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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekei uzivatelskych aktivit (napf. béhani, chuze, jizda auté atd.) v
redlném case, pricemz k samotné detekci je vyuzito senzoru dostupnych v mobilnich zatize-
nich. V ramci prace vznikla aplikace pro sbér dat ze senzorti, pomoci které byla nasbirana
data. Dalsim produktem této préace je program pro predzpracovani namérenych dat a vy-
tvoreni datasetu. Soucasti prace je vlastni navrh konvoluéni neuronové sité, ktera slouzi
ke klasifikaci aktivit. Celou implementacni Cast uzavira vytvorena knihovna pro detekci
aktivit na mobilnich zafizenich s Android OS. Spojenim vSech aplikaci vznikd komplexni
framework pro vyvoj aplikace, vyuzivajici detekci uzivatelskych aktivit. Na zavér jsou pro-
vedeny nékteré zajimavé experimenty pomoci tohoto frameworku (napt. vliv konkrétnich
senzoru na vykon detekce).

Abstract

This thesis deals with real-time human activity recognition (eg, running, walking, driving,
etc.) using sensors which are available on current mobile devices. The final product of
this thesis consists of multiple parts. First, an application for collecting sensor data from
mobile devices. Followed by a tool for preprocessing of collected data and creation of a
data set. The main part of the thesis is the design of convolutional neural network for
activity classification and subsequent use of this network in an Android mobile application.
The combination of previous parts creates a comprehensive framework for detection of user
activities. Finally, some interesting experiments were made and evaluated (eg, the influence
of specific sensors on detection precision).
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni éfe chytrych mobilnich zarizeni, které jsou osazeny nejriznéjsSimi typy senzoru a
zaroven roste hardwarovy vykon téchto mobilnich zafizeni, se nabizi moznosti vyuziti ne-
konvenc¢nich metod umélé inteligence a strojového uceni primo na téchto zarizenich. Pokud
chytra zarizeni maji byt opravdu ,chytra®, je potieba, aby zafizeni znalo kontext (co uzi-
vatel déla, v jaké situaci se nachdzi). Ke znalosti tohoto kontextu muze velmi vyznamné
prispét detekce uzivatelskych aktivit (béh, chize, jizda autem). Prace se tedy zabyva inte-
ligentnim zpracovanim dat ze senzort mobilniho zafizeni za tcelem detekce uzivatelskych
aktivit. Detekce takové aktivity v redlném cCase pak muze mit Siroké moznosti pouziti, napr.
v oblasti inteligentnich doméacnosti, her, detekce zivotnich funkci zachranaia ¢i v samotném
prizpusobovani uzivatelského rozhrani zafizeni pro ruzné uzivatelské aktivity. Konkrétné se
tato prace zabyva detekci uzivatelskych aktivit na zarizeni s opera¢nim systémem Android.
Detekce je zalozena na datech ze senzoru.

Prvni kapitola se zaobird rozborem samotnych zarizeni, senzorii a pristupem k nim z
operacniho systému Android. Proto, aby mohlo byt aplikovano strojové uceni, je potreba
nasbirat data ze zarizeni od rtznych uzivatelil a tato data oznacit. Této problematice se
vénuje kapitola druhd a treti, ve které je popsdno vytvoreni aplikace pro Android OS po-
moci multiplatformniho frameworku Xamarin. Ctvrta kapitola je ¢isté teoretickd, jsou zde
uvedeny a rozdéleny soucasné metody detekce aktivit. Déle je zde uveden strucny teoreticky
zaklad ke konvolu¢nim neuronovym sitim. Sesta kapitola se zabyva implementaci a ndvrhem
vlastniho detektoru uzivatelskych aktivit zalozeného na konvoluc¢nich neuronovych sitich,
je zde predstavena vlastni architektura sité a metody, jak zvysit jeji vykon. Sedma kapitola
popisuje implementaci knihovny pro detekci aktivit pro platformu Android. Vytvorenim
knihovny pak vznikd uceleny framework aplikaci pro vyvoj aplikace v prostfedi Xamarin,
kterd vyuziva detekci aktivit. V posledni kapitole jsou pomoci tohoto frameworku, prove-
deny nékteré zajimavé experimenty (vybér senzoru a jejich kombinace, vykon prfi detekci
atd.).



Kapitola 2

Pristup k senzoriim na Android OS

Zarizeni s operacnim systémem Android obsahuji tii druhy vestavénych senzort: senzory
mérici pohyb zarizeni, orientaci zafizeni a senzory mérici rizné vlivy okolniho prostiedi,
napr. teplotu ¢i tlak. Krom toho se senzory rozdéluji na dva typy, tj. hardwarové a softwa-
rové. Hardwarové senzory si lze predstavit jako konkrétni realizované obvody se specializaci
na konkrétni ¢innost méfreni na daném mobilnim zarizeni. Naproti tomu softwarové senzory
jsou jakési abstrakce nad jednim ¢&i vice senzory, v literature téz oznacovany za senzory
virtudlni ¢i syntetické. [13]

2.1 Wakeup a non-wakeup senzory

Pro pochopeni této problematiky je nutno se dotknout oblasti jakym zpusobem se Android
OS snazi Setfit energii baterie. Tato tspora energie probihd pomoci tif rezimu: On, Idle a
Suspend v systému na ¢ipu, v anglické literature oznacovana jako system of chip (SoC).
V rezimu On SoC normélné pracuje, v rezimu Idle je SoC napajen, ale nevykonava zadné
ukoly a v poslednim rezimu Suspend SoC napéajen neni. Zafizeni se prepne do usporného
rezimu Suspend, pokud neni nabijeno a uzivatel se zarizenim neinteraguje. Pii tomto rezimu
nékteré senzory prestanou pracovat. Do verze Android 5.0 Lollipop neméli vyvojari moznost
zjistit, jestli dany senzor bude snimat i po uvedeni zafizeni do iisporného rezimu, vse zalezelo
na vyrobci zafizeni, jakymi senzory telefon osadil. Od verze Android 5.0 lze zjistit pomoci
systémového api, jestli je senzor tzv. wakeup, tedy miize snimat pri uvedeni zafizeni do
usporného rezimu, ¢i nikoli a je tedy non-wakeup. V pripadé, Ze senzor je non-wakeup,
nabizi systém FIFO frontu, kde po dobu, kdy je zarizeni v tisporném rezimu, zapisuje do
této fronty data. Tato fronta je pak posland jako davka a zpracovana pri uvedeni zafizeni
zpét do bézného rezimu. Avsak, kazdy senzor mé tuto frontu omezenou v zavislosti na
vyrobci senzoru. Tedy pokud se fronta pieplni, jsou nejstarsi hodnoty prepsany nejnovéjsimi
vzorky. Bohuzel u levnych a starsich zafizeni je mnoho senzort non-wakeup s velikosti fronty
nula. To zptsobuje, ze sbirat data, zatimco je zarizeni v Gisporném rezimu, neni mozné, coz
detekci uzivatelovy aktivity znac¢né komplikuje. Nastésti existuji neoficidlni postupy, které
na veétsiné béznych zarizeni tento problém fesi. Tyto postupy budou popsany v nasledujici
kapitole ,,Sbér dat z non-wakeup senzoru®. [16] [10]



2.2 Senzory mérici pohyb a orientaci

Mezi senzory mérici pohyb a orientaci patti predevsim akcelerometr, senzor gravitace, gyro-
skop, senzor mérici geomagnetické pole a dalsi senzory. Senzory pak pouzivaji soutadnicovy
systém, ktery je definovan ve vztahu k obrazovce zarizeni v jeho vychozi orientaci. Osa X
je horizontalni, smérujici k pravé strané, osa Y je svisla, smérujici nahoru a osa Z sméruje
ze stiedu obrazovky smérem k pozorovateli. Hodnoty osy Z za obrazovkou maji zdpornou
hodnotu. Soufadnicovy systém je ilustrovan na obr 2.1. [J]

y
Ly

Obrazek 2.1: Osy mobilntho zafizeni [13].

Akcelerometr je hardwarovy senzor, ktery méri zrychleni ve tfech osach. Na akcelerometr
pusobi dva druhy sil: sila gravita¢ni a sila zptsobena pohybem zafizeni. Android poskytuje
dva typy akcelerometrii. Obecny akcelerometr oznaceny jako TYPE_ACCELEROMETER méri
zrychleni ve tiech oséich, které zahrnuje gravitaéni zrychleni, v jednotkich ms~2, kdezto
akcelerometr typu TYPE_LINEAR_ACCELERATION méri zrychleni bez vlivu gravitacni sily.
Obecny akcelerometr je vzdy hardwarovy senzor a senzor métici linedrni akceleraci je nej-
castéji softwarovy senzor, pracujici nad obecnym akcelerometrem a senzorem gravitace.
Dalsim senzorem je gyroskop, ktery je rovnéz hardwarovy senzor, avSak na rozdil od akce-
lerometru méfi thlovou rychlost v rads™' ve stejnych oséch. Dalsim dilezitym senzorem
je senzor gravitace, ktery méif smér gravitace a gravita¢ni zrychleni v jednotkach ms—2
opét ve trech osach. Pokud je zafizeni v klidu je vystup senzoru gravitace a akcelerome-
tru identicky. Tento senzor muze byt jak softwarovy, tak hardwarovy, zalezi na vyrobci
zalizeni. Zvlastnim senzorem je pak proximity senzor, ktery méri vzdalenost zafizeni od
prekazky. Nejcastéji se tento senzor vyuziva pro detekci prilozeného ucha k zarizeni pri
telefonovani, pokud je detekovana prekazka, je vypnut displej, tak aby nedoslo nechténému
dotyku na ovladaci prvky uzivatelského rozhrani. Senzor vraci hodnoty v centimetrech,
avsak nékteri vyrobci zafizeni implementuji senzor tak, aby vracel pouze dva stavy, tedy
maximalni hodnotu senzoru, pokud neni prekazka ptritomné nebo nulovou hodnotu, pokud
je pred zafizenim prekazka. Poslednim ¢isté hardwarovym senzorem této kategorie je senzor
meérici geomagnetické pole, ktery méri geomagnetické pole ve tirech osach v jednotkach pT.

.....

hardwarovych senzorii. [5] [7]



2.3 Senzory mérici okolni prostredi

Android OS v soucasné dobé podporuje ¢tyri druhy senzoru okolntho prostredi: senzor
teploty, vlhkosti, tlaku a svétla. Senzor teploty ma pak dvé varianty: teplota samotného
prostfedi a teplota zarizeni. Obé teploty jsou méreny ve stupnich celsia, vlhkost je pak
relativni vlhkost prostiedi v procentech, tlak je atmosféricky tlak v hekto pascalech a troven
osvétleni prostiedi v luxech. [1]

2.4 Senzor Framework

Zékladni pristup k senzorim poskytuje Android OS pres tzv. Senzor Framework.
Tento framework obsahuje tii tfidy: SensorManger, Sensor, SensorEvent a jedno roz-
hrani SensorEventListener. Tiida SensorManger obsahuje tii dilezité metody. Me-
todu getListSensors, kterd vraci seznam vsech dostupnych senzorti a dale obsahuje
metody registerListener a unregisterListener, které umoznuji pro konkrétni senzory re-
gistrovat ¢i odregistrovat uddlosti onAccuracyChanged a onSensorChanged. Udélost
onSensorChanged je vyvoldna pfi kazdém sejmuti hodnoty z vzorku z daného senzoru
a udalost onAccuracyChanged pii zméné presnosti senzoru. Instance t¥idy SensorEvent je
pak argument metody obsluhujici udalost onSensorChanged. Tato tf¥ida obsahuje pole hod-
not v plovouci fadové Carce, coz jsou samotné hodnoty veli¢iny snimané danym senzorem,
presnost, jakym byly hodnoty naméteny a ¢asové razitko samotného méteni. Posledni dtile-
zité tiida Sensor, predstavuje abstrakci nad jednotlivymi senzory. [11] Dle [12] lze pomoci
této tridy zjistit zédkladni parametry senzoru jako:

e proud, ktery senzor odebird pifi méreni

e rozliSeni — nejmensi jednotka

e maximalni a minimalni zpozdéni mezi dvéma vzorky
e maximalni rozsah hodnot senzoru

e rezim snimani, ten mize byt bud kontinualni na zdkladé ¢asu, dale se zménou veli¢iny
meérené senzorem, nebo pouze jedna zména, ¢i jiny specialni rezim pro konkrétni senzor

e priznak, jestli je senzor non-wakeup ¢i wakeup

e rezervovand velikost FIFO a maximalni velikost FIFO fronty (tato hodnota nemusi
odpovidat rezervované velikosti, jelikoz i jiné aplikace mohly rezervovat ¢ast fronty
pro senzor)

e verze a vyrobce senzoru

2.5 Verze Android OS a senzory

Pro rizné typy senzori, jejichz parametry a nastaveni byly pridavany postupné s vyvojem
systému ¢i novych generaci zarizeni, poskytuje systém radu funkci pro detekci dostupnych
senzorl, v pripadné se lze explicitné dotdzat systému na konkrétni senzor pomoci metody
getDefaultSensor ve tfidé SensorManager. [13]



Kapitola 3

Navrh aplikace pro sbér dat

Pro tcely sbéru dat ze senzoru bylo potieba zhotovit aplikaci. Samotné pozadavky na
aplikaci byly: vytvorit aplikaci tak, aby fungovala obecné na jakémkoliv zafizeni s opera¢nim
systémem Android 4.0 a vyssi, s ruznymi druhy a parametry senzoru. Zaroven méla aplikace
data agregovat, jelikoz nékteré senzory maji vétsi vzorkovaci frekvenci a zarizeni obecné
miuize mit velké mnozstvi senzori. Agregace pak ma za kol agregovat nasbirana data tak,
aby byla, pokud mozno, co nejmensi. Dalsi z pozadavku na uzivatelské rozhrani aplikace
je takovy, aby uzivatel mohl jednoduse zadat jak predefinovanou aktivitu ¢i sam definovat
novou aktivitu, kterou provozuje prii sbéru dat. Dalsi dilezitou ¢asti rozhrani je moznost
zadat polohu, kde se zafizeni nachézi pti sbéru dat. Jelikoz se doptedu predpokldda velké
mnozstvi uzivatell, kteri budou sbirat data, je potreba co nejjednodussim zptsobem dostat
tato nasbirana data na néjaké centralni tlozisté. Z tohoto divodu byl uvazovan pozadavek,
aby aplikace pomoci FTP protokolu ptrenesla data na pozadi na predem definované centralni
ulozisté. Doplnujici pozadavek byl takovy, aby se data prendSela pouze pres WiFi sit a
necerpala uzivateli mobilni data.

3.1 Xamarin Framework

7 duavodu rychlejstho vyvoje a ambice, aby aplikace mohla byt casem multiplatformni,
resp. jeji ¢ast, byla aplikace napsana v multiplatformnim frameworku Xamarin. Tento fra-
mework umoznuje psat aplikace v jazyce C# ¢i vyuzivat veskeré jeho moznosti a pouzivat
tzv. Base Class Library (BCL) knihovny z prostfedi .NET a dalsi tisice knihoven posta-
venych nad BCL. Krom toho Xamarin umoznuje pouzivat i nativni knihovny pro dané
platformy jak Android, tak iOS. Velkou vyhodou frameworku Xamarin je, ze kbd aplikace
neinterpretuje. Zatimco na Androidu preklddd Xamarin do mezijazyka, ktery je nésledné
v tzv. Just In Time (JIT) kompilaci prelozen do nativniho strojového kédu, na platformé
iOS je aplikace ptimo prelozena do ARM assembleru. Z tohoto divodu Xamarin framework
zajistuje vysoky vykon oproti ostatnim multiplatformnim frameworkim. Framework Xama-
rin umoznuje psat mobiln{ aplikaci dvéma zpusoby. Prvni moznost je psat aplikaci pomoci
tzv. Xamarin.Forms. Tato technologie umoznuje napsat mobilni aplikaci plné multiplat-
formni, predevsim jeji grafické rozhrani. Obsahuje tedy prunik vsech platforem, z ¢ehoz
vyplyva, ze nelze vyuzivat veskeré moznosti konkrétni platformy. Tato technologie je vyu-
zivana hlavné pro tvorbu prototypu a také jednoduchych aplikaci pracujicich nad daty ¢i
aplikaci, které velmi méalo vyuzivaji platformé specifické funkce. Druhd moznost je vyuziti
tzv. Xamarin.Android ¢i Xamarin.iOS knihoven, které obaluji nativni systémové API da-



ného systému prakticky jedna ku jedné. Tedy systémové funkce a tiidy maji stejné nézvy,
pouze prizpusobené konvencim jazyka C#. To ma vyhodu, Ze vyvojari nejsou zavisli na
dokumentaci frameworku Xamarin, ale miazou pouzivat oficidlni dokumentaci pro danou
platformu. Multiplatformni vyvoj pod touto technologii probiha tak, ze sdileny kod, pte-
devsim datova vrstva a byznys vrstva je ve formé sdilené knihovny. Samotné uzivatelské
rozhrani ¢i platformé specificky kéd je v konkrétnim projektu pro danou platformu. [21]

[22]

3.2 Navrh

7 hlediska uzivatelského rozhrani aplikaci rozdélime na dvé ¢asti: ¢ast, kde uzivatel zadava
a pridava jeho aktivity ¢i zadava polohu zarizeni a cast, kde uzivatel bude moct ménit
nastaveni aplikace. Kromé uzivatelského rozhrani bude muset aplikace implementovat dvé
sluzby. Prvni sluzba bude slouzit pro sbér dat ze samotnych senzort zarizeni a druha sluzba
bude slouzit pro prenos nasbiranych dat na centralni ulozisté.

3.3 Sbér dat z non-wakeup senzori

Vzhledem k tomu, ze pozadavky byly takové, aby aplikace fungovala od Android 4.0 a vyssi,
nelze se na priznak wakeup a non-wakeup spolehnout, jelikoz tyto ptriznaky systém podpo-
ruje az ve verzi Android 5.0 Lollipop. Je nutno implicitné predpokldadat, ze vSechny senzory
jsou typu non-wakeup. Jak jiz bylo v predchozi kapitole zminéno, starsi a levné zarizeni
maji nulové FIFO fronty pro ukladani vzorkl. Proto je potfeba vyfesit tento problém, kdyz
je zafizeni v dsporném rezimu a senzor na pozadi snimd. Problém lze vytesit neoficidlnim
postupem podle ¢lanku [18]. Postup ma dva kroky. Prvni krok je pouziti PowerManageru ze
systému Android, ktery muze nastavovat tzv. wakup lock, tedy rezimy zafizeni, do kterych
ziizeni prejde, pokud uzivatel dlouho neinteraguje se zatrizenim nebo pokud uzivatel zafi-
zeni uspal. Tato tiida nabiz{ ¢ty¥i rezimy FULL_WAKE_LOCK, SCREEN BRIGHT WAKE_LOCK,
SCREEN_DIM_WAKE_LOCK a PARTIAL_WAKE_LOCK. Pii rezimu FULL_WAKE_LOCK je zafizeni
plné aktivni vcetné displeje a klavesnice, tento rezim je vhodny predevsim aplikace typu
hry. V pripadé dalsich dvou rezimu je displej zarizeni zapnut, avsak klavesnice neni ak-
tivni. V poslednim rezimu je displej a klavesnice vypnuta a na pozadi bézi CPU. Do to-
hoto rezimu potfebujeme zarizeni dostat, abychom mohli snimat data ze senzoru, avsak
pouze toto nestaci. Dalsi krok je pomoci tiidy BroadcastReceiver, ktera umoznuje naslou-
chat na razné systémové udalosti. Pro tyto ucely potiebujeme naslouchat na udalost typu
ACTION_SCREEN_OFF, tato udalost indikuje, ze zafizeni neni aktivni a displej je vypnut.
Jakmile dojde k této udélosti, je potfeba inicializovat zpozdéné vlakno, nejcastéji se uvadi
500ms az 2s. Toto vldkno pak odregistruje naslouchani na senzoru a vzapéti zase naslou-
chani na senzor zaregistruje. Timto postupem dojde prekonani problému snimani dat z
non-wakeup senzorti a senzor snimé data na pozadi, i kdyz je zafizeni neaktivni. Bohuzel
neni nikde garantovano, ze uvedeny postup bude fungovat na vsech zarizenich, avsak z em-
pirickych zjisténi tento postup fungoval na vSech béznych modelech smartphonu a tabletu.
Tento postup mé pak dva neziddouci efekty, a to slabsi vydrz baterie a snizenou maximalni
vzorkovaci frekvenci senzoru. Vzorkovaci frekvence je vsak i tak dostacujici pro tcely detekce
uzivatelovy aktivity.



3.4 Sluzby

Jelikoz dvé stézejni ¢asti aplikace jsou sluzby (sluzba zajistujici sbér dat ze senzoru a sluzba
zajistujici zasilani dat na FTP tlozisté), je potieba popsat realizaci sluzeb na opera¢nim
systému Android. Systém Android nabizi t¥i typy sluzeb: Scheduled, Started a Bound.
Prvni typ sluzby slouzi k naplanovani tkold, které bézi ve vlastnim procesu. Tento typ
sluzeb je mozno pouzit pomoci tzv. JobScheduler API predstaveného v Androidu 5.0 Lol-
lipop. Dalsi typ sluzby je Started, tento typ sluzby nejcastéji nic nenavraci a bézi bud
kontinualné ¢i vykonava néjakou dlouho trvajici operaci, napr. nahravani dat na server, kdy
se sluzba sama ukondéi. Posledni typ sluzby Bound nabizi klient-server rozhrani. Jednotlivi
klienti mohou pripojovat své pozadavky sluzbé, klienti mohou byt i v ramci jinych pro-
cest. Jakmile tato sluzba pozadavky klientu vykona, tak zanikne. Dilezitou zminkou je, ze
implicitné sluzby bézi ve stejném procesu a v hlavnim vlakné, které obsluhuje uzivatelské
rozhrani. Pokud vykonavame uvniti sluzby dlouhotrvajici blokujici operace, projevi se tato
skutecnost nezddoucim zneaktivnénim prvki uzivatelského rozhrani aplikace. Je nékolik
moznosti, jak tento nezadouci efekt eliminovat. Prvni moznost je nastavit explicitné v ma-
nifestu aplikace u dané sluzby vlastnost proces a tim spustit sluzbu v jiném procesu nez
obsluha uzivatelského rozhrani ¢i nastavit priznak isolatedProcess, kdy bude sluzba spus-
téna ve vlastnim izolovaném procesu. Dalsi mnohem castéjsi moznosti je vytvoreni nového
vlakna uvniti sluzby pro blokujici operace. Krom vyse zminéného chovani je potieba mit
na pameéti, ze operacni systém mize kdykoliv danou sluzbu ukonéit z divodu nedostatku
operacni pameéti. Vétsi pravdépodobnost ukonceni sluzby opera¢nim systémem maji dlouho
bézici sluzby na pozadi, kdezto sluzby bézici na popredi, tj. sluzby, o kterych je uzivatel
systémem notifikovan pomoci notifikace v notifika¢nim centru, systém ziidka kdy ukon-
¢uje (vétsinou se jednd o sluzby prehréavajici audio, bylo by nezddouci uzivateli tyto sluzby
ukoncovat). Kromé toho je moznost nastavit ndvratovou hodnotu pfi startu sluzby vyvolani
metody OnStartCommand jako START_STICKY, kterd urcuje, ze pokud je systémem sluzba
ukoncena, je pak pri dostatku prostredkt zase vytvorena a spusténa. Pokud je nastavena
tato volba, je vhodné sluzbu navrhnout tak, aby se umeéla zotavit pfi znovuspusténi.[15] [5]

[14]

3.5 Doze

Doze je relativné nova technologie pro zvysSeni vydrze baterie, predstavena v Androidu 6.0.
Tato technologie funguje tak, ze jakmile prestane uzivatel interagovat se zarizenim displej
zalizeni se vypne a je spustén usporny rezim Doze, ktery sluzby na pozadi omezuje piede-
vS8im tak, ze brani sluzbé prepnout zarizeni do plného tsporného rezimu. Tato skutecnost
pak komplikuje sbirani dat ze senzori. Nastésti existuji dvé moznosti, jak tento problém
vyresit. Prvni moznost je pozddat o vyjimku systému, tato moznost je vsak nevhodné z di-
vodu restrikci GooglePlay obchodu s aplikacemi, kde jsou docela ptisné podminky pro tuto
zéddost. Druhd moznost je spustit sluzbu na popredi tak, aby o ni byl uzivatel obeznamen
pomoci notifikace. Touto moznost lze pouzit pro snimani dat ze senzoru. [0]



Kapitola 4

Realizace aplikace pro sbér dat

Jak jiz bylo uvedeno vyse, k implementaci aplikace v jazyce C# byl pouzit multiplatformni
framework Xamarin konkrétné Xamarin.Android. Hlavnim divodem zvoleni tohoto pii-
stupu je pozdéjsi rozsireni aplikace o multiplatformni knihovnu, kterd bude data ze senzortu
klasifikovat.

4.1 Analyza senzoru

Proto, aby mohla byt data ze senzoru sbirdna je potreba nejprve analyzovat dostupné
senzory a jejich parametry. K tomuto tcelu slouzi tfidy AnalyzerSensor, SensorInfo a
DevicelInfo. Tiida AnalyzerSensor implementuje navrhovy vzor jedinacek. Tato t¥ida ob-
sahuje kontejner typu Dictionary, coz je vlastné hashovaci struktura s klicem typu retézec, t;j.
nazev senzoru s hodnotou typu SensorInfo. Pri vytvareni této tfidy se zavold systémové
voldni GetSensorList nad instanci tiidy SensorManager, kterd vrati vsechny dostupné
senzory. Samotné objekty senzoru jsou pak obaleny t¥idouSensorInfo a ulozeny do jiz zmi-
néného kontejneru pod klicem slozeného ze jména a typu senzoru. Trida AnalyzerSensor
pak poskytuje ostatnim tiidam pristup k senzortim pomoci metody GetSensorInfo, ktera
je pretizena pro dvé varianty, ziskdni senzoru podle klice ¢i ziskani senzoru podle samotného
objektu typu Sensor. Dale tato tiida obsahuje metodu SaveSensorInfosToFile, ktera za-
vola nad vSemi instancemi typu SensorInfo v hashované strukture vypis informaci o daném
senzoru, ktery je pak nésledné ulozen do souboru. Samotné tfida SensorInfo pak zahr-
nuje dvé metody GetName a prepsanou metodu ToString. Metoda GetName, jejiz argument
je typu Senzor, vraci kli¢ senzoru, jak bylo jiz vySe uvedeno, ze jména a typu senzoru.
Pfepsand metoda ToString pak vraci informace a parametry senzoru ve formé fetézce.
Informace a parametry senzoru se mohou liSit verzi opera¢niho systému, proto metoda ob-
sahuje podminky, které volaji jen tu ¢ast kodu, kterd je na daném zafizeni podporovana.
Soucasné tiida SensorInfo drzi odkaz na soubor pro dany senzor, kde se pripadné ulozi
informace o senzoru. Pokud soubor neexistuje, je tento soubor implicitné vytvoren. Posledni
tfida DeviceInfo nesouvisi ani tak se senzory, jedna se pouze o dopliujici informace o mo-
delu, verzi operac¢niho systému a vyrobci zarizeni. Tato data budou slouzit pro statistické
vyhodnoceni testovacich zafizeni.
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4.2 Virtualni senzory

Virtualnimi senzory jsou uvazovany softwarové implementované senzory, které byly vytvo-
feny specidlné v rdmci této prace. Jednou ze skupin virtudlnich senzort jsou senzory s pii-
ponou VirtualInvariant, které maji oproti piivodnim senzorim castecné prepocitany sou-
radnicovy systém vzhledem k Zemi. Prepocet se provadi pomoci funkce GetRotationMatrix
ze systémové tiidy SensorManager, kterd bere na vstup data z gravitaéniho senzoru (nebo
akcelometru), magnetometru a vystupem je rotaéni matice. V tomto pripadé nechame vstup
z magnetometru konstantni, protoze budeme chtit kompenzovat pouze natoceni vuci Zemi,
ne vuci pélu. Pokud méame rota¢ni matici, mizeme tuto matici invertovat a vyndsobit
dany vystup ze senzoru. Dalsimi variantami virtudlnich senzorti jsou VirtualGravity a
VirtualLinearAccelerometer, coz jsou aproximace senzoru gravitace a linedrniho akcele-
rometru pro zarizeni, které témito senzory nedisponuji. V pripadé linearniho akcelerometru
je pouzivana horni propust nad akcelerometrem a v pripadé gravitaéniho senzoru je pouzi-
vana dolni propust nad akcelerometrem. [11] [4]

4.3 Pomocné tridy FTPHelper a ZIPHelper

Jak jiz nazev napovidé, tiidy FTPHelper a ZIPHelper slouzi k odesilani souboru pfes FTP
protokol a komprimaci souboru do formatu ZIP. Obé tiidy obsahuji tzv. asynchronni me-
tody, coz znamend, ze kazda takto oznacend metoda vytvori instanci tfidy Task. Podle
¢lanku [17] je tloha (Task) abstrakce nad vldkny, funguje tak, ze plénovac inteligentné
vytvori optimalni pocet vldken podle toho, jak je CPU vykonny a kolik ma logickych pro-
cesord. Témto vlaknim pak pridéluje jednotlivé tlohy. Tento princip mé nékolik vyhod.
Nejvétsi vyhoda je ta, ze dojde ke 100% vyuziti CPU, dal${ vyhoda je, Ze proces vldkna
recykluje a usetii se tedy nemald rezie pri vytvareni vlakna.

Prvni trida FTPHelper mé metody CreateDirectory a UploadFileAsync. Metoda
CreateDirectory vytvori na FTP dtlozisti novy adresar pro uklddani dat. Metoda
UploadFileAsync, coz je asynchronni metoda, nahraje na zadanou cestu pres FTP pro-
tokol soubor predany parametrem. Obé metody jsou statické a pozaduji jako parametry
heslo, prihlasovaci jméno a URL adresu FTP tlozisté. Druha tf¥ida ZIPHelper obsahuje
rovnéz asynchronni metodu ZipFileAsync, kterd bere jako argument seznam soubort a
cestu k vystupnimu archivu typu ZIP.

4.4 Pomocné tridy SettingsHelper a StorageHelper

Trida SettingsHelper pouziva k ziskdvani nastaveni ulozené do perzistentni paméti (napf.
FTP heslo, uzivatelské jméno, adresa tlozisté a nastaveni sniméni senzoru). K tomu tiida
pouzivd PreferenceManager, ktery ukldda nastaveni do paméti ve formé klice a hod-
noty. Tiida StorageHelper je pomocna tfida pro praci s ulozistém zafizeni. Metody
IsExternalStorageWritable a IsExternalStorageReadable detekuji, jestli je v zafi-
zeni namontovano externi tlozisté, do kterého je mozno zapisovat ¢i z ného Cist. Metoda
DeleteRecursive zase rekurzivné odstrani vSechny adresaie a soubory ze zadaného ad-
resafe. Dalsi metoda Export zaregistruje vSechny soubory vytvorené aplikaci do tzv. Me-
diaScanner sluzby. Tato sluzba pak umoznuje zpTistupnit uzivateli z pocitace soubory z
mobilniho zafizeni. Metoda GetOutputDir vrati odkaz na hlavni adresar, kde budou ulo-
zeny data aplikace. Metoda GetFile navraci odkaz na soubor zadaného jména z hlav-
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niho adresare, pokud soubor neexistuje, vytvori novy soubor se zadanym jménem. Metoda
DirectorySize prijme parametr, tj. cesta k adresari a vraci jeho velikost v megabajtech.
Metoda AvailableSpace pak vraci dostupné misto na tlozisti zarizeni. Nésledujici me-
tody ReadFile a WriteFile umoznuji docist soubor ve formé pole radku a zapisovat do
souboru retézec. Metody DecodeItem a Encodeltem slouzi k dekédovani, resp. zakdédovani
uzivatelovy polozky (uZivatelova akce, poloha zafizeni) do souboru, ve formatu oddéleno
strednikem: nézev polozky, ¢as od, ¢as do. Posledni metody SaveItemList a GetItemList
pouzivaji vyse zminéné metody DecodeItem a EncodeItem k uloZeni seznamu polozek a ke
zkonstruovani seznamu polozek ze souboru.

4.5 Trida ScanningValue a ScanningValuesBuffer

Ttida ScanningValue slouzi pro drzeni jedné nasnimané hodnoty ze senzoru. Obsahuje tfi
dulezité vlastnosti: pole nasnimanych hodnot (velikost pole se lisi od typu senzoru), cas
méfeni a Cas zpracovani. Divod pro¢ uchovavat oba Casy je ten, ze ¢as méreni neni v jed-
notném formatu. Kazdy vyrobce mobilnich zafizeni si tento ¢as interpretuje jinak, napf.
nékdy je tento cas s datem, nékdy bez data atd. Proto je potfeba uchovavat i ¢as zpraco-
vani, ktery si aplikace ukldd4d sama. Kromé toho tfida ScanningValue prepisuje metodu
ToString, kterd vraci naformatovany retézec obsahujici uvedené vlastnosti. Druha tiida
ScanningValuesBuffer slouzi jako pomocna datova struktura, do které jsou ukladany do-
casné data snimand ze senzoril. Jadrem této struktury je kontejner typu Dictionary s
klicem, ktery je slozeny ze jména a typu senzoru. Hodnoty kontejneru jsou pak typu se-
znam ScanningValue. Nad timto kontejnerem je realizovan zamek z divodu synchronizace
vicevldknového pristupu. Déle tfida ScanningValuesBuffer obsahuje metodu AddValue,
kterou pouziva vlakno typu producent. Parametry této metody jsou senzor a namétfené
hodnoty zaobalené do objektu typu ScanningValue. Posledni metoda GetCloneAndClear
vytvori klon t¥idy ScanningValuesBuffer a vrati ho jako névratovou hodnotu a vymaze z
kontejneru ptivodniho objektu data. Tato metoda je pouzivana konzumujicim vldknem.

4.6 Sluzba CollectorService

Tato sluzba slouzi ke sbéru dat ze senzorti. Jak jiz bylo popsano v podkapitole o technologii
Doze a sluzbéch, musi tato sluzba bézet na popredi, aby nedoslo béhem necinnosti zafizeni
k jejimu prerusovani. Z tohoto duvodu musi sluzba vytvorit notifikaci v notifikaé¢nim centru
tak, aby byl uzivatel informovan, ze sluzba bézi. Krom toho se touto permanentni notifikaci
miuze uzivatel dostat do uzivatelského rozhrani aplikace. Sluzba CollectorService v me-
todé OnCreate, kterd je zavolana bezprostredné po zkonstruovani instance sluzby, nastavi
za pomoci systémové tiidy PowerManager tzv. wake-up rezim na Partial. Déle je potieba
inicializovat udalost prepnuti zafizeni do tsporného rezimu (pro¢ je tento postup nutny
je popsano v prechozich podkapitolach). Udélost pak pri vyvolani se sekundovym zpozdé-
nim znovu zaregistruje snimani hodnot ze senzori. V metodé OnStartCommand, kterd je
volana pri spusténi sluzby, je pak zapnut prislusny mechanizmus branici prepnuti telefonu
do uplného tsporného rezimu a poté zaregistrovani snimani hodnot ze senzorti. Navratova
hodnota metody OnStartCommand je nastavend na konstantu Sticky, kterd udava, ze sluzba
bude v pripadé jejiho ukonceni systémem znovu spusténa. Samotna sluzba pak pracuje ve
dvou vldknech jako konzument a producent. Prvni vldkno, resp. tikol (Task) je jako produ-
cent vytvoren pri vyvolani udédlosti OnSensorChanged, pfi sejmuti nové hodnoty z daného

12



senzoru. Producent vlozi novou hodnotu z daného senzoru do mezi-paméti, kterd je reali-
zovana tfidou ScanningValuesBuffer pomoci metody AddValue. Druhé ¢ast konzument
je Casovac spoustéjici obsluzné vlakno co sekundu, které vytvori novou kopii mezi-paméti
a vymaze ji pomoci metody GetCloneAndClear. Nad touto kopii mezi-paméti se provede
agregace dat. Ta probiha tak, ze podle nastaveného poctu vzorkt uzivatelem za sekundu se
rozdéli pole nasnimanych hodnot za sekundu daného senzoru. V ramci takto rozdélenych
¢asti pole se provede aritmeticky prumér vzorku dané ¢asti pole. Tyto aritmetické prumeéry
pak nahrazuji samotné vzorky dat. Tim dochazi k redukci dat a tspore mista na zarizeni.
Vysledek agregace je pak ukladan do souboru pro dany senzor. Tento zpusob rozdéleni
sluzby na dvé ¢asti producent a konzument mé nejen vyhodu v mozné agregaci dat, ale ma
vliv i na dsporu baterie zafizeni snizenim zapisu dat do souboru. Intervalem casovace, kdy
je konzument spustén, lze pak ovliviiovat spotfebu baterie a naro¢nost na operacni pamét
zatizeni. Déale sluzba obsahuje metodu OnDestroy, kterd je vyvolana pfi ukonceni sluzby.
V této metodé jsou uvolnény zdroje sluzby, zejména pak zamek, ktery blokuje prepnuti
zatizeni do plného tsporného rezimu.

4.7 Sluzba BackupService

Sluzba BackupService slouzi k zasilani dat pres protokol FTP na FTP tlozisté. Rovnéz
tato sluzba pracuje na popredi a uzivatel je o ni informovan. Metoda OnStartCommand
pri spusténi této sluzby zkontroluje, jestli sluzba CollectorService nebézi. Pokud tato
sluzba bézi je nutno tuto sluzbu pozastavit a nastavit flag, ze sluzba CollectorService
byla pozastavena, aby po skonceni sluzbyBackupService mohla byt zase spusténa. Divod
nutnosti pozastaveni sluzby CollectorService je ten, ze zapisuje do soubori, které sluzba
BackupService bude zalohovat na FTP ulozisté. Rovnéz sluzba BackupService ma nastav-
nou vlastnost znovuzotaveni pomoci navratové hodnoty Sticky metody OnStartCommand.
Vlastni télo sluzby, implementované metodou DoWork, nejprve zkontroluje nastavenou uzi-
vatelskou aktivitu a polohu zafizeni a upravi tento zdznam na dva zaznamy. Déale se vezmou
vSechny soubory s daty nasnimanymi ze senzori, jejich informace a parametry, informace
o zarizeni a zdznamy o uzivatelskych aktivitach a polohy zarizeni se zabali do archivu typu
ZIP. K tomuto tcelu se vyuziva tfida ZIPHelper. Jakmile je vytvoren ZIP archiv, je na FTP
ulozisti vytvoren adresar, jehoz nazev odpovida unikatnimu identifikdtoru zarizeni. Tim je
docileno toho, aby zasiland data ulozila spravné do slozky pro dané zafizeni. Po vytvofeni
adresare je samotny archiv prenesen pres FTP protokol na FTP ulozisté. Po preneseni dat
jsou data lokalné ze zafizeni smazana a pokud bézela sluzba CollectorService, je znovu
spusténa.

4.8 Uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani lze rozdélit do tfech aktivit: ActionActivity, MainActivity a
SettingsActivity. Hlavni aktivita MainActivity je zobrazena po spusténi aplikace.
Rozhrani umoznuje uzivateli spustit samotné métreni ze senzoru, resp. spusténi sluzby
CollectorService. Pokud uz sluzba bézi, je zobrazeno hlaseni, ze je jiz sluzba spusténa.
Déle umoznuje synchronizovat data na FTP tlozisté. Pred synchronizaci se zavola metoda
IsConnectedViaWifi, kterd zkontroluje typ pripojeni a pokud neni zafizeni pripojeno k
WiFi siti, zobrazi se uzivateli dialog, ktery ho nabada k pripojeni k WiFi. Dale ma uzivatel
moznost zadat uzivatelskou aktivitu, a to jak jiz preddefinovanou, tak novou, kdy je presmé-
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rovan do ActionActivitiy, kde zadd nazev nové uzivatelské aktivity. Jakmile je nastavena
nova uzivatelskd aktivita, je ulozena do souboru predchozi aktivita s ¢asem ukoncéeni v
dobé prepnuti do nové uzivatelské aktivity. Tentyz princip je pak u zadavani a vytvareni
polohy zafizeni v dobé snimani dat ze senzorti, s tim rozdilem, Ze zde jsou jiz polozky pouze
predem definované. Dalsim prvkem rozhrani je pak seznam historie uzivatelskych aktivit
s ¢asem pocatku, Casem ukonceni a datem. Tento seznam je implementovan pomoci tridy
ActivityAdapter, kterd dédi ze systémové tiidy ArrayAdapter. Princip adapteru je ten,
ze se snazi recyklovat Ul prvky, tedy jednotlivé UI prvky seznamu jsou vytvoreny a podle
pozice seznamu jsou do téchto prvkii nahravany data. Posledni aktivita SettingsActivity
umoznuje nastavit: uzivateli adresu F'TP ulozisté, prihlasovaci jméno, heslo, vzorkovaci frek-
venci senzortl a moznost kontroly dostupného mista pro uloZeni dat ze senzort. Nastaveni
jsou uloZena do perzistentni paméti systému SharePreferences, kde je k nim pak pomoci
tTidy SettingsHelper pristup z ostatnich tfid. Realizované rozhrani si lze prohlédnout na
obr. 4.1.

N 0 O 4w 12:40 N 0o .4 8 11:37

DataCollector.Droid

> 2

Paiting

Front-Left-Pants-Pocket

Current action:Paiting
Current position:Car
10:10:30

10:10:34 Paiting

DataCollector.Droid

FTP Options

FTP Server

FTP Login

FTP Password

Storage Options

Data Collector

> 2

Traveling

Right-Breast-Pocket

Current action:Lunch
Current position:Right-Breast-Pocket

Paiting

Measurement Options

Sleeping
Maximum samples per second
Sleeping

PC gaming

PC gaming

Watch TV

Obrazek 4.1: Obrazky jednotlivych obrazovek uzivatelského rozhrani.
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Kapitola 5

Metody detekce aktivit

Problém detekce uzivatelskych aktivit z dat senzorti lze zjednodusit na problém klasifikace
1D signélt. V anglické literatufe byva problém detekce uzivatelskych aktivit oznacovan
jako Human Activity Recognition tj. zkracené HAR. Soucasné feseni tohoto problému lze
rozdeélit do nékolika kategorii, podle toho, zda vyuzivaji specializovany hardware (nejcastéji
ruzné senzory umisténé na koncetindch ¢i hrudi), nebo se omezuji na data ze senzoru chyt-
rého zafizeni a chytrého naramku. Déale lze rozdélit reseni, jestli jsou zalozené na datech
pouze z jednoho senzoru (nejcastéji z akcelerometru), nebo je feseni multimodalni a vyuziva
dat z vice senzoru. Ve vétsiné publikaci je TeSeni zaloZeno na akcelerometru, gyroskopu piri-
padné magnetometru. Z praktického hlediska mé smysl se omezit pouze na senzory chytrého
zafizeni a vyuzit co nejvice relevantnich senzoru z telefonu. [16]

5.1 Nejpouzivanéjsi metody nezalozené na neuronovych
sitich

Jedna z nejpouzivanéjsich metod strojového uceni v této doméné jsou Rozhodovaci stromy;,
v anglické literature oznacovany jako Decision Tree. Jedno z mnoha feseni vyuzivajici Roz-
hodovaci stromy je napft.: [14], které nejprve rozdéli aktivity na aktivni (béh, chtze, jizda
na kole) ¢i neaktivni (jizda autem, neaktivita) a v druhém kroku predikuje jiz konkrétni
aktivitu uzivatele. Nevyhoda Rozhodovacich stromu je obtizna aktualizace modelu (jakmile
je model vytvoren je obtizné model aktualizovat o nové trénovaci data). Z tohoto divodu
neni tato metoda vhodnd pro priubézné uceni. Obréazek 5.1 nastinuje zpusob FeSeni. [10]

SN~
GEE 66

Obrazek 5.1: Hiearchické feseni detekce. Obréazek zaloZen na [14].
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Dalsi ¢asto pouzivanou metodou je Rozhodovaci tabulka, tzv. Decision Table, ktera ob-
sahuje pravidla a tiidy. Pro dany vzorek signalu je pak hleddna nejvétsi shoda. V porovnani
s Rozhodovacimi stromy je tato metoda jednodusi na implementaci, avsak ztraci schopnost
hierarchické klasifikace, kdy je nejprve aktivita klasifikovana jako obecna ¢innost a poté
presné urcena konkrétni aktivita uzivatele. [10]

Mezi pouzivané metody se téz radi algoritmus k-nejblizsich sousedu, anglicky k-nearest
neighbors algorithm, zkracené K-NN. Tento algoritmus nalezne N nejblizsich sousedu k
danému vzorku a dle jejich vétsinové prislusnosti klasifikuje vzorek signdlu. [16]

Velmi popularni metoda jsou Markovovy skryté modely, anglicky Hidden Markov Mo-
dels, zkracené HMM. Nejcastéji se pouziva hierarchicka architektura, kde se nejprve urci,
jestli je zafizeni v klidu a poté je urcena konkrétni aktivita. Pro kazdou uzivatelskou ak-
tivitu pak médme samostatny model a je vybran model aktivity, jehoz skoré je nejveétsi.
[12] Nebo také jemnéjsi déleni, kdy pro kazdou uzivatelskou aktivitu ma kazda osa senzoru
vlastni model, a skoré dané aktivity je pak vahovany soucet pravdépodobnosti modela os
senzoru viz obr. 5.2. [37]

’Klasiﬁkace aktivity podle max. pravdépodobnosti‘

Pravdépodobnost akce 0 Pravdépodobnost akce n
Model pro aktivitu 0 Model pro aktivitu n
Véhovany soucet Véahovany soucet
HMM HMM HMM HMM HMM HMM
pro osu X | |pro osu Y| |pro osu Z pro osu X | |pro osu Y | |pro osu Z

Obrazek 5.2: Obrazek ukazuje detekci uzivatelskych aktivit pomoci HMM, kde nejprve
jsou separované detekovany aktivity na jednotlivych datech z os senzori a z toho nédsledné
vypocitdno skére pro danou aktivitu. Obrézek ¢erpa z [37].

Dalsi popularni klasifikator je Support vector machines, zkracené SVM. Pouziti této
metody je vétSinou velmi jednoduché, kdy na vstupu je sada priznakd z daného vzorku.
Vicetiidni SVM je pak schopen vratit nejvétsi odezvu pro danou tiidu. [23]

Ve vétsiné odbornych praci, zakladajicich své feseni predevsim na: SVM, KNN, HMM ¢i
Rozhodovacich stromech, je potfeba nejprve ze signdlu ziskat priznaky. Priznaky miizeme
rozdélit do dvou skupin: priznaky v ¢asové doméné, jako napt. aritmeticky primeér, korelaci
mezi osami senzort, smérodatna odchylka a priznaky ve frekvenéni doméné, napt. energie

Vvev

=

5.1. [26]
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Priznak Popis Vzorec

prumér(s) Aritmeticky prumér 5=+ Zfil S

std(s) Smérodatna odchylka o= \/% SN (si —5)2

mad(s) Medidnova absolutni od- | median;(|s; — median;(s;)|)
chylka

max(s) Maximalni hodnota maz;(s;)

min(s) Minimalni hodnota min;(s;)

sikmost(s) Koeficient Sikmosti El(5)]

Spicatost(s) Koeficient $picatosti E[(s—3)%/E|[(s — 5)%)?

maxFrekv(s) Nejveétsi frekvenéni slozka | argmax;(s;)

vykon(s) Vykon signalu + SN 82

entropie(s) Entropie signalu Zi]il(cilog(ci)), ¢ = Zl'\?il >

iqr(s) Mezikvartilové rozpéti Q3(s) — Q1(s) ’

korelace(s1, s2) Pearsonuv korela¢ni koefi- %
cient

0 v , ; o v ., LN s

vahPrumér(s) Véhovany prumér signélu sz\’lillsj

engPasma(s,a,b) | Energie spektra frekvenc- aﬁ}) = Z;’: o
niho pdsma [a, b

thel(s1, s2,53,v) | Uhel mezi pramérem sig- | tan~'(||[$1, 52, §3] % v|, [51, 52, 3] - v)
nalu a vektorem

Tabulka 5.1: Tabulka zndzornuje nejcastéji pouzivané priznaky pro detekci aktivit, kde N
znaci velikost vektoru vzorku signalu; Q znaci kvartil; s znaci vektor diskrétniho signalu.
Vzorce jsou prevzaty z [11].

5.2 Nejpouzivanéjsi metody zalozené na neuronovych
sitich

Metody zalozené na neuronovych sitich ziskaly na popularité predevsim v poslednich dvou
letech diky rozmachu frameworki, které implementuji neuronové sité i na mobilni zafizeni.
Abychom byli schopni jednotlivé pristupy odlisit, vyvodit vyhody a nevyhody a vzhledem
k zalozeni Teseni prace na neuronovych sitich, je nutné nejprve vysvétlit teoretické principy
a pojmy v dané oblasti.

5.2.1 Neuronové sité

Neuronové sité maji za sebou jiz dlouhou historii. V roce 1943 prisli Warren McCulloch
and Walter Pitts s prvnim matematickym modelem lidského neuronu v mozku [35]. Na
jejich praci pozdéji navazal v roce 1958 F. Rosenblatt, ktery popsal zdklad vsech dnesnich
neuronovych siti, tzv. Perceptron [13]. V prubéhu nésledujicich desetileti nedoslo v této
oblasti k vétsimu rozvoji. Az v roce 1975 Werbos, P.J. pfisel s principem zpétného Sireni
chyby (Backpropagation) ve vicevrstvych neuronovych sitich a tento princip v pozdéjsich
letech odstartoval revoluci [17].
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5.2.2 Koncept neuronu

Koncept neuronu je zjednoduseny matematicky model neuronu v lidském mozku. Zékladem
neuronu jsou axony (vstupy), které vedou signal a ptrivadi ho na vstup x;,, neuronu. Kazdy
vstup x, mé vahu wy, kterou je ndsoben. Déle zde figuruje prah (bias) b, coz je specidlni
pripad vstupu do neuronu, kde xy = 1. Suma pres vsechny souciny z,w, je vstup do
tzv. aktivacni funkce, kde vystup této funkce je roven vystupu z neuronu. Jako aktivacéni
funkce jsou dnes nejpouzivanéjsi sigmoida ¢i ReLU (Rectified Linear Unit). Na obr. 5.3 je
vyobrazen matematicky model neuronu. [31]

Xro = 1
wo | prah
vahy
o
wq
Neuron
T2 w WaTo
2
Aktivaéni funkce
n n
T
3 w3 E wizi%f( E wﬂi)
i=0 i=0
‘r’ll
wn

Obréazek 5.3: Obrazek znazornuje kocept neuronu, kde w,, jsou vahy neuronu, b je prah a f
je aktivacni funkce. Obrazek zalozen na predchozim odstavci.

5.2.3 Vicevrstvé dopredné neuronové sité

Abychom byli schopni klasifikovat i problémy, které nejsou linedrné separovatelné (napf.
problém XOR [25]), je potieba definovat vicevrstvou neuronovou sit. Zékladem takovéto
sité jsou neurony, které jsou organizovany do tzv. vrstev. Sit pak obsahuje tii typy vrstev,
a to vstupni, skryté a vystupni vrstvy, kde skrytych vrstev miize byt az n. Neurony jsou
pak napojeny vzdy na neurony nadchazejici vrstvy, proto prizvisko doprednéa. Obecné plati,
ze ¢im vice vrstev sift ma, tim obtiznéji takova sit dokéze generalizovat problém. Doptredna
neuronova sit je zobrazena na obr. 5.4. [28] [31]

5.2.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou jedna z nejpopularnéjsich metod umeélé inteligence v sou-
casnosti. Jejich sila je v univerzalnim pouziti od zpracovani obrazu, dolovani dat, az po
analyzu Teci ¢i lingvistiku. Meznikem v této oblasti byl uspéch Alexe Krizhevského [35] z
roku 2012, ktery vytvoril architekturu konvoluéni sité pro klasifikaci obrazka z datasetu
ImageNet, pozdéji byla tato architektura nazvana AlexNet. Od té doby zacal velky boom
konvolu¢nich neuronovych siti.
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Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva
R - -

''''''''''''''''''''''''''' T T T T T

Obréazek 5.4: Skrytych vrstev miize byt libovolny pocet. Pocet vystupnich neuronia pak
odpovidé poctu ttid klasifikace. Obrazek zalozen na pfedchozim odstavci.

Jak jiz nazev prozrazuje, zakladem konvoluc¢nich neuronovych siti je konvoluce. Konvo-
luce dvourozmérnych spojitych funkei f a h (jadro konvoluce) je definovana nasledujicim
vztahem 5.1. V digitadlnim obraze se pouziva diskrétni konvoluce, ktera je definovana ana-
logicky vztahem 5.2. [10]

f(z,y) xh(z,2) = /OO /00 f(x —a,y — b)h(a,b)dadb (5.1)

k k
Ia,y) « h(z,2) = Y > 1w —iy—j)h(i,j) (5.2)
i=—kj=—k

5.2.5 Vrstvy konvoluc¢nich siti

Konvoluéni vrstva implementuje samotnou konvoluci. Zakladem je tzv. konvoluéni filtr (jé-
dro konvoluce) jehoz vystupem je priznakovd mapa. Velikost filtru je pak rovna poctu
vstupu, které jsou pripojeny do neuronu, tedy nejedna se o plné propojenou sif. Pocet
neuront je roven poctu podoblasti vygenerovanych pomoci konvoluce, napt. pro vstupni
jednokandlovy obrazek 25x25 pii velikosti filtru 4x4 a posuv (stride) o 1, obsahuje filtr
22x22 neuronu. Neurony maji v rdmci vSech podoblasti sdilené vahy a prah, coz ma za
nasledek dvé vyhody. Zaprvé se tim vyznamné redukuje pocet parametru, které jsou kon-
stantni a nezavislé na velikosti vstupu a zadruhé se hledany priznak definovany filtrem miize
nachézet na riznych pozicich vstupu. Pokud mame napt. velikost filtru 5x5, je pak: 25 + 1
prah = 26 parametru. Kazda vrstva muze obsahovat vice filtra, tedy vystupem je pak vice
priznakovych map. Princip konvolu¢ni vrstvy demonstruje obr. 5.5. [28] [31]

Velmi dilezitou vrstvou v konvolu¢nich neuronovych sitich je tzv. Pooling vrstva. Tato
vrstva zajisfuje invarianci vii¢i mensim posunuti vstupu. Déle tato vrstva muize agregovat
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Konvoluéni filtr 2x2

Jun

Vstup x,y

LTy —2 y—1W2

Tr—1,y—1W3

Tr—1,y—2W4

Obréazek 5.5: Obrazek znazornuje abstrakni pojeti kovnolu¢niho filtru, vahy vSech neuront
jsou sdilené. Obrazek zalozen na predchozim odstavci.

vstup a tim zmensovat vystup, tj. provadét podvzorkovani, anglicky downsampling. To
umoznuje efektivnéjsi vypocet v nasledujici vrstvach. Princip této vrstvy je jednoduchy, s
néjakym okolim projde vstup a vzdy vybere hodnotu v okoli, kterd je maximélni, tj. tzv.
Max-Pooling nebo spocitd primérnou hodnotu okoli, tzv. Avg-Pooling. Oba principy jsou
vyobrazeny na obr. 5.6 [23]

Mezi dalsi vrstvy patfi také tzv. plné propojena vrstva, kterd na rozdil od diive po-
pisovanych vrstev neslouzi k extrakci priznaku, ale ke klasifikaci priznakového vektoru do
pozadovanych t¥id. Jednd se tedy o klasickou dopfednou vicevrstvou neuronovou sit. [31]

Nékdy se také uvadi jako vrstva tzv. Dropout. Jde o regulariza¢ni techniku, jak predché-
zet nebo alespon redukovat preuceni neuronovych siti. Problémem pii uceni neuronovych
siti je fakt, Ze sif si za¢ne postupnym ucenim pamatovat trénovaci vzorky. To ma za nasle-
dek ztratu generalizace feseni a tedy i velmi Spatnou presnost klasifikace na validac¢ni sadé,
kde se mohou nachézet jemné ¢i vice odlisné vzorky oproti vzorkiim v trénovaci sadé. S
timto problémem lze bojovat tak, Ze pri trénovani sit zapomene ¢ast informace, resp. ¢ast
neuront je vypnuta a neuronova sit se tak nemuze spoléhat na svou pamét a naudi se lépe
generalizovat problém. Obr. 5.7 ukazuje neuronovou sit pred operaci droupout a po operaci
droupout. [45]
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Filtr 4x4 s posuvem 4
Max. pooling Avg. pooling

Obréazek 5.6: Vpravo muzeme vidét tzv. max. pooling vrstvu, vlevo tzv. avg. vrstvu. Obrazek
zalozen na predchozim odstavci.

Pred operaci dropout Po operaci dropout

Obrazek 5.7: Operace dropout, ktera Cast neuront sité deaktivuje. Obrazek zaloZen na
predchozim odstavci.
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Dalsi zajimavou vrstvou je tzv. bach normalizacni vrstva, kterd normalizuje vstupni
davku dat tak, aby primér byl blizko nule a smérodatna odchylka se blizila k hodnoté 1.
Tato technika potom obecné urychluje trénovani, trénovani neni tak zavislé na inicializaci
a sit dosahuje vyssi presnosti. Obvykle se tato vrstva pouziva pred aktiva¢ni funkei. [32]

Jako posledni vrstva v neuronovych sitich byva tzv. Softmax vrstva. Softmax je nor-
malizovand exponencialni funkce slouzici k tomu, abychom z vystupnich neuronu dostali
pravdépodobnost piislusnosti k jednotlivym tfidam. Dle [24] 1ze libovolny k-rozmérny vek-
tor (aktivace vystupni vrstvy neuroni) z prevést na stejné rozmérny vektor, kde slozky
vektoru se pohybuji v intervalu < 0,1 >. Tento vektor lze interpretovat jako pravdépodob-
nost prislusnosti daného vzorku k jednotlivym tridam, coz odpovida vztahu 5.3.

esi

o(2);

5.2.6 1D konvoluéni neuronové sité

Vsechny popisované pojmy, zejména vrstvy, byly popsédny na 2D vstupnich datech (nej-
Castéji obrazku). Avsak konvolu¢ni neuronové sité lze prenést i do problému klasifikace 1D
vstupnich dat (napft. ¢asové fady). Tedy konvoluci zjednodusime nésledovné 5.4 a méame
zde pouze 1D okoli. VSechny dalsi pojmy jsou totozné nebo analogické jako u 2D. [28]

k

I(@)«h(z) = > I(x—i)h(i) (5.4)

i=—

5.2.7 Princip uéeni neuronovych sitich

Asi nejpodstatnéjsi ¢ast v oblasti neuronovych siti je princip jejich uceni. Proto, abychom
mohli néjaky model viibec ucit, je potreba néjakym zplsobem zmérit, jak moc chybny
vystup dany model vraci. K tomuto se v oblasti neuronovych siti pouziva tzv. loss funkce,
neboli funkce chyby. Cim vraci funkce mensi hodnoty, tim je presnéjsi vystup z neuronové
sité. Velmi cCasto je tato funkce implementovand jako tzv. kiizova entropie, anglicky cross-
entropy 5.5, kde p pozadovany vystup sité a ¢ je aktualni vystup sité pro t¥idu z [3]. Pokud
mame metriku pro vypocitani chyby sité, nastava problém, jakym zptisobem aktualizovat
vahy neuronu, abychom zmensili chybu sité. Nejprve je potieba spocitat gradienty ukazujici,
jak se chyba vyviji v hyperprostoru. K tomuto se pouziva jiz zminény algoritmus zpétného
sifeni chyby. Tato informace je pak vyuzita optimalizacnim algoritmem, ktery se na zakladé
gradientu chyb snazi co nejlépe aktualizovat vahy neuront, resp. minimalizovat funkci chyby.
Zde se nejcastéji pouzivaji dva algoritmy: Stochastic Gradient Descent (SGD) a Adaptive
moment estimation (Adam). Oba algoritmy pouzivaji koeficient uceni nebo tzv. learning
rate, ten Tika jako moc velka aktualizace vah sité probéhne v rdmci jedné iterace ucendi.
Zékladni rozdil mezi SGD a Adam pak je, Ze puvodni SGD m4 konstantni koeficient uc¢eni
pro vSechny vahy, resp. parametry modelu, stejny, kdezto metoda Adam oddéluje koeficienty
uceni pro kazdy parametr modelu, kde koeficient uc¢eni se béhem trénovani méni. Obecné
plati, Ze v pribehu uceni je vhodné koeficient uceni snizovat. V ¢im pokrocilejsim stadiu
uceni sité je, tim mensi vdhu by mél novy trénovaci vzorek mit. Analogii muzeme najit v
pripadé lidského mozku, kdy mozek ma velkou schopnost ucit se v nizsim véku a postupem
¢asu prevladaji zkusenosti nad novymi poznatky. [27] [33]
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H(p,q) = =Y p(x)log(q(x)) (5.5)

5.2.8 Metody detekce aktivit neuronovymi sitémi

Jedna z prvnich metod je zaloZena na vicevrstvych neuronovych sitich, kde vstup do sité
jsou priznaky, které jsou extrahovany ze signilu senzoriu. [19]

Dalsi tfidou metod, které klasifikuji uzivatelskou aktivitu pomoci konvoluénich neuro-
novych siti, jsou metody zalozené na 1D konvoluénich sitich. U této t¥idy metod je vstupni
vektor casové okno diskrétniho signilu a slozka tohoto vektoru (¢asovy vzorek) je bud
euklidovskd norma os senzoru 5.6 (jako v ¢lanku [36]), sada pfiznaku, nebo jsou vstupem
surova data ze senzori. V [51] je srovnani klasifikaci uzivatelskych aktivit, kdy vstupem jsou
statistické priznaky, priznaky ziskané PCA analyzou, priznaky ziskané pomoci konvoluéni
vrstvy se sdilenymi vahami a priznaky konvoluc¢ni vrstvy bez sdilenych vah. Experiment
jasné ukdzal, ze konvolucni vrstva se sdilenymi vahami dokézala najit nejlepsi ptiznaky,
na kterych pak plné propojend neuronova sif dokdzala nejpresnéji klasifikovat aktivitu.
Dalsi variaci, jak Tesit dany problém pomoci 1D konvolué¢ni sité, je zptisob organizace dat
z riznych senzort ve vstupnim vektoru. Jednou z moznosti je pridavat senzory jako kanaly
vstupniho vektoru [50]. Napf. pokud méame dva senzory a kazdy mé tfi osy x,y, z, vstupni
vektor vytvorime jako 6-kandlovy. Konvoluce pak prochazi vsech 6 kanalu najednou, coz
nemusi byt vzdy zadouci, jelikoz data z nesouvisejicich senzori jsou spole¢né agregovana.
Dalsi moznosti je pouze 1-kandlovy vstupni vektor, kde rozmér x je ¢as a rozmér y jsou osy
senzoru [30] nebo 3-kanédlovy vektor (pro tii osy) kde osa y jsou jednotlivé senzory.

|z ||=/23+ ...+ 22 (5.6)

Dalsim zpusobem, jak resit klasifikaci aktivit je pomoci 2D konvoluénich siti. Konvoluéni
filtr prochazi data z vice senzoru a senzory, které spolu nikterak nesouvisi, jsou oddéleny
vyplni nul o velikosti konvolu¢niho filtru. Tento princip je zvlasté vhodny, pokud mame
data z vice senzoru stejného typu. [29]

5.3 Srovnani metod

Klasické metody jsou v drtivé vétsiné zalozeny na extrakeci priznakt, které mohou byt odol-
néjsi vuci natoceni senzorii. Naproti tomu metody zaloZeny na konvolu¢nich neuronovych
sitich si dokazi najit priznaky pro dany problém samy a tim zvysit uispésnost klasifikace.
Je vsak potieba velky dataset, kde jsou data ze zarizeni nasnimana v rtznych polohéch
senzortll, aby nalezené priznaky byly co nejvice invariantni vii¢i natoceni zarizeni. Vzhledem
ke zvysSujicimu se vykonu chytrych zarizeni a dostupnosti frameworki, které neuronové sité
implementuji efektivné i na mobilnich zarizenich, neni dnes problém tyto metody pouzit pro
klasifikaci uzivatelskych aktivit v redlném ¢ase primo na chytrém zarizeni. Pokud srovname
metody zalozené na 1D konvoluci a 2D konvoluci, neméa smysl pouzit 2D konvolucéni sité na
mobilnim zafizeni, jelikoz neobsahuje vice senzoru stejného typu a tedy benefit 2D konvo-
luce se zde ztraci. Nehledé na to, ze 2D konvolu¢ni neuronové sité obsahuji vice parametri,
modely pak zabiraji vice mista a jsou vii¢i 1D konvolu¢nim sitim pomalejsi.
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Kapitola 6

Implementace a navrh uceni

Nosnou ¢asti této prace je ndvrh a implementace uceni neuronové sité pro detekci uzivatel-
skych aktivit. Druhou, neméné diilezitou ¢asti je program pro predzpracovani nasbiranych
dat pro ucel trénovani a samotnda implementace knihovny pro platformu Xamarin. Android,
kterda umozni jednoduchou integraci detektoru aktivit do cilové aplikace.

6.1 Navrh konvoluéni sité

Vétsina existujicich feseni zalozenych na neuronovych sitich je omezena (nebo je evaluovana
na omezenych datasetech [2]) bud z hlediska typu senzort (nékteré senzory nemusi byt na
mobilnich zafizenich realizovatelné, nebo pouzivaji vice senzorii jednoho typu na rtznych
koncetindch), nebo jsou zafizeni ¢i senzory umistény napevno vici koncetindm, coz odpo-
vida laboratornim podminkam. V bézném provozu je mobilni zafizeni volné umisténo napf.
v kapse kalhot, bundy nebo v ruce. Z tohoto diuvodu nelze ocekavat, ze model bude mit v
realnych podminkéach stejnou tspésnost jako na datasetu, ktery neodpovida témto podmin-
kam. Proto je lepsi navrhnout vlastni sit, kterd bude lepé uzptsobena redlnym podminkam.
Navrzena sit pak bude porovnana s referenéni implementaci 1-D konvoluéni sité (obr. 6.2)
vychézejici z jiz publikované prace [29].

Navrh konvoluéni neuronové sité vychazi z 1-D sité, topologie sité byla odvozena od
vychozi sité, ke které byly postupné pridavany dalsi vrstvy. Mezivysledky byly vzdy vali-
dovany na datasetu, ktery vznikl v ramci této prace. Vysledny néavrh sité je pak empiricky
odvozeny model, ktery davava nejlepsi vysledek na valida¢ni sadé.

Obé varianty uvedenych siti pouzivaji stejnou organizaci vstupnich dat, kde senzory
jsou brany jako vyska, osy senzoru jako kandaly a ¢asové vzorky signalu jako Sirka vstupu.
Pocet kanélu je roven tfem, pficemz senzory, které nemaji t¥i osy (napf. barometr), maji
zbylé dvé osy doplnény nulovymi hodnotami pro zarovnani vstupniho tenzoru. Navrzena sit
(obr. 6.1) se skldd4 ze t¥ech paralelnich samostatnych vétvi. Prvni vétev nejprve aplikuje na
vstupni tenzor Avg-pooling, ktery aproximuje dolni propust, tedy odstrani ze signalu Sum.
Na vystup z této vrstvy se aplikuji dva typy konvoluci. Konvoluce pres vSechny kandly a
konvoluce napri¢ kanaly vstupniho tenzoru. Tyto dva odlisné pristupy pak hledaji priznaky
bud v rdmci vSech os senzort, tj. konvoluce pres vsechny kandly, anebo ptiznaky pouze
na samostatnych osich, tj. konvoluce napri¢ kanaly. Druhd vétev provadi konvoluci napric
kanaly primo na vstupnim tenzoru. V druhé fazi se konkatenuje vystup z druhé vétve s ¢asti
mezivysledkl prvni vétve. Treti vétev pak provadi konvoluci pres vSechny osy na vstupnim
tenzoru. Vsechny vétve obsahuji trojici blokii: Max-pooling, konvoluci a nésledné dalsi Max-
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pooling operaci. Vétve jsou konkatenovany do jednoho vstupu koncové konvoluce. Posledni
blok je pak plné propojena vrstva, kterd obsahuje 512 skrytych neuronit. V této siti se
pouzivaji velké konvoluce zejména na vystup z avg-pooling operace (dolni propust), kde
mensi konvoluce neméa smysl aplikovat.

4

konv 1x6 fltr: 32 L L .
max-pool 1x3  konv 1x4 fltr: 64 max-pool 1x4

e

konkat. fltr: 256 512 neuronit

senzory

konv-kandl 1x30 fltr: 30
konkat. fltr: 60

— . konv 1x3 fltr: 192
max-pool 1x3  konv 1x4 fltr: 64 max-pool 1xd

konv-kanal 1x30 fltr: 30

avg-pool 1x4

max-pool 1x3  konv 1x4 fltr: 64 max-pool 1x4

konv 1x15 fltr: 32

Obréazek 6.1: Znazornéni navrhu topologie sité, kde blok nejvice vlevo pfedstavuje vstup a
blok nejvice napravo predstavuje vystup sité.

senzory

konv 1x3 fltr: 48 max-pool 1x3 konv 1x5 fltr: 64 max-pool 1x3 512 neuronu

osy

Obrazek 6.2: Zobrazeni topologie referenéni sité, kterd vychazi z [29].

V navrhované siti kazdy konvolu¢ni blok reprezentuje trojici bloku, tj. samotné konvo-
luce, batch normalizace a aktivac¢ni funkce ReLLU. Blok je vyobrazen na obr. 6.3.

6.1.1 TensorFlow

TensorFlow je komplexni framework pro vyvoj a vyzkum riznych typt ¢i obmén neurono-
vych siti. Za timto frameworkem stoji spolecnost Google, ktera je na poli hlubokého uceni v
soucasné dobé lidr. Samotny framework umoznuje trénovani na procesorech, grafickych kar-
tach NVIDIA s podporou technologie CUDA ¢i specialnich jednotkach, které implementuji
neuronové sité hardwarove (TPU). [19]

Sila tohoto frameworku je zejména v jeho obecnosti. Cely systém je postaven na tom, ze
na vse se lze divat jako na tenzory, nad kterymi lze provadét operace. Cely systém je organi-
zovan do grafu, coz umoznuje vytvaret rizné komplexni feseni. Zaroven framework posky-
tuje nékolik urovni, pro praci s neuronovymi sitémi: nizkodroviiové API, vysokotroviové
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Obrazek 6.3: Schéma konvolu¢niho bloku pouzitého v navrhované siti.

API (Estimator API a dalsi) a Keras API. V pfipadé, Ze programétor pouziva nizkotrov-
nové API, musi vSe obstarat sdm, zejména inicializaci, vytvoreni trénovacich proménnych,
detailni propojeni tensorti a organizace do vrstev. V tomto pfipadé ma programétor upl-
nou kontrolu nad tvorbu vsech vrstev konvoluéni neuronové sité a také umoznuje tvorbu
specidlnich a komplexnich vrstev. Vysokouroviové API je pak abstrakei nad nizkodronovou
vrstvou, kde jsou predpripravené nejcastéjsi pouzivané vrstvy. Specidlni moznost je Keras
API, kde TensorFlow slouzi jako implementace tohoto API. Keras je vhodny zejména pro
vyukové pouziti. Framework podporuje rizné programovaci jazyky: Python, C++, Java
a Go. Zaklad je pak napsin C++ a NVIDA CUDA tak, aby poskytoval co nejefektivnéjsi
vypocty, praci s maticemi a aby trénovani bylo co mozna nejvykonnéjsi, dle moznosti stroje.
Jednou z velkych vyhod, zejména pro tuto préci, jejiz cilové feSeni je pro mobilni platformy,
je odlehcend verze frameworku pro inferenci natrénovaného modelu na mobilnich zarizenich
s operacnimi systémy Android a iOS tak, aby mohl provadét detekci v redlném case.[20)]

[18]

6.1.2 Implementace trénovani a samotné sité

Pro implementaci bylo pouzito nizkotrovinové API frameworku TensorFlow v programova-
cim jazyce Python. Samotnéd implementace se sklada ze dvou ¢asti:

e implementace samotné sité a jeji trénovani

e trida pro nacteni dat

V ¢asti implementace neuronové sité je sada funkci pro vytvoreni konkrétniho typu
vrstvy a funkce pro vytvoreni vah (weight_variable) a praht (bias_variable). VSechny
trénovaci proménné jsou inicializovany pseudonahodnym generatorem, ktery je inicializovan
predem nastavenou hodnotou (seed). To je velmi dulezité proto, abychom zajistili deter-
ministické vysledky a mohli tak porovnat vykon trénovaného modelu. Funkce batch_norm
implementuje batch normalizaci, kde ma tato vrstva dva rezimy: jeden pti trénovani, kdy se
parametry batch normalizace uci a druhy rezim pri inferenci sité, kdy se parametry norma-
lizace neméni. Dalsi dulezita funkce je funkce conv, kterd implementuje konvoluéni vrstvu
pres vSechny kandly. Jinou variantou je pak depthwise_conv, kterd provadi konvoluci na-
pri¢ kanaly jednotlivé. Poté zde jsou funkce max_pool a avg_pool, které realizuji Max-
pooling a Avg-pooling. Nésledujici funkce full_connected implementuje plné propojenou
vrstvu, kterd se kombinuje s funkci dropout, kterd nahodné vypind neurony plné propojené
vrstvy. Funkce join_branches, kterda konkatenuje vstupy, takze radi kandly vstupt za se-
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bou. VSechny funkce uklddaji reference na vstupni/vystupni vrstvy a trénovaci proménné
do pole typu slovnik (dictionary) pro pozdéjsi rekonstrukei neuronové sité pro ucel exportu.

Samotny graf navrhované sité je realizovan ve funkci build, kterd vygeneruje graf sité,
pripoji ho na vstup a vrati posledni uzel grafu jako vystup. Trénovani sité se provadi
v hlavnich c¢astech programu. Nejprve je potieba vytvorit relaci v TensorFlow pomoci
tf.Session, v ramci relace se pak nacte dataset pomoci tridy data a konstanty z kon-
figura¢niho souboru (8itka vstupu, vyska vstupu, pocet klasifikovanych trid). Na vystup
z grafu se v relaci nasledné ptipojuje vypocet kiizové entropie pro ztratovou funkci (loss
funkce), optimalizdtor Adam (pro prohledavani stavového prostoru vah), vypocet presnosti
klasifikace dané dévky (batch) a konstrukce tzv. confusion matrix, matice, kterd zobrazuje
pocet chyb klasifikace ¢i spravnou klasifikaci vztazenou ke tfidam. Déle je zde i logika
pro nacteni ulozeného trénovani sité a nasledné pokracovani v trénovani. V hlavni smycce
probiha samotné trénovani, kde jsou kontrolni vypisy na standartni vystup (pfesnost na
valida¢ni sadé, presnost na trénovaci sadé, hodnoty loss funkei a confusion matice), které
jsou vypisovany v ruznych intervalech dle nastaveni uzivatele. Dalsimi funkcemi jsou na-
¢teni aktualni davky trénovacich dat a samotny proces trénovani pomoci evaluace uzli
grafu zejména uzlu optimalizatoru. Dalsi dilezitou ¢asti je export natrénovaného modelu
pro dalsi pouziti na mobilnich zafizenich. V tomto pripadé je nejprve potifeba vytadhnout
vSechny natrénované parametry z grafu (vahy, prahy atd.), coz probihd pomoci prochéa-
zeni pole network, kde jsou ulozeny vSechny parametry a posloupnost vrstev. Poté nastava
druhé faze, kdy je graf sité znovu sestaven dle pole network a jsou z ného odstranény uzly,
které se pfi inferenci modelu neuplatni (napt. dropout). Exportovany graf je otestovan na
validacni sadé a mél by dosahovat stejné presnosti jako graf pouzity pfi trénovani. Skript
mé pak moznosti nastaveni koeficientu uceni, pocet epoch trénovani (doba za kterou se
vystiidaji vSechny trénovaci vzorky organizovany do davky, ktera je pouzitd pro jednu ite-
raci ueni), moznost pokracovat v uceni sité od posledniho bodu, pocet vzorku v dévce a
velikost poméru zapomenutych neurontt pomoci operaci dropout.

Druhou ¢asti je tfida pro nacteni datasetu a operace nad nim. Funkce read_data_sets
nejprve nacte konfiguracni soubory k datasetu a vycCte potfebné konstanty. Pomoci tridy
Dataset jsou poskytovany trénovaci a valida¢ni data trénovacimu programu. Tt¥ida Data-
set obsahuje metodu next_batch, kterd pri zacatku kazdé epochy ndhodné promicha data
a vytvori davky. Pri kazdém jejim volani pak vraci aktualni davku. Déale je zde metoda
next_batch_with_balance, kterd funguje podobné, jako predchozi metoda s tim rozdilem,
ze v davce jsou ve stejném poméru zastoupeny vsechny tiidy. To mtze mit velky vliv na pres-
nost v pripadé, ze nemame stejny pocet vzorku pro vSechny uzivatelské aktivity, zejména
aktivity dlouhodobé (chuze) vs. kratkodobé (vstani ze zidle). Dalsi zajimavou metodou je
augmentation_data, kterd jak jiz nazev napovidd zavadi augmentaci dat. Myslenka vy-
chazi z toho, ze mobilni zafizeni (napf. v kapse nebo v ruce) muze byt v ruznych polohich
natoceni. Pokud vezmeme vstupni vzorek a zaménime pofradi os u vSech senzoru stejné a
pripadné vynasobime ¢asové vzorky minus jednickou, ¢imz mutzeme simulovat otoceni mo-
bilniho zarizeni. Jedna se tak o prosté nasobeni matice rotace s matici hodnot senzoru s
krokem o 90 stupnui. Samoziejmé, Ze tento princip méa smysl aplikovat pouze na senzory meé-
fici vektorové veli¢iny, coz neni napr. barometr, ktery méri atmosféricky tlak. Diky tomuto
principu miZeme vyznamné zvysit trénovaci mnozinu dat a tim zlepsit vykon trénovaného
modelu. Princip je zndzornén na obr. 6.4. Augmentace muze byt pouzita pfi generovani
kazdé davky trénovacich dat.
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Obrazek 6.4: Vyobrazeni simulace otoceni telefonu podle osy Z o 90 stupni, kde namérena
data z osy X jsou presunuta do osy Y a vynasobena minus jednickou (podobné namérena
data z osy Y presunuta do osy X).

6.2 Implementace predzpracovani dat

Proto, abychom mohli trénovat neuronovou sit, je potieba vytvorit dataset. Pro vytvoreni
datasetu jsou potieba nasbirana data, ktera je potifeba néjakym zplisobem predzpracovat.
Implementace sbéru dat byla jiz popsand v predchozich kapitolach, pficemz aplikace uz
castecné data predzpracovavala tak, ze agregovala data na pozadovany pocet vzorkiu za
sekundu. Vystupem je ZIP balicek, ve kterém je pro kazdy senzor soubor s daty a ¢asovymi
razitky, dle toho, kdy byla data potizena. Vstupem programu pro pfedzpracovani dat je tedy
mnozina ZIP soubort (jeden soubor na jedno méfeni) s daty. Déle je vstupem programu
konfigura¢ni soubor obsahujici:

e pocet vzorki za sekundu

e délku ¢asového okna (z jak velkého ¢asového tseku bude detektor detekovat uzivatel-
skou ¢innost)

e prekryv vzorku (jakd ¢ast vzorku bude pouzita v nasledujicim vzorku)

e cesty k dalsim konfigura¢nim soubortm
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Mezi dalsi konfigura¢ni soubory patri: soubor se seznamem senzori, které program po-
uzije pro tvorbu datasetu, konfigurace knihovny pro detekci (seznam a pojmenovani t¥id,
politiky detekce) a konfigura¢ni soubor s nastavenim ofezu intervala aktivit.

Mezi hlavni funkce programu pro predzpracovani dat patii samotna tvorba datasetu dle
konfigura¢nich soubord, ¢isténi dat, doplnéni chybéjicich dat a normalizace dat. Vsechny
tyto ¢innosti obstarava trida Parser, kterd nejprve nacte vSechny ZIP balicky pomoci me-
tody parse, kde dekéduje soubory CSV (Comma Separated Values) s daty pro kazdy sen-
zor pomoci t¥idy CsvReader. Metoda parse vytvori nékolik entit. Jedna z entit je tiida
Activity, kterd reprezentuje uzivatelskou aktivitu. V ramci aktivity pak mohou byt in-
tervaly s informaci, kdy aktivita probihala (tfida ActivityInterval). Analogické t¥idy
Position a PositionInterval délaji totéz, ale pro pozice mobilniho zafizeni (napf. v ruce,
kapse atd.). Velmi dulezitou entitou je tfida Sensor, kterd zapouzdiuje vSechny informace o
daném senzoru (napf. typ senzoru, jméno senzoru a podobné). V této entité je dekdédovany
samotny proud dat ze senzoru, ktery je reprezentovan polem objekt t¥idy Sample, kde jsou
k jednotliviym vzorkim pfifazeny pozice a uzivatelska aktivita, ke které patii. Dale tfida
Sensor provadi pro senzory barometru a magnetometru rozdil mezi sousednimi vzorky, je-
likoz pro detekci je vhodnéjsi sledovat zménu téchto veli¢in, ne jejich absolutni hodnotu. V
pripadé magnetometru se jedna o dalsi virtualni senzor, ktery mtze byt pouzit pro detekci.

Nejzasadnéjsi metoda pro hlavni ¢ast predzpracovani dat je metoda Export v tiidé
Parser. Metoda nejprve provede cisténi dat, kdy pro kazdy interval uzivatelské aktivity
smaze Cast vzorku na zacatku a na konci intervalu. Tato funkcionalita je zde, protoze pri
méreni aktivity mérici subjekty (dobrovolnici sbirajici dataset) mohou provést nedefinova-
nou aktivitu na zac¢atku a konci méfeni (napft. zapnou méteni dané aktivity a mezi tim daji
mobilni zafizeni do kapsy). Pomoci konfigura¢niho souboru mizeme definovat pro kazdou
aktivitu v dané pozici zarizeni ¢as na zacitku a konci intervalu, jehoz vzorky nebudou za-
hrnuty do datasetu (napf. pokud je aktivita méfena v kapse kalhot, je tento ¢as vhodné
nastavit vyssi, nez u aktivity mérené v ruce). Dalsi dulezitou c¢asti je normalizace dat,
zvlast dulezitd pro neuronové sité, které jsou uz z principu velmi citlivé na velké hod-
noty ve vstupnich datech. Pokud bychom méli napf. ve vstupnim vektoru data z ruznych
senzorl, kde rozsahy hodnot se podle typu senzorii vyznamné lisi, ptebyly by pfiznaky s
vyssimi hodnotami priznaky s nizsimi hodnotami, jelikoz maji vétsi ,energii“ v neuronové
siti. Normalizace se provadi pomoci tzv. z-score, ¢asto nazyvanym jako standartni skoré. Ze
vztahu 6.1 podle [34] je z-skoré definovano jako podil rozdilu hodnoty x a prumérné hodnoty
p se smérodatnou odchylkou o. Pro kazdou osu senzoru je potfeba vypocitat smérodatnou
odchylku a stfedni hodnotu, obé hodnoty pak pro kazdou osu ulozit do souboru pro pozdéjsi
pouziti detektorem. Poté, co mame mezivypocty pro normalizaci dat, miize metoda Export
projit proud dat ze senzoru pomoci tzv. klouzajicitho okénka (sliding window) a vytvorit
jednotlivé vstupni tenzory do neuronové sité. Princip je vyobrazen na obr. 6.5. Pfi tomto
prochézeni muze dojit k problémtm, kdy vzorky je potfeba synchronizovat s casovymi ra-
zitky napri¢ vSemi senzory. Kdyz vzorky nékterého senzoru pro dany okamzik (definovany
¢asovym razitkem vzorki ostatnich senzort) chybi, je to problém, ktery muze byt zptusoben
opozdénim senzoru nebo nizsi vzorkovaci frekvenci senzoru. V takovém pripadé je nutné
chybéjici data doplnit, a to bud nésledujici hodnotou, nebo (pokud nejsou zadné data v
okoli k dispozici) doplnit vzorky nulovymi hodnotami tak, aby byl tensor zarovnén. Vstupni
tensor je vyobrazen na obr. 6.6

T —p
= 1
e (6.1)
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Obrazek 6.5: Vyobrazeni postupu zpracovavani dat pro tvorbu datasetu. Na obrazku je
vidét tzv. klouzajici okénko s 50 % prekryvem vzorku.
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Obréazek 6.6: Vstupni tensor do neuronové sité.

Poté, co jsou vytvoreny vzorky, mizeme tyto vzorky normalizovat pomoci predvypo-
¢itanych hodnot smérodatné odchylky a aritmetického priméru dle vztahu 6.1. Metoda
Export funguje ve dvou rezimech: pro tvorbu trénovaciho datasetu (kdy se spocitaji me-
zihodnoty pro normalizaci a ulozi do souboru) a pro tvorbu valida¢niho datasetu (kdy
jsou mezihodnoty pro normalizaci nactené ze soubori). Vysledkem celého programu pro
predzpracovani dat jsou soubory: settings.zip (kde jsou uloZeny soubory pro nastaveni
knihovny a pro detekci aktivit), train.out/test.out (trénovaci tenzory, resp. valida¢ni
tenzory), train-labels.out/test-label.out (tfidy k jednotlivym vstupnim tenzorim).
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Kapitola 7

Implementace a navrh knihovny
pro detekci

Zakladem knihovny pro detekci uzivatelské aktivity je framework TensorFlow Mobile, ktery
umoznuje spoustét vytvoreny graf (napt. konvoluéni neuronové sit) v TensorFlow na mobil-
nich zarizenich s opera¢nim systémem Android a iOS. Proto, abychom mohli pouzit tento
framework na platformé Xamarin.Android, je potfeba nejprve obalit samotnou knihovnu
TensorFlow ve formatu AAR (Android Archive Library) do Xamarin knihovny pro operacni
systém Android a zkompilovat jako LibraryProjectZip. Tato knihovna je pak jiz v klasickém
formétu DLL (Dynamic-Link Library).

7.1 Implementace knihovny pro detekci aktivit

Samotnou detekci na cilovém prostredi zajistuje knihovna pro platformu Xamarin.Android,
kterou uzivatel integruje do své aplikace a pomoci jednoduchych funkei dostéva detekci
uzivatelskych aktivit, na které muze reagovat. Proto, aby knihovna mohla fungovat, je po-
tfeba do cilové aplikace (do tzv. Assets) nahrat soubor settings.zip (konfigurace detektoru)
a natrénovany model.

7.1.1 Sluzba DetectionService

Tato sluzba, kterda bézi na popredi, obstarava celou detekci aktivity. Tak, jako v pripadé
sluzby pro sbér dat, i zde bézi pro kazdy senzor samostatné vlakno, kde probiha sbér dat ze
senzoru do paméti (producent). Hlavni vldkno je realizované ¢asovacem vyprazdnujicim tuto
pamét a zpracovavajicim tyto data (konzument). V hlavnim vldknu tedy probihd agregace
dat, tj. zajisténi dosazeni pozadovaného poctu vzorku za sekundu (pokud senzor produkuje
vice vzorki, nez ma, jsou jeho vzorky prepocitany na pozadovanou vzorkovaci frekvenci).
V dalsi fazi jsou data normalizovana, pomoci nactenych soubori smérodatné odchylky a
stfedni hodnoty pro kazdou osu senzoru z konfiguraé¢niho souboru settings.zip. Trida
AggregateValueStack z namérenych vzorkil ze senzorti vytvari vstupni tenzor do neuro-
nové sité. Prakticky provadi tu samou ¢innost, jako program pro predzpracovani dat, s tim
rozdilem, ze hlid4, jakd data uz nejsou aktudlni (podle délky okénka, které si lze nastavit v
parametrech detektoru) a tyto data maze. Hlavni vldkno se tedy probudi za pfedem nasta-
vitelnou dobu (jeden z parametri nastaveni detektoru) a zavold funkci AggregateValues,
kterd aktudlni data ze senzoru agreguje a vytahne si pomoci t¥idy AggregateValueStack
aktualni vstupni tenzor, ktery je klasifikovin pomoci pretrénovaného modelu. Samotny
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model je interpretovan pomoci prekompilované knihovny TensorFlow pro platformu Xama-
rin. Android.

Dalsi zajimavou tiidou, kterou sluzba DetectionService vyuziva, je systémova trida
LocalBroadcastManager. Tato tfida slouzi k zasilani zprav do hlavnich vlaken, které mohou
obsluhovat uzivatelské rozhrani aplikace. Toho je vyuzito, pokud cilova aplikace potrebuje
dostavat zpravy o aktualni aktivité uzivatele a zaroven ménit uzivatelské rozhrani.

7.1.2 Trida ActivityDetector

Samotna sluzba DetectionService maé interni viditelnost a nelze ji tedy pouzit mimo
tuto knihovnu. Pro samotné rozhrani knihovny slouzi tf¥ida ActivityDetector. Tato tfida
umoznuje programatorovi cilové aplikace pouzivat tuto knihovnu. Ttida obsahuje Cétyfi
udalosti pro obsluhu detekce aktivit. Prvni udalost, na niz mutze programator napsat ob-
sluhu, je ChangedActivity. Tato udélost se vyvold v pripadé, ze uzivatel zménil akti-
vitu (napf. z chize do béhu) a jako parametr vraci instanci tfidy ActivityResult, kterd
obsahuje jméno aktualni uzivatelské aktivity a pravdépodobnost jakou si je detektor jist
touto klasifikaci. Dals{ udalost DetectActivity se vyvola pii spusténi detektoru, ktery se
spousti periodicky (hlavni vldkno v sluzbé DetectionService). Parametrem udalosti je
pole instanci tfidyActivityResult, kde jsou ohodnoceny vsechny naucené uzivatelské ak-
tivity pravdépodobnosti detekce. Krom téchto dvou udalosti jsou zde analogické varianty
ChangedActivityInBackground a DetectActivityInBackground s tim rozdilem, ze pred-
chozi udalosti byly vyvolavany v kontextu vlakna cilové aplikace, a tedy programéator z nich
muze ménit uzivatelské rozhrani. U variant na pozadi jsou udalosti vyvolany v kontextu vo-
lajiciho, tj. sluzba DetectionService. Pokud programétor v cilové aplikaci zavold metodu
EnableEvents, kterd zaregistruje pro aplikaci BroadcastReceiver, ktery dostava zpravy,
z jiz zminéného LocalBroadcastManager. Timto mechanizmem je zaruceno, ze udélosti
ChangedActivity a DetectActivity jsou vyvolany ve vldkné cilové aplikace. Avsak, po-
kud neni aplikace aktivni, resp. na popredi (pfesnéji Android aktivita cilové aplikace), je
potfeba BroadcastReceiver deaktivovat pomoci metody DisableEvents. Z toho plyne,
ze udalosti jsou vyvolavany, pokud je aplikace aktivni. Nicméné programator muiize chtit
dostavat udélosti i kdyz aplikace neni na popredi (napft. uzivatel pouziva jinou aplikaci)
nebo dokonce pokud je mobilni zafizeni v rezimu spanku. Z tohoto diivodu jsou v knihovné
udalosti ChangedActivityInBackground a DetectActivityInBackground. Dale obsahuje
tfida DetectionService zdsobnik historie detekovanych uzivatelskych aktivit, kdy cilova
aplikace nemusi viibec bézet a staci, kdyz bézi sluzba DetectionService, kterd uklada do
zasobniku detekované aktivity. Programator si pak muze kdykoliv data ze zadsobniku vytah-
nout. Velkou vyhodou pak je fakt, ze data v zasobniku jsou uklddana do souboru (tzn. data
jsou ulozena v zafizeni perzistentné). Tataz tfida ActivityDetector déld nad vysledky z
detektoru finalni analyzu. Programator si mize pomoci konfiguracniho souboru detektoru
definovat pro kazdou tiidu riizné prahy pripustnosti s jakou jistotou je detekce dané tridy
brana v potaz. Déale je mozné urcit, kolik detekovanych vzorkti musi byt v souslednosti,
aby dand tfida byla detekovdna (napf. pii jizdé v MHD je potieba tii detekované vzorky
za sebou, aby detektor uréil s jistotou, ze se nejedna o chybnou detekei).

7.1.3 Testovaci aplikace

V ramci tvorby knihovny vznikla testovaci aplikace, vyuzivajici tuto knihovnu. Aplikace
miize slouzit jako vyukovy materidl pro pochopeni funkce knihovny a jeji pouziti v ramci
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cilové aplikace. Testovaci aplikace demonstruje jednoduchy priklad, v kterém aplikace uka-
zuje uzivateli jeho aktudlni aktivitu. Zaroven vypisuje aktudlni stav zasobniku uzivatelskych
aktivit. Na obr. 7.1. je vidét obrazovka testovaci aplikace.

[ ) D eodnm11:31

SensorAl

Current action:Nothing
23:31:14
23:31:20 Walking

13.05.2018
23:31:09

23:31:14 Nothing
13.05.2018

23:31:08

23:31:09 Stand up
13.05.2018

23:31:07

23:31:08 Undefined

13.05.2018
23:31:03
23:31:07 Nothing

13.05.2018

Obréazek 7.1: Obrazovka testovaci aplikace.

7.1.4 Framework pro detekci aktivit

Spojenim vsech implementaci této prace vznika uceleny framework pro detekci uzivatelské
aktivity na mobilnim zarizeni, v kterém jsou obsazeny vSechny faze: sbér dat, predzpra-
covani dat, model a jeho trénovani a knihovna pro pouziti na koncovém zarizeni. Zaroven
je framework vysoce flexibilni a umoznuje programétorovi nasbirat data pro konkrétni ob-
last pouziti, definovat si vlastni t¥idy, vybrat si z Siroké palety podporovanych senzoru a
prizpusobit si detektor pomoci konfigura¢niho souboru. Jelikoz je framework zalozen na
TensorFlow grafu, neni problém ani zcela zménit model klasifikdtoru (nejen konvoluéni ne-
urnovou sit) pokud bude zachovan stejny formét vstupu a vystupu z grafu. Cely framework
je vyobrazen na obr. 7.2.
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Konfiguraéni soubor

Uzivatelské nastaveni detektoru
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soubor ZIP

Data ze senzoru

settings ZIP

Hodnoty pro normalizaci dat

Informace o senzorech Nastaveni detektoru L~ ’

Intervaly naméfenych aktivit Seznam t¥id

Informace o zafizeni Seznam pouzitych senzoru

Knihovna, pro detekci aktivit Aplikace pro trénovani modelu

v v

Konkrétni aplikace Natrénovany model

Obrazek 7.2: Schéma frameworku pro detekci uzivatelskych aktivit na mobilnim zafizeni.
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Kapitola 8

Experimenty

V této kapitole budou popsdny nékteré zajimavé experimenty. Mezi né pat¥i: Porovnani
jednotlivych senzorii a vybér nejlepsi kombinace senzori. V rdmci téchto experimentt bude
vzdy porovnéan referenéni model s navrzenym modelem.

8.1 Nasbirany dataset

Abychom mohli provadét experimenty, je potieba ziskat dataset. Jak jiz bylo popsano v
predchozi kapitole, vétsina existujicich dataset nezohlednuje redlné podminky (senzory z
mobilniho zafizeni, realné umisténi zarizeni vzhledem ke koncetinam a natoceni samotného
zafizeni), omezuje se na prilis mélo senzoru ¢ data jsou jiz predzpracovand ve formé pri-
znakil, coz omezuje samotnou detekci a analyzu. Proto bylo nutné vytvorit vlastni dataset,
abychom zohlednili realné podminky v bézném provozu.

Na tvorbé datasetu se podileli ¢tyfi dobrovolnici: dvé zeny (vék 24 let a 49 let), dva
muzi (vék 25 let a 57 let). Méreni probihalo na dvou zarizenich s velkou skdlou senzoru
Nexus 5 a Nexus 5X, které byly zapujceny dobrovolnikiim. Aktivity a pozice, které byly
naméteny, shrnuje tabulka 8.1. Data z hromadnych dopravnich prostfedkii byla nasbirdna v
Brné, Praze, Vidni a Ostravé. VSechna data byla nasbirana v realném prostiedi bez opasku
nebo jinych fixa¢nich pomitcek, které by mobilni zarizeni uchytily na pevno ke koncetinam.
Samotny dataset je rozdélen na dvé ¢asti: validacni data (89%) a trénovaci data (11%). Ty
dvé casti byly sbirany oddélené zcela samostatného méreni.

Uzivatelské aktivity Pozice zarizeni

Béh Zarizeni v pravé kapse kalhot
Chtize Zatizeni v levé kapse kalhot
Chuize po schodech na horu Zarizeni v levé kapse bundy
Chtize po schodech na dolu Zarizeni v pravé kapse bundy
Vstanuti ze zidle, pohovky.. Zarizeni v ruce na vysku
Sednuti na zidli, pohovky... ZaTizeni v ruce na sirku
Tramvaj

Autobus

Zarizeni v klidu

Tabulka 8.1: Seznam uzivatelskych aktivit a pozic zafizeni namérené v datasetu.
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8.2 Stanoveni parametrd pro experimenty

Pro provadéni experimentt je potieba nastavit parametry uceni sité, délka okna detekce a
prekryv okna. U vSech experimenti je pouzita délka okna detektoru dvé sekundy, jelikoz
aktivity jako napfr. sednuti na zidli ma trvani cca dvé sekundy, a tedy delsi casova okna
nemd cenu uvazovat. Prekryv oken byl pak empiricky zvolen 50 %. V rdmeci experimentu
bylo z datasetu odstranéno c¢ast dat ze tiid Tramvaj a Bus, protoze pokud autobus ¢i
tramvaj nebyly v pohybu data byla oznacena jako tyto tridy pritom mély byt oznaceny
tridou zarizeni v klidu. Odstranéni probéhlo spusténim trénovani na 10 epoch, kdy takto
natrénovany klasifikdtor byl pouzit pro odstranéni téchto chybnych dat. Dale byly empiricky
stanoveny parametry uceni neuronové sité tak, aby sité dosahovaly co nejlepsich vysledkiu:

e velikost davky 64 (batch size)
e dropout 60 %

e ucici koeficient 0.0001

Zakladni metrikou, kterd je pouzita ve vSech grafech je presnost (precision), kterd je
spo¢itand podle jednoduchého vztahu 8.1 podle [39], kde TP je true positive a F'P false
positive. Celkova presnost je pak aritmeticky pramér vsech presnosti pres vSechny tridy.
Vyhodnoceni experimentu probihd nad valida¢ni sadou, tj. data, které nebyly pouzity pti
trénovani.

TP
TP+ FP

V experimentech jsou senzory oznaceny zkratkou dle tabulky 8.2.

D (8.1)

Zkratka senzoru Cely nazev

acc akcelerometr

bardiff zména tlaku (barometr)

grav gravitac¢ni senzor

gyro gyroskop

linacc linearni akcelerometr

mag magnetometr

magdiff zména magnetického pole (magnetometr)
v-acc virtualni akcelerometr (viz. kapitola 4.2)
v-linacc virtualni linearni akcelerometr (viz. kapitola 4.2)
V-gyTo virtualni linearni gyroskop (viz. kapitola 4.2)

Tabulka 8.2: Seznam zkratek senzoru.

8.3 Porovnani jednotlivych senzort

Cilem tohoto experimentu bylo porovnéani zavislosti jednotlivych senzorti na tspésnost de-
tekce uzivatelské aktivity. Pro kazdy senzor je natrénovan navrzeny a referencni model,
kdy trénovani probihalo po dobu 20 epoch. Na obr. 8.1 jde vidét graf, kde je vyhodnocena
presnost pro jednotlivé senzory. Z grafu vyplyva, ze navrzend sit prekonala referenc¢ni sit na
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vSech senzorech. Jako senzory s nejlepsi ispésnosti pak jsou: virtualni akcelerometr, virtu-
alni linedarni akcelometr a linearni akcelometr. Na obr. 8.2 a obr. 8.3 je vidét tzv. confusion
matrix nejuspésnéjsiho senzoru, resp. nejméné tspésného senzoru (magnetometr). Dobry
vysledek u linearniho akcelerometru je ocekavatelny, jelikoz zrychleni obsahuje nejvic in-
formaci o uzivatelské aktivité. Naopak magnetometr mérici silu magnetického pole neni
vhodny pro detekci, daleko vhodnéjsi se ukazuje zména magnetického pole.

Vliv senzor( na detekci uZivatelskych aktivit

90.00

80.00

70.00

60.00

50.00

40.00

30.00

20.00

10.00 l

0.00 acc bardiff | grav gyro linacc mag | magdiff | v-acc | v-gyro | v-linacc
M navrZend sit 70.34 49.72 49.69 74.73 78.24 18.61 53.65 81.35 71.12 79.40
W referencnisit| 70.18 | 49.64 | 49.58 | 69.01 | 73.68 | 18.41 | 50.70 | 77.51 | 63.45 | 76.06

Presnost v %

Obrazek 8.1: Graf ukazujici vysledek experimentu.
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Obrazek 8.2: Confusion matrix virtudlniho akcelerometru.
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Magnetometr
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Obrézek 8.3: Confusion matrix magnetometru.

8.4 Vybér kombinace senzoria

Cilem tohoto experimentu je nalezeni co nejvhodnéjsich kombinaci senzorti, které davaji co
nejlepsi vysledky. Kazda kombinace senzorti byla trénoviana po dobu 20 epoch béhu. Na
obr. 8.4 lze vidét graf, kde je vyhodnoceni presnosti pro vybrané kombinace senzort. Z
vysledku jasné vyplyva, ze kombinace s magnetometrem dosahuji nizké tispésnosti, coz bylo
vzhledem k predchozimu experimentu ocekavatelné. Dalsi véci, kterd stoji za povSimnuti,
je vliv barometru. I kdyz samostatné dosahovala data z barometru nizké tispésnosti, pokud
zkombinujeme tento senzor s ostatnimi senzory, muzeme velmi vyznamné zvysit ispésnost
detekce. Na obr. 8.6 lze vidét confusion matrix detekce bez barometru a na obr. 8.7 con-
fusion matrix s barometrem. Jak Ize na obou obrazcich vidét, barometr napomahé detekci
wvertikdlnich® aktivit (vsténi, usednuti, chiize po schodech doli, chiize po schodech nahoru),
coz lze chapat tak, ze kdyz je aktivita uzivatelem provadéna, méni se pri této aktivité at-
mosféricky tlak. Na obr. 8.5 lze vidét nejlepsi dosazeny vysledek (92,07%) na 20 epochéch
béhu. Jako v predchozim experimentu i zde navrhovand sit dosahovala lepsich vysledki,
nez referencni sit.
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Obrazek 8.5: Nejlepsi dosazeny vysledek po 20 epochach.
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Obréazek 8.6: Bez barometru (atmosfericky tlak).
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Obrazek 8.7: S barometrem (atmosfericky tlak).
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8.5 Shrnuti

7 uvedenych experimentt vyplyva, ze navrhovana sit prekonala ve vSech ohledech na daném
datasetu referencni sit. Déle se prokazalo, zZe a¢ samostatné barometr nedosahuje prilis velké
uspésnosti, pri kombinaci s ostatnimi senzory muize vyznamneé zlepsit detekci ,,vertikalnich
aktivit. Dalsi predpoklad, ktery byl prokazan, je dosazeni nejlepsich vysledki virtualnim
linedrnim akcelerometrem (linedrni akcelerometr s prepocitanym soufadnicovym systémem
vzhledem k Zemi, ¢astecné invariantni vicéi natoceni zafizeni). Senzor, ktery dosahoval nej-
horsi presnosti detekce je pak magnetometr. Zde je vyhodnéjsi pouziti zmény magnetického
pole nez absolutni hodnoty. Z vysledku také vyplyva, ze multimodélni detektor (detektor
zalozeny na vice senzorech) ma mnohem vétsi presnost detekce, nez detektor zalozeny na
jednom senzoru.

Vysledna navrzend sit dosdhla na validac¢ni sadé 92,07% tspésnosti rozpozndni uziva-
telské aktivity, a to z 8 moznych t¥id a 6 riznych umisténi zafizeni na téle (napf. kapse u
kalhot atd.) bez opasku ¢i jinych fixa¢nich pomucek.
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Kapitola 9
Zaver

V této praci jsou obsazeny vSechny etapy detekce uzivatelskych aktivit, tj.: aplikace pro
sbér dat, predzpracovani dat, navrzeni a trénovani modelu a implementace knihovny pro
pouziti detektoru v cilové aplikaci. V ramci kazdé etapy se objevily problémy, které bylo
potieba prekonat. V etapé tvorby aplikace pro sbér dat bylo potfeba prekonat nékolik
problém1, predevsim to, ze vétsina senzorti pii isporném rezimu data nesnimaji. Situace je
komplikovand, protoze jestli senzor data snimé pfi dsporném rezimu, lze detekovat az od
Androidu 5.0 a vyssi. Tento problém byl vyfesen tak, Ze v zafizeni je zamezeno prepnuti do
pIného tsporného rezimu a déle bylo pouzito neoficidlniho postupu novou registraci udalosti
nad senzory. Tento postup funguje na vétsiné bézné dostupnych zarizeni. Dalsim problém
byl rezim Doze, ktery je soucasti verze Android 6.0 a vyssi. Tento rezim pozastavuje sluzby
na pozadi, coz je pfi snimani dat ze senzoru nezddouci. Rezim se podafilo obejit pomoci tzv.
sluzby bézici na popredi. Vysledna aplikace tedy bézi i na starsich zarizenich s Androidem
4.0 a vyssi.

V etapé predzpracovani dat bylo potieba dataset ocistit o nezddouci data (kraje inter-
valti méfeni), data zarovnat do vstupu sité a normalizovat. Ve fazi ndvrhu klasifika¢niho
modelu byl navrzen model konvolu¢ni neuronové sité, ktery v experimentech dosahoval vyssi
presnosti oproti referenénimu modelu. Zde byl navrzen mechanizmus augmentace dat, ktery
se snazi resit problém s natocenim zafizeni tim, ze data augmentuje a rozsiruje trénovaci
mnozinu dat. V posledni etapé byla vytvorena knihovna pro platformu Xamarin.Android,
kterd umoznuje jednoduchou integraci detektoru do cilové aplikace.

Hlavni pfinos této prace spociva v tom, zZe spojenim vsech implementaci této prace
vznikd komplexni framework pro detekci uzivatelskych aktivit, ktery funguje obecné nad
vSemi dostupnymi senzory mobilnich zafizeni, kde si programéator mutze urcit sadu senzor,
tridy klasifikace a pokrocilejsi nastaveni detektoru. Zaroven framework umoznuje detekci
aktivit na pozadi v mobilnim zafizeni, coz neni, vzhledem k omezeni mobilnich platforem,
trividlni. Dalsim prinosem je nasbirany dataset, ktery je na rozdil od vétsiny dostupnych
dataset® naméfeny v redlném prostiedi (bez opasku atd.). Experimenty pak ukazuji, ktery
senzor a jakd kombinace senzoru dosahuje nejlepsich vysledku detekce. Posledni neméné
dulezitym prinosem je specidlné vytvoreny model neuronové sité pro tucel detekce uzivatel-
skych aktivit.

Vyuziti detekce aktivit na mobilnim zafizeni mé siroké pole pouziti, predevsim kontext.
Detekei aktivit ziskdme kontext, v jakém stavu se uzivatel nachazi. Kontext je dnes hlavnim
tématem umélé inteligence. Pokud mame kontext, muzeme lépe prekladat, ucit systém
(sbirat data pii anotovaném kontextu) a prizpusobovat se uzivateli. Konkrétnimi oblastmi
pouziti mohou byt napr. zdravotnictvi, chytré doméacnosti a fitness.
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Jedna z moznosti rozsiteni této prace je postaveni dalsi trovné detektoru, ktery by na

vvvvvv

HMM (Hidden Markov Models). Déle by bylo vhodné nasbirat obsdhlejsi dataset s vice
tfidami a naméfeny vétsim mnozstvim dobrovolnikt. V implementacni ¢asti je moznost
rozsiteni prace o dalsi platformy, predevsim Xamarin.iOS, kde by Sel vyuzit sdileny kod s
jiz existujici knihovnou.
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Priloha A

Obsah elektronického nosice

Obsah CD:

bin/SensorAl.DatasetCreator Aplikace pro predzpracovani dat (tvobru datasetu) pro
Windows (x64)

bin/SensorAl.Library Zkompilovana knihovna pro detekci uzivatelskych aktivit pro
Xamarin.Android

bin/SensorAl.DataCollector Aplikace pro sbér dat pro Android OS

bin/SensorAl. TestDetector Testovaci aplikace vyuzivajici knihovnu SensorAl Library
pro Android OS

bin/manual.pdf Manudl k aplikaci SensorAl.DataCollector
bin/readme.txt Obecny manudl ke vSem aplikacim a kompilaci
script/Sensor Al Train Trénovaci skripty neuronové sité pro Windows/Linux
src Zdrojové kédy k aplikacim

model Pretrénovany model s nastavenim detektoru

dataset Nasbirany dataset uzivatelskych aktivit

doc Text prace v pdf

docsrc Zdrojovy text prace v LaTeX

49



	Úvod
	Přístup k senzorům na Android OS
	Wakeup a non-wakeup senzory
	Senzory měřící pohyb a orientaci
	Senzory měřící okolní prostředí
	Senzor Framework
	Verze Android OS a senzory

	Návrh aplikace pro sběr dat
	Xamarin Framework
	Návrh
	Sběr dat z non-wakeup senzorů
	Služby
	Doze

	Realizace aplikace pro sběr dat
	Analýza senzorů
	Virtuální senzory
	Pomocné třídy FTPHelper a ZIPHelper
	Pomocné třídy SettingsHelper a StorageHelper
	Třída ScanningValue a ScanningValuesBuffer
	Služba CollectorService
	Služba BackupService
	Uživatelské rozhraní

	Metody detekce aktivit
	Nejpoužívanější metody nezaložené na neuronovýchsítích
	Nejpoužívanější metody založené na neuronovýchsítích
	Neuronové sítě
	Koncept neuronu
	Vícevrstvé dopředné neuronové sítě
	Konvoluční neuronové sítě
	Vrstvy konvolučních sítí
	1D konvoluční neuronové sítě
	Princip učení neuronových sítích
	Metody detekce aktivit neuronovými sítěmi

	Srovnání metod

	Implementace a návrh učení
	Návrh konvoluční sítě
	TensorFlow
	Implementace trénování a samotné sítě

	Implementace předzpracování dat

	Implementace a návrh knihovny pro detekci
	Implementace knihovny pro detekci aktivit
	Služba DetectionService
	Třída ActivityDetector
	Testovací aplikace
	Framework pro detekci aktivit


	Experimenty
	Nasbíraný dataset
	Stanovení parametrů pro experimenty
	Porovnání jednotlivých senzorů
	Výběr kombinace senzorů
	Shrnutí

	Závěr
	Literatura
	Přílohy
	Obsah elektronického nosiče

