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Abstrakt

Praca je zamerana na problematiku snimania l'udskej aktivity pomocou inercidlnych
senzorov zabudovanych v inteligentnych zariadeniach a naslednej detekcii chddze, krokov

a padu zo signalu nasnimaného akcelerometrom v smartfone.

Detekcia chddze je prevedend s vyuzitim obalky signalu, prvej diferencie signalu
a smerodajnej odchylky signalu. Detekcia krokov je implementovana pomocou metody
vyhl'adavania maxim a metddy prisposobenej filtracie. Detekcia padu je realizovana

pomocou metddy vyhl'adavania maxim a minim a pouzitia vhodnych prahovych hodnoét.
Kruacové slova

Akcelerometer, inteligentny telefon, detekcia chodze, detekcia krokov, detekcia padu

Abstract

This work is focused on the issue of human activity sensing using inertial sensors built into
intelligent devices and followed by detection of walk, detection of steps and fall from the

accelerometer-scanned signal in the smartphone.

The walk detection is performed by using signal envelope, a first signal difference and a
standard deviation of the signal. The step detection is implemented by using the method of
searching local maximum values and the customized filtering method. Fall detection is
realized by using the method of searching maximum and minimum values and using the

appropriate threshold values.
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Uvod

Monitorovanie l'udskej aktivity zaujimalo I'udstvo uz odpraddvna. Zacinalo ako metdda
merania vzdialenosti pomocou jednotiek zalozenych na 'udskom tele, napriklad palec (jeho
sirka), ruka (3irka dlane) alebo stopa (diZka chodidla). Slovo mila je odvodené od
latinského vyrazu milia passum, ¢o znamena ,, jeden tisic krokov*. V neskorsich ¢asoch sa
0 rozvoj monitorovania aktivity zaslizil aj Leonardo da Vinci, ktory vytvoril prvé
mechanické pocitadlo krokov. Bolo pripevnené na pase a jeho sti¢ast'ou bolo dlhé pakové
rameno pripevnené na stehno. Ked’ sa stehno pohlo dopredu a dozadu pri chodeni, ozubené

kolieska sa otocili a zaznamenal sa krok [1].

Heslo ,,10 000 krokov za den*, ktoré je vo velkej miere pouZzivané aj dnes, ma korene
v Japonsku a vzniklo okolo roku 1965, kratko po olympijskych hrach. Tento pocet krokov
bol povazovany za spradvne mnozstvo fyzickej aktivity, ktoré je dostatocné pre znizenie

rizika koronarnych chordb srdca [1].

V dnesnej dobe je odporucanie Svetovej zdravotnickej organizacie (WHO) pre dospelych
vo veku 18 az 64 rokov aspon 150 minuat aerdbnej aktivity strednej intenzity za tyzden
alebo 75 minat aerdbnej aktivity vysokej intenzity za tyzden pre zlepSenie
kardiorespiracného a svalového zdravia, zdravia kosti a zniZzenia pravdepodobnosti

objavenia Parkinsonovej choroby alebo depresie [2].

Vo vSeobecnosti, l'udia ktori vedu viac aktivny Zivot, maji v porovnani sich menej
aktivnymi rovesnikmi niz§ie riziko koronarnych srde¢nych chordb, vysokého krvného
tlaku, mozgovej mftvice, diabetu druhého typu, metabolického syndromu, rakoviny
prsnika a hrubého ¢reva, a pri irazoch maju tiez niZsie riziko, Ze u nich nastane zlomenina
bedra alebo chrbtice [2].

Prave pre vyssie uvedené dovody sa v poslednej dobe rozmohlo monitorovanie fyzickej
aktivity pomocou roznych zariadeni, ako su fitness naramky, inteligentné hodinky
a v neposlednom rade pomocou inteligentnych telefonov, ¢oho dokazom je aj Statistika
predaja fitness naramkov Fitbit, ktorych pocet predanych kusov sa zvysil z 58 000 v roku
2010 na 21355000 v roku 2015 [1]. Tieto zariadenia funguju na principe snimania

aktivity pomocou réznych senzorov, napriklad akcelerometra, gyroskopu alebo GPS.

Problematika snimania l'udskej aktivity nezahfiia len rozpoznavanie réznych aktivit ¢i
pocitanie krokov a prejdenej vzdialenosti, ale aj detekciu padu. Ked’Ze populéacia na celom
svete starne rasticim tempom, vzrastaju obavy kvoli zdravotnym rizikdm, ktoré mdze

sposobit’ pad najmai star$im 'ud’om. Podl’a $tatistického vyskumu v USA jeden zo Styroch
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Ameri¢anov starSich ako 65 rokov padne kazdy rok, kazdych 11 sekind oSetruju starSicho
¢loveka na urgentnom prijme v dosledku padu a kazdych 19 minit umrie senior na zranenia
sposobené padom [3]. Prave kvoli tymto obavam sa v poslednych rokoch rozbehlo vel'a
vyskumov, ktoré sa zaoberaju odliSenim padu od ostatnych dennych aktivit, ako je
chodenie, behanie, cvicenie, atd’. Hlavnou snahou je identifikovat’ pad ¢o najskor kvoli

zamedzeniu vys$ie zmienenych nésledkov padu.

Tato praca sa zaobera monitorovanim fyzickej aktivity I'udi pomocou inteligentného
telefonu a ndslednou detekciou chodze, krokov a padov pomocou réznych metdd zo

signalu nameraného zo zabudovaného akcelerometra v telefone.
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1 Moznosti detekcie aktivity pomocou inteligentného telefonu

Mnozstvo Studii z poslednych rokov povazuje monitorovanie dennych aktivit a spravania
za jeden z najdolezitejSich indikatorov zdravotného stavu ¢loveka. Podla tychto stadii je
aktivita ¢loveka vo vel'kej miere spojend s mnohymi civilizaénymi chorobami, napriklad
obezitou [4].

Existuji dve moznosti sledovania tychto aktivit. Prvd je rozmiestnenie dialkovych
senzorov, napriklad kamier, radarov alebo infraCervenych snimadov na miestach
s vysokym pohybom T'udi (parkoviska, nakupné centrd, letiskd, atd’.). Problémom tychto
snimacov je hlavne to, Ze su vac¢sinou fixne umiestnené na jednom mieste, v dosledku ¢oho

stracame informdciu o aktivite cloveka v momente, ako opusti zorné pole senzoru [4].

Dalsou moznostou je umiestnenie inercialnych senzorov priamo na P'udskom tele, ktoré
monitoruji bezprostredne pohyb casti I'udského tela. Medzi tieto senzory sa zarad'uju

napriklad akcelerometer alebo gyroskop.

1.1 Senzory

S pokrokom v oblasti mikroelektromechanickych systémov sa inercidlne senzory stali
popularnymi pre monitorovanie I'udskych aktivit, a to najmé vd’aka ich nizkej cene, malym
rozmerom, a moznosti zabudovania do osobnych prenosnych zariadeni, ako si smartfony,

hodinky, topanky, atd’. [4].

Rozliéné senzory umiestnené na réznych castiach l'udského tela budi snimat’ rozdielne
signaly, aj ked’ budi monitorovat’ ti istl aktivitu. Preto aj minimalne posunutie alebo
nespravne umiestnenie senzoru moze narusit’ senzitivitu senzoru a tym padom aj nasledna

analyza bude nepresna [4].

Ako je mozné vidiet' na obrdzku 1, je naozaj vela moznosti umiestnenia senzorov — na
stehne (napriklad pomocou smartféonu), na ¢lenku, na zépisti (pomocou fitness naramku
¢i inteligentnych hodiniek) alebo na hlave (v sluchadlach). Vo vSetkych zobrazenych
zariadeniach sa vyuziva monitorovanie pomocou troch najrozsirenejSich senzorov:

gyroskop, akcelerometer a GPS. Tieto senzory st zabudované taktieZ v smartfonoch.
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Obrazok 1 : Priklady umiestnenia inercidlnych senzorov na ludskom tele [4]
1.1.1 Gyroskop

Gyroskopy su zariadenia zaloZené na snimani uhlovej rychlosti pri rotacii zariadenia, a tym
pomahaju uréovat’ aktualnu orientaciu zariadenia alebo zmeny v jeho orientacii. Existuje
mnoho typov gyroskopov, ktoré su zalozené na rdznych fyzikdlnych principoch
a technologiach, napriklad mechanické gyroskopy, optické gyroskopy, gyroskopy
zalozené na vlaknovej optike, laserové gyroskopy alebo MEMS gyroskopy [5].

Orientacia zariadenia sa vypocita zuhlovej rychlosti detegovanej gyroskopom a je
vyjadrend v radidnoch za sekundu (rad/s) na troch osach (longitudindlna, lateralna

a vertikdlna), ako je mozné vidiet’ na obrazku 2.

G/ Longitudélna

Laterdlna

Vertikalna

Obrazok 2: Smery detekovanych uhlovych rychlosti gyroskopom [6]

V prenosnych zariadeniach sa v sti€asnosti pouzivajt MEMS — Micro-Electro-Mechanical,
teda mikroelektrické - gyroskopy. Tento typ vyuziva vibraény mechanicky element na

meranie uhlovej rychlosti. Neobsahuju rotujice casti, ktoré vyzaduju loziska, a to vedie
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k ich miniaturizécii. Vibraény mechanicky element je zaloZeny na prenose energie medzi
dvoma vibraénymi moédmi sposobenymi Coriolisovym zrychlenim. Sklada sa z rdmu,
rezonujucej Casti, pruziniek, ktoré st umiestnené v 90° uhloch od pohybu rezonujucej Casti,
a ¢asti na nasnimanie posunutia ramu cez kapacitnu transdukciu v désledku sily spdsobene;j

rezonujucou cast'ou (obrazok 3) [7].

o
M— Vonkajsi ram

| |§|
Ic . Rezonujuca ¢ast
]

Smer pochybu

PruZiny

M/b detektory
]

] Coriolisového
zrychlenia

|
3
¢

Obrazok 3: Casti MEMS gyroskopu [5]

Hlavné problémy s gyroskopmi su spojené s nepresnostami v merani uhlovej rychlosti.
Senzitivita MEMS gyroskopu moze byt vylepSend pomocou zhodnych rezonan¢nych

frekvencii vo vSetkych smeroch a pomocou zniZenia trece;j sily [5].
1.1.2 Akcelerometer

Tento typ senzoru sa cCasto vyuziva v navigacnych systémoch, automobilovych
airbagovych systémoch a systémoch na ovlddanie pohybu. Akcelerometre funguji na
zaklade réznych fyzikalnych principov kvoli ich Sirokému polu vyuzitia — pozname
termalne, optické, kapacitné¢ alebo piezoelektrické akcelerometre [8]. V prenosnych
zariadeniach na monitorovanie pohybovych aktivit 0sob sa pouzivaji prevazne kapacitné
akcelerometre. Tieto senzory snimaju zrychlenie pdsobiace na osoby alebo objekty,
ktorého jednotky st bud’ metre za sekundu na druht (m/s?) alebo g, ktoré uddva nasobky
normalneho tiazového zrychlenia. Kazdé prenosné zariadenie ale obsahuje trochu inak
orientovany akcelerometer, a preto sa namerané data pomocou rdéznych telefébnov mézu
lisit’ [6].
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Kapacitné akcelerometre maju viacero vyhod, ktoré pramenia hlavne z pokroku v oblasti
MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems). Funguju na principe merania rozdielu
kapacit medzi vonkaj$Simi elektrodami, ktoré su pevne fixované, a pohyblivymi
hrebeniovymi elektrodami (obrazok 4). Torzny pohyb visiacich elektrod v doésledku
vonkajSieho zrychlenia vedie k zmene posunu vzajomne prekrytych casti elektrod a teda
k zmene kapacitancie [9]. Medzi tieto vyhody patria nizka spotreba energie, vysoka

odolnost’ vo¢i zmenam teploty, nizka cena a vyhodna integracia do zariadeni [8].

Substrat (zakladia)

1 PruZina
Pohyb Vonkajsie pevné
A * ” elektrody
I * Ci i
x2 ! A |
C2 I Pohyblivé
¥ elektrody
-Vo £
—
e C——
————— — |
Pohyblivé
L elektrody
e — = |

I Pruzina

Substrat (zdkladiia) Vv«

Obrazok 4: MEMS akcelerometer [10]

Piezoelektrické akcelerometre dominujl v oblasti monitorovania Soku a vibracii, napriklad
seizmometre. Aj ked tieto akcelerometre ponukaju nizky hluk, Siroky dynamicky
a frekvenény rozsah, nie st schopné merat’ statické a kvazistatické zrychlenie [8]. Funguju
na principe piezoelektrického javu, ateda Ze ak na piezoelektricky material (vdcSinou
kremetl) pdsobi sila, ktord ho zdeformuje, tento materidl generuje elektrické napétie, ktoré

je meratel'né.

Pre mnohé aplikécie, ktoré boli zmienené vyssie, je potrebné zaznamendavanie zrychlenia

v troch osach (obrazok 5) [6].
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Obrazok 5: Rozlozenie osi v trojosovom akcelerometri v telefone [10]

1.2 Zariadenia pouZivané ako snimace aktivity

NajpouzivanejSie zariadenia na snimanie aktivity su fitness naramky a smartfony. Obe
zariadenia obsahuju senzory, ktoré snimaju aktivitu priamo z povrchu l'udského tela —su

pripevnené na Castiach tela, ktoré sa pri pohybe Specificky hybu, napriklad koncatiny.

Fitness nadramky st zariadenia, pomocou ktorych mézeme snimat’ r6zne aktivity pomocou
akcelerometra, napriklad merat’ tepovu frekvenciu, pocitat’ kroky, a na zaklade tychto
udajov dokazu vypocitat’ d’alSie udaje, akym je napriklad pocet spalenych kalorii. Tieto
naramky dokézu rozlisit’, ¢i ich nositel' oddychuje, alebo je fyzicky aktivny. Niektori
vyrobcovia dokonca deklaruju, Ze tieto zariadenia vedia od seba odliSit’ r6zne spankoveé
fazy. Vystup z akcelerometra, ktory je triaxidlny, je mozné pouzit' aj na detekciu
a pocitanie krokov. Niektoré¢ pokrocilejSie ndramky (smartwatch) mézu sluzit' aj ako
hodinky, prehravace hudby, daju sa na nich prezerat’ dokumenty alebo vybavovat maily ¢i
sprostredkovavat’ hovory. Tieto zariadenia sa pripdjaju na smartfébn prostrednictvom
Bluetooth a v poslednom ¢ase ich pocet rapidne vzrastd a skoro kazdé znacka, ktord vyraba
smartfony, produkuje aj fitness naramky ¢i smartwatch — ¢i uz Apple iWatch, Xiaomi Mi

Band alebo Huawei Band.
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Apple iWatch okrem zaznamenavania tepovej frekvencie pocas diia upozornia uzivatel’a,
ak uneho zaznamenaju nezvycCajne vysoku alebo nizku tepovt frekvenciu (obrazok 6).
Taktiez dokédze detegovat’ pad, pri ktorom posla uzivatel'ovi upozornenie, ktoré moze pri
nespravnej detekcii uzivatel’ I'ahko zrusit', a ak nezaznamenajt ziadnu aktivitu po dobu 60
sekuind, poslu hlasenie zachrannej sluzbe a kontaktom, ktoré st ulozené ako ntidzové, a na
displeji zobrazia medicinske informacie pre zdravotnicky personal. Uzivatelia ich mézu

vyuzivat’ aj pri relaxaciach, na sledovanie prijmu tekutin ¢i monitorovanie spanku [12].

£ Health Data

Heart

Jul 29- Aug 5, 2018

MAX
163

| . .
43

MIN

Heart Rate

43-163¢epu

Jul 29-Aug 5, 2018 Resting Rate

55

Today

Today

Obrazok 6: Apple iWatch [13]

Vicsina tychto zariadeni je urend pre uzivatel'ov, a nie na vedecké ucely — a teda sa z nich
nedaju dostat’ surové (raw) data, ktoré su pre potreby uZivatel'a irelevantné. Avsak existuju
aj naramky, ktoré tito moznost’ ziskavania dat poskytuji — napriklad naramok Axivity
AX3 [14].

Smartfon v sti€asnej dobe vyuZiva skoro kazdy clovek. Obsahuje mnoho senzorov,
napriklad akcelerometer, gyroskop, magnetometer, GPS, mikrofén alebo fotoaparat,
pomocou ktorych sa dd namerat’ pestra paleta aktivit cloveka. VacSinou sa tieto senzory
kombinuji na urcenie aktivity (napriklad akcelerometer alebo gyroskop s GPS pre lepsie

urcenie poctu krokov, prejdenej vzdialenosti a rozliSenie typu aktivity).
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1.3 Snimané aktivity

Pocas dia Clovek vykona radu aktivit, ktoré sa daji nasnimat’ pomocou akcelerometra.
Jednou zo zékladnych snimanych aktivit je krok, ktorych kazdy z nds spravi denne

niekol’ko sto az tisic, a d’alej napriklad chodza alebo beh.
1.3.1 Krok

Najskor je potrebné si zadefinovat’, ¢o to vlastne krok je a ako sa prejavi na vychylke
akceleracie v nameranom signali. Pohyb nohy pocas kroku sa dé rozdelit’ do dvoch faz:
prvou je faza kyvu, pri ktorej sa noha prestiva dopredu spoza druhej nohy, a druhé faza je
faza dotyku chodidla so zemou. Pocas prvej fazy ma zrychlenie negativnu Spicku, za ktorou
nasleduje pozitivna Spicka patriaca do druhej fazy, a nasledne prechadza do negativnej

Spicky patriacej druhej faze. Tato néslednost’ Spiciek patri jednému kroku (obrazok 7) [15].
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1.3.2 Pad

Tak ako krok, aj pad ma svoj typicky tvar, ktory sa prejavi na vychylke akceleracii
v nameranom signali. Pad sa sklada z dvoch c¢asti — negativnej a pozitivnej Spicky. Kazda
z tychto Spiciek musi dosiahnut’ urcitej prahovej hodnoty. Z poradia tychto Spiciek sa da
urcit’, do ktorého smeru padal ¢lovek. Na rozliSenie padu vpred a vzad sa pouziva kanal
v smere osi X. Pri pade vpred predchadza negativna Spicka pozitivnu a pri pade vzad je to
naopak. Dalej, na rozli$enie padu dol'ava a doprava sa pouziva kanal v smere osi y. Typické
postupnost’ Spiciek pri pade vlavo je negativna Spicka, za ktorou nasleduje pozitivna
Spicka. Pre pad vpravo je postupnost’ opacna [16]. Typicky tvar padu v akcelerometrickom

signali je zobrazeny na obrazku 8.

pozitivha spicka

Pp Pp

AN,

negativna spicka

Obrazok 8: Typicky tvar padu a naslednost Spiciek
(Pp — pozitivna prahova hodnota, Pn — negativna prahova hodnota)

1.3.3 Ostatné aktivity

Pri snimani dennej aktivity ¢loveka sa daju rozliSit’ r6zne druhy aktivity. Tieto aktivity su
bud’ statické, ako napriklad statie, sedenie, alebo lezanie, a dynamické, ako napriklad
chodza, beh, bicyklovanie, chddza do kopca a podobne [17]. Kazda tato aktivita ma svoje
Specifické zobrazenie v nasnimanom signali bud® pomocou akcelerometra alebo

gyroskopu, aj ked’ niekedy sa jednotlivé aktivity nedaju celkom dobre rozlisit’.

Tieto nasnimané signdly sa daju vyhodnotit’ pomocou réznych mobilnych aplikacii.

NajrozsirenejSie su aplikdcie na pocitanie krokov — tzv. pedometre, ktoré maji mnohé
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smartfony uz predinstalované od vyrobcu. Dalej existuj aplikacie, ktoré sluzia ako na
pocitanie krokov, tak aj odmeranie prejdenej vzdialenosti a rozoznanie vykonanej aktivity
— ¢1 dany c¢lovek bezal, kracal alebo bol na turistike. Tieto aplikacie ale z velkej vacsiny
funguju viac-menej na ziskavani dat z GPS (Global Positioning System), a preto su ¢asto
nepresné vnutri budov, kde GPS ma slaby signal. Ako priklad takejto aplikacie je mozné
uviest’ aplikdciu Huawei Health (obrazok 9), ktord je zabudovanid do smartfonu

vyuzivaného na Ucely tejto prace od vyrobcu.
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Trvanie Priemerné Kalérie Z dévodu hardvérovych obmedzeni mézu byt v tychto

00:20:37 —]t:r-nspgu 60 kecal dajoch drobné nepresnosti

Obrazok 9: Ukazka aplikacie na zaznamenavanie aktivity Huawei Health

1.4 Pouzivané algoritmy

Po nasnimani signalu aktivity je potrebné pouzit’ algoritmy, ktoré dokézu z tohto signalu
rozpoznat’ typ aktivity, popripade detegovat’ pocet krokov alebo pad. Prave na algoritmy

pre detekciu krokov a padu sa zameriavaju nasledujice podkapitoly.

1.4.1 Detekcia krokov

Algoritmov vytvorenych na detekciu krokov existuje hned niekolko, a je mozné ich
rozdelit’ do troch hlavnych skupin: metody zaloZzené na detekcii maxim (peakov), metody

zalozené na prechodoch nulou a metédy vyuzivajtice korelaciu [18].
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Metoda zalozena na detekcii peakov si zaklada na predpoklade, ze krok je zapocitany
v pripade, Ze je detegovany charakteristicky peak (Spicka) v signali akceleracii. Okrem
detekcie peakov sa bezne vyuziva aj s pouzitim prahovej hodnoty, kedy je krok zapocitany
v pripade, ze je hodnota detegovaného peaku vysSia ako prah. Tato metdda je jednou
z najrozsirenejSich z dovodu jej jednoduchosti ajednoduchej implementacie, aj ked

vysledok detekcie mdze byt ovplyvneny réznymi externymi Sumami [18].

V d’al$ej kategorii je vyuzivany prechod nulou. Jej koncept je zaloZeny na predstave, ze
by mal nastat’ jeden moment nulovej rychlosti, ked’ pouzivatel’ prejde jeden krok. Tieto

algoritmy teda pre stanovenie poc¢tu krokov spocitaji pocet prechodov nulou [18].

Tretou kategoériou je vyuzitie pocitania koreldcie pre urcenie poctu krokov. Pri tejto
metdde sa vypocita koreldcia akcelerometrickych dat so vzorom a ak hodnota korelacie

prekroci urcita prahova hodnotu, je detegovany krok [18].

V tejto praci je na detekciu krokov pouzivand metdda detekcie maxim a metdda korelacie

s mens$imi obmenami.

1.4.2 Detekcia padu

Metody detekcie padu sa daju rozdelit’ na tri hlavné kategorie: zalozené na akustickych,
vizualnych a pohybovych senzoroch. Metddy zaloZené na akustickych senzoroch deteguju
pad napriklad na zadklade analyzy zvuku ziskaného mikrofénom alebo monitorovanim
vibracii zeme. Vizualne zalozené metddy sa spoliehaju na kamery a pokrok v oblasti
pocitacového videnia. Aj ked’ tieto metody benefituju z toho, Ze st neinvazivne voci
Pudskému telu, maji aj radu nevyhod. Oproti tomu vyuZzitie kinematickych senzorov,
akymi st napriklad akcelerometre a gyroskopy, je omnoho praktickejSie. Ako bolo
spomenuté vyssie, oba tieto senzory s uz nedelitelnou sucast'ou inteligentnych zariadeni

, ako st napriklad naramky alebo smartfony [19].

Algoritmy detekcie padu st zaloZené hlavne na principe rozliSenia padu od ostatnych
aktivit. Taktiez sa daji rozdelit do dvoch kategorii: metody zaloZené na prahovych

hodnotéach a metoddy zaloZené na rozpoznavani vzorov [20].

Metody zaloZené na prahovych hodnotiach su zaloZzené na ur€eni roznych prahovych
hodndt na rozliSenie r6znych aktivit. Medzi vyhody tychto metod patri ich jednoduchost’
implementéacie a potreba minimalnych vypocétov, apreto st preferované najma

v systémoch pouzivanych v smartfénoch, ktoré maji limitovani vypoctovlil a pamétova
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kapacitu. Medzi nevyhody je mozné zaradit’ pocet faloSnych detekcii padu z dovodu
zamerania sa len na hodnoty akcelerécii, o sa da odstranit’ pomocou kontroly orientacie

tela po detegovanom pade [20].

Druhou kategoriou su metddy zalozené na rozpoznéavani vzorov. Tieto metddy vyuzivaja
algoritmy strojového ucenia na rozlisenie padov a ostatnych aktivit na zaklade podobnosti
so vzormi. V porovnani s algoritmami, ktoré vyuzivaju prahovi hodnotu, st viac

sofistikované, avsak je otdzne ¢i poskytuju lepsSiu detekciu [20].

V tejto praci bol na detekciu padu pouzity algoritmus detekcie padu pomocou prahovych
hodnot.
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2 Krokomer

Ako bolo preukédzané v kapitole 1, I'udska aktivita sa da monitorovat’ r6znymi sposobmi.
V tejto a nasledujucich kapitolach sa zameriam na snimanie a pocitanie krokov pomocou
akcelerometra zabudovaného v smartfone, presnejSie Huawei P9 Lite 2016, a aplikacie

prepojenej s akcelerometrom Sense it, ktory bol umiestneny v prednom vrecku nohavic.
2.1 Snimanie signalu

Signal z akcelerometra mézeme snimat’ na réznych castiach tela. Smartféon l'udia
najcastejSie nosia v prednom vrecku nohavic, vo vrecku bundy, v ruke (napriklad pocas

odpisovania na spravy) alebo v zadnom vrecku nohavic.

Pri snimani signdlu je potrebné zvolit' vhodni vzorkovaciu frekvenciu. Vzorkovacia
frekvencia udéava, kol’ko hodndt akceleracie sa nasnima za jednu sekundu, napriklad pri
vzorkovacej frekvencii 100 Hz sa nasnima 100 vzoriek za sekundu. Pre presné nameranie
signalu musi vzorkovacia frekvencia spifiat Nyquistov (Shannonov, Kotelnikov)
vzorkovaci teorém

foz > 2finax (1)
ktory urcuje, ze vzorkovacia frekvencia musi byt vac¢sia ako dvojnasobok maximalne;
frekvencie signdlu, aby sa prediSlo aliasingu (prekryvu spektier), a teda strate dat [21].
Podra studie [22] je 98 % energie signalu chodze nameranych s maximalnou frekvenciou
pod 10 Hz a 99 % energie signalu s maximalnou frekvenciou pod 15 Hz. Pri dodrzani
rovnice (1) by teda vzorkovacia frekvencia mala byt minimalne 30 Hz. Dalgia $tadia [23]
zaoberajlica sa stanovenim vzorkovacej frekvencie pri snimani 'udskej aktivity zistila, ze
najmensie chyby v merani signalu na r6znych umiestneniach smartfénu boli pri pouziti
vysokych vzorkovacich frekvencii (40-100 Hz). Na druhej strane, niz§ia vzorkovacia
frekvencia znizi Cas potrebny na spracovanie signalu systémom, ktory je tak viac efektivny
a spotrebuje menej energie. V tejto praci bola vyuZzitd najvyssia vzorkovacia frekvencia

dostupna v aplikacii Sense it, a teda 100 Hz.

Ked'Ze smartfon vyuziva triaxidlny akcelerometer, vysledny nasnimany signal (obrazok
10) bude mat’ tri kandly pre zrychlenia v osach x, y a z (podkapitola 1.1.3). Kazdy signal
obsahuje okrem zrychleni nameranych pre chddzu aj zlozku gravitacného zrychlenia 1G
v smere kolmom na zem a Sum sposobeny pohybom telefonu vo vrecku, trasom svalom

a podobne.
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Obrazok 10: Data namerané akcelerometrom

2.2 Predspracovanie signalu

Ako uz bolo naznacené v podkapitole 1.1, ako vystupny signdl z akcelerometra dostaneme
zaSumeny trojkanalovy signal. Kazdy tento kanal obsahuje vychylky zrychlenia pre osi x,
y, z, ktoré ale pre stanovenie poctu krokov musime spojit’ do jedného. Celkova hodnota

zrychlenia sa vypocita pomocou Euklidovskych vzdialenosti ako

la| = \/a% + a} + a2 (2)

kde ax je hodnota zrychlenia v smere osi x, @, je hodnota zrychlenia v smere osi y a a: je

zrychlenie v smere osi z [23].

Dalej je potrebné od signalu odéitat’ hodnotu tiazového zrychlenia 1G, ktoré v nasich
zemepisnych Sirkach dosahuje hodnotu priblizne 9,81 m.s™ a je detegovana v smere osi,
ktora sa nachddza v smere kolmom k zemi, a skresl'uje skuto¢né hodnoty zrychlenia
v danom momente [1]. V tejto praci bolo pouzité tiaZové zrychlenie, ktoré bolo namerané

ako signal aktivity trvajicej par sekund, pocas ktorej sa smartfén nepohyboval.

Nasledne sa pomocou rovnice (2) upravil vystup signdlu a ako tiazové zrychlenie bola

pouzitd priemernd hodnota tohto signalu.
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Ked’ uz je signal aktivity upraveny a zbaveny tiazového zrychlenia, je potrebné odfiltrovat’

Sum sposobeny vonkajsimi vplyvmi, napriklad trasom svalov alebo pohybom smartféonu

po vrecku. Bol pouzity filter typu FIR (Finite Impulse Response), teda filter s kone¢nou

impulznou charakteristikou, typu pasmova priepust’ s hrani¢nymi frekvenciami 1 a 3,5 Hz,

ktoré boli stanovené empiricky. Rozdiely medzi signalom upravenym len pomocou

Euklidovskych vzdialenosti a vyfiltrovanym signalom st zobrazené na obrazku 11, schéma

algoritmu je na obrazku 12.

Data po uprave Euklidovskymi v
I I

zdialenost'ami

10

&
[%)
H 5+
e ! ! ! ! | !
K 0 10 20 30 40 50 60
[
Q . -
< Data po filtracii
\a 2k T T T T T T
N
1 —
0 l
-1 =
2+
| | | | | |
0 10 20 30 40 50 60
Cas [s]

Obrazok 11: Nasnimané data po uprave Euklidovskymi vzdialenostami (hore),

data po filtracii (dole)
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Obrazok 12: Schéma algoritmu predspracovania signalu na detekciu krokov

2.3 Detekcia krokov

Na urcenie poctu krokov sa da pouzit’ mnoho metod. Tato praca sa zaobera najmé metddou

vyhl'adavania maxim alebo $piCiek v signali a metédou prisposobene;j filtracie.
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2.3.1 VyhPadavanie peakov

Pri tejto metdde vychadzame z predstavy kroku z podkapitoly 1.3.1, a teda Ze jeden krok
sa sklada z jednej pozitivnej Spicky a dvoch negativnych Spiciek. K detekcii kroku je teda
potrebné vyhladat’” v signali pozitivne Spicky. Na vyhladavanie bola pouzita funkcia
findpeaks, ktora dokaze detegovat lokalne maxima, resp. Spicky (peaky) v signali pri

zadani vstupnych kritérii, napriklad minimélnej vysky maxima.

Prahova hodnota (minimalna vySka maxima) sa da ur¢it’ rdézne. V rdmci vyvoja tohto
algoritmu boli na signali, kde bolo pri merani napocitanych 100 krokov, vyskusané ako
prahové hodnoty smerodajné odchylky signdlu, median signalu a priemernd hodnota
signalu, najlepSie sa osvedcila priemerna hodnota z tychto troch hodnét, ¢o je zrejmé
z obrazku 13. Dalej je potrebné osetrit’, aby ako kroky boli zapo&itané naozaj len kroky,
a preto je potrebné najst’ lokdlne minim4 pred a za detegovanym lokélnym maximom. Ako
krok bude zapocitana len ta detegovana Spicka, ktorej bude predchadzat’ aj nadchadzat

lokalne minimum. Schéma algoritmu je na obrazku 14.
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Obrazok 13: Pocet krokov detegovanych v signali s pouzitim roznych prahovych
hodnot:
a)smerodajna odchylka,
b)priemerna hodnota,
c) median,
d)priemerna hodnota z prahov a), b), c)
(modra — zrychlenie, zelené hviezdicky — detegované kroky)
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Obrazok 14: Schéma algoritmu na detekciu krokov pomocou vyhladavania peakov

2.3.2 Prisposobena filtracia

Téato metdda vychadza z principu autokoreldcie a zo suvislosti korelacie s konvoluciou.
Vzijomna korelacia dvoch signalov moze byt realizovana konvoliciou, ak sa jeden
z korelovanych signdlov prevedie do reverznej podoby, teda sa obrati v ¢ase. Ak je jeden

zo signalov x(n) a druhy y(n), ich vzdjomnu koreldciu moéZeme zapisat’ ako

Tyx = y(n) *x(—n) . 3)

V pripade detekcie krokov sa odozva prispdsobeného filtra pocita ako konvolucia signalu
aktivity s impulznou charakteristikou v podobe nameraného signalu dvoch krokov, ktory
je obrateny v Case. Vysledkom tejto filtracie je signal s autokorelacnymi Spickami [24]. Pri
detekcii krokov postupujeme tak ako v predchadzajicej metdéde. Ako namerany signal bol
taktiez pouzity ten, v ktorom bolo pri snimani napocitanych 100 krokov. Taktiez sa ako

prahovd hodnota osvedcCila priemernd hodnota zo smerodajnej odchylky, priemernej
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hodnoty a medidnu signalu, ako je mozné vidiet' na obrazku 15 a schému algoritmu je

mozné vidiet’ na obrazku 16.

Korelaény koeficient [-]
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Obrdzok 15: Pocet krokov detegovanych po prisposobenej filtracii s pouZitim
roznych prahovych hodnot:
a) smerodajna odchylka,
b)priemerna hodnota,
c¢)median,
d)priemernd hodnota z prahov a), b), c)
(modra — korelacny signal, zelené hviezdicky — detegované kroky)
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Obrazok 16: Schéma algoritmu na detekciu krokov pomocou prispésobeného filtra
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3 Detekcia padu

Na detekciu padu sa daju pouzit’ rozne algoritmy. V tejto praci bola pouzitd metdda
zalozena na prahovych hodnotach. Signaly z akcelerometra boli namerané, tak ako
v pripade krokomeru, pomocou aplikacie Sense it a smarfonu Huawei P9 Lite 2016, ktory

bol taktiez umiestneny v prednom vrecku nohavic.
3.1 Snimanie signalu

Ako bolo spomenuté vysSie, pri tvorbe algoritmu na detekciu padu bol pouzity signal z
akcelerometra. Vzorkovacia frekvencia zostane takd istd ako pri snimani signalu pre
pocitanie krokov, a teda 100 Hz. Nasnimany signdl ma taktiez tri kanaly pre zrychlenia

V smere oS X, y a Z a je zat'azeny rovnakym Sumom ako v podkapitole 2.1 (obrazok 17).

RAW data
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-80 ! ! \ | \ \
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Pocet vzoriek [-]

Obrazok 17: Data nasnimané akcelerometrom

3.2 Predspracovanie signalu

Podobne ako bolo zmienené v podkapitole 3.1, signal nasnimany pomocou akcelerometra
v smartfone bude zaSumeny a bude mat’ tri kanaly. Pre metodu detekcie padu pouZzivana
v tejto praci je vhodné spojit’ tieto kanaly do jedného pomocou Euklidovskej vzdialenosti
(obrazok 18 hore) podla rovnice (2), a od¢itat’ hodnotu tiazového zrychlenia, ktoré bolo
ziskané spdsobom popisanym v podkapitole 2.2. Dalej je potrebné zbavit’ signal sumu. Pre
tento ucel bol pouzity FIR filter typu dolnd priepust’ s medznou frekvenciou 20 Hz
(obrazok 18 v strede) a ndsledne bol pouzity priemerovaci filter s plavajucim oknom
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s dizkou 125 ms, o predstavuje 13 vzoriek (obrazok 18 dole). Schému predspracovania je

mozné vidiet’ na obrazku 19.

Data po uprave Euklidovskymi vzdialenost'ami
T I T T I

80

40

0 10 20 30 40 50 60
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0 60
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20 .
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Obrazok 18: Upravené data pomocou Euklidovskej vzdialenosti (hore),
wfiltrované ddta dolnou priepustou (v strede) a priemerovacim filtrom (dole)

Gprava
Euklidovskymi
vzdialenostami

predspracovany
signal

filtracia

h 4
h 4

nasnimany signal

Obrazok 19: Schéma algoritmu na predspracovanie signalu na detekciu padu

3.3 Detekcia padu

Metdda pouzitad v tejto praci na detekciu padu je zaloZend na detekcii pomocou prahovej
hodnoty, podobne ako pri detekcii krokov v kapitole 2.3. Detekcia padu je avSak
komplexnejsi problém ako detekcia krokov. V priebehu empirického skumania tvarov
signdlov a ich zmien vychyliek zrychlenia bola najvysSia nasnimana vychylka prave pri

pade, nasledovalo cvi€enie zlozené z vyskokov a drepov.

V algoritme st pouzité dve prahové hodnoty, jedna kladné a druha zépornd. Ako kladna
prahova hodnota bola pouZzitd najvysSia hodnota ziskand zo signalu nasnimaného za
ucelom detekcie krokov zaokriihlend nahor [25], ako zdporna bola pouzitd t4 istd hodnota,
iba zaokruhlena nadol a prevedena do zépornych cisel. Ako bolo spomenuté vyssie, pri
pouziti len kladnej prahovej hodnoty a funkcie findpeaks sa nadeteguju aj falosné pady,
teda aktivity, u ktorych zrychlenia dosiahnu tejto prahovej hodnoty, ale nie su to pady.

Najskor sa z falosnych padov odstrania pozicie, ktoré si od seba vzdialené o menej ako
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500 vzoriek, kedZe tieto vychylky wvznikli pravdepodobne nejakou periodicky sa

opakujucou aktivitou, a tou pad urcite nie je.

Pravy pad je nadetegovany len vtedy, ak je v ¢asovom okne do jednej sekundy (100
vzoriek) pred nim alebo za nim detegované lokdlne minimum dosahujice zapornej
prahovej hodnoty, a ak je v Casovom okne pat’ sekund (500 vzoriek) po detegovanom
udajnom pade smerodajnd odchylka alebo priemernd hodnota tohto malého useku signalu

mensia, ako bola pat’ sekiind pred udajnym padom.

Vysledna detekcia padu je vykreslena na obrazku 20. Na tomto obrazku je mozné vidiet
medzi dvadsiatou a tridsiatou sekundou vychylky, ktoré presahujii oba prahy, ale nie su
detegované ako pady z dovodu, Ze nasleduji periodicky za sebou s rozstupmi menSimi ako
pit’ sekand (500 vzoriek). Dalej falo$ny pad oznaéeny &ervenou hviezdickou je oznadeny
ako faloSny z dovodu, Ze nesplituje podmienku stanovenu pre pravy pad, ato, Ze
smerodajna vychylka alebo priemernd hodnota signalu v okne pét’ sekind po iom nie je

mensia ako pat’ sekund pred nim.
Na obrazku 21 je vysledna schéma detekcie padu.

Detekcia padu
35 T T T

T T
——zrychlenie
——negativny prah

pozitivny prah

* faloSny pad
20 - pad -
minimum predchadzajuce padu

25 -

zrychlenie [m.s™2]

(B S SST—y

-10 I I I I I |
0 10 20 30 40 50 60

Cas [s]

Obrazok 20: Vysledna detekcia padu
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Obrazok 21: Schéma algoritmu na detekciu padu
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4 Segmentacia chodze zo signalu beznej dennej aktivity

Pre potreby pocitania krokov zo signalu beznej dennej aktivity je potrebné segmentovat’
Casti tohto signalu, v ktorych sa nachadza len chddza, a nie iné aktivity. Tieto aktivity by
mohli skreslovat’ redlny pocet krokov, pretoze by ako kroky boli detegované aj aktivity,
ktoré maju sice podobny tvar, ale krokmi nie st. Dalej segmentovanie chodze moze byt

zakladom pre rozliSenie aj d’alSich beznych aktivit.

Toto odliSenie chodze sa da implementovat’ réznymi sposobmi, tato praca sa zameriava na
metddy vyuzivajuce obalku signalu, ktord vznikla Hilbertovou transformaciou signalu,

prvu diferenciu signalu a smerodajnu odchylku vzoru chodze.

4.1 Obalka signalu

Prvé metdda pouzita na segmentovanie chddze zo signdlu beznej aktivity je pouzitie obalky

signdlu. Obalka je ziskana s vyuzitim analytického signélu a Hilbertovej transformacie.

Analyticky signél je komplexny signél s jednostrannym spektrom. Tento signal ma teda

tvar

Un = Xp + jYn, 4)
kde v, je analyticky signal, x, je jeho redlna zlozka a y, je jeho imagindrna zlozka [21].

Analyticky signal sa da ziskat z redlneho signalu pomocou Hilbertovej transformacie.
Pomocou diskrétnej Fourierovej transformacie sa vypocita spektrum signélu x, ako X(w),
vynuluje sa Cast’ jeho spektra v pasme od polovice vzorkovacej frekvencie aZz po
vzorkovaciu frekvenciu, a po pouziti inverznej diskrétnej Fourierovej transformécie sa

stane z realneho signalu komplexny analyticky signal. [24]
Samotna obélka predstavuje absolutnu hodnotu analytického signalu

envy = |vpl| = |xn + jyul )
kde env, je obalka signalu [24].

Chddza je odliSend pouzitim prahovej hodnoty, ktora bola empiricky urcené ako priemerna
hodnota z obalky. Prvym krokom je ndjdenie Casti obalky, ktoré st nad prahovou hodnotou.
Ako je mozné vidiet' na obrazku 22, nad prahom je vzdy len Cast’ obalky v Casti, kde je
zrejmy vyskyt chddze, ¢ize jeden segment chddze je rozsekany na mensie. Pre nijdenie
tychto Casti sa pouzije funkcia findpeaks. Vystupom z tejto funkcie je vektor pozicii, na

ktorych je hodnota obalky nad prahovou hodnotou. Do vyslednej matice sa na prvu poziciu
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zapiSe prva hodnota tohto vektoru, a na druhu poziciu sa zapiSe pozicia, ktora je od

nasledujucej pozicie vo vektore vzdialena o aspon 300 vzoriek (tri sekundy), teda splituje

predpoklad, ze je koncovou poziciou segmentu chodze, a prejde sa do d’alSieho riadku.

Takto sa pokracuje az do posledného prvku vo vektore pozicii. Schému algoritmu je mozné

vidiet’ na obrazku 23.
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Obrazok 22: Obdlka signalu
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Obrazok 23: Schéma algoritmu na detekciu chodze s vyuzitim obalky signalu
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Vysledkom je matica pozicii s dvomi stipcami, priom v prvom stipci st zagiatky
segmentov s chddzou, a v druhom su konce segmentov s chodzou. Na obrazku 24 je

vykreslena celkova detekcia chddze metodou obalky pomocou tejto matice.

Detekcia ch6dze pomocou obalky
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Obrazok 24: Detekcia chodze pomocou obalky signalu (chodza — cervena)

4.2 Prva diferencia signalu

Ked’ze zaliatok a koniec segmentu chddze v signdli beznej dennej aktivity nie je vzdy
dostatoCne ostry, da sa na Gcel detekcie zaciatku a konca segmentu s chodzou vyuzit prva
diferencia signalu. Vychadza z predpokladu, Ze extrémy v signali prvej diferencie su na
mieste prechodu nulou v povodnom signali. Prva diferencia v diskrétnom signali sa

vypocita ako
dn) =s(n) —s(n—1) (6)

kde d(n) je aktudlna vzorka prvej diferencie, s(n) je aktualna vzorka pdvodného signalu

a s(n-1) je predchadzajuca vzorka povodného signdlu [24].

Na obrazku 25 je vykresleny signél beZnej aktivity spolu s jeho prvou diferenciou, pricom
prva diferencia ma tvar skoro rovnej Ciary pri Ziadnej aktivite v signali (a to aj pri jeho

miernych vychylkach), ale pri zrejmom zaciatku chdodze sa jej hodnota za¢ne zvySovat.
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Obrazok 25: Prva diferencia signdlu beznej aktivity
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Samotné vyuzitie na detekciu zaciatku, respektive konca chddze je také, ze ak signal prvej

diferencie prekro¢i prahovu hodnotu, ktora bola empiricky uréena ako 40 % smerodajne;j

odchylky tohto signalu, tak sa zapiSe pozicia, na ktorej bola prekrocena tato hodnota, do

prvého stipca matice. Do druhého stipca matice sa zapise pozicia, kedy signal zase prekro¢i

prahova hodnotu, ateda ukonéi dany segment chodze. Dalsie prekrogenie, teda novy

zacCiatok, sa zapiSe do nového riadku matice, a pokracuje sa rovnako ako predtym az do

konca signalu. Schému tohto algoritmu je mozné vidiet’ na obrazku 26.
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segmentov chodze

Obrazok 26: Schéma algoritmu na detekciu chodze s vyuzitim prvej diferencie
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Vysledkom je teda matica s dvomi stipcami a riadkami, ktorych pocet predstavuje pocet
segmentov chodze v danom signali. Ak je rozdiel pozicii v druhom stipci jedného riadku
a prvom stipci nasledujiiceho riadku mensi alebo rovny ako 300 vzoriek, ¢o odpoveda trom
sekundam, tak sa casti povodného signalu medzi tymito poziciami zapiSu ako jeden
segment chddze. Na obrazku 27 je mozné vidiet' segmenty chddze detegované touto

metodou.

Detekcia chodze pomocou diferencie
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Obrazok 27: Detekcia chodze pomocou prvej diferencia (chodza - cervenda)

4.3 Smerodajna odchylka

Ako posledna metoda sa osvedCil vypocet smerodajnej odchylky €asti signalu v pevnom
okne. Ak smerodajna odchylka Casti signalu beznej aktivity v okne 200 vzoriek prekrocila
prahova hodnotu, zapisali sa okrajové pozicie okna do pomocnej matice ako Casti signalu,
v ktorych sa nachddza chodza. Prahova hodnota bola stanovena empiricky ako jedna
polovica smerodajnej odchylky zo vzorového signalu chodze. Takto sa postupovalo po
celej dizke signalu, pri¢om pri detegovanej chodzi v okne sa zapisali okrajové pozicie okna

do nového riadku v pomocnej matici.

V désledku pouzivania pevného okna je spravidla jeden segment chdodze rozdeleny
v pomocnej matici na ¢asti s dizkou zhodnou s velkost'ou okna. Vo vyslednej matici je na
zaCiatku prvy riadok totozny s prvym riadkom pomocnej matice, ale v d’alSom priebehu je
pozicia v druhom stipci prepisovana. Pomocnd matica je postupne prechadzana po
riadkoch, a ak je pozicia v prvom stipci v danom riadku nasledujtca za poziciou v druhom
stipci vyslednej matice o menej ako 200 vzoriek, tito sa prepiSe na poziciu zapisana

v druhom stpci v aktualnom riadku pomocnej matice. Takto sa pokraduje, az pokial
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vzdialenost’ dvoch krajnych pozicii nie je vicsia ako 200. Vtedy sa aktudlny riadok

pomocnej matice zapise do d’alSieho riadku vyslednej matice a pokracuje sa tak isto ako

v pripade prvého riadku vyslednej matice az do posledného riadku pomocnej matice.

Schému algoritmu je mozné vidiet’ na obrazku 28.
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Obrazok 28: Schéma algoritmu na detekciu chodze s vyuzitim smerodajnej odchylky

Vysledna matica ma opidt’ dva stlpce pre pociatocné akoncové pozicie segmentu

s chddzou, a pocet riadkov sa zhoduje s potom segmentov chddze detegovanych touto

metodou. Detekciu chddze s vyuzitim tejto metddy je mozné vidiet’ na obrazku 29.
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Detekcia chodze pomocou smerodajnej odchylky
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Obrazok 29: Detekcia chodze pomocou smerodajnej odchylky (chédza — cervenda)

4.4 Vysledna detekcia chodze

Vysledkom predchadzajiucich metdd st 3 matice, ktoré obsahuju zaciato¢né a koncové
pozicie, ktoré ohranicuju Casti signalu beznej aktivity, v ktorych sa nachadza chodza. Tieto
hrani¢né body sa u kazdej metddy liSia o par vzoriek, pripadne jedna metoda deteguje

chodzu tam, kde ostatné nie, preto je potrebné tieto matice spojit’ do jedne;j.

Kazd4 matica ma dva stipce — v prvom s zaznamenané zaciatky segmentov chddze
a v druhom konce segmentov. Porovnavaju sa pozicie vo vSetkych troch maticiach naraz.
Ak st pociatocné a koncové pozicie priblizne rovnakeé, tak sa do vyslednej matice zapise
ako pogiatoéna pozicia (do prvého stipca) najmensia hodnota z prvého stipca zo vietkych
matic, a ako koncova pozicia (do druhého stipca) sa zapise najvic¢sia hodnota z druhého
stipca vsetkych matic. Po zapisani sa zmaza pozicie segmentov chodze zo vietkych troch
matic, ktoré sa nachadzaji vnutri zapisané¢ho intervalu, a taktiez pozicie segmentov, ktoré
zacinaju uprostred intervalu, ale koncia az za nim. V tomto pripade sa koncova pozicia

segmentu vo vyslednej matici prepiSe na koncovl poziciu tohto vy€nievajiiceho segmentu.

Ak st pociato¢né a koncové pozicie v jednej matici vzdialené od pozicii v ostatnych
maticiach o viac ako 300 vzoriek, znamen4 to, ze bud’ detegovala dany segment chodze len
tato jedna matica, alebo naopak, tato matica dany segment nedetegovala. Ak sa pociatocné
pozicie v tejto matici nachadzaju pred pociatoénymi poziciami v ostatnych maticiach,
nastala prva moznost’ a do vyslednej matice sa zapiSu pozicie z tejto matice. AvSak, ak sa

tieto pozicie nachadzaji za koncovymi poziciami ostatnych matic, do vyslednej matice sa
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zapisuju pociatocné a koncové pozicie spdsobom obdobnym tomu, ktory bol popisany

v predchadzajicom odseku.

Ked’ze nie vzdy maju vsetky tri matice rovnaky pocet riadkov, moze nastat’ situdcia, ze

niektora matica sa zmaze celd skor ako ostatné. V tom pripade sa beri minima a maxima

len z matic, ktoré nie si prazdne. Ak ostane len posledna matica, ktora nie je prazdna,

pozicie sa zapisuju len z nej. Schému algoritmu je mozné vidiet’ na obrazku 30.
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Obrazok 30: Schema vysledného algoritmu na detekciu chodze
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Vysledna detekcia chddze je zobrazena na obrazku 31.

Detekcia chodze pomocou obalky

4 | \ \ | |
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4 | | | | |
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4 | | | | |
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4 | | | | |

0 100 200 300 400 500
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Obrazok 31: Porovnanie metod na detekciu chodze (chodza - cervend)
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5 Vysledny algoritmus

V predchéadzajicej kapitole bol popisany algoritmus na detekciu chddze. Avsak ako je
zrejmé z obrazku 32, tento algoritmus oznaci za segmenty s chddzou aj oblasti, v ktorych
je zrejmé, ze doslo k padu.

Vysledna detekcia chédze
T T

ﬂ -

-4 1 1 1 I I -
0 100 200 300 400 500

Ccas [s]

£y
T
|

N

Zrychlenie[m.s72]

Obrazok 32:Detekcia chodze vratane padu

Z tohto dovodu je dolezité zaistit, aby neboli v segmentoch s chddzou zahrnuté aj pady,
ked’Ze tieto by mohli skreslit’ pocet detegovanych krokov. Za zaciatok padu sa povazuje
bod, ktory sa nachddza 1200 ms (120 vzoriek) pred detegovanym padom, a za koniec sa
povazuje bod, ktory sa nachadza 2500 ms (250 vzoriek) za detegovanym padom [26]. Ak
sa tento interval, alebo jeho Cast, nachddza v detegovanej chddzi, je potrebné ho zo

segmentov chodze vynechat'.

V predchéadzajucej kapitole boli zaciatky a konce Casti s chddzou v signali beznej aktivity
uloZené do matice. Ak sa v niektorom segmente nachadza zaciatok alebo koniec intervalu
padu, tato Cast sa z vyslednej matice vynecha (obradzok 33). Schému vysledného algoritmu

je mozné vidiet’ na obrazku 34.
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zrychlenie [m.s2]

Vysledna detekcia chédze
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Obrazok 33:Detekcia chédze po vynechani intervalu s padom
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Obrazok 34: Vysledny algoritmus



Vysledna detekcia chodze a padu po pouziti vSetkych algoritmov je vykreslend na obrazku
35.

Vysledna detekcia chédze a padu
T T T
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6 -|——choédza ¥ 7

interval padu 1
* pad
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N
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o 100 200 300 400 500
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Obrazok 35: Vysledna detekcia chodze a padu
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6 Meranie

Snimanie signalov za Gcelom testovania navrhnutého algoritmu prebiehalo u 10 r6znych
subjektov. Kazdy subjekt mal za tlohu nasnimat’ signal beznej aktivity pomocou
akcelerometru zabudovaného v smartfone Huawei P9 Lite 2016, ktory bol umiestneny
v prednom vrecku nohavic subjektu, a aplikacie Sense it so vzorkovacou frekvenciou 100

Hz, tak ako tomu bolo aj v pripade snimania dat za i¢elom vyvoja algoritmu.

Samotné meranie prebiehalo v troch skupinidch, pricom kazdd z nich mala troSku iné
zadanie, ¢o ma robit’. VSetky tri skupiny ale mali spolo¢ny priblizny ¢as, poc¢as ktorého
malo meranie prebiehat’ — pat’ az desat’ mintt. V prvej, najvicsej skupine s poctom piatich
I'udi, sa nahodne striedala kratka chodza s kludom, a celé snimanie bolo ukoncené
simulovanym padom. Vynimku tvorila jedna osoba, ktorda do priebehu merania
zakomponovala okrem simulovaného padu na konci d’al$i pad pocas merania. V druhej
skupine s poc¢tom troch I'udi sa striedala intenzivna, dlhd chddza s kratkymi pauzami bez
aktivity, a snimanie bolo taktieZ ukoncené simulovanym padom. Tretia skupina s poctom
dvoch T'udi mala za ulohu pocas snimania ist’ dole z kopca a nésledne ho zase vyliezt’,
a nasledne striedat’ pokojové Cinnosti, akymi je statie ¢i sedenie, s chddzou po rovine.

V tejto skupine sa simulovany pad nenachadzal na konci snimania, ale uprostred.

Kedze kazda skupina mala iné zadanie, nasnimané signély sa medzi skupinami lisia ¢i uz
vzhl'adovo, alebo samotnym poc¢tom krokov, pri¢om sa najviac odliSuju signéaly z druhe;j

skupiny od ostatnych.

Dizky jednotlivych signélov v poéte vzoriek a v minttach st uvedené v tabul’ke 1.

skupina 1
subjekt 1 2 3 4 5

Dizka signalu [-] | 39699 | 46503 | 49139 | 57120 | 30783
DiZka signalu [min] | 6,61 | 7,75 | 8,19 | 9,52 | 513

skupina 2 3
subjekt 6 7 8 9 10

Dizka signalu [-] [ 50595 | 56728 | 51880 | 35949 | 30389
Dizka signalu [min] | 8,43 | 9,45 | 8,65 | 5,99 | 5,06

Tabulka 1: Dizky signdlov
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7 Vysledky

Ako bolo spomenuté v predchadzajicej kapitole, celkovo bolo nameranych desat’ signalov
dennej aktivity desiatimi r6znymi subjektami v troch skupinach. V kazdom nameranom

signali bola detegovana chddza, v nej pocet krokov a pad.

Spravnost’ detekcie chodze je mozné vyjadrit pomocou Statistického ukazovatela
senzitivita, ktory vyjadruje pravdepodobnost’, Zze bola detegovana chddza, ak sa naozaj

v signali nachadzala. Senzitivitu je mozné vyjadrit’ ako

e .. SP 0
Senzitivita = TR 100%, (7)

kde SP oznacuje spravne detegované segmenty chodze a F'N oznacuje faloSne negativne,

teda nedetegované segmenty chodze [24]. Vysledky je mozné vidiet’ v tabul’ke 2.

Skupina Subjekt SP FN Senzitivita [%]
1 1 6 0 100
1 2 11 1 91.67
1 3 10 1 90.91
1 4 13 0 100
1 5 6 1 85.71
2 6 3 0 100
2 7 4 0 100
2 8 4 1 80
3 9 5 0 100
3 10 7 0 100

Priemerna 94.83
presnost’

Tabulka 2: Presnost detekcie chodze

V tabulkdch 3 a 4 je mozné vidiet pocty naozaj prejdenych krokov, pocty krokov
detegovanych pomocou jednotlivych metod, a absolutne odchylky jednotlivych metod od

skuto€nosti a odchylky v percentéch, ktoré boli vypocitané podl'a rovnice (8).

, ocCet detegovanych krokov x100
odchylka = |2 g — 100 (8)

pocet skutoctne prejdenych krokov
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‘. Pocet , ,
Skupina Subjekt Svkutocny detegovanych Qdchylka Odchylka
pocet krokov [pocet krokov] [%o]
krokov
1 1 267 259 8 2,9963
1 2 431 420 11 2,5522
1 3 446 437 9 2,0179
1 4 364 354 10 2,7472
1 5 368 348 20 5,4348
2 6 853 850 3 0,3517
2 7 816 814 2 0,2451
2 8 842 866 24 2,8504
3 9 362 352 10 2,7624
3 10 299 290 9 3,0100
Priemerna
odchylka 10,6 2,4969
Tabulka 3: Vysledky detekcie krokov — metoda vyhladavania peakov
. . Skutotny Pocet | Odchylka | Odchylka
Skupina Subjekt " detegovanych «
pocet krokov [pocet krokov] [Yo]
krokov
1 1 267 236 31 11,6105
1 2 431 418 13 3,0162
1 3 446 422 24 5,3812
1 4 364 331 33 9,0659
1 5 368 351 17 4,6196
2 6 853 854 1 0,1172
2 7 816 702 114 13,9706
2 8 842 715 127 15,0831
3 9 362 374 12 3,3149
3 10 299 270 29 9,6990
Priemerna
odchylka 40,1 7,5878

Tabulka 4: Vysledky detekcie krokov - metoda prisposobeného filtra

Ako uz bolo spomenuté vyssie, kazdy signal obsahoval aspon jeden nasimulovany pad.

Vysledky detekcie je mozné vidiet' v tabulke 5. Na vyhodnotenie tychto vysledkov boli

vyuzité dva Statistické ukazovatele - senzitivita a pozitivna prediktivita.

Senzitivita vyjadruje pravdepodobnost’ pozitivnej detekcie, ak v skutocnosti prebehol pad,

ktora sa vypocita pomocou vzorca

Senzitivita =

P+FN

X 100%,

(7)
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kde SP oznacuje spravne detegované pady a FN oznacuje faloSne negativne, teda
nedetegované pady [24].

Pozitivna prediktivita vyjadruje pravdepodobnost spravne detegovaného padu pri

pozitivnej detekcii, ktora sa vypocita pomocou vzorca

SP
SP+FP

Pozitivna prediktivita = x 100, 9)

kde SP oznacuje spravne detegované pady a FP faloSne pozitivne detegované pady, teda
pady, ktoré sa v skuto¢nosti nestali, ale napriek tomu boli detegované [24].

Pocet Pocet oo e
Skupina Subjekt nasimulovanych | detegovanych Senzitivita | Prediktivita
i X [%] [%]
padov padov
1 1 1 1 100 100
1 2 1 1 100 100
1 3 1 1 100 100
1 4 2 2 100 100
1 5 1 1 100 100
2 6 1 1 100 100
2 7 1 1 100 100
2 8 1 2 100 50
3 9 1 1 100 100
3 10 1 2 100 50
Priemerna
hodnota 100 20

Tabulka 5: Vysledky detekcie padu
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Diskusia

V tejto préci boli navrhnuté tri druhy algoritmov — na detekciu chddze v signali beznej
dennej aktivity, na detekciu krokov adetekciu padu. Vsetky algoritmy boli

implementované v prostredi Matlab.

Na detekciu chddze boli pouzité algoritmy zalozené na troch rozliénych metdédach —
detekcia s vyuzitim obalky signalu, detekcia s vyuzitim prvej diferencie a detekcia
s vyuzitim smerodajnej odchylky — a néslednom prahovani. Ked'ze kazd4d metoda zvyc¢ajne
detegovala rozli¢né useky chddze, v ramci algoritmu boli spojené do jedného detektoru,
ktorého priemernd senzitivita, teda pravdepodobnost’ detekcie vsetkych Casti s chddzou,
bola 94,83 %. V porovnani s algoritmami od inych autorov, ktoré dosahovali presnosti
uvedené v tabul’ke 6, vykazuje algoritmus tejto prace pomerne vysoku uspesnost’ detekcie

vzhl'adom na jednoduchost’ implementovanych metdd.

Autori algoritmu Presnost’

Cvetkovi¢, Szeklicki, Janko, Lutomski, Lustrek [27] 91 %
Hsu, Yang, Chang, Lai [28] 90,7 %
Alvarez de la Concepcion, Soria Morillo, Gonzalez-Abril, Ortega Ramirez

98,77 %
— metdoda Ameva
Alvarez de la Concepcion, Soria Morillo, Gonzalez-Abril, Ortega Ramirez

97,93 %

—metoda RNA [29]

Tabulka 6: Presnosti detekcie chodze od inych autorov

Po detekcii chddze nasledovala detekcia padu. Pad bol detegovany len jednym algoritmom,
ktory je zaloZzeny na vyuziti dvoch prahovych hodnét, jednej zapornej a druhej kladne;,
pri¢om sa hl'ada postupnost’ dvoch extrémov — po sebe bezprostredne nasledujucich hodnot
prekracujucich obe prahové hodnoty. Pre optimalizaciu bolo zavedené porovnavanie
pat'sekundového okna pred aza detegovanym padom. V tomto okne sa vypocita
smerodajna odchylka a priemerna hodnota, a ak je jeden z tychto ukazovatel'ov Vvicsi
v okne pred detegovanym padom ako v okne za nim, je nadetegovany pad spravny, ak nie,
je falo$ny. Senzitivita tohto algoritmu je 100 %, teda kazdy pad bol zachyteny algoritmom,
avSak pozitivna prediktivita je 90 %, ¢o znamenad, ze pad zachyteny algoritmom naozaj
nastal s pravdepodobnostou ,,len” 90 %. Uspeénost’ tohto detektoru padu z hladiska
pouzitia pre rozne aplikacie je dobra, ked’ze kazdy pad, ktory sa v skuto¢nosti stal, bol
detegovany, aj ked sa niekedy detegujui ako pad aj iné aktivity. Algoritmy od ostatnych

autorov vykazovali UspeSnosti detekcie padu uvedené v tabulke 7. Kedze v ramci
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algoritmu tejto prace boli implementované dve prahové hodnoty a celkovo tri podmienky,
ktoré musi detegovany pad spiniat, je jeho uspesnost’ porovnatelna, pripadne lepsia ako
v pripade inych algoritmov. Dalej bol vypoéitany interval padu. Ak tento interval
zasahoval do cCasti s detegovanou chddzou, odstrénil sa z detegovanej chddze kvoli

skresI'ovaniu naslednej detekcie a pocitania krokov.

Autori algoritmu Uspesnost’
Ryu, Moon — pad na brucho [16] 95 %
Ryu, Moon — pad na chrbat [16] 98 %
Nguyen, Mirza, Naeem, Baig [20] 93,18 %
Rungnapaken, Chintakovid, Wuttidittachotti [25] 100 %

Tabulka 7: Uspesnost algoritmov detekcie padu od inych autorov

Nakoniec nasledovala detekcia krokov v Castiach signdlu, v ktorych bola detegovana
chodza. Na tento ucel boli pouzité dve metédy — metdda vyhl'adavania peakov a metoda
s vyuzitim prisposobeného filtra. Pri prvej metdde bola vypocitand priemerna odchylka od
skuto¢ného poctu krokov 2,4969 %, ¢o predstavuje 10,6 kroku a pri druhej metode 7,5878
%, €o predstavuje 40,1 kroku. Na zéklade vypoctov je teda zrejmé, Ze metdoda vyhl'addvania
peakov bola ovela presnejSia. Aj v porovnani s priemernymi odchylkami algoritmov
ostatnych autorov uvedenych v tabul’ke 8 vykazuje tito metdda porovnatelné vysledky,
zatial' o metoda prispdsobeného filtra méa priemernt odchylku o priblizne 4 aZ 7 percent
vyssiu. Tieto odchylky boli spdsobené nedokonalou detekciou usekov s chodzou, v rdmci
ktorej neboli vobec detegované niektoré useky, ale kroky v tychto segmentoch boli
zapoGitané do poétu skutoénych krokov. Dalej pocet skutoénych krokov mohol byt

skresleny I'udskou chybou, ked’Ze tieto kroky boli ratané manuélne.

Autori algoritmu Odchylka
Cho Y., Cho H., Kyung [18] 0,76 %
Herrera, Trujillo, Alvarez, Sierra [23] 3%
Park S.Y., Heo, Park Ch. G. 3,88 %

Tabulka 8: Odchylky algoritmov detekcie krokov od inych autorov

Ako bolo spominané v podkapitole 1.4.1, vdcSina uz vymyslenych a otestovanych
algoritmov na detekciu krokov vyuziva metddu vyhl'adédvania lokdlnych maxim, metdédu
prechodov nulou alebo metédu korelacie. VSetky tieto metdody boli implementované
vramci vysledného algoritmu, kedze metdoda vyhladavania peakov vyuziva okrem

vyhl'addvania lokalnych maxim sc¢asti aj prechody nulou pri vyhl'adavani lokalnych minim,
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ktoré predchadzaju a nadchddzaji maximu, a metéda koreldcie je pouzitd v metdde
prisposobené¢ho filtra, kedZe vtejto metdde ide o detekciu pomocou korelacie
akcelerometrického signalu a vzoru kroku obrateného v case. Vyhoda vysledného
algoritmu tejto prace je to, ze v rdmci prvej metddy s pouzité dva uz existujiice algoritmy
vykazujice dobri uspeSnost, atym sa teda zminimalizovala chybovost metody.
Nevyhodou je, Ze na detekciu a pocitanie krokov st pouzité dve metddy, pri¢om presnost’
kazdej z nich zavisi od typu signalu — niekedy je presnejSia metoda vyhl'adavania peakov

a inokedy zase metdda prispdsobeného filtra.

Co sa tyka detekcie padu, v podkapitole 1.4.2 boli taktie spomenuté tri druhy uZ
vymyslenych sposobov detekcie zalozené na roznych typoch senzorov. V tejto praci bola
vyuzitd metdoda zaloZzend na pohybovom senzore (akcelerometer) ana prahovych
hodnotach. Na rozdiel od inych metéd vyuzivajucich napriklad akustické senzory
(mikrofén), je niekedy t'azké odlisit’ pad od ostatnych aktivit, ktoré maji podobny tvar
v akcelerometrickom signali, napriklad vyskoky. Tie by sa pomocou akustickych senzorov
nezaznamenali ako pad, kedZe s vysokou pravdepodobnostou pri nich nedojde
k buchnutiu, ktoré &asto sprevadza pad. Dalej v porovnani s metédami, ktoré pouzivajt
rozpoznavanie vzorov pomocou strojového ucenia, je algoritmus pouzivany v tejto praci
menej naroény na vypoéty a pamit, ¢o je jeho hlavnou vyhodou. Dalfou vyhodou je
vyuzitie akcelerometra, ktory sa nachadza v kazdom inteligentnom zariadeni, ¢i uz je to
smartfon alebo fitness ndramok. Nevyhodou je obCas nespravne vyhodnotenie inej aktivity

ako padu.
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Zaver

V tejto bakaléarskej préci boli preskimané moznosti snimania 'udskych aktivit pomocou
inercialnych senzorov zabudovanych v inteligentnych zariadeniach a nasledného
spracovania a rozoznavania roznych aktivit. Praca je zamerand hlavne na detekciu chodze,

padu a krokov zo signalu ziskaného pomocou akcelerometru v smartfone.

Detekcia chodze zo signéalu beznej dennej aktivity bola prevedend pomocou smerodajne;j
odchylky signalu, obalky signdlu a prvej diferencie signalu s priemernou presnost'ou
94,83 %. Nasledne bol detegovany pad pomocou prahovych hodnét, priCom vsetky
simulované pady boli zachytené algoritmom, a v pripade pozitivnej detekcie padu Slo
o simulovany pad s pravdepodobnostou 90 %. Nakoniec sa v Castiach s detegovanou
chodzou pocitali kroky dvomi metédami — vyhladavanim peakov a prispdsobenou
filtraciou. Priemernd odchylka prvej metddy bola 2,4969 % a druhej metody 7,5878 %.
Vysledny algoritmus povazujem za uspeSny v porovnani s algoritmami od ostatnych

autorov.

Hlavny prinos tejto prace je mozné vyuzitie v aplikdcidch pre smartfony alebo iné
inteligentné zariadenia pre l'udi, ktorych zaujima pocet prejdenych krokov za isty casovy
interval, alebo pre I'udi, ktori trpia r6znymi ochoreniami, pri ktorych by mohlo dojst
k padu, napriklad pri epileptickych &i inych zachvatoch. Daliie vyuZitie po mensich
upravach by mohlo byt pre Specialne zariadenia obsahujuce akcelerometer pre seniorov,
ktori vdcSinou nevlastnia smartfén alebo inteligentné hodinky, ale aj tak st nachylni na
nahly pad zroéznych zdravotnych pri¢in alebo neCinnost kvoli problémom
s pohyblivostou. Pomocou tychto zariadeni by sa snimal jednak pocet prejdenych krokov
za den, ktory by musel dosiahnut’ isty pocet, aby sa predislo ne€innosti, a taktiez pripadny

pad, pri ktorom by sa po spravnej detekcii zavolala pomoc.

V buducnosti by mohla byt’ praca rozsirena o odliSenie viacerych aktivit, nielen chddze,
napriklad o rozli$enie behu alebo vyskokov. Dalej by mohol byt algoritmus na detekciu
padu rozsireny o rozliSenie smeru, do ktorého ¢lovek padol, teda ¢i padol dopredu, dozadu
alebo do boku. V algoritme na detekciu a pocitanie krokov by mohli byt obe metody
spojené do jednej optimalizovanej, pricom je mozné, ze by sa zmenSila odchylka od

skuto¢ného poctu krokov.
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