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Abstr akt

Tato bakalarska praca sa zaoberd porovnavanim dat z chytrych telefénov, naramkov
aspecializovanych zariadeni. V praci je zahrnuty popis moznosti zdznamu pomocou
roznych zariadeni ako je chytry telefon, naramok Axivity AX3 a Fitbit AltaHR. Pomocou
tychto zariadeni boli nasnimané signdly sréznymi umiestneniami a vzorkovacimi
frekvenciami. Takto nasnimané signaly sa implementovali natri vytvorené algoritmy pre
klasifikaciu aktivit. Pre kazdy signal sa vypocitala presnost’ detekcie a na zaklade tychto
presnosti sa porovnali zariadenia, umiestnenia zariadeni a vzorkovacie frekvencie.
Stanovila sa idealna kombinacia vzorkovacej frekvencie, umiestnenia a typu snimacieho
zariadenia

KPacové dova

Akcelerometer, Axivity AX3, chytry telefon, detekcia padu, FitBit Alta HR, fyzicka
aktivita, krokomer

Abstract

The focus of thisthesisisthe comparissement of datafrom smart phones, fitness bracelets
and specialized devices. Thesis includes description of features when using special
devices such as smart phone, Axivity AX3 bracelet and Fitbit AltaHR for datarecording.
Signals were recorded using those devices with different anatomical locations and
sampling frequencies. Those data recorded were implemented for three agorithms
created for activity classification. Detection accuracy was calculated for each signal
recorded. Devices, sampling frequencies and anatomical locations were compared based
on the accuracy. Ultimate combination of sampling frequency, anatomical location and
suitable device was defined.

Keywords

Accelerometer, Axivity AX3, smartphone, fall detection, Fitbit Alta HR, physical
activity, step counter
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UvoD

Tato praca sa zaobera problematikou snimania a hodnotenia TI'udskej aktivity.
Rozpoznanie Tudskej ¢innosti z nositelnych zariadeni je slubné pre zdravotnu
starostlivost,  vyhodnotenie Sportovych vykonov a ohodnotenie Zivotného Stylu.

Zaznamendvanie signalov je prostrednictvom senzorov, predovsetkym
akcelerometru. V dnesnej dobe kazdy chytry telefon a tablet obsahuje integrovany
akceleromter. Podl’a poslednych dostupnych informacii CSU pripada na sto domacnosti
206 chytrych telefonov [1] avo veku viac ako 15 rokov vlastni telefon 74 % populacie,
pri¢om vo veku 25-34 rokov tato hodnota stupa az na 94 % [2]. Preto je snaha vyuzit ich
roz$irenie a SChopnosti.

Najvacsou motivaciou je detekcia padu. Pad patri medzi hlavné pri¢iny zraneni
aso systétmom, ktory by dokazal detekovat' pad, nasledni neaktivitu osoby apo
vyhodnoteni tychto informacii kontaktovat’ zdravotné strediska by sa znizila doba Cakania
na zdravotnicku pomoc. Znizenim doby ¢akania sa zaroven znizuju nasledky tirazu pre
pacienta.

Ciel'om tejto prace bude popisat’ moznosti zdznamu aktivity pomocou réznych
zariadeni anasnimat’ viacero signalov prostrednictvom popisanych zariadeni. Nasnimané
signaly budu hodnotené troma vytvorenymi algoritmami. V prvom algoritme bude
detekovany pad a aktivity ako je beh, I'ah, sed achodza. V druhom a tretom algoritme
bude detekovany pocet krokov a aktivity: beh, I'ah a statie. Vysledok detekcie sa porovna
sreferenciami, takto urcené presnosti sa Statisticky vyhodnotia. Ur¢i sa optimalna
vzorkovacia frekvencia, umiestnenie a vyber zariadenia.
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1 MOZNOSTI ZAZNAMU AKTIVITY POMOCOU
ROZNYCH ZARIADENI

Snimanie l'udskej aktivity je mozné viacerymi zariadeniami, ¢iuz Specializovanymi alebo
bezne pouzivanymi. Medzi zariadenia, ktoré st schopné snimat’ Tudska aktivitu
zarad’'ujeme chytré telefony, tablety, fitness naramky, chytré hodinky, akcelerometre.
Fitness naramky achytré hodinky st dva z mnohych typov nositel'nych
inteligentnych zariadeni. Fitness naramok je zariadenie, vd’aka ktorému sa monitoruje
kazdodennd pohybova aktivita. Po pripojeni s telefonom resp. aplikdciou neumoziuju
telefonovat’ ani pisat’ spravy. Zatial ¢o chytré hodinky po prepojeni s telefonom
umoziuju prijimanie hovorov, zasielanie sprav, upozornenie na spravy zo socidlnych sieti
aaplikacii, budik, kalendar, prehravanie videi a mnoho dalSich. DrahSie modely
ponukaju senzor srdcového tepu, krokomer, meranie kalorii aanalyzu spanku.
Zariadenia ako su chytré telefony, chytré hodinky, tablety obsahuji integrované
senzory ako su akcelerometer, barometer, gyroskop, senzor intenzity magnetického pola.
Primarne vyuzitie akcelerometru je meranie orientacie telefonu, ¢o je vyuzité napriklad
Vv hrach. Gyroskop podobne ako akceleromter meria natocenie a naklonenie zariadenia.
Pri zariadeniach ako su fitness naramky je vel'mi ¢asta problematika ziskania dat.
PresnejSie a jednoduchSie ziskanie informacii umoznuju zariadenia, ktoré obsahuju
akcelerometer a ten je primarne urceni pre snimanie 'udskej aktivity (Axivity AX3).

1.1 Chytry telefon

Pre ziskanie dat sa vo vicSine pripadov modézu pouzit aplikacie pre chytry telefon
Svyuzitim akcelerometru, gyroskopu, senzoru intenzity magnetického pol'a, popripade
d’alsich senzorov. Existuje Siroka skala pristupnych aplikécii.

Vicsina aplikacii vyuziva senzor akcelerometru, apreto sa tato praca zaobera
tymto senzorom. Aplikacie vyuzivajice akcelerometer sa rozliSuji v moznosti zmeny
vzorkovace] frekvencie av moznosti odCitania gravitatného zrychlenia. VécéSina
aplikacii meria zrychlenie V jednotkdch ms?, menej ¢asté je meranie v jednotkach g.
Medzi hlavné faktory pri vybere aplikacie sa poklada sposob exportu dat, nutnost
internetového pripojenia a ziskanie surovych dat. Za hlavn nevyhodu sa méze pokladat’
preruSenie merania pri zamknuti chytrého telefonu. V pripade snimania chytrym
telefonom Casto dochddza ku nasnimani artefaktov, vznik tychto artefaktov je spdsobeny
vibraciami telefénu pri prichadzajucich telefondtoch a sprav. Tieto artefakty st vSak
kratke a malé preto neovplyviiuji detekciu aktivit.

Podra typu ziskanych dat sa aplikacie rozdel'ujii do dvoch skupin a to aplikacie
poskytujice surové data a aplikacie poskytujice spracované data. Do druhej skupiny sa
zarad’uju tzv. sledovafe aktivity, ktorych vystupom je konkrétny pocet krokov,
vzdialenost’, kalorie [3]. Popis konkrétnych aplikacii najdeme v kapitole 2. Okrem
sledovacov aktivity sa tu zaraduji aplikacie pre stanovenie tepovej frekvencie (TF), tlaku
alebo saturicie.
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Pre stanovenie TF je moZnost pouzit metdodu balistokardiografiu. Ide o
neinvazivnu metddu, ktora na zaklade srde¢néj aktivity zaznamenava zmeny pohybu tela.
Vystupom balistokardiografie je balistokardiogram. Medical Tricorder je aplikacia, ktora
snima udaje z chytrého telefonu prostrednictvom senzoru - akcelerometra. Zachytavaju,
filtruju a analyzuju sa pohybové signaly generované pocas srdcovych cyklov na povrchu
hrudnika. Umiestnenie chytrého telefonu je zobrazené na obrazku ¢islo 1.1 [4].

.

Obrazok 1.1 Umiestnenie chytrého telefénu pri snimani balistokardiogramu, prevzaté
z [4]

Druha metoda stanovenia TF vyuziva zabudovany mikrofon chytrého telefonu.
V tomto pripade sa zaznamendvaji zvuky vygenerované srdcom a krvnym prudenim.
Hodnotia sa hlavne dva vyrazné zvuky srdca. Umiestnenie teleféonu je na hrudi osoby,
ktora lezi. [5]

Stanovenie saturdcie krvi kyslikom sa vykonava prostrednictvom kamery
chytrého telefonu. Chytry telefon vyuziva LED ako svetelny zdroj a fotoaparat ako
detektor. [6]

1.2 Fitness naramok Fitbit Alta HR

Fitbit Alta HR je zariadenie, ktoré monitoruje osobné celodiové aktivity. Podobne ako
vacSina fitness naramkov neposkytuje surové data. Informécie snimaji pomocou
integrovaného akcelerometru a nasledne ich spracuvaju bez ulozenia, dovodom je
Setrenie paméti. Toto zariadenie na oplatku poskytuje informécie o pocte krokov,
celkovej prejdenej vzdialenosti, pocte spalenych kalorii a tepovej frekvencii. Okrem
informdcii o aktivitach uskutociiovanych pocas dia snima aj spanok konkrétne rozliSuje
bdelost, plytky, hlboky spanok a REM fazu (faza spanku s rychlymi pohybmi o¢i) [7].

Pre ziskanie informdcii je potreba toto =zariadenie spdrovat’ s mobilnym
zariadenim alebo pocitacom prostrednictvom aplikécie Fitbit s vyuZitim bluetooth. Této
aplikécia je dostupnd pre zariadenia s 10S, Android aj Windows phone. AvSak sparovat’
zariadenie s aplikaciou nefunguje pre vSetky mobilné zariadenia (musi byt’ podporovany
typ telefonu - cca 120 typov podporovanych).
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1.3 Axivity AX3

Axivity AX3 je komerne dostupny tri-osovy akcelerometer typu MEMS
(microelectromechanical  systems) [8]. Jeho hmotnost je 119 arozmery
(23 x 32,5 x 7,6) mm. Vd’aka rozmerom, hmotnosti a moznosti doktipenia hodinkového
naramku, kde sa zariadenie umiestni je toto zariadenie jednoducho nositené a teda
neovplyvituje vysledky merania. Axivity AX3 poskytuje moznost’ nastavenia
vzorkovace] frekvencieato v rozmedzi (6,25 — 3 200) Hz. Obrovskou vyhodou je pamét’,
ktora disponuje az 512 Mb. Vydrz batérie je zavisla na vzorkovacej frekvencii, pri pouZiti
12,5 Hz je vydrz batérie 30 dni, pri vzorkovacej frekvencii 100 Hz len 14 dni. [9]

Pripojenie s pocitacom je prostrednictvom Micro USB. Pre pracu s Axivity AX3
je potrebna aplikacia pre Windows ato OmGui. V tejto aplikacii dochadza ku
nastavovaniu snimaca pre meranie. Meranie moze byt spustené hned’ po odpojeni
snimacieho zariadenia od pocitaca alebo v presne definovany okamih [9]. Obrazok 1.2
nam zobrazuje moznosti nastavenia zdznamu.

| Recording Settings x |

Recording Session ID o
| sampling

Sampling Freq. (Hz) |50 ~| Range(zg) |8 ~|  nonstandard
Recording Time
@ Immediately on Disconnect
O Interval Deiay 0 2 | days
Start Date! | 25-dec-201 Start Time: |23:25
Duration: 0% days < hours 02 mimses

End Date: |p: 28.dec-201 End Time: 2325

Study Subject
Study Centre | Code
Study Code ] sex =
Study Investigator Height |
Exercise Type [ 1 weight r ]
Operator Handedness

| | Notes r 7 ste =

Notes

{
i (] Aash during recording
[ Unpacked data

OK Cancel

Obrazok 1.2 MozZnost' nastavenia zaznamu v aplikacii OmGui

OmGui obsahuje nastroje na analyzu konkrétne vypocet SVM (Signal magnitude
vector - popisané v kapitole 4) (1) acut-point analyzu. Cut-point analyza udava ¢as, ktory
osoba stravila fyzickou aktivitou o Specifickej intenzite. [9]

AXxivity AX3 bolo testované a vysledky testovania publikované v ¢lanku [8], toto
testovanie sa vykonavalo na 25 zdravych Gcastnikov. Porovnavali sa kroky namerané
aspocitané (video zdznam). Toto meranie sa vykonavalo na trenazéry pre konStantnii
rychlost’. A to pre rychlosti 0,9 m/s, 1,1 m/s a 1,3 m/s. Uréujeme chyby- podhodnotenie
anadhodnotenie krokov. Axivity AX3 malo najmenSie percento chyb v porovnani
s d’al$imi dvoma zariadeniami (Actigraph wGT3X-BT, APDM Opal). Za nadhodnotenie
krokov pokladame ked’ v skuto¢nosti krok nebol vykonany, ale zariadenie krok zapocita.
Naopak podhodnotenie ked je krok vykonany, ale nezapocitany. Chyba pre
nadhodnotenie krokov je 22,2% apre podhodnotenie krokov 37,7%, zatial o
Actigraph wGT3X-BT vykazoval chyby az 50 %. Na zaklade tohoto testovania sa uréilo
AXxivity AX3 z tychto 3 zariadeni ako najpresnejsie. [8]
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2 HODNOTENE AKTIVITY A APLIKACIE

Monitorovanie 'udskej fyzickej aktivity nam poskytuje potrebné informacie tykajuce sa
vSeobecnej urovne ¢innosti ¢loveka. Monitorovanie v realnom ¢ase moze byt velmi
prospesné pre osoby so zdravotnymi problémami. Ako hlavna skupinu l'udi, pre ktorych
je hodnotenie prospesné sa pokladaju starsi l'udia, kde je najvyssie riziko padu, ktory
sposobi vazne zdravotné zranenie [10]. Hodnotenie aktivity ahlavne padu je velmi
uzitocné hlavne pre l'udi, ktori byvaji sami a Vv pripade padu a zranenia nemaju osobu,
ktora by zabezpecila zdravotnu pomoc. V tomto pripade by zariadenie zaznamenalo pad
apokial’ by osoba neodsthlasila, Zze je v poriadku, zaslalo by sa upozornenie pre
kompetentné 0soby. V ramci tejto informacie je vhodné zaslat’ aj GPS polohu osoby.

V dnesnej dobe sa vic¢sina I'udi zaujima o to akym sposobom travi svoj ¢as. A tak
vyuzivaji monitorovanie I'udskej aktivity pre ziskanie ¢asovych informdcii o vykonavani
konkrétnych aktivit v priebehu dia. NajcastejSie sa hodnotia aktivity ako je beh, chddza,
kracanie po schodoch, sedenie, Tah (spanok), statie, pad, cestovanie dopravnym
prosriedkom [10], [11]. Pre hodnotenie kazdej aktivity je idealne umiestnenie
snimacieho zariadenia rozdielne. Pre chodzu a beh je odporucané umiestnenie na ¢lenku
zatial’ o pri prioritnom snimani padu sa poklada za idedlne umiestnenie na pase. Preto
pri snimani vSetkych aktivit je potrebny kompromis v umiestneni zariadenia.

Pre hodnotenie aktivity existuje mnoho algoritmov. V&é¢sina z nich obsahuje
predspracovanie signalu a samotnu detekciu aktivit. Priebeh algoritmov sa vacsinou ¢leni
ako ,,strom*“. Prvym rozhodovacim pravidlom je ¢i zariadenie snima pohyb. Ak sa
zariadenie nesnima pohyb systém pokracuje v odhadovani aka aktivitu vykonava
(sedenie, statie, jazda autom, ...). V ramci tohto odhadovania dochadza ku urCovaniu
polohy tela. Niektoré algoritmy uréuju orientaciu I'ahu [11]. Pokial’ sa osoba pohybuje
dochadza ku odhadu ¢i ide o chédzu, beh, cyklistiku, ... [12]

2.1 MozZnosti hodnotenia aktivity cloveka

StarSie snimacie zariadenia obsahovali len jednoosové akcelerometre. Nastup MEMS
(mikroelektromechanické systémy) technologie umoznil miniaturizaciu dovtedy vacsich
ataz$ich senzorov. Vznikli malé, l'ahké a lacné trojosové akcelerometre, gyroskopy,
magnetometre, popripade barometre, ktoré sa stali sucastou chytrych telefonov [13].
Nositelné senzory podobne ako aj chytré telefony maja obrovsk(l perspektivu
Vv monitorovani l'udskej aktivity. Proces klasifikdcie pohybu je zlozeny z troch faz:
snimanie, extrakcia informacii a klasifikacia aktivit.

Snimanie prostrednictvom viacerych senzorov s r6znym umiestnenim moze viest’
ku lepsim vysledkom, kedy pouZitie jedného senzoru nemusi byt’ dostato¢né napr. pri
umiestneni snimacieho zariadenia na bicepse nie sme schopny rozlisit’ statie od sedenia
[14]. Dlhodobé snimanie vyZaduje dlhii vydrzZ batérie snimacieho zariadenia a to je jeden
z dovodov minimalizacie poctu zariadeni [13]. NajCastejsie typy senzorov, ktoré su
pouzivané sicasne su akcelerometer a gyroskop. Gyroskop nemeria ako akcelerometer
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zrychlenie, ale meria uhlovl rychlost, preto ich vzdjomné pouzitie ur¢i presnejSie
naklonenie anatoGenie snimacieho zariadenia. Daldim senzorom, ktory by za istych
podmienok spresnil snimanie aktivit je barometer, barometer vSak obsahuje malo
snimacich zariadeni (len najnovsie typy telefonov) a preto je tato kombindcia menej Casta
aj napriek lepSej presnosti (vyhodné pouzit pre detekciu chodze po schodoch).
Pre presnejsiu klasifikaciu aktivit sa vyuziva mikrofon (napr. pri snahe rozpoznanie
aktivit vykonavanych rukami — umyvanie riadu, praca na pocitaci, ...). Pri vyuziti
mikrofénu sa vychadza z predpokladu, ze vsetky cCinnosti, ktoré chceme detekovat’
vytvaraju isty typ hluku v blizkosti ruky) [15]. V robustnejSej analyze sa stretavame g
Ssrozoznavanim dopravnych prostriedkov, kedy je potrebné vyuzit' GPS senzor [16].

Extrakcia informacii zahffia predspracovanie signalu (medianova filtracia,
odstranenie gravitaéného posobenia, ...) [17] ametddy extrakcie prvkov, ktoré su dolezité
pre zredukovanie surovych dat zo senzorov na konecny pocet odvodenych parametrov.
Tieto parametre ovplyviuju fyzicky pohyb. Extrakcia je prevedena prostrednictvom
posuvného okna charakterizujuceho niekol'ko sekiind zaznamu as50 % prekryvanim
medzi jednotlivymi posunmi [13].

Poslednym krokom je klasifikdcia aktivit pomocou roéznych algoritmov
aklasifikacnych modelov. Tieto modely st natrénované prostrednictvom MLA (machine
learning algorithm), ktoré analyzuju tidaje o tréningoch pocas procesu ucenia a definuju
pravidla, ktoré sa neskor vyuzivaji na rozdelenie tréningovych dat do skupin. Skupiny
definuju typ aktivity. Priklady MLA, ktoré mozu byt vyuzité na vytvorenie modelu
prerozliseniec T'udské aktivity: KNN (K Nearest Neighbours), DTC (Decision Tree
Classifiers), HMM (Hidden Markov Models) ...

Prikladom robustnej analyzy je ¢lanok [18], ktory je schopny rozoznat' nielen
aktivity, ale g prepravu osoby pomocou dopravného prostriedku. Vstupom do tohto
algoritmu su data z akcelerometru, mikrofonu a GPS. Data z akcelerometru rozhodn ¢i
osoba vykonava aktivity ako je beh, chdédza, chdédza do schodov, chodza zo schodov,
bicyklovanie, statie, sedenie alebo cestuje dopravnym prostriedkom. Déata z GPS overia
tato klasifikaciu a data z mikrofonu zachytia zvukové udaje, ktoré sa vyuziji na
rozoznanie typu dopravného prostriedku. Algoritmus vyuziva tieto senzory pre
rozoznanie viacerych aktivit, a zvySenie presnosti detekcie aktivit. Pre lepSiu casovi
vydrz zariadenia nesnimaju vSetky senzory neustale, dochadza ku ich aktivacii v pripade
potreby napr. systém rozpozna dopravu (vd’aka tomu, ze odvodi trasu GPS), aktivuje sa
mikrofon, ked’ systém zaznamena chodzu, mikrofon je zastavi zhromazd’ovanie dat [16],
[18]. Motivaciou bolo vytvorit' robustny algoritmus, ktory vyuziva senzory ponukané
chytrym telefénom. Algoritmus bol testovany na Androide a presnost’ rozoznania aktivit
vtomto algoritme dosiahla 92,43 % ¢o sa poklada za uspe$nu detekciu v pripade
snimania vel’kého mnozstva aktivit [18].
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2.2 Aplikacie

Lifelog [19][20]

Lifelog 4.0.A.0.14 je aplikacia pre Android 4.4 avyssi. Tato aplikacia zaznamenava
aktivity ako beh, chddzu, bicyklovanie, jazdu autom, dobu spanku ana zaklade
informaciach o tychto aktivitdich vypocitava hodnotu spalenych kaloérii. Aplikacia bola
vybrana hlavne preto, ze zbiera informacie nielen zo senzorov telefonu, ale a konkrétne
Z ostatnych aplikacii a vdaka tomu je schopnd hodnotit’, kol'ko casu clovek stravi
pocuvanim hudby, pozeranim videi, prehl'addvanim webu, hranim hier dokonca aj
fotografovanim. V tejto aplikacii je mozné pri kazdej aktivite nastavit svoj ciel
asledovat’ splnenie tohto ciel'u. Pre presnejSie sledovanie aktivity sa da sparovat
Snaramkom SmartBand od firmy Sony.

Step counter [21]

Step Counter- Pedometer Free & Calorie Counter 1.0.19A je aplikacia pre Android 4.1
avyssie. Tato aplikacia bola vybrana z dovodu najlepSieho hodnotenia uzivate'mi.
Aplikacia sa venuje iba pocitaniu krokov, vypoctu kaloérii aprejdeng vzdialenosti.
Po nainstalovani aplikacie je potrebné nastavit’ pohlavie, hmotnost a vysku. Vahu
avysku pouziva pre vypodet kalorii, zatial’ o vyiku na vypocet dizky kroku. Vyska sa
vynasobi koeficientom 0,4 a dostaneme dizku kroku. Aplikdcia dokonca dovoluje
manualne nastavenie dizky kroku. Odporu¢ané miesto nosenia zariadenia je v ruke avo
vrecku. Pocas cestovania autom alebo inym dopravnym prostriedkom dochddza ku
nespravnemu pocitaniu krokov a preto vyvojari odportacaju pozastavenie aplikacie a po
docestovani nasledné obnovenie. Ako jedna z mala aplikacii dovol'uje nastavenie az Styri
urovne citlivosti. AvSak vyvojari upozornuji, ze pri velkej citlivosti méze dochadzat’ ku
pocitaniu krokov aj pri malych pohyboch telefonom.

Sense-it [22]

Sense-it 1.2 Beta 20 je aplikacia pre Android 2.2 avyssi. Aplikacia nevyhodnocuje
aktivity, ale umoziuje ziskanie dat zo senzorov ako je akcelerometer, gravitaény senzor,
gyroskop, senzor polohy, senzor intenzity svetla, zvuku popripade magnetického pol'aa
mnoho d’al$ich. V nasom pripade bol pouzivany akcelerometer. Tento akcelerometer
meria zrychlenie [ms?] Vvtroch osach X, y az (vritanie gravitaéného zrychlenia).
Vysledné data st uloZzené vo formate *.CSV. Po spusteni merania méZeme snimany
signal sledovat, nasledne ho ulozit, premenovat a zdielat prostrednictvom emailu,
Bluetoothu, WhatsApp-u. Za vyhody sa poklada maximalna vzorkovacia frekvencia az
100 Hz afakt, ze aplikdcia nevyzaduje internetové pripojenie. Aplikacia je schopna
merat’ aj na pozadi avSak pri uzamknuti telefonu sa meranie prerusi. Aplikacia Sense it je
jedna z dvoch testovanych aplikacii Vv tejto praci.
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Lab4Physics [23]

Lab4Physics 2.5.4.8 je aplikacia pre Android (4.0.3 a vyssi), iOS a Windows. Téato
aplikacia vyuziva mobilné senzory ako st mikrofon, akcelerometer a fotoaparat. Nastroj
pre vyuzitie senzoru akcelerometru je dostupny zadarmo. Pre vyuzitie telefonneho
zariadenia ako sonometru je potrebné zakupit’ plnu verziu. Aplikacia meria zrychlenie v
[ms?] rovnako ako aj aplikdcia Sense-it v troch osach x,y a z (vratane gravitaéného
zrychlenia). Ako nevyhoda tejto aplikacie sa pokladd nemoznost’ nastavenia vzorkovacej
frekvencie. Tato frekvencia nie je nikde uvedend avSak pri nasnimani niekolkych
signalov sme na zaklade poc¢tu vzoriek schopny ur€it’ jej priblizni hodnotu. Tato hodnota
kolise v rozmedzi 40-50 Hz. Nasnimany signal sa ukladd do formatu *.CSV. Vsetky
nasnimané signaly je moZzné uloZit’ do aplikacie, pomenovat’ a spitne sa k nim vratit’
premenovat’ a dodato¢ne exportovat’. Aplikacia nie je schopna merat’ na pozadi a tedaani
po uzamknuti telefonu. Aplikdcia umoznuje pozorovat priebeh snimaného signdlu
vV realnom Case avSak pri dlh§om merani (viac ako 1 minuta) to sposobuje problémy
vV podobe zamrznutia aplikacie a kvoli tomuto faktu aplikacia nie je d’alej vyuzivana v
praci.

Sparkvue [24]

Sparkvue 3.1.1.4 funguje na platformach Android (4.4 a vyssie), iI0S a Windows. Jedna
sa 0 aplikaciu, ktord zbiera data, nésledne ich vizualizuje a analyzuje. Tato aplikacia
umoziuje bezdrotové spojenie s viac ako 80-timi senzormi od firmy PASCO (taktieZ
vyvojar aplikacie). Nazbierané data sa daju zobrazit’ v grafoch, stipcovych grafoch
aVv tabul’kach. Nasledne moZeme nazbierané data zo senzorov analyzovat
prostrednictvom funkcii ako st: min, max, priemer, smerodajna odchylka. V ramci
mobilnych senzorov zhromazd'uje a zobrazuje data z akcelerometru azo zvukovych
snimacov. Aplikacia podporuje az 28 jazykov vratane slovenciny. Vzorkovacia
frekvencia siaha od jednej vzorky za 4 hodiny az po 4kHz. Export dat je vo
formate *.CSV. Aplikacia neumoziuje odpocet gravitatného zrychlenia.

Accelerometer Analyzer [25]

Aplikécia Accelerometer Analyzer 16.11.27 od vyvojara Mobile Tools vyzaduje Android
2.3 avyssi. Aplikacia nema podporu pre iOS. Ako jedna z mala aplikacii umoziuje
odgitanie gravitatného zrychlenia, zmenit jednotku merania ato bud V[ m/s?,
V jednotkach [g] alebo v [stopach/s?]. Ako nevyhoda sa poklad4 nastavenie vzorkovacej
frekvencia, ktora sa neda nastavit’ na konkrétnu hodnotu v urlitom intervale. AvSak
namiesto toho vyvojari poskytuji 4 mody snimania a to bud 5/15/50/100 vzoriek za
sekundu. Export dat je vo formate *. TXT popripade sa méZu data zazipovat’ pre Setrenie
ukladacieho priestoru. Aplikacia pontika aj moznost’ zmenit' formu zapisu a to tak, Ze si
osoba dokadZe nastavit ¢im budid  hodnoty X, y azos oddelené
(medzerou/¢iarkou/bodkociarkou). Tato moZnost' sa pokladd za velké plus kedy sa
nemusi oddelenie menit’ dodato¢ne ru¢ne. Aplikacia vyborne funguje aj na pozadi avSak
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pri zablokovani telefonu prestava snimat’. Ako d’alSiu moznost’ sa uvadza vypocet RMS
(Root Mean Square) resp. kvadraticky priemer. RMS je odmocnina zo saétu §tvorcov
jednotlivych hodnét predelend poctom merani. Vzhl'adom na to, ze aplikacia dokdze
aktivovat’ alarm po prekroceni urcitej nastaviteI'nej hodnoty moze sa vyuzivat' aj ako
detektor vibracii. Po zakupeni plnej verzie aplikacia poskytuje mnoho d’alSich nastaveni
(vypocet strednych hodnot, nastavenia oneskorenti, ...). Accelerometer Analyzer je druhou
testovanou aplikaciou tejto prace.
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3 SNIMANIE DAT

Snimanie l'udskej aktivity je mozné viacerymi sposobmi. Medzi faktory snimania patri
umiestnenie snimacieho zariadenia atyp snimacieho zariadenia.

Vyber umiestnenia snimacieho zariadenia je zavisly na ucele snimania. V pripade
snimania vysokej aktivity ako je beh, chodza je idedlne umiestnenie na ¢lenku. Prikladom
zariadenia, ktoré snima kroky sumiestnenim na ¢lenku je Step-Watch 3. Jeho presnost’
sa ur¢uje v hranici 1-2 %[ 3]. Avsak pri umiestneni zariadenia na ¢lenok je potrebné brat
do uvahy mozné vykyvy nohy, ktoré nemusia byt spdsobené kracanim (pohyby nohy
pocas sedenia)[3]. Ako dalSie moznosti umiestnenia sa pokladd umiestnenie na
stehennom svale, pase a dokonca aj na zapasti. Pri umiestneni na zapisti je problémové
snimanie pokial' je zapdstie pocas kracCania V stacionarnej polohe a naopak tu moze
dochadzat’ ku vysokym akceleraénym pohybom, ktoré by zvysili pocet faloSnych
krokov [14].

V pripade snimania strednej aktivity ako st napriklad bezné ¢innosti v domacnosti
nie je vzdy umiestnenie na ¢lenku vyhovujice. Pri tomto umiestneni nie sme schopny
rozlisit’ ani statie od sedenia, preferujuce umiestnenie sa poklada hrud’ alebo zapastie [14].

V pripade nizkej aktivity (I'ah) je preferujuce umiestnenie zapastie a ucho [14].
Okrem toho presna orientacia snimacieho zariadenia bude zavisiet' nie len od
umiestnenia, ale g od telesného tvaru nositela a odevu, ku ktorému bude pristroj
pripevneny [26].

Idedlnym pripadom by bolo pouzitie o najviac Senzorov pripevnenych na
roznych Castiach tela s cielom snimania aj najmensich zmien v aktivitach. Vd’aka tomu
by sa docielila presnejSia klasifikacia dennej aktivity. Na druhej strane pouzitie viacerych
snimacich zariadeni moze sposobit’ problém s nosite'nost’ou a méze nakoniec ovplyvnit’
vysledky snimania. Prikladom moéze byt umiestnenie zariadeni na lytku. Vzhl'adom na
to, Ze toto zariadenie musi byt upevnené pevne aby nedochadzalo ku nepriaznivym
pohybom zariadenia po urcitom ¢asovom useku dochadza ku bolesti lytkového svalu
ateda aj ku nepriaznivym zmenam typu chodze. Preto je snaha 0 minimalizaciu poctu
pouzivanych snimacich zariadeni [14].

3.1 Testovanie Fitbit Alta HR

Na obrazovke OLED su zobrazované hodnoty, avSak tieto hodnoty nie sit okamzité. Nie
je jasné ako dochadza ku aktualizdcidm dat ( za urcity ¢asovy interval / dosiahnutie
urcitého poctu krokov). Aktualizicia za urcity Casovy interval je logickd avSak na zaklade
testovania sa nedokdze vyvratit’ ani potvrdit’. Na zaciatku testovania bolo nasnimanych 0
krokov. Vykonalo sa 150 krokov, na OLED obrazovke bola hodnota 129 krokov. Pokial
by sa zariadenie aktualizovalo sc¢asovym intervalom napr. 10 minut a aktivita bude
snimand 15 minat, vysledna hodnota krokov by sa mala ziskat po 20 minutach od
zaCiatku snimania aktivity. V testovani sa v ¢asovom useku 1 hodiny sa hodnota 129
krokov nezmenila. Pricom pri predpoklade aktualizdcie za urcity ¢asovy interval sa
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ocakavala dodato¢nd zmena poctu krokov. Na ziklade tohto testovania je mozna aj
aktualizacia po dosiahnuti uréitého poétu krokov/ dizke aktivity.

Aj napriek tomu, Ze je odporucané nosenie zariadenia na nedominantnéj ruke [7]
sa moze predpokladat, ze tu dochaddza ku falo$ne pozitivnhym vysledkom. V ramci
testovania tohto zariadenia osoba stdla avSak vykonavala aktivitu rukami. Zariadenie
zapocitalo 63 krokov. Tento idaj sa avSak nemo6ze automaticky brat’ ako chybny. Méze
to byt aj spdsobené neskorsim zapocitanim predchadzajucich krokov.

3.2 Signal pre hodnotenie vytvorenych algoritmov

V praktickej €asti sme vyuzivali signaly nasnimané pomocou zariadenia Axivity AX3
achytrého telefonu. V pripade chytrého telefonu sa pouzili aplikacie Sense—it 1.1
Betal4 aAccelerometer Analyzer 16.11.27. Cielom nasnimania aktivit rdéznymi
zariadeniami je ich vzajomné porovnanie a urcenie ich presnosti. Porovnanie sa vykona
vyuzitim rovnakych algoritmov pre obidva zariadenia. Vzhl'adom na to, Ze sa nejedna
0 dlhotrvajuce snimanie zvolila sa fu; = 50 Hz pre v§etky nasnimané signaly. Pre dlhsie
signaly (signaly trvajice hodinu aviac) je vyhodnejSie pouzit mensiu fv, z dévodu
vel'’kého mnoZzstva dat. Pretoze vSetky merané pohyby teda st obsiahnuté vo frekvenciach
pod 20 Hz [11]. Zvy¢ajne sa pouziva vzorkovacia frekvencia v rozmedzi 20 Hz az 50 Hz
[12].

Pre kazda aktivitu sa vybrala farba, ktora reprezentuje aktivitu v referenciach
aVvo vysledkoch. Konkrétne priradenie farieb ku aktivitam sa nachadzaja v tabul’ke ¢islo
3.1

Tabul'ka 3.1 Priradenie farieb pre aktivity

Farba Aktivita
magenta chdodza
¢ervena statie/sedenie

¢ierna pad

modra beh
svetla zelena I'ah

Signal pouzity pre hodnotenie dennej aktivity je zobrazeny na obrazku ¢islo 3.1.
Jedné sa o cca. 11 minutovy zaznam, v ktorom st vykondvané aktivity ako je beh, chddza,
statie, l'ah a pad. Pred behom sa snimana osoba plynulo rozbiehala a nasledne pokracoval
beh, chddza, statie, chodza, pad, l'ah, chodza, pad a znovu l'ah. Ku koncu signalu
nachddzame artefakty sposobené ukoncenim snimania. Dané aktivity st zvyraznené
Vv signale. M6Zeme to pokladat’ ako referencné hodnoty.
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Obrazok 3.1 Signal (SVM) pre hodnotenie aktivity prostrednictvom modifikovaného
algoritmu detekcie padu

Dika padu je v ramci sektind a nie je viditelna na obrazku &islo 3.1 preto obrazok
Cislo 3.2 zobrazuje detail tejto aktivity. Ako je aj viditelné zo signalu pri chddzi je
viditel'na periodickost’ zatial’ ¢o pad je Specificky abnormalnym pikom. [11]
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Obrazok 3.2 PribliZenie aktivity padu

Signaly vyuzivané pre detekciu krokov su zobrazené na obrazkoch ¢islo 3.3 a 3.4.
Umiestnenie Axivity AX3 achytrého telefonu bolo na nohe (Axivity AX3 - ¢lenok,
chytry telefon — Iytkovy sval). Snimana osoba spociatku stala nasledne sa rozbehla,
zastavila, kréacala, zastavila, kracala, zastavila, bezala a nakoniec zastavila. Snimany
signal je pomocou statia rozdeleny na 4 useky: statie-beh, statie-chddza, statie-chodza a
statie-beh. Pricom posledné statie bolo vyuzité pre ukoncenie snimania. Pre ul'ah¢enie
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pocitania krokov a hodnotenia detekcie osoba v kazdom tseku vykonala presne 100
krokov. Celkovo v tomto signale bolo vykonanych teda 400 krokov.

Zrychlenie [g]
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Obrazok 3.3 Signal (SVM) pre hodnotenie prostrednictvom krokomeru
Pomocou chytrého telefonu a aplikacie Sense it sa nasnimal signal s rovnakymi

N

-

aktivitami ako prostrednictvom Axivity AX3. Tento signél je zobrazeny na obrazku ¢islo

3.4.

Signdl je taktiez rozdeleny na 4 useky a v kazdom useku je vykonanych 100 krokov.

Celkovy pocet krokov je teda taktiez 400.
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Obrazok 3.4 Signal (SVM) pre hodnotenie prostrednictvom krokomeru

3.3 Signaly pre porovnanie zariadeni

V tejto kapitole st zobrazené a popisané signaly, ktoré slizia ku porovnaniu zariadeni a
aplikacii. Signaly s snimané suc¢asne dvoma zariadeniami a to Axivity AX3 achytrym
telefonom (Huawei P8 Lite). V pripade snimania signalu chytrym telefonom su
porovnavané aplikacie Sense it a Accelerometer analyzer, ktoré sa nachadzaju popisané
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v kapitole 2.2. Signaly su nasnimané na roznych Castiach tela (noha a biceps) s réznymi
vzorkovacimi frekvenciami (25, 50 a100 Hz). Pre kazdu kombinaciu umiestnenia,
vzorkovace] frekvencie a aplikacie je nasnimanych viacero signalov pre spol'ahlivejSie
urcenie presnosti. S ohl'adom na robustnost’ analyzy nemo6zu byt v tejto praci popisané
vSetky nasnimané a analyzované signaly. Z tohto dovodu boli vybrané kombinacie,
naktorych je mozné zobrazit rozdiely v nasnimanych signaloch. Data z chytrého
telefonu st snimané v jednotkdch m/s?, zatial' ¢o Axivity AX3 v jednotkach g. Preto
pred zobrazenim boli pre lepsiu viditel'nost rozdielov data z chytrého telefonu prevedené
na jednotky g. Vykonavané aktivity s vzdy zvyraznené v Signaly pomocou farebnych
¢iar.

Na obrazku 3.5 je signdl nasnimany prostrednictvom Axivity AX3, Sumiestnenim
na cClenku. Obrazok 3.6 zobrazuje signal nasnimany prostrednictvom chytrého
telefonu — aplikacie Sense it. Umiestnenie chytrého telefonu na Clenok je nevhodné
zZdbovodu nestability zariadenia a zaroven pri si¢asnom umiestneni dvoch zariadeni
Vv tesnej blizkosti dochddza ku vzajomnej interferencii. Téato interferencia je sposobena
vzdjomnym trenim zariadeni. Vzhladom na tieto fakty bolo umiestnenie chytrého
telefonu na lytkovom svale. Vzorkovacia frekvencia nasnimanych signalov je 50 Hz.

Najvacsi rozdiel je v amplitidach zrychlenia. Dévodom tohto rozdielu je
umiestnenie zariadeni, kedy kmit nohy je v ¢lenku vacsi ako kmit na lytkovom svale. Pri
zmene polohy Axivity AX3 na Iytkovy sval sa ocCakava priblizne rovnaka hodnota
amplitad zrychlenia.
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Obrazok 3.5 SVM testovacieho signalu 1 (Axivity AX3, ¢lenok, 50 Hz)
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Signal pre SENSE IT
T T

gzg ’li"
T e .

Obrazok 3.6 SVM testovacieho signalu 1 (aplikacia Sense it, lytkovy sval, 50 Hz)

Obrazky 3.7 a3.8 vykresluju signaly nasnimane prostrednictvom Axivity AX3
aaplikacie Accelerometer Analyzer. Vysvetlenie rozdielu medzi amplitidami je totozné
ako v pripade signalu 1. Rozdiel amplitid medzi aplikaciami Sense it a Accelerometer
Analyzer sa nevyskytuje. V pripade snimania pomocou aplikacie Accelerometer
Analyzer dochddza ku vzniku artefaktov v podobe malych prekmitov v obdobi kl'udu
(obrazok 3.8 cca 15 all5 sekunda zaznamu). Tieto artefakty st spdsobené
prichadzajucou spravou, ktord sposobila vibraciu telefonu a teda aj vznik kratkych
faloSnych prekmitov. Badatelny rozdiel v pouziti roznych vzorkovacich frekvencii nie je
viditeI'ny vol'nym okom.
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Obrazok 3.7 SVM testovacieho signalu 24 (Axivity AX3, ¢lenok, 100 Hz)

26



Signal pre ACCELEROMETER ANALYZER
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Obrazok 3.8 SVM testovacieho signalu 24 (Accelerometer Analyzer, lytkovy sval, 100 Hz)

Testovaci signal ¢islo 46 nasnimany prostrednictvom Axivity AX3 (obrazok 3.9)
aaplikacie Sense it (obrazok 3.10), s umiestnenim na bicepse a SO Vvzorkovacou
frekvenciou 25 Hz bol vybrany ako posledna kombinacia zobrazujuca rozdiely medzi
nasnimanymi signalmi. Tento signal je vykresleny z dovodu zobrazenia rozdielov medzi
snimanim na bicepse a ¢lenku. Najvac¢si rozdiel pri snimani s Axivity AX3 je v amplitude
zrychlenia, zatial’ ¢o pri snimani s umiestnenim na ¢lenku sa tieto hodnoty nachadzaju
v rozmedzi 0-10 g, v pripade umiestnenia na bicepse rozsah hodndt je polovi¢ny a preto
ocCakavame hodnoty zrychlenia od 0-5g. Tato skutocnost’ je sposobend faktom, ze pri
chodzi je kmit ruky mensi ako vykonanie samotného kroku. V pripade snimania chytrym
telefonom je zmena amplitidy zrychlenia viditelna iba vo vykonavanej chodzi,
odovodnenim je umiestnenie na lytkovom svale. Pri ch6dzi osoba prirodzene nevykonava
vyrazné kmity rukou, zatial’ ¢o pri behu kmity ruky sposobuju amplitidy zrychlenia
priblizne rovnaké ako kmity nohy. Ako je aj na tomto signaly badatelné v pripade
snimania chytrym telefobnom dochadza ku kritkodobym vypadkom snimania. Tento
vypadok je pozorovatelny v obrazku 3.8 usek 90 sekiind. Pri¢ina tohto vypadku nie je
zZnama.
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Obrazok 3.9 SVM testovacieho signalu 46 (Axivity AX3, biceps, 25 Hz)
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Obrazok 3.10 SVM testovacieho signalu 46 (aplikacia Sense it, biceps, 25 Hz)
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4 ALGORITMUS PRE HODNOTENIE AKTIVITY

Detailné¢ a presné meranie fyzickej aktivity osoby je klucova poziadavka pre
vyskumnych pracovnikov, ktory sa snazia pochopit’ vztah medzi zdravim a fyzickou
aktivitou [27]. Akcelerometre su dnes bezne pouzivanymi zariadeniami pre meranie
fyzickej aktivity ¢i uz vo vyskumnych alebo v komerénych zariadeniach [28].
Ohodnotenie ziskanych udajov z akcelerometru je naroc¢né. V tegjto kapitole su popisané
tri metody ohodnotenia ziskanych udajov: rozSireny algoritmus, ktory vychadza
Z detekcie padu [10] a algoritmy krokomeru. Vsetky algoritmy su prisposobené
viacerym vzorkovacim frekvenciam a umiestneniam na bicepse a nohe.

4.1 RozSireny algoritmus detekcie padu

Jedna z navrhnutych arealizovanych metdd pre hodnotenie l'udskej aktivity vyuziva
modifikovany algoritmus pre detekciu padu [10]. AvSak vtomto algoritme sa
nedetekuje len pad, ale aj aktivity ako je beh, chddza, I'ah, sedenie. Schéma algoritmu
je zobrazend na obrazku Cislo 4.1. Poc¢iato¢na medianova filtracia, vypocet SMA (Signal
magnitude area) avypocet TA (Tilt angle) vychadzaju z ¢lanku [10] ostatné cCasti
algoritmu s navrhnuté autorkou tejto prace.

Medianovy filter

Vypoéet SMA

Normalizéca

SMA>prah Aktivita pocet prieme TS v Beh

x
Klud Chédza Optimalizacia

Vypocet TA

Optimalizacia

TA >prah Sedenie/statie Lah Optimalizacia

Predoslé vzorky
MA>prah

Pad Optimalizacia

Obrazok 4.1 Blokova schéma modifikovanej verzie detekcie padu

Ako prvé je potrebné signal nasnimat’. Pri tejto metdde je dolezité umiestnenie
snimacieho zariadenia. Pri samotnej detekcii padu sa hlava apas pokladaji za
preferujice umiestnenia [10]. Vzhladom na to, Ze v tomto algoritme dochadza ku
hodnoteniu aj ostatnych aktivit vybralo sa umiestnenie na nohe. Zo snimacieho

29



zariadenia sa zhromazdia udaje 0 X, Y aZ os, ktoré sanasledne spractivaji v prostredi
Matlab R2017h.

V3etky nasnimané aktivity tela sa nachadzaju vo frekvencnej oblasti do 20 Hz
[10], [14]. Nanazbierané surové data je potrebné implementovat’ medianovy filter
soknomw = 3 vzorky. Medianovy filter je vhodny na potlacanie impulzného Sumu. Za
jeho vyhody sa poklada zachovavanie hran asucasna redukcia nahodného Sumu.
Implementacia tohto filtru do signalu zabezpeéi odstranenie abnormalnych impulzov,
ktoré produkuje snimacie zariadenie anie su spdsobené l'udskou aktivitou. Tato filtracia
sa vykona navsetky os zvlast a nasledne je vypocitané SVM (Signal magnitude
vector). SVM je vypocitané len pre lepSie zobrazenie rozdielov pred a po filtracii, pre
samotny algoritmus sa d’alej nevyuziva.

SVM alebo tiez SV (Sum vector) (1) sa pouziva navyhodnotenie stupina
intenzity pohybu aje najcastejSie pouzivanym parametrom naodvodenie prahovych
hodnot zrychlenia pre rozlisenie aktivity a kl'udu [11], [14]. Vdaka spojeniu vsetkych
osi pomocou vypoctu SVM nie je potrebné rieSit vplyv gravitacného zrychlenia
na kazdu osu zvlast’ (natoCenie snimacieho zariadenia).

SVM (i) = /xl? +y? + 77 (1)

kde xi, yi @z reprezentuje i-ti vzorku.

Vysledok filtracie je vykresleny na obrazku ¢islo 4.2 . Zobrazeny tisek odpoveda
aktivite behu snimaného pomocou zariadenia Axivity AX3. Vystup tohto filtru je
nasledne pouzity pre d’alSie spracovania [11].

Porovnanie SVM
T T T
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Obrazok 4.2: Porovnanie SVM s pouzitim a bez pouzitia medianovej filtracie

Po pociatocne;j filtracii signalu nasleduje vypocet SMA (Signal magnitude area)
(2) [29]. SMA patri medzi zakladné vypocty, ktoré pomahaju rozlisit' ¢asové tseky
odpocinku aaktivity, charakterizuje mieru zmeny l'udského pohybu teda ¢im vicsia
hodnota tym prudsie zmeny aktivity osoby [10], [11], [26].
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SMA(w) = %(ilxil +§:|in +ilzi|> 2

kde x, yi az reprezentuje i-ta vzorka signalu os X, Y, z vV zvolenom plavajicom okne o
dizke w.

Obrazok 4.3 nam zobrazuje rozdiely pri zvoleni okna w =25 vzoriek,
w =75vzoriek aw =125vzoriek. V tomto algoritme bola vybrana velkost' okna
75 vzoriek. Pri volbe okna velkosti 25 vzoriek nedochddza eSte ku dostatoénym
oddeleniam aktivit a pri okne velkosti 125 vzoriek sice dochadza na pohlad ku
»cistejSiemu signalu avSak zaroven dochadza aj ku skresleniu prechodov medzi
jednotlivymi aktivitami, ¢o mdze viest’ ku neschopnosti detekovat’ pad.
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Obrazok 4.3 Porovnanie SMA pri réznych vel’kostiach okna w = 25 vzoriek, w = 75 vzoriek
aw =125 vzoriek

Po vypocte SMA bola prevedena normalizécia dat prostrednictvom vzorcu (3)
[30]. Tato normalizacia je potrebna z dovodu rozdielneho rozsahu amplitid pri merani
prostrednictvom telefonu a Axivity AX3. Normalizovany signal ma rozsah od <0,1>.
Vdaka normalizacii bude moZzné posudit ¢i sa jedna o aktivitu alebo kl'ud
prostrednictvom jednej hodnoty prahu. Na zéklade empirickych znalosti sa stanovil prah
na hodnotu 0,2 (prahSMA = 0,2, zobrazeny na obrazku 4.3). Na zaklade tejto prahovej
hodnoty je mozné rozlisit” aktivitu od kl'udu.

SMA(i) — min(SMA)
max(SMA) — min(SMA)

SMANorm. (1) = (3)

V pripade nizsej hodnoty ako je stanoveny prah sa predpokladd, Ze osoba bud’
nevykonava aktivitu teda je v kl'ude alebo osoba padla. Pokial' je osoba v kl'ude
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klasifikujeme jej aktivitu d’alej na sed, pad, I'ah alebo statie. Pre rozpoznanie tychto
aktivit sa pouzil vypocet uhlu sklonu TA (tilt angle) (4). [10]

(

TA(i) = arcsin Yi \ (4)
’ x?+ y? + 27 /

Vysledok TA sa prevedie do stupiiov (a' je velkost’ uhla v stupiioch aa je
vel'kost’ uhla v radianoch) (5).
_a-180
oo

!

a

(5)

Zariadenie by malo byt umiestnené y-osou vertikalne. Tento uhol’ je medzi
pozitivnou y 0S0ou a gravitaénym vektorom g [10]. Preto pokial’ je hodnota TA pod 40°
hodnotime tato aktivitu ako I'ah/pad anaopak pokial’ hodnota TA presahuje medzu 40°
hodnoti sa tato aktivita ako statie po pripadne sedenie. Pre detekciu padu je vytvorena
podmienka. Tato podmienka sa vzt'ahuje na 150 predoSlych vzorick SMA (3 sekundy
zaznamu). Pokial tieto vzorky presahuju prah SMA a po nich nasleduje I'ah snimanej
osoby detekuje sa pad. Zobrazenie prahu avypoctu TA je zobrazené na obrazku ¢islo
4.4.
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Obrazok 4.4 Tilt angle

Pokial’ sa meria signal naclenku alebo v pase nie je mozné rozliSit' statie
od sedenia. Rozli$enie tychto dvoch aktivit by bolo mozné len pokial’ by zariadenie bolo
pripevnené na stehennom svale.



Pripad kedy hodnota SMA presahuje prah sa hodnoti ako vykonavanie aktivity.
Dalsie rozpoznavanie konkrétnych aktivit (chodza, beh) sa vykonava pomocou
zakladnej matematicke] operacie ato priemeru (6) [27]. Kazda aktivita ma odlisna
hodnotu priemeru. Na zaklade nasnimanych vzorov pomocou zariadenia Axivity AX3
(obrazok 4.5) vieme pre rozne aktivity stanovit’ hrani¢ny priemer medzi jednotlivymi
aktivitami. Ako dalsiu moznost povazujeme vypocet smerodajnej odchylky (7)
Snaslednym dopoctom koeficientu variacie (8) [27].

4
2
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T T
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218
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Vzor beh AXIVITY AX3

214 21

6 218 222

¢as [s]
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Obrazok 4.5 Vzory aktivity pre stanovenie hranicného priemeru

U

kde s;je i-ta vzorka signalu SMA, T je pocet vzoriek.

kde s; je i-ta vzorka SMA, i, je priemer zo signalu SMA, T pocet vzoriek

T
1
: =7;si ©®)
1 T
O0s = TZ(SL' — ps)? (7
¢ == 8
v (8)

kde, ug je priemer zo SMA, g, je rozptyl zo SMA, c,, je koeficient varidcie SMA

Tabul'ka 4.1 Priemer a varia¢ny Koeficient pre dané aktivity

Aktivita Priemer SMA Smerodajna Koeficient
[g] odchylka SMA [g] | variacie SMA [-]
Beh 0,6592 0,0953 0,1445
Chodza 0,3730 0,0482 0,1293

Ako je uz z tabul’ky viditelné v pripade hodnotenia aktivity zo SMA je vacsi
rozdiel' hodnot pri priemere ako pri koeficiente varidcie. Preto sa povazuje za
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vyhodnejSie pouzit metddu priemeru. Nazaklade priemeru sme schopny rozlisit
vertikdlne aktivity ato beh, chédza. Po detekcii vsSetkych aktivit nasleduje
optimaliza¢né pravidlo: pokial’ algoritmus detekuje vykondvanie aktivity kratSie ako
0,5shodnoti sa tato detekcia ako nespravna a aktivita sa preklasifikuje na
predchadzajicu vykonavanu aktivitu. Vd’aka tejto optimalizacii eliminujeme chyby
detekcie, ktoré mohli byt vzniknuté neprosnostami pri snimani. Ndzornym prikladom
je kedy osoba je v kl'ude avsak dojde ku malému posunu snimacieho zariadenia.

4.2 Krokomer

Pomocou dat, ktoré sa ziskaju zo Specializovanych alebo bezne vyuzivanych zariadeni
je mozné realizovat’ pedometer (krokomer). Vystupom z krokomeru je obvykle pocet
krokov (PK) za isti casovi jednotku. Idedlnym umiestnenim S$pecializovaného
zariadenia je na ¢lenku popripade na stehennom svale. V tejto praci su navrhnuté dva
algoritmy, ktoré su popisané v podkapitole 4.2.1 a4.2.2.

4.2.1Krokomer 1

Schéma prvého navrhnutého algoritmu pre ziskanie poctu krokov je zobrazend
naobrazku 4.6. Tento algoritmus ma vypocet krokov (odstranenie konsStantnych
ucinkov, najdenie lokalnych maxim) prevzaty z [31]. Ostatné Casti algoritmu sa
samostatna praca.

Signal

Vypocet SVM

Odstranenie
konstantnych ucinkov

Najdenie lokalnych
maxim

Odstranenie
dvojitych pikov

Pocet
krokov za
cas (PK)

A

Beh Chodza Statie, leh, sedenie

Optimalizacia Optimalizacia Optimalizacia

Obrazok 4.6 Blokova schéma pre algoritmus krokomeru

Prvym krokom hodnotiaceho algoritmu je nacitanie surovych dat (raw data),
tieto data sa spoja v jeden vektor ato nazaklade vypoctu SVM (2) [11], [14].
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Zobrazenie surovych dat je na obrazku 4.7. Zobrazenie SVM dat bez odcitania

konstantnych Géinkov je zobrazené v kapitole 3.2
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Obrazok 4.7 Raw data zo Specializovaného zariadenia (X, Y, Z os)

Z grafov vyplyva, ze zakladna linia nie je nulova apreto sa vykona bud’
odc¢itanie priemerov atym sa odstrania konstantné ucinky ako je napriklad gravitacia
alebo sa vykona od¢itanie konkrétnej hodnoty zrychlenia, v ktoréj akcelerometer meria
¢o je vtomto pripade 1G [31], [9]. Touto upravou sa ziska Cisty signal ocisteny
od gravitacného zrychlenia, externych vibracii a inych zloziek, ktoré su produkované
Specializovanym zariadenim a nie pohybomtela[31]. Priemer signalu je 1,4702 g, preto
jeho odpoctom sa neziska nulova izolinia. Na obrazku ¢islo 4.8 je zobrazeny signal po
odc¢itani 1 g.

SVM s nulovou izoliniou
T T

Zrychlenie [g]

B | | | | |
0 50 100 150 200 250 300
Cas [s]

Obrazok 4.8 Vysledok vypoc¢tu SVM s nulovou izoliniou
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Zrychlenie [g] bez gravitacie

Zrychlenie [g] bez gravitacie

o = N W »

N N

Zrychlenie [m/sz] bez gravitacie Zrychlenie [m/sz] bez gravitacie
o

Nésledne sa najdu lokalne maxima. Je potrebné stanovit’ hodnotu minimalne;j
vysky piku - smerodajnd odchylka zo SVM. Len hodnoty nad tymto prahom sa budu
povazovat za krok. Pomocou dodato¢nej upravy je mozné zredukovat detekovanie
druhého chybného piku. Tato redukcia je zabezpecena ur¢enim minimalnej vzdialenosti
za sebou iducimi peakmi. Této vzdialenost’ bola zistend pomocou nasnimanych vzorov
pre beh achdédzu. Hodnota nastavenej vzdialenosti je 12,5 vzoriek ¢o odpoveda
0,25 sekundy. Rozdiel pred apo uprave spolu Spoctom detekovanych krokov je
zobrazeny na obrazku ¢islo 4.9. Tento pocet krokov je celkovy a pre obidve nohy.
Zhodnotenie oproti skutoénému poc¢tu krokov sa nachadza v kapitole 5.2.1.
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Obrazok 4.9 Detekcia krokov bez tpravy a s ipravou minimalnej vzdialenosti

Na obrazku ¢islo 4.10 je zobrazeny detail detekcie krokov. Je zobrazenych 15
krokov. Ako je viditeI'né bez upravy dochadza ku falosnéj detekcii krokov.
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Obrazok 4.10 Detail detekcie krokov bez tipravy a s ipravou minimalnej vzdialenosti
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Hodnotenie aktivity prostrednictvom krokomeru je na zaklade ohodnotenia
poctu krokov za isty Casovy usek. Na zaklade vytvorenych vzorov pre beh a chddzu sa
zaviedlo pravidlo ato: pokial je pocet krokov v ¢asovom limite 1,7 sekiindy vacési ako 2
poklada sa tato aktivita za beh, pokial’ je hodnota véac¢sia ako 0,2 a zaroven mensia alebo
rovna ako 2 hodnotime tato aktivitu ako chodzu. Pokial je hodnota blizka 0 predpoklada
sa, ze osoba je V kl'ude takze sa mdze jednat O statie, sedenie popripade 'ah.

Poslednym krokom algoritmu je optimalizacia, ktora funguje na podobnom
principe ako optimalizacia v prvom allgoritme. Vzhl'adom na to, Ze tento algoritmus
nedetekuje rychle zmeny polohy ako je pad bolo zavedené pravidlo: pokial’ algoritmus
detekuje cCinnost’, ktora trva kratSie ako 1,5 sekundy poklada tuto detekciu ako
nespravnu a hodnoti tato aktivitu ako posledni vykonavanu aktivitu. Mdze nastat,
ale g situacia kedy bola aktivita hodnotena spravne avsak jej vykonavanie bolo kratsie
ako 1,5 sekundy a vtedy algoritmus aj spravnu detekciu preklasifikuje. Preto na zaklade
tgto optimalizacii je klasifikacia algoritmu obmedzena na aktivity dlhSie ako
1,5 sekind.

4.2.2Krokomer 2

Schéma krokomeru 2 je zobrazena na obrazku Cislo 4.11. Jednotlivé vypocty algoritmu
vychadzaju z ¢lankov: vypocet SVM je totozny s krokomerom 1. a vychadza z ¢lanku
[31], princip normalizacie [30], odhad kvadratu obalky [32] funkcia EMD z [33], [34],
ostatn¢ cCasti (urCenie prahu pre dané aktivity, optimalizdcia andjdenie lokélnych
maxim) st samostatnou pracou autorky. Spojenie jednotlivych vypoctov do jedného
celku je navrhnuté autorkou prace a nevychadza zo Ziadneho ¢lanku.

Vypocet SVM

Poéet krokov pre beh Normalizécia Pocet krokov pre chédzu

Vypocet prahu
pre dané aktivity

Lokadlne maxima pre
beh

Lokélne maxima pre
chodzu

Vypocet maxima

Optimalizacia 6 AvElEneEnn el Optimalizacia

Maximum > , Maximum <
prah pre beh prah pre statie

Statie ’ Optimalizacia

Obrazok 4.11 Blokova schéma algoritmu krokomeru 2

Beh Chodza
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Prvé kroky algoritmu (naéitanie signalu, vypocet SVM) st popisané v kapitole
4.2.1. Nasledujicim krokom algoritmu je normalizacia dat (9), normalizacia je
vykonana z dovodu nivelizécie rozsahu dat. Aj napriek tejto normalizécii rozsahy pre
konkrétne aktivity buda rozne pri snimani chytrym telefonom a Axivity AX3. Data st
normalizované v rozsahu <0; 1,5>. Vyber tohto rozsahu bol stanoveny pre nedostato¢né
rozdiely medzi aktivitami pri testovani rozsahu <0;1>

SVM (i) — min(SVM) > s )

SVMorm (1) = <maX(SVM) — min(SVM)

Kazdé snimacie zariadenie snima v réznych jednotkach a rozsahoch,
Vv niektorych pripadoch nie je dostacujica normalizacia dat. Rozdiel priemernych
maxim pre aktivity je zobrazeny v tabulke ¢islo 4.2. Ako je z tabul’ky viditeIné hodnota
priemerného maxima pre chddzi pri snimani chytrym telefonom je vysSia ako hodnota
priemerného maxima pre beh pri snimani Axivity AX3. Pre tento fakt a presnejSiu
hodnotu prahu, teda aj pre presnejSiu detekciu bol vytvoreny vypocet prahu rozliSenia
aktivit pre konkrétny signal.

Tabul'ka 4.2 Maxima pre aktivity nasnimané Axivity AX3 a chytrym telefonom

Aktivita AXxivity AX3 Chytry telefon
Beh 0,73 1,13
Chodza 0,33 0,99

Obrazok Ccislo 4.12 zobrazuje blokovi schému pre vypocet prahov.
Pred vypoc¢tom samotného prahu je vytvoreny odhad kvadratu obalky filtrovaného
signalu. Tento odhad je zloZzeny z umocnenia signalu a filtracie LPF (lowpass filter)
[32]. Vysledny odhad kvadratu obalky spolu s naslednym umocnenim tohto odhadu je
zobrazeny na obrazku ¢islo 4.13. Umocnenim odhadu kvadratu obalky zvyraznime krok
nohy, na ktorej je umiestnené snimacie zariadenia a zaroven potlacime krok druhej
nohy. PreurCenie prahu je potrebné rozlozit normovany signal prostrednictvom
EMD (empiricka modalna dekompozicia) na 6 komponent (5 IMF areziduum). EMD
je metdda vyuzivand pre rozklad Tlubovolnych dit na IMF (intrinsic mode
functions - vlastnd modélna funkcia) [32]. IMF je funkcia, ktorda musi spliat’ dve
podmienky. Prva z podmienok hovori o tom, Ze v celom subore sa vyskytuje rovnaky
pocet lokalnych extrémov ako priechodov signalu nulou (maximalne odliSovat’ o jeden
extrém), druhd podmienka je zalozena na predpoklade, ze stredna hodnota medzi
obalkami je rovna nule (obalka je definovana lokalnymi maximami a minimami) [33]
[34] .
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Normalizovany
signal

EMD (6 komponent)

Medianova filtracia Obalka signalu

Vypocet priemeru

Urcenie prahu pre beh

Urcenie prahu pre statie

vo zvolenom okne obalky

Beh Priemer > 0,43 Statie

Chodza

Obrazok 4.12 Blokova schéma pre vypocet prahov pre dané aktivity

Z EMD rozkladu sa vyberie 6-ty rozklad (reziduum) a vykona sa medianova
filtracia. Medianova filtracia sa vykona z dovodu odstranenia abnormalneho
prekmitnutia, ktoré vznika pri snimani signalu prostrednictvom telefonu. V pripade
signalu nasnimanom prostrednictvom Axivity AX3 nedochadza ku prekmitnutiu apreto
je medidnova filtracia nepotrebna. Avsak pre snahu o vytvorenie vSeobecného algoritmu
pre obidva zariadenia sa medidnova filtracia zaradila do bloku bez ohl'adu na to akym
zariadenim bol signal nasnimany. Obrazok ¢islo 4.14 zobrazuje rozloZeny signal na
IMF1, IMF4 areziduum. V pripade rezidua je zobrazeny aj prah, na zéklade ktorého sa
ur¢i hruby odhad aktivity. Z hrubého odhadu rozdelenia aktivit sa vypocita priemer pre
vykonavané aktivity (beh, statie, chddza) v obalke signalu. Nasledujuci vypocet prahov
je vykonany prostrednictvom vzorcov (10) a (11). Tieto vypocty boli stanovené

empiricky.
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Obrazok 4.13 Odhad kvadratu obalky a umocnenie odhadu kvadratu obalky
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Obrazok 4.14 Rozklad signalu prostrednictvom EMD na IMF 1,4 a reziidum

meany,y, - 145

prahpen = 100 (10)
meangstie * 200 11
prahgestie = 512)68 ( )

Nasledne st hodnoty tychto prahov porovnavané s lokdlnymi maximami
v usekoch umocnenej obalky signalu. Velkost’ tychto porovnavacich tsekov to jest.
velkost’ pevného okna bola empiricky stanovena na 40 vzoriek. Pokial’ je hodnota
lokalneho maxima umocnenej obalky vic¢sia ako prah ur¢eny pre beh klasifikuje satento
usek ako beh, pokial’ je hodnota maxima menSia ako prah pre statie klasifikuje sa
statie/sedenie. Aktivita, ktorej maxima presahuju prah pre statie, ale nepresahuju prah
pre beh je ohodnotena ako chodza. Na obrazku ¢islo 4.15 je zobrazené toto prahovanie.
Obrazok 4.16 znazornuje priblizenie prahu pre statie.

Po klasifikacii aktivit nasleduje optimalizdcia. Priebeh optimalizécie je rovnaky
ako v krokomeri 1. Poslednou ¢astou algoritmu je vypocet krokov. Tento vypocet sa
vykonava pri klasifikacii behu achdédze podobne ako pri krokomere 1 ato
prostrednictvom ndjdenia lokdlnych maxim V umocnenej obalke signalu. Vysledny
pocet krokov je pre jednu nohu konkrétne pre nohu, na ktorej je umiestnené snimacie
zariadenie. Pre celkovy pocet krokov je potrebné tento vysledok vynasobit’ dvojkou.
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41



5 PRESNOST NAVRHNUTYCH ALGORITMOV

Odhady chyb detekcie jednotlivych aktivit boli vypocitané prostrednictvom vzorcu (12).

5= 1=l 000 (12)

Vs
kde yn je algoritmom urceny pocet vzoriek kedy sa konkrétna aktivita vykonavala,

Ys je skuto¢ny pocet vzoriek kedy sa konkrétna aktivita vykonavala

Jedna sa len o odhad chyb a to z dovodu, Ze nie je presne urené ohranicenie danej
aktivity ( nevie sa konkrétna hodnota vzorky, kedy sa vykondvanie danej aktivity zacalo
aukoncéilo ). Avsak pohl'adom na nasnimany signal je jednoduché zaéiatok a koniec
aktivity odhadnut’ a tento odhad porovnat’ s vysledkom detekcie [35].

5.1 Presnost rozsireného algoritmu detekcie padu

Pomocou tohto algoritmu je mozné hodnotit’ nasledujice aktivity: beh, chodza, statie,
leZzanie a pad. Tabulka ¢islo 5.1 nam zobrazuje odhad chyb apresnost’ vysledku
detekcie pre signal popisany v kapitole 3.2. Presnost’ detekcie ktora je vypocitana ako
presna detekcia (100 % spravnost’) minus odhad chyby.

Tabul'ka 5.1 Odhad chyb pre konkrétny typ aktivity a presnost’ detekcie
(algoritmus detekcie padu)

Aktivita Odhad chyby [%0] Presnost’ [%0]
Beh 0,02 99,98
Chodza 1,25 98,75
Statie 46,10 53,90
LeZanie 1,33 98,67
Pad 0,00 100,00

Pripadné nepresnosti mézu byt ovplyvnené vyberom velkosti okna aartefaktmi
vzniknutymi pri snimani.
Velkost okna bola na ziklade empirickych znalosti zvolend na hodnotu

sa poklada nespravna detekcia chodze (magenta) na useku statia (Cervena) (400-4305).
Tato nepresnost’ (obrazok 5.2) je spdsobend artefaktmi na nasnimanom signéle ¢o je
viditeI'né uz na obrazku ¢islo 4.3, kedy st hodnoty SMA v tomto useku kmitajiice. Na
obrazku 5.3 je zobrazeny detail pre detekciu padu. Vysledok detekcie pomocou tohto
algoritmu je zobrazeny na obrazku ¢islo 5.1.
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5.2 Presnost krokomerov

Pre spocitanie krokov a rozliSenie fyzickej aktivity boli pouzité dve rozne metody.
Vystupom obidvoch algoritmov je pocet krokov, klasifikdcia behu, chodze a statia.
Vysledky odhadov chyb klasifikacii a poctu krokov st vyhodnotené v kapitolach 5.2.1
ab.2.2.

5.2.1Presnost krokomeru 1

Vysledok klasifikacie aktivit signalu nasnimaného pre hodnotenie presnosti algoritmov
krokomeru ( signal je popisany v kapitole 3.2) je vykresleny na obrazku ¢islo 5.4.

Hlavné faktory, ktoré mézu spdsobit’ nepresnosti si nekonStantna rychlost’ vo
vykonavani aktivity a vel'’kost’ pouZzitého okna pri detekcii. V tomto algoritme je pouzité
okno o velkosti 85 vzoriek, ¢o odpoveda 1,7 sekundam. Nepresnosti pri detekcii su
ovplyvnené rychlostou chodze a behu, kedy chodza alebo beh nie su konstantné.
Najvicsia nepresnost’ detekcie sa vyskytuje pri zmene jednej aktivity na dalSiu.

Algoritmus hodnoti aktivity na zéklade poctu krokov vykonanych v asovom
useku 1,7 sekundy. Pokial’ je pocCet krokov v ¢asovom tiseku 2 sektnd vac¢si poklada sa
aktivita za beh, pokial’ je pocet krokov mensi ako 2 a zdroven vicsia ako 0,2 hodnotime
aktivitu ako chodzu. Pokial' je hodnota poctu krokov v ¢asovom useku 1,7 sekundy
blizka 0 predpoklada sa, Ze osoba je v kl'ude. V ramci snahy o vytvorenie presnejSicho
algoritmu bola vyskaSana aj zmenend podmienka a to z 2 krokov za 1,7 sekundy na 2
kroky za 2 sekundy. Pri tejto zmene podmienky vSak dochadzalo ku vacsim
nepresnostiam. Vysledok upravene] podmienky je zobrazeny na obrazku 5.5. Vysledky
chyb detekcii vypocitané podla (12) su zobrazené v tabulke Cislo 5.2.

Tabul'ka 5.2 Odhad chyb pre konkrétny typ aktivity a presnost’ detekcie (krokomer 1)

Aktivita Algoritmus Odhad chyby [%0] Presnost’ [%0]
2 kroky zal,7 s 3,77 96,23
Beh 2kroky za2 s 16,71 83,29
. 2 kroky zal,7 s 3,91 96,09
Chodza 2 kroky za2 s 0,39 99,61
. 2 kroky zal,7 s 3,35 96,65
Stitie 2 Kkroky za2 s 417 95,83
Kroky - 2,50 97,50

V nasnimanom zazname bolo vykonanych 400 krokov. Algoritmus detekuje
410 krokov. Chyba tohto algoritmu (&) vypocitana pomocou (12) je 2,50%. Zaroven
boli snimané kroky aj pomocou Fitbit Alta HR. Toto zariadenie ndm nadetekovalo 485
krokov. Toto zariadenie sa vSak nepoklada za presné (vysvetlenie kapitola 3.1).
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Vysledok hodnotenia aktivity prostrednictvom krokomeru
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5.2.2Presnost krokomeru 2

Tento algoritmus detekuje pocet krokov pre nohu, na ktorej je umiestnené snimacie
zariadenie. Pre celkovy pocet krokov je potrebné tato hodnotu vynasobit dvoma.
Tabul'ka 5.3 zobrazuje odhad chyb apresnost pri detekcii prostrednictvom
krokomeru 2.

Tabul'ka 5.3 Odhad chyb pre konkrétny typ aktivity a presnost detekcie (krokomer 2)

Aktivita Odhad chyby [%0] Presnost’ [%0]
Beh 0,96 99,04
Chodza 0,01 99,99
Statie 1,44 98,56
Kroky 4,00 96,00

Najvicsia nepresnost’ je pri detekcii poctu krokov, kedy sa ndm hodnota odhadu
chyby rovna az 4 %. Téato nepresnost’ moze byt ovplyvnend nepresnostou pri snimani
alebo faktom, Ze pri umocneni signalu nedoslo ku Gplnému potla¢eniu kroku druhe;j
nohy. Presnost’ vSetkych aktivit je v rozsahu 95-100 %. Obrazok ¢islo 5.6 zobrazuje
vysledok hodnotenia aktivity (chddza, beh) pomocou krokomeru 2. Nepresnodti
ostatnych aktivit su hlavne pri prechode z jednej aktivity na druhu. Tato nepresnost’ sa
da ovplyvnit' vyberom okna w. Obrazok ¢islo 5.6 zobrazuje vysledok hodnotenia
aktivity pomocou krokomeru 2.

Vysledok hodnotenia aktivity prostrednictvom krokomeru
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Obrazok 5.6 Vysledok hodnotenia aktivity prostrednictvom krokomeru 2
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6 POROVNANIE PRESNOSTI ROZPOZNANIA
AKTIVIT A DETEKCIA KROKOV POMOCOU
CHYTREHO TELEFONU A NARAMKU
AXIVITY AX3

V tejto kapitole sa nachadzaju tabulky presnosti pre jednotlivé testovacie signaly. Pocet
testovacich signalov je 60. Vyber aktivit, ktoré boli vykonavané v nasnimanych
signaloch bol prisposobeny algoritmu, ktorym boli vyhodnotené. Prva polovica signalov
(1 az 30 signal) je ur¢ena pre hodnotenie aktivit rozSirenym algoritmom detekcie padu,
druha polovica signalov (31 az 60 signal) je uréena pre algoritmy krokomer 1 a2.
Z tohto dovodu v druhgj polovici signalov neboli vykonavané aktivity ako je pad a I'ah.
Testovali satri vzorkovacie frekvencie 25, 50 a 100 Hz s umiestnenim na bicepse a nohe
(¢lenok / Iytkovy sval). Testovalo sazariadenie Axivity AX3 a dve aplikacie pre chytry
telefon - Sense it, Accelerometer analyzer. Aplikacia Acc. analyzer neumoziuje snimat’
svzorkovacou frekvenciou 25 Hz, preto v pripade tejto aplikacie boli testované len
vzorkovacie frekvencie 50 a 100 Hz. Kazda kombinaciu bola nasnimana nezavisle
trikrat pre spol'ahlivejSie urCenie presnosti. Tieto tri nezavislé signaly o rovnakych
podmienkach snimania vytvaraji pomyselny set teda jednu tabulku. Signaly boli
snimané 2 osobami.

6.1 RozSireny algoritmus detekcie padu

Vypocet presnosti je rovnako ako testovanie presnosti algoritmov (kapitola 5)
realizovany prostrednictvom vzorcu (12). Tymto postupom sa urci presnost’ vSetkych
aktivit s vynimkou padu. Hodnotenie presnosti padu je vykondvané prostrednictvom
podmienky: pokial’ sa pad detekuje (neberie sa ohl'ad na pocet vzoriek) a pad sa naozaj
uskutnocnil hodnoti sa presnost’ padu ako 100 %. Pokial’ osoba padla avSak algoritmus
nerozoznal aktivitu, presnost’ detekcie padu je nulova. Presnost’ 50 % teda znamena, ze
algoritmus bol schopny rozpoznat’ iba polovicu skuto¢ne vykonanych padov. V 82,67 %
pripadoch z prvéj polovice nasnimanych signalov (1-30 signal) sa presnost’ detekcie
aktivit nachadza v rozmedzi od 90 do 100 %.

6.1.1Sense it x Axivity AX3

Tabul'ka 6.1 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (50 Hz, noha a Sense it)

Signal ~ ariadenie Presnost’ rozliSenia aktivit [%]
Beh Chédza Statie Lezanie Pad
1 Axivity AX3 97,18 93,51 98,38 89,32 | 100,00
Chytry telefon 96,85 93,51 96,57 86,55 | 100,00
> Axivity AX3 97,47 99,24 97,70 98,80 50,00
Chytry telefon 97,86 99,66 97,74 97,29 | 100,00
3 Axivity AX3 93,84 90,52 99,56 99,60 | 100,00
Chytry telefon 96,23 40,43 97,98 94,59 50,00
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Tabul'ka 6.2 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (100 Hz, noha a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozliSenia aktivit [%]
Beh Choédza | Statie LeZanie Pad
4 Axivity AX3 97,40 95,26 99,97 99,63 | 100,00
Chytry teleféon 90,89 99,96 99,67 97,52 | 100,00
5 Axivity AX3 100,00 99,28 99,97 99,76 | 100,00
Chytry teleféon 99,48 99,01 99,64 97,31 | 100,00
6 Axivity AX3 99,92 97,95 98,27 99,26 | 100,00
Chytry teleféon 97,40 99,22 98,92 99,50 | 100,00

Tabul'ka 6.3 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (25 Hz, noha a Sense it)

Presnost rozliSenia aktivit [%]

Signal Zariadenie Beh Chodza Statie LeZanie Pad
- Axivity AX3 99,76 97,67 99,93 95,90 | 100,00
Chytry teleféon 99,66 97,54 99,89 95,30 | 100,00
3 Axivity AX3 97,85 98,69 | 100,00 98,27 | 100,00
Chytry telefon 96,76 98,25 | 100,00 98,78 | 100,00
9 Axivity AX3 99,74 98.82 98,77 93,05 | 100,00
Chytry teleféon 99,74 99,01 98,23 92,04 | 100,00

Tabulka 6.4 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (50 Hz, biceps a Sense it)

Presnost’ rozliSenia aktivit [%]

Signdl Zariadenie Beh Chodza | Statie Lezanie Pad

10 Axivity AX3 96,30 99,87 98,62 0,00 0,00

Chytry telefon 96,57 98,05 67,08 0,00 0,00

11 Axivity AX3 99,85 75,33 94,34 90,19 | 100,00

Chytry telefon 99,93 98,13 72,39 0,00 0,00

12 Axivity AX3 91,15 98,27 99,45 91,15 | 100,00

Chytry telefon 97,94 97,24 28,15 41,52 | 100,00

Tabul'ka 6.5 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (100 Hz, biceps a Sense it)
Signal 7 ariadenie Presnost’ rozliSenia aktivit [%]

Beh Chodza | Statie Lezanie Pad

13 Axivity AX3 95,03 91,30 95,75 0,00 0,00

Chytry telefon 96,02 99,34 95,13 0,00 0,00

14 Axivity AX3 95,49 81,87 99,21 90,61 | 100,00

Chytry telefon 95,98 95,33 48,00 90,33 | 100,00

15 Axivity AX3 97,29 6,61 99,93 95,93 | 100,00

Chytry telefon 3,26 74,66 100,00 94,32 | 100,00

Tabul'ka 6.6 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (25 Hz, biceps a Sense it)
Signal 7 ariadenie Presnost’ rozliSenia aktivit [%]
Beh Chddza Statie Lezanie Pad

16 Axivity AX3 91,89 5,85 100,00 96,95 | 100,00

Chytry telefon 96,32 96,19 96,70 76,11 | 100,00

17 Axivity AX3 92,71 11,63 99,80 88,86 | 100,00

Chytry telefon 96,52 93,71 21,71 90,29 | 100,00

18 Axivity AX3 88,42 76,21 99,78 93,10 | 100,00

Chytry telefon 94,59 96,05 29,43 90,62 | 100,00
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6.1.2Accelerometer analyzer x Axivity AX3

Tabul'ka 6.7 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (50 Hz, noha

a Accelerometer Analyzer)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza | Statie | LeZanie Pad
19 Axivity AX3 93,86 99,49 99,38 98,61 | 100,00
Chytry telefén 93,72 98,15 99,53 97,22 |1 100,00
20 Axivity AX3 95,13 91,80 99,08 95,36 | 100,00
Chytry telefén 94,94 99,63 97,89 95,15 | 100,00
21 Axivity AX3 96,15 99,76 98,97 98,94 | 100,00
Chytry telefén 97,95 99,44 99,72 93,05 | 100,00
Tabul'ka 6.8 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (100 Hz, noha
a Accelerometer Analyzer)
Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza | Statie | LeZanie Pad
29 Axivity AX3 94,77 99,54 99,23 98,98 | 100,00
Chytry telefén 94,68 98,38 99,00 98,14 | 100,00
23 Axivity AX3 98,11 92,28 98,74 99,85 | 100,00
Chytry telefén 97,09 88,24 98,85 99,00 | 100,00
24 Axivity AX3 99,03 95,27 99,70 99,22 1 100,00
Chytry telefén 98,39 93,63 99,09 98,11 | 100,00

Tabul'ka 6.9 Presnost’ pre rozsireny algoritmus detekcie padu (50 Hz, biceps

a Accelerometer Analyzer)

Signal Zariadenie Presnost rozliSenia aktivit [%]
Beh Chodza | Statie | LeZanie Pad
25 Axivity AX3 91,55 2,24 95,63 69,64 | 100,00
Chytry telefon 96,04 97,92 92,13 74,73 1 100,00
26 Axivity AX3 95,01 73,20 92,63 87,97 | 100,00
Chytry telefon 96,09 98,75 87,36 86,50 | 100,00
27 Axivity AX3 91,98 92,77 43,29 89,86 | 100,00
Chytry telefon 89,71 94,83 42,67 15,58 | 100,00

Tabul'ka 6.10 Presnost pre rozsireny algoritmus detekcie padu (100 Hz, biceps

a Accelerometer Analyzer)

Signdl Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza | Statie | LeZanie Pad
’g Axivity AX3 99,08 96,76 97,07 84,81 | 100,00
Chytry telefon 99,94 95,89 51,50 52,58 | 50,00
29 Axivity AX3 96,11 98,93 96,16 64,10 | 100,00
Chytry telefon 96,55 98,03 3,24 94,03 | 100,00
30 Axivity AX3 97,45 99,45 45,22 88,40 | 100,00
Chytry telefon 99,84 98,26 0,00 57,57 | 100,00
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6.2 Krokomer 1

Uspesnost’ detekcie je hodnotena rovnako ako testovanie presnosti algoritmov
(kapitola5) realizovany prostrednictvom vzorcu (12). Pre agoritmus krokomeru boli
vytvorené samostatné sety signalov. Algoritmy krokomerov by nemali vyhodnocovat’
sety signalov urCené pre rozsireny algoritmus detekcie padu z dovodu neschopnosti
detekovat’ aktivity ako je pad a 'ah. Algoritmus by l'ah klasifikoval ako statie ¢o by bola
nespravna detekcia.

Presnost” stanovenia poctu krokov je zavisla hlavne na umiestneni zariadenia.
Algoritmus krokomeru 1 ma tendenciu pocet krokov podhodnocovat’. Podhodnotenie
krokov je eSte intenzivnejSie pri umiestneni na bicepse kedy zrychlenie nepresahuje
prahovi hodnotu uréenti v algoritme a krok sa nedetekuje. S vyuzitim naramku Axivity
AX3 bol vysledny pocet krokov v 23 signdloch podhodnoteny, v 4 signaloch bol
nadhodnoteny alen v 3 signaloch bolo stanovenie po¢tu krokov presné. V pripade
snimania chytrym telefonom bol vysledny pocet krokov v 18 signdloch podhodnoteny,
v 10 signaloch bol vysledny pocet nadhodnoteny a len v 2 signaloch sa podarilo pocet
krokov urcit’ presne. Z 300 hodndt presnosti len 28 hodndt je pod hranicou 90 %
presnosti ateda presnost’ detekcii sa v 90,67 % nachadza v rozmedzi 90 az 100 %.

6.2.1Sense it x Axivity AX3

Tabul'’ka 6.11 Presnost pre krokomer 1 (50 Hz, noha a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozliSenia aktivit [%]

Beh Chodza Statie Kroky

31 Axivity AX3 99,93 99,30 99,00 | 98,89
Chytry telefon 98,66 99,90 99,40 | 98,33

37 Axivity AX3 99,34 98,68 97,93 | 99,60
Chytry telefon 92,37 99,73 99,34 | 99,60

33 Axivity AX3 99,27 98,47 97,73 | 96,00
Chytry telefon 98,03 100,00 96,40 | 99,43

Tabul'ka 6.12 Presnost’ pre krokomer 1 (100 Hz, noha a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
34 Axivity AX3 98,60 97,34 98,18 99,00
Chytry telefon 95,72 98,55 97,80 99,50
35 Axivity AX3 96,68 99,17 98,77 100,00
Chytry telefon 86,16 100,00 98,93 98,93
36 Axivity AX3 99,68 99,77 99,31 99,50
Chytry telefon 99,25 99,64 98,94 99,00
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Tabul'ka 6.13 Presnost pre krokomer 1 (25 Hz, noha a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
37 Axivity AX3 89,94 99,12 98,88 95,83
Chytry telefén 99,19 99,59 98,89 95,83
38 Axivity AX3 90,88 99,54 99,40 99,00
Chytry telefén 84,77 99,68 99,66 96,50
39 Axivity AX3 69,01 99,35 99,35 96,55
Chytry telefén 97,26 99,21 99,12 95,67
Tabul'ka 6.14 Presnost pre krokomer 1 (50 Hz, biceps a Sense it)
Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
40 Axivity AX3 96,77 93,61 99,10 80,00
Chytry telefén 71,44 100,00 99,42 97,22
41 Axivity AX3 95,46 98,54 99,40 99,52
Chytry telefén 71,84 93,97 98,65 98,57
42 Axivity AX3 93,85 94,76 98,19 88,15
Chytry telefén 87,87 97,52 97,87 98,15
Tabul'’ka 6.15 Presnost pre krokomer 1 (100 Hz, biceps a Sense it)
Signal Zariadenie Presnost rozliSenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
43 Axivity AX3 95,37 96,39 97,60 92,50
Chytry telefén 88,64 98,19 96,96 98,93
44 Axivity AX3 95,54 99,53 99,57 80,00
Chytry telefén 95,54 99,98 95,30 98,82
45 Axivity AX3 94,95 98,49 97,74 96,96
Chytry telefén 90,16 98,94 97,74 97,39
Tabul'ka 6.16 Presnost’ pre krokomer 1 (25 Hz, biceps a Sense it)
Signdl Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
46 Axivity AX3 85,00 89,79 97,83 76,52
Chytry telefén 65,33 96,54 97,92 97,73
47 Axivity AX3 90,36 71,10 99,40 62,79
Chytry telefén 82,08 98,22 99,49 95,52
48 Axivity AX3 94,00 93,44 99,34 76,55
Chytry telefon 86,82 98,27 97,90 97,93
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6.2.2Accelerometer analyzer x Axivity AX3

Tabulka 6.17 Presnost’ pre krokomer 1 (50 Hz, noha, Accelerometer Analyzer)

Signal

Zariadenie

Presnost rozlisenia aktivit [%]

Beh Chodza Statie Kroky
49 Axivity AX3 94,85 98,94 97,69 99,00
Chytry telefon 98,18 99,50 97,99 | 100,00
50 Axivity AX3 94,70 98,88 98,68 99,50
Chytry telefén 96,37 99,28 98,72 99,75
51 Axivity AX3 96,01 98,92 98,49 | 100,00
Chytry telefén 98,76 99,90 98,97 99,67
Tabulka 6.18 Presnost pre krokomer 1 (100 Hz, noha a Accelerometer Analyzer)
Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
57 Axivity AX3 96,23 99,64 97,88 99,00
Chytry telefén 96,22 99,38 97,51 61,00
53 Axivity AX3 99,07 99,62 98,33 88,57
Chytry telefén 96,22 99,39 99,00 99,52
54 Axivity AX3 98,80 99,69 96,06 | 100,00
Chytry telefén 95,23 97,83 98,81 86,67

Tabul'ka 6.19 Presnost pre krokomer 1 (50 Hz, biceps, Accelerometer Analyzer)

Presnost rozliSenia aktivit [%]

Signal Zariadenie Beh Choédza Statie Kroky
55 Axivity AX3 75,86 96,10 96,68 44,45
Chytry telefén 94,08 98,43 96,52 97,78
56 Axivity AX3 93,71 98,46 97,03 99,45
Chytry telefén 94,35 99,21 97,56 | 100,00
57 Axivity AX3 94,91 96,88 98,08 87,11
Chytry telefén 95,19 98,69 98,02 96,32
Tabul'ka 6.20 Presnost’ pre krokomer 1 (100 Hz, biceps a Accelerometer Analyzer)
Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
53 Axivity AX3 91,96 65,31 98,41 67,50
Chytry telefén 92,83 98,02 98,93 98,00
59 Axivity AX3 96,50 94,82 99,23 81,20
Chytry telefén 96,96 99,78 99,47 98,00
60 Axivity AX3 96,67 94,44 99,63 77,86
Chytry telefon 96,70 99,37 99,53 93,81
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6.3 Krokomer 2

Krokomerom 2 boli hodnotené rovnaké sety signalov ako pri algoritme krokomeru 1.

Zatial ¢o algoritmus krokomeru 1 ma tendenciu kroky podhodnocovat
algoritmus krokomeru 2 vyuzivajici EMD ma tendenciu kroky aj nadhodnocovat aj
podhodnocovat’, zavisi to od typu pouzitého snimacieho zariadenia. V pripade snimania
naramkom Axivity AX3 dochadza ku podhodnoteniu krokov az v 23 signaloch, lenv 3
signdloch kroky nadhodnocuje. Snimanie chytrym telefonom naopak podhodnotilo
pocet krokov v 12 signaloch a v 17 signaloch kroky nadhodnotilo. Tento algoritmus
vykazuje najviac hodndt presnosti v rozmedzi od 90 — 100 %. Percentualne zastiipenie

hodndt Vv spominanom rozmedzi je 94,67 %. DetailnejSie porovnanie presnosti
algoritmov medzi sebou je popisané v kapitole7.2.

6.3.1Sense it x Axivity AX3

Tabul'ka 6.21 Presnost pre krokomer 2 (50 Hz, noha a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
31 Axivity AX3 99,67 99,86 99,70 97,78
Chytry telefén 99,65 97,18 99,61 98,33
37 Axivity AX3 99,77 99,06 99,08 99,20
Chytry telefon 99,67 99,37 99,71 97,20
33 Axivity AX3 99,29 98,17 98,79 | 100,00
Chytry telefon 98,76 98,22 99,77 99,43

Tabul'’ka 6.22 Presnost pre krokomer 2 (100 Hz, noha a Sense it)

Signdl Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Choédza Statie Kroky
34 Axivity AX3 99,59 99,57 98,82 | 99,00
Chytry telefén 99,89 90,94 98,68 | 94,40
35 Axivity AX3 98,66 99,18 98,94 | 99,29
Chytry telefén 43,35 95,30 99,79 | 95,00
36 Axivity AX3 99,97 91,67 99,50 | 95,00
Chytry telefén 99,41 91,72 99,25 | 98,00

Tabul'ka 6.23 Presnost’ pre krokomer 2 (25 Hz, noha a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
37 Axivity AX3 98,86 99,77 99,36 | 97,50
Chytry telefén 99,92 99,91 99,75 | 97,50
28 Axivity AX3 99,21 99,67 99,87 | 97,00
Chytry telefén 98,55 99,94 99,78 | 98,00
39 Axivity AX3 90,25 99,97 99,73 | 94,00
Chytry telefén 98,37 99,09 99,61 | 93,33
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Tabul'ka 6.24 Presnost pre krokomer 2 (50 Hz, biceps a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
40 Axivity AX3 96,77 93,61 99,10 | 80,00
Chytry telefén 71,44 100,00 99,42 97,22
41 Axivity AX3 96,80 98,62 99,97 96,19
Chytry telefén 98,21 92,47 99,97 99,05
42 Axivity AX3 94,76 99,21 99,69 91,85
Chytry telefén 99,68 99,44 99,89 98,52

Tabul'ka 6.25 Presnost pre krokomer 2 (100 Hz, biceps a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
43 Axivity AX3 99,60 97,07 99,90 98,57
Chytry telefén 99,35 7,02 99,06 48,57
44 Axivity AX3 99,66 98,83 95,30 98,82
Chytry telefén 99,53 98,50 98,66 98,82
45 Axivity AX3 99,91 98,49 99,65 96,52
Chytry telefén 99,53 98,70 99,71 96,52

Tabul'ka 6.26 Presnost pre krokomer 2 (25 Hz, biceps a Sense it)

Signal Zariadenie Presnost rozliSenia aktivit [%]
Beh Choédza Statie Kroky
46 Axivity AX3 98,12 95,88 99,88 92,42
Chytry telefén 99,00 86,48 99,94 91,67
47 Axivity AX3 98,94 0,00 99,94 37,93
Chytry telefén 99,93 0,00 99,94 42,07
48 Axivity AX3 99,48 87,47 99,81 82,76
Chytry telefén 99,11 88,51 99,96 91,03

54



6.3.2Accelerometer analyzer x Axivity AX3

Tabulka 6.27 Presnost’ pre krokomer 2 (50 Hz, noha, Accelerometer Analyzer)

Signal

Zariadenie

Presnost rozlisenia aktivit [%]

Beh Chodza Statie Kroky

49 Axivity AX3 99,65 99,37 99,27 | 100,00
Chytry telefén 99,15 99,88 98,81 | 97,00

50 Axivity AX3 99,83 99,90 99,75 | 99,00
Chytry telefon 98,12 98,71 99,61 | 97,50

51 Axivity AX3 99,85 98,69 99,28 | 99,33
Chytry telefén 99,74 96,75 99,49 | 96,67

Tabulka 6.28 Presnost pre krokomer 2 (100 Hz, noha, Accelerometer Analyzer)

Signal

Zariadenie

Presnost rozlisenia aktivit [%]

Beh Chodza Statie Kroky

5o Axivity AX3 99,96 99,70 99,39 | 100,00
Chytry telefén 98,39 95,14 99,11 | 84,00

53 Axivity AX3 99,96 99,35 99,37 | 97,14
Chytry telefén 99,80 99,78 99,31 | 95,24

c4 Axivity AX3 99,89 99,79 99,89 | 86,67
Chytry telefén 98,35 98,56 99,28 | 80,00

Tabul'ka 6.29 Presnost pre krokomer 2 (50 Hz, biceps, Accelerometer Analyzer)

Presnost rozliSenia aktivit [%]

Signal Zariadenie Beh Choédza Statie Kroky
55 Axivity AX3 74,40 98,55 97,58 44,44
Chytry telefén 99,54 98,56 97,11 98,89
56 Axivity AX3 99,05 97,83 99,89 90,00
Chytry telefén 99,82 100,00 98,25 | 100,00
57 Axivity AX3 99,78 98,26 99,87 97,37
Chytry telefén 99,70 97,32 99,32 96,32
Tabul'ka 6.30 Presnost’ pre krokomer 2 (100 Hz, biceps, Accelerometer Analyzer)
Signal Zariadenie Presnost rozlisenia aktivit [%]
Beh Chodza Statie Kroky
53 Axivity AX3 97,39 97,41 99,08 98,00
Chytry telefén 99,20 98,09 100,00 98,00
59 Axivity AX3 99,98 99,35 100,00 | 100,00
Chytry telefén 99,66 99,28 100,00 96,00
60 Axivity AX3 99,76 99,01 100,00 94,29
Chytry telefon 99,75 98,68 99,91 99,52
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7 VYHODNOTENIE USPESNOSTI DETEKCIE

Ciel'om tejto prace je porovnanie zariadeni s roznymi nastaveniami, ktoré umoziuju
rozlisit’ aktivitu popripade spocitat’ kroky. Nasnimané signaly a ich presnost’ pomocou
vytvorenych algoritmov sluzia ako nastroj pre potrebné porovnanie. Na zaklade
nasnimanych a vyhodnotenych signalov existuje vel’ky pocet variant hodnoteni. Zavisi
aky parameter snimania chceme vyhodnotit’.

V pripade hodnotenia vzorkovacej frekvencie vieme spravit’ priemer vSetkych
nasnimanych signalov pre kazd vzorkovaciu frekvenciu a urcit’ tu, ktord bude schopna
najpresnejsSie detekovat’ aktivity. Podobné analyza sa méze vykonat aj pre umiestnenie
zariadenia, kde sa musi brat’ do ivahy vedomost’ o idealnych miestach pre snimanie
jednotlivych aktivit. Pre detekciu viacerych aktivit je potrebné zvolit umiestnenie
pomocou kompromisu (mensia presnost, ale viacero aktivit, alebo vacsia presnost’
amenej aktivit). Podobnym sposobom sa mdze analyzovat aj vyber zariadenia,
popripade vyber aplikacie. Vzhl'adom na to, ze vSetky tri faktory snimania sa navzajom
ovplyviiuji nie su V tejto praci vyhodnotené samostatne, ale vo vzajomnej zavislosti.
Zvyraznené polia v tabulkach zltou farbou zobrazuju najvy$s$iu presnost’ danej
kombinacie.

7.1 Uspesnost detekcie v zavislosti na vzorkovacej
frekvencii a mieste snimania

Tabulka 7.1 zobrazuje presnost pre jednotlivé tabulky. Kazdd tabulka zobrazena
v kapitole 6 reprezentuje jeden set kombinacie vzorkovacej frekvencie a umiestnenia
zariadenia. Pre jednu kombinacia boli nasnimané dva sety a to z dovodu prisposobenia
vykonavanych aktivit algoritmom, jeden set pre rozsireny algoritmus detekcie padu
adruhy set pre krokomer 1 a2. V pripade zariadenia Axivity AX3 bola dana
kombinacia nasnimand dvakrat a to z dovodu porovnania s dvoma aplikaciami. Preto
hodnota priemeru pre Axivity AX3 zobrazena v tabulke 7.1 je vytvorena z 6tich
zaznamov zatial Co hodnota pre aplikacie iba ztroch zdznamov. Aplikécia
Accelerometer analyzer neposkytuje snimanie so vzorkovacou frekvenciou 25 Hz
apreto sa presnost nemoze uréit. Ulohou tejto price je porovnat chytry telefon
azariadenie Axivity AX3 preto zo vzniknutej tabul’ky 7.1 bola vytvorena tabul'ka 7.2,
ktora zobrazuje presnost’ detekcie zariadeni v zavislosti na umiestneni a vzorkovace
frekvencii. Na zaklade tejto tabul’ky je zostrojeny obrazok 7.1.

NajpresnejsSia kombinacia vySla vzorkovacia frekvencia 100 Hz Sumiestnenim
Axivity AX3 na ¢lenku. Druhd najlepsia kombinécia, ktora vychadza len o 0,41% horsie
je kombinacia chytrého telefonu s umiestnenim na nohe a so vzorkovacou frekvenciou
25Hz. AvSak ked zmenime umiestnenie chytrého telefonu na biceps dostadvame
kombinéciu s najmenSou presnostou. Hodnoty uspesnosti detekcie s umiestnenim na
bicepse st takmer o 10 % niZSie ako presnosti s umiestnenim na nohe.
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Tabul'ka 7.1 Presnost pre jednotlivé tabul'ky

Taburka | MIEO | £ g APreinOStr;,[;A)]

snimania | 2 Sense it Ccaener;zer | Axivity AX3
1,7 50 89,68 97,76 95,72
2,8/ noha 100 98,57 97,51 98,71
3 25 98,35 - 91,98
4,9 50 59,80 84,82 82,01
5,10| biceps 100 72,82 73,16 83,75
6 25 85,22 - 83,01
11, 17 50 98,43 98,92 98,33
12,18| noha 100 97,70 93,90 98,29
13 25 97,11 - 94,74
14, 19 50 92,71 97,18 92,34
15, 20| biceps 100 96,38 97,62 92,01
16 25 92,81 - 86,34
21, 27 50 98,91 98,45 99,35
22,28| hoha 100 92,14 95,58 98,35
23 25 98,65 - 97,93
24, 29 50 96,28 98,74 93,48
25,30| biceps 100 87,00 99,01 98,61
26 25 83,14 - 82,72

Tabul'ka 7.2 Presnost detekcie pre zariadenia v zavislosti na umiestneni a vzorkovacej
frekvencii

Umiestnenie i , .
Sariadenia Rz [Hz] | Chytry telefon | AXxivity AX3
25 98,04 94,88
noha
50 97,03 97,80
100 95,90 98,45
. 25 87,06 84,03
biceps
50 88,25 89,28
100 87,67 91,46
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Zavislost Uspesnosti detekcie na vzorkovacej frekvencii,
umiestnenia snimania

100,00
95,00 H ¢lenok, chytry
telefon
o M ¢lenok, Axivity
2 90,00
- AX3
g M biceps, chytry
v 85,00 telefén
a.
biceps, Axivity
80,00 AX3
75,00
25 50 100
Fvz [Hz]

Obrazok 7.1 Graf zavislosti presnosti zariadeni na f,; a umiestnenia zariadenii
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7.2 Presnost jednotlivych algoritmov

V tejto bakalarskej praci boli navrhnuté tri algoritmy, pricom vsSetky boli testované na
30 testovacich signaloch. Tabul'ka 7.3 zobrazuje priemer uspeSnosti detekcii aktivit
tymito algoritmami. NajpresnejSi algoritmus pre detekciu prostrednictvom chytrého
telefonu je krokomer 1, ktorého presnost’ dosahuje 96,28 %. Pri vyuziti Axivity AX3 je
najpresnejsi krokomer 2, ktorého presnost’ je len o 0,24 % menSia ako presnost’ pre
presnosti, ale na oplatku poskytuje detekciu najvacsieho poctu aktivit. V pripade vyberu
rozsireného algoritmu detekcie padu a krokomeru 2 je presnejsia klasifikacia aktivit
pomocou Axivity AX3, zatial’ ¢o pri krokomeri 1 je vyhodnejSie pouzit’ chytry telefon.
Obrazok 7.2 je grafickym zobrazenim tabulky 7.3.

Tabulka 7.3 Uspe$nost detekcie pre algoritmy

Algoritmus | Chytry telefdn | Axivity AX3

1 85,77 90,14
2 96,28 94,34
3 94,79 96,02

Uspegnost detekcie algoritmov

100,00
95,00
90,00

B Chytry telefén
85,00 Axivity AX3

Presnost [%)]

80,00

75,00

1 2 3
Algoritmus

Obrazok 7.2 Graf zavislosti presnosti zariadeni na vol'be algoritmoch
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7.3 Statistické zhodnotenie kvality pouZitych zariadeni

Tabul'ka 7.4 zobrazuje uspesnost’ detekcie pre jednotlivé zaznamy. Pri testovani
rozlozenia dat z chytrého telefénu (obrazok 7.3) a z Axivity AX3 (obrazok 7.4) sa
normalne ani log-normalne rozloZenie dat nepotvrdilo. Parovy t-test sa aplikuje na data
Snormalnym rozloZzenim a preto sa vyuziva jeho neparametrickd alternativa
Wilcoxonov parovy test [36]. Pred pouzitim Wilcoxonovho testu sa stavi Ho (nulova)

aHa (alternativna) hypotéza.
Tabul'ka 7.4 Uspe$nost detekcie pre jednotlivé zidznamy

Presnost [%] Presnost [%]
Signal Chytry Axivity | Signal Chytry Axivity
telefén AX3 telefén AX3
1 94,70 95,68 31 98,88 99,27
2 98,51 88,64 32 98,37 99,08
3 75,85 96,70 33 98,76 98,47
4 97,61 98,45 34 96,94 98,76
5 99,09 99,80 35 89,68 98,84
6 99,01 99,08 36 98,15 98,05
7 98,48 98,65 37 98,82 97,41
8 98,76 98,96 38 97,11 98,07
9 97,80 97,89 39 97,71 93,53
10 52,34 58,96 40 92,02 92,37
11 54,09 91,94 41 94,09 98,06
12 72,97 96,00 42 97,37 95,06
13 58,10 56,42 43 79,59 97,13
14 85,93 93,44 44 98,14 95,91
15 74,45 79,95 45 97,34 97,84
16 93,06 78,94 46 91,83 91,93
17 80,45 78,60 47 77,16 70,06
18 82,14 91,50 48 94,94 91,61
19 97,72 98,27 49 98,92 98,60
20 97,52 96,27 50 98,51 98,78
21 98,03 98,76 51 98,74 98,82
22 98,04 98,50 52 91,34 98,98
23 96,64 97,80 53 98,53 97,68
24 97,84 98,64 54 94,34 97,60
25 92,16 71,81 55 97,61 78,51
26 93,74 89,76 56 98,65 96,93
27 68,56 83,58 57 97,61 96,53
28 69,98 95,54 58 97,88 89,38
29 78,37 91,06 59 98,64 96,39
30 71,13 86,10 60 98,41 95,21
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Ho hypotéza — diferencia presnosti hodnét Axivity AX3 achytrého telefonu je nulova
(neni statisticky vyznamny rozdiel medzi obidvoma zariadeniami).

Ha hypotéza — diferencia presnosti hodndt Axivity AX3 achytrého telefonu nie je
nulova (existuje rozdiel medzi obidvoma zariadeniami).

Histogram z Presnost’ chytry telefén
Tabulkal 10v*122c
Presnost’ chytry telefén = 60*5*normal(x; 90,6525; 12,0747)
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Presnost chytry telefon
Obrazok 7.3 Rozlozenie hodnot pre chytry telefon
Histogram z Presnost’ Axivity AX3
Tabulkal 10v*122c
Presnost’ Axivity AX3 = 60*5*normal(x; 92,6758; 9,5519)
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Presnost’ Axivity AX3
Obrazok 7.4 Rozlozenie hodnot pre Axivity AX3
Hladina vyznamnosti bola stanovena na hodnotu a = 0,05. Pokial’ p-hodnota

prekro¢i hladinu vyznamnosti, nulova hypotéza Ho sa nezamieta. V pripade p-hodnoty
niz$ej ako je stanovena hladina vyznamnosti SazamietaHo a plati hypotéza Ha. Tabul'ka
7.5 zobrazuje vysledok Wilcoxonovho parového testu, ktory nam potvrdil fakt, Ze Ho
hypotézu nezamietame.
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Tabul'ka 7.5 Wilcoxonov parovy test

DVO]IC% . Pocet T Z p-hodnota
premennych Zaznamov
Axivity AX3 x
Chytry telef6n 60 759,00 1,15 0,25

P-hodnota vysla pomerne nizka a z tohto dovodu bola otestovana aj korelacia
pre zistenie ako moc data medzi sebou koreluju resp. zistenie existencie vztahu medzi
dvoma veli¢inami. Tento vztah sa prejavuje tak, ze zmena jednej veliCiny sposobi
zmenu druhej hodnoty veliCiny. Vysledny korelacny koeficient kvantifikuje mieru
vztahu medzi dvoma veli¢inami v tomto pripade dvoma presnostami. [36]

Vysledné presnosti sa vyuZziva
neparametrickd metdéda korelacnej analyzy — Spearmaniv korelaény koeficient.
Korela¢ny koeficient r méze nadobudat’ hodnoty v rozsahu <-1, 1>. Hodnotar je kladna
Vv pripade ked’ vysSie hodnoty presnosti chytrého telefonnu suvisia s vy§§imi hodnotami
presnosti zariadenia Axivity AX3, naopak zdpornd hodnota r predstavuje zavislost
nizsich hodnot presnosti chytrého telefonu s niz§imi presnostami Axivity AX3. [36]
Znovu sa stanovi Hoa Ha.

Ho — hodnoty presnosti zariadeni st nezavislé nahodné veli¢iny (r=0)

nemaju normalne rozloZenie a preto

Ha — hodnoty presnosti zariadeni nie st nezavislé ndhodné veli¢iny (r#0)

Tabul'ka 7.6 zobrazuje vysledok korelacie, hodnota korelaéného koeficientu je
nenulova a kladna preto sa zamieta Ho aplati hypotéza Ha. Hodnota korelacné¢ho
koeficientu je 0,63 ¢o mbézeme interpretovat’ ako zavislost' avSak zariadenia nie su

rovnako presné ani zamenitel'né.
Tabul'ka 7.6 Vysledok korelacie

Presnost’ Chytry teleféon | Axivity AX3
Chytry telefén 1,00 0,63
Axivity AX3 0,63 1,00

7.4 Presnost jednotlivych aktivit v algoritmoch

Tato podkapitola bola vytvorend pre zjednodusenie budiceho vyberu algoritmu.
V pripade vyuzitia algoritmu je vyznamnd vedomost’ o jeho presnosti pre konkrétnu
aktivitu. Sice algoritmus krokomeru 2 ma celkovll presnost’ najvysSiu nemusi tato
presnost’ byt’ najvyssia aj pre konkrétnu aktivitu, ktort bude potreba snimat’.

Tabulka ¢islo 7.7 zobrazuje Gspesnost’ detekcie aktivit pre roz$ireny algoritmus
detekcie padu. S vynimkou chddze vSetky aktivity detekuje presnejSie zariadenia
Axivity AX3. V pripade snimania prostrednictvom Axivity AX3 je najpresnejsie
snimanie behu nasledne statia, padu, 'ahu a ngjmenej presna je detekcie chodze.
V pripade snimania chytrym telefonom sa toto poradie Skrz-naskrz meni a najvyssiu
presnost’ detekujeme pri chodzi. S 0 nieco nizSou presnostou nasleduje beh, pad, statie
alah. Tento algoritmus v porovnani s ostatnymi dvoma algoritmami nedetekuje
najpresnejsie ani beh, ani chddzu, ani statie, avSak ako jediny je schopny detekovat’ I'ah
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anasledny pad. Z tabul’ky ¢islo 7.7 bolo vytvorené grafické znazornenie presnosti, ktoré
je zobrazené obrazkom 7.5.

Tabul'ka 7.7 Uspesnost detekcie aktivit pre algoritmus 1

Presnost rozliSenia aktivit [%]
Algoritmus 1
beh chodza statie I'ah pad
Axivity AX3 95,98 81,40 94,82 86,54 91,67
Chytry telefon 93,56 94,55 77,27 76,79 86,67
Algoritmus 1
Uspesnost detekcie pre jednotlivé aktivity
100,00
95,00
_ Axivity
f}o 90,00 AX3
Chyirs
a B Chytry
$ 85,00 ,
& telefén
80,00
75,00 . -
beh chodza statie leh pad
Aktivity

Obrazok 7.5 Graf zavislosti presnosti zariadeni na konkrétnych aktivitach (algoritmus 1)

Tabul'ka cislo 7.8 a obrazok 7.6 zobrazuju presnost detekcie konkrétnych
aktivit pre krokomer 1. Zatial' ¢o v prvom algoritme bola presnost jednoznacne
vysSia pri pouZiti Axivity AX3 vtomto algoritme je presnost zariadeni pre
konkrétne aktivity vyvazena. Pre Axivity AX3 je najvyssia presnost pre detekciu
behu a statia a pre chytry teleféon pre chédzu a vypocet krokov. Presnost aktivit
snimanych prostrednictvom Axivity AX3 a vyuzitim krokomeru 1 klesa v tomto
poradi: statie, chodza, beh a kroky. V pripade snimania chytrym telefénom je
poradie: chodza, statie, kroky asnajmenSou presnostou beh. Krokomer 1
s vyuZitim chytrého telefénu ma zo vsetkych algoritmov najvyssiu presnost pre
detekciu chédze a nasledného vypoctu krokov, Axivity AX3 si najvyssSiu presnost
chddze zo vSetkych algoritmov udrzuje avsak pri pocitani krokov s Axivity AX3 je
presnejsi krokomer 2.

63



Tabul'ka 7.8 Uspesnost detekcie aktivit pre algoritmus 2

Presnost rozliSenia aktivit [%]
Algoritmus 2
beh chdédza statie kroky
Axivity AX3 93,30 95,60 98,43 89,37
Chytry telefon 91,41 98,89 98,36 96,45
Algoritmus 2
Uspednost detekcie pre jednotlivé aktivity
100,00
95,00
_ Axivity
j’§ 90,00 AX3
o
C ’
] 85,00 B Chytry
a telefén
80,00
75,00
beh chodza statie kroky
Aktivity

Obrazok 7.6 Graf zavislosti presnosti zariadeni na konkrétnych aktivitach (algoritmus 2)

Presnost jednotlivych aktivit v krokomeri 2 zobrazuje tabulka 7.9
aobrazok 7.7. Podobne ako v krokomeri 1 presnost zariadeni je pomerne
vyvazend. Axivity AX3 najpresnejSie detekuje beh a chddzu a chytry telefén statie
a pocet krokov. Zo vSetkych vytvorenych algoritmov je krokomer 2 najispesnejsi
v detekcii behu a statia.

Tabul'ka 7.9 Uspes$nost detekcie aktivit pre algoritmus 3

Presnost rozlisenia aktivit [%)]
Algoritmus 3
beh chdédza statie kroky
Axivity AX3 97,96 94,78 99,35 92,00
Chytry telefén 96,49 90,78 99 42 92,46
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Algoritmus 3
Uspegnost detekcie pre jednotlivé aktivity

100,00

95,00
= 90,00 Axivity
pT]
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&
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s H Chytry

telefén
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beh chédza statie kroky
Aktivity

Obrazok 7.7 Graf zavislosti presnosti zariadeni na konkrétnych aktivitach (algoritmus 3)
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8 DISKUSIA

Porovnanie zariadeni bolo vykonané na zéklade schopnosti zariadenia detekovat
vykonavané aktivity. Uspesnost’ detekcie aktivit prostrednictvom akcelerometrickych
dat je zavisla na faktoroch snimania aktivit. Medzi faktory snimania sa poklada vol'ba
zariadenia, vzorkovacej frekvencie a umiestnenia.

V pripade vol'by chytrého telefonu ako snimacieho zariadenia existuje Siroka
Skala vyberu aplikacii. Tieto aplikdcie moéZeme rozdelit’ do dvoch skupin a to: aplikacie
S vystupom spracovanych dat a aplikacie s vystupom surovych dat. Vyhodou chytrého
telefonu je jeho dostupnost a fakt, Ze chytry telefon vlastni omnoho vécsia Cast
populacie ako Specializované zariadenia. Vel'kym plusom je aj ponuka obrovského
mnozstva aplikacii, v ktorych je mozné nastavovat’ parametre snimania ahlavne je
mozné hodnotit” aktivity bez d’alSej potreby algoritmu (aplikacie maja vlastné algoritmy
a vypocCty). Avsak primarnym vyuzitim telefonu nie je snimanie aktivit a preto g
samotny chytry telefon modze sposobovat’ artefakty snimania. Prikladom je ked’ chytry
telefon pocCas snimania zaznamena prijimajici hovor, spravu, email alebo upozornenie
azavibruje. V pripade kratkej vibracie (prijatie spravy, emailu, ...) dochadza ku malym
artefaktom, ktoré algoritmy dokazu odfiltrovat’, pokial’ by vibracia pretrvavala dlhodobo
dochadza ku falosnej detekcii aktivity. RieSenim tejto nevyhody je nastavenie chytrého
telefonu do rezimu lietadla. Vtedy snimanie nebude ovplyvnené artefaktami, ktoré su
spdsobené vibraciami, ale na oplatku telefon nebude prijimat’ spravy, telefonaty, ...

Snimanie prostrednictvom Axivity AX3 je sice presnejSie, avsak toto zariadenie
vlastni ve'mi malo os6b. Hlavnou nevyhodou je, ze zariadenie samo o Sebe neposkytuje
hodnotenie aktivit, ale len surové data, ktoré je potrebné spracovat’ narozdiel od
chytrého telefénu (vie poskytnit’ aj spracované aj surové data). Vyhodou naopak je jeho
pohodlné nositel'nost, velkost’, nizka vaha avydrz batérie. Zatial’ o batéria chytrého
telefonu vydrzi poc€as snimania niekol’ko hodin, Axivity AX3 niekolko dni. Axivity
AX3 v porovnani s chytrym telefobnom ponuka vacsi rozsah vzorkovacich frekvencii,
chytry telefon v rozsahu 1 — 100 Hz, Axivity AX3 az 6,25 — 3 200 Hz.

Vzhl'adom na fakt, ze vSetky merané pohyby su obsiahnuté vo frekvenciach pod
20 Hz [11] najpouzivanejsia vzorkovacia frekvenciaje v rozmedzi 20 Hz az 50 Hz [12].
Umiestnenie snimacieho zariadenia musi byt kompromisom medzi presnostou
snimania aktivit a pohodlnou nosite'nostou. Vrecko nohavic je sice pohodIné pre
nosenie snimacieho zariadenia avSak amplitudy zrychlenia pri tomto umiestneni
nemusia byt dostato¢né pre klasifikaciu aktivit. Naopak amplitida zrychlenia je
dostato¢nd pre klasifikaciu aktivit pri umiestneni na lytkovom svale avSak na druhe;j
strane pri dilhodobom snimani moze byt pre snimant osobu neprijemna.

Vytvorené algoritmy st istym kompromisom medzi presnostou a moZnostou
snimat’ pomocou rdznych aplikdcii a akcelerometru Axivity AX3. V pripade
prispdsobenia algoritmov pre snimanie konkrétnym snimacim zariadenim bude
dochadzat’ ku vyssej presnosti detekcie aktivit.
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Na zéklade tejto prace bola uréend idedlna kombindcia snimacieho zariadenia,
umiestnenia a vzorkovacej frekvencie pre kazdy algoritmus. V pripade rozsirenného
algoritmu detekcie padu je sice zariadenie Axivity AX3 presnejSie avsak rozdiel tejto
presnosti nepresahuje 5% atak pre snimanie laicke] verejnosti je dostacujice aj
snimanie prostrednictvom chytrého telefonu. V pripade vyskumnych stadii je
vyhodnejsie pouzit' akcelerometer Axivity AX3. Presnost’ krokomeru 1 vysla vyssia
0 necelé 2 % pre chytry telefon o sa poklada za obrovska vyhodu vzhl'adom na pomer
poctu vlastnikov chytrych telefonov a Specializovanych zariadeni ako je Axivity AX3.
V pripade krokomeru 2 vychadza sice presnost’ Axivity AX3 vysSia, avSak len o necelé
1,5 % apreto sa chytry telefon poklada znovu za dostacujuci pre laické pouzitie.

Pri vzorkovacej frekvencii 25 Hz je rozdiel medzi umiestnenim na bicepse a na
nohe takmer 11 % v prospech umiestnenia na nohe. V pripade vzorkovacich frekvencii
50 al00 Hz je rozdiel onecelych 9 % taktiez v prospech umiestnenia na nohe.

Nazaklade vykonaného testovania sa javi ako najlepSia kombindcia zariadenia
Axivity AX3 sumiestnenim na ¢lenku a so vzorkovacou frekvenciou 100 Hz. Presnost’
tejto kombinacie dosahuje 98,45 %.

Druha najpresnejSia kombinacia je snimanie prostrednictvom chytrého telefonu
Sumiestnenim na Iytkovom svale aso vzorkovacou frekvenciou 25 Hz. Tato
kombinacia dosahuje len o 0,41 % nizsiu presnost’ ako najlep$ia kombinacia. Pre Siroka
verejnost’ sa tadto kombindcia pokladd za vyhodnejSiu ked’Zze na jednu domacnost
pripada 0,98 telefonu. V pripade domacnosti tvorenej osobami v dochodcovskom veku
tento pocet telefonov klesa na hodnotu 0,96. [1] Tieto Statistické udaje pochadzaju
zroku 2014 avzhladom na rozvoj techniky sa predpoklada zvySenie poétu chytrych
telefonov v domacnostiach. Velkou vyhodou tejto kombindcie je aj nizSia vzorkovacia
frekvencia, kedy pri dlhodobom snimani dochddza ku vyraznému Setreniu paméti oproti
snimaniu so vzorkovacou frekvenciou 100 Hz.

Pre komfortné snimanie dlhodobej aktivity azaroven nezahlcovanie pamiti
zariadenia je vyhodné vyuzitie tretej najpresnejSej kombinacie (Clenok, 50 Hz
aAxivity AX3). Uspesnost detekcie tejto kombinacie zaostdva od najpresnejie;
kombinacie len o 0,65 %, preto v pripade dlhodobého snimania a menSej pamite
zariadenia sa poklad4 tato kombinacia ako vyhodnejSia vol'ba.

Vysledkom tejto prace je zistenie, Ze vySSia presnost’ rozliSenia aktivit je
dosiahnuta prostrednictvom naramku Axivity AX3 apreto je toto zariadenie
odporucané pre vyskumni c¢innost. Napriek tomu aj presnost’ rozliSenia aktivit
prostrednictvom chytrého telefonu je dostatocne presnd a preto je odporucana pre
hodnotenie aktivity verejnosti. Zariadenie Fitbit Alta HR bolo otestované a jeho
presnost’ vychadzala 82,3 %, ¢o bolo oproti navrhnutym algoritmom markantny rozdiel’.
Toto zariadenie neklasifikuje aktivity a preto nebolo nad’alej vyuzivané. Fitbit Alta HR
sa doporucuje pre snimania aktivit, kedy nie je potreba ziskat" surové data a nie je
potreba vysokej presnosti detekcie.
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ZAVER

Ulohou bakaléarskej prace bolo porovnat’ zariadenia, ktorymi sa snima 'udska aktivita.
V tejto praci boli popisané moznosti zdznamu aktivit prostrednictvom troch typov
zariadeni: chytrych telefonov, fitness naramkov a zariadenia Axivity AX3. V kapitole 2
st popisane l'udské aktivity, ktoré maji perspektivu pri hodnoteni acasté aktivity
Cloveka, ktoré sa daju rozli§it pomocou snimacich zariadeni, boli popisané vplyvy
umiestnenia na nasnimany signal a naj¢astejSie hodnoty vzorkovacich frekvencii.

V ramci praktickej Casti sa nasnimali testovacie signaly pomocou zariadeni
Axivity AX3 achytrého telefonu, ktoré boli nasledne implementované na tri vytvorené
algoritmy pre detekciu aktivity. Prvy algoritmus sa zameral na hodnotenie aktivit ako
st beh, I'ah, chddza, statie ahlavne na spravnu detekciu padu. Rozdelenie aktivity od
kl'udu bolo vykonané prostrednictvom vypoctu SMA. V pripade hodnoty vyssej ako je
stanoveny prah sa detekuje aktivita ata sa nasledne rozdeli pomocou priemeru na
chodzu a beh. V pripade hodnoty niZ$ej ako je stanoveny prah SMA sarozdel'uje kl'ud
nal’ah a statie prostrednictvom vypoc¢tu TA. V druhom algoritme ide o spravnu detekciu
poctu krokov a rozdelenie aktivit na zédklade poctu vykonanych krokov za isty ¢asovy
usek. Treti algoritmus podobne ako druhy hodnoti aktivity: beh, chddza, stétie
adodato¢ny vypocet krokov. Pred samotnou klasifikaciou tychto aktivit je signal
normalizovany a nasleduje vypocet prahu pre konkrétne aktivity, ktory je vykonany
prostrednictvom EMD metdody. Vypocita sa obalka signalu, ktora sa eSte umocni a tym
je zvyraznené zrychlenie nohy, na ktorej je umiestnené snimacie zariadenie.
V stanovenom okne v umocnenej obalke sa porovna hodnota signalu a stanoveného
prahu ana zaklade tohto porovnania sa klasifikuje aktivita. Po klasifikacii aktivit
nasleduje vypocet krokov.

Pre porovnanie zariadeni bolo nasnimanych 60 testovacich signalov s AXivity
AX3 achytrym telefonom. Tieto signdly boli zaznamenané s roznymi vzorkovacimi
frekvenciami a umiestneniami. Nasledne sa v testovacich signaloch klasifikovali
aktivity pomocou navrhnutych algoritmov a vyhodnotila sa uspe$nost’ detekcie
jednotlivych signalov. Hlavnym krokom prace je porovnanie presnosti detekcii
pre zariadenia (popripade aplikacie), frekvencie, umiestnenia. Poslednym krokom prace
je odporuéenie vyberu snimacieho zariadenia pre snimanie za r6znych podmienok.
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Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

REM
OLED
LPF
TA signal
SMA
SVM
FFT
CSU
RMS
DP
EMD
IMF
MLA
MEMS
KNN
DTC
HMM

- rapid eye movement

- organic light-emitting diode

- lowpass filter

- triaxcial accelerometer signal

- signal magnitude area

- signal magnitude vector

- fast Fourier transform

- Cesky statisticky ufad

- root mean square

- dolna propust

- empirickd modalna dekompozicia
- intrinsic mode functions

- machine learning algorithm

- microelectromechanical systems
- K Nearest Neighbours

- Decision Tree Classifiers

- Hidden Markov Models

Zoznam priloh

8.1 Obsah prilozeného CD

1. Bakalarska praca (format PDF)
2. Zlozka Signaly a algoritmy

testovacie signaly (format TXT/ CSV)

skript pre nacitanie testovacich signalov a pre vypocet ich chyb —

signaly.m

skript pre rozsireny algoritmus detekcie padu — pad.m
skript pre krokomer 1 — krokomerl.m

skript pre krokomer 2 — krokomer2.m

skript pre vzory signdlov — vzory.m

funkcia pre EMD — eemd.m
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