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Abstrakt

Tématem této bakalarské prace je klasifikace signali denni aktivity nasnimanych
pomoci akcelerometrického senzoru chytrého mobilniho telefonu. Prvni ¢ast prace
se zabyva seznamenim smoZnostmi zaznamu denni aktivity pomoci
akcelerometru a nasledné Kklasifikace neuronovou siti. V dalsi ¢asti byla na desiti
osobach nasnimana data osmi rlGznych dennich aktivit. Kdatim byl
v programovacim prostiedi MATLAB vytvoren algoritmus obsahujici neuronovou
sit pro automatické rozpoznani danych aktivit. V posledni ¢asti prace byla
klasifikace vytvorenym algoritmem porovndna s manudlné zaznamenanou
referenci a vysledky byly statisticky vyhodnoceny.

Klicova slova

Kklasifikace denni aktivity, dennfi aktivita, nositelna zarizeni, chytry mobilni telefon,
akcelerometr, neuronova sit

Abstract

The topic of this bachelor thesis is classification of free living data, captured by the
accelerometer sensor of a smart phone. The first part of the thesis deals with the
possibilities of recording daily activity using accelerometer and subsequent
classification by neural network. In the next section, the data of eight different
daily activities were recorded on ten people. An algorithm containing a neural
network was created for the data in the MATLAB programming environment to
automatically identify the activities. In the last part of the work the algorithm
classification was compared with manually recorded reference and the results
were statistically evaluated.

Keywords

free living data classification, daily activity, wearable devices, smartphone,
accelerometer, neural network

Bibliograficka citace

RYCHTARIK, Martin. Klasifikace signdlii denni aktivity. Brno, 2019. Dostupné také z:
https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/118308. Bakalarska prace. 43s.
Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikaénich
technologii, Ustav biomedicinského inZenyrstvi. Vedouci prace Ing. Radovan
SmiSek.



https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/118308

Prohlaseni o piivodnosti prace

Prohlasuji, Ze svou diplomovou praci na téma ,Klasifikace signalt denni aktivity“
jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace a s pouzitim
odborné literatury a dalSich informacnich zdrojd, které jsou vSechny citovany v
praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené bakalarské prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti
s vytvorenim této bakalarské prace jsem neporusil autorska prava tretich osob,
zejména jsem nezasahl nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav
osobnostnich a/nebo majetkovych a jsem si plné védom nasledkii poruseni
ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zakona ¢. 121/2000 Sb., vcetné
moznych trestnépravnich disledkid vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VL. dil 4 Trestniho zakoniku ¢. 40/2009 Sb.

VBrnédne
Podpis autora



Podékovani

Rad bych podékoval vedoucimu bakalarské priace panu Ing. Radovanu Smiskovi za
odborné vedeni, konzultace a podnétné navrhy k praci.



Obsah

LA 7
1 Problematika snimani biosignalii pomoci nositelnych zarizeni .................... 8
1.1 NOSIteINA ZATIZENT ...t 8
1.2 AKCelerometriCKy SENZOT ... sessssssssssssssssans 8

2 Metody Klasifikace denni aktivity z dat mobilnich senzorti ............ccccceue..e.. 12
2.1  Obecny postup KIasifiKacCe......ccmemerenenenennsenssssssssssssssssessssssssesssssessenns 12
2.2 PHZNaky (fEAtUIES) ..o ssssssssesssssssssssssens 12
2.3 NEUTONOVE SITE.....oeeeeeereeeerereseeeesesses et s bbb s snsans 14
/70 0 S \\ =1 o) o U 15
2.3.2  Klasifikace pOmOC NEUIONU ..coverrnersinesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 16
2.3.3  UCeni NEUIONOVE SITE.......ocoeereereereereererresressessessesessessessessessessessessesssssessessessessesseans 17

3 SHUMANT AL ... 18
3.1 MetodiKa SNIMANT ... essese s sss s ssssnsans 18
3.2 Surova akcelerometrickd data aKtiVit........coonereneeneerseseeneeseseseeseeseeseesesseeseens 19

4 Realizace algoritmu Kklasifikace v programovém prostiredi MATLAB....... 22
7 T 003 o= A Y Y O 22
4.2 VYPOoCet PIIZNAKT .ccovereerereeereereeresseeses e sssss e sssss st sssss s ssssssssassens 22
4.3 NEUTOTIOVA STt w.eueueueeueerceseeseeseeseeseeseessessessessessessessessessessessessssssssssssssessessessessesssssessessessessesseses 25

5 Optimalizace algOritmuU ... 27
6 VYSIedKY @ diSKUZE ... 32
ZAVEBT ...ttt AR ARt 38
Seznam POUZItYCH ZATOJU cc..veeureerreeereieeseese et ss st saees 40
NY=VA 0 E= 1001 0) o) r= /50 U TP 42

SEZNAM PITION ..t 43



Uvod

Snimani a Kklasifikace (ur¢ovani) denni aktivity ma rizna prakticka vyuzZiti. Jednim
z nich je poskytnuti informace o fyzické aktivité snimané osoby, pro 1ékarské ucely.
Déale je moZzné ziskana data pouzit pro statistické ticely nebo je vyuzit k osobnim
ucelim snimané osoby.

Nositelna zarizeni byla jako zaznamova a potencialné i klasifikacni zatizeni
vybrana pro jejich bezproblémovou a pohodlnou manipulaci. Na rozdil od
specializovanych senzorti, které je nutné komplikované pripeviiovat na télo
snimané osoby pomoci upinacich paskl apod. Ne kazdy by také chtél kazdodenné
nosit samostatny senzor, urCeny pouze k detekci denni aktivity. Z uvedenych
dliivodili byl pro potreby této bakalarské prace vybran jako zastupce nositelnych
zatrizeni chytry mobilni telefon, ktery je snadno dostupny - v dnesSni dobé jej
vlastni témér kazdy, a je mozné jej vyuzit k fadé dalSich aktivit vyjma samotné
Klasifikace denni aktivity. Zarovenn umoziuje pohodlné nosSeni na téle, napiiklad
v kapse u kalhot. Smartphone také disponuje dostatecné vykonnym hardware pro
potencialni klasifikaci.

Vzhledem k rozvoji modernich technologii, sedavému zptlisobu Zivota a
pisobeni dalSich nezadoucich faktorl, dochazi k tomu, Ze ma nase populace ¢im
dal vétsi sklony k obezité. Proto lze uvést konkrétni pitiklad vyuziti zkoumané
metody, kdy by pacient trpici obezitou, vysokym krevnim tlakem, popt. diabetem
2. typu, kazdy den pomoci mobilni aplikace snimal svou denni aktivitu a ta by byla
nasledné klasifikovana. OSetrujici lékar by ze zaznamu rozeznanych fyzickych
aktivit vyhodnotil, kolik pacient spotfeboval energie, jaké pohybové partie zapojil
apod. Podle ziskanych hodnot by bylo moZné upravit jidelnicek sledované osoby,
popf. jeji cvicebni a pohybovy plan. DalSim praktickym vyuzitim by mohlo byt
zobrazeni statistiky o vykonavanych dennich aktivitdch v telefonu béZnych
uzivatell, kteri by presné védéli, jaky energeticky vydej méli a kolik ¢asu jaké
aktivité vénovali. Tato zpétna vazba by mohla mit psychologické motivacni ucinky
(mozZnost vidét své konkrétni vysledky - osobni zpétna vazba podporujici napf.
touhu zlepSit se, moZnost sdileni na socialni sité). Statistické vystupy ziskané
klasifikaci by také mohly byt pouzity pro tzv. ,big data“, tedy sledovani denni
aktivity vétSiho mnozstvi uzivateli. Podle ziskanych informaci by bylo mozné
napiiklad vhodné zacilit reklamu.



1 Problematika snimani biosignalt
pomoci nositelnych zarizeni

1.1 Nositelna zarizeni

Nositelnd zarizeni (wearable devices, wearables) jsou elektronicka zarizeni,
navrzena tak, aby mohla byt ¢lovékem béZné noSena. Radime mezi né fitness
naramky, chytré hodinky, chytré bryle apod. Za nositelné zatizeni lze také
povazovat chytry mobilni telefon (smartphone), umistény v sportovnim pouzdie
nebo napft. v kapse u kalhot. Diky své multifunk¢nosti, moZnosti bezproblémového
kazdodenniho noSeni a dostupnosti jsou tato zarizeni stale popularné;jsi. Nositelna
zatizeni mohou obsahovat celou fadu senzort: akcelerometr, gyroskop, GPS,
mikrofon, barometr, senzor tepu, senzor pribliZzeni apod. Na rozdil od specidlnich
samostatnych senzort jsou nositelna zatizeni béZné pouzivatelna a pohodlna. Tato
prace se bude dale zabyvat chytrymi mobilnimi telefony.

1.2 Akcelerometricky senzor

Akcelerometrické senzory byly do chytrych telefoni piidavany jako jedny
z prvnich [1]. Staly se tak, na rozdil od gyroskopt, béZnou vybavou i levnéjsich
smartphoni.

Akcelerometr méii zrychleni zarizeni, ve kterém je umistén. Princip
akcelerometru lze vysvétlit na modelu sklddajicim se ze dvou z&kladnich Casti:
schranky a pohyblivé, tzv. seismické hmoty [2], umisténé na dvou pruZinach (viz
obrazek 1.1). KdyZ modelem akcelerometru zrychlené pohneme smérem nahoru,
plisobenim seismické hmoty se dole umisténa pruzina stlaci, nahofe umisténa se
natdhne a na stupnici miizeme odecist hodnotu zrychleni [3]. Vznikne tak jednoosy
akcelerometr.

V modernich chytrych telefonech jsou pouZivany miniaturni akcelerometry.
Jedna se o tzv. MEMS (MicroElectroMechanical Systems), jejichZ komponenty
nabyvaji velikosti v fadu mikrometri. Zakladni schéma MEMS akcelerometru je
zobrazeno na obrazku 1.2. Jeho fungovani je, podobné jako u predchoziho prikladu,
zaloZeno na pohybu seismické hmoty. Vychyleni seismické hmoty zplisobi zménu
kapacitni mezery, ktera zméni hodnotu elektrické kapacity. Zrychleni 1 g priblizné
odpovida zméné mezery 3.108m, coz odpovida zméné kapacity pouhych
15.10-15F [3].
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Obrazek 1.1: Schéma mechanického akcelerometru
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Obrazek 1.2: Schéma MEMS akcelerometru

Vystupem akcelerometru je zrychleni a v m/s?, idealné ve vSech trech osach
trojrozmérného svéta. Poté se jedna o tzv. trojosy akcelerometr. Pokud osa x
sméruje na smartphonu smérem vpravo (nejcastéjsi orientace), poté osa y sméruje
smérem nahoru a osa z smérem pred telefon. Osa x tedy méri zrychleni pri pohybu
doleva/doprava, osa y pri pohybu nahoru/doli a osa 2z pri pohybu
dopredu/dozadu (viz obrazek 1.3).
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Obrazek 1.3: Orientace os akcelerometru !

Na akcelerometricky senzor pilisobi, kromé zrychleni samotného chytrého
telefonu, také gravitacni sila. ZjednoduSené teCeno, i kdyZ je telefon v kliduy,
gravitacni sila vychyli seismickou hmotu pravé svislého akcelerometru tak, Ze
tento akcelerometr naméri zrychleni odpovidajici tthovému zrychleni (ptiblizné
9,81 m/s?). Podle toho, na které ose bude v klidu zrychleni vychyleno, lze zjistit
orientace telefonu. Tedy to, jestli je telefon na vysku, na Sitku, jestli lezi na zadech
apod. Pokud je telefon néjakym zptisobem naklonén, gravitacni sila se rozlozi mezi
jednotlivé osy podle goniometrickych funkci nasledovné:

Fy=Fgjcosa; Fy=Fgcosf; F,=Fgcosy (1.1)

F, = \/sz +F,*+F,?,

kde a, B,y jsou ihly mezi F 4 a pfisluSnymi osami.

Uvedenych vztahii Ize pro urceni naklonéni a orientace telefonu vyuZit pouze
pokud je smartphone v klidu, nebo je z namérenych hodnot v jednotlivych osach
vyfiltrovano samotné zrychleni zptisobené gravitaci.

1 Zdroj obrazku:
https://developer.apple.com/documentation/coremotion/getting raw_accelerometer_events
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Dle Rosaria a kol. [1] poskytuji akcelerometry spole¢né s gyroskopy nejvice
informace o vykonavané pohybové aktivité, protoZe jsou primo spojeny s
pohybem. Pri pouziti akcelerometru jako jediného senzoru, bylo riznymi autory
dosaZeno vysokych uspésnosti klasifikace (v zavorkach jsou uvedeny klasifikované
aktivity): 99 % [5] (Chiize, Pomaly béh, Sed, Stoj, Chlize do schodii, Chilize ze
schodii), 91,15 % [8] (Tanec, Chiize do schodi, Chilize ze schodii, Pomala chiize,
Rychld chtize, Béh), 82,8 % az 100 % [1] (autor shrnuje vice rtiznych studii).
Rozdily vyplyvaji také zpouZiti rozdilnych metod Kklasifikace pomoci riiznych
klasifikatord.

Z divodu dostupnosti (akcelerometricky senzor, na rozdil od gyroskopu
obsahuji témér vSechny chytré mobilni telefony vSech cenovych kategorii -
potencidlni aplikaci pro Kklasifikaci miize pouzivat kazdy), vysoké vypovédni
hodnoty o pohybu telefonu a vysokych uspésnosti klasifikace v uvedenych studiich,
byl akcelerometr vybran jako senzor pro klasifikaci denni aktivity.

11



2 Metody Klasifikace denni aktivity z dat
mobilnich senzoru

2.1 Obecny postup Kklasifikace
Obecny postup urceni denni aktivity milize byt rozdélen do tii Casti: Snimdani
signalu, Extrakce informace a Klasifikace aktivity (viz obrazek 2.1).

Snimani signalu
e Akcelerometrické
e Gyroskopické

Extrakce informace
e Predzpracovani

e Extrakce priznakl

Klasifikace aktivity
e Vybér ptiznakl

e Realizace algoritmu
Kklasifikace

Obrazek 2.1: Obecny postup klasifikace

2.2 Priznaky (features)

Priznaky jsou hodnoty extrahované (vypocitané apod.) znaméfenych dat,
popisujici danou aktivitu. Slouzi jako vstup klasifikatoru, kterym miiZe byt
napriklad neuronova sit. Jsou pocitdny z okna posouvajicim se po naméreném
signdlu. Okno ma obvykle délku nékolik sekund [1][6][7], aby byl nasbirdn
dostatek hodnot pro vypocet daného priznaku. Prili§ dlouhé okno neumozZnuje
dostate¢né rychle reagovat na zménu aktivity, priliS kratké okno nenasbira
dostatek hodnot pro vypocet priznak, zaloZenych naptiklad na pocitani z periody
signalu. Jednotlivd okna maji mezi sebou presahy, aby byl plynule pokryt cely
signal a nedochazelo ke ztraté informace na okrajich oken.

Mezi vhodné priznaky (ziskané ze signalu s) patri [1][7][5][7][8]:

Nazev priznaku Vzorec vypoctu
N
Aritmeticky primeér §= %Z S
i=1
N
Smérodatna odchylka o= lZ(si — 35)2
N i=1
Maximum max(s)
Minimum min(s)

max(s) — min(s)
median(|s; — median(s)|)

Rozdil maxima a minima
Medianova absolutni odchylka

12



Efektivni hodnota (RMS) %(Sf £ 524t s?)

3 N
1
SMA (signal magnitude area) 52 2|sij|
i=1 j=1
+ o0
Korelace (mezi osami) s1(n) *s,(n) = 2 s1(=k)s;(n—k)
k=—o0
+ oo
Autokorelace s;(n) xs;(n) = Z sy (=k)si(n—k)
k=—o0
Perioda ze vzdalenosti ,peakli“ autokorelace
Cetnost ,peaki“ autokorelace z autokorelace
Hlavni frekvence z FFT (Rychla Fourierova
Transformace)
Cetnost nejcastéjsi frekvence z FFT

Mnozstvi ,peaki” v okné -
Tabulka 2.1: Priznaky

MV

gravitaci Zemé a zrychleni téla snimané osoby. Vzhledem ktomu, Ze tihové
zrychleni je snimano jako nizkofrekvencni signal, Ize jej odfiltrovat filtrem typu
horni propust, s mezni frekvenci 0,3Hz [5] [7]. Tihové zrychleni g lze pak ziskat
odecCtenim plivodniho signdlu a signalu vyfiltrovaného. Priznaky mohou byt
pocitany pro kazdou z os akcelerometrického signalu (ax, ay, az), (ziska se tak
trojndsobek priznakd, protoZe kazda osa ma vypovédni hodnotu), pro zrychleni g
ziskané z kazdé osy (gx, gy, 8z), pro signal s vyfiltrovanym ucinkem g a také celkové
vektory a, g, a-vyfiltrované. Priimérnd hodnota zrychleni vjednotlivych osach
akcelerometrického signdlu mize pomoci odlisit klidnéjsi aktivity, zaloZené
prevazné na odliSné pozici téla s telefonem (stoj, sed, psani zprav atp.), protoze
aritmeticky primeér zde priblizné odpovida pulsobeni gravita¢ni sily a tim i
orientaci telefonu, viz kapitola 1.2. Maxima, minima, rozdily maxima a minima,
RMS, SMA apod. pomahaji odliSit aktivity v zavislosti na velikosti dosazeného
zrychleni, coz miiZze pomoci odlisit vysoce aktivni aktivity od méné aktivnich, popft-.
statickych (béh a chtize, psani zprav s drobnymi vykyvy pri aderu prsti, poloZeni
na stole). Opakujici se (periodické) aktivity jako je chtlize, béh a chlize do schodl
muize pomoci odliSit korelace (mezi osami) a autokorelace, ktera odhaluje
periodicitu v signalu.

13



2.3 Neuronové site

Neuronové sité jsou jednou z oblasti umélé inteligence, kterd svymi zajimavymi
vlastnostmi, které se daji uplatnit vcelé radé oborl, upoutava stale vice
pozornosti. Zakladnim principem neuronovych siti je napodobeni fungovani
biologickych neuronti- zakladnich prvkdi nervové soustavy, pomoci jejich
matematického popisu. Jako prvni popsali neuron McCulloch a Pitts v roce 1943.
Vroce 1949 navrhl Donald Hebb pravidlo, jak tento jednoduchy neuron ucit,
vychazel pritom ze studia redlnych nervovych systémi. Frank Rosenblatt,
prikopnik pocitacovych simulaci neuronovych siti, vroce 1962 sestrojil
propojenim zakladnich neurond prvni neuronovou sit. Od konce Sedesatych, do
zacatku osmdesatych let se vyvoj neuronovych siti témér zastavil. AZ zacatkem
osmdesatych let, se diky pocitacovému boomu, zacaly opét rozvijet, a jejich
zrychleny vyvoj trva aZ do soucasnosti [4].

Dilezitou vlastnosti neuronovych siti, je schopnost ucit se, tzn. ménit svou
strukturu a parametry, tak aby lépe vyhovovaly zadanym pozadavkim. Uceni mlze
probihat s ucitelem nebo bez néj. Pii uceni s ucitelem jsou siti predlozeny priklady
(napriklad data urcena ke klasifikaci, spolecné se znamymi vysledky Kklasifikace, t;.
zname vstup i vystup) a na nich je sit naucena. Toho lze vyuZit pti klasifikaci denni
aktivity, kdy jsou siti poskytnuta anotovana data ze senzoru (je znamo v jakém
okamziku byla vykonavana jaka aktivita). Pokud se sit' uci bez ucitele, nejsou ji
poskytnuty priklady a sit' se musi samoorganizovat, napt. tim, Ze se snazi vyhovét
zadanému Kkritériu [4].

Neuronové sité mizeme rozdélit do tii skupin: asociativni pameéti,
klasifikatory a aproximatory. U asociativnich paméti jsou do neuronové sité
uloZeny vzory, které jsou na zakladé asociaci (logickych spoji) vyvolavany vzory
na vstupu. Podle druhu asociace mohou byt paméti autoasociativni (vstupni i
vystupni vzor je podobny, vyuzivaji se napf. pti rozpoznavani poskozenych vzori)
a heteroasociativni (vstup a vystup je rozdilny, sit' si k zadanému vzoru vybavi
néjaky souvisejici vzor). Typickym prikladem asociativni paméti je Hopfieldova sit.
Klasifikatory jsou sité, které vzor na vstupu priradi do urcité tiidy. Tato tfida na
vystupu muZe byt reprezentovana napiiklad jednickou a nulou - pfti klasifikaci do
dvou trid. Pri Klasifikaci do vice tifid mlzeme na vystupu dostavat hodnoty,
udavajici s jakou pravdépodobnosti dany vstup odpovida dané tridé. Prikladem
klasifikatoru je Hammingova sit. Aproximatory jsou sité, vnichz dochazi
k vytvoreni vnitfntho modelu na zakladé vstupnich informaci. Tento model
aproximuje skutec¢ny systém a sit' je schopna predikovat. Aproximatory je mozZné
vyuzit jako Kklasifikatory, jsou vSak sloZitéjsi. NejznaméjSim zastupcem
aproximatori je vicevrstevna perceptronova sit oznacovana jako sit BP (back
propagation- zpétné sireni chyby)[4].

14



2.3.1 Neuron
Schéma jednotlivého neuronu sité, také nazyvaného perceptron, je zobrazeno
na obrazku 2.2.

I
>
>

|

\

.~--V*\\

Obrazek 2.2: Schéma jednotlivého neuronu (pfevzato z [4])

Matematicky je popsan nasledovné [4]:

y=f[ wixi—ﬁ]=f[ Wixi],kdex =1w,=-9.(2.1)

Tento neuron napodobuje biologicky neuron. Vstupy x; (priznaky) jsou vynasobeny
prisluSnymi vdhami w; a seCteny, je od nich odecten prah 9 a aktiva¢ni funkce
tomuto vysledku pridéli vystupni hodnotu y (viz obrazek 2.3).

f(o)
]

RY

Obrazek 2.3: Priklad aktivac¢ni funkce
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2.3.2 Klasifikace pomoci neuronu

Klasifikace pomoci neuronu lze vysvétlit na nasledujicim prikladu neuronu se
dvéma vstupy a jednim binarnim vystupem, nabyvajicim hodnot -1 nebo 1. Vstupy
reprezentuji dva priznaky ziskané napr. z dat akcelerometru a vystup -1 a 1

predstavuje naprt. dvé klasifikované aktivity (obrazek 2.4).
Y =wix; +wyx, —9 =0 (2.2)

Rovnice 2.2 [4] popisuje hrani¢ni pifimku z obrazku 2.4, kterd po upravé dava
rovnici primky:

M+ L 23)
Xy =——x; +— , (2.
2 w, 1T
Wy | v v v v o
kde —— je smérnice primky a — urcuje posun po ose x,.
w2 W
L N
\ C T CAktivita 1. LT
Aktivita2 N T T

Obrazek 2.4: Klasifikace pomoci neuronu

Pri N vstupech (viz rovnice 2.1 [4]) budou klasifikované aktivity rozdéleny N-
rozmérnou nadrovinou. Prostorova predstava je mozna jen do N=3, kdy aktivity
neuront urcujicich prfimky a neuronti vykonavajicich priiniky, sjednoceni apod., do
vrstev za sebou. Podle [4] lze dokazat, Ze pro vyreSeni jakéhokoliv problému
tykajiciho se klasifikace, dostaCuje trivrstva perceptronova sit.
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2.3.3 Uceni neuronové sité

Uceni neuronové sité je proces, kterym se snaZime najit idealni vahy w a prahy 9
tak, aby sit spravné reagovala na vstupy. Sit je naucena na vstupnich vektorech, u
kterych zname spravny vystup (vysledek Kklasifikace). Uc¢eni probiha v iteracich,
kde se jedna iterace skldda zpredloZzeni ucebni dvojice (vstupni vektor,
pozadovand odezva) a nasledné Upravy vah. Kupravé vah se pouziva tzv. 6-
pravidlo, podle kterého je uprava vah zavisla na velikosti odchylky vystupu y od
pozadovaného zndamého vystupu. Vzory ruznych trid musi byt predkladany
nahodné. Uceni probiha v epochdch. Jednou epochou je predloZeni vSech ucebnich
dvojic. Po skonceni kazdé epochy je hodnoceno kolik ucebnich vektort sit’ spravné
klasifikovala. Z hodnoceni se poté vyvodi, zdali se bude v u€eni pokracovat dalsi
epochou nebo se uceni ukondi.

Jednim z divodli vybéru neuronovych siti je pravé moznost ucit se. UZivatel
by v potencidlni aplikaci zaznamenal ukazkovy pribéh aktivity, sit by se ji naucila
a dale ji byla schopna rozpoznavat. Touto moZnosti neuronové sité disponuji
napriklad na rozdil od rozhodovacich strom, kde je piidani nové aktivity slozité

[6].
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3 Snimani dat

3.1 Metodika snimani

Bylo snimano celkem 8 rliznych aktivit (v zavorce je uveden zkraceny nazev
pouZzivany v nékterych ¢astech textu):

Chtize

Béh

Chtize do schodi (Schody)
Stoj

Sed

Telefonovani (Volani)
Psani zprav (Zpravy)
PoloZeni na stole (Sttl)

N W

Aktivity chiize, béh a chlize do schodii byly zahrnuty, protozZe se jedna o nejcastéjsi
zdravi prospésné. Stoj a sed jsou jako jedny z castych aktivit a své vhodnosti
k detekci (prevazuje tihové zrychleni vjedné ose) zahrnuty také. Telefonovani a
psani zprav bylo zahrnuto z toho divodu, Ze tyto dvé cinnosti patii k nejcastéji
vykonavanym aktivitdm s mobilnim telefonem a maji vliv na zdravi uZivatele
(pasivita, zdravi oc¢i, moZné ozareni pri telefonovani). PoloZeni mobilniho telefonu
na stole bylo zahrnuto, protoZe tuto pozici telefon zaujima velkou c¢ast dne (spanek
apod.). Pokud by nebyla zahrnuta, byla by vpraxi pri celodenni detekci
zaznamendana velka neurcena oblast.

Ke snimani byl pouzit trojosy akcelerometr, ktery o aktivitach spojenych
s pohybem poskytuje nejvice informace [1] a je dostupny témér ve vSech chytrych
mobilnich telefonech. PouZiti jednoho samotného senzoru také Setii baterii
telefonu pii pouziti klasifikace v potencialni aplikaci. Pro samotné snimani dat byla
pouzita aplikace Android Sensors, ktera je volné dostupna na Google Play. Data
byla snimana se vzorkovaci frekvenci 20 Hz. Aplikace uklddd namérena data ve
formatu csv (comma-separated values, hodnoty oddélené ¢arkami), coz umoziuje
jejich dalsi zpracovani. Data byla snimana na 10 osobach - 5 muZzich a 5 Zenach a
byla anotovana. Primérny vék mérenych osob byl 30,2 roku, v celkovém rozmezi
22 az 53 let. Ke snimani byl pouZit chytry mobilni telefon Huawei P10 - vlajkova
lod’ znacky Huawei zroku 2017 (CemuZ by méla odpovidat kvalita senzoru) a
Honor 10.

Mobilni telefon byl pii prvnich péti aktivitdch umistén v pravé kapse kalhot,
jedna se totiZ o jedno z nejcastéjSich a nejpraktictéjSich mist na noseni, poskytujici
zaroven dostatek informaci o pohybu. Telefon byl do kapsy vkladan vzdy

18



definovanym zplisobem: displayem ke stehnu a vrchni ¢asti smérem dolti, coZ je
nejcastéjsi zplisob vlozeni do kapsy pri béZném drzeni vruce. V potencialni
aplikaci urcujici denni aktivitu, by byl po instalaci aplikace uzivatel poucen napft.
nazornym obrazkem, jak telefon vkladat do kapsy. Jako kalhoty byly pouzity
teplaky a rifle. U teplakii se vyskytoval vétsi Sum, kviili pohyblim telefonu ve
volnéjsi kapse. Pri aktivité poloZeni na stole byl smartphone pokladan vzdy na
zada (nejcastéjsi poloha, umoznuje zobrazeni notifikaci a predchazi poskrabani
displaye). Kazda aktivita (vyjma chlize do schodi), byla u kazdé osoby snimana
zvlast 1 minutu, chiize do schodili byla u prvnich dvou osob mérena 20 sekund a u
zbyvajicich 30 - 40 sekund. Celkem bylo naméfeno priblizné 75 minut surovych
dat. Dale bylo dvakrat nasnimano priblizné 8,5 minuty zaznamu vSech aktivit za
sebou, prolozenych chiizi k jednotlivym stanovistim (schody, zidle aj.).

3.2 Surova akcelerometricka data aktivit

Z nasledujiciho zobrazeni surovych dat (obrazek 3.1 a 3.2) je patrné, Ze chiize, béh
a chize do schodi vykazuji urcitou periodicitu. U ¢tvrté aZ osmé aktivity se
hodnoty zrychleni v jednotlivych osach pohybuji kolem urcité hodnoty, coZ je
zplUsobeno plisobenim gravitace na senzor. Tato hodnota je pro dané aktivity
témér vzdy specificka. Pri aktivité stoj se hodnoty os x a z pohybuji okolo nuly,
hodnota osy y priblizné odpovidad tihovému zrychleni. To odpovida svislému
uloZeni telefonu v kapse kalhot (viz zobrazeni orientace os na telefonu na obrazku
1.3). Podobné je tomu u sedu, kde je ale tihové zrychleni, s mirnou odchylkou,
naméreno v ose z - telefon v kapse leZi na stehné, mirnym naklonem odklonén od
vodorovné polohy, hodnoty os x a y se zde neprekryvaji. Pri poloZeni na stole je
telefon ve vodorovné poloze - x a y se pirekryvaji na 0 (Sipky na obrazku 3.2), v ose
zje nameéreno tihové zrychleni. Také pti telefonovani je poloha smartphonu
specificka (mirné naklonéni telefonu od ucha k dstlim) a projevi se rozkladem
naméieného zrychleni do osy x a y, vykyvy hodnot jsou zde spojeny s pohyby
hlavy, trupu a moznou mirnou chtizi. Pri psani zprav je telefon v témér vodorovné
poloze s mirnym ndklonem dozadu, drobné zakmity v grafu odpovidaji aderim
prstl na display.
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Obrazek 3.1: Surova data akcelerometru (1/2)
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4 Realizace algoritmu Kklasifikace
v programoveém prostredi MATLAB

Realizovany algoritmus urceni denni aktivity se sklada ze tfi hlavnich casti: upravy
dat, vypoctu priznakii a samotné Kklasifikace pomoci neuronové sité. Kazdé casti
bude v nasledujicim textu vénovana podkapitola.

4.1 Uprava dat

Jednotlivd méreni bylo nutné otfezat od neuZite¢ného signalu na zacatku a na konci
zaznamu, ktery byl zplisoben napiiklad vkladanim telefonu do kapsy. Dale byla
méreni zkompilovana do prehledné matice, kde fadky (1-8) predstavovaly aktivity,
sloupce jednotlivé hodnoty namérené akcelerometrem, a dimenze osy snimani (x,
Y, z). Zaznamy jednotlivych mérenych osob byly vkladany za sebou na prislusné
radky. Tato data byla mirné zaSuména pohyby telefonu v kapse. Byla na nich
vyzkouSena medidnova a primeérovaci filtrace, ale dochazelo k velkému zkresleni
signalu. V zajmu zachovani co nejvétSiho mnoZstvi informace nebyla data nijak
filtrovana (ani filtry potlacujicimi urcité frekvence, pro zachovani celého rozsahu).
Na vypocitané piiznaky mirny Sum nemeél vétsi vliv.

4.2 Vypocet priznakit

Pro vypocet priznakl bylo pouZito posuvné okno o délce 5 sekund, coZ je jiz
dostate¢na délka pro zachyceni period signalu (viz obrazek 3.1, pomalejsi
periodicka aktivita chlize do schodd, s periodou ptiblizné 1,5 sekundy) a zaroven
je toto okno dostate¢né kratké pro reagovani na pripadnou zménu aktivity. Pri
pouzité vzorkovaci frekvenci 20 Hz odpovida 5- ti sekundové okno 100 vzorkim.
Délka okna je vprogramu nastavitelnd, cehoZ by mohlo byt vyuZito pfi
optimalizaci. Okna mezi sebou maji prekryv 50 %, aby nedochazelo ke ztraté
informace na okrajich oken. Prekryv je také nastavitelny.

Bylo pocitano celkem 13 priznakil, pro kazdou ze tii os akcelerometrického
signdlu (x, y, z) samostatné. Celkem tedy takto bylo ziskdno 39 priznakd pro
kazdou aktivitu. Mezi 13 z oken pocitanych priznaki patfi: aritmeticky primér;
smérodatna odchylka; maximalni a minimalni hodnota; rozdil maxima a minima;
medidnova absolutni odchylka; efektivni hodnota (RMS); perioda ziskana
z autokorelace okna jako diference pozic 3 nejvyssich korelacnich ,peakii”; kratka
perioda ziskand jako prlimeérna vzdalenost vSech ,peakl“ autokorelace okna;
stredni perioda ziskana jako prlimérna vzdalenost ,peaki”, které jsou minimalné
vzdaleny o nahoru zaokrouhlenou kratkou periodu; dlouhd perioda ziskana
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podobné jako druhg, ale ,peaky” byly vzdaleny o zaokrouhlenou stredni periodu;
hlavni frekvence signalu v okné ziskana z Rychlé Fourierovy Transformace (FFT) a
priznak amplituda hlavni frekvence. Vzorce pro vypocet vétSiny priznakl jsou
uvedeny v tabulce 2.1.

Odlisovaci schopnost piiznakd byla zhodnocena pomoci boxplotii, nevhodné
priznaky byly odstranény. Boxplot (krabicovy graf) je graf vizualizujici 1. kvartil
(spodni hrana boxu), 3. kvartil (horni hrana boxu), median (¢ervena c¢ara v boxu) a
dalsi. Pokud je box pro urcitou aktivitu u daného piiznaku vzdaleny od ostatnich
(neni ve stejné roviné), hodnoty priznaku dané aktivity jsou také odliSné, coZ
umoznuje odliSeni aktivity. Nékteré priznaky dobte odliSuji jednu aktivitu od
ostatnich, napriklad piiznak primér na ose z odliSuje aktivitu sed, viz obrazek 4.1.
Jiné priznaky rtizné odlisuji aktivity mezi sebou - boxy neleZi v roviné (obrazek
4.2). To je vpropojeni sostatnimi podobné odlisSujicimi priznaky, ale vjiném
uspotradani, vhodné pro klasifikaci pomoci neuronové sité.

T T T T T T T

10 +

-+
of =
1

Chuze Béh  Schody  Stoj Sed Volani Zpravy  Stul

Obrazek 4.1: Boxplot pro priznak priimér na ose z
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Chuze Bé&h  Schody  Stoj Sed Volani Zpravy  Stul

Obrazek 4.2: Boxplot pro priznak maximum na ose y

Pouzité priznaky jako rozdil maximum-minimum, RMS apod. od sebe odliSuji
vysoce aktivni aktivity (chiize, béh, chlize do schodli) od nizce aktivnich
(telefonovani, psani zprav), popfr. statickych (poloZeni na stole). Hodnota daného
priznaku odliSuje i jednotlivé ptiznaky v urcité skupiné, napt. chiizi a béh u vysoce
aktivnich aktivit (rozdil maxima a minima je vét$i u béhu nez u chiize, protoze pri
béhu dosahuje zrychleni vétSich hodnot). Periodické aktivity jsou odliSeny
periodami ziskanymi zautokorelace. Autokorelace okna o délce péti sekund,
ziskaného z osy x u aktivity chtize, je zobrazena na obrazku 4.3. Pokud je aktivita
periodicka, vznikaji pti posunu signalu dle autokorela¢niho vzorce (viz tabulka 2.1
v teoretické casti) ,peaky”, v misté, kde se periody prekryvaji (suma soucint je
maximalni). Vzdalenost nejvyssich ,peak“ odpovida délce periody. Pouhym okem
lze vidét, Ze na obrazku 4.3 jsou ,peaky” vzdaleny priblizné 20 vzorki, coz pri
vzorkovaci frekvenci 20 Hz odpovida priblizné jedné sekundé. To odpovida
periodé aktivity chlize (viz obrazek 3.1 surovych dat). Detekci téchto ,peakl” a
urcenim jejich vzdalenosti byl ziskan priznak. Obrazek 4.4 zobrazuje amplitudové
(modulové) spektrum signalu-okna zosy x u chlize. Hlavni frekvence tohoto
spektra (s nejvétsi amplitudou) a jeji amplituda byly pouZity jako priznaky. Tyto
dva priznaky maji vypovidaci hodnotu prevazné u periodickych, ale i dalSich
aktivit. Jak priznaky pomahaji odliSit aktivity je také popsano v kapitole 2.2.
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Obrazek 4.4: Amplitudové spektrum okna z osy x u aktivity chiize

4.3 Neuronova sit

K samotné klasifikaci byla pouZita dopifedna neuronova sit se zpétnym Sifenim
chyby (BP - back propagation). Jako vychozi bylo zvoleno nastaveni s 1 skrytou
vrstvou (hidden) obsahujici 10 neuronl. Pro skrytou vrstvu byla pouZita
sigmoidalni aktivacni funkce, pro vystupni linedrni. Na vstup (input) bylo
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privedeno 39 priznaki. Které ptiznaky budou na vstup privedeny, je v programu
nastavitelné. Vystupni vrstva (output) obsahovala 8 neuronti, pro kazdou aktivitu
jeden. Vystupem (output vpravo) jsou hodnoty udavajici prislusnost kdané
aktivité, ¢cim vyssi, tim spiSe se jedna o danou aktivitu. Schéma neuronové sité je
zobrazeno na obrazku 4.5.

3 5l Bl

Obrazek 4.5: Schéma neuronové sité

Pro trénovani sité byla pouzita gradientni metoda s vypoctem chyby pomoci MSE
(mean squared error- stredni kvadratickd odchylka). Priznaky pro dataset
neuronové sité byly pocitany z 8,77 minut zaznamu (jiZ ofezaného) pro kazdou
aktivitu vkazdé ose. Celkem tak bylo pouZito pfes 210 minut zdznamu. Mirné
krat$i zaznam chilize do schodii oproti ostatnim aktivitim byl doplnén daty ze
zaCatku zaznamu chiize do schodt. Na klasifikaci tato skutecnost neméla viditelny
vliv. Dataset byl pred trénovanim ndhodné zamichan, aby se predeSlo nevhodnému
prizplisobeni sité a sit byla 1épe natrénovana (i otestovana). Jako vychozi byl
maximalni pocet epoch uceni nastaven na 1000, krok uceni na 0,1 a pripustna
odchylka (MSE) na 0,01. Tato nastaveni byla dale upravena pfi optimalizaci.
Celkovy dataset byl rozdélen v poméru 0,50 : 0,25 : 0,25 na trénovaci, valida¢ni a
testovaci.
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5 Optimalizace algoritmu

Pfi pouZiti zvolenych vychozich nastaveni, uvedenych ve 4. kapitole, ispésnost
klasifikace kolisala mezi 75-88 %, nejcastéji dosahovala priblizné 82 %. Kolisavost
uspésnosti byla dana zavislosti uceni na inicializaci sité (nahodné hodnoty vah a
prahti), nahodném zamichani datasetu, nedostatecném poctu epoch/malém kroku
uceni apod. Témto skute¢nostem bude vénovana pozornost dale v této kapitole.

v v

Uspésnost klasifikace je hodnocena podle vzorce 5.1 jako:

pocet chybnych klasifikaci

uspésnost = 100 — 100< ) (5.1)

celkovy pocet klasifikaci
K hodnoceni GspéSnosti klasifikace byla také pouZita tzv. confusion matrix — matice
zamén, ktera uvadi zavislost skutecné klasifikované vystupni tridy na cilové tridé
klasifikace (zde jsou tiidy aktivity, matice zdmén viz obrazek 5.1).
Chuze
Béh
Schody
Stoj

Sed

Volani

Vystupni aktivita

Zpravy

Stal

Chize Beéh Schody Stoj Sed Volani Zpravy Stul
Cilova aktivita

Obrazek 5.1: Matice zdmén neoptimalizovaného algoritmu (cely dataset)
Na obrazku 5.1 Matice zdmén neoptimalizovaného algoritmu lze pozorovat, Ze

nejCastéji Spatné Kklasifikovana aktivita byla aktivita chlize, kterda byla nejcastéji
zaménovana za aktivitu schody (v 54 ptipadech z209), coz lze vysvétlit
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podobnosti pohybi. Dalsi zaménovanou aktivitou bylo volani, které bylo nejcastéji
zaménéno za chlzi, a to v 39 pripadech z 209. Tyto zdmény lze vysvétlit tim, Ze
volani bylo provadéno i za chiize. Zaménovani aktivity stoj za aktivity sed, schody a
chlize lze vysvétlit moZnym nedostatecnym naucenim sité. K testovani
neoptimalizované sité zde byl pouzit cely dataset (ucebni, valida¢ni a testovaci
data). Nasledujici obrazek 5.2 uvadi pro porovnani matici zamén pro testovani sité
na testovacim datasetu (25 % z celého datasetu).
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Obrazek 5.2: Matice zdmén neoptimalizovaného algoritmu
(testovaci dataset)

Jak jiz bylo uvedeno, tspésnost klasifikace byla pti vychozim zvoleném nastaveni
kolisava. Pfi nedostatecné velkém poctu epoch a malém kroku uceni (1000 a 0,1)
se sit nestacila dostate¢né naucit. Proto byl dale zvétSen maximalni pocet epoch a
zvySen krok uceni. Empiricky byl maximalni pocet epoch stanoven na 4000,
s krokem uceni 0,4. Sit se tak stihla naucit a inicializace neméla velky vliv.
Maximalni pocet epoch byl nastaven proto, aby se ptredeslo pfili§ dlouhému uceni
sité vkrajnim pripadé. Stakto upravenym nastavenim sit dosahla pripustné
odchylky 0,01 primérné béhem 3300 epoch. SniZeni pripustné odchylky pod 0,01
jiZz nemélo pozitivni vliv na dspéSnost. Timto zplisobem naucena sit meéla
primérné 94% uspésnost klasifikace na celém datasetu, viz obrazek 5.3.
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Obrazek 5.3: Matice zdmén po zvySeni max. poctu epoch a kroku uceni
(cely dataset)

Cas spotfebovany na nauéeni takovéto sité se pohyboval okolo 14 sekund (méieno
v Matlabu pomoci funkce tic a toc), z ¢ehoZ urcitou ¢ast mohlo spotiebovat grafické
zobrazeni pribéhu uceni. Rychlost uceni sité byla testovana na dvou pocitacich:
1) Procesor: Intel® Core™ i3-380M, 3M Cache, 2.53 GHz, dual core; RAM: 3 GB;
HDD: 320 GB; Graficka karta: ATI Radeon™ HD 6370M

2) Procesor: Intel® Core™ i7-4510U, 4M Cache, 3.10 GHz, dual core; RAM: 8 GB;
SSHD: 1000+8 GB; Graficka karta NVIDIA GeForce GT 840M.

S ohledem na spotrebovany c¢as a na béznou vykonnost pouzitého hardware je
uceni neuronové sité vypocetné nenarocné a rychlé.

Pii optimalizaci algoritmu bylo také vyzkouSeno pouZiti vice skrytych
vrstev sité. S pouZitim vice neZ jedné skryté vrstvy se ale uspéSnost casto naopak
sniZovala. S vyuZitim vice vrstev také stoupala sloZitost struktury sité. Z téchto
diivodii byla ponechana naprosto dostatecna jedna skryta vrstva sité. Obrazek 5.4
znazorniuje zavislost uspésnosti klasifikace na poctu neuronti v skryté vrstvé
(primérnou hodnotu tUspésnosti z péti uceni pro dany pocet neuronii). Do sedmi
neuronli UspéSnost s pocCtem neuronii stoupala. Svice neurony jiz uspéSnost
kolisala okolo hodnoty 94 %. To mtze byt dano naptiklad nahodnym zamichanim
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uCebnich dat. Zména délky okna vrozmezi 1-5 sekund se nezda mit vliv na
uspésSnost nauceni a nasledné Kklasifikace serazenych dat. AZ pri Kklasifikaci
kontinualniho zaznamu riiznych aktivit za sebou miiZe mit tento parametr vliv na
rychlost zareagovani na zménu aktivity.
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Obrazek 5.4: Zavislost spésnosti klasifikace na poctu neuronti v skryté
vrstvé (primeér z péti uCeni pro dany pocet neuronti)

Se sniZenim velikosti okna roste doba vypoctu priznakd. Pocet pocitanych oken
v zavislosti na pouZitém prekryvu a délce okna pribliZzné odpovida vztahu 5.2,
odvozeného ze vztahu 5.1. Vztah 5.1 je vyvozen z algoritmu vypoctu priznak, kde
jmenovatel zlomku predstavuje posunovaci krok okna po signalu.

celkova délka signalu

pocet oken =

A1
délka okna — prekryv - délka okna G1)

celkova délka signalu

pocet oken =

2
délka okna - (1 — prekryv) -2

Cim mensi je délka okna, tim vétsi je pocet oken, ¢im mensi je pirekryv, tim mensi je
pocet oken (prekryv je uveden v casti celého okna, napt. 0,25). Rychlost vypoctu
priznaki nezaleZi pouze na poctu oken, jelikoZ zménou poctu hodnot v okné se
upravuje i rychlost vypoc¢tli samotnych priznakd. PouZziti velikosti prekryvu
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v rozmezi 20-80 % nemélo vétsi vliv na uspésnost klasifikace. Pod 20 % tuspéSnost
klesala, nad 80 % dochdzelo jiZ k zna¢né velkému prodlouzeni vypoctu priznakd.
Bylo ponechano nastaveni s 50 % prekryvem. Nejvyssi tispésSnosti bylo dosaZeno
s pouzitim vSech 39, jiZ protiridénych priznakl (hodnocenych pomoci boxploti).
Pribéh uceni sité zobrazuje obrazek 5.5.
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Obrazek 5.5: Priibéh uceni optimalizované sité

Optimalizovana naucena sit byla uloZena pro dalsi pouziti a klasifikaci.
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6 Vysledky a diskuze

V této kapitole byl oproti vySe pouzitym datasetim (cely, testovaci) pouzit také
kontinualni dataset, vznikly z méreni jednotlivych aktivit za sebou. Mezi nékterymi
aktivitami tohoto datasetu se vyskytuje aktivita chlize (viz kapitola 3- Snimani
dat). Pro vyhodnoceni spravnosti klasifikace je mimo UspésSnost a matici zdmén
(viz predchozi kapitola) pouZito také bézné pouZivané F-skore. Hodnoty skdre
jednotlivych aktivit jsou oznacovany malym f,. Pro vypocet f, je pouZivana
presnost p, definovana jako pocet spravnych pozitivnich vysledka déleny celkovym
poctem pozitivnich vysledkil vracenych klasifikatorem, a senzitivita s., definovana
jako pocet spravnych pozitivnich vysledki déleny poctem vSech vzorki, které méli
byt identifikovany jako pozitivni. f, je pak pocitana jako harmonicky primér p a s.,
viz vztah 6.1 (v upravené formé vztah pievzat z [9]).

-1 -1 -1
Se " +p 2'p s,
Jn ( 2 ) p+ s, (6.1)

Pro konkrétni vypocet skére f, dané aktivity v naSem pripadé, je:

SK,, _ SKy

o S
© Zs

,(6.2)

kde SK, je pocet spravnych Klasifikaci dané n-té aktivity, )7, je soucet vSech
hodnot n-tého radku v matici zamén a ). s,, je soucet vSech hodnot n-tého sloupce.
Po dosazeni vztahtli 6.2 do rovnice 6.1 a nasledné upravé dostdvame zjednodusSeny

tvar:
,.SKy SKy
£ = Xty XNSp' _ _2-SKn 6.3)
n SKn_l_SKn an+2rn' )
X XSy’

Celkové F-skdre je pocitano jako aritmeticky primér vsech f,-skore jednotlivych
aktivit (vzorec 6.4).

_ fchﬁze + fbéh + fschody + fstoj + fsed + fvoléni + fzprévy + fstﬁl
B 8

F

fi-skére nabyva hodnoty od 0 do 1. Cim je hodnota skére vyssi, tzn. blize k 1 (popf-.
rovno jedné), tim byla aktivita 1épe klasifikovana. To stejné plati pro F-skore, s tim
rozdilem, Ze se F-skore vztahuje na celou klasifikaci.
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K testovani naucené optimalizované sité byly pouzity celkem tfi datasety:
cely (vytvoreny z minutovych zaznam, obsahujici trénovaci, valida¢ni i testovaci
data), testovaci (c¢ast celého datasetu, nebyl pouzit k samotnému uceni) a
kontinualni (také nebyl pouzit k uceni).

Na nasledujicim obrazku 6.1 miiZeme vidét matici zaimén pro testovani na
celém datasetu (shodna matice je uvedena také v prechozi Kkapitole, pro
pirehlednost a rozebrani vysledki je uvedena znovu). Uspé$nost klasifikace zde
dosahovala 94,3 % (zelena hodnota v pravém dolnim rohu).
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Obrazek 6.1: Matice zamén optimalizované sité (cely dataset)

Nejcastéji zaménovanou aktivitou bylo volani, které bylo zaménovano za chiizi (36
z 209 pripadi). To miZe byt zplisobeno tim, Ze aktivita volani (telefonovani) byla
provaddéna za chiize. Dal$i zaméinovanou aktivitou byla chlize, nejcCastéji
zaménovana za chtizi do schodi (17 z 209). Také tato zaména byla pravdépodobné
zplisobena podobnosti aktivit. Dale byla castéji zaménovana aktivita zpravy za
aktivitu poloZeni na stole (10 z 209) a chtizi (9 z 209).

NiZe uvedena tabulka 6.1 zobrazuje vypocitand f;-skére a F-skore pro
vSechny datasety. Hodnoty tabulky jsou zaokrouhleny na dvé desetinna mista.
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F-
Dataset ﬁ:htize f béh fschody fstoj fsed f voldni fzpnivy fstﬁl skore
Cely 0,82 | 1,00 | 094 | 097 | 1,00 | 0,91 | 095 | 0,97 | 094
Testovaci 0,79 1 099 | 094 | 097 | 1,00 | 0,89 | 0,93 | 097 | 094
Kontinualni | 0,82 | 1,00 | 0,88 | 094 | 098 | 0,71 | 0,98 | 097 | 0,91

Tabulka 6.1: f;-skére jednotlivych aktivit a celkova F-skore

(vSechny datasety)

Nejhtie klasifikovanou aktivitou pii testovani na celém datasetu byla, dle f-skore,
aktivita chiize, s hodnotou 0,82. Nejlepsi f-skére dosahovala hodnoty 1 (aktivita
béh a sed), coZ je bezchybné urceni aktivity. Hodnoty f-skére ostatnich aktivit se
pohybovaly v rozmezi 0,91-0,97. Celkové F-skore zde nabyvalo hodnoty 0,94, coZ
poukazuje na dobrou klasifikaci, vzhledem k obtiZnosti odliSeni nékterych aktivit

(volani-chtize, schody-chtize).

NiZe uvedeny obrazek 6.2 zobrazuje matici zdmén pro testovani na
testovacim datasetu.
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Obrazek 6.2: Matice zdmén optimalizované sité (testovaci dataset)

Celkova uspésnost zde dosahuje 93, 5 %, coz je pouze o 0,8 % méné neZ na celém
datasetu. Uspésnost klasifikace obou dataseti je tedy srovnatelna. Na testovacim
datasetu byla nejcastéji Spatné klasifikovana aktivita volani, opét zaménovana za
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chizi. Nejhorsiho f-skére dosahovala opét aktivita chlize s hodnotou 0,79 (viz
tabulka 6.1). Nejlepsi skore méla aktivita sed, kterd byla s hodnotou 1 bezchybné
urcena. Skore ostatnich aktivit nabyvalo rozmezi 0,89-0,99. Celkové F-skére bylo
0,94, tedy shodné (po zaokrouhleni na dvé desetinna mista) s testovanim na celém
datasetu.

Nasleduje matice zamén pro testovani na kontinualnim datasetu (obrazek
6.3):
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Obrazek 6.3: Matice zamén optimalizované sité (kontinualni dataset)

Nejhire zde byla opét Klasifikovana aktivita volani. Byla zaméinovana za chiizi
(volani bylo provadéno za chiize), a to v9 z 21 pripadi (priblizné 42,9%). Dalsi
zaménovanou aktivitou byla chiize, a to za: chlizi do schodt ve 3 z 49 pripadd, stoj
(2 z49), sed (1 z 49) a volani (1 z 49). Zdména chiize za jiné aktivity miiZe byt
zplisobena prechody mezi jednotlivymi aktivitami kontinualniho datasetu. Tyto
prechody jsou definovany jako cilova aktivita chlize. Ne vzdy vSak, zejména prii
zméné pozice telefonu (stoj - sed, sed - volani...), prechod chilizi odpovida. Tyto
prechody by bylo mozZné vyteSit zavedenim dalsi klasifika¢ni tfidy ,neurcené“. Do
této tridy by byla aktivita zarazena, pokud by hodnota na vystupu aktiva¢ni funkce
vystupni vrstvy nedosahla urcitého prahu. Prechody nazorné zobrazuje obrazek
6.4, ktery zndzornuje porovnani redlné - referencni aktivity a aktivity klasifikované
siti, pti testovani na kontinudlnim datasetu.
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Obrazek 6.4: Porovnani realné - referencni aktivity a aktivity
klasifikované siti (kontinualni dataset)

fn-skore testovani na kontinudlnim datasetu uvadi tabulka 6.1 (viz vysSe). Nejhorsi
hodnoty f-skdre dosahuje aktivita volani (0,71). Pod hranici 0,90 se nachazi skére
dalsich dvou aktivit: chtize (0,82) a chiize do schodt (0,88). Ostatni aktivity maji
skdre nad 0,90. Celkové F-skdre na kontinualnim datasetu bylo 0,91. Uspéénost
klasifikace zde dosahovala 90,4 %, coZ je tispéSnost nizsi nez u predchozich dvou
datasetti (cely dataset 94,3 %, testovaci 93,5 %).

Dosazené uspésSnosti klasifikace: cely dataset 94,3%, testovaci 93,5% a
kontinualni 90,4%, 1ze s prihlédnutim k faktu, Ze velka ¢ast nespravnych klasifikaci
spadala do urcovani aktivity volani (velmi podobné s chiizi), povazovat za dobré.
Také v porovnani suspésnostmi riznych autorl, lze vysledky povazovat za
uspokojivé. Prehled uspésSnosti autord v pouzitych clancich (v zavorkach jsou
uvedeny Kklasifikované aktivity): 99 % [5] (Chiize, Pomaly béh, Sed, Stoj, Chilize do
schodt, Chize ze schodii), 91,15 % [8] (Tanec, Chlize do schodt, Chiize ze schod,
Pomala chtize, Rychla chiize, Béh), 82,8 % az 100 % [1] (autor shrnuje vice riiznych
studii). Nutno podotknout, Ze aktivity uvedenych autorii jsou velmi dobte
akcelerometricky diferencovatelné.

Naucena neuronova sit je prizplisobend definovanym pozicim telefonu u
danych aktivit, napriklad vloZeni telefonu do kapsy kalhot vrchni ¢asti doll a

vvvvvv

drzeni telefonu v ruce) nebo psani zprav s telefonem orientovanym ,na vysku“
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(také nejcastéjsi zplisob). Pri velké zméné orientace/pozice telefonu, by mohlo
dochazet kSpatnym Kklasifikacim, ¢emuz by bylo moZné predejit definovanim
vétstho mnozstvi aktivit pro rizné pozice/orientace. Také doplnéni klasifikace o
tfidu neurcené by mohlo znacné zvysit uspésnost klasifikace, zvlasté u
piechodovych signalli mezi riznymi aktivitami (kontinualni dataset), popi. pokud
by byla vykonavana aktivita, kterd by nebyla definovana. Casova naro¢nost
vypoctu priznaku a Klasifikace se pohybuje okolo 30 sekund na hodinu zaznamu,
z cehoZ casové nejnarocnéjsi je vypocet priznakli (testovdno na béZnych
pocitacich, jejichz popis je uveden v kapitole 5 o optimalizaci). Pomérné nizka
vypocletni naro¢nost by umoznovala klasifikaci aktivity pfimo v chytrém mobilnim
telefonu, kde by data mohla byt klasifikovana kontinualné po nastradani urcitého
mnoZzstvi dat (napriklad nékolik minut), nebo pfi pouZiti méné vykonného
smartphonu jednou denné v dobé neaktivity (napiiklad v noci).
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Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo klasifikovat signaly denni aktivity, nasnimané
pomoci chytrého mobilniho telefonu (smartphonu). Pozadovanych vysledki bylo
dosazeno pomoci nékolika kroki.

Nejprve probéhlo teoretické seznameni s problematikou snimani biosignalt
a jejich Kklasifikace. CoZ popisuji v kapitoly 1 a 2. Obsahuji mimo jiné také popis
nositelnych zatizeni, akcelerometrického senzoru, vypocCtu priznaki a
neuronovych siti, vyuzitych k samotné klasifikaci. Poskytuji tak potrebné zakladni
informace k pochopeni principu a pribéhu klasifikace.

Druhym krokem bylo nasnimani potifebnych signalli aktivit. K snimani dat
pro Ucely této prace byl, pro svou informativni hodnotu a dostupnost v témér
kazdém chytrém mobilnim telefonu, vybran trojosy akcelerometricky senzor.
Pomoci tohoto senzoru uloZeného v téle smartphonu bylo nasnimano celkem osm
riznych aktivit: Chiize, Béh, Chiize do schodd, Stoj, Sed, Telefonovani, Psani zprav a
Polozeni telefonu na stole. Celkové bylo snimano deset riznych osob, anotovano
pres 75 minut zaznamu jednotlivych aktivit a dva krat priblizné 8,5 minuty
kontinualniho zaznamu vSech aktivit za sebou. Podrobnéji jsou aktivity, spole¢né
s popisem metodiky jejich snimani, popsany v kapitole 3.

Dal$im krokem byla realizace algoritmu urcujictho denni aktivitu
v programovém prostiedi MATLAB. K samotné klasifikaci aktivit byla z moznych
algoritmi strojového uceni vybrana neuronova sit, kterd ma oproti nékterym
jinym algoritmiim schopnost ucit se. V zavislosti na povaze aktivit - periodické,
statické apod., byly vybrany ptiznaky, které byly pro neuronovou sit pocitany.
Celkem bylo znasnimanych dat pocitdno 13 piiznakdi pro kazZdou osu
akcelerometrického signalu (celkem tedy 39). Priznaky byly pocitany v posuvnych
oknech s nastavitelnou délkou a prekryvem. Mezi pocitané priznaky patii:
aritmeticky priimeér, smérodatna odchylka, maximalni a minimalni hodnota, rozdil
maxima a minima, medidnova absolutni odchylka, efektivni hodnota (RMS),
nékolik riiznych period ziskanych z autokorelace signalu, hlavni frekvence signalu
v okné ziskana z Rychlé Fourierovy Transformace (FFT) a piiznak amplituda
hlavni frekvence. To, které priznaky budou pocitany a pouZity, bylo vyhodnoceno
pomoci boxplotli, které umoziuji vizualizovat jejich odliSovaci schopnost.
Z boxplotl také vyplynulo, Ze nékteré piiznaky dovedou odlisit vyrazné jednu
aktivitu od ostatnich, zatimco jiné odlisuji rtizné aktivity mezi sebou. Kombinaci
priznaki, které odlisuji aktivity rdznym zplsobem, lze dospét ke kvalitnim
vysledklim. Z namérenych dat byly vypocitanim ptiznakl vytvoreny dva hlavni
datasety. Cely dataset, vytvofeny ze 75 minut zaznamu jednotlivych aktivit, a
kontinualni dataset, vytvoreny z kontinualné nahravanych aktivit. Celkovy dataset
byl rozdélen v poméru 0,5 : 0,25 : 0,25 na trénovaci, validac¢ni a testovaci dataset.
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Sit byla s pomoci valida¢niho datasetu naucena (natrénovana) na trénovacim
datasetu. Jak zptisobem rtzné priznaky pomahaly odliSovat jednotlivé aktivity, a
cely tento krok popisuje kapitola 4.

Ctvrtym krokem byla optimalizace algoritmu v zavislosti na dosaZenych
vysledcich klasifikace. Naucena sit byla v této Casti testovana na celkovém datasetu
a také jeho testovaci ¢asti. V zavislosti na uspésnosti klasifikace byly upravovany
parametry ucenf sité (pocet neurond, krok uceni, maximalni pfipustna odchylka,
...) @ parametry vypoctu priznaka (délka okna, prekryv, pouZiti ptiznakd, ...). Jako
nejvhodnéjsi se jevilo pouZiti sité s jednou skrytou vrstvou, kterd obsahovala 10
neuront. Optimalizace algoritmu zvysila Uspésnost klasifikace ptiblizné o 6 %.
Optimalizaci detailnéji popisuje kapitola 5. Kapitola 6 dale obsahuje popis vysledki
a diskuzi.

Uvedenym postupem bylo dosazeno uUspésSnosti Klasifikace 94,3 % s F-
hodnotou 0,94 pro cely dataset, 93,5 % s F-hodnotou 0,94 pro testovaci dataset a
90,4 % s F-hodnotou 0,91 pro dataset kontinudlni. S prihlédnutim k faktu, Ze velka
cast nespravnych Klasifikaci spadala do wurcovani aktivity oznacCené jako
telefonovani, kterd byla velmi podobna aktivité chlze (telefonovani bylo
provadéno za chiize), je moZné vysledky povazovat za dobré. Také s ohledem na
vystupy jinych autorli, lze vyslednou Klasifikaci této prace povazovat za
uspokojivou.
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Seznam priloh

Ptiloha A, obsahujici:

e Elektronickou verzi prace ve formatu .pdf

e MATLAB toolbox v komprimovaném .zip souboru, obsahujici:

kody pro vypocet piiznaki a tvorbu datasetii
kody pro uceni neuronové sité a optimalizaci
kody pro Klasifikaci aktivit pomoci neuronové sité
kédy pro analyzu vysledki

vytvorené datasety

surova nasnimand data

informace ke spusténi v dokumentu README.txt
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