadi na uzivateI'skych zariadeniach. Im-
plementacia lokalizacie na zdklade WLAN pomocou smartféonu je zvycajne zalozena
na metoédach RSS. Pretoze namerané udaje RSS s vel'mi zaSumené, iba dvojfazové



pristupy, ktoré zahffiaji predbeznu fazu zhromazdovania udajov do tréningovej
vzorky, mozu poskytnut’ pozadovanu presnost’ lokalizacie.

4.1.1 Lokalizacia pomocou RSS

Zakladnym pristupom k uréovaniu polohy je trilateracia (obr. 6). Tato technika
odhaduje umiestnenie mobilného uzla zmeranim jeho vzdialenosti k niekol'kym refe-
ren¢nym bodom. Najprv sa merania RSS prevedu na vzdialenost’ od mobilného uzla k
AP, potom sa umiestnenie uzla vypocita pomocou geometrie kruhov. V pripade lokali-
zacie zalozenej na WLAN vSak metoda trilateracie neposkytuje presné vysledky kvoli
chybam, ktoré vznikaju pri prevode merani RSS na vzdialenost’. Tento problém je ob-
zv1ast zavazny v indoor prostrediach, kde signaly WLAN mo6zu byt ovplyvnené ste-
nami a zoslabené telami l'udi. NavysSe, orientacia smartfébnu ovplyviiuje aj merania
RSS.

Obr. 6: Hlavné sticasti indoor lokalizaéného systému pre smartfony

Alternativou k explicitnej konverzii merania sily signalu na vzdialenost’ je po-
rovnanie merani RSS s radiovou mapou. Tento pristup na rozpoznavanie vzoru sa na-
zyva lokalizacia pomocou odtlackov signalu (fingerprinting). Existuju dve fazy pre lo-
kalizaciu pomocou odtlackov signalu: offline faza a online faza.

V offline faze sa nameraju hodnoty RSS (,,odtlacky prstov‘) na réznych ka-
libra¢nych miestach v celej zaujmovej oblasti a zaznamenavaju sa do databazy. Online
faza je urcenie polohy pouzivatel'a, ked’ sa porovnavajii merania RSS na mobilnom
zariadeni so zaznamenanymi odtlackami prstov z databazy.

Sada ,,pocutych® pristupovych bodov na uréitom mieste pocas online fazy sa
moze lisit’ od suboru pristupovych bodov ulozenych v radiovej mape, pretoze niektoré
pristupové body sa daju odstranit’ a nastavenia novych pridanych pristupovych bodov
(AP) sa mozu zmenit. Preto je proces vyberu AP zahrnuty do online lokalizacie.
Miesto, ktoré najlepsie zodpoveda pozorovanym silam signélu, sa povazuje za aktualnu
polohu pouzivatela.



Problémom pri fingerprintingu je, Ze starSie zaznamenané hodnoty RSS sa
mozu dost’ lisit’ od aktualnych hodnét z dovodu zmien prostredia a nastaveni v pristu-
povych bodov. Odstranenie alebo pridanie novych pristupovych bodov v oblasti za-
ujmu by si vyzadovalo upravy v databdze. Na merania RSS méze mat’ vplyv aj typ a
model mobilného zariadenia. Napriek tymto obmedzeniam méze fingerprinting dosiah-
nut’ primerant presnost’ a stala sa hlavnym pristupom k lokalizacii pomocou WLAN.

Fingerprinting algoritmy mozu byt deterministické alebo pravdepodobnostné.
Pri deterministickych sa zisti jedna alebo niekol’ko pozicii, ktoré najlepsie zodpovedaji
pozorovanym hodnotdm RSS so zaznamenanymi odtlackami signalov. Pri pravdepo-
dobnostnych algoritmoch s hodnoty sily signalu vyjadrené ako rozdelenie pravdepo-
dobnosti a algoritmus vypocita pravdepodobnost’ polohy pouzivatel'a na zédklade online
merani a databazy RSS.

4.1.2 Radio mapy

Radiova mapa (obr. 7) sa vytvara ako sucast’ offline fazy pri ueni a obsahuje
namerané hodnoty RSS na znamych miestach nazyvanych kalibra¢né body. Zhromaz-
d’ovanie dajov potrebnych na tvorbu radiovych map je vSak ¢asovo naro¢ny a pracny
proces. Generovanie radiovej mapy zacina rozdelenim skumanej oblasti do buniek na
zaklade planu podlazia budovy. Pre kazdu bunku sa RSS signal prenasany roznymi AP
meria pocas urcit¢ho ¢asového obdobia v kalibracnom bode a uklada sa do databazy
radiovych map.

Hodnoty RSS mo6zu byt ovplyvnené orientaciou alebo umiestnenim smartfonu
vzhl'adom na telo pouzivatela poCas merani, heterogenitou zariadenia a tiez hustotou
I'udi v budove v tejto dobe, pretoze I'udské telo silne tlmi signal. Presnost’ radiove;j
mapy sa casom zhorsuje v dosledku variacii WLAN signalov jednotlivych AP a d’alSich
zmien prostredia, ako je napriklad poloha nabytku a stien. Preto sa musia periodicky
zbierat’ nové odtlacky signalov, aby sa zabezpecila aktualnost’ radiovej mapy.

A Pristupovy bod (AP} &
—© Sila signalu

Obr. 7: Ukazka radio mapy



4.1.3  Pouzitie algoritmov strojového ucenia

Na lokalizaciu vieme vyuzit' aj Support vector machines (SVM), techniku na
klasifikaciu udajov, Statisticka analyzu a strojové ucenie, ktora sa nedavno pouziva na
uréovanie polohy pomocou RSS fingerprinting-u. SVM modely klasifikuja udaje tak,
ze ur¢ia najlepsiu hyperrovinu, ktora separuje vsetky body jednej triedy od bodov dru-
hej triedy. NajlepSou hyperrovinou sa stane ta, ktora ma najvaési rozdiel medzi tymito
dvoma triedami. Rozdielom chapeme maximalnu §irku dvoch rovnobeziek rovnobez-
nych s hyperrovinou, medzi ktorymi sa nenachadzaju ziadne datové body z oboch uva-
zovanych tried . Klasifikaciou databazy odtlackov signdlov mozeme ziskat’ optimalne
najblizsie susedné body. Ked’ sa SVM aplikuje na lokalizaciu pomocou RSS, infe-
ren¢ny model sa musi vybudovat’ vopred. SVM preto neriesi najvacsiu nevyhodu tra-
di¢nej lokalizacie pomocou technologie RSS suvisiace s adaptabilitou na zmeny okoli-
tého prostredia.

4.2  Lokalizdcia pomocou magnetickych poli

Na lokalizaciou pomocou magnetickych poli sa pouziva mapa distribtcie
magnetického pola vo vnutri budov na uréovanie polohy v indoor prostredi. Poruchy
zemského magnetického pola v indoor prostredi st spdsobené hlavne kovovou §truk-
turou budov. Pristup k ur€ovaniu polohy pozostava z dvoch faz: z offline mapovania
merani magnetického pol’a na znamych miestach a online uréovania polohy porovna-
nim meraného magnetického pol'a s odtlackami signalov z databazy. Na rozdiel od lo-
kalizacie zalozenej na WLAN alebo BLE poskytuje lokalizacia pomocou magnetického
pol’a iba lokalne uréovanie polohy kvdli svojej priestorovej nejednoznacnosti. Najvac-
Sou vyhodou tohto pristupu je to, ze magnetické pole je vSade, je relativne stabilné, a
preto nie je potrebna ziadna predinstalovana infrastruktira. Existuji vSak aj zavazné
nevyhody:

* jeden odtlacok signalu pozostava iba z malého pocCtu parametrov, najviac z
troch, ale zvy¢ajne z dvoch alebo dokonca jedného;

+ gradient magnetického pol'a méze byt niekedy vel'mi strmy;
*  mozu sa vyskytnat’ prerusované magnetické interferencie.

Merania vektora magnetického pol'a pochadzaji z 3D magnetometra smartfonu v su-
radnicovom systéme zariadenia. Pretoze pozicia smartfonu sa moze volne menit), je
potrebna znalost’ transformacie medzi zariadenim a okolitym prostredim. Presné vypo-
Citanie 3D postoja smartfonu je narocna tloha, pretoZze merania si nespol’ahlivé, ked’
su velké interferencie magnetického pol'a. V mnohych scenaroch realneho zivota je
smer gravitacie (merany pomocou akcelerometrov) jedinou zlozkou poélu, ktoru je
mozné vypocitat’, ¢im sa zniZuje pocet parametrov odtlackov signalov na dva. Ak sa
neda vypocitat' ani smer gravitacie, potom sa ako jediny parameter moze pouzit’ iba
velkost intenzity magnetického pol'a, pretoze jej vel'kost’ je nezavisla od polohy mag-
netického senzora. Maly rozmer odtlackov signalov sposobuje, ze fingerprinting mag-
netického pol’a nie je spolahlivy a priestorovo nejednoznacny. Okrem toho stanovuje
aj prisne poziadavky na tvorbu databazy odtlackov signalov. Vel'ké gradienty magne-
tického pola su vyhodné pre lokalizaciu, avSak to si vyZaduje mapu magnetického pola



s vel'mi vysokym rozliSenim, ¢im sa efektivne mapovanie magnetického pol'a stane
jednou z najvacsich vyziev pre tento pristup. Medzi d’alSie vyzvy tykajice sa pouZiva-
nia magnetického pol'a na ur¢ovanie polohy pomocou smartféonov patri rozmanitost’
zariadeni a scenare pouzitia a vyrazna variabilita magnetického pol'a s nadmorskou
vyskou. Aj udaje z toho istého zariadenia sa liSia v roznych nadmorskych vyskach.
Preto, aby sa dosiahla dobra presnost, mala by byt mapa magnetického pol'a trojroz-
merna.

4.3 Lokalizacia s vyuZitim mapy indoor prostredia

Myslienka vyuzivania stavebnej geometrie na znizenie chyb v polohe a smere v
autonomnych lokaliza¢nych systémoch sa v poslednych rokoch intenzivne vyuziva. V
pripade indoor navigacie predstavuju plany podlazi v budovach obmedzenia, ktoré ob-
medzuju pohyb. Napriklad 'udia nem6zu chodit’ cez steny a podlazia sa mézu menit’
iba prostrednictvom schodov alebo vyt'ahov. Cielom navigacie pomocou mapy je vy-
uzit' predchadzajuce informécie obsiahnuté v mapach alebo stavebnych planoch na
zlepSenie presnosti uréovania polohy. Ak je k rieSeniu na baze WLAN alebo BLE k
dispozicii aj indoor mapa, moze to zlepsit’ presnost’ urCovania polohy. V stcasnosti
existuju tri pristupy k navigacii v interiéri s mapami, ktoré je mozné implementovat’ na
smartfénoch:

+  pravdepodobnostné mapovanie zalozené na filtracii ¢astic (numerické rie-
Senie Bayesovskej filtraénej rovnice pomocou algoritmov znamych ako
particle filters) pomocou obmedzeni okolitych stien

* topologické mapovanie na zéklade reprezentacie planu budovy pomocou
uzlov a hran (obr. 8),

* znizenie chyby smerovania v porovnani s kardinalnym smerovanim bu-
dovy, t.j. orientaciou.

Obr. 8: Ukézka uzol-hrana mapy budovy. Hrany st znazornené modrymi Ciarami.
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Obr. 9: Pristupy mapovania v indoor prostredi

Ugelom tychto algoritmov je zlepsit' lokalizaciu a navigaciu ipravou odhadovanej
cesty vzhl'adom k planu budovy. Hlavné komponenty takéhoto pristupu mapovania st
zobrazené na obr. 9. V niektorych pripadoch nemusia byt niektoré senzory pritomné v
smartfone. V tomto pripade sa odhady rychlosti a smeru, ktoré st potrebné v algorit-
moch mapovania, daji ziskat' z inych zdrojov, napriklad z lokalizacie zaloZzenej na
WLAN.

4.4 Lokalizacia pomocou senzorov smartfénu

Samostatné senzory mézu zlep$it' urCovanie polohy pomocou smartfénov. Pres-
nost’ tychto senzorov v typickom smartfone je vSak nizka. Pristup k pouzivaniu senzo-
rov smartféonov na uréovanie polohy méze byt uzitoény iba vtedy, ak sa dokaze vyrov-
nat’ so zmenou orientacie telefonu bez akychkol'vek obmedzeni tykajucich sa scenarov
pouzivania, medzi ktoré zvycajne patri prenos smartfonu vo vrecku, taske, ruke, usku-
to¢nenie hovoru, posielanie textovych sprav alebo pri pohl'ade na displej. Hlavnou vy-
zvou je urcenie posunu smeru, ktorym smartphone smeruje, a smerom, ktorym sa uZzi-
vatel’ pohybuje. Existuju pristupy, ktoré sa snazia tento problém vyriesit’, stale vSak ide
o problém otvoreného vyskumu. Rozne rezimy prepravy, ako st chodca, vytahy a es-
kaléatory, robia polohovanie zaloZené na senzoroch eSte komplikovanejsie. Tieto pri-
stupy musia tiez pracovat’ na rdznych typoch povrchov a napriec Sirokou skupinou l'udi
bez ohl'adu na ich vysku, hmotnost’, vek, pohlavie, fyzicki kondiciu atd’..

Senzory smartfonov mézu pomoct’ pri ur¢ovani polohy chodcov vykonavanim na-
sledujucich tloh (obr. 10). : odhad parametrov chddze vratane pocitania krokov a od-
hadu diZky a smeru kroku, klasifikacia pohybu, detekcia tranzitného rezimu a detekcia



zmeny podlazia vo viacpodlaznych budovach. Tieto Glohy sa vykonavaju pomocou tak-
zvaného ,,pedestrian dead reckoning® algoritmu (PDR), ktory pocita polohu integraciou
vektorov posunu, ktoré predstavuju kroky. Ak sa nezistia ziadne kroky, predpoklada
sa, ze systém je nehybny/staciondrny. Vykon PDR je pomerne robustny vzhl'adom na
kvalitu snimaca, vd’aka comu je vhodny na implementaciu do smartfénov. Kazdy sys-
tém PDR vykonava tieto ulohy:

*  Pocitanie krokov alebo segmentacia krokov
+  Odhad dizky kroku
e Odhad smeru kroku

Senzory smartfonu

|Akcelerometre |Gyroskopy | Kompas

! !

Klasifikacia pohybu Parametre kroku
Rozpoznavanie Detekcia
aktivity kroku

i t !

Odhad

Tranzitny rezim ,
Y dizky kroku

Odhad
smeru kroku

| 1

Zmeny podlaZia Pocet krokov
Smer kompasu

Meranie orientacie

Obr. 10: Hlavné ulohy, ktoré mézu byt’ vykonavané s vyuzitim senzorov

smartféonu



5 Activity Recognition API od Google-u

V ramci Stadia dostupnej literatiry a technologii, ktoré by sme potencialne vedeli
v diplomovke vyuzit, sme narazili aj na API na rozpoznévanie aktivity uzivatel'a smar-
tfonu, ktoré je dostupné od Google-u. Activity Recognition API [5] je postavené na
senzoroch, ktoré st dostupné v smartfone. Senzory zariadeni poskytuju informécie o
tom, o pouzivatelia v sicasnosti robia. AvSak s desiatkami signdlov z viacerych sen-
zorov a malymi odchylkami v tom, ako l'udia robia veci, nie je 'ahké zistit', ¢o pouZzi-
vatelia robia.

Rozhranie API na rozpoznavanie aktivit automaticky zist'uje ¢innosti pravidelnym
¢itanim kratkych impulzov tidajov senzorov a ich spracovanim pomocou modelov stro-
jového ucenia. Na optimalizaciu zdrojov moéze rozhranie API zastavit’ podavanie sprav
o ¢innosti, ak bolo zariadenie urcity Cas stale, a pouziva senzory s nizkou spotrebou na
obnovenie podavania sprav, ked’ zisti pohyb.

Minimalne poziadavky potrebné pre pouzitie tohto API st:
e minimalna API verzia 9 pre realne zariadenia a 17 pre emulatory

e Android zariadenie s verziou Android 2.3 a vySSou, ktory obsahuje aj
Google Play Store

Pomocou tohto API sa daju detegovat nasledujtice aktivity, z ktorych kazda zahina
aj uroven pravdepodobnosti :

e IN VEHICLE - vo vozidle,

e ON_BICYCLE — na bicykli,

e ON_FOOT - peso,

e RUNNING - beh,

o  WALKING - chodza,

e STILL — zariadenie je v pokoji,

e TILTING - zariadenie sa naklana,
e UNKNOWN - neznama aktivita.

6 Dalsi postup

Dalsim krokom v tejto praci bude navrh, implementécia a vyhodnotenie vysledkov
modelu na detekciu krokov spolu so zameranim sa na nejaki bonusovu informaciu -
dizkou kroku, nato&enie, rychlost, a pod. Nasledne si vyberieme d’alsie metody s cie-
Pom zlepsit presnost’ indoor lokalizacie. Do Gvahy prichadzaju napriklad:

* Integracia dat z viacerych senzorov - okrem akcelerometra napr. ba-
rometer, magnetometer, svetelny senzor

*  Rozpoznavanie viacerych aktivit alebo viacerych pozicii zariadenia.



*  Vyuzitie réznych zariadeni- okrem telefonu napr. smart okuliare, na-
ramky, hodinky a pod.

Tie nasledne takisto implementovat a overit’ ich pouzitel'nost’ a presnost’.

6.1 Model na detekciu krokov

Momentalne sa venujem Studiu ¢lanku Vezocnik, Juric [13] a navrhu modelu
na detekciu krokov.

6.1.1 Databaza

Model bude pracovat’ s datami senzora akcelerometra. Pre potreby tohto mo-

delu bude mozné vyuzit’ dataset, ktory som pouzil uz pri mojej bakalarskej praci a to
externy dataset z UCI Machine Learning Repository [12], online repozitara pre datasety
vyuzivané na ucely strojového ucenia.
Externy dataset obsahuje merania zo senzorov akcelerometra a gyroskopu zo smar-
tfonu a smart hodiniek pre nasledujice aktivity: jazda na bicykli, sedenie, statie, cesta
po schodoch smerom nahor aj nadol. Data boli nahravané pomocou 6smich smartfénov
a deviatich pouzivatelov.

Dalsi dataset prichadzajuci do uvahy je SLEDataset [14], ktory sluzi na vy-
hodnocovanie vykonu modelov na odhad dizky krokov s vyuZitim senzorov. Dataset
obsahuje viack ako 22 kilometrov zaznamov v JSON formate ziskanych od 15 zdravych
dospelych pre 3 rozne rychlosti chddze a 4 rézne pozicie senzoru typické pre uzivatel'ov
smartfonov.

7 Zaver

Doposial’ sme sa zaoberali hlavne §tadiom literatiry a ¢lankov zaoberajicich
sa indoor lokalizaciou a jej metddami, ktoré vyuzivaju rdzne pristupy z oblasti
strojového ucenia. Momentalne pracujeme na navrhu a implementacii modelu na
detekciu krokov spolu s vypoétom odhadovanej dizky kroku, natogenim, rychlostou
apod.. Dalej sa planujeme venovat’ navrhu, implementacii a prezentacii vysledkov
d’alsich samostatnych alebo Ciastkovych metdd.

Pod’akovanie

Tymto sa chcem pod’akovat’ konzultantovi mojej diplomovej prace RNDr. Miroslavovi
Opielovi za pomoc svyberom témy diplomovej 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.

[4]. Davidson, P., & Piche, R. (2017). A Survey of Selected Indoor Positioning Methods
for Smartphones. IEEE Communications Surveys and Tutorials, 19(2), 1347-1370.
https://doi.org/10.1109/COMST.2016.2637663

[5]. Activity Recognition API (zdroj: https://developers.google.com/location-
context/activity-recognition)

[6]. MENDOZA-SILVA, G. M. et al.. A Meta-Review of Indoor Positioning Systems.
In Sensors. ISSN 1424-8220, 2019, vol. 19, no. 20, p. 4507..

[7]. RADU, V. et al.. Multimodal Deep Learning for Activity and Context Recognition.
In Proceedings of the ACM on Interactive, Mobile, Wearable and Ubiquitous
Technologies. ISSN 2474-9567, 2017, vol. 1, no. 4, p. 1-27.

[8]. WANG, X. et al.. DeepML: Deep LSTM for Indoor Localization with Smartphone
Magnetic and Light Sensors. In 2018 IEEE International Conference on
Communications (ICC). Kansas City, MO, USA: IEEE, 2018. ISBN 978-1-5386-
3180-5, p. 1-6.

[9]. Wang, L., Liu, R. Human Activity Recognition Based on Wearable Sensor Using
Hierarchical Deep LSTM Networks. Circuits Syst Signal Process 39, 837-856
(2020).

[10]. Congcong Ma, Wenfeng Li, Jingjing Cao, Juan Du, Qimeng Li, Raffaele
Gravina,Adaptive sliding window based activity recognition for assisted livings,
Information Fusion, Volume 53, 2020, Pages 55-65, ISSN 1566-2535.

[11]. Maghdid, H.S.; Lami, I.A.; Ghafoor, K.Z.; Lloret, J. Seamless Outdoors-Indoors

Localization Solutions on Smartphones. ACM Comput. Surv. 2016, 48, 1-34

[12]. UCI Machine Learning Repository (zdroj:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/heterogeneity+activity+recognition )

[13]. Vezocnik, Juric - 2018 - Average Step Length Estimation Models' Evaluation
Using Inertial Sensors A Review

[13]. SLEDataset (zdroj:
https://github.com/repositoryadmin/SLERepository/tree/master/SL EDataset )



https://doi.org/10.1109/COMST.2016.2637663
https://developers.google.com/location-context/activity-recognition
https://developers.google.com/location-context/activity-recognition
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/heterogeneity+activity+recognition
https://github.com/repositoryadmin/SLERepository/tree/master/SLEDataset

