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Abstrakt. Praca sa zaobera skiimanim vyuzitia neurénovych sieti na
rozpoznavanie aktivity uzivatela smartfénu v indoor prostredi. Hlavnym
cielom prace je navrhnut’ samostatné alebo Ciastkové metddy zaloZzené na
strojovom uc€eni vyuzivajiice senzory smartfénu alebo iné¢ho zariadenia

s cielom zlepsit’ presnost’ indoor lokalizacie a nasledne tieto metody
implementovat’ a overit’ ich pouzite'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 rdznych integrovanych senzo-
rov, od snimacov svetla a zotrvacnikov az po radiové rozhrania, ¢o umoziuje aplika-
ciam beziacim na tychto zariadeniach ,,zmapovat™ okolité prostredie. Namiesto pou-
zitia senzorov nezavisle, kombinovanim ich schopnosti snimania vznikaji zaujima-
vejsie a zlozitejSie aplikacie (napr. Rozpoznavanie aktivity pouZzivatel'ov).

Tieto jednoduché, pocetné senzory poskytuju prilezitost pomdct’ pri kom-
plexnejsich tlohach 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 spdsoby na to, ako z dat za-
znamenanych pomocou réznych senzorov ur€it’, ze sa jedna o Specificku l'udsku akti-
vitu. Kazdy subjekt totiz moze vykonavat’ danu aktivitu s vyznamnymi odchylkami, ¢o
ma za nasledok zmeny zaznamenanych dat zo snimacov. Cielom je teda zaznamenat’
data zo senzorov pre koreSpondujuce aktivity vykonavané roznymi subjektami, prispo-
sobit’ a zovSeobecnit’ model z tychto udajov tak, aby bolo s jeho pouZzitim mozné roz-
poznat’ aktivitu nového nezavislého subjektu na zéklade jeho dat zo snimacov.

Ako priklad na tato 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 preskiimat’ vyuzitie neurénovych sieti na rozpoznavanie
aktivity uzivatel'a smartfénu v indoor prostredi. Tymto problémom som sa zacal zao-
berat’ 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 akce-
lerometra. Rozpoznavanych bolo sedem aktivit: statie, sedenie, chddza, chddza 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 navigécie, na ktor sa vyuziva GPS signal, pri indoor
navigacii je GPS signal tlmeny, rozptyleny alebo Gplne 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 uvahy aj aktualne poschodie
a zmena poschodia, ¢i uz prostrednictvom schodov, vytahu alebo eskalatora.

Vicsina aplikacii na indoor navigaciu je vel'mi podobna s navigaénymi systé-
mami, ktoré v sii€asnosti pouzivame v naSich automobiloch. Takéto aplikacie sa vyu-
zivaju v mnohych oblastiach ako napriklad na navigaciu v tradnych budovach, ob-
chodnych centrach, vlakovych staniciach, letiskach a pod. a fungujt tak, Ze zobrazuju
navigaénu trasu alebo naviga¢né znacky veduce k cielovému miestu. Pri indoor navi-
gacii s automatickym uréovanim polohy sa pozicia zvycajne vypocitava priamo na
smartfone pouzivatela prakticky v redlnom case.

Jednym z hlavnych vyuZiti rozpoznanej aktivity na lokalizovanie pouZzivatela
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 $irkou 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 nerozoznavali, 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 implementa-
cii metdd rozpoznavania aktivity pouzivatel'a smartfonu v indoor prostredi. Tieto me-
tody priamo stvisia a daju sa nasledne vyuzit' v indoor navigacii.

2.2 Rozpoznavanie aktivity

Na rozpoznavanie aktivity uzivatela existuju v siCasnosti rdzne aplikacie v ob-
lastiach navigacie, socioldgie, medicinskych sluzbach, kde sa vyuzivaju na monitoro-
vanie fyzickej aktivity pacienta ako sucast’ liecby, na dial’kové sledovanie pacientov so
zdravotnym postihnutim alebo seniorov a d’alSich oblastiach. Existuji r6zne vyhodno-
covacie metody, z ktorych niektoré podrobnejsie opisujeme v kapitole 2. Hlavnou mys-
lienkou tychto aplikacii je na zaklade ziskanych dat rozpoznat® aku aktivitu pouzivatel’
vykonava. Praca spojend s rozpoznavanim l'udskych aktivit je kombinaciou spracova-
nia udajov a ich naslednej klasifikacie.

Proces rozpoznavania aktivity prebieha véésinou tak, ze ked pouzivatel
vykonava fyzicku aktivitu, akou je napriklad chédza, 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 pokasa sparovat’ resp. priradit’ nové data so
znamymi vzormi na identifikaciu vykonavanej aktivity.

Senzor .
Systém na
rozpoznavanie
aktivit

Klasifikované
aktivity

PouZivater
smartfonu

Obr. 1: Schéma architektiry systému na rozpoznavanie aktivity.



2.3 Senzory smartfénu

Senzory st zariadenia, ktoré meraji hodnotu fyzickej energie a konvertuji ju na
signal. Smart zariadenia, medzi ktoré patria aj smartfony, uz v dnesnej dobe bezne ob-
sahuju Siroka ponuku senzorov spomedzi desiatok réznych existujucich druhov senzo-
rov, 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 ro6znych kritérii.

Jednym z moznych deleni senzorov podla [6] je:

Pohybové senzory — merajt akceleraéné a rota¢né 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 rozpoz-
navania aktivity a navigécie 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 — Udéva rychlost’ otaCania zariadenia okolo kazdej z 3 osi.
Inymi slovami meria uhlovi rychlost’. Hodnota rychlosti otacania je
pozitivna v smere proti smeru hodinovych ruciciek (pravidlo prave;j
ruky).

Kompas — Kompas alebo magnetometer je hardvérovy senzor, ktorym
sa da urcit’ vel'kost’ uhla, o ktory sa zariadenie otac¢a vzhl'adom 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 predo$lymi v suc¢asnosti menej vyuzivany, pretoze jeho
vyskyt v smartfonoch je stile dost’ maly.

2.4 Neuronova siet’

Umela neurénova 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 si 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 neurénove;j siete je proces strojového
ucenia sa, resp. trénovania. Ten zjednoduSene prebicha tak, Ze sa na zaciatku iniciali-
zuju hodnoty vah jednotlivych spojeni medzi neurénmi, a potom sa do siete vlozi tré-
novaci vstup (v nasom pripade oznacené data, ktoré sme ziskali z aplikacie a aj exter-
ného 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
urcita miera presnosti, maximalny pocet iteracii trénovania a iné.



Skryta vrstva

Vstupna _ Vystupna
vrstva vrstva

y2

YNk

Obr. 3: Ukazka modelu neurénove;j siete
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Obr. 4: Proces ucenia neurénovej siete



Rozpoznavanie aktivity je netrivialny problém, pretoze nevieme jednoducho de-
finovat’ univerzalne pravidla na klasifikaciu aktivit. Prikladom na tto netrivialnost st
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 PrehPad existujucich rieSeni na rozpoznavanie aktivity

Rozpoznavanie aktivity pomocou nositelnych senzorov je v sti€asnosti vel'mi
aktivnou oblast'ou vyskumu. Existuje mnoho metoéd akymi sa da tato problematika rie-
§it’. Spomenieme si teda niektoré z existujucich 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 perceptron — ,,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 ispesnost’
rozpoznavania 6smich 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 existujucich metéd urcovania polohy v indoor
prostredi s vyuZitim smartfonu

Clanok [4] poskytuje prehl'ad najvyznamnejsich existujiicich metod uréovania
polohy v indoor prostredi s vyuzitim smartféonu. V sucasnosti v§ak neexistuje ziadna
jedina technoldgia, ktora by poskytovala spolahlivi indoor lokalizaciu. Medzi
technologie, ktoré sa potencialne daji implementovat’ v smartfonoch, patria:

e vyuzivanie vysokofrekvencnych radiovych (RF — radio frequency) signalov,
bud’ takych, ktoré uz existuju, ako si 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 siiCasnych zariadeniach, ktoré su Siroko do-
stupné na trhu. Rézne takéto zariadenia maju svoje vyhody a nevyhody, ktoré zavisia
od charakteru kazdej technologie.

Medzi typické tlohy indoor navigacie pomocou smartfonu patri lokalizacia l'udi
a miest vo verejnych budovach, ako st univerzity, nakupné strediska a letiska, na Spor-
tovych podujatiach, konvenciach atd’., monitorovanie deti a starSich I'udi a automatické
oznacovanie prispevkov a obrazkov. Na splnenie tychto poziadaviek musi byt presnost’
lokalizacie v typickej kancelarskej budove na urovni urCenia spravnej miestnosti a tak-
tiez podlazie musi byt spravne identifikované. V pripade velkych otvorenych priesto-
rov, ako su letiska a nakupné strediska, postacuje presnost’ niekol’kych metrov na vy-
tvorenie vizudlneho kontaktu a najdenie pozadovaného 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 zéklade
BLE, ked’ su vysielace signalu husto umiestnené v pozadovanych oblastiach.

V stéasnosti va¢sina smartfonov 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 ¢asu obvykle zhorSuje a musi sa pravidelne aktua-
lizovat’. ZlepSenie urcovania polohy zalozeného na WLAN / BLE sa da dosiahnut’, ak
sa pouziju d’alSie senzory a zdroje informacii, 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 metédami na zlepSenie polohy su porovnivanie
s mapou (map-matching) a urovanie polohy pomocou snimania odtlackov magnetic-
kych poli. M6zu sa skombinovat' s WLAN / BLE a senzormi, aby sa zvys$ila presnost
polohy. Polohovanie zalozené na magnetickom poli je koncepcne podobné terénnym
naviga¢nym systémom vo vojenskych lietadlach a ponorkach, v ktorych sa odhadovana
pozicia uréi na zaklade porovnania tdajov s mapou; pri lokalizacii pomocou magnetic-
kého pol'a v indoor prostredi st miestne deformacie magnetického pola spdsobené
hlavne ocelou v konstrukcii stavieb a budov.

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

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

*  WLAN a mapa budovy na map-matching

*  WLAN, map-matching a senzory



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

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

I

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) vysielaju ramce, ktoré zahfnaji MAC adresu pri-
stupového média (AP), spravidla kazdych 100 ms na oznamenie ich pritomnosti v ur-
Citej oblasti. Mobilné uzly prijimaju tieto signaly a mézu identifikovat’ AP podl'a svojej
MAC adresy. Aj ked siett WLAN nebola navrhnuta na urCovanie polohy, da sa pouzit’
na odhad polohy pouzivatel’a vyuzitim merani sily prijimaného signalu (RSS — received
signal strength). Tato technoldgia je vel'mi pritazliva pre urovanie polohy, pretoze
pristupové body WLAN su l'ahko dostupné vo vicsine budov a kazdy smartfon ma
pripojenie k sieti WLAN.

Urcovanie polohy WLAN si vSak vyzaduje vytvorenie a idrzbu radiovej mapy,
¢o je Casovo narocnd a narocna praca. Pouzitie crowdsourcingu (na zber udajov) pre
radiovi mapu je zlozité, ak nie je v interiéri k dispozicii detekcia, ktord je bezne nedo-
stupnd, a data nie je mozné ziskavat’ v pozadi na uzivatel'skych zariadeniach. Imple-
mentacia lokalizacie na zdklade WLAN pomocou smartfénu je zvycajne zalozena na



metodach RSS. Pretoze namerané idaje RSS st vel'mi zasumené, iba dvojfazové pri-
stupy, ktoré zahfnaju predbeznu fazu zhromazd'ovania udajov do tréningovej vzorky,
mozu poskytnut’ pozadovani presnost’ lokalizacie.

4.1.1 Lokalizacia pomocou RSS

Zakladnym pristupom k urcovaniu polohy je trilateracia (obr. 6). Tato technika
odhaduje umiestnenie mobilného uzla zmeranim jeho vzdialenosti k niekol’kym refe-
renénym 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 metdda 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. NavySe, orienticia smartfébnu ovplyviluje aj merania
RSS.

Obr. 6: Hlavné sucasti indoor lokalizacného 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 kalib-
ra¢nych miestach v celej zaujmovej oblasti a zaznamenavaji sa do databazy. Online
faza je urCenie polohy pouzivatela, ked’ sa porovnavaju 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 daji odstranit’ a nastavenia novych pridanych pristupovych bodov
(AP) sa m6zu zmenit. Preto je proces vyberu AP zahrnuty do online lokalizacie.
Miesto, ktoré najlepsie zodpoveda pozorovanym silam signalu, sa povazuje za aktualnu
polohu pouzivaterla.
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Problémom pri fingerprintingu je, Ze starSie zaznamenané hodnoty RSS sa mézu
dost’ lisit’ od aktualnych hodndt z dovodu zmien prostredia a nastaveni v pristupovych
bodov. Odstranenie alebo pridanie novych pristupovych bodov v oblasti zaujmu by si
vyzadovalo Upravy v databaze. Na merania RSS mdze mat vplyv aj typ a model mo-
bilného zariadenia. Napriek tymto obmedzeniam moze fingerprinting dosiahnut’ prime-
ranu 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 st hodnoty sily signalu vyjadrené ako rozdelenie pravdepo-
dobnosti a algoritmus vypocita pravdepodobnost’ polohy pouzivatela na zédklade online
merani a databazy RSS.

4.1.2 Radio mapy

Radiova mapa (obr. 7) sa vytvara ako sucast’ offline fazy pri uceni a obsahuje
namerané hodnoty RSS na znamych miestach nazyvanych kalibra¢né body. Zhromaz-
d’ovanie tidajov potrebnych na tvorbu radiovych map je vSak ¢asovo naroény a pracny
proces. Generovanie radiovej mapy zacina rozdelenim skiimanej oblasti do buniek na
zaklade planu podlazia budovy. Pre kazda bunku sa RSS signal prenasany roznymi AP
meria pocas urcitého casového obdobia v kalibraénom bode a uklada sa do databazy
radiovych map.

Hodnoty RSS mo6zu byt ovplyvnené orientaciou alebo umiestnenim smartfénu
vzhl'adom na telo pouzivatel'a 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 ¢asom 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.

/"\ Pristupovy bod (AP) °
—© Sjla signalu

Obr. 7: Ukazka radio mapy
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4.1.3  Pouzitie algoritmov strojového ucenia

Na lokalizaciu vieme vyuzit' aj Support vector machines (SVM), techniku na
klasifikaciu udajov, Statisticku analyzu a strojové ucenie, ktora sa nedavno pouziva na
uréovanie polohy pomocou RSS fingerprinting-u. SVM modely klasifikuji udaje tak,
ze ur¢ia najlepsiu hyperrovinu, ktora separuje vsetky body jedne;j triedy od bodov dru-
dvoma triedami. Rozdielom chapeme maximalnu Sirku dvoch rovnobeziek rovnobez-
nych s hyperrovinou, medzi ktorymi sa nenachadzaju ziadne datové body z oboch uva-
zovanych tried . Klasifikaciou databazy odtlackov signalov mézeme ziskat’ optimalne
najblizSie susedné body. Ked’ sa SVM aplikuje na lokalizdciu 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 distribicie mag-
netického pol’a vo vnutri budov na uréovanie polohy v indoor prostredi. Poruchy zem-
ského magnetického pol'a v indoor prostredi st spdsobené hlavne kovovou $truktiarou
budov. Pristup k urovaniu polohy pozostava z dvoch faz: z offline mapovania merani
magnetického pola na znamych miestach a online urovania polohy porovnanim me-
raného magnetického pol'a s odtlackami signalov z databazy. Na rozdiel od lokalizacie
zalozenej na WLAN alebo BLE poskytuje lokalizacia pomocou magnetického pol'a iba
lokalne urcovanie polohy kvéli svojej priestorovej nejednoznacnosti. Najvacsou vyho-
dou tohto pristupu je to, Ze magnetické pole je vSade, je relativne stabilné, a preto nie
je potrebna Ziadna predinstalovana infrastruktara. Existuju vSak aj zavazné nevyhody:

* jeden odtlacok signalu pozostava iba z malého poctu parametrov, najviac z
troch, ale zvycajne z dvoch alebo dokonca jedného;

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

Merania vektora magnetického pol'’a pochadzaju z 3D magnetometra smartfonu
v stradnicovom systéme zariadenia. Pretoze pozicia smartféonu sa méze vol'ne menit’,
je potrebna znalost’ transformacie medzi zariadenim a okolitym prostredim. Presné vy-
pocitanie 3D postoja smartfonu je naro¢na iloha, pretoze merania st nespol'ahlivé, ked’
su vel'ké interferencie magnetického pol'a. V mnohych scenaroch realneho Zivota je
smer gravitacie (merany pomocou akcelerometrov) jedinou zlozkou poélu, ktort je
mozné vypocitat, ¢im sa znizuje pocet parametrov odtlackov signdlov na dva. Ak sa
neda vypocitat’ ani smer gravitacie, potom sa ako jediny parameter méze pouzit’ iba
velkost intenzity magnetického pola, pretoze jej velkost je nezavisla od polohy mag-
netického senzora. Maly rozmer odtlackov signalov spdsobuje, 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 st vyhodné pre lokalizaciu, avSak to si vyzaduje mapu magnetického pola
s vel'mi vysokym rozliSenim, ¢im sa efektivne mapovanie magnetického pola stane
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jednou z najviacsich vyziev pre tento pristup. Medzi d’al§ie vyzvy tykajice sa pouziva-
nia magnetického pola na urcovanie polohy pomocou smartfénov patri rozmanitost
zariadeni a scenare pouZitia a vyrazna variabilita magnetického pola s nadmorskou
vyskou. Aj udaje z toho istého zariadenia sa liSia v réznych 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 lokalizaénych systémoch sa v poslednych rokoch intenzivne vyuziva. V
pripade indoor navigacie predstavuju plany podlazi v budovach obmedzenia, ktoré ob-
medzuju pohyb. Napriklad l'udia nemoézu chodit’ cez steny a podlazia sa mézu menit
iba prostrednictvom schodov alebo vytahov. Ciel'om navigacie pomocou mapy je vy-
uzit' predchadzajice informacie obsiahnuté v mapach alebo stavebnych planoch na
zlepSenie presnosti ur¢ovania polohy. Ak je k rieSeniu na baze WLAN alebo BLE k
dispozicii aj indoor mapa, moze to zlep$it' presnost’ urCovania polohy. V sucasnosti
existuju tri pristupy k navigécii v interiéri s mapami, ktoré je mozné implementovat’ na
smartfénoch:

+  pravdepodobnostné mapovanie zalozené na filtracii Castic (numerické rie-

Senie Bayesovskej filtraénej rovnice pomocou algoritmov znamych ako
particle filters) pomocou obmedzeni okolitych stien

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

*  zniZenie chyby smerovania v porovnani s kardindlnym smerovanim bu-
dovy, t.j. orientaciou.

25 m

oy 4—
.

b

T
=
i

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

Ugelom tychto algoritmov je zlepsit’ lokalizaciu a navigaciu upravou odhadova-
nej 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, daju ziskat z inych zdrojov, napriklad z lokalizécie zalozenej na
WLAN.

4.4 Lokalizacia pomocou senzorov smartfonu

Samostatné senzory mozu zlepsit’ uréovanie polohy pomocou smartfonov. Pres-
nost’ tychto senzorov v typickom smartfone je vSak nizka. Pristup k pouzivaniu senzo-
rov smartféonov na ur¢ovanie polohy moze byt uzitocny iba vtedy, ak sa dokaze vyrov-
nat’ so zmenou orientacie telefonu bez akychkol'vek obmedzeni tykajucich sa scenarov
pouzivania, medzi ktoré zvycCajne patri prenos smartfonu vo vrecku, taske, ruke, usku-
to¢nenie hovoru, posielanie textovych sprav alebo pri pohl'ade na displej. Hlavnou vy-
zvou je uréenie posunu smeru, ktorym smartphone smeruje, a smerom, ktorym sa uzi-
vatel’ pohybuje. Existuju pristupy, ktoré sa snaZzia tento problém vyriesit’, stale vSak ide
o problém otvoreného vyskumu. Rézne rezimy prepravy, ako su chodca, vytahy a es-
kalatory, robia polohovanie zaloZzené na senzoroch eSte komplikovanejsie. Tieto pri-
stupy musia tiez pracovat’ na roznych typoch povrchov a napriec Sirokou skupinou I'udi
bez ohl'adu na ich vysku, hmotnost’, vek, pohlavie, fyzick( kondiciu atd’..

Senzory smartfénov mézu pomdcet’ pri ur€ovani polohy chodcov vykonavanim
nasledujucich uloh (obr. 10). : odhad parametrov chodze vratane pocitania krokov a
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odhadu dizky a smeru kroku, klasifikacia pohybu, detekcia tranzitného rezimu a detek-
cia zmeny podlazia vo viacpodlaznych budovach. Tieto ulohy sa vykonavaju pomocou
takzvaného ,,pedestrian dead reckoning* algoritmu (PDR), ktory pocita polohu integ-
raciou vektorov posunu, ktoré predstavuju kroky. Ak sa nezistia ziadne kroky, predpo-
klada sa, ze systém je nehybny/stacionarny. Vykon PDR je pomerne robustny vzhla-
dom na kvalitu snimaca, vd’aka ¢omu je vhodny na implementaciu do smartfonov.
Kazdy systém PDR vykonéva tieto tlohy:

+  Pocitanie krokov alebo segmentacia krokov

+  Odhad dizky kroku

e Odhad smeru kroku

Senzory smartfonu

|Akce|erometre |Gyroskopv | Kompas

! !

Klasifikacia pohybu Parametre kroku
Rozpoznavanie Detekcia
aktivity kroku

) t i

Odhad

Tranzitny reZim .
Y di¥ky kroku

Odhad
smeru kroku

1 1

Zmeny podlaZia Potet krokov
Smer kompasu

Meranie orientdacie

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

smartfonu
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5 Activity Recognition API od Google-u

V ramci Stadia dostupnej literatury a technologii, ktoré by sme potencialne ve-
deli v diplomovke vyuzit’, sme narazili aj na API na rozpoznavanie aktivity uzivatel'a
smartfonu, ktoré je dostupné od Google-u. Activity Recognition API [5] je postavené
na senzoroch, ktoré st dostupné v smartféne. Senzory zariadeni poskytuju informacie
o tom, ¢o pouzivatelia v sucasnosti robia. AvSak s desiatkami signalov z viacerych sen-
zorov a malymi odchylkami v tom, ako l'udia robia veci, nie je 'ahké zistit', Co pouzi-
vatelia robia.

Rozhranie API na rozpoznavanie aktivit automaticky zistuje ¢innosti pravidel-
nym ¢itanim kratkych impulzov tdajov senzorov a ich spracovanim pomocou modelov
strojového ucenia. Na optimalizaciu zdrojov méze rozhranie API zastavit’ podavanie
sprav o ¢innosti, ak bolo zariadenie urcity Cas stale, a pouziva senzory s nizkou spotre-
bou na obnovenie podavania sprav, ked’ zisti pohyb.

Minimalne poziadavky potrebné pre pouzitie tohto API su:
e minimalna API verzia 9 pre redlne 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’ nasledujuce aktivity, z ktorych kazda za-
hiiia aj Groven 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 Implementacia navrhnutych metod

V ramci tejto prace sme sa chystali pouZit’ viacero uzito¢nych a hlavne odlisnych
datasetov na viacerych modeloch neurdénovych sieti. V tejto kapitole st popisané
jednotlivé datasety, postupy pri predspracovani tychto dat pred tym ako sme ich mohli
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pouzit’ na vstupoch nasich modelov a popis jednotlivych navrhnutych
implementovanych metod.

6.1 Detekcia chodze

Prvou metédou na rozpoznavanie aktivity je viacvrstvova perceptronova neurd-
nova siet’, pomocou ktorej sme chceli rozpoznéavat” aktivitu chodze od ostatnych uva-
zovanych aktivit. Na jej implementaciu sme pouzili programovaci jazyk Java a kniz-
nicu Neuroph!, ktora slizi na implementaciu mnohych zndmych architektir neuréno-
vych sieti.

Ked’ze v ramci rozpoznavania aktivity uzivatel’a pri indoor navigacii nevieme z
jednej vstupnej hodnoty urcit’ vykonavanu aktivitu, tak neuréonova siet’ potrebuje na
vstupe viacero hodnét. Nasim zamerom pri pouziti tejto metddy bolo experimentéalne
zistit, ¢i sa d& s dostatocnou presnostou urcit’ o akl aktivitu ide, ked’ na vstupe dosta-
neme iba kratky izolovany usek dat o dizke maximalne pér sekund.

Chceli sme si zvolit’ ¢asovy tsek konkrétnej dizky, pre ktory sa z dat vypogitaju
vybrané charakteristické vlastnosti. Tieto udaje sa uz d’alej samostatne, bez nejakého
predoslého kontextu alebo spojenia s idajmi z predoslého useku, posunii neurénovej
sieti za ucelom klasifikacie aktivity.

Uvedeny ¢asovy usek je vhodné mat’ ¢o mozno najkratsi pre znizenie ¢asu potreb-
ného na poskytnutie odhadu aktudlne vykonavanej aktivity, ale zaroven dostato¢ne dlhy
na to, aby sme v ilom vedeli obsiahnut’ charakteristické ¢rty danej aktivity.

Podla [17] presnost’ detekcie chodze mozu vyrazne ovplyvnit nasledujiuce fak-
tory:
umiestnenie zariadenia
orientacia zariadenia
navyky konkrétneho pouzivatela pri chodzi
velkost/Sirka posuvnych okien pri spractivani dat
snimacia frekvencia senzorov (optimalna frekvencia 50-200Hz)

6.1.1 Dataset Heterogenity Activity Recognition

Tento externy dataset sme ziskali z UCI Machine Learning Repository?, online
repozitara pre datasety vyuzivané na tcely strojového ucenia, aby sme mali dosta-
tocne vel'ky dataset potrebny pre potreby implementovanych metdd na rozpoznavanie
aktivity pouzivatel'a smartfonu.

Externy dataset obsahoval merania zo senzorov akcelerometra a gyroskopu zo
smartfonu a smart hodiniek pre nasledujice aktivity: jazda na bicykli, sedenie, statie,
cesta po schodoch smerom nahor aj nadol. Data boli nahravané pomocou 6smich
smartfonov a deviatich pouZzivatel'ov.

V ramci nasej prace sme z tohto datasetu vyuzili data z akcelerometra a aj z gy-
roskopu smartfonu pre vSetky spomenuté aktivity okrem jazdy na bicykli, ked’ze sa

1Zdroj: http:/neuroph.sourceforge.net/index.html
2Zdroj: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/heterogeneity-+activity+recognition
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zaoberame rozpoznavanim aktivit v indoor prostredi. Pouzité data externého datasetu
mali celkovu dizku vySe 24 hodin. Data pre aktivity cesta vytahom smerom nahor a
nadol, ktoré sa v externom datasete nenachadzali, sme doplnili nasimi vlastnymi na-
zbieranymi datami.

6.1.2 Ukazka zaznamenanych dat

Trojosovy akcelerometer sluzi na meranie polohy, pohybu, ndklonu, narazov,
vibrécii a zrychlenia (jednotka zrychlenia v m/s?) na kazdej ztroch osi. Namerané
zrychlenie zahffia nameranu zmenu rychlosti spolu s gravitaénym zrychlenim.

Na nasledujucich obrazkoch grafov (vid’. Obr. 11 a Obr. 12) je ukazka vykres-
lenia dat akcelerometra kazdej z naSich aktivit. Vodorovna os grafov predstavuje veli-
¢inu ¢asu v milisekundach a horizontélna os zase veli¢inu celkového zrychlenia v m/s?,

ktoré sme vypocitali vztahom:
a; = ’xl-2+yl-2+ z}

kde xi, yi a zi st hodnoty nameranych zrychleni z jednotlivych osi v danej mili-
sekunde 1.

Medzi jednotlivymi grafmi si mézeme v§imnut’ rozdiely ako napriklad v grafe
aktivity sedenie (Obr. 12.¢)) sa oproti ostatnym aktivitim hodnota zrychlenia na osi y
pohybuje len v rozmedzi od 10.00 do 10.45 (tento interval sa moZe na inych zariade-
niach lisit)), zatial' Co pri ostatnych aktivitach je rozmedzie mnohonasobne véacsie.
Dal§im na pohl'ad viditelnym rozdielom je to, Ze pri grafoch cesty vyt'ahom nahor a na-
dol je vidiet’ pociato¢né a koncové vykyvy zrychlenia pri rozbichani a zastavovani vy-
tahu, ktoré su zrkadlovo obratené (vid’. Obr. 11).

T T T
Graf aktivity cesta vytahom dole ——

m/s?

T
Graf aktivity cesta vytahom hore

. . n " P h i
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Obr. 11: Ukazky nameranych hodnét akcelerometra pre cestu vytahom dole a hore
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Obr. 12: Ukéazky nameranych hodnét akcelerometra pre jednotlivé aktivity (a) chodza
po schodoch dole, b) chodza po schodoch hore, ¢) statie, d) chddza, e) sedenie)

Ciel'om je rozpoznat’ aktivitu pouzivatel'a smartféonu na zaklade nameranych
hodno6t v rozsahu maximalne par sektind. Z tychto hodnoét z akcelerometra a gyroskopu
su nasledne vypocitané zvicsa Statistické vlastnosti, ktoré su vstupom pre algoritmus
rozpoznavania, teda neurénovu siet’.

6.1.3 Spracovanie vstupnych dat

Vstupom do neurdnovej siete moze byt napriklad subor vybratych vlastnosti dat
zo senzorov. Neuronovu siet’ vSak nie je mozné trénovat’ po kazdom jednom merani zo
senzora. Pri spracovani vstupnych dat sme sa preto rozhodli data rozdelit’ na izolované
okna jednotnej dizky, ktort si mozeme sami nastavit’ ako jeden z parametrov. Navyse
sa tieto okna navzajom ciastocne prekryvaju tak, ako je to ilustracne znazornené na
Obr. 13.
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Obr. 13: Rozdelenie na jednotlivé okna

Extrakcia vlastnosti z okna je dost’ efektivna cesta ako zachovat odliSite'nost’
aktivit a mozeme tak reprezentovat’ charakteristické vlastnosti roznych signalov aktivit.

Z kazdého takto ziskaného okna sme s pouzitim Java kniZznice Apache Commons Math?

vypocitali hodnoty pre nami zvoleny zoznam &smich vlastnosti, ktoré sa vyuzivali aj

v inych podobnych pracach [1, 2] :
e  priemer
e Standardna odchylka
e variancia
e priemerna absolutna odchylka
e  kvadraticky priemer
e medzikvartilovy rozsah
e energia (vypocitana na zaklade Fourierovej transformacie)

e  korelacia medzi osami

3Zdroj: https://commons.apache.org/proper/commons-math/
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Tychto 8 vlastnosti sme vypocitali pre kazda z troch osi akcelerometra, ¢o
nam dokopy dava 24 atributov pre kazdé okno. Nasledne sme si podl'a [15] spomedzi
troch osi gyroskopu vybrali ti najsenzitivnejsiu, t.j. taku, ktorej idaje dosahuju maxi-
malnu magnitadu. Tento postup je vhodny preto, Ze merania gyroskopu vyvolavaju ne-
ustale skreslenie dat, termomechanicky biely Sum, chyby kalibrécie a iné, ktoré st pri
merani malych hodnét dost” skresl'ujtice, ale pri vysokych hodnotach su zanedbatelné.
Najsenzitivnejsiu os gyroskopu vyberieme podl'a vztahu

Najsenzitivnej$ia os = max Y- |wq ()],
a=x,y,z

kde ma(i) oznacuje uhlova rychlost’ osi a=x,y, z v ¢ase i v rdmci aktualneho ¢asového
okna a n je velkost’ ¢asového okna. Nasledne aj pre tuto os vypocitame prvych 7 vlast-
nosti (okrem korelacie, ked’Ze mame len jednu os gyroskopu). Spolu mame teda 31
hodn6t atribtitov pre kazdé okno. Vsetky dostupné namerané data sme takto spracovali
a ziskali sme vysledny dataset, ktory sme d’alej pouzili ako vstup pre neurénovi siet’.

Jednotlivé vlastnosti dokazu odlisit’ vybrané aktivity s rozdielnou uspesnos-
tou. Napriklad podla [16] dokdZe priemer spomedzi ostatnych spomenutych vlastnosti
odlisit’ aktivity s najvysSou presnost'ou a to pri pouziti viacerych metdd vratane viac-
vrstvovej perceptronovej siete. Na Obr. 14 st na ukazku zobrazené histogramy pre
vlastnosti priemer pre kazdu z aktivit, ktoré ukazuji v akom pocte (os y) sa vyskytuji
jednotlivé hodnoty (os x) priemeru v nasom datasete. Niektoré aktivity ako napriklad
statie (Obr. 14 a)) a chodzu (Obr. 14 b)) vieme na zédklade tejto vlastnosti jednoznacne
odlisit,, zatial’ o aktivity chodza a chddza po schodoch oboma smermi (Obr. 14 b), c)
a d)) su si navzajom dost’ podobné, ¢o teda bude mat’ za nasledok niZsiu Gispesnost’ pri
ich rozpoznavani.

a) b) o

| |
LA
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f) g)

Obr. 14: Histogramy vlastnosti priemer pre aktivity a) statie, b) chddza, ¢) chédza po
schodoch smerom nahor, d) chddza po schodoch smerom nadol, e) sedenie, f) cesta

vytahom smerom nahor a g) cesta vytahom smerom nadol

6.1.4 Struktira siete

Pri vytvarani modelu naSej neurénovej siete sme sa stretli s viacerymi pre-
mennymi, ktoré mozu 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 (napr. [2]), s nastaveniami, ktoré
sme experimentalne testovali.

Jednou z najdolezitejsich premennych bol pocet skrytych vrstiev a poéet neu-
rénov v nich. Na§ model obsahuje vstupnu vrstvu s 31 vstupnymi neurénmi, z ktorych
kazdy reprezentuje jeden z atribiitov v jednom zazname nasho datasetu, jednu skryta
vrstvu (podobne ako v [2]) s 30 neuréonmi a vystupnu vrstvu s 3 neurénmi, ktoré re-
prezentuju jednotlivé skupiny klasifikacie, konkrétne aktivitu chddze, aktivitu po-
dobnt1 chddzi a aktivitu nestvisiacu s chédzou ako je zobrazené na Obr.15., ktoré v
ramci tejto prace chceme rozoznavat'.

Ako uciaci algoritmus, ktory sluzi na upravu vah pouzivame algoritmus
backpropagation. Rozdelenie datasetu na trénovaciu a testovaciu sadu robime v po-
mere 70% trénovacia a 30% testovacia sada, ¢o je vieobecne zauzivané. Dizku okna
sme si takisto experimentalnym postupom na 3 sekundy a prekryvanie okien sme na-
stavili na 50%. Ostatné premenné ako napriklad u¢iaci pomer, maximalna vel’kost’
chybovej funkcie alebo maximalny pocet iteracii pri trénovani siete sme si experimen-
talne nastavovali podla potreby.
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Obr. 15: Klasifikacia aktivit do skupin

6.1.5 Dosiahnuté vysledky

Pri testovani viacvrstvovej perceptronovej neuréonovej siete sme experimento-
vali s hodnotami uciaceho pomeru, maximalnou hodnotou chybovej funkcie a maxi-
malnym poctom iteracii a dosiahli sme priemernu uspesnost’ nad 98%. V tabulke 1 st
uvedené vysledky konkrétneho testovania, kde sme mali nastavent hodnotu uciaceho
pomeru 0.03 a testovali sme nasu siet’ po dobu 1500 iteracii. Hodnota chybovej funkcie
na konci trénovania v tomto pripade bola 0.013% a dosiahli sme celkovl uspesnost’
97.99%. Jednotlivé riadky tabul'ky reprezentuji dané klasifikaéné skupiny aktivit, ktoré
boli testované a jednotlivé stipce oznaduju poéty odhadnutych aktivit pre kazda sku-
pinu aktivit z vystupu siete.

Tabul'ka 1. ukazuje takmer 100% tspesSnost’ pri rozpoznavani aktivit nesuvi-
siacich s chddzou. Pri rozpoznavani chddze a aktivit podobnych chodzi bolo o Cosi viac
chybnych vysledkov ale stale sme dosahovali hodnotu uspesnosti nad 95%, pricom
chybné vysledky aktivity chodze boli skoro vsetky odhadnuté ako aktivita pribuzna
chodzi a to isté plati aj naopak pre chybné vysledky aktivit podobnych chédzi.

23



Tab. 1: Tabulka matice zamen (confusion matrix) viacvrstvovej perceptronove;j siete

Chédza Podobné Nesuvisiace  Uspesnost
Chodzi s chodzou

Chddza 3434 172 2 95.1774%
(3434/3608)

Podobné 154 5699 0 97.3689%
Chddzi (5699/5853)

Nesuvisiace 0 5 7128 99.9299%
s chédzou (7128/7133)

Jednym z rieSeni tohto problému by mohla byt napriklad integracia dat
z d’alSieho senzora, konkrétne barometra, ktory by nam poskytol potrebnll informaciu
o zmene vysky pri pohybe. V naSej praci sme sa ale Specificky zamerali len na rozpoz-
navanie aktivit z dat z akcelerometra a gyroskopu, vzhl'adom na data, ktoré boli do-
stupné z vybraného datasetu a teda takéto vylepSenie sme pre tito metodu neimplemen-
tovali.

6.2 Detekcia krokov a odhad dizky kroku

Dalsou metddou na zlepsenie presnosti indoor lokalizacie, ktort sme sa roz-
hodli implementovat je detekcia krokov spolu s dodato¢nou bonusovou informaciou,
konkrétne odhad dizky kroku. Na tento el sme pouzili model hlbokej konvoluénej
neurénovej siete, podobne ako v Hannik et al.[18].

6.2.1 Dataset eGalT

Pre tento model sme sa rozhodli pouzit’ dataset eGalT — embedded Gait ana-
lysis using Intelligent Technologiess, konkrétne databazu Gait Parameters, ktora obsa-
huje data od 101 geriatrickych pacientov s r6znymi poruchami chddze. Medzi nimi
bolo 55 zien a 46 muZov, s priemernym vekom 82,1 rokov + 6,5 rokov a priemernou
vyskou 164.0 cm = 10.0 cm.

Na zber udajov bola pouzita platforma senzorov Shimmer2R. Tato jednotka
obsahuje 3-osovy akcelerometer (rozsah + 6 g) a 3-osovy gyroskop (rozsah + 500° / s)
abola umiestnena lateralne na bo¢nej strane topanky priamo pod kazdym ¢lenkom (vid’.
obr. 16). Rovnaky model obuvi (adidas Duramo 3) bol pouzivany vSetkymi subjektmi,
aby sa zabranilo zmendm v ch6dzi kvoli réznym charakteristiky obuvi. Déta boli za-
znamenané pri snimacej frekvencii 102,4 Hz a rozliSeni 12 bitov. Zaroven boli zazna-
menavané aj udaje na validaciu ziskané pomocou zavedenej tlakovej podlozky
GAITRIite. Citliva oblast’ tlakovej podlozky bola 609,60 cm x 60,96 cm s priestorovym

4 Zdroj: https://wwwS5.cs.fau.de/activitynet/benchmark-datasets/digital-biobank/
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rozlisenim = 1,27 cm a Sirkou trasy 84 cm. Vykonanym cvi¢enim bola chddza 10 met-
rov, ktora sa opakuje 4 krat. Obrovskou vyhodou tohto datasetu je, Ze obsahuje uz seg-
mentované data jednotlivych krokov.

Obr. 16: Umiestnenie snimacej jednotky a definicia osi.

6.2.2 Predspracovanie dat

Pred vloZenim dat zo senzorov do modelu nasej konvolu¢nej neurdnovej siete
je potrebné vykonat’ sériu krokov predspracovania dat.

Patri sem extrakcia anotovanych krokov (segmentacia spojitého signalu na
kroky je uz obsiahnuta v datasete) a nasledna kalibracia zo surovych dat do fyzickych
jednotiek pomocou poskytnutych kalibraénych siborov, ktoré st sucast'ou datasetu a st
rozne pre data z pravej a l'avej nohy.

Kvoli odlisnému umiestneniu snimacej jednotky na topankach st potrebné
transformacie stiradnic na zosuladenie osi senzorov na l'avej a pravej nohe.

Dalej prebieha normalizacia dét signélov zo senzorov akcelerometra a gyros-
kopu s ohl'adom na prislu$né rozsahy senzorov a potom je pouZzity tzv. Zero-padding
alebo inak povedané doplnenie hodnét nulami na zabezpedenie rozsahu dizky 256 vzo-
riek na jeden krok, aby sa zabezpecila fixna velkost’ vstupu do siete.

Na vsetky spomenuté kroky sme si potrebovali v ramci potrieb nasho modelu
znacne upravit’ a rozsirit’ skripty v jazyku Octave, ktoré boli na ukazku poskytnuté
v datasete. Na obr.17 m6zeme vidiet’ ukazku predspracovanych dat jedného segmento-
vaného kroku.
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Obr. 17: Ukazka vstupného signalu po predspracovani.

6.2.3 Struktira modelu hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete

Architektara neurénovej siete, ktord sme si vybrali, je dvojvrstvova konvo-
luéna siet’ nasledovana jednou uplne prepojenou vrstvou neurénov. Podrobnt schému
modelu siete mézeme vidiet’ na obr. 19.

Na vstupe mame tzv. ,,multichanelled synchronized time series data“, t.j.
konkrétne 6 stvislych ¢asovo zosynchronizovanych signalov naraz (3 signaly z akce-
lerometra a d’alSie 3 signaly z gyroskopu pre kazdu z osi).

Na prvej vrstve sa skonstruuje N; aktivacnych map (feature maps) pomocou
N kernelov (filtrov). Ku vzniknutym aktivaénym mapam pridame bias a aplikujeme
ReLU aktiva¢nu funkciu. Nasledne aplikujeme Max-pooling vrstvu, ktora slizi na
priestorové zmensenie vstupov z predchadzajicich vrstiev za G¢elom zniZenia poc¢tu
parametrov v nasledujucich vrstvach a vdaka tomu sa zrychli tréning takejto siete.
Pooling vrstva je reprezentovana pouzitym filtrom. Filter na maximum (MAX) vybera
maximalnu hodnotu z oblasti vid'. obr.18. Tak ziskame N; vystupov prvej vrstvy.

0|4 7] 4
9143 ISR 9 |7
E:::> M ooli
ONEANI 6| L 8|9 AXP -
SHIESH| 948
data

Obr. 18: Ukazka MAX poolingu
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To isté potom znova zopakujeme aj pre druhti konvolu¢nt vrstvu. Vystupy
Nz ,,splostime* do jedného vektora a potom nasleduje plne prepojena skryta vrstva Ng
neurénov, kde sme si zatial’ uréili 1024 neurénov v skrytej vrstve.

Na konci mame jeden vystupny neuroén, ktorého vystupom bude odhadovana
dizka kroku. Teoreticky mozeme pouzit' viac neurénov na vystupnej vrstve (y1,...,yn)
ak budeme skumat’ viac charakteristik kroku (nielen jeho dizku). Co sa tyka ostanych
parametrov siete chystame sa generovat’ hodnoty kernelov nadhodne, pouZzijeme opti-
malizér Adam a taktiez ak to bude potrebné pouzijeme ,,dropout techniku aby sme
zabranili preuceniu siete.

Convolution with 1#51“ cee qﬂru:
Add bias b1 ... by
ReLU activation

Max-pooling

(2) 12)

Convolution with g7 ... ¢

Add bias b7 ... b

ReLU activation

Max-pooling

Flattening

Output node

Obr.19: Architektira modelu konvoluénej siete
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6.2.4 Evaluacia modelu siete

Vyhodnotenie navrhovaného modelu planujeme urobit’ pomocou 10-ndsob-
nej krizovej validacie (10-fold cross validation) ako je zndzornené na obr. 20. Kroky
od 101 subjektov v datasete st rozdelené do tréningovej a testovacej mnoziny v zavis-
losti od poskytnutého identifikatora subjektov aby sa zaistilo odlisné/zretelné rozdele-
nie datasetu.

Test Train on (k - 1) splits

k-fold

Obr. 20: Schéma 10-néasobnej krizovej validacie.

7 Dalsi postup

Dalsim krokom v tejto praci bude vyhodnotenie vysledkov modelu hlbokej kon-
voluénej neurdnovej siete a takisto experimentovanie s parametrami tohto modelu za
tcelom dosiahnutia ¢o najlepsich vysledkov. Dalej sa planujeme venovat’ navrhu, im-
plementacii a prezentacii vysledkov d’al$ich samostatnych alebo ¢iastkovych metdd.
Dalej sa v ramci prace mdzeme zamerat’ na napriklad:

*  Otestovanie viacerych ziskanych datasetov a porovnanie ziskanych
vysledkov z roznych datasetov na nasich modeloch.

*  Rozsirenie modelu konvolu¢nej siete na odhad niektorych d’alsich
bonusovych informacii pri detekcii kroku, ktoré vybrany dataset ob-
sahuje, konkrétne prichadzaju do Gvahy parametre cas kroku, cas
$vihu kroku alebo cas statia.

*  Implementovaniec LSTM modelu neurénove;j siete, ktora je v tejto
oblasti vel'mi popularna.

V ramci kazdého spomenutého prikladu potom implementovat’ a overit’ ich pouzitel-
nost’ a presnost’.

Dalsi dataset prichadzajtci do uvahy je SLEDataset [14], ktory slizi na vy-
hodnocovanie vykonu modelov na odhad dizky krokov s vyuzitim senzorov. Dataset
obsahuje viac ako 22 kilometrov zdznamov v JSON formate ziskanych od 15 zdravych
dospelych pre 3 rozne rychlosti chddze a 4 r6zne pozicie senzoru typické pre uzivatel'ov
smartfonov.
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