Diplomova praca



e Nazov diplomovej prace:

Indoor lokalizacia pouzivatela smartfonu s vyuzitim neurénovych sieti
e Fakulta / Univerzita: Prirodovedecka fakulta UPJS v Kosiciach
e Stredisko: UINF - Ustav informatiky
e Akademicky rok: 2020/2021
e Veduci: RNDr. Lubomir Antoni PhD.
e Konzultant: RNDr. Miroslav Opiela

e Autor: Patrik Rojek




1) Preskumat vyuzitie neurénovych sieti na rozpoznavanie aktivity
pouzivatela smartfonu.

2) Navrhnut samostatné alebo ciastkové metdody zaloZzené na
strojovom uceni vyuzivajuce senzory smartfonu alebo iného
zariadenia s cielom zlepsit presnost indoor lokalizacie.

3) Implementovat a overit pouzZitelnost a presnost navrhnutych
pristupov.



Indoor lokalizacia - Indoor positioning system(IPS

CojelIPS? : N\

» siet zariadeni, ktoré sa vyuzivaju 1
na lokalizaciu objektov alebo ludi ‘
vo vnutri budov | -

 narozdiel od vyuzitia satelitnych
technologii, IPS sa spolieha na
blizke kotviace uzly (body so
znamou poziciou), ktoré bud’
aktivne podielaju na lokalizacii
alebo poskytuju kontext
okolitého prostredia




Activity recognition

- rozpoznavanie aktivity
daného uzivatela na zaklade
ziskanych dat (senzory) a
okolitych podmienok

- rozne aplikacie v oblastiach
mediciny, navigacie,
socioldgie a iné %

. moze by't' VYhOd nocované sitting standing  walking running climbing stairs
roznymi metodami
(neurdnové siete, data
mining a iné)




Existujuce metody uréovania polohy v indoor

prostredi s vyuzZitim smartfonu

Polohovacie systémy zalozené na WLAN a BLE (Bluetooth
Low Energy)

* Radio mapy,

* Deterministické algoritmy - k-nearest neighbour (KNN),weighted
k-nearest neighbour(WKNN),

* Pravdepodobnostné algoritmy - modely coverage area a path-

loss,
* Metddy strojového ucenia - state vector machines (SVM), N
vazené rozhodovacie stromy, a deep learning (napr. HLSTM siete
(4)) Mes.of Chs Position estimate using
Coverage coverage area models
/ darea
. .k A &
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Existujuce metody uréovania polohy v indoor

prostredi s vyuZitim smartfonu

Urcovanie polohy pomocou magnetickych poli

* mapa distribticie magnetického pola vo vnutri budov
e pozostava z dvoch faz:

* offline mapovanie merani magnetického pola na znamych miestach

* online urCovanie polohy porovnanim meraného magnetického pola s odtlackami
signalov z databazy

* vyhody:

* magneticke pole je vsade, je relativne stabilné, a preto nie je potrebna ziadna
predinstalovana infrastruktura

* nevyhody:

* gradient magnetického pola mo6ze byt niekedy velmi strmy
* moOzu sa vyskytnut magnetické interferencie
* pozicia smartfénu sa moze volne menit

* dalsimi vyzvami pouzitia magnetického pola na urcovanie polohy pomocou
smartfénov su rozmanitost zariadeni a scenare pouzitia a vyrazna variabilita
magnetického pola s nadmorskou vyskou (na rovnakej ceste)



Existujuce metody uréovania polohy v indoor

prostredi s vyuzZitim smartfonu

Pristupy s vyuzitim mapy indoor prostredia

Existuju tri pristupy, ktoré je moZné implementovat do smartfénov:

* pravdepodobnostné mapovanie zaloZzené na filtracii ¢astic (numerické rieSenie
Bayesovskej filtrovacej rovnice pomocou algoritmov znamych ako particle filters)
pomocou obmedzeni okolitych stien

* topologické mapovanie na zaklade reprezentacie planu budovy pomocou uzlov a hran

e znizenie chyby smerovania v porovnani s kardinalnym smerovanim budovwy, t.j.
orientaciou.

Uéelom tychto algoritmov je zlepsit lokalizaciu tpravou odhadovanej cesty vzhladom k
planu budovy.



Existujuce metody uréovania polohy v indoor

prostredi s vyuZitim smartfonu

Pouzitie senzorov smartfonov na lokalizaciu

Je potreba vyrovnat so zmenou orientdcie teleféonu bez e Stmmpr‘m; “H .
akychkolvek obmedzeni tykajucich sa scenarov poutzitia. : .
A. Detekcia ch6dze a pocitanie krokov 'l' ’l'
, Motion classification Step parameters
B. Odhad dlzky kroku Activity step
recognition | detection

* jednoduche algoritmy pocitaju iba kroky za i t i
predpokladu, ze dlzka kroku je iba priemerom pre Mode of transit step length
daného pouzivatela.

*  pokrocilé algoritmy tiez vykonavaju presnu Orientation 1 step
segmentaciu krokov a analyzuju signaly , wacking | direction
akcelerometra, aby individualne odhadli velkost
kazdého kroku. 1 L

*  vi&ina z tychto systémov viak vyZaduje ) Floor changes o divection
kalibraciu na individualneho pouzivatela, pretoze
Chédza kaidého pouiivatel’a je rézna. Major tasks that can be performed using smartphone sensors.

C. Odhad smeru chodze (Walking direction estimation)



Datesety

Walk detection and step counting on
unconstrained smartphones

e surové data zo senzorov smarfénu,

e 27 Ucastnikov,

* 3 rychlosti ch6dze na rovnakej trase,
* rb6zne umiestnenia smartfénu

* frekvencia 100Hz

» data ulozené binarne
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Human Activity Recognition Using

Smartphones

* data predspracované pomocou
noise filtrov a rozdelené do 2.56s
posuvnych okien s prekryvom 50%,

* 30 ucastnikov,

* 6 roznych aktivit

* frekvencia 50Hz

* kazdy zaznam obsahuje vektor 561
vlastnosti




Walk detection, step count and length estimation

Presnost detekcie ch6dze mo6zu vyrazne /w ——7
. ., E ﬂl!lgll IV i
ovplyvnit nasledujuce faktory:
* umiestnenie zariadenia Fatracting data within the
e orientdacia zariadenia .
/ , v/ ’ . Selecting the most it i
* ndvyky konkrétneho pouZivatela pri e ”'* i f
Ch6d2| Applying the fast Fourier f
, Ve, , . . transformation (FFT)
» velkost/sirka posuvnych okien pri — :
spracuvani dat walking duraton
, . . an £ walking
* snimacia frekvencia senzorov (50-200Hz) frequency to zero ~
Setting the current activity as
. 7 . 7 \"4 . mu:inﬁ
Spomedzi metdd strojového ucenia sa I
vyuzivaju napriklad k-NN (k-najblizSich ‘““““‘"“"‘-“I““““"“"““" .
susedov) alebo SVM (Support Vector Estimating the walking
. , ., L f : E
Machine), ktoré dosahuju dobré vysledky. =T
Counting steps
I
| Sliding the time window ||
forward




Prvy experiment

Viacvrstvova perceptronova neurdnova siet

Chbdza s ChiGdlza
e Detekcia aktivity chodze od aktivit, ktoré /
su podobné chddzi (ch6dza po schodoch ke iy Chddza poschocioch |
« 7 7 7 e e eriodicike aktiv smerom nzhor
hore/dole) a od aktivit, ktoré nesuvisia s ‘\podubné
n 7 . . 7 I ' chodzi
chodzou (statie, sedenie, cesta vytahom) Chodzaposchodoch |
, smerom nadal
e Dosiahnuta presnost 98% /
. . Aktivity pouZivatela "
* Confusion matrix: [ smartféu o
Chodza Podobné Nesuvisiace Uspesnost Sedenie N
Chodzi s chédzou Neperiodické aktiviy o s chidoou
Ch6dza 3434 172 2 951774% Cesta vytahom nahor /
(3434/3608) )
Podobné 154 5699 0 97.3689% estoiaton nadol |
Chodzi (5699/5853) )
Nesuvisiace 0 5 7128 99.9299%
s chédzou (7128/7133)




Step detection and Length estimation

Databaza eGalT — embedded Gait analysis using
Intellingent Technologies

1. Validacia segmentacie kroku

* pozostava z Udajov od 70 subjektov, prevazne starSich os6b
a 0s0b s pohybovymi poruchami, napr. Parkinsonovou
chorobou

2. Validacia parametrov chodze

* pozostdva z Udajov od 101 o0s6b (55 Zien a 46 muZov, vek
82,1+ 6,5 rokov), ktori vykonali testy priamej chodze.

* zber dat pomocou jednotky obsahujucej 3-osovy
akcelerometer a 3-osovy gyroskop umiestnenej na boc¢nej
strane topanky

Umiestnenie jednotky a definicia osi.

* snimacia frekvencia 102.4Hz



Preprocessing dat

Pred vlozenim dat zo senzorov do modelu neurdnovej siete je potrebné
vvkonat nasledujuce kroky:

1. Extrakcia anotovanych krokov (segmentacia spojitého signalu na kroky
je uz obsiahnuta v datasete)

2. Kalibracia zo surovych dat do fyzickych jednotiek

3. Transformacie suradnic na zosuladenie osi senzorov na lavej a pravej
nohe

4. Normalizacia dat signalov zo senzorov akcelerometra a gyroskopu

5. Zero-padding na zabezpecenie rozsahu dizky 256 vzoriek na jeden krok,
aby sa zabezpecila fixna velkost vstupu do siete.



Architektura modelu siete

Dvojvrstvova konvoluc¢na neurdnova siet nasledovana
jednou plnhe prepojenou vrstvou neurénov

* Na vstupe mame , multichanelled synchronized
time series”, t.j. 6 suvislych signalov naraz (3+3),
ktoré su zosynchronizované do rovnakého casu.

* Na prvej vrstve sa skonstruuje N1 aktivaCnych map
(feature maps) pomocou N1 kernelov (filtrov).

* Ku vzniknutym aktivaCnym mapam pridame bias
* Aplikujeme RelLU aktivacnu funkciu
* Aplikujeme Max-pooling

* Ziskame N1 vystupov prvej vrstvy

Convolution with 1&“1” e aﬁff,é:

. 1 1
Add bias b{" ... by
ReLU activation

Max-pooling

Convolution with ¢'{* ... qﬁfﬁ;

Add bias b7 ... by

ReLU activation

Max-pooling

/ Flattening

Output node



Architektura modelu siete

* To isté potom znova zopakujeme aj pre druhu
konvolu€nu vrstvu

* Vystupy N2 ,splostime” do jedného vektora

* Nasleduje plne prepojena skryta vrstva Nfc
neurénov

* Na konci mame jeden vystupny neurdn, ktorého
vystupom bude odhadovana dlzka kroku

* Teoreticky m6Zzeme pouzit viac heurdnov na
vystupnej vrstve (y1,...,yn) ak budeme skimat viac
charakteristik kroku (nielen jeho dlzku)

Convolution with 1&“1” . aﬁff,é:

Add bias b{" ... by
ReLU activation

Max-pooling

Convolution with ¢'{* ... qﬁfﬁ;

Add bias b7 ... by

ReLU activation

Max-pooling

/ Flattening

Output node



Architektura modelu siete

Modifikovatelné premenné modelu:

e pocet a velkosti konvolucnych filtrov

* bias

e aktivacna funkcia

» velkost okien pri Max-poolingu

e pocet neuronov v skrytej vrstve

* vyber iného optimalizéra na nastavenie vah

* nastavenie Dropout-u

Convolution with 1&“1” . i”i\::

. 1 1
Add bias 58" . b
ReLU activation

Max-pooling

Convolution with ¢'{* ... qﬁfﬁ;

Add bias b7 ... by

ReLU activation

Max-pooling

/ Flattening

Output node



Evaluacia modelu siete

e vyhodnotenie modelu pomocou 10-
nasobnej krizovej validacie (10-fold
cross validation)

Test Train on (k - 1) splits

* kroky od 101 subjektov v datasete su
rozdelené do tréningovej a k-fold
testovacej mnoziny v zavislosti od
poskytnutého identifikatora
subjektov aby sa zaistilo
odlisSné/zretelné rozdelenie datasetu
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