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Abstrakt

Cielom préace je analyza problematiky nositelnych zariadeni s opera¢nym systémom Android
Wear a rozpoznéavani réznych pohybovych aktivit za pomoci neurénovych sieti. Prvotnym
zameranim je teda identifikovanie a popis najvhodnejsieho nastroja pre rozpoznavanie dy-
namickych pohybov s vyuzitim metéd strojového ucenia na zadklade dat ziskanych z tohto
typu zariadeni. Prakticka cast prace nasledne komentuje implementaciu samostatne fun-
gujucej aplikacie pre platformu Android Wear schopnej zdznamu a naformatovania dat zo
senzorov, tréning neurénovej siete v navrhnutom externom ndstroji pre desktop a nésledné
spatné pouzitie natrénovanej neurénovej siete pre moznosti rozpoznania pohybov priamo
v zariadeni.

Abstract

The goal of this master’s thesis is to analyze the situation of wearable devices with the
Android Wear operating system and recognition capabilities of various movement activities
using neural networks. The primary focus is therefore on identifying and describing the most
appropriate tool for recognizing dynamic movements using machine learning methods based
on data obtained from this type of devices. The practical part of the thesis then comments
on the implementation of a stand-alone Android Wear application capable of recording and
formatting data from sensors, training the neural network in a designed external desktop
tool, and then reusing trained neural network for motion recognition directly on the device.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednych rokoch dostava trh s nositelnymi zariadeniami, Specificky inteligentnymi ho-
dinkami, o vela viac pozornosti nielen od potencionédlnych uzivatelov ale i od technologic-
kych vyrobcov, ktory sa snazia do tohto malého forméatu zakomponovat ¢o najvyssi vykon
so zachovanim excelentnej vydrze batérie. Tato skutocnost umoznuje vyuzit zariadenia i
pre komplexnejsie operacie, ktoré boli doteraz vysadou vécsich zariadeni ako napriklad
smartphone.

Na mobilnych telefénoch sa uz dlhsi ¢as stretavame s implementaciou urcitej formy
strojového ucenia, ktord poméha tymto zariadeniam v uzivatelsky viac subjektivnych ope-
raciach, ako napriklad s predikciou dalsich slov, identifikdciou objektov skrz integrovant
kameru, ¢i rozpoznavanie gest na ovladanie zariadenia a pripojenych periférii.

Nadvazujic na spominant skuto¢nost zvéicsujiceho sa vykonu inteligentnych hodiniek,
je mozné prave dané strojové ucenie presuniut ako nezavisle beziacu implementaciu i na tieto
zariadenia. Tato moznost otvara velmi velky segment mozného vyuzitia pre uzivatelsky
specifické poziadavky.

Tato praca ma za Ulohu najst mozné vyuzitia tohto typu funkcionality na rozpoznava-
nie pohybovych aktivit pre nositelné zariadenia, ktoré podporuji operac¢ny systém Android
Wear umoznujici takmer neobmedzenii moznost vyuzitia funkcionalit zo systému Android
urcenému pre smartphone. Vysledny produkt poskytuje funkcionalitu pre automatické roz-
poznavanie pohybov Specifickych pre uzivatela, ktoré boli zaznamenané a transformované
pre ucely strojového ucenia.



Kapitola 2

Rozpoznavanie pohybu

Historicky bolo ziskavanie dit ndro¢né ¢ uz z pohladu vypocetného vykonu, velkosti zaria-
deni alebo financii. Okrem toho bola vo vécsine pripadov vyzadované pritomnost dodatoc-
ného dedikovaného hardwaru. S prichodom inteligentnych zariadeni sa senzory umoznujice
zaznam tohto typu dat dostali k beznému spotrebitelovi, ¢o sposobilo masivne rozsirenie
ich vyuzitelnosti ¢i uz vo fitness sfére i v kazdodennych ¢innostiach.

Detekcia a rozpoznavanie Tudskej Cinnosti je obsirna oblast zamerana na identifikdciu
konkrétneho pohybu alebo ¢innosti na zaklade idajov zo snimacov ako akcelerometer alebo
gyroskop. Proces rozpoznévania sa dé rozdelit do niekolkych kategérii, podla typu zamera-
nia:

e Cinnosti: rozpozndvanie druhu opakujicej sa aktivity (zvdcsa Sportovej) ako napri-
klad chédza, beh, cyklistika, plavanie a iné.

e Cviku: detekcia unikatneho tseku v periodickej ¢innosti identifikovaného ako 1 peri-
6da = 1 opakovanie - zvicsa sa jednd o cvik a zadznam pocétu opakovani.

e Gesta: rozpoznavanie Specifického pohybu v kratkom c¢asovom tseku.

e Polohy zariadenia: identifikicia polohy zariadenia v kontexte predoslého pohybu
vyuzivand hlavne v spojeni s inymi senzormi - napriklad zariadenie prevratené do ver-
tikalnej polohy vo vztahu k orientacii oci a display-u.

Hlavnym problémom detekcie je predpovedanie aktivity z malého a obmedzeného mnoz-
stva udajov, ktoré pochadzaju z jedného, pripadne niekolkych senzorov. Tento problém je
teda radeny medzi jedno alebo viac-rozmerné klasifikacné tlohy casovych radov.

Komplikacie taktiez spésobuje skutoénost, Ze neexistuju ziadne zjavné ani priame spo-
soby ako priradif zaznamenané idaje zo snimacov k jednotlivym aktivitam a spdsob vyko-
navania aktivity sa moze subjekt od subjektu s odchylkami lisit.

Zakladnou ulohou a zamerom je teda zaznamenat ¢o najviac dat z réznych snimacov,
identifikovat spolo¢né specifika a jedinecné charakteristiky pohybov, tie nasledne zovseobec-
nit a vytvorit tak model schopny klasifikdcie ¢innosti na doposial neanalyzovanych/novych
datach. [23]

2.1 Trivialne rozpoznavanie

Rozpoznavanie pohybov na zaklade identifikacie radikalnych zmien v zaznamendvanom po-
hybe je jedna z moznosti ako implementovat trividlnym sposobom detekciu réznych pohy-



bov. Tento pristup vsak prindsa vela problémov a nepresnosti. Prave z dévodu zavislosti
na velmi dobre identifikovatelnych zmendch nie je mozné rozpoznavat vsetky druhy po-
hybov. Tento pristup taktiez neumoznuje plne automatizované rozpoznavanie viacerych
aktivit naraz kvoli prilisnej podobnosti charakteristik zmien pohybov. Dalsim problémom
je skutocnost, ze rotacia a poloha zariadenia sa mdze oproti navrhovanému rieseniu lisit, ¢o
prinasa dalsie nepresnosti.

Implementéciu tohto typu rozpoznavania mézeme vidiet v bakaldrskej praci [10] na ktort
tato praca nadvéazuje. V praci sa podarilo ziskat dostacujice vysledky pre realu pouzitelnost
v praxi avSak rozpoznavanie malo niekolko restrikcii a problémov ako napriklad:

e poloha zariadenia pri vykonavani cviku

e dostatocna odlisnost v cvikoch

e manudlny vyber typu rozpoznavaného cviku

e limit dizky opakovania cviku

e ziadne dodato¢né pohyby (prilisny ,Sum® v datach)
e zameranie sa zvic¢sa na jednu os pohybu

Vyssie uvedené problémy a komplikacie pri rozpozndvani viedli k pokracovaniu formou
tejto prace, ktorej zameranim je vyuzitie strojového ucenia a odstranenia vacsiny restrikcii
sposobenych pévodnym typom detekcie pohybu.

2.2 Strojové ucenie

7 dévodov spominanych problémov v sekcii 2.1 je vhodnejsim pristupom k detekcii pohybov
prave metdda zaloZend na strojovom uceni. T4 umoznuje eliminovat véacsinu predchadza-
jucich problémov bez nutnosti komplexnej a neustilej analyzy akychkolvek novych dat.
Idedlnym by bolo umoznenie automatického extrahovania novych rysov jednotlivych pohy-
bov k dosiahnutiu este vyssej presnosti priamo zo surovych dat.

Prave neurénové siete a strojové ucenie nam toto spravanie a funkcionalitu prinasaju.
Umoznuju tak automatické ucenie a optimalizovanie svojich predikcii na zaklade novych
dat bez dodatoc¢nej intervencie programaéatora. Svojou presnosfou a vsestrannym vyuzitim
trividlne metédy plne nahradili.

Na zaklade pouzitia v praxi a vysledkov, ktoré boli dosiahnuté s ich pomocou, existuji
v dnesnej dobe 2 typy pristupov k strojovému uceniu pre tcéely rozpoznavania aktivit a to
rekurentné’ a konvolucné 3.1 neurénové siete. Tato praca sa bude zaoberat vo velkej miere
druhym spominanym typom, teda konvolucngmi siefami.

"http://ics.upjs.sk/~novotnyr/home/skola/neuronove_siete/neurony/Rekur.htm
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Kapitola 3

Neuronové siete

Tato kapitola obsahuje priblizenie tedrie neurénovych sieti a zdkladné informacie, ktoré
budi vychodiskovym stanoviskom pri tvorbe samotného algoritmu rozpoznéavania a navrhu
struktiry neurénovej siete spolu s pristupom k jej uceniu.

Préca sa zaoberd hlavne konvolu¢nymi neurénovymi sietami, ktoré sa v praxi vyuzivaju
pri rozpoznavani obrazov. Tento typ sieti bol zvoleny prave z dovodu podobnosti struktiry
dat grafického obrazu a dat z akcelerometra. Oba typy obsahuja pre kazdy ,,bod“ trojicu
datovych informacii, v pripade obrazu sa jednd o farebné zlozky RGB a v pripade akce-
lerometra ide o jednotlivé osi pohybu, menovite z, y a 2. To umoznilo rychlejsi a ¢asovo
efektivnejsi pristup k Specifikacii a vyberu spravneho typu i zlozenia zvolenej siete. Nasle-
dujtce sekcie si sustredené na ich priblizenie, naslednt analyzu ich zédkladnych prvkov a
v neposlednom rade i proces trénovania vytvorenej siete.

3.1 Konvoluéné siete

Informécie v tejto sekcii boli ¢erpané z [17, 18, 12, 14]. Specifickym typom neurénovych
sieti patriacich medzi dopredné viacvrstvové perceptronové su siete konvolucné, ktorych
jednou z charakteristickych pouziti je extrakcia priznakov. NajcastejSie sa s tymto typom
siet{ mozeme stretnit pri rozpozndvani priznakov na 2D obrazkoch bez predoslej hibkovej
transformacie. Kedze tak ako rozpoznavanie obrazov i rozpoznavanie pohybov by nemalo
byt zavislé na diike/ mierke, posune ¢i ¢iastoc¢nej deformacii, konvolucné siete tito skutoc-
nost velmi vhodne a i¢inne eliminuju prave svojimi Specifickymi vlastnostami ako:

e priestorové prevzorkovanie
e zdielanie vah
e extrakcia lokalnych i globalnych priznakov

Schopnost ziskania zakladnych priznakov/vzorov z dat bez predoslého predspracovania vy-
zaduje vyssiu komplexnost samotnej struktiry siete z dévodu nutnosti zachytenia vsetkych
typov priznakov.

7 obrazka 3.1 a samotnej definicie konvolu¢nej neurénovej siete je mozné identifikovat
niekolko typov vrstiev a operécii v nich:
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Obr. 3.1: Priklad struktiury konvolu¢nej neurénovej siete, ktorej je na vstup privedeny fa-
rebny RGB obraz, reprezentovany ako 3 separatne vrstvy pre kazda z farieb RGB, a na-
sledne je realizovand extrakcia priznakov za pomoci konvoltcie. Dalsfm prvokom $truktiry
je pooling sliziaci na znizovanie priestorovej naro¢nosti a posledné prvky (plne prepojené)
siete vykonavaju samotné klasifikovanie identifikovanych priznakov z predchadzajicich vrs-
tiev. Vrstva SoftMaz tieto predikcie nasledne upravuje do vhodného formatu.

3.1.1 Konvoltcia

Primarna vrstva, na ktorej st konvolu¢né siete zalozené, umoznujica extrakciu rysov zo vstup-
ného obrazu. Samotna operacia zachovava priestorové zavislosti medzi pixelmi prave pomo-
cou postupného aplikovania na malé Stvorcové plochy vstupu. Pouzitie mensieho stvor-
cového jadra nez je vstup umoznuje detekciu mensich priznakov ako napriklad v hrany
v rozmerne niekolko nésobne vécsich vstupnych obrazoch. Tato skutocnost taktiez znizuje
celkové naroky operacie.
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Obr. 3.2: Priklad aplikovania konvolucie s 3x3 jadrom (pre detekciu hréan—Sobelov operator
Gx!') na 2d maticu, prevzaté z [4]

"https://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf /HIPR2/sobel.htm
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Pri beznych neurénovych siefach je kazdy neurén matice vah prepojeny s neurénom
zo vstupu. V pripade konvoluénych je vSak pouzité technika zdielania parametrov umoznu-
juca neurénom v jednej vrstve zdielat rovnaké hodnoty parametrov. Konvolu¢na neurénova
siet vyuziva techniku zdielania parametrov. To umoznuje ucenie sa len 1 skupiny paramet-
rov pouzitelnej pre vsetky lokdcie namiesto ucenia sa osobitnych skupin pre kazdu poziciu
vstupu.

Na obréazku 3.2 je mozné vidiet operaciu konvolicie s 3x3 jadrom v 2D. Okrem velkosti
a podoby filtru je v pripade operdcie definovand i dizka kroku, ktory uréuje pocet poli pri
posune. Aplikovanie danej operéacie vyustuje ku zmensSovaniu vyslednej matice. Tomuto javu
sa da predchddzat pouzitim zarovnania, ktoré sa vo vacsine pripadov aplikuje ako okolie
vyplnené samymi 0.

V pripade konvolicii v konvoluénych neurénovych sietach sa vsak zvicsa jednd o 3-
rozmernt operéciu kedze obraz je reprezentovany ako 3D matica (2D matica + reprezentacia
kazdej z farieb RGB).

3.1.2 Pooling

Tato vrstva kombinuje vystupy skupin neurénov z predchidzajicej vrstvy do jedného ne-
urénu. Hlavnou funkciou je teda progresivne znizovanie priestorovej narocnosti.

max pooling
filter = 2x2 7
krok =2

NfW| A=
=W N(N
(=T WN
| O|O| O

Obr. 3.3: Vizualna reprezentacia operacie max poolingu na 4 x4 vstupe s krokom o velkosti 2,
ktory efektivne zmensuje priestorovy rozmer vstupu na stvrtinu. Hlavnou tlohou je znizenie
poctu parametrov a vypoctov ¢o pozitivne ovplyviiuje tréningovy cas a preoptimalizaciu.

Ako mozno vidiet i na obrdzku 3.3, najcastejsie pouzivand funkcia urcend pre kombino-
vanie hodnét je funkcia maz (zvicsa s filtrom 2 x 2 a krokom o dizke 2), no v niektorych
pripadoch sa pouzivaji i iné operécie ako napriklad priemer alebo L2-norm?, no ich vysledky
v praxi Casto zaostavaju.

V niektorych pristupoch ku tvorbe konvoluénych sieti sa odporica nevyuzivat tuto
vrstvu vobec a namiesto nej vyuzit v niektorych konvoluénych vrstvach vacsiu dizku kroku,
ktora ciasto¢ne nahradzuje funkciu pooling vrstvy.

3.1.3 ReLU

Téato vrstva, ktord predstavuje nelinedrnu funkciu zlozent s dvoch linearnych sucasti, je
dalsim typom aktivacnej funkcie s niekolkymi charakteristickymi vlastnostami:

2http://mathworld.wolfram.com/L2-Norm. html


http://mathworld.wolfram.com/L2-Norm.html

e trividlne vyhodnocovanie
e mensie straty gradientu v hlbokych sietach/modeloch

e problém s tmrtim vrstvy (vzdy vréati rovnaki hodnotu) v pripade prilis vysokej rych-
losti ucenia

f(x) = max(0, z) (3.1)

ReLU teda aplikuje ttuto funkciu na vSetky elementy vstupného tenzoru bez ovplyvnenia
jeho priestorovych a hlbkovych informécii.

3.1.4 Plné prepojenie

Neurény v plne prepojenej vrstve maji kompletné spojenie s predchadzajticou vrstvou (kaz-
dym neurénom), tak ako v beznych neurénovych sietach.

Hlavnym ucelom vrstvy je vyuzitie komplexnych vstupnych vlastnosti/rysov z pred-
chadzajucich konvoluénych a pooling vrstiev pre klasifikovanie vstupného obrazu/signélu
do niekolkych skupin na zéklade tréningovych dat.

Celkova suma vystupu vsetkych pravdepodobnosti z plne prepojenej vrsty je rovna
1. Vo vicsine pripadov sa pouziva Softmaz® aktivaénd funkcia, ktora zabezpecuje prevod
ohodnoteni na vektor hodn6t medzi 0 az 1 so sumou rovnou 1.

3.1.5 Stratova funkcia

Nazyvana i cenovou funkciou, sltzi na vyhodnotenie modelu, ¢i urcenie rozdielov medzi
progndzou a spravnou identifikdciou/odhadom. Predstavuje velmi dolezitu ¢ast samotnej
neuronovej siete, s ktorej pomocou sa v kombindcii s backpropagaciou upravujia vahy siete
¢o sposobuje jej ucenie. Niekolko prikladov pouzivanych funkcii je mozné ziskat z [9].

Vysledok funkcie predstavuje kladni hodnotu, ktorej znizovanim sa dosahuje vyssej
robustnosti neurénovej siete.

3.2 Tréning neurdénovej siete

Pojem ,tréning neurénovej siete“ je chapany ako proces, pri ktorom je hlavnou tlohou
optimalizovat vahy vektorov prepojeni medzi jednotlivymi neurénmi. Tréning teda prebieha
v zmysle poskytnutia velkého mnozstva tréningovych vzoriek na vstup neurdénovej siete
pricom postupne upravujeme hodnoty vahovych prepojeni s cielom minimalizovat celkové
mnozstvo chybnych vysledkov. V tedrii je teda snaha dostat sa na celkové mnozstvo chyb
rovné nule.

Samotny proces trénovania je zavisly na sposobe implementdcie siete a taktiez na vy-
sledkoch, ktoré st zamyslané dosiahnut. Prave z tohto dovodu je dané cast komplexnejsie
rozoberana v kapitole implementéacie 6, kde st jednotlivé operacie a ich pouzitie v pripade
vyslednej aplikdacie blizsie Specifikované.

3https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function


https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_function

Kapitola 4

Android Wear kniznice

Android ako platforma poniika niekolko odlisnych aplikaénych rozhrani na programovanie,
trénovanie a interpretovanie neurénovych sieti i pouzitie strojového ucenia. Medzi najzna-
mejsie patria:

4.1 Tensorflow

Open-source softwarova kniznica pre data-flow programovanie. Je zalozena na symbolickych
vypoctoch a ur¢end najmé pre pouzitia v aplikdcidch vyuzivajucich strojové ucenie [19].
V pripade systému Android a jeho odnozi spolo¢nost Google i firmy tretich stran vyuzivaju
jej funkcionalitu v niekolkych aspektoch systému:

e rozpoznévanie gest pre zékladné ovlddanie zariadenia (zviac¢sa Android Wear)
e predikcia a korekcia slov i viet

e inteligentné predpovedanie uzivatelskych aktivit naprie¢ diiom/tyzdinom s odporuce-
niami ohladom premavky, jedla ¢i poveternostnych podmienok

e rozpoznavanie tvare, obrysov a tismevu

e inteligentne generované rychle odpovede

e rozpoznavanie textu a jeho extrakcia

e doporucenia na zdklade predchadzajicich vyberov
e kustomizované vyhladavania

e detekcia moznych zdravotnych komplikacii

e radenie a zoskupovanie roznych typov dat na zdklade podobnosti

cielend reklama

V pripade tejto kniznice je dostupnych niekolko verzii, ktoré pontikaji roznu komplexitu
funkcionalit pre Specifické tcely a typy pouziti. Pre opera¢ny systém Android si dostupné
2 implementécie:
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4.1.1 Tensorflow-Mobile

Prva verzia kniznice urcenej pre mobilné zariadenia, ktorej funkcionalita bola len ¢iastocne
optimalizovand no stile vyzadovala vicsi vykon aky bolo mozné poskytnit na nositelnych
zariadeniach. Z toho dovodu sa spolo¢nost rozhodla na zaciatku roku 2019 podporu pre
tuto verziu plne ukoncif.

Informécia indikujica nemoznost pouzitia tejto kniznice na zariadeniach s mensou pa-
méatou RAM vsak nebola priamo uvedena ani v oficidlnej dokumentécii a preto prvotny
vyvoj prebiehal prave s touto verziou. Az po vygenerovani testovacej neurénovej siete a jej
nasadeni na inteligentné hodiny Motorola Moto 360 sport' bol odhaleny problém s nedos-
tatkom paméte RAM a nemoznosfou spustenia samotného procesu rozpoznévania.

Prave z vyssie uvedenych dovodov a zisteni bolo nutné vyuzit novsiu implementaciu,
ktora uz je priamo optimalizovana pre zariadenia s malym vykonom a kapacitou, ako na-
priklad inteligentné hodinky.

4.1.2 Tensorflow-Lite

Tato verzia by podla informécii mala byt po Q1/2019 jedinym oficidlnym Tensorflow riese-
nim umoznujicim beh modelov strojového uéenia na mobilnych zariadeniach typu smartp-
hone, inteligentné nositelné zariadenia a vstavané zariadenia. Jedna sa o dalsi vyvojovy krok
po 4.1.1 ponukajuci efektivny, pamétovo menej naroény beh aplikacii s nizSou latenciou na
opera¢nych systémoch Android” a iOS®. Zaroven podporuje moznost vyuzitia hardwarovej
akceleracie s cielenim na urychlova¢e pomocou Neural Network API* .

Nevyhodou vodi verzii Tensorflow-Mobile je skutocnost, ze generovany model moéze vy-
uzit len 1 vstupny a 1 vystupny uzol, zatial ¢o v pripade druhej spominanej je mozné pocas
behu $pecifikovat uzle manudlne a je mozné teda vyuzit i multi-vstupové/vystupové® siete.
Podporovana mnozina funkcionality a operatorov je taktiez mierne zmensena. To vSak pre
ucely vyvijanej aplikacie nebol rozhodujuci faktor, dolezitejSia bola schopnost rychleho a
bezproblémového behu i na zariadeniach s nizkym vypocetnym vykonom ako napriklad
inteligentné hodinky.

4.2 Deeplearning4j

Open-source distribuovand kniznica (dalej DL4J) a vypoctovy framework pre programo-
vaci jazyky Java s velkou kontribiiciou firmy Skymind®. Obsahuje taktiez podporu GPU a
distribuovanych vypoctovych softwarov ako Apache Spark” a Hadoop®. Informécie cerpané
v tejto sekcii pochadzaji z [16].

Samotny framework umoznuje skladanie plytkych neurénovych sieti ako napriklad:

e konvolucné siete

e obmedzené Boltzmannove stroje

Mttps://www.motorola.com.au/products/moto—-360-sport

’https://www.android.com/

3https://www.apple.com/sk/ios/ios-12/

‘https://developer.android.com/ndk/guides/neuralnetworks/

Shttps://keras.io/getting-started/functional-api-guide/#multi-input-and-multi-output-
models

Shttps://skymind.ai/

"https://spark.apache.org/

8https://hadoop.apache.org/
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e word2vec’

e doc2vec'’

e autoenkddery
e rekurzivne siete

do komplexnych hlbokych sieti réznych typov. Medzi dostupnymi nastrojmi sa tiez nacha-
dzaju rozne vyzualizacné nastroje a vypoctové grafy.
Vyhodou DL4J je kompatibilita s Tensorflow a Keras'', ¢o umoziiuje importovanie

modelov z Tensorflow no s podmienkou, Ze boli vytvorené za pomoci Keras.|[6]

4.2.1 Android For Deep Learning

I ked vo vacsine pripadov je na tréning neurénovych sieti nutny vyssi vykon, existuje i odnoz
a $pecificky navod na sfunkénenie celého DLJJ priamo na platforme Android'?. Kedze
tato implementécie nie je do hibky optimalizovand pre beh na vykonovo obmedzenejsich
zariadeniach, je nutné aby bolo splnenych niekolko vykonnostnych standardov ako 200 MB
volnej paméte, Android API level 214+ a Android Studio 2.2+.

Ak sa vezme do tvahy samotné nositelné zariadenia a ich velmi obmedzenti vypoctovii
kapacitu, bolo by velmi problematické tento framework vyuzit pre potreby bezného uziva-
tela. To bol aj jeden z rozhodujucich faktorov pri vybere medzi DL4J a Tensorflow-Lite
[22].

“https://deeplearning4j.org/docs/latest/deeplearning4j-nlp-word2vec
Ohttps://deeplearningdj.org/docs/latest/deeplearning4j-nlp-doc2vec
Uhttps://keras.io/
2https://deeplearning4j.org/docs/latest/deeplearning4j-android
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Kapitola 5
Navrh aplikacie

Hlavnym zamerom tejto prace bolo vytvorit plne funkéni a konkurencie-schopni aplikaciu
pre operacny systém Android Wear, ktord bude umoznovat blizsie Specifikovani funkciona-
litu:

1. Zaznam a ukladanie dat na vyziadanie uzivatela pri fyzickej aktivite zo senzorov
(akcelerometra—linedrna akcelerdcia) nositelného zariadenia vo formate a za ic¢elom
dalsieho spracovania.

2. Aplikacia umoznujica analyzu, spracovanie, optimalizaciu a reprezentaciu dat nazbie-
ranych z predchadzajiceho kroku so zdmerom tréningu navrhnutej neurénovej siete
a s cielom zlepsSenia automatického rozpoznavania zachytenych typov pohybov z dat.

3. Spatné vyuzitie natrénovanej neurénovej siete z 2. kroku pre automatickta detekciu
typu pohybu a jednotlivych repeticii v kontexte ostatnych natrénovanych pohybov
neurénovej siete.

Prvotny koncept aplikdcie bol zalozeny na principe on-board (tzn. priamo na nositel-
nom zariadeni) tréningu neurénovej siete i samotného procesu rozpoznavania. Tento pristup
by umoznil absolitnu nezdvislost na externom vypocetnom vykone alebo dodato¢nych za-
riadeniach. Problém vsak predstavoval prvy krok, teda samotny tréning neurénovej siete,
ktory je vypocetne velmi naro¢ny. Pre systém Android je dostupnych niekolko nastrojov a
portéacii kédu, ktoré by umoznili tréning priamo na zariadeni, kedze Tensorflow podporuje
i nativny jazyk C++, ktory by umoznoval, narozdiel od jazyka Python, jednoduchy beh na
platforme Android [5].

5.1 Existujice riesenia

Jednou z oblasti, pre ktoré boli prvotne nositelné zariadenia urcené bola prave fitness a
z toho dovodu v dnesnej dobe existuje niekolko desiatok aplikacii umoznujtcich zadznam
a sledovanie Statistik pocas cvicenia. Vécsina tychto aplikdcii je zamerand na stredne az
dlho trvajice opakujuce sa aktivity typu beh, chddza, cyklistika a podobne. Sledovanie po-
¢tu opakovani a inych statistik pri rezisten¢nom cviceni je viac ojedinelé prave z dévodu
velkej rozmanitosti spdsobu vykonavania pohybov a taktiez vysSej narocnosti na detek-
ciu komplexnych pohybov narozdiel od sledovania malého poc¢tu charakteristik v pripade
spominanych dlhotrvajicich aktivit.
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V dobe pisania tejto prace je pre Android Wear (v pripade Android a smartphone sa po-
¢et dostupnych lisi prave kvoli zvysenému vykonu a dizke existencie na trhu) dostupnych len
par exemplarov schopnych automaticky detekovat opakovania vykonavanych rezisten¢nych
cvicendi.

Najkomplexnej$iu funkcionalitu pontka Google Fit' od samotného tvorcu systému. Ap-
likdcia ponika velmi presné rozpoznavania zalozené na strojovom uceni a i napriek tomu,
ze je zabalené v jednoduchom uzivatelskom prostredi pontka velké mnozstvo funkcionality.
Najvécsou nevyhodou aplikdcie bola vSak v dobe analyzy neschopnost plne pracovat bez
pripojenia k internetu. Toto bola jedna z hlavnych motivacii tejto prace a tvorby aplikécie
schopnej pracovat plne offline.

Okrem Google Fit je dostupnych este niekolko dalsich menej zndmych aplikacii, v kto-
rych pripade je vsak mozné najst niekolko nedostatkov ako napriklad:

e vyuzivanie nekomplexnych, primitivnych, algoritmov na rozpoznavania
e aktualizovanost aplikacie

e chybajica podpora novych verzii operacného systému

e obmedzené mnozstvo typu rozpoznavanych cvikov

e generalizované rozpoznavanie

e zivislost na pripojenom smartphone

Vsetky predchadzajice nedostatky sa prakticky vystup tejto prace, aplikicia na nositelné
zariadenia, snazi aktivne odstranit a priniest uzivatelom chybajicu funkcionalitu spolu
s dalsimi vylepSeniami ¢im sa zvysi celkova pouzitelnost pri tomto type aktivit.

5.2 Architektiara

Na zaklade predchadzajiceho navrhu boli identifikované 2 samostatne fungujice zlozky,
komponenty, umoznujice vykonanie pozadovanej funkcionality ako celku:

1. Aplikacia pre nositelé zariadenie umoznujica:

e Zaznamenéavanie fyzickych aktivit uzivatela na vyziadanie.

e Intepreticia beziacej neurénovej siete a vysledkov jej rozpoznavania.

2. Aplikécia pre desktop umoznujica analyzu a spracovanie zaznamenanych dat pre ucely
tréningu neurénovej siete.

Dévodom rozdelenia funkcionality a zavedenia externého néstroja pre tréning neurd-
novej siete vychadzal z predoslej analyzy dostupnych néstrojov pre platformu Android 4 a
problémov vyskytujucich sa so samotnym behom 4.1.1 kniZznice na zariadeniach s malou vy-
pocetnou kapacitou. Tato informécia bola spolu s nizSou vydrzou a tepelnym vyzarovanim
pri extrémnej zatazi rozhodujicim faktorom.

Existuje v8ak niekolko indik4cii (odpovede’ od inZinierskeho vedenia na cele s Rajat
Monga® , 7e samotnd implementacia kniznice Tensorflow Lite 4.1.2 bude v budiicnosti

"https://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.android.apps.fitness&hl=sk
2https://github.com/tensorflow/tensorflow/issues/17328
3https://www.linkedin.com/in/rajatmonga
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Obr. 5.1: Diagram pripadov pouzitia aplikicie urcenej pre nositelné zariadenia zachytavajici
vsetky funkéné moduly a interakcie s nimi.

pontkat funkcionalitu tzv. on-board tréningu neurénovych sieti optimalizovaného pre vy-
pocetne obmedzené zariadenia, ¢o by umoznilo zjednotenie celej funkcionality do jednej
komplexnej aplikacie.

5.2.1 Komunika¢né rozhranie medzi komponentami

Kedze komponenty pracuji nezavisle na sebe bolo nutné stanovit rozhranie a format dat,
ktory bude pozadovany pre komunikaciu a kompatibilitu.

Prvym pozadovanym aspektom je format vystupu zaznamenanych dat z akcelerometra
v zariadeni. Pre ¢o najnizs$iu ndroc¢nost na predspracovanie a narok na vypocetny vykon
nositelného zariadenia bol zvoleny forméat CSV*obsahujtici 5 hodnét pre kazdy riadok za-
znamu:

1. slovné reprezentécia typu vykondvanej aktivity /cviku
2. Casovy odtlacok reprezentovany pomocou unizového’ casového formdtu

3. Prirodzené ¢islo reprezentujiice hodnotu linearnej akceleracie pre os X s presnostou
na 6 desatinnych miest.

4. Prirodzené ¢islo reprezentujice hodnotu linearnej akcelericie pre os Y s presnostou
na 6 desatinnych miest.

5. Prirodzené cislo reprezentujice hodnotu linedrnej akcelerdcie pre os Z s presnostou
na 6 desatinnych miest.

‘https://tools.ietf.org/html/rfc4180#page-2
"https://en.wikipedia.org/wiki/Unix_time
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Kod 5.1: ukazka vystupného zaznamu z aplikacie pre zaznam z nositelného zariadenia

Squats,1541603654329,6.708553,0.225055,9.179369
Squats,1541603654349,6.997553,1.115056,8.079300

V pripade rozhrania pre akceptovanie natrénovanej neurénovej siete je uz vopred vyza-
dovany stbor *.tflite [20] obsahujuci zdrojové sibory pripravenej siete.

Okrem tohto stboru je nutné poskytnit informacie o vSetkych dostupnych aktivitach/-
cvikoch, ktoré dand sief dokédze rozpoznavat zoradené v spravnom poradi. Toto poradie
je kIucové pre identifikdciu vystupu z procesu rozpoznéavania, kedy je navratovd hodnota
reprezentovand polom redlnych ¢isiel percentudlne prezentujtcich istotu, ze rozpoznévany
zdznam je identifikovany ako dany cvik/aktivita.

7 dovodu rozpoznéivania opakujicich sa pohybov je nutné taktiez stanovit priblizny
alebo priemerny pocet zaznamov akcelerometra pre jedno opakovanie pohybu, ¢o umozni
rozpoznavanie dat v zariadeni v davkach. Tato informécia predstavuje 1 celé ¢islo, ktoré je
mozné pridat k informaciam o dostupnych cvikoch pre rozpoznévanie z hladiska prenosu
dat po spracovani z desktop-ovej komponenty.

5.3 Uzivatelské prostredie

Wearable Navigation Drawer

Inline action button

Viewport

Wearable Action Drawer

Content View

Obr. 5.2: Grafickd demonstracia interakcie s uzivatelskym prostredim aplikacie zlozena
z niekolkych funkénych casti. Menu komponent aplikdcie dostupné po potiahnuti prstu
z vrchnej Casti displeja nadol, umoznujici zmenu pozadovanej funkcionality /zobrazovanych
informacii pomocou gesta potiahnutia prstu z jednej strany zariadenia do druhej. Viewport
oznacujuci prave zobrazovany obsah s moznostou posunu, kde sa nachadzaju prvky interak-
cie priamo s obsahom. Spodné vytahovacie menu umoziujice aplikovat operacie suvisiace
so zobrazovanym obsahom po potiahnuti prstu nahor. Prevzaté z [8].
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Na zéklade predchddzajiceho rozdelenia celkovej zamyslanej funkcionality na dve sepa-
ratne aplikacie bolo nutné zadefinovat uzivatelské prostredia pre kazda komponentu zvlast
v kontexte pouzitych vyvojovych nastrojov pre jednotlivé moduly.

5.3.1 Android Wear

Aplikacia pre nositelné zariadenia beziaca na systéme Android Wear a navrh jej uziva-
telského prostredia vychadzal z doporuceni a pokynov od spolo¢nosti Google [8]. Tie na
zéklade obmedzeni mensieho mnozstva zobrazitelnych informécii definuji komponenty vy-
tahovacich okien, ktoré ponukaji jednoduchy a rychly pristup ku kontextovym menu a
ovladaniu celej aplikacie.

V pripade vystuvacich menu st predpisané spésoby pouzitia, ktoré obmedzovali kusto-
mizovanie vo vac¢som rozsahu. Vychodiskovy navrh bol obohateny iba o aplikacne Specifické
ikony, ktoré poskytovali vizualnu reprezentaciu jednotlivych poloziek umoznujicu jedno-
duchsiu orientaciu uzivatela.

Obr. 5.3: Graficky navrh uzivatelského prostredia vyuzivajici 3 zdkladné komponenty a to
spodné a vrchné menu bez zmeny v porovnani s pokynmi pre névrh a tvorbu UI [8] a kom-
ponentu zobrazenia informacii, ktorda obsahuje interaktivne tlacidlo s grafickou indikaciou
v navrhu na lavo a interaktivny text mozny prepinania kontextu textovych dat v navrhu
na pravo.

Na zaklade tychto doporuceni bolo mozné vytvorit Specificky navrh len v pripade obsa-
hového okna oznaceného na obrazku 5.2 ako Content View. Kedze aplikicia ma poskytovat
jednoduché, Tahko dostupné a prehladné prvky, na ovlddanie bolo zvolené jednoduchého
tlacidlo pripadne textovy vystup zaberajici vacsinu zobrazovanej plochy. Tento pristup
umoznoval zvysenu viditelnost a minimalizdciu problémov s interakciou pocas aktivit, pri
ktorych je aplikdcia najviac vyuzivanad a uzivatel nie je vo vacésine pripadov schopny ex-
trémne presnych dotykov.

17



5.3.2 Desktop

Aplika¢nd komponenta umoznujica parsovanie dat a nasledné trénovanie neurénovej siete
bola zamyslana ako nastroj urceny pre vyvojarov a nie bezného uzivatela prave z dovodu
vyssej komplexnosti a pozadovanych znalosti. Tento dévod a taktiez neustale prebiehajuci
vyvoj a pridavanie funkcionality prispel k rozhodnutiu vyuzitia textového uzivatelského
prostredia v pripade tohto néstroja.

Textové uzivatelské prostredie minimalizuje zdsahy do ovladania v pripade zaradenia
novej funkcionality a rychlejsie integrovanie novej verzie do procesu bez nutnosti kom-
plexnej Upravy a mozného premiestnovania jednotlivych komponent v kontexte grafického
prostredia.

5.4 Model neurénovej siete

Na zaklade predchadzajtcej analyzy v sekcii 3.1 je pouzity model zalozeny na konvoluénych
neurénovych siefach. Navrh struktiry a pouzitych prvkov vychadza z dostupnych funkc-
nych modelov, u ktorych sa osvedcila spravnost a efektivnost v rozpoznavani v podobnych
ulohéch ako v pripade tejto préce.

1xVstup,3 kandly konvolucia max pooling konvolucia plne prepoj.

Obr. 5.4: Diagram zobrazujici Struktiru pouzitej neurdénovej siete, skladajicu sa z 1D
vstupu o 3 kandloch (pre kazdu zlozku farby RGB), na ktory je v prvom kroku aplikovana
konvoltcia, jej vysledok je nasledne spracovany operaciou maz pooling a néasledne znovu
aplikovana konvoltcia. Vysledok poslednej operacie je nasledne privedeny na plne prepojent
vrstvu a celkovy vysledok je spracovany funkciou SoftMax.

Specifikovanie a pouzitie presnjch detailov jednotlivych operécii je nasledne rozobrané
v sekcii 6.

5.5 Algoritmy

Pre spravnu analyzu dat nazbieranych z nositelného zariadenia bolo vhodné tieto data
upravit a predpripravit na samotné spracovanie neurénovou sietou. Bolo identifikovanych
niekolko moznych optimalizacii dat, ktoré mohli byt aplikované:

e Qdfiltrovanie pociatocného a koncového Ssumu pri interakcii s nositelnym zariadenim
za Ucelom zacatia a ukoncenia zdznamu aktivity /pohybu.
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e Odbremenenie uzivatela od nutnosti zadavania poc¢tu opakovani cviku/pohybu, pre
Ucely sprijemnenia interakcie s aplikaciou pre zdznam, ¢o vyzaduje podporntu logiku
umoznujucu odhad dlzky periédy na zaklade vstupnych dat.

e Grafova vizualizicia nazbieranych dat pre cely analyzy supervizorom/¢lovekom in-
teragujlicim s nastrojom uréenym pre samotny tréning neurénovej siete.

e Obrazova reprezentacia dat pre vysSiu uroven porozumenia, objasnenia a vyuzitia
konvolu¢nych neurénovych sieti.

5.5.1 Filtrovanie vstupnych dat

Prvotny navrh filtrovania sumu v datach vychadzal z automatickej identifikacie a odstra-
nenie, bez nutnosti interakcie s uzivatelom obsluhujticim nositelné zariadenie alebo nastroj
na spracovanie nazbieranych dat. Avsak autonémne filtrovanie by si vyzadovalo velmi Spe-
cificki implementéciu s velkou pravdepodobnostou vyuzitia dodato¢nej neurdénovej siete,
¢o nakoniec viedlo k volbe trividlnejsieho rieSenia tohto problému.

Filtrovanie zachytenych dat bolo z hladiska efektivity rozdelené na 2 casti:

1. Filtrovanie zaciatku procesu zaznamu prebiehalo priamo v aplikéacii urcenej pre
zéaznam dat na nositelnom zariadeni. Bolo vhodné nielen graficky ale i haptickou odoz-
vou, ktord predstavovala ¢asovy odpocet a nasledné upozornenie uzivatela pomocou
vibracie pre inicializaciu vykonavania daného pohybu. Tymto spésobom bolo mozné
dosiahnut velmi nizkeho Sumu na zaciatku zdznamu z dévodu poskytnutia uzivatelovi
dostatku Casu na pripravenie sa do spravne pozicie a plynulému zaciatku cviku.

Po niekolkych testoch a analyze nazbieranych dat bol identifikovany kratky reakény
usek, kedy bol uzivatel upozorneny haptickou odozvou, no samotna reakcia a kon-
trakcia svalovych skupin sposobila dodatoény sum. Tento tsek vo vacsine pripadov
predstavoval rozmedzie od 0,2-0,3 sekundy, ktory musel byt dodatoc¢ne odfiltrovany.
Odstréanenie tohto pociato¢ného tuseku bolo premiestnené z nositelného zariadenia
kvoli vyskytu nekonzistencii v zdzname od roéznych uzivatelov a ich odliSnej reakénej
doby.

2. Filtrovanie koncovej faze zaznamu prebiehalo v nastroji ur¢enom na spracovanie
dat a tréning neurénovej siete, ktory poskytuje moznost vizualizacie dat a teda lepsi
odhad poctu zaznamov, ktoré si identifikované ako koncovy sum. Umiestnenie tejto
logiky bolo zvolené i z kapacitnych doévodov, kedy v pripade Ze by bolo implemen-
tované v nositelnom zariadeni, funkcionalita by si vyzadovala cache-ovanie dat pred
zapisom, ¢o by negativne ovplyviovalo i tak velmi obmedzeni paméat RAM.

Vo vacsine testovacich subjektov a ich dat 7 bolo identifikované rozmedzie medzi 2,5
- 2,7 sektind ako ¢as odpovedajici koncovému Sumu, kedy uzivatel privadza nositelné
zariadenie do polohy kedy s nim moze interagovat a nasledne ukonéi cely proces
zZaznamu.

5.5.2 Odhad dizky periédy

Nadvézujic na predikcie optimalizacii zo sekcie 5.5 bol, pre zvysenie uzivatelského komfortu,
odstraneny krok kedy uzivatel musel zadat pocet opakovani zaznamenaného cviku ihned po
jeho ukonceni. Tato skutocnost si vsak vyzadovala analyzu vstupnych dat a urcenie poctu
opakovani v priebehu procesu spracovavania.
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KedZze typ dat, ktory je zaznamenavany ma charakteristiky periodického diskrétneho
signédlu, je mozné vo vicsine pripadov analyzovat tito radu zadznamov a najst tak periédu
[2]. Prerekvizitou spracovania a presného odhadu je vyfiltrovanie vSetkého prebytoc¢ného
sumu, ktory bol identifikovany v podsekcii 5.5.1.

Samotny odhad peridédy prebieha pre kazda os akcelerometra zvlast, ¢o umoznuje pres-
nejsi odhad v pripade 6s, ktoré zaznamenali len minimélny pohyb alebo postradaja identi-
fikovatelnu periédu. Proces je zlozeny z niekolkych operacii:

1. Normalizacia dat, ktord umozni jednoduchsiu analyzu.
2. Diskrétna Furierova transformacia, pomocou ktorej prebehne odhad periédy.

3. Odfiltrovanie nespravnych odhadov, v pripade ak neboli data ,dostato¢ne” pe-
riodické.

4. Spriemerovanie validnych vysledkov, ktorych vysledkom je mnozZstvo zaznamov
odpovedajice jednému opakovaniu cviku/pohybu.

Druhou alternativou kroku ¢.2, kde estimécia periédy prebieha pomocou diskrétnej
Furierovej transformaécie, bolo pouzitie autokoreldcie®. Tento pristup sa vSak pri testovani
neosvedcil a vysledky boli ¢asto velmi nepresné.

5.5.3 Metdda krizovej validacie

Pre ncely trénovania a testovania efektivity a spravnosti rozpoznavania neurénovej siete
bola pouzitda metéda anglicky nazyvand Holdout, ktord rozdeluje data urcené pre tréning
neurénovej siete do 2 skupin [24].

1. Kategéria urcend na trénovanie neurénovej siete obsahujiica vac¢sinu dostupnych dat,
ktoré su vyuzivané priamo na proces ucenia sa siete.

2. Mensia cast dat sliziaca na testovanie a vyhodnocovanie presnosti a spravnosti
detekcie.

Tymto spésobom je mozné overit presnost rozpoznavania pomocou dat, ktoré pri tréningu
siete neboli dostupné a jednd sa teda o nova vzorku.

Zvacsa tento proces prebieha rozdelenim dat na niekolko skupin kde je jedna ndhodna
skupina odobrand z dat a oznacena ako vzorka pre nasledné testovanie. Tento proces je
realizovany vzdy s inym nadhodnym rozlozenim, tak aby sa predislo akejkolvek favoritizacii
segmentu dat, ako napriklad, vyber vzdy posledného vzorku dét, v ktorom uzivatel vy-
konal niekolko predchadzajicich opakovani cviku a svalovd tnava ¢i Ciasto¢né vycerpanie
ovplyvniuje rychlost a presnost pohybu oproti prvym opakovaniam.

Shttps://www.mathworks.com/help/signal/ug/find-periodicity-using-autocorrelation.html2
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Kapitola 6
Implementacia aplikacie

Hlavnym zdmerom tejto prace je implementécia aplikacie umoznujicej rozpoznavania pohy-
bov, aktivit alebo cvikov vykondvanych uzivatelom nositelného zariadenia za pomoci stro-
jového ucenia a neurénovych sieti. Nemenej délezitou tlohou aplikacie je taktiez zaznam
a predpriprava dat urcenych pre tréning neurénovej siete za tcelom zvySovania celkovej
presnosti pri detekcii spominanych aktivit.

Operacny systém Android Wear, pre ktory je aplikdcia uréend, méa v dobe pisania prace
najvicsi podiel na trhu' s nositelnymi zariadeniami a inteligentnymi hodinkami. Samotna
implementécia aplikdcie a pouzité programovacie jazyky vychddzaja z navrhu v kapitole 5
a boli zvolené nasledovne:

1. Jazyk Java for Android, ktory je zakladom aplikicie pre zdznam dat a néasledni
detekciu s pouzitim natrénovanej neurénovej siete zo zachytenych dat.

2. Jazyk Python verzie 3 s kniznicou TensorFlow umoznujici spracovanie zazname-
nanych dat z nositeIného zariadenia a ich pouzitie za tic¢elom tréningu neurénovej siete
navrhnutej pomocou danej kniznice.

6.1 Android Wear

Aplikacia pre nositelné zariadenia bola navrhnutd i implementované na zaklade doporuceni
z [15] za pomoci 2 komponent reprezentujticich moduly poskytujice Specifickt funkcionalitu:

1. Komponenta pre zaznam dat urcenych pre tréning neurénovej siete.
2. Komponenta na detekciu pohybov za pomoci natrénovanej neurénovej siete.

Samotné komponenty su obsiahnuté v jednej samostatne beziacej aplikacii, kde vyber
a volba rezimu/komponenty, ktort si uzivatel zvolil prebieha za pomoci stahovacej po-
nuky z vrchnej ¢asti grafického prostredia WearableNavigationDrawer View”. Uzivatel tak
m& moznost si zvolit iny rezim aplikacie v ktoromkolvek kroku bez nutnosti navratu.

Obréazok 5.2 zobrazuje zédkladni ideu interakcie a zvolené komponenty. Samotné fun-
kcionalita jednotlivych obrazoviek je nasledne dostupnéd v Content View, s ktorym uzivatel
vo vacsine Casu interaguje.

"https://www.statista.com/statistics/466563/share-of-smart-wristwear-shipments-by-
operating-system-worldwide/

2https://developer.android.com/reference/android/support/wearable/view/drawer/
WearableNavigationDrawer
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Obr. 6.1: Vizualizacia tried a ich zavislosti v kompozicii bali¢kov pre Android Wear aplikdciu
reflektujiica implementovany kod.

Sucastou kazdej obrazovky v aplikéacii je taktiez spodné vystuvacie menu WearableActi-
onDrawerView®, ktoré obsahuje funkcionalitu priamo viazani na zobrazovany obsah. Dvo-
jica dostupnych menu vychadza zo zdkladnych doporuceni pre tvorbu grafického rozhrania
aplikdcii pre operaény systém Android Wear a je popisand v [8]. Tento pristup umoziiuje
maximalizovat celkovi prehladnost informacii na displeji v kombinécii s rychlou a intuitiv-
nou interakciou priamo na zapésti.

6.1.1 Zbieranie dat

Proces i sposob zaznamu novych dat urcenych pre nasledné trénovanie neurénovej siete
boli navrhnuté tak, aby tdito funkcionalitu mohli vyuzivat i bezny uzivatelia so zdmerom
zlepsenia celkovych vysledkov rozpoznavania ako priameho désledku zvysenia variety za-

3https://developer.android.com/reference/android/support/wear/widget/drawer/
WearableActionDrawerView
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obrazovka zaznamu dat 1

obrazovka zadznamu dat 2

@ Custom

Recognition °

@ Restart all
vrchné a spodné menu

Obr. 6.2: Ukazka redlnych snimkov z behu aplikacie. Prvy riadok zobrazuje funkcionalitu
pre zber novych dat, zlava: upozornenie uzivatela na skutoc¢nost, ze nebol vybrany typ ak-
tivity, ktory bude nahravany pomocou textu a zosednutého, neaktivneho, tlac¢idla nasledo-
vané obrazovkou indikujiicou moznost zapocatia zaznamu. Druhy riadok ukazuje pripravny
odpocet pred samotnym zacatim zaznamenavania a indikiciu prebiehajiceho procesu. Po-
sledny riadok obsahuje ukazku, zlava: hlavného menu dostupného potiahnutim z vrchu a
Specifické menu dostupné po potiahnuti zo spod obrazovky.

znamov a ich objektivnejsej kategorizacie. KedZe zdznam dat prebieha priamo na zariadent,
bolo pouzité nativne rozhranie pre ziskavanie dat zo senzorov dostupnych na nositelnom
zariadeni [7].

Zaznamenavany typ dat

V prvotnom stadiu vyvoja boli ako zaznamenavané data pouzité informécie priamo z akcele-
rometer senzora, ku ktorému systém Android implementuje pristup s moznostou Specifikacie
vzorkovacej frekvencie’. V pripade tohto typu dét st vsak hodnoty ovplyviiované gravitac-
nym zrychlenim v miere imernej k polohe danej osi zaznamu. Tento Sum bol v neskorsich
fazach a testovani identifikovany ako problém, ktory pri trénovani a naslednom rozpozna-
vani prindsal do prostredia nepresnost a chyby. Z tohto dévodu bola zvolend ako nahrada
linedrna akcelericia, ktord je o tento aspekt filtrovand priamo v jadre operac¢ného systému
a nie je potrebné dalSie spracovanie zdznamu, ¢o je v pripade obmedzeného vypocetného
vykonu nositelnych zariadeni velkym prinosom.

‘https://developer.android.com/reference/android/hardware/SensorManager

23


https://developer.android.com/reference/android/hardware/SensorManager

Vzorkovacia frekvencia

Volba vzorkovacej frekvencie bola limitované nizsou kapacitou zariadeni a ako frekvencia
prindsajica idedlne vysledky z pohladu presnosti a naro¢nosti na zaznam bolo zvolené
vzorkovanie kazdych 20 ms. Tato rychlost umoznuje zaznamenat 50 zdznamov za sekundu
cviku, pricom jedno opakovanie cviku zvicsa trva 1,5-3 sekundy (vid. sekcia 7.1) v zévislosti
od rychlosti, naro¢nosti a komplexnosti, teda 75-150 zdznamov z akcelerometer senzora.
V pripade vyssich rychlosti boli identifikované problémy s nepresnostou ¢asového rozmedzia
v zdznamoch takisto ako i varidciou v mnozstve zdznamov v jednej sekunde.

Proces interakcie

Grafické prostredie pre samotni interakciu uzivatela z obrazka 6.2 (zdznam dét 1 a 2) vizu-
alne indikuje moznosti prace s aplikdciou. Po Starte a nabehnuti aplikacie spolu so zvolenim
rezimu ucenia je uzivatel vyzvany na vyber typu cviku, ktorého opakovania mé v zaujme
zaznamenavat. Vyber prebieha pomocou vystvacieho spodného menu, blizsie popisaného
v obrazku 5.2. Menu poskytuje okrem niekolkych predvolenych cvikov moznost hlasového
zadania vlastného nazvu cviku. Hlasové zadavanie vychadza z nativnej podpory opera¢nym
systémom, RecognizerIntent’. Vytvoreny typ cviku je nastaveny ako zvoleny a jeho vyber je
udrzovany i pocas minimalizovania aplikacie, avsak nie je vlozeny do existujiceho zoznamu
predvolenych cvikov ani menu samotného. Existuje teda len po dobu behu aplikacie (i na
pozadi).

Po vybere cviku pre zaznam je graficky i logicky povolend interakcia s tlacidlom pre
zacCatie zdznamu (obrézok 6.2 zdznam dat 1). Po kliknuti na aktivne tlacidlo je zobrazeny
dial6g® obsahujici informéaciu o bliZziacom sa zacati zaznamenéavania. Informécia je delego-
vané uzivatelovi pomocou sekundového odpoctu, ktory zaobstarava implementacia Count-
Down Timer” upravujtca spravu tela dialégu. Po skonceni odpoétu je dialég odstraneny a
cely proces zaznamu je delegovany prislusnej servise, beziacej na pozadi.

Sluzba zaznamu dat

Sluzba sltziaca pre zdznam dat vyuziva implementaciu Background Service®

umoznujicu
operacidm beh na pozadi, bez zatazovania vlakna uzivatelského rozhrania. Pri inicializa-
cii tejto servisy je vytvoreny/otvoreny stibor na ukladanie zdznamov a zaregistrovanie na
odposluch udalosti zo senzorového manazéra®. Samotny priebeh zdznamu je realizovany
pomocou FileOutputStream’ a zapisovania konkatenovaného retazca znakov obsahujiiceho
informécie definované v kode 5.1.

Sluzba bezi na pozadi pokym je zvoleny uciaci mod. Detekcia a prijimanie dat zo senzo-
rov je aktivne len na poziadavku zacatia zdznamu, ktord taktiez vyzaduje Specifikaciu ndzvu
zaznamenavaného cviku. Na zdklade tejto ziadosti si ndsledne sluzba zaregistruje ziskavanie
dat z akcelerometra a povoli zapisovanie do stiboru. Tento proces je aktivny pokym nepride
ziadost o ukoncenie. Tt mdze vyvolat uzivatel alebo operacny systém samotny. V tej chvile
je vSetko ziskavanie dat deaktivované/odregistrované a praca so siborom bezpec¢ne dokon-

¢ena.

Shttps://developer.android.com/reference/android/speech/RecognizerIntent
®https://developer.android.com/reference/android/app/AlertDialog.html
"https://developer.android.com/reference/android/os/CountDownTimer
8https://developer.android.com/guide/components/services
“https://developer.android.com/reference/java/io/FileOutputStream
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Vizuéalna a hapticka odozva

Interakcia a spatnd vézba uzivatelovi je v aplikacii realizovand niekolkymi sp6sobmi. Gra-
ficka indikacia je smerovand ku tlac¢idlu v rozhrani, ktoré ma niekolko stavov.

1. Zasednuté tlacidlo znaci nemoznost zacatia zaznamu, ¢i uz z déovodu nespecifikovaného
nazvy cviku alebo internej chybe aplikécie (aplikdcii chybaji povolenia, nepodarilo sa
vytvorit sibor pre zapis, ¢i iné).

2. Plne farebné tlacidlo sluzi ako notifikacia o pripravenosti aplikacie na proces zaznamu.

3. Kruhovy nespecificky (anglicky indeterminate) Progressbar'’ v tesnom okoli tlacidla,
ktory indikuje prave prebiehajici zadznam.

Okrem vizudlnej spéatnej viazby je uzivatel notifikovany o zacati zdznamu aj haptickou
odozvou (vibrovanim). Tento typ notifikdcie bol zvoleny tak, aby sa uzivatel mohol pripravit
a dostat do pociatoc¢nej pozicie bez nutnosti vizualnej interakcie s displejom.

6.1.2 Prenos nazbieranych dat

Jedna z dostupnych komponent aplikicie poskytuje funkcionalitu pre nahranie doposial
zaznamenanych dat na vzdialeny server. Tento typ prenosu bol zvoleny z dévodu znizenia
celkovej narocnosti prenosu dat, kedZe operacny systém Android Wear neposkytuje ap-
likéciu siborového manazéra alebo zdielania dat z vnutornej pamaéte. Jediny standardny
spoOsob je prenos dat pomocou vyvojového néastroja adb'', ¢o by pre bezného uzivatela mohlo
predstavovat ¢iastoény problém.

Odoslanie z nositeIného zariadenia

Zasielanie dat na vzdialeny server prebieha pomocou kniznice pre Android Wear s ndzvom
Volley'?, ktord umoziuje intuitivne vytviranie poziadaviek na vzdialeny REST'? server.
Aplikacia vyuziva StringRequest server, kde je pomocou implementacie metédy rozhrania
vlozené telo poziadavky vo forme textového retazca. Samotny dotaz i vytvorenie fronty si
kniznica manazuje sama, bez nutnosti implementacnej specifikacie.

Pre tspesné nahranie dat je pocas procesu vyziadany od opera¢ného systému tzv. Wa-
keLock'*, ktory nepovoli zariadeniu a systému prejst do tsporného rezimu, ¢o by mohlo
sposobit automatické ukoncenie aplikacie.

Po ukonéeni procesu je uzivatel notifikovany pomocou Toast'® notifikdcie so spravou
o vysledku akcie alebo pripadnou Specifikdciou problému, ktory nastal.

Vzdialeny PHP server

Pozadovanou funkcionalitou tohto serveru bolo prevzatie dat zasielanych z nositelného za-
riadenia a ich nasledné ulozenie na lokalne ulozisko serveru. Server vyuziva zakladnych
funkcif jazyka PHP.

https://developer.android.com/reference/android/widget/ProgressBar
"https://developer.android.com/studio/command-1ine/adb
2https://developer.android.com/training/volley/simple
Bhttps://restfulapi.net/
“https://developer.android.com/training/scheduling/wakelock
https://developer.android.com/guide/topics/ui/notifiers/toasts
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16 5 ako nézov st-

Nacitanie zasielanych dat prebieha pomocou funkcie file-get-contents
boru je $pecifikovand 1/O premennd php://input'’, poskytujica pristup do vyrovnavacej
pamite obsahujiicej telo dotazu. Nésledne je pomocou file-put-contents'® zapisany ziskany
obsah do stboru formatom typu CSV. JedineCnost zdznamov a eliminicia prepisovania
suborov bola zabezpecend Specifikdciou nazvu siiboru na strane servera pomocou retazca
znakov zalozeného na aktualnom case a datume.

7 hladiska bezpecnosti nebolo nutné verifikovanie alebo zabezpecovanie spojenia prave

z doévodu nepritomnosti interakcie servera s datami.

6.1.3 Rozpoznavanie pohybov

Na rozpoznavanie pohybov a detekciu opakovani je v aplikacii dostupné dedikovana kom-
ponenta, ktord vyuziva knizni¢né funkcie TensorFlow [13, 20]. Detekcia za pomoci natréno-
vaného modelu prebieha v niekolkych krokoch:

1. Vytvorenie objektu Interpreter a predanie siboru natrénovanej neurénovej siete vo for-
maéte .tflite.

2. Nagzbieranie dat v Specifickom rozsahu, ktory bol definovany pocas trénovania neuré-
novej siete ako velkost vzorky.

3. Uprava dat na pozadovany format.
4. Vykonanie inferencie neurénovou sietou a ziskanie vysledkov.

5. Parsovanie a mapovanie neoznacenych vysledkov do ¢itatelného formatu za pomoci
podpornych dat ziskanych po natrénovani neurénovej siete.

6. Analyza vysledkov a ich porovnanie s minimélnou hodnotou pre uznanie ako opako-
vanie.

Nizs$i vypocetny vykon nositelného zariadenia si vyzadoval vyuzitie skokového okna
pre rozpoznavanie analyzovanych dat. To znamenalo nevykonavanie inferencie pri kazdom
prichode novych dat, ale vzdy po nazbierani urc¢itého poc¢tu novych. Tymto spésobom nebol
kladeny prilis velky narok na kapacitu zariadenia a to nemalo problém s behom aplikacie.

V uzivatelskom prostredi sa rozpoznavanie javi ako meniaca sa hodnota poc¢tu opakovani
a nazvu cviku, ktory bol identifikovany. Uzivatel ma vSak stéle plni kontrolu nad zobrazo-
vanymi datami a moze vidiet rozne statistiky okrem poctu opakovani dostupné pomocou
kliknutia na zobrazovani hodnotu. Medzi tieto statistiky patria:

pocet opakovani

aktualna hodnota srdec¢ného tepu

priemerna hodnota srdec¢ného tepu
e maximalna hodnota srde¢ného tepu

Vsetky tieto hodnoty st uchovivané v objekte triedy Ezercise, kde kazda instancia
objektu zdrzuje Statistiky pre jeden cvik.

https://www.php.net/manual/en/function.file-get-contents.php
Yhttps://www.php.net/manual/en/wrappers.php.php
Bhttps://www.php.net/manual/en/function.file-put-contents.php
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obrazovka detekcie opakovani

Start recognition

Stop recognition

obrazovka spodné menu, HR

Obr. 6.3: Ukazka redlnych snimkov z behu aplikicie. Prvy riadok zobrazuje funkcionalitu
detekciu opakovani, zlava: upozornenie uzivatela na zapocatu detekciu a beziacu inferenciu
nasledované informéciou o uspesne rozpoznanom opakovani s informéciou o stupni istoty
z poslednej inferencie (nie posledného tspesného rozpoznania) . Druhy riadok ukazuje menu
dostupné potiahnutim zo spod displeja umoznujice zacatie a ukoncenie detekcie a tiez
obrazovku informujicu o priemernom srdec¢nom tepe od pociatku aktudlnej detekcie.

6.2 Aplikacia pre desktop

Zakladnym stavebnym prvkom aplikdcie na parsovanie dat zaznamenanych na nositelnom
zariadeni a ich nasledné pouzitie pre proces trénovania neurénovej siete bol programovaci
jazyk Python'’ verzie 3 a softwérovej kniznice TensorFlow [1] umoziiujicej vytvorenie a
pracu s neurénovou siefou.

Aplikécia sa sklada z niekolkych logicky rozdelenych modulov poskytujucich Specificki
funkcionalitu:

e main.py zodpovedny za zakladnu logiku a komunikéciu s ostatnymi modulmi

e cnn.py obsahujuci logiku zodpovedni za interakcie s neurénovou sietou a jej vytvore-
nie

e clickable_plot.py poskytujici funkcionalitu interaktivneho grafu pouzivaného pre ma-
nuéalne filtrovanie a identifikdciu peridédy v zdznamoch

e globals.py udrzujuci zdielané informacie medzi modulmi

6.2.1 Parsovanie zaznamenanych dat

Po ziskani dat z nositelného zariadenia st data prevedené pomocou knizni¢nych funkcii
pandas’’ umoziujtcich parsovanie CSV formatovaného stiboru.

Yhttps://www.python.org/
Onttps://pandas.pydata.org/
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Kod 6.1: ukdzka napovedy z aplikdcie popisujuca funkcionalitu

usage: convert.py [—h] —i FILE [—o FILE] [-m FILE] [——length LENGTH]
[-v] [-—image] [—f] [-—estimations] [——auto—filter]

Process input CSV file of recorded activities and trains CNN or visualize parsed
data.

optional arguments:
—h, ——help show this help message and exit
—i FILE, ——input FILE
CSV formatted file
—o FILE, ——output FILE
Trained neuron network prefix name
—f FILE, ——filter—input FILE
Information about repetitions in dataset
——export—filter Exports data from manual filtering and separating.
—m FILE, ——model FILE
Previously trained neuron network prefix name
——length LENGTH Length of single sample, allowed values : 'max’,’avg’
or ANY NUMBER

—v, ——visualize Show plots of each recorded exercise

——image Show image of each recorded exercise chunk
——fourier Show plots of each DFT used for period estimation
—g, ——graph Exports graph designed for TensorBoard
——estimations Show estimations(num. of records) of each activity
——auto—filter Filter start and end of the recording and estimate

period automatically

Po nacitani, si data rozdelené na zdklade casovej znacky, tak aby kazdy blok dat za-
stupujuci jeden cvik v jednom cCasovom tseku bol separovany zvlast. Tymto sposobom je
mozné lepsie automaticky detekovat periédu a pocet opakovani v zdzname. V prvotnej ver-
zii bol na rozdelenie dat pouzity len nazov cviku, ktory vSak prinasal problémy s filtrovanim
podiatku a konca zdznamov kvoli odlignostiam v dlzke periédy jednotlivych datasetov.

Program poskytuje automatické a manualne filtrovanie a separovanie jednotlivych opa-
kovani v zdznamoch.

Clickable plot

Tento modul poskytuje funkcionalitu na manudlnu interakciu so zaznamenanymi datami
vo forme grafu. Podla zvoleného typu grafu je mozné filtrovat pociatok a koniec alebo
urcovat zaciatky peridédy/identifikicie jedineénych opakovani v datach.

Kazdy blok dat reprezentujtci jeden ¢asovy tsek jedného cviku je vyobrazeny za pomoci
3 grafov (pre kazda os akcelerometra), kde os x vyobrazuje ¢as a os y hodnoty linedrnej
akceleracie.
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Obr. 6.4: Ukazka interakcie a manudlneho filtrovania pociatku a konca dat pre tcely od-
stranenia Sumu. Filtrovanie umoznuje odstranit Sum vzniknuty nepredvidatelnym pohybom
po zacati zaznamu a pred ukoncéenim, ako napriklad kliknutie na ukoncenie zdznamu alebo
reakény cas po vibrac¢nej odozve zariadenia indikujicej zaciatok. Interakcia s grafom pre-
bieha pomocou pc mysi, kedy lavé tlac¢idlo slizi na oznacenie bodu, po ktory sa maja data
filtrovat (klik v 1. polovici ozna¢uje novy zaciatok, klik v 2. polovici oznac¢uje koniec, a

pravé tlacidlo slizi na potvrdenie vyberu.

Automaticka detekcia a parsovanie

Prvotne navrhnuta funkcionalita aplikicie vyuzivala plne automatizované filtrovanie sSumu
na pociatku a konci zdznamov spolu detekciou periédy a rozdelenim dat na individualne
opakovania. Tento pristup sa vSak pocas testovania v pripade velkej diverzity zdznamov
neosvedcil ako efektivny z dévodov blizsie analyzovanych v kapitole 7. Funkcionalita bola
vo findlnej verzii upravend na volitelnu, vid. kéd 6.1.

Filtrovanie pociatku a konca zaznamov bolo realizované pomocou casovej konsStanty,
ktora vychadzala z analyzy v 7. Hodnoty, ktoré sa javili ako najcastejsi reakény cas a cas
pre interakciu so zariadenim pre ukoncenie boli 0,3 a 2,7 sekundy. Z toho dévodu bolo
realizované orezanie analyzou casového razitka jednotlivych zaznamov.

Implementacia logiky zodpovednej za estiméaciu je zaloZend na analyze diskrétnej Fu-
rierovej transforméacie (DFT?!) aplikovanej na normalizované déta a nasledne porovnané
so Specifickym prahom. Normalizacia dat prebieha pomocou aplikovania rovnice

(x —2)/0s (6.1)

teda aritmetického priemeru mean® a standardnej odchylky std*’.
Ako alternativa k DFT sa naskytovala Autokoreldcia®*. Pri testovani jej presnosti sa
vSak neosvedcila ako dostatocne u¢inna a presnd z pohladu komerc¢ného pouzitia.

2mttps://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.fft.f£t.html
Znttps://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.mean.html
Bhttps://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.std.html
Yhttps://en.wikipedia.org/wiki/Autocorrelation
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Obr. 6.5: Ukézka interakcie a manudlneho identifikovania jednotlivych opakovani/periéd
v zazname. Hlavnou tlohou je rozdelit vyobrazené data na jednotlivé useky, ktoré repre-
zentuju jedno opakovanie v Case. Interakcia prebieha pomocou tlacidiel pc mysi, kde Tavé
tlacidlo slizi na vlozenie rozdelenia. Uzivatel ma volnost kliku na ktorykolvek z 3 grafov.
Pravé tlacidlo ma dve funkcie. Pri kliku na uz vlozené rozdelenie toto rozdelenie odstrani a
pri kliku mimo graf potvrdi, ulozi a ukond¢i pracu s grafom.

6.2.2 Tréning neurdénovej siete

Vysledok operacii definovanych v podsekcii 6.2.1 je mozné néasledne vyuzif pre samotny
tréning neurénovej siete. Kombindciou filtrovanych dét a odhadu/definovania poc¢tu periéd
je mozné data rozdelit na segmenty a nasledne poskytnut spolu s oznaceniami typu cviku
neurénovej sieti. Format dat, ktoré vyzaduje neurdénova siet, je vsak velmi Specificky a
z tohto dovodu musia byt pred samotnym procesom upravené.

Formatovanie dat pre neurénovii siet

Vyuzitim detekovaného/definovaného poctu periéd je mozné déata rozdelit na jednotlivé seg-
menty /opakovania vid. obrazok 6.6. Neurénova siet vyzaduje vSetky exemplare dat v rov-
nakej velkosti a forméte, ¢o si vyzaduje ich prevzorkovanie alebo doplnenie na Specifickt
dizku. K tomuto procesu je vyuzivana funkcia resample® a pad”®.

Ko6d 6.2: Format dat urceny pre proces tréningu neurénovej siete definovany ako pole N
poli o velkosti 3 (osi akcelerometra), kde kazdy zdznam vnutorného pola inkrementélne
reprezentuje data v case.

Znttps://docs.scipy.org/doc/scipy-0.16.0/reference/generated/scipy.signal.resample.html
2nttps://docs.scipy.org/doc/numpy/reference/generated/numpy.pad.html
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Obr. 6.6: Analyza parsovanych dat za pomoci diskrétnej Furierovej transformécie a nasledné
porovnanie s prahovou hodnotou (hodnota na obr. 225) umoznuje detekovat a predpovedat
pravdepodobnost poctu periéd nachdadzajiucich sa v zdzname. Osa x vyobrazuje pocet opa-
kovani a osa y absolttne hodnoty DFT. Cerveny bod zvyraziuje tsek v zdzname, kde bola
najdena hodnota vyssia ako definovany prah. Po analyze grafu je mozné identifikovat, ze
v analyzovanom zazname je podla tejto metddy identifikovanych 20 periodicky sa opakujt-
cich segmentov, teda 20 opakovani cviku. V pripade osi Y akcelerometra je mozné vidiet,
ze sa algoritmu nepodarilo urcit periédu. Déta s prilis nizkym alebo vysokym odhadom st
v takom pripade anulované a vyradené z predikcie.

V pripade stitkov oznacujtcich typ cviku pre Specifické data je nutné previest textové
retazce na binarne pole. Tohto vysledku je dosiahnuté pomocou get dummies’”. Vysledkom
je bindrne &slo o minimélnej dizke schopné kazdou z hodndt reprezentovat jeden z typov
cvikov.

Vo vystupnych formatoch definovanych vyssie je mozné data priamo odovzdat neurd-
novej sieti, ktord moéze byt na nich néasledne trénovana.

Vrstvy CNN

Implementécia jednotlivych vrstiev je realizovana pomocou knizni¢nych funkcii dostupnych
z [21]. Boli pouzité primédrne funkcie pre maz_pool, depthwise__conv2d, Variable, tanh, soft-
mazx a reduce _mean.

Priebeh trénovania

Trénovanie neurénovej siete prebieha v niekolkych epochéch, pri ktorych prejde cely dataset
neurénovou sietou tam aj spat. V navrhnutom tréningovom modeli boli pouzité 4 trénin-
gové epochy, pri ktorych boli dosiahnuté najlepsie vysledky a minimalizovany jav nazyvany
overfitting”®.

V pripade velkosti ddvok pocas procesu tréningu, bola zvolena velkost 10 zdznamov pre
kazdu varku.

*"https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/reference/api/pandas.get_dummies.html
2nttps://elitedatascience.com/overfitting-in-machine-learning
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V prvotnom kroku je neurénova siet trénovana na casti dat urcenej pre tento proces. Po
uspesnom skonceni tejto casti je vyuzitd druha cast dat na overenie tc¢innosti a spravnosti
rozpoznavania.

1x1x98x3

DepthwiseConv2D

weights {1x1x60x180>
bias 180>

Relu

1x1x39x180

MaxPool2D

1x1x10%180

DepthwiseConv2D

weights {1x1x6x1080>
bias {1080>

Relu
1x1x5%1080

FullyConnected

weights < 1000x5400>
bias <1000>

1x1000

1x1000

FullyConnected

weights <2x1000>
bias<2>

12

1x2

)

Obr. 6.7: Graf vizualizujici vrstvy a logiku na pozadi pouzitej neurénovej siete. Vyuzivanych
je niekolko matematickych funkcii, ako Add, Relu, MaxPool, Prevzorkovanie a Tanh, vid.
3.1. Na vytvorenie grafu, ktory vychadza z kompletne natrénovanej siete, vyexportovane;

do formétu .tflite bol pouzity open-source nastroj Netron?”.

Pnttps://github.com/lutzroeder/netron
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Verifikdcia CNN a téinnost

Pred spustenim samotného procesu trénovania neurénovej siete su vSetky data nahodne
rozdelené pomerom 7 ku 3, kedy 7 ¢asti je pouzitych na trénovanie/ucenie sa a 3 ¢asti st po
tspesne ukoncenom tréningu pouzité dodatoéne z dévodu verifikdcie/otestovania presnosti
rozpoznavania na déatach, s ktorymi sief doposial neinteragovala. [3]

Tento pristup ndm umoznuje detekciu nepresnosti, pretrénovania a inych problémov
sposobujicich nekorektnost detekcie siete.

6.3 Testovacia aplikacia

or 1717 LK i)

Fitness App - visualization

18.000 19.000 20.000 21.000

Obr. 6.8: Modul aplikacie pre smartphone, ktory okrem zakladnej funkcionality, ktort po-
nuka modul pre nositelné zariadenia, umoznuje vizualizovat data z akcelerometra a vy-
sledky inferencie neurénovej siete vo forme ¢asovo zavislého grafu. Os y zobrazuje hodnoty
akcelerometra a hodnoty vyslednej inferencie v percentdch namapované na interval (0,10)
. Uzivatel je schopny taktiez vypnuf zobrazovanie jednotlivych Statistik separatne alebo
nastavit koeficient modulacie dat.

Pocas testovania tc¢innosti rozpoznavania dat a celkovej korektnosti aplikdcie bol jednou
z najvacsich vyziev obmedzeny vykon nositelnych zariadeni, ktory stazoval moznost ladenia
kédu a sledovania statistik v niom pocas behu aplikéicie. Ukéazalo sa, zZe zariadenie nema do-
stato¢ny vykon na simultanny beh zdznamu, parsovania dat spolu s inferenciou neurénovej
siete a dodatoc¢né paralelné zasielanie tatistik do adb®’ rozhrania.

7 dovodu tohto obmedzenia vznikla podporna aplikicia pre zariadenia s vyssim vy-
konom, smartphone, ktoré umoznovali takyto simultdnny beh prave kvoli vyssiemu celko-

3%https://developer.android.com/studio/command-1ine/adb
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vému vykonu. Kedze bola aplikicia vyvijand pre systém Android Wear, ktory je sucastou
ekosystému Android, portacia kédu zo zdkladného modulu pre nositelné zariadenia bola
bezproblémova. Implementacné detaily st teda medzi modulmi vo velkej miere zdielané.

Okrem zikladnej funkcionality, ktort ponika aplikdcia pre Wear, bola pridana i vizu-
alizacnd zlozka umoznujica lepsie pochopenie spravania sa neurénovej siete a jej vysledkov
na zaklade zaznamenavanych dat.

Implementécia vizualizac¢nej zlozky bola uskutoénena pomocou open-source knizni¢nych
funkcii MPAndroidChart dostupnych z [11], kde je komplexny vykreslovaci proces funkéne
zévisly na tejto kniznici. Zékladna logika spracovania zaznamenanych dat a inferencie vy-
chadza z implementac¢nych detailov 6.1.
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Kapitola 7

Testovanie

Pre overenie spravnej funkcionality aplikacie ako celku bolo nutné overit funkcénost a cin-
nost kazdej z ¢asti procesu individualne i ako celok:

e intuitivnost rozhrania pre zaznam dat

e overenie spravnosti ziskanych dat

e spravnost parsovania dat

e korektnost filtrovania a odhadu periédy

e presnost neurénovej siete na zaklade testovacich dat

e presnost neurénovej siete pouzitej vo vyslednej aplikacii

7.1 Zbieranie dat

Na pontknutie aplikacie pre vyuzitie Sirokou verejnostou je nutné pripravenie neurénovi
siete v ¢o najobjektivnejSom smere. Toho je mozné dosiahnut tréningom na datach o do-
stato¢nom pocte vzoriek od vicsej variety uzivatelov.

Prave z nutnosti ziskania dat od ¢o najvicsieho poctu uzivatelov si vyzadoval aplika¢ny
modul pre zdznam déat optimalizovanie pre ¢o najintuitivnejsie zaobchadzanie bez nutnosti
dodatoc¢nych navodov a instrukcii.

V prvotnych fazach bola aplikdcia a jej zamer predstaveny uzsej skupine uzivatelov
a nasledne im bolo zariadenie s aplikdciou bez predchadzajicej instruktaze zapozicané.
Nasledne bol subjekt poziadany o vytvorenie niekolkych zdznamov, ktoré by bolo mozné
pouzit pre trénovanie neurénovej siete. Po ukonceni testu bola skolektivizovand spéatna
vizba od uzivatelov zamerand na intuitivnost rozhrania, problémy a ndvrhy na zlepsenie
pouzivania. Nizsie je mozné vidiet navrhy, ktoré boli akceptované ako relevantné (viazali sa
k dizajnu aplikécie a nie k samotnému systému Android Wear) spolu s ich riesenim:

1. uzivatel musi sledovat displej pre informéciu o zacati zdznamu - pridand vibracna
odozva

2. ¢as medzi stlaceni tlac¢idla v Ul a samotnym zdznamom prilis kratky (3s) - casové
okno zvysené na 6s
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3. dodatoc¢né zadavanie poctu vykonanych opakovani - vyradenie zobrazovania vyberu
poctu opakovani (implementacia automatickej detekcie periéd v 6.2.1)

4. pop-up notifikacie resetujice zvoleny typ cviku - persistencia zvoleného cviku i pri
minimalizovani aplikacie

Po zapracovani spéatnej véizby od uzivatelov sa celkova intuitivnost a dojem aplikacie
podstatne zlepsili na droven umoznujicu nasadenie do produkcie.

7.2 Parsovanie dat

Zakladnym predpokladom parsovania dat bol predom urceny pocet opakovani v spraco-
vavanych zaznamov. Po testovani zberu dat v 7.1 bolo nutné vyvinut funkcionalitu pre
automatické detekovanie poc¢tu opakovani, vid. 6.2.1. Data boli v dalsich fizach rozdelo-
vané za pomoci tohto néstroja.

Po zozbierani vacsieho poctu rozlicnych dat od viacerych uzivatelov boli pomocou vi-
zualizaénych nastrojov odhalené problémy automatickej detekcie.
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Obr. 7.1: Graf zobrazujuci rozdielnu dizku jednotlivych opakovani v jednom zézname. Do-
vodom bola rozdielna rychlost vykondvania jednotlivych opakovani, vo vic¢sine pripadov
sposobend tnavou. Tato inkonzisencia sposobila problémy pri rozdelovani zdznamu na jed-
notlivé opakovania, ktoré priamo saviseli so zniZzenou presnostou rozpoznavania natrénova-

nej neurénovej siete.

Zistenie z 7.1 ovplyvnilo vyvoj aplikicie a umoznilo vzniku pridanej funkcionality pre
manudlne rozdelenie a filtrovanie dat pomocou interaktivneho grafu 6.2.1.

7.2.1 Vizualiza¢né nastroje

7 dovodu verifikdcie spravnosti Gpravy zaznamenanych dat a automatickych procesov par-
sovania, aplikdcia pontka niekolko vizualiza¢nych nastrojov umoznujucich prehladné zobra-
zenie dat v roznych fazach vykondvania logiky.

Medzi prvotné Casti na vyuzitie tychto néastrojov boli v prvom rade parsovanie a fil-
trovanie dat 6.2.1. Tu aplikacia ponika vyobrazenie dat vo forme grafov pre kazda z osi
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akcelerometra separatne pricom je funkcionalita vyuzivana hlavne ako valida¢ny aspekt za-
chytenych dat. Nadvézujic na predchadzajicu cast 7.2 bola pridand moznost manudlnej
upravy dat, ktora priniesla vizualiza¢nym néastrojom i aspekt interaktivity.

Okrem fazy upravy dat sa tato funkcionalita nachddza i v procese automatickej estimacie
pomocou DFT 6.6, kde slizi pre moznost respecifikicie idealneho prahu pre tento postup.
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Rows Rows Rows Rows Rows

Deadlifts Deadlifts Deadlifts Deadlifts Deadlifts

OHPs OHPs OHPs OHPs OHPs
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Obr. 7.2: Vizudlna reprezentacia Casti nazbieranych dat z aplikdcie pre zdznam beziacej na
nositelnom zariadeni, kde kazda z osi akcelerometra a jeho hodnét identifikuje jeden z ka-
nalov RGB, pricom hodnoty boli prevedené na interval <0,255> v zavislosti na maximu
danej osi kazdého zaznamu zvlast. Tato demonstracia priméarne slizi na poukézanie vhod-
nosti vyuzitia konvoluénych sieti a oc¢ividné rozdiely medzi jednotlivymi pohybmi. Titulok
nad kazdym mini obrazkom znaci typ aktivity a jednotlivé obrazky zaznamendvaju vzdy
jedno opakovanie daného pohybu.

Celkové poutzitie tejto logiky bolo v aplikéacii postupne rozsirované s pribtudajicimi po-
ziadavkami. Ci uz sa jednalo o nové moduly pre zvySenie efektivity spracovania alebo kon-
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trolné body pre overenie spravnosti implementovanej logiky. Velkym prinosom bola gene-
rickost implementacie grafového vyobrazenia, ktora umoznovala pouzitie s réznymi typmi
déat v odlisnych scenaroch.

7.2.2 Opéatovné pouzitie natrénovanej siete

Po nasadeni aplikacie do faze testovania zberu dat bolo od uzivatelov ziskanjych niekolko
tisic zdznamov roéznych cvikov, kedy na jeden cvik pripadalo priblizne 500 az 800 jedinec-
nych opakovani. To umoznilo tréning neurénovej siete na markantne vyssom pocte dat ako
v predchadzajicich fazach.

Testované subjekty vsak so zdznamom dat pokracovali, ¢o znamenalo, v pripade pribu-
dajtcich dat, trénovanie siete odznova na novych datach spolu s uz pouzitymi na trénova-
nie, teda siet bola trénovana odznova. Pri zvysujicom sa pocte dat sa timerne zvysoval i
¢as potrebny na samotny proces tréningu. Tento trend vyzadoval vytvorenie funkcionality,
ktora umozni pouzitie uz natrénovanej neurénovej siete a aplikovanie novych dat vo forme
dotrénovania.

Implementacia tejto funkcionality umoznila zrychlit a zefektivnif cely proces a rych-
lost nasadenia zmien do testovacieho prostredia, ¢im mohla byt zvysené a zobjektivnené
overovanie uc¢innosti v redlnych podmienkach.

7.2.3 Nepresnosti v datach

Prvotné iteracie aplikicie a testovania pouzivali ako vstup data priamo z akcelerometra.
Pri spracovavani a naslednom testovani natrénovanej neurénovej siete pomocou testovacej
aplikdcie pre smartphone 6.3 bolo zistené nadbyto¢né mnozstvo sumu v datach spésobené
gravita¢nym zrychlenim, ktoré je v tomto tyoe dat zahrnuté. Z tohto dévodu bol nahradeny
linedrnou akceleraciou, ktora zlozku gravitacného zrychlenia odstranuje a celkové vystupné
déta obsahuji mensie mnozstvo Sumu.

Pocas zbierania dat uzivatelmi v testovacej faze prichadzalo v niekolkych pripadoch
k zdznamu nechcenych dat. Reakciou na spatni odozvu tohto problému bolo pridanie
funkcionality umoznujicej vymazanie doposial zaznamenanych dat vid. obrazok snimiek
obrazovky 6.2, 3 riadok napravo, ,reset all“. Tato implementacia umoznila znizit celkovt
narocnost na manudlne predspracovanie dat v predtréningovom procese a zaroven zvysit
kontrolu nad datami samotnym testovacim subjektom.

7.2.4 Vyradena funkcionalita

Vyvoj aplikacie od zaciatku prebiehal formou pridavania pozadovanej funkcionality, ktora
bola identifikovand ako potrebnd/chybajica, na zdklade spétnej véazby. Tymto sposobom
bol minimalizovany vyvoj logiky, ktora by bola neskor vyradend. Prvotny navrh funkci-
onality zdznamu dat vSak pocital s uzivatelsky Specifikovanym poc¢tom opakovani pre dany
détovy set. Tato moznost sa v priebehu testovacich faz ukazala ako prebytocna a z pohladu
uzivatela rusiva, ¢o viedlo k jej odstraneniu a nahradeniu modulom v desktop aplikacii
umozinujici uréenie periédy automaticky/manuélne, vid. 6.2.1.

7.2.5 Analyza nazbieranych dat

Pocas testovacej fazy subjekty zaznamenali vyse 5000 jedinec¢nych opakovani celkovo 7 cvi-
kov, ktoré bolo mozné nasledne pouzit v procese trénovania neurénovej siete. Na jeden cvik
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How many reps

Obr. 7.3: Vyber poctu opakovani vykonanych v poslednom zaznamenavanom tseku pomo-
cou aplikacie pre nositelné zariadenia. Tato funkcionalita bola v produkénej verzii vyradena
na zaklade spétnej vazby od testovacich subjektov a bola nahradena v module pre parso-
vanie dat v desktop aplikacii.

pripadalo v priemere 700 zadznamov, ¢o poskytlo dostato¢ni pestrost umoznujicu vytvore-
nia objektivnejsej neurénovej siete.

Pri analyze ziskanych dat bolo pomocou vizualiza¢nych nastrojov 7.2 zistenych niekolko
skutocnosti, ktoré nasledne ovplyvnili samotné parsovanie, implementacné detaily aplikacie
pre spracovanie dat a spésob manipulédcie s nimi.

Rozdiel v trvani opakovania

Vizualizdcia dat pred samotnym procesom trénovania ukézala nestrodost dizky jednotli-
vych opakovani v ramci jedného datového setu. Tieto rozdiely mali v niektorych pripadoch
dopad na samotné automatické parsovanie v rozsahu ovplyvnujicom korektnost rozpoz-
navania. Problémy sposobovali dlhsie pauzy medzi jednotlivymi opakovaniami, ktoré pri
nekonzistentnej rychlosti vykondvania sposobili nekorektné rozdelenie datasetu, kedy nie-
ktoré casti zachytili len ,,prazdne“/statické data.

Vyskyt takychto problematickych zaznamov bol nésledne rieSeny pomocou implemen-
tacie manualneho parsovania dat v 6.2.1, ktory umoznoval korektné rozdelenie datasetov.

Pociato¢ny a koncovy sum

Pri spracovavani vicsieho poc¢tu datasetov bola na zaklade vizudlnej analyzy zistena nad-
mernd variacia pociatocného a koncového Sumu. Pociatoény sum bol zvicsa sposobeny
reakénym casom a redlnym zacatim vykondvania cviku a koncovy sum vo vécsine pripadov
vychadzal z nutnosti interakcie s nositelnym zariadenim a ukoncenim zaznamenavania.

Automatické filtrovanie zaloZené na pevne stanovenom c¢asovom tuseku na pociatku a
konci zaznamu sa ukazalo ako nedostatoc¢ne efektivne. Prave z daného dévodu bolo nahra-
dené pomocou manudlneho filtrovania skrz interaktivny graf 6.2.1.

Export grafov

Pri spracovavani vicsieho poctu datasetov sa analyza zdznamov pocas behu aplikicie uka-
zala ako neefektivna a ¢asovo velmi naro¢né. Pridavna funkcionalita umoziiujica export gra-
fov jednotlivych zdznamov umoznila blizsiu analyzu a verifikovanie spravnosti dat vo forme
stborov obrazkov reprezentujuicich tieto data, oznacenych ¢asovym razitkom reprezentuji-
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Obr. 7.4: Graf zobrazujici nekonzistentné data, aplikdciu automatického odhadu poctu
opakovani a nésledne rozdelenie, ktoré vyprodukovalo ,,prazdne“ statické data spésobujice
problémy pri procese inferencie a detekciu falosnych opakovani. V tomto konkrétnom pri-
pade i8lo o 2. opakovanie v zdzname, ktoré neobsahovalo ziadne identifikovatelné zmeny
v pohybe.

cim prvy zaznam v sade. Takto bolo mozné data spracovat a vykonat ich rozbor efektivnejsie
pripadne identifikovat nevhodné, poskodené alebo nekompletné zaznamy.

7.3 Rozpoznavanie pohybov

Po nazbierani dostato¢ného mnozstva dat umoznujiceho natrénovanie objektivne vyhod-
nocujucej neurénovej siete bola tato siet nasadend do aplikacie a nasledne podrobend tes-
tovaniu Gcéinnosti.

Prvotné testy kvality a spravnosti rozpoznavania siete boli tispesné a ich presnost bola
na drovni 9 z 10 spravne identifikovanych opakovani cviku. Objektivnost siete umoznovala
vacsiu variaciu vo forme a spésobe vykonédvania cviku, ¢i jeho rychlosti.

Pri urcitych testovaniach bol vsak zisteny problém s rozpoznavanim tzv. falosnych opa-
kovani, kedy stacilo, aby sa uzivatel dostal do pociatoc¢nej polohy pri vykonavani cviku a siet
tato statickt polohu identifikovala s velkou istotou ako validné opakovanie. Tento problém
viedol k vytvoreniu aplikdcie pre smartphone, ktord umoznovala simultannu analyzu dat
zo senzorov spolu s inferenénym procesom neurénovej siete 6.3.

Testovacia aplikacia nasledne vyltuc¢ila moznost chybnych vstupnych dét, no zaroven
identifikovala problematicky Sum spésobeny gravitaénym zrychlenim, vid. 6.1.1 vedice
k zmene typu vstupnych dat pre zvysenie presnosti.

Analyza vstupnych dat pre trénovaciu fazu odhalila niekolko exemplérov 7.1, ktoré
reprezentovali prave tento typ faloSne pozitivnych opakovani. Cely proces analyzy dat
velmi zjednodusila dostupnost doplnenych vizualiza¢nych nastrojov 7.2.1 spolu s moznostou
exportovania tychto dat do grafickej siborovej reprezentacie 7.2.5.

Tento poznatok a skuto¢nost zmeny typu dat na linedrnu akceleraciu znevalidnila vsetky
doposial nazbierané data, ktoré nemohli byt v novej verzii aplikdcie korektne pouzité. Na-
skytovala sa moznost ich konverzie, no tento proces nedosahoval dostato¢nej presnosti prave
z dovodu, Ze systém Android pre vypocet linedrnej akcelerdcie pouziva i ostatné senzory
pre presnejsi proces filtrovania.
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7.4 Vysledky

Testovanie efektivnosti aplikacie a jej modulov bolo realizované niekolkymi spésobmi, kde
cielom v pripade funkénych testov bolo verifikovat spravnost zaznamenavanych dat, ich
konzistenciu, presnost ¢i spravnost rozpoznavania a iné faktory, za ktoré priamo zodpo-
veda implementéacia logiky aplikacie zabezpecujtica manipuldciu s datami zo senzorov a ich
podporné procesy na pozadi, ¢i uz v pripade zaznamu déat pre tréningové ucely alebo pre
proces detekcie opakovani. Mimo tohto typu testovania prebiehala validacia spravnosti a
konzistentnosti chovania uzivatelského prostredia pocas interakcii.

Cely proces bol realizovany v niekolkych iteraciach, pocas ktorych sa menilo prostredie
a podmienky testovania. V prvych fazach islo o velmi kontrolované prostredie so zameranim
na pozitivne vysledky, vo vacsine pripadov ako praca jednej osoby, bez velkého mnozZstva
premennych. Postupne boli menené zavislosti s dosledkom na iné typy vysledkov, pricom
do testovania bolo postupne zaradované vic¢sie mnozstvo subjektov prindsajucich do sys-
tému vacsiu varidciu spolu s komplexnejsimi a generalizovanejsSimi datami.

7.4.1 Uzivatelské prostredie

Pre celkovy dojem z aplikacie bola spravna funkcnost a bezproblémovost ovladania ap-
likacie skrz uzivatelské rozhranie. Z tohto dovodu bolo nutné odladif jeho fungovanie i
v pripade kritickych stavov, ktoré mohli pocas fungovania nastat, ¢i uz chybou systému
alebo uzivatelskej interakcie.

Rozhranie bolo testované na niekolkych virtualnych zariadeniach i na fyzickom modely
Motorola Moto 360 sport', ktory poskytoval dostato¢nii senzorovii vybavu i vypocetny
vykon na plynuly chod aplikacie. Cely vyvoj aplikécie bol realizovany na zaklade doporuceni
a pokynov pre Android a Android Wear, ¢o umoznilo minimalizovat celkové mnozstvo
objavenych problematickych stavov.

Pocas testovania konzistentnosti a spravnosti fungovania uzivatelského prostredia boli
jediné objavené chyby viaztce sa na okrajové stavy odstranené a testovacie subjekty na-
sledne oznacili aplikaciu a interakciu s nou za bezproblémov.

7.4.2 Zber dat

Overenie spravnosti a funk¢énosti celého procesu, zahriujticeho zber dat a ich nasledné par-
sovanie, bolo uskutoénené pre jednotlivé logické celky zvlast, ¢o umoznilo testovanie parale-
lizovat a zaroven zvysit kontrolu nad samotnymi vysledkami spolu s uréenim detailnejSieho
poévodu problému, ktory by mohol byt objaveny.

Nepresné data, Sum

Manuélna analyza dat od uzivatelov a vyhodnotenie ich pouzitelnosti z hladiska procesu
trénovania neurénovej siete odhalila 28 datasetov z celkovych 575 nazbieranych, ktoré ob-
sahovali zvysené mnozstvo Sumu alebo Specifické narusenia zaznamu velkou odchylkou.

Data podobné obrizku 7.5 alebo obsahujice velké mnozstva Sumu vo vécsSine pripadov
sposobené nadmernou aktivitou zapéstia subjektu, na ktorom bolo nositelné zariadenie
upevnené, museli byt z procesu vyradené a nemohli byt pouzité pre dosiahnutie spravnych
vysledkov inferencie neurénovej siete.

"https://www.motorola.com.au/products/moto-360-sport
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Obr. 7.5: Ukazka datasetu s nekonzistentnym zaznamom, ktory bol spésobeny vibracnou
notifikdciou (2. tsek) systému Android Wear pocas tvorby novych déat pre tcely tréningu
neurénovej siete. Tento typ Sumu mal priamy dopad na nemoznost pouzitia dat korektne.
KedZze desktop aplikacia nepodporuje moznost odstranenia len casti zdznamu, data boli
uplne vyradené.

Periédickost dat
Aspekt periodickosti zaznamenanych dat bol v prvej iteracii aplikdcie vyuzivany na schop-

nost automatického rozdelovania datasetu na jednotlivé opakovania, ktoré mohli byt na-
sledne priamo vyuzivané pre proces tréningu neurénovej siete.

Odhad periédy v vztahu ku realite
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Obr. 7.6: Graf zobrazujici vysledky automatickej detekcie poctu opakovani v desktop ap-
likacii. Priemerny pocet analyzovanych datovych setov a ich naslednej estimécie bol na
urovni 100 jedineénych zdznamov pre kazdy zo 6 vyobrazenych cvikov. Pre zjednodusenie
st zaznamenané vysledky tejto operacie pre pripady celkovej netspesnosti odhadu, odhadu
zhodnému realite, s odchylkou v rozpéti jedného alebo dvoch opakovani a vysledky, ktoré
boli odlisné o tri a viac opakovani voci realite.
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Ako mozno vidiet z grafu 7.6, presnost aplikdcie automatického parsovania dat nebola
na dostacujicej trovni a preto bola z vyslednej aplikacie tato funkcionalita ¢iastocne od-
stranend a je ju mozné pouzit len na vyziadanie. Okrem nepresnosti odhadov nahradenie
tejto funkcionality vychadzalo i z problému s tzv. falosnymi opakovaniami, vid. obrazok
7.4, a nekonzistentnym intervalom vykonavania opakovani vid. obrazok 7.1.

Znizeny vykon zariadenia

Znizeny vypocetny vykon nositelnych zariadeni v kombinécii s komplexnymi aplikdciami
a narokmi opera¢ného systému Android Wear predstavoval v uréitych scendroch vyzvu
z hladiska optimalizovanosti aplikacie a jej behu.

Jednym z problémov, ktorému bolo nutné venovat pozornost pocas vyvoja, bolo auto-
matické ukoncovanie aplikacii na pozadi. To sa viazalo i na aplikécie, ktoré boli pozastavené
z dovodu vyskakujucich notifikacii. Pocas testovania nastalo niekolko pripadov, kedy zo-
brazend notifikdcia obsahujica komplexnejsie informéacie alebo néslednd interakcia s nou
ukoncila prave beziaci aplikdciu a tym i zdznam dat alebo prebiehajice Statistiky o detek-
cii.

Riesenim bolo v pripade znizenia narokov pocas detekcie bolo minimalizovanie poc¢tu
poziadavkov na inferenciu neurénovej siete. Proces kedy boli analyzované kazdé prichodzie
déta bol nahradeny prahom, ktory urcoval najmensi pocet novo ziskanych dat na ich in-
ferenciu neurénovej siete. Kedze v pripade implementacie aplikdcie hodnota tohto prahu
dosahovala v priemere 50 zaznamov, vyslednd naroénost bola velmi znizena. To znamenalo
zaroven velké znizenie pravdepodobnosti, ze systém ukonci aplikaciu ak by bola na kratky
¢as presunutd do pozadia a teda uchovanie prebiehajiceho procesu.

V pripade zberu dat bol problém vypocetného vykonu vyrieSeny pomocou vypisovania
do stuboru pocas celého behu, pokym je aplikdcia na zive tzn. i v pripade, Ze je na pozadi.
Okrem toho bola vsetka praca so siiborom vzdy bezpecne zapocatd i ukonéend pomocou
dostupnych néstrojov.

Zabezpecenie tspesného odoslania zaznamenanych dat na server bolo zrealizované po-
mocou wake lock’ umoznujici drzat zariadenie mimo rezimu spanku a tym limitovat moz-
nost predcasného ukoncenia spojenia so vzdialenym serverom.

Optimalizacie vykonu a znizenie poziadaviek aplikdcie na systém priniesli pozitivnu
spatni vizbu. Uprava zéroveti ovplyviiovala celkovy beh aplikdcie i interakcie s fiou elimi-
nujuc necakané stavy, ktoré by mohli nastat pri nadmerne vyfazenom zariadeni.

Vypadky siete pocCas nahravania

Akykolvek typ prerusenia pocas nahravania dat na vzdialeny server je spracovavany v prvom
rade pomocou knizniénych funkcii Volley(vid. podsekcia 6.1.2) odkial je nésledne delego-
vané informécia uzivatelovi pomocou jednoduchého dialégu. Ak vSak uzivatel pristupuje
uz do modulu synchronizicie bez internetového pripojenia, je nemoznost nahravania dat
delegovana pomocou vizualizaénych technik, ako napriklad zosednutie a zakazanie tlacidla
v uzivatelskom prostredi.

Préave z dovodu pouzitia uz existujicich kniznic s robustnym spracovavanim akychkolvek
chyb, ktoré sa moézu vyskytniat pocas procesu nahravania, boli vysledky prace s tymto
modulom velmi pozitivne a neboli odhalené ziadne problémy.

’https://developer.android.com/training/scheduling/wakelock
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7.4.3 Detekcia pohybov
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Obr. 7.7: Stbor grafov vizudlne reprezentujici schopnost aplikacie korektne detekovat a
spravne urcit pocet vykonanych opakovani. Proces testovania prebiehal vzdy vykonanim 10
opakovani daného cviku (os x grafu) a ndslednym porovnanim z celkovym poc¢tom rozpoz-
nanych opakovani v aplikacii. Graf nalavo vyobrazuje pocet detekovanych opakovani, teda
presnost neurdnovej siete, pripadne velkost odchylky od reality. Graf napravo zastupuje
percentudlnu presnost inferencie neurénovej siete vychadzajicej z grafu nalavo.

Ohodnotenie tspesnosti aplikicie vychadzajice z grafu 7.7 bolo realizované pomocou lo-
giky zavislej na odchylke, zvolené na zéklade spitnej viazby od uzivatelov a ich vnimanej
efektivnosti aplikédcie v tvare:

e presny pocet = 100%

+-1=90%

+-2 = 70%
e >= +-3 = 0% uspesnost

Okrem spravnej funkénosti bola aplikdcia testovana i v niekolkych Specifickych pri-
padoch, ktoré sa vymykali standardu a boli zamerané na odhalenie spravania v tychto
situaciach.

Nepresné data, Sum

Po zaneseni ur¢itého typu sumu alebo nepresnosti déat, ktoré bolo vo vicsine pripadov
sposobené zvysenou aktivitou pohybu zapéstia, na ktorom bolo zariadenie upevnené, sa
celkova efektivita a spravnost rozpoznavania znizila v priemere o 30 - 40 %. Tento jav bol
z velkej Casti spOsobeny chybajicim prvkom periodicity dat a taktiez nedostatku vzoriek
tohto typu pocas procesu trénovania siete.
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Nestandardné pozicie

V pripade nestandardnych pozicii pri vykonavani opakovani dosiahnutych pomocou zmeny
orientacie zapéastia v priestore, bola celkova tispesnost v pripade cvikov, ktoré pocas trénin-
gového procesu nemali vzorky réznych typov nakloneni zariadenia, znizend pod akceptova-
telnu uroven (<50%). V kontexte drepu, ktory bol natrénovany na niekolko réznych poléh
(predné drepy, lowbar, highbar a iné)*, nebola presnost ovplyvnena v rozmedzi vyssom ako
5 %. Tato informdcia jasne zna¢i na nepresnost spésobenti chybajicimi datami.

Variabilna rychlost rozpoznavania

KedZze samotné data vyuzivané na proces trénovania neurénovej siete boli v aspekte rychlosti
dostatocne rozmanité, zmena rychlosti vykondvania opakovani cvikov mala takmer nulovy
dopad na presnost detekcie. Jediny zaznamenatelny dopad malo zvySenie rychlosti v pripade
tlaku v lezme (bench press), ktory v procese trénovania nemal dostupné rychle opakovania
z dévodu bezpecnosti cvicenca pocas ich zdznamu.

Percentualna Gspesnost detekcie pred a po odstraneni faloSnych
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Obr. 7.8: Graf porovnavajici i¢innost neurénovej siete po odstraneni falosnych opakovani
z datasetu urceného na trénovanie rozpoznavania, blizsie rozoberany v analyze dat 7.2.5.
V pripade Deadlifts a Squats nastala situicia, pred odstranenim tychto nekorektnych dat,
kedy realne opakovanie, ktoré malo byt rozpoznané, bolo rozpoznané na zaklade statickych
déat polohy ruky a nie zmenami hodno6t akcelerometra. To prinieslo do vysledkov korektnosti
rozpoznavania nepresnosti a zvysené pozitivne hodnotenie.

Neklasifikovany subjekt

Presnost detekcie poctu opakovani v kontexte neklasifikovaného subjektu bola v priemere
znizend len v rozmedzi 3-10% z dévodu konzistentnosti sposobu vykondvania jednotlivych
cviceni, ktoré maju zikladné predpoklady na formu a sposob vykondvania. Najvicsie ne-

*https://barbend.com/ultimate-squat-guide
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presnosti vznikali len v pripade ak mal uzivatel velmi Specificky sposob vykondvania po-
hybu, ktory sa odliSoval od beznej formy. Tento problém sa ale v takom pripade viazal na
predchadzajicu analyzu nestandardnych pozicii pri vykonédvani.

Nevalidne data

Nadvézujic na informacie z analyzy dat 7.2.5, kde boli odhalené problémy s nekonzistent-
nymi pauzami v opakovani pocas zaznamu dat urcenych pre proces tréningu neurénovej
siete, spdsobovali tieto falosné opakovania chyby v detekcii spravnych cvikov a pri rozpoz-
navani nasledne siet identifikovala statické pohyby v spravnej polohe na zaklade tychto
falosnych dat ako validne opakovanie. Filtrovanim tohto typu bolo mozné eliminovat vy-
skyty nespravnej detekcie.

Tento krok teda c¢iasto¢ne znizil celkovi tispesnost detekcie neurénovej siete v priemere
0 4%. Pokles je len orientaény z dévodu nemoznosti duplikovania identickych podmienok
testovania ako v prvej faze testovania.

7.5 Navrhy na zlepSenia

Na zéklade spédtnej viazby v testovacej faze bolo mozné vacsinu kritiky pretransformovat na
vylepsenu funkcionalitu, ktora tieto poziadavky alebo doporucenia implementovala, upra-
vovala alebo odstranovala, vid. 7. Takychto zlepSeni bolo niekolko:

e vibracné odozva pri Starte procesu zdznamu

e odstranenie nutnosti zadédvania poc¢tu opakovani

e moznost nahratia dat na server priamo zo zariadenia
e vizualizacia podpornej logiky

e odstranenie aspektu gravitacného zrychlenia

e manudlne filtrovanie

e manudlne rozdelenie datasetov

e testovacia aplikdcia pre vykonnejsie zariadenia

Okrem kritiky k existujicej funkcionalite subjekty taktiez poskytovali navrhy na mozné
dodatoc¢né prvky, ktoré by z ich pohladu spravili aplikidciu zaujimavejsiu a poskytli jej
vyhodu nad konkurenciou.

zostavenie sady cvikov a sledovanie procesu vykonavania

e spatnd vézba pri cviceni

e moznost trénovania neurénovej siete priamo na zariadeni

e nezavislost na tréningovom prvku - siet sa uéi pri pouzivani
e vizualizdcia na nositelnom zariadeni

e rozdelovanie opakovani na série pocas celého sledovacieho cyklu
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e motivacnd funkcionalita
e stufazenie s ostatnymi uzivatelmi

Tieto doporucenia patrili medzi tie, ktoré sa v dalsich verziach aplikacie budu s velkou prav-
depodobnostou postupne pridavat, kedze cely vyvoj aplikacie bude pokracovat i za medze
tejto prace. Najvacsim lakadlom pre uzivatelov je urcite funkcionalita umoznujica sledo-
vanie prebiehajiceho tréningu a Statistiky spolu s moznostou porovnavania sa s ostatnymi
uzivatelmi. V pripade on-board ucenia neurénovej siete je tato funkcionalita obmedzena vy-
vojom kniznic TensorFlow-Lite, kde je v dobe tvorby prace vyvojarmi ohlasena nova verzia,
ktora by mohla prist na trh v najblizSom roku a povolit tréning siete i priamo na nositelnom
zariadeni s obmedzenym vypocetnym vykonom.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto prace bolo identifikovat, analyzovat, zhodnotif a nasledne vyuzit ¢o najv-
hodnejsim sposobom strojové ucenie na nositelnych zariadeniach s cielom automatického
rozpoznavania pohybov, ktoré predtym uzivatel definoval.

Samotna analyza dostupnych neurénovych sieti pre takyto el funkcionality bola schopna
identifikovat a zhodnotit dostupné implementacie a kniznice, kde sa kniznica TensorFlow-
Lite ukézala ako najvhodnejsi kandidat na pouzitie.

Navrh aplikacie bral do ivahy predoslé zistenia a na zaklade nich navrhol struktiru kon-
voluCnej neurénovej siete, podobu a funkcionalitu aplikacie pontukajicej moznost zdznamu
déat pre tréning i naslednt intepretaciu z inferencného procesu uz natrénovanej siete.

Implementacnd cast prace priniesla plne funkéni, vyladenu aplikaciu, ktora pomocou
jednoduchého uzivatelského prostredia vhodného pre pouzitie v zariadeni umiestnenom na
zapésti, s ktorym uzivatel interagoval, umoznuje funkcionalitu ¢i uz zaznamu dat pre zlep-
Sovanie procesu detekcie, jednoduché odoslanie tychto zaznamenanych dat i samotnt detek-
ciu vopred natrénovanych cvikov. Podla spétnej vazby uzivatelov je aplikacia taktiez plne
konkurenc¢ne—schopna.

Tieto tlohy sa podarilo velmi vhodne spracovat ¢o malo za néasledok vytvorenie detekcie
schopnej aplikacie pre Android Wear vyuzivajicej natrénovand neurénovu siet za pomoci
zozbieranych dat od testovacich subjektov.

Testovanie uc¢innosti a presnosti procesu tréningu i detekcie prinieslo niekolko zauji-
mavych vysledkov. Prvotne zvolena funkcionalita automatického parsovania bola z dévodu
nekonzistentnosti datasetov nahradend predvolenym manudlnym parsovanim. Samotny pro-
ces detekcie sa stretol s niekolkymi problémami sp6sobenymi vo vacsine pripadov prave
nepresnymi datami pocas tréningového procesu. Celkova uspesnost aplikacie a schopnosti
detekcie teda vychadzala z presnosti predpripravného procesu tréningu neurénovej siete a
jej celkovej struktury.

Na zéklade vysledkov testovani je mozné vyvodit niekolko moznych aspektov, ktoré
boli zodpovedné za nizsiu schopnost detekcie v pripade niektorych cvikov. Medzi prvotny,
ktory bol v neskorsich iteracidch zmeneny, bol typ dat linedrnej akcelerdcie. Tento typ
prinasal vhodnejsie vysledky prave z dévodu nizsieho celkového sumu. Okrem typu dat sa
tiez naskytuje moznost upravenia struktiry neurénovej siete, ktora vychadzala zo struktar
urcenych pre detekciu gest, no v pripade komplexnejsich pohybov by mohli byt dodato¢né
vrstvy prospesné.

V pripade moznosti pridania funkcionality do samotnej aplikicie sa ponika komplex-
nejsia moznost sledovania idajov pocas procesu detekcie. Ta by mohla priniest moznosti
predom zvolenej struktiry celého tréningu, kedy by aplikicia postupne informovala uzi-
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vatela o type cviku a zaznamenévala pocet opakovani spolu s celkovym progresom. Tieto
doporucenia vychadzali i zo spatnej vizby od uzivatelov, ktory by takdto schopnost apli-
kécie brali ako velktd konkurenc¢ni vyhodu. Z toho by taktiez vyplyvala zvySena previaza-
nost funkcionality so sparovanym smartphone, na ktorom by uzivatel mohol tieto Statistiky
v prehladnom formate sledovat v case.

Aplikacia v sticasnom stave pontika zakladny dékaz a demonstraciu moznosti pouzitia
neurénovych sieti na vypocetne obmedzenejsich nositeInych zariadeniach. Pokracujici vyvoj
by mohol priniest ekosystém aplikacii poniikajicich komplexnt funkcionalitu urcend pre
sledovanie uzivatelskych fitnes cielov i asistenciu, ktorej stredobodom by boli prave nositelné
zariadenia, ktorych potencial neustale rastie.
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Priloha A

Plagat
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Priloha B

Obsah CD

e apk/ - instalacné balicky Android aplikacii

e dataset/ - nazbierané ukazkové data

e doc/ - programové dokumentédcia Android aplikacie

e model/ - zakladny natrénovany model neurénovej siete a metadata sibor pre aplikaciu
e src/desktop/ - zdrojové sibory aplikacie pre desktop

e src/server/ - zdrojové subory vzdialeného serveru pre primanie dat z nositelného
zariadenia

e src/smartphone/ - zdrojové siibory Android aplikacie pre smartphone vratane siibo-
rov build.gradle potrebnych pre spravny preklad

e src/wear/ - zdrojové sibory Android aplikdcie pre nositelné zariadenie vratane su-
borov build.gradle potrebnych pre spravny preklad

e tex/ - zdrojové stibory k pisomnej sprave v IXTEX-u
e poster.pdf - prezentacny plagit prace
e projekt.pdf - pisomna sprava

e video-thesis.mp4 - prezentacné video Android Wear aplikacie
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Priloha C
Manual k aplikaciam

C.0.1 Minimalne poziadavky na systém

V pripade aplikacie pre smartphone, teda mobilny telefén alebo tablet je pozadovana mini-
malna verzia opera¢ného systému Android 7.1. Pre samotné nositelné zariadenie je taktiez
pozadované verzia Android Wear 7.1.

Aplikacia pre desktop vyuzivaja jazyka Python 3. Doporuc¢enou verziou pre korektny
beh a bezproblémové fungovanie je 3.7.3.

C.0.2 Potrebné povolenia Android aplikacii

Pocas instalacie je nutné povolif aplikacii pristup k srde¢nému senzoru, pristupu na internet,
vibracnej odozve a moznost udrzovat zariadenie v chode bez prechodu do spanku.

C.0.3 Samotna instalacia

Pre nainstalovanie Android aplikacii existuji 2 metddy.

Prvou moznostou je instaldcia uz vygenerovanych instala¢nych balickov. V tomto pri-
pade treba nahrat balicek do vnutornej paméte zariadenia a ndasledne nainstalovat cez
spravcu suborov. Pred instalaciou je nutné v nastaveniach zariadenia povolit instalovanie
aplikécii z neznamych zdrojov. Samotny proces instaldcie sa vSsak nemeni. V pripade apli-
kicie pre nositelné zariadenie je vhodné pouzit nistroj adb', ktory umoziuje instaldciu na
zariadenia so systémom Android Wear kedze systém nemaé integrovaného spravcu siiborov.

Druhou alternativou je preklad poskytnutych zdrojovych stiborov pomocou niektorého
z vyvojovych prostredi pre Android. Zlozka src/wear a src/smartphone obsahuje ok-
rem samotnej Struktary aplika¢nych tried i sibory build.gradle, ktoré poskytuju informécie
o tom, aké kniznice a spdsob prekladu je treba pouzit. Po vlastnom preklade aplikacie je
mozné ju nainstalovat pomocou adb, alebo vygenerovanim instalacného balicka. Nésledne
je uz postup rovnaky ako v prvom pripade.

Aplikécie pre smartphone a nositelné zariadenie na sebe nie s zavislé a nie je potrebné
instalovat obidve.

K behu aplikacie urcenej pre desktop nie je nutné zdrojové subory prekladat, st inter-
pretované.

"https://developer.android.com/studio/command-1ine/adb
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C.0.4 Pouzitie neurdnovej siete

Pre spravnu funkcionalitu Android aplikécie je nutné poskytnit sibor obsahujici neuré-
novu siet a metaddta. Tohto je mozné docielit pomocou skopirovania siiborov do externého
uloziska zariadenia a aplikacnej zlozky Specifickej pre aplikaciu. Tato zlozka je vo vicsine
pripadov v lokécii:

e /storage/emulated/0/Android/data/
com.hlavackamartin.fitnessapp.smartphone/files/ pre smartphone

e /storage/emulated/0/Android/data/
com.hlavackamartin.fitnessapp.recognition/files/ pre nositelné zariadenie

Pozadovany nazov tflite siboru natrénovanej neurénovej siete detect.tflite a ndzov metadat
labels. txt.
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