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Abstrakt

Bakalarska praca ,,Detekcia padu a autohavarie pomocou Android smartphonu® popisuje
teoretické spracovanie padu cloveka a autonehody. Pre vytvorenie vhodného modelu pre
detekcie bol vykonany zber udajov simulovanych padov, dennych aktivit a jazdy autom
za pomoci 23 dobrovolnikov. Pre detekciu padu bola vytvorena neurénova siet' s
presnostou 86 %. Detekcia autohavarie prindsa algoritmus vyuzivajlici akcelerometer
a GPS, ktory podl'a pritomnosti vysokého pretazenia a absencie jazdy  dokaze
vyhodnotit’ pritomnosti kolizie. Aplikacia bola nésledne testovana pomocou vsetkych
dostupnych dat pomocou dobrovol'nikov, ktori ju pouzivali po dobu 520 h.

KPuacové slova

Pad, autohavaria, Android, Python, Java, strojové ucenie, neurénova siet’

Abstract

Bachelor thesis “Detection of car accident and collapse by Android smartphone”
describes theoretical basics of a collapse and a car accident. With help of 23 volunteers,
data has been collected from daily tasks, simulating collapses and driving. Based on that
a model with capability to classify a car accident was created. The detection of collapse
uses neural network with accuracy of 86 %. The detection of car accident uses
accelerometer and GPS. To indicate the car accident a high acceleration created by the
accident and absence of moving car is required. Next, the application was tested by all
available data and by the volunteers in daily life, who used the application for 520 h.
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UVOD

Podrla statistik, pad Cloveka je druhd najcastejSia pri¢ina neumyselnej smrti, o Cini
takmer 700 000 tmrti ro¢ne. Za rok sa udeje 40 000 000 padov, ktoré si vyzaduju
zdravotnu starostlivost’, pricom najrizikovejsia skupina l'udi su seniori nad 65 rokov [1].
Dal$ou vedticou pri¢inou usmrtenia st autonehody, ktoré si roéne zobera aj 40 000
zivotov. Nastastie vd’aka neustale zvySujucej sa bezpecnosti aut sa toto ¢islo kazdym
rokom zmensSuje [2].

V tejto bakalarskej praci sa pokusime priblizit mozné rieSenie pre v¢asnu detekciu
padu ¢loveka, ako aj autohavarie pomocou Android smartphonu. Dne$né Androidy maju
tak(l vypoctovu silu, ze nie je problém na nich klast poziadavky umelej inteligencie.
Sucasni vyrobcovia sa predbiehaju, kto vytvori inteligentnejsi fotoaparat, rozpoznanie
tvare, objektov apod., ¢o vyzaduje vysoku mieru optimalizicie. Najnovsie verzie
Androidu maja nové adaptacie v podobe hardwarovej akceleracie a rozhrania pre modely
umelej inteligencie, ktoré znizuje naroky na systém. Tieto nové vytvorené moznosti sa
pokusime implementovat’ do Android aplikacie, ktora zastresuje tieto detekcie.

Podla dostupnej literatiry a technickych moznosti zvolime najlepsi mozny
postup, ktory bude dosiahnutelny. Pre vytvorenie modelu je vykonany zber dat od
dobrovol'nikov, aby sme zabezpecili ¢o najvyssiu variabilitu tdajov a generalizacnu
schopnost’ modelu. Aplikacia je zostrojena v Android studio pomocou jazyka Java a na
testovanie je distribuovana na Google Play pomocou interného testovania.



1. TEORETICKY UVOD

1.1 Popis padu osoby a podobnych situacii

Pad je definovany ako udalost’, ktora ma za nasledok neimyselny kolaps ¢loveka na zem,
povrch alebo int rovna plochu [1]. Zavaznost' zraneni je potom zavisla od druhu padu
a hlavne aj od veku cloveka. Tieto zranenia st hlavne spdsobené vysokou zmenou
akceleracie, ktord sa stane hlavnym parametrom pre detekciu padu. Priebeh mézeme
rozdelit’ na 3 fazy: fazu pred padom, samotny pad a obdobie po pade. V tejto Casti sa
budeme zaoberat’ len samotnym padom, ale pre samotnu detekciu su ostatné dve fazy
rovnako klI'i¢ové. Pre lepsiu predstavu posluzi zjednoduseny graf zmeny akceleracie pri
pade. Pri merani dochadza k zdznamu akceleracie z troch osi, ale pre zjednodusenie budu
vSetky tieto tri osi prepocitané do zjednoteného priebehu magnitudy celkovej akceleracie

[3].

Akceleracia
Dopad (max)
2 A
Min-max
rozdiel
19
! |
i i
! [ NP L
i Padanie (min) 3
| |
i i
0g ! 1s okno ' Cas

Obr. 1.1 Zmena akceleracie v Case, prebraté z [3]

Pri¢iny padu aich priebehu moézu byt rdzne, ale buda ich spdjat’ dve hlavné
charakteristiky, ktoré st reprezentované na Obr. 1.1 . Pokles gravita¢ného zrychlenia pod
urovein 1g sposobeny vol'nym padom na zem (nikdy nedosiahne nulovych hodndt, pretoze
nikdy nedosiahneme dokonalych podmienok) a nasledny pik nad 2g spdsobeny ndrazom
tela na zem [3]. Priebeh mdze obsahovat’ aj viac pikov, ked’ jednotlivé Casti tela dopadaju
v istej sekvencii ako napr. nohy, trup a ostatok tela [4]. Hlavny interval, pocas ktorého
¢lovek preziva pad, trva v priemere maximalne jednu sekundu [3].

Problém nie je s detekciou tychto charakteristik, ale s ich odliSenim od situacii,
pri ktorych sa tiez vyskytuji miesta s poklesom gravitatného zrychlenia a naslednym
vysokym pikom aj nad 3g, ako napr. kracanie po schodoch, beh, skékanie, sad, I'ah,



manipulacia s telefonom, az jeho samotny pad a podobne. Vsetky tieto ukony su si
navzajom podobné, ale nie neodliSiteI'né, pricom st vysoko zavislé aj na polohe, pohybe,
niektorych fyzickych atribitov ¢loveka a od typu povrchu, sktorym prichadza do
interakcie. Ztohto dovodu sa V tejto praci obmedzime na mobilné zariadenia, ktoré
¢lovek nosi priamo pri sebe, teda vo vrecku v nohaviciach alebo koseli, bunde. Keby
zariadenie bolo umiestnené mimo ¢loveka, napr. v batohu alebo v kabelke, meranie by
bolo vyrazne skreslené druhom uloZenia a manipulaciou s danym predmetom. Napr.
prudsie uloZenie kabelky by mohlo evokovat’ detekciu padu, alebo jej poloha pri pade by
zabrénila jeho detekcii. Nevyluuje sa uplnd nefunkcénost’ algoritmu, ale doslo by
k drastickému obmedzeniu schopnosti detekcie. Je mozné najst’ aj stadie, ktoré popisuju
potrebu umiestnenia akcelerometra na hrudniku pre najlepsi zaznam vol'ného padu
a nasledného dopadu [5], ¢o ale v nasom pripade nebude dosiahnuté a budeme si musiet’
vystacit' s datami z mobilu.

1.2 Popis akceleracie pri roznych situaciach

Signaly zobrazené na grafoch v tejto Casti st nasnimane mobilom Huawei P9 uloZzenym
vo vrecku nohavic. Podl'a najjednoduchsieho tisudku m6zeme prist’ na to, Ze najviac sa
buda podobat’ padu ¢loveka a padu samotného mobilu. Na Obr. 1.2 mbézeme vidiet’ pad
¢loveka bokom na tvrdy povrch a pad mobilu priblizne zo 40 c¢cm tiez na tvrdy povrch.
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Obr. 1.2 Zmena magnitudy akceleracie pocas padu ¢loveka a mobilu



Ako moézeme vidiet na Obr. 1.2, obidva priebehy zdielaji istd podobnost, ked
zohl'adnime silové pdsobenie na ¢loveka a mobil aich nepomer hmotnosti. Preto pre
model je potrebné zohl'adnit’ hmotnost’ ¢loveka, ktora ako jeden z parametrov moze
prispiet’ k lepSej detekeii, pretoze vel'kost’ zrychlenia pri pade je zavisla od hmotnosti.

Ako dal$i znak si mozeme vSimnut' odlisnost’ priebehu poklesu gravitaéného
zrychlenia pocas padania na zem. Pri pade ¢loveka nie je tato pasaz az tak vyrazna, ale je
pritomna. RusSenie je sposobené vol'nym umiestnenim mobilu vo vrecku. Pri pade moze
dojst’ k interakcii s ¢lovekom a d’alsim naslednym inym silovym pdsobeniam, ktoré
skreslia meranie. Pri vol'nom pade samotného mobilu je tato pasaz vyrazna a dosahuje
takmer nulu. Tento faktor vyuzijeme pre odliSenie tychto dvoch dejov, ale toto nemusi
stacit’. Pri pohl'ade na ostatok krivky uz vel'a odlisnosti ndjst nemusime. Tieto dva pady
su len demonstracné, ale mézu mat’ absolutne iny charakter za inych podmienok, teda
viac pikov, vys$siu amplitidu a iny pokles gravitacného zrychlenia pocas padu.
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Obr. 1.3 Zmena magnitady akceleracie pri sadnuti na makky/tvrdy povrch

Asi najcastejSia aktivita, ktord tieZz mdze pripominat’ padd z pohladu hodnot
zrychlenia je sadnutie, pri ktorom velkost akceleracie moze presiahnut 3g, ale so
zasadnymi rozdielmi, ako mézeme vidiet’ na Obr 1.3. Pri mékkom/pruznom povrchu
zrychlenie vel'mi tazko presahuje 2g, pricom pokles gravitatného zrychlenia prakticky
ani nemusi existovat’, pretoze ide o pomaly kontrolovany pohyb osoby. Hlavne dochadza
k plynulej zmene, ktora sa po usadeni moze este d’alej vinit’ ako ked’ sa povrch pohybuje
s osobou. Tento dej mdézZeme neskor premietnut’ do parametra v podobe strmosti alebo
mieru zvlnenia okolo hlavného piku. Pri tvrdom povrchu nedochadza k plynulému



pohybu, ale napriek tomu strata gravitacného zrychlenia a aj rozptylu hodnot v okoli piku
st jednozna¢ne mensie ako pri pade, ¢o méze dopomoct’ k buducej detekcii [6].
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Obr. 1.4 Zmena magnitudy akceleracie skoku a chodze

Dalsie pohyby, ktoré by mohli napodobiiovat’ priebeh padu su skok a samotna
chodza cloveka, ¢o priblizuje zobrazenie na Obr 1.4. Pri chédzi dochadza k vzniku
periodického priebehu signdlu. Mobil bol umiestneny na 'avej nohe, preto moéZeme vidiet
striedanie menSieho a vySSieho piku pri dosSliapnuti nohy na zem. KaZdému piku
sposobenému narazom na zem predchadza razny pokles gravitaéného zrychlenia pri
uvol'neni nohy. Néasledne tieZ sa objavuje d’al§i sekundarny pik, ktory naznacuje pohyb
druhej nohy vpred. Pri tvorbe algoritmu na detekciu padu je potrebné oSetrit’ vznik
situécie, kedy periodicky pohyb presahujuci isty prah zrychlenia by pravidelne vyvolaval
klasifikaciu pohybu, hlavne z dovodu Setrenia batérie v mobile. PAd m6Zeme chapat’ ako
jednorazovu situéciu, nie ako periodicky opakujuci sa pohyb ako je chddza.

Skok sa sklada z faze naprahu noh, ktory moéZeme vidiet’ ako samostatny pik v
signali a nasledného ich uvol'nenia, kedy sa ¢lovek dostava do vzduchu a mobil nie je
schopny zaznamenat zrychlenie, kym neddjde k dopadu na zem. Dopad je kontrolovany,
a Z tohto dovodu dochadza sice k rdznemu narastu zrychlenia, ale tento pik potom klesa
takmer rovnomerne na rozdiel od padu, kedy po piku nastava az chaotické striedanie
akceleracie z roznych stran.



1.3 Popis inych veli¢in

V redlnom svete mézu nastat’ desiatky roznych situécii, ktoré¢ mézu pripominat’ pad. Pri
klasifikacii tychto priebehov signalu budi tvorit” hlavni vacsinu a akcelerometer nemusi
staCit’. V nie d’alekej minulosti vac¢Sina mobilov obsahovala len akcelerometer sluziaci
spravnej orientacie zobrazovania plochy na obrazovke. Dnes vyrobné metddy pokrocili
a vyrobna cena inych senzorov klesla. Obsahuju ich zvycCajne zariadenia strednej-nizsej
triedy, ale stavaji sa Cim dalej dostupnejSie aj pre lacnejSie zariadenia. Data
z akcelerometru poskytnu najvacsiu oporu pri klasifikacii pohybu, ale d’al$ie senzory naim
ponukaju d’alSie informacie o tom, ako sa mobil chova pri r6znych pohyboch a zaroven
prispievaju K lepsej klasifikacii.

25 ——— Pad cloveka

Pad mobilu
— Skok
—— Sadnutie na makky povrch
20 —— Sadnutie na tvrdy povrch
—— Choédza

wl[rad/s]

t[s]

Obr. 1.5 Zmena uhlovej rychlosti pri roznych situaciach

V Android mobiloch sa bezne nachadza aj gyroskop, ktory sluzi na meranie
uhlovej rychlosti, ktora je stale pritomna, ked’ sa mobil pohybuje. Na Obr 1.5 si méZzeme
vSimnut’ plynulost’ zmeny na gyroskope pocas takmer vSetkych idajov az na pad mobilu.
Dovodom je, ze bol pusteny priamo bez nejakej rotacie, preto az pri dopade dochadza
k vzniku piku, ktory tvori niekol’konasobok ostatnych merani. Pre iné meranie by sme
mohli predpokladat’ podobné spravanie ako je vidno pri pade Cloveka, pri ktorom
dochadza najskor k jemnému navyseniu. Keby sme pozreli na ¢as hlavného dopadu, tak
je takmer identicky s pikom hodndt z gyroskopu a dochadza k zotrvaniu nerovnovazneho
stavu mobilu po dopade, kym sa telo neupokoji.

Pri sadnuti, skoku, chddzi a pravdepodobne aj pri pade mobilu dochadza
k postupnému poklesu uhlovej rychlosti. Preto by sme sa pre buducu kvalifikaciu
nemuseli opierat’ len o vypocet nejakej formy prahu, ale zobrat’ do uvahy dizku intervalu,



kedy je uhlova rychlost’ pritomna nad ista hodnotu. Napriek tomu, Ze uhlova rychlost’ je
stale pritomna pri pohybe, nemézeme jej prisudzovat’ maximalnu ddlezitost, ale iba ju
posudzovat’ ako dodatkovu informaciu, pretoze pomerne vysoké zrychlenie nemusi
evokovat’ vysokt uhlova rychlost. Mozeme si to v§imnut’ napriklad na zrychleni pri
sadnuti na tvrdy povrch. Pik pri zrychleni dosahuje takmer 6g, ale uhlova rychlost je
rychlost’ bude vyssia a to z jednoduchého dévodu. Dochadza k postupnej zmene polohy
celého tela, ¢o ma za nasledok neustaly pohyb mobilu, ktory nie je pevne pripevneny.
Nasledne pri dopade mé snahu zmenit’ polohu pri presune sil, ale nema priestor, o ma za
nasledok neustale zmeny uhlovej rychlosti [7].

Akcelerometer agyroskop patria medzi pohybové senzory. V Androide
nachddzame aj tplne ina triedu dostupnych senzorov. Polohové senzory maju na starosti
zistovanie orientdcie mobilu ako je napriklad kompas, ktory za pomoci toku dat
z akcelerometru vie zistit’ orientaciu mobilu vzhl’'adom na severny p6l. Podobna obdoba
je tiez rotaény vektor, ktory poskytuje informacie o rotacii zariadenia vo¢i vsetkym osam
X, Y,z [8].

1.4 Problematika strojového ucenia

Metodiky detekcie padu st rozne. Niektoré koncepty pouzivaju iba sériu prahov, alebo
najdeme koncepty, ktoré vyuzivaju modely umelej inteligencie na odliSenie druhu
aktivity. Ako sme vysSie mohli vidiet, vystupy zo senzorov si rézne v zavislosti od
prebiehajucej udalosti. Modely st zaloZzené na matematickych zakladoch, preto tieto
vystupy zo senzorov je nutné kvantifikovat’ nejakym parametrom, ktory je lahko
dosiahnutelny a zaroven dostato¢ne reprezentuje obsiahnuti informaciu z daného
vystupu senzoru a danej udalosti, ktora chceme klasifikovat. Toto nazyvame ,,feature
extracting™ alebo extrakcia znakov. V tejto praci sme sa zaoberali so ,,supervised machine
learning®, teda ucenim s ucitelom. Vypocitané parametre boli doplnené o0 cielovu
klasifikaciu, ktora zjednodusi tvorbu modelu.

Pre splnenie tllohy mame na vyber r6zne modely, ktoré ponukaji r6zne vyhody
anevyhody, napr.: support vector machine - SVM (metéoda podpornych vektorov),
clustering (zhlukovanie), Naive Bayes, decision tree (rozhodovacie stromy), neurénové
siete - NN a mnoho dalsich. Existuje vysoké pocet prac, ktoré porovnavaji postupy
prahovania a strojového ucenia alebo ich kombinaciu. Prahovanie je vel'mi uspe$né
Vv kontrolovanych podmienkach, ale vyvoldva falosné detekcie pri pAdom podobnych
situaciach. Ci sa jedna o detekciu v laboratériu alebo detekciu pomocou mobilu, pri
prahovani je v redlnom prostredi Gspesnost’ spravnej detekcie 70 — 90 %, priCcom pri
niektorych existujticich aplikaciach je falosna detekcia pri prahovani vyvolana aj 2 — 3
krat za den. Klasifikacia pomocou strojového ucenia bola tspesnejsia a dosahovala
uspesnosti 80 — 95 % [9, 10].



Z doévodu vSeobecne vyssej Uspesnosti algoritmov vyuzivajucich strojové ucenie,
Android aplikécia vyuziva jeden z tychto modelov. S tym prichadza niekol'ko prekézok.
Problémom niektorych postupov spomenutych v [9, 10] je nedostatok spracovanych dat,
nazbierané data su prili§ idealistické, namerané v laboratériu pomocou $pecializovanych
senzorov a hlavne nezahfiaji obsirnejsie testovanie pocCas beznej dennej aktivity alebo
vyZaduju $pecialne umiestnenie mobilu na hrudniku, trupe alebo na nohe. Preto je cielom
vyber parametrov, ktoré su nezavislé od ulozenia mobilu, azarovein su dostato¢ne
vSeobecné pre rozne druhy padu. Zber dat obsahuje ¢o najvyssi pocet I'udi pre vyssiu
variabilitu priebehov signalu. Kazdy ¢lovek vykona ¢o najviac merani jednotlivych
udalosti, ¢o pripominaji pad asu padmi. Kazdy navrh detekcie je potom potrebné
pretestovat’ na realnych mobiloch réznych vyrobcov a u réznych osob, pre ziskanie
najlepSieho prehl'adu uspesnosti navrhu. V redlnom svete nie je ni¢ ideélne, preto sa
stretneme so Sumom v datach a este vys$Sou variabilitou dat, s ktorou sa model popasuje
a zachova si svoju $pecificitu.

Strojové ucenie je uz implementované v niektorych mobilnych aplikaciach napr.
v [11]. V tejto praci pouzili dva pristupy pri vol'be atributov, ktoré posluzia na ucenie
modelu. Vytvorili sadu jednoduchych znakov ako priemer, rozptyl, rozpitie hodnot,
anasledne potom tento pocet obohacovali o d’alSie znaky az do 45 znakov. Zaroven
pomocou nich otestovali SVM, zhlukovanie a Naive Bayes klasifikator. Vsetky vynikali
pri inej konstalacii znakov, ale kazdy si viedol pomerne dobre pri 10 znakoch. Hlavna
pointa je v tom, Ze vysoky doraz musi byt’ zvoleny na vyber atributov, z ktorych sa dany
model bude ucit’.

Bola vypracovana aj praca [12] zaoberajuca sa detekciou padu a porovnanim
jednotlivych algoritmov strojového ucenia, kde na baze 50 dobrovolnikov vytvorili
dataset s 1000 zaznamami. Porovnavala SVM, rozhodovaci strom, Naive Bayes, NN
a d’alSie 2 jednoduché modely, ktorymi sa zapodievat’ nebudeme, kvoli ich pomerne
jednoduchej forme len pre demonstracné Gcely v praci. Pri SVM modeli je snahou ucenia
vytvorit’ hranicu i v multidimenzionalnom priestore medzi jednotlivymi kategoriami dat
a vytvorit’ pritom, ¢o najmen$iu chybovost. SVM dokaze byt rychla pre vypocet
a dokaze sa prispdsobit’ inelinearnym anomadlidm v datach. Do istej miery ide aj
0 nevyhodu, pretoZze ma vyssSiu Sancu sa preucit’, a tym vypovedat istu chybovost’. Pri
predikcii na zaklade SVM dostdvame iba findlnu klasifikiciu bez vyjadrenej
pravdepodobnosti daného rozhodnutia. Rozhodovaci strom je zloZzeny z rozhodovacich
pravidiel, uzlov, ktoré sa d’alej vetvia do vetvi az do finadlnych listov, kde m6Zeme vidiet
pravdepodobnost’ rozhodnutia. Vyhodu maju vo svojom samotnom principe, a to ze
vykonavaju sériu jednoduchych rozhodnuti, ktoré si dokazeme predstavit’ a vizualizovat’,
pri¢om sa vedia vysporiadat’ i S ne¢iselnou podobou tdajov. Problém nastava pri velkych
datach, pretoZe narocnost a komplexnost’ stromu narastd exponencidlne. Naive Bayes
kvalifikator je zalozeny na Bayesovom teoréme, kde je kazdy atribut na za¢iatku vypoctu
povazovany ako nezavisly od ostatnych. Vypocitava sa podmienenéd pravdepodobnost’,



¢o umoznuje rychly vypocet i S niekolkymi atribitmi, ale v redlnom svete su tieto
parametre vzdy v nejakom zmysle prepojené a nie nezavislé, a preto sa vo vSeobecnosti
jeho vysledky povazuju skor len ako odhad, nez redlna predpoved'.

Neuronové siete st v poslednej dobe hlavnou témou pri umelej inteligencii,
pretoze poskytuju vysoku flexibilitu pri detekcii obrazu, re¢i ainych javov. Ide
0 zosietované neurony, ktorych véhy a prahy aktivacie su upravované optimalizaénym
algoritmom ro6zneho razu. Ich interpretdcia je naro¢na na rozdiel od napr. rozhodovacich
stromov, preto sa maximalne reprezentuji vrstvy, z ktorych je siet’ skonsStruovana.
Trénovanie siete je vypoctovo narocné a ich upravovanie pre lepsie vysledky este viac,
lebo pri pohl'ade na model nevieme ur€it zdroj problémov pri uceni. Preto je nutné
neurénové siete zasobovat velkym poctom udajov, pricom by sa mali spravne
kvantifikovat’ a reprezentovat’ ciel klasifikacie. Po trénovani je vypocet neurdénove;j siete
jednoduchy a rychly.

Tab. 1.1 Porovnanie presnosti modelov detekcie padu prebrané z [12]

Algoritmus Spravne Priemer Smerodajna Cas stavby
Klasifikacie [%o] odchylka [o] modelu [s]
Viacvrstvy perceptron 90,15 89,07 0,879 28,35
Naive Bayes 88,57 87,11 1,151 <1
SVM 86,68 86,18 0,388 3,52
Rozhodovaci strom 84,28 83,68 0,572 4,5

Ako mozeme vidiet na Tab 1.1, zostavenie neuronovej siete trva mimoriadne dlho
na rozdiel od inych metdd, ale vykazuje najvySSiu presnost, najmensSiu chybovost’
zaroven, a to i napriek vyssej variabilite vysledkov. Na dosiahnutie takej uspe$nosti bolo
potrebnych az 45 neurénov v poéitacovom prostredi [12]. Dnes algoritmy, hardware,
programovacie kniznice pokro¢ili o vel’ky kus v umelej inteligencii, v poslednom roku
hlavne pri adaptacii na smartphony, a preto dostant hlavnt pozornost’ pri stavbe modelu
pre detekciu padu v d’alSej kapitole.



1.5 Popis a detekcia autohavarie

Autonehodu definujeme ako zrazku vozidla s d’alSim vozidlom alebo inou prekazkou
v podobe statického objektu ako je budova, strom, lampa alebo v podobe c¢loveka,
zvierat'a, trosiek na ceste a iné. V tejto praci sa venujeme tvorbe mobilnej aplikacie, ktora
vie identifikovat’ prudké zastavenie, ktoré je charakteristické len pre koliziu s vel'kymi
objektmi. Bez priamej interakcie s autom je nemozné inak rozpoznat’ zrazku s mensou
divou zverou alebo chodcom, pretoze dana interakcia nie je prenesena v takej sile na to,
aby evokovala detekciu. Na rozdiel od detekcie padu, tato detekcia nevyuziva strojové
ucenie, a to Z jednoduchého dovodu — takéto testovanie by bolo dost’ nakladné a zaroven
by Slo o prili§ komplexnu zélezitost’, ktord by si vyzadovala nedostupné zdroje. Preto
detekcia je zalozena na splneni istych podmienok v istom ¢asovom slede, a prahovanim.

Pri naraze auta pri vysokych rychlostiach dochadza k drastickému spomaleniu aj
Z 130 km/h na nulu, priCom priptitany pasazier vo vozidle moze absorbovat’ zrychlenie
presahujuce aj 60 g v priebehu 0,1 — 0,5 s [13]. Pre takomto pretazeni dochadza
k niekol’konasobnym poraneniam, pri¢om silové pdsobenie sa najviac vzt'ahuje na hlavu,
¢o zapri€inuje tazky otras mozgu, vnatorné krvacanie, ktoré ¢asto vedie k smrti. Kolizia
sa nemusi udiat’ vo vysokych rychlostiach, priCom jeden z ucastnikov mdze stat’ aj na
mieste. Pri nahlej zmene rychlosti len o 8 km/h v priebehu 0,1 s medzi dvomi vozidlami
dochadza k pdsobeniu zrychlenia s hodnotou 10 g na oblast’ hlavy, 8 g na hrudniku
aV priemere 4 g na celé vozidlo [14]. Podobné koncepty tiez vyuzivaju tato vlastnost
v zmysle, Ze pre detekciu autohavérie je nutnd pritomnost’ zrychlenia s hodnotou vysSou
ako 4 g [15, 16]. Tato hodnota vyrazne prevySuje hodnoty, s ktorymi sa mobil moze
stretnit’ v ramci jeho beZzného pouzivania, preto potlacanie neziaducich aktivit nie je
potrebné.

Problém sa ale ned4 vyriesit’ len na baze akcelerometra. Pre spravnu detekciu je
nutné snimat’ aj pohyb ¢loveka, respektive vozidla, v ktorom sedi. Prvotnym cielom sa
stane najskor detekcia toho, ze sa ¢lovek nachadza vo vozidle. Motorovym vozidlom
vieme jednoducho dosiahnut’ rychlosti, ktoré ¢lovek nedosiahne a tieto rychlosti vieme
ziskat’ prostrednictvom GPS v mobile, ¢o je jednoznaénym indikatorom, Ze sa ¢lovek
nachadza v nejakom druhu vozidla. Vrcholovi Sportovci st schopni pri maratone bezat’
v priemere aj 20 km/h [17], preto ked’ rychlost’ vozidla bude podl'a GPS vyssia ako 20
km/h, m6zeme takmer s istotou uréit, Ze ¢lovek sedi v nejakom vozidle a pri dopravnej
nehode mézeme ocCakavat’ presah pretazenia nad 4 g. Preto sa GPS stava dal$im
parametrom, ktory rozhoduje 0 autonehode. Pri ziskavani polohy v Androide dochadza
k vytvoreniu poziadavky na systém na pravidelnt aktualizaciu polohy pre dant aplikaciu
vistych casovych intervaloch alebo za istu prejdentt vzdialenost od poslednej
aktualizacie [8], Co je eSte podrobnejSie rozobrané v d’alSej kapitole. Tym, zZe
nedostaneme aktualizaciu po istom Case znamend, Ze nedoSlo k zmene polohy, pricom
keby sme stratili signdl, tieZ by sme dostali spravu o nedostupnosti lokalizacie. Teda ked’
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v tomto okamihu registrujeme vysoké pretazenie a GPS nevykazuje vyrazni zmenu
polohy, moZeme registrovat’ autonehodu.

Komplikacie by mohli nastat’, ked” sa rychlost’ vozidla sa ob¢as pohybuje pod 20
km/h. Tento problém este viac komplikuje fakt, ze GPS sa stava pri malych rychlostiach
nepresna, pretoze presnost’ uréenia polohy sa pohybuje v priemere od 5 — 10 m okolo
miesta merania na holej planine [18]. Pri kombinacii nepresnosti spésobenych okolim
(tienenie signalu objektami, odrazom od budov, idealizacia zemského povrchu,...)
a nastaveni satelitov sa pri vypocte rychlosti v GPS senzore skreslia hodnoty o aktualnej
pozicii a mézu vyjst’ skreslené hodnoty. V horSom pripade nemusime dostavat’ ziadne
aktualizacie polohy, pretoze ziaden signal nemusi byt’ dostupny. RieSenia tohto problému
st rozneho charakteru. V jednom koncepte je tento problém je rieSeny vypoctom
smerodajnej odchylky rychlosti, ktora sa podl'a testov odliSuje od pri jazde autom pri
nizkych rychlostiach pod 24 km/h (1,056 — 1,88 pri chodzi, okolo 2 pri behu, 2,9 — 7,7
pri jazde autom) [15]. Prekazku je mozno vidiet' v tom, ze nepredpoklada nepritomnost’
GPS signalu. Pri jazde autom mdézeme predpokladat’ vo vicsSine pripadov pritomnost’
GPS signalu, ale nie vzdy.

Vhodnejsia by bola implementacia pedometra/krokomera, ktory je pritomny
v Android mobiloch bud’ so $pecifickym senzorom alebo ide o0 programové oSetrenie na
zaklade akcelerometru [8]. Pomocou tohto senzoru, by sme mohli odlisit’ chodzu
a sedenie vo vozidle, a tym posuntt’ hranicu pre jazdu autom aj na 10 km/h. Teda pri
absencii detekcii z krokomera a rychlosti nad isty prah by aplikacia zmenila svoj stav na
detekciu autohavarie a naopak, pri detekcii chodze a absencii vysokej rychlosti by
zmenila svoj stav na detekciu padu. Falosné detekcie mézu byt tvorené padom mobilu
Vv aute, ale ako sme mohli vidiet’ pri detekcii padu, pri ndzornom pade zo 40 cm na tvrda
zem, akceleracia sa ledva vySplhala nad hodnotu 4 g. V aute mobil pada velmi
komplikovanou trajektériou po palubnej doske, méakkych pot'ahoch alebo pogumovanych
rohoziach, ktoré utlmia dopad. Senzor na kroky by tiez mohol reagovat’ na pracu noh pri
preradzovani alebo brzdeni, pokial’ by bol umiesteny vo vrecku. Tuto anomaliu, i pri jej
absencii, je mozné potlacit’ podmienkou pre isty pocet krokov v istom ¢asovom intervale.

Detekciu autonehody pomocou GPS a akcelerometru modzeme eSte podporit’
menej spolahlivym, ale stale podporujucim parametrom, ato intenzitou zvuku pri
autonehode. Pri dopravnej nehode dochadza k mohutnému hluku, ktory dosahuje hodnot
aj nad 140 dB [16, 19]. Problémom je, ze mikrofony v mobiloch st stavané na snimanie
I'udskej reci, teda reaguju hlavne na tirovni 60 dB a hlasitost' nad 130 dB pri dlh§om trvani
by ich mohla poskodit’ alebo az nenavratne znicit’ [20], preto tento idaj musi byt vahovo
voci ostatnym dvom znizeny a ma skor podporntl funkciu.
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2. NAVRH MODELU PRE ANDROID

V tejto kapitole analyzujeme zakladny priebeh algoritmu, ako bude detekcia fungovat,
a stavbu modelu pre klasifikaciu. Preto zatial budeme brat’ za samozrejmé, Ze existuju
nejaké vystupy zo senzorov mobilu a GPS, ktoré su ukladané do docasnej pamiite,
posielané na overenie pritomnosti podozrivej aktivity a pripravené na vyuzitie pri
detekcii.

Pred vykonanim sekvencie rozhodnuti pre klasifikaciu aktualnej ¢innosti, je nutné
rozhodntt, ¢i sa ¢lovek prave nachadza v aute alebo mimo auta. Android ma v sebe
zabudovany systém rozpoznania aktualnej aktivity, pricom vie rozpoznat' ¢i sa mobil
nachadza vo vozidle, bicykli alebo ¢i ¢lovek bezi, chodi, alebo len mobil zmenil svoju
polohu ku smeru gravitacie, Ci lezi stacionarne na nejakej ploche. Preto pri pociatku
spustenia aplikacie, ak je povolena automaticka detekcia, dochadza k registracii aplikacie
k odberu informaécii o aktivite. Ak dojde k zmene pohybového stavu, aplikacia dostane
tato informaciu a podnikne potrebné kroky na zmenu detektora [8].

_ | Vystup senzorov a GPS
= - SensorEvent

Y v

detector - Uprava vystupov a
ich postdenie

dataManager - ulozenie vystupov

4

podmienky pre
vyvolanie klasifikacie /
detekcie

dataManager - vypocet / najdenie
potrebnych parametrov podla typu detekcie

+—I

model - vyvolanie
klasifikacie udalosti

pravdepodobnost
klasifikacie > hranica

+

Y

Notifier - spustenie
alarmu

Obr. 2.1 Diagram vseobecného algoritmu detekcie
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Princip algoritmu je ukazany v diagrame na Obr. 2.1. Vystupuji v iom uz objekty
reprezentujuce jednotlivé celky programu. Cely algoritmus obsahuje jeden objekt
Vv podobe ,,DataManager, teda objekt, do ktorého sa budi docasne ukladat’ vystupy zo
senzorov a GPS. Zaroven pri vyvolani podozrivej udalosti bude pokracovat’ v zdzname
obmedzent casovi dobu, kym neddjde k naruSeniu zadznamu, napr. Clovek dalej
pokracuje vo svojej ¢innosti a klasifikdcia nie je nutnd alebo nenastala ziadna aktivita
a zaznam je poslany na d’alSie posudenie. V pripade padu mézeme overit’ pritomnost’
beztiazového stavu a nepritomnost’ inej aktivity ¢loveka. Udaje zarovei budu posielané
do objektu ,,Detector*, ktory bude detekovat’ podozriva aktivitu, pricom vyvola potrebné
akcie na vykonanie pripadného merania alebo navrati ostatné objekty do povodného
stavu. V priebehu detekcie bude aplikacia kontrolovat’ aj stav ¢loveka, ¢i je v aute alebo
mimo auta. Pre klasifikaciu bude vyvolany znova objekt ,,detector®, ktory bude sluzit’ na
klasifikaciu udalosti. Pri pozitivnej klasifikécii pre pad alebo autohavariu, dochadza
k vyvolaniu alarmu a odoslania informacii cez objekt ,,Notifier.

2.1 Detekcia padu

Vystup
> . pohybovych
Senzorov

Y

akceleracia >= 3g

- ¢ +
Detekcia dalSej dataManager - spustenie /
akceleracie nad 3y |-— oObnovenie Casovata na ziskanie |-
alebo inej aktivity potrebného Useku

l

aktivita < prah &&
nepritomnost padu mobilu

+
X

dataManager
- vypocet parametrov a
inicializacia modelu

Obr. 2.2 Diagram algoritmu detekcie padu
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Algoritmus detekcie padu je zobrazeny na Obr. 2.2. Zakladnym predpokladom pre
detekovanie padu je razne zvysenie akceleracie nad 3g, ktoré naznacuje pad alebo udalost’
jemu podobnu. Z vystupu senzorov je vypocitanad amplitida akceleracie a poloZena
podmienka, ¢i je vyssia akceleracia ako 3 g (Tato hodnota bude eSte upravena v zavislosti
od vytvoreného datasetu). Ak sa tato detekcia potvrdi, nahravanie este pokracuje istu
¢asovu dobu na nasnimanie celej udalosti. Nasledne po udalosti dojde k snimaniu tseku
po udalosti, ktora je klI'iCova pre zvysenie presnosti algoritmu.

Ked'Ze sa snazime pomoct’ 'ud’om, ktori sa mdézu ocitnut’ bez blizkej pomoci, je
dolezité klasifikovat’, ¢i sa ¢lovek po pade snazi postavit’ alebo predsa len vykonava inti
aktivitu. Ked' sa po nadetekovanej udalosti nachadza aktivita, nie je nutné vyvolavat
klasifikaciu pomocou modelu, ¢im sa vyhneme falos$nej detekcii. Pri neCinnom lezani,
nedochadza k zmendm na akcelerometri, teda az potom moézeme vyuzit model na
klasifikaciu predoslej udalosti a podl'a vystupnej pravdepodobnosti mézeme urcit’, ¢i
mobil vyvola nejaku akciu na upozornenie alebo nie.

Zaroven ako d’alSiu podmienku mézeme pridat’ pritomnost’ zmensenia akceleracie
pod 1 g, pretoze pre obdobie vol'ného padu tiez je nutna charakteristika padu. Nejde
0 povinny parameter pri pade, z dovodu interferencii z okolia, preto sa do klasifikacie
nepridava ako zavazny prvok. Ked’ze mobil, ked’ spadne jeho uzivatel'ovi, snima takmer
nulovi akceleraciu v ramci desatin sekund ako je zobrazené na Obr. 1.2, tak moZeme
vyhl'adat’ tento priebeh a indikéciu padu zamietnut. Preto ked’ priebeh obsahuje Cast’
mensiu ako 2 m/s?, priom je dlh4 najmenej 50 ms, tak sa indikacia zamieta.

Tento postup mdzeme chapat’ ako filter pred klasifikdciou modelom, ktory
zabezpecuje zredukovanie mnozstva vyvolani modelu v systéme. Spomenuté podmienky
st kI'i€ové z pohl'adu smartphonu, pretoze nemame k dispozicii neobmedzené mnozstvo
kapacity batérie. Spotreba pri vyuziti zopar podmienok a ¢asova¢ov v Androide bude
mensia ako pri inicializacii a klasifikacii pomocou samotného modelu i napriek vysokej
miere optimalizacie, takze vo vysledku dostaneme i dlhSiu Zivotnost batérie.

2.2 Vypocet parametrov pre detekciu padu

2.2.1 Parametre Specifické pre akceleraciu

Ked’ sa potvrdi amplitida akceleracie nad 3g, pritomnost’ zlozky vol'ného padu a ziadna
aktivita po detekcii danej udalosti, vyvolavame vypocet parametrov zo zaznamenaného
priebehu a klasifikaciu pomocou modelu. Ak predoslé podmienky nie su splnené alebo
model vyhodnotil priebeh ako udalost’ podobnti padu, tak déjde k navratu do pévodného
stavu. K dispozicii mame viac senzorov, teda mézeme vytvorit’ vacSiu sadu parametrov
popisujucich dant udalost’. Najviac zastupené st parametre vypocitané z akcelerometru,
pretoze tieto udaje st najviac Specifické pri popise padu.
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Vypocet parametrov je prisposobeny tak, aby v iom bolo zaznamenané obdobie
vol'ného padu, kontaktu a nasledne aby sa okno ukoncilo po odzneni hlavnej aktivity. V
[21] odportcaji pre vypocet zobrat 640 ms pred a 540 ms po hlavnom piku, s ¢im su
Vv zhode s pracou [5]. V [6] zase odporucaju prahovat’ okno na hodnote akceleracie 1,5g
pred apo hlavnom piku za podmienky pritomnosti zlozky volného padu. Pri
nasledujucich parametroch je voleny podla potreby jeden alebo druhy spdsob.

Zakladny rozdiel medzi priebehmi padu a inymi udalostami je strmost’ priebehu
akceleracie. Pri pade mobilu nachadzame jeden okamzity vysoky pik, zatial’ Co pri sede
ide 0 dlht vinu s postupnym stupanim. Tento poznatok vyuzili aj v [21], kde ako hlavny
parameter vypocitali priemerni odchylku amplitady akceleracie, po anglicky
»Average acceleration magnitude variation* so skratkou AAMV.

AAMV = N_lw Z lacci, — accl (D
iew

V rovnici vystupuje acci ako vzorka celkovej amplitidy akceleracie, Nw ako pocet vzoriek
v okne a W ako definované okno, z ktorého prebicha vypocet. Ide 0 sumu od¢itanych
vzoriek v naslednom poradi, ktora definuje mieru stupania daného signalu. Zaroven je
normalizovana poctom vzoriek v danom okne, teda je vhodny na porovnanie rdoznych
signalov. Tento postup je ekvivalentny vypoétu Waveletovou dizkou, ktory aplikujeme
na vSetky signaly.

Ako sme uZ spominali, obdobie vol'ného padu je charakteristické pri pade, pricom
pri pohl'ade na priebeh padu mobilu a ¢loveka je zasadny rozdiel. Pri pade mobilu
dosahujeme takmer nulovych hodnét akceleracie, pricom pri pade ¢loveka mobil nepada
priamo na zem, ale vplyvaji na neho aj iné elementy, preto je tato hodnota vyssia
a obsahuje viac interferencii. Preto jednoduchym priemerom hodnét v danom intervale
nam posluzi ako d’alsi parameter a mézeme ho nazvat’ priemerna hodnota amplitady
akceleracie vol’ného padu, alebo FFAAM z anglického prekladu [21]. Tento parameter
je vypocitany z tiseku nachadzajticeho sa pred hlavnym pikom, zvycajne do 200 ms [6],
s hodnotami pod 0,8g. Pri ndhodnej absencii tohto useku, dochadza nastaveniu tohto
parametru na 1g.

Pre spresnenie popisu deja, musime zaviest' aj celkovi aktivitu akceleracie,
CAA, na odlisenie jednotlivych impulzov v akceleracii a postupného padu. K tomuto si
zavedieme presne definované okno 500 ms nalavo a napravo od dominantného piku.
Z tohto okna nasledne moézeme viacerymi spdsobmi definovat’ aktivitu akceleracie.
MoéZeme pouzit' prosty rozptyl, ale v ramci l'ahSej normalizacie dat mézeme dat’ do
pomeru pocet vzoriek akceleracie s amplitidou nad 1,5g a vSetky ostatné v zvolenom
okne. Tento pomer by reprezentoval pretrvavanie zmeny akceleracie pri postupnom pade,
zatial’ Co pri pade mobilu by tento pomer bol vyrazne mensi.
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Dal3im parametrom, ktorym by sme mohli vyli&it pad, je zmena uhla, change in
angle CA. Dokéazeme odfiltrovat’ vSetky aktivity a ziskat’ len ¢isté posobenie zeme na
mobil a vektor posobenia. Android mobily zvyc€ajne obsahuju aj dedikovany senzor na
zdznam posobenia gravitacie. Z tohto mézeme porovnat’ dominantntl zlozku gravitacie
pred a po danej udalosti. Pri pade mo6zeme predpokladat’ zmenu naklonu o 70 az 90°
a nasledne dojde k zmene dominantnej zlozky gravitacie, teda zmene smerovania. Tento
parameter testovali v zjednodusenej forme v [5], kde do ivahy zobrali len 2 osi mobilu,
pretoze translacny pohyb po osi y mézeme zanedbat pri detekcii padu.

1
CA=— Z /a)%. — ai (2)
Nw. i i
leEW

V rovnici (2) sa teda vyskytuje a, ktoré reprezentuje zrychlenie na danej osi. V [7] mali
tiez podobnu myslienku, ale vybrali iny postup.

CA = cos™t <M> 3)

acc, .accy,

Vytvorili dva vektory aa a ap, z ktorych jeden bol tvoreny priemerom hodndt vektorov
Vv intervale jednej sekundy, sekundu pred padom a druhy vektor sekundu po pade
s rovnakym intervalom. Nasledne bol vypocitany uhol tychto dvoch vektorov z podielu
ich skalarneho sucinu a sucinu ich amplitud, ktoré st reprezentované symbolom acc.

V [5, 7] tiez riesili priebezni zmenu smerovania vektoru zrychlenia, pricom cheeli
vyuzit’ vSetky osi a vytvorit’ tym vSeobecnejsi parameter. Toto snazenie odhalilo uhlova
odchylku alebo angle deviation AD. Pri pade sa tato hodnota pohybuje okolo 30°, zatial
¢o pri postaveni zo stolicky len maximélne 7°.

40 = ) o™ (et @
w S n- n+1
V (4) ide o skalarny su¢in dvoch nasledujtcich vektorov, so skratkou a, v podiele s ich
amplitadami, so skratkou acc. Vypocitana hodnota sa nasledne vlozi do inverznej funkcie
kosinusu, pripadne sa prepocita na stupne.

Jednym z parametrov, ktory sa vyskytuje v ramci spracovania reci alebo iné¢ho
audia, je prechod cez nulovll hodnotu. Vacsina mobilov mé akcelerometer bez filtracie
gravitacie. Preto naSa implementdcia obsahuje variantu, kedy magnitida akceleracie
prechadza cez hodnotu 1g. Dalsie parametre by sme mohli odvodit’ od ¢asu intervalu
istych stavov padu, ako napr. dizka stavu vol'ného padu alebo dizka intervalu od 1,5g do
1,59 vokoli hlavného piku. Podobne moézeme vybrat z daného tseku minimum
a maximum, alebo ich reprezentovat’ ich rozdielom. V [6] este uvadzaju ,,krokovy index*,
teda snahu najst’ vzor predchadzajuceho kroku, tj. detekovana udalost’ by bola len
ukoncenie chddze. Tento aspekt potlacujeme zistovanim aktivity nasmerovania
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gravitacie v predoslom parametri. Pri umiestneni mobilu vo vrecku a beznej chddzi
nedochadza k zmene smerovania vektoru zrychlenia gravitacie. I pri zmene tohto vektoru
by ostatné parametre mali byt’ dostato¢né, aby nedoslo k vyvolaniu falo$nej detekcie.

2.2.2 VSeobecné parametre

K parametrom uvedenym vysSie pribudnu este dalSie, ktoré uplatnime nie len pre
akceleraciu, ale aj pre hodnoty z gyroskopu a pre uhlové zrychlenie vypocitané z hodnot
gyroskopu, ktori pre presné urCenie padu vyuzili v [22]. Na vybrant cast’ padu
aplikujeme rozne Statistické parametre, ako je napr. priemer, smerodajna odchylka,
rozptyl, strmost’, Spicatost’, aproximaciu entropie, minimum, maximum, rozdiel maxima
a minima, a podobne.

K tymto priebehom mdzeme pristupovat’ ako ku kazdému inému signalu. Preto
modzeme vyuzit' aj niektoré znalosti z inych druhov spracovania. K ziskaniu d’al$ich
parametrov mézeme pouzit’ Hjortove parametre [23], medzi ktoré patri aktivita, mobilita,
zloZitost. Obdobne mézeme definovat’ parametre pre energiu a vykon. Dalej moZeme
pouzit’ stredny vykon signalu, ktory je normalizovany po¢tom vzoriek. Sice netradi¢ne,
ale pokusime sa pouzit’ Teager-Kaiserov energeticky operator [24], ktory zosumujeme
a vydelime poctom pouzitych vzoriek z dovodu zovSeobecnenia hodnoty pre r6zne druhy
mobilov.

Pre naSe testovanie moZeme ndjst vela odliSnych parametrov. Problém ale
zostava, Zze sme v prostredi mobilu a nemame neobmedzent kapacitu batérie. Snahou je
maximalizovat’ presnost’ detekcie, ale musime sa taktieZ snazit’ o minimalizéciu poctu
krokov pre dosiahnutie spravnej detekcie. VSetky parametre st spracované do potrebnych
vizualizécii, distribucii a zredukované na minimalny potrebny pocet V nasledujice;j
kapitole.

2.3 Trénovanie neurdnovej siete

Na Google 1/0 2017, konferencii urCenej pre prezentaciu novych developerskych
produktov, bola po prvykrat odprezentovand oficidlna adaptacia modelov strojového
ucenia pre Android v podobe Tensorflow Lite. Tensorflow je open source kniZnica,
tvorena hlavne inziniermi z Google Brain team, ktor4 sliZi na stavbu modelov strojového
ucenia, ktord vie vyuzit’ pri u€eni aj hardwareovl akceleraciu na urychlenie procesu
ucenia, zaroven aj pri aktudlnom vyuzivani modelu. Tensorflow je najviac rozvinuty pre
vyuzitie Pythonu, Javascriptu, C jazykov, ale aktivne sa vyvijaju aj adaptacie pre Java,
Go, Swift a iné jazyky [25]. Modely Tensorflowu najdete takmer v kazdej popularne;j
webovej sluzbe, serveroch a uz vd’aka Google aj v Android aplikéaciach ako je Gmail,
Google Assist, Photos ainé. Svojmu rozsireniu vd’acia hlavne svojej flexibilite pri
adaptacii do systémov s roznymi jazykmi, teda model nie je problém v pripade potreby
adaptovat’ na iné prostredie ako je napr. iOs od Apple.
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Ako je uvedené v [26], pisanie kodu priamo pomocou Tensorflow kniznice je
vel'mi nachylné na vytvorenie vel’kého mnozstva chyb v modeli, ktoré ¢lovek nemusi po
dlhej dobe odhalit, a navySe je potrebné stravit’ nad tym vel'a ¢asu. Preto existuju d’alSie
kniznice, ktoré vyuzivaji jadro Tensorflow, ale ich rozhranie je zna¢ne jednoduchsie.
Cielom je odhalit ti najlepSiu konfigurdciu modelu pre rieSenie nasho problému
apripadne az potom sa zapodievat  jej technickou optimalizdciou. Medzi
najpopularnejsie kniznice vyuzivajuce Tensorflow patri Keras [27], ktory vyuziva ako
zaklad tiez Python. Mnozstvo vyvojarov ho zaroven aj odporuca pre prvotnt tvorbu
modelu, pretoze Keras ponuka vysokt flexibilitu a modularitu v podobe predom
vytvorenych blokov, ktoré programator moze pospajat’ dohromady, zvoli ich parametre
optimalizacie a vahovania, a zvoli druh trénovania. Modely vytvorené Kerasom st
zaroven plne kompatibilné s pévodnym kdédom z Tensorflow, ¢o umoznuje ich konverziu
na Tensorflow lite verziu, pouzitel'nt pre Android a i0s.

Stale ale plati, Ze je nutné velkost’ modelu minimalizovat,, preto boli trénované
pomerne malé pocty neurénov. V Kerase existuji dva typy navrhov siete a to sekvencny
amodel APIL Sekvenény sluzi na poskladanie jednotlivych druhov vrstiev, zatial' co
model poskytuje pokrocilejSie konfiguracie, vlastné vetvenie sieti a spajanie odliSnych
modelov do jedného [27]. V naSom pripade si vysta¢ime s klasickym sekvenénym
modelom, ktory bude obsahovat’ vstupna a vystupnu aktiva¢na vrstvu s jednou az tromi
skrytymi vrstvami. Pomocou Kerasu je tento ciel vel'mi l'ahko dosiahnutelny, teda
moézeme interpretovat’ neurénovu siet’ s jednou skrytou vrstvou. Staci vytvorit’ in§tanciu
sekvenéného modelu, do ktorého pridame jednotlivé vrstvy, ktoré st navzajom plne
prepojené. V Kerase tieto vrstvy reprezentuje objekt ,,Dense(), v ktorom si
Specifikujeme kolko neurénov bude obsahovat’ a zaroven pri prvej vrstve je potrebné
definovat’ aj pocet vstupov. Obdobne priddme aj skryt vrstvu aj vystupnu vrstvu. Pri
aktivacnej vrstve st mozné dva spdsoby, kedy modzeme aplikovat’ aktiva¢nu vrstvu
priamo na Dense alebo pridame d’alSiu samostatni vrstvu s ,,Activation()* objektom,
pri¢om obidva sposoby st ekvivalentné.

Uz je len potrebné zvolit optimalizatny algoritmus, sposob hodnotenia
a napasovat’ potrebné udaje, na ktorych sa ma siet” trénovat’. Ako je vidiet, celu siet’ je
mozné vyskladat’ z jednotlivych objektov, ato umoziuje zostrojenie skriptu, ktory
pretestuje rozne konfiguracie siete, teda moZeme otestovat’ rdézne pocty neurdnov
a vrstiev s réznymi optimalizacnymi algoritmami.

Siet’ bude obsahovat’ rovnaky pocet vstupnych neurdénov ako je pocet parametrov
a 1 vystupny neuron, ktory bude vypovedat o Sanci detekcie padu. Vstupné neurdny buda
mat aktiva¢nu funkciu usmernenej linearnej jednotky, alebo ,,ReLU*, podl'a odporu¢ania
v dokumentacii a vystupny bude mat’ funkciu sigmoidy [27]. Od tohto bodu, uz je tazké
definovat’ smer, aka siet’ by bola vhodna pre rieSenie naSho problému a vyzaduje si to
obsirne testovanie na najdenie najoptimalnejsej konfiguracie neurdnove;j siete. Preto bol
vytvoreny skript, ktory vytvori rézne varidcie siete za pomoci réznych prostriedkov
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a porovnd ich uspesnost’. Najjednoduch$im napadom je menit pocty neurénov a pocty
skrytych vrstiev. Dalej moéZzeme menit’ druh optimalizaéného algoritmu, zaroveii menit’
ich rychlost’ uéenia a dizku uéenia v epochach.

V ramci optimaliza¢nych algoritmov pouzijeme dva popularne algoritmy. To su
SGD, alebo stochasticky gradientny spad, a ,,Adam®, alebo adaptivny predpoklad
momentu. SGD patri medzi starSie algoritmy, ktoré vychddzaju z vypoctu gradientu
chybovej funkcie popisujucej neurdnovu siet, ktora by mala viest’ k ¢o najvysSiemu
minimu. Hlavnou nevyhodou tohto postupu je jeho pomalost’, pretoze pre vypocitanie
predpokladu gradientu je pouzitd len frakcia dostupnych tdajov, o moze viest aj
k pripadom, kedy sa siet nemusi ucit’ a sekne sa v jednom stave alebo sa este viac vzdiali
idealnemu rieSeniu, pretoze pri pouziti len frakcie idajov méze smerovat’ odhad zlym
smerom. Tomuto predchadzaju d’alSie variacie tohto algoritmu, kedy st zohl'adnené aj
predoslé vypocty a ich momenty alebo st zavadzané d’alSie aproximadcie, ktoré postuvaju
stav siete k lep3ej konfiguracii. Dalim problémom je aj, Ze vietky rychlosti uéenia pre
vSetky parametre ostdvaju pocas ucenia vzdy konstantné, ¢o vedie k d’al§im zbyto¢nym
krokom v optimalizacii.

Adam ma podobné riesenie. Na rozdiel od SGD, ale dochadza k zmene
jednotlivych rychlosti ucenia pri vSetkych parametroch, teda ked’ parameter nemal az tak
vysoky vplyv na tvorbu chyby, tak jeho rychlost’ uenia méze byt znizena. Adam
vypocitavda momenty jednotlivych gradientov pre kazdy parameter, ¢o umoziuje ich
osobntl Upravu. Zaroveit Adam vznikol kombindciou d’al$ich algoritmov ako je AdaGrad
a RMSProp, ktor¢ ¢iastocne implementuju tito funkciu. Vd’aka tomu Adam dokaze ovel'a
rychlejSie ndjst’ cestu k optimalnejSiemu rieSeniu, ale nemusi dospiet’ k tomu najlepSiemu
z dovodu poklesu miery ucenia.

Preto napriklad v [28] navrhujii pouzivat’ obidva algoritmy zaroven. Adam je
pouzity na zaliatku pre najdenie pribliznej cesty k rieSeniu a SGD na zdokonalenie
vysledku. Pre vy$Siu variaciu modelov v naSom testovani budeme pouZivat' aj rozne
konStanty ucenia, pretoze zdkladné nastavenie ndm nemusi vyhovovat. Algoritmy
ponukaju aj d’alSie parametre, ale ich zmeny by vyvolali vel'’ké nekonzistencie [27].

VysSie spomenuté parametre staci uz len precyklit’ do jednotlivych modelov,
podl'a potreby zvolit’ pocet epoch a trénovat’ ich. Pre dohl'ad nad ich trénovanim sme
pouzili pomdcku z Tensorflow, Tensorboard, ktord zobrazuje zdkladnu architektiru
neurénovej siete ale aj priebeh ucenia a porovnanie odlisSnych sieti. Podl'a okolnosti,
mdzeme zmenit’ metodiku vypoctu parametrov, pretoze i S najidedlnejSimi nastaveniami
siete, data vytvoria danu siet, ktorych zber a spracovanie preberieme v d’alsej kapitole.
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2.4 Detekcia autohavarie

Algoritmus detekcie autohavarie vyuziva akcelerometer a GPS, ktory sa nastavi na vyssiu
frekvenciu aktualizacii. Dovodom je pravidelné zistovanie rychlosti, ktord je jedna
hlavnych parametrov tejto detekcie. Autonehodu nemdzeme nijakym spdsobom
otestovat’ V realite ocividne, ale existuji zaznamy =z akcelerometru zo simulacii
autonehody.

Napriklad pri prehliadani zaznamov zo Statnej administracie pre bezpeénost’ na
cestach v USA, je mozZné ndjst zaznamy zo simulacii autonehdd. Narazy boli
monitorované pomocou vysokofrekvenénych akcelerometrov s rozsahom desiatok
nasobkov gravita¢ného zrychlenia. Tieto akcelerometer boli osadené na hlave figuriny,
sedacke alebo inej Casti vozidla [29]. Problémom analyzy tychto dat spoéiva vo
vlastnostiach jednotlivych akcelerometrov v mobile a tych pouzivanych pri simulaciach.
Najlepsie mobily majt rozsah len 8 az 16g, s pomerne malou vzorkovacou frekvenciou,
ktord moze klesnut’ aj na menej nez 5 Hz. Okamzitd zmena akceleracie pri naraze moze
byt’ pritomna len niekol’ko milisektind. Preto pri nehode v zazname je Kk dispozicii len
saturovand hodnota v rozsahu daného akcelerometru, ktord by sa len velmi tazko
prirovnavala k akcelerometrom pouzitych pri simulaciach.

Preto bola zvolena cesta ako zistit’ aktudlny pohybovy stav vozidla v zavislosti od
dostupnej akceleracie. Podl'a dostupnej tedrie bola zvolena hranica 4g, ktora je dostatone
vysoka na potlacenie beznych aktivit a vedia ju bezné mobily zachytit. Za pritomnosti
GPS signalu sa skontroluje, dochadza k vyvolaniu 30 sekundového ¢akacieho intervalu.
Pocas tohto intervalu dochddza k vyhladdvaniu 3 podmienok, podla ktorych sa urci
pritomnost’ havarie. Prvou znich je, ked sa vozidlo pohybuje dalej, tak vyvola
aktualizacie niekol’kych GPS stradnic a indikaciu autonehody moéZeme zamietnut’.

Dalej pockame na aktualizaciu rozpoznania aktualnej aktivity zo systému, &i sa
mobil neustdle nachddza v aute. Mdze dojst’ k pripadu, Ze systém detekuje chodzu,
pri¢om automaticky sa prepne na detekciu padu alebo dojde k zamietnutiu autonehody
a prejdeniu do rezimu spanku. Tato podmienka hlavne vylu€uje fakt, Zze uzivatel ma
natrvalo zapnuti detekciu autonehody a zarovenn nie je v aute. Takto predideme
zbytocnému vycerpavaniu batérie a faloSnym detekcidm. Ak sa uzivatel’ nachadza vo
vozidle, mozeme taktiez vyhladat’ zvySeny rozptyl akceleracie, ktory je spOsobeny
otrasmi vo vozidle a motorom. Prah bol ur¢eny podl'a merani na hodnotu 0,03, ktory ked’
je prekroceny, prechadza sa na d’al§iu podmienku.

Nasledne ak je aktivita vozidla vylu¢ena, dojde este ku kontrole zmeny hodnoty
rychlosti, ak je dostupny GPS signal. Pokial’ rychlost’ narazovo klesla o 20 km/h alebo je
rovna nule, tak d6jde k vyvolaniu alarmu. VysSia hodnota tohto prahu je tak nastavena
z dovodu moznosti nepresnosti GPS, ktora sa moze postivat’ z miesta na miesto bez
pohybu mobilu. Dévod je tiez vypocet samotnej rychlosti. Stradnice GPS zvycajne
prichadzaju aj s aktualnou rychlost’'ou, ale v Androide to nie je pravidlo. Preto ked nie je
dostupna rychlost, je nutné ju dopocitat manudlne medzi dvoma bodmi za vyuzitia
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nadmorskej vysky asamotnych stradnic. V najhorSom pripade nie je pritomna ani
nadmorska vyska. Pre hodnotu nadmorskej vysky st nutné 4 satelity, a ked’ su pritomné
len 3, tak dojde k vytvoreniu suradnice bez nadmorskej vysky. V tomto pripade je
vypocitana rychlost medzi dvoma bodmi s nulovou vyskou. Z tohto dovodu je nutna tato
podmienka, pretoze mozeme prejst do roviny vacsej aproximacie. Cely algoritmus je
zobrazeny v diagrame na Obr. 2.3 .

Pre overenie spolahlivosti tohto algoritmu boli vyzbierané data dlhSich ciest
automobilom, ktoré boli prejdené skriptovanou verziou v Pythone. Tento program bude
dodrziavat’ ¢asovi naslednost’ kazdej udalosti, pricom koépia tohto algoritmu sa bude
nachadzat’ aj v mobile. Pre overenie spravnosti, ak sa v datach nebude nachadzat pik nad
49, bude do priebehu vlozena aj umela ¢ast’, ktora bude obsahovat’ navysenie akceleracie
nad 4g na par milisektind a nésledne sa signal ustali akoby sa ni¢ nedialo.

Je nutné este poznamenat’, ze tato detekcia je plne zavisla od pritomnosti GPS
signalu. Preto ked nie je pritomny, aplikdcia automaticky prechddza do spankového
rezimu. Pri ndvrate signalu detekcia pokracuje d’alej.

_ | Vystup pohybovych
“| senzorovaGPS

akceleracia > 4g

Prichod novych
GPS suradnic
do30s

Nepritomnost’
jazdy && mabil je v
aute

rychlost == 0
|| zmena rychlosti >
20 km/h

Notifier - spustenie
alarmu

Obr. 2.3 Diagram algoritmu detekcie autonehody
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3.ZBER, SPRACOVANIE A ANALYZA DAT

3.1 Zber dat

Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov je potrebné vytvorit’ ¢o najvacsi dataset priebehov
vSetkych udalosti, o sa tyka detekcie padu aj autohavarie. Na to posluzi aplikécia vlastnej
vyroby SensorBox vol'ne dostupna na Google Play. Jej zdrojovy kod nie je predmetom
tejto prace, ale jej vytvorenie bolo zalozené na ziskanie skusenosti tvorby kompletnej
Android aplikécie, senzormi a uverejnenia na Google Play. Dal$im dévodom bolo aj
zaistenie presnej interpretacie vysledkov produkovanych z mobilu, pretoze odlisné
aplikacie nezapisuju kazdy udaj, inak skresl'uji meranie alebo nepontikaji moznosti
potrebné pre vyvoj nasich modelov. Preto je SensorBox je vytvoreny na zapis vSetkych
udajov produkovanych mobilom v surovej forme, pricom parametre uzivatel'a su pevne
dané v nastaveniach. Je mozné menit aktivitu GPS, teda interval aktualizacie
a vzdialenosti potrebnej pre vyvolanie aktualizacie. V Androide sa neda nastavit’ presna
vzorkovacia frekvencia pohybovych senzorov, pretoze ju riadi sam systém. Jediné, ¢o je
mozné zmenit, je urgentnost potreby vzoriek zo senzoru pre dant aplikaciu. Teda
aktualizaciu zo vzorkovania mdézeme ¢akat’ najneskor v 4 roznych intervaloch 0, 20, 66,
200 ms, pricom i pri nastaveni 200 ms systém moze vyvolat’ aktualizaciu aj v ovela
mensSich intervaloch v zavislosti od vytazenosti mobilu [8].

SensorBox zaroven pontika meranie vSetkych senzorov, ktoré sa v mobile
nachadzaja, pricom sa v aplikacii nachadza kompatibilita so senzormi z Wear Os alebo
Android Wear v minulosti. Vysledkom merania st csv sibory v samostatnom priecinku,
v ktorych je obsiahnuty UNIX ¢as v nanosekundach alebo milisekundach podl'a senzoru,
S hodnotami jednotlivych os merania a presnosti merania so stupnicou 0 az 3, kde 3 je
najpresnejSie. Zaroven ma aplikacia moznost’ vytvorenia anotacii v priebehu merania,
ktoré stt modifikovatel'né v nastaveniach. V zakladnej verzii sa nachadzaji druhy nosenia
mobilu, aktivity cloveka a zaujimavych udalosti. Tieto anotécie sa pripni v samostatnom
textovom subore, kde sa nachddza UNIX c¢as zaznamenania anoticie ajej kodoveé
oznacenie, ktorych kodova zbierka je tieZ zahrnutd v stibore. V tomto stbore sa tiez
nachadzaju maximdalne vystupné hodnoty senzorov a pripadna absencia niektorého zo
Senzorov.

Android v sebe obsahuje uz spomenuté rozpoznanie aktualnej aktivity. SensorBox
tiez v sebe obsahuje tohto klienta a vytvara d’alSie dva stubory, v ktorych st zachytené ich
jednotlivé  vysledky. Prvy obsahuje pravidelné aktualizdcie jednotlivych
pravdepodobnosti kazdej aktivity, ktora je klient schopny rozpoznat. V druhej su len
zapisane Casové znamky, kedy sa systém rozhodol pre zmenu aktivity.

Zber dat rozdelime na niekol’ko druhov, kvoli potrebe stavby modelu, testovaniu
detekcie autohavarie a aplikacie ako celku. Pre detekciu padu bude potrebné vykonat
jednotlivé merania padu a udalosti podobnych padu. Meranie bude tvorené zaznamami

22



padov, chdodze, chddze po schodoch, behu, skoku, sadnutia, padu mobilu a obdobne,
pri¢om pdjde o zaznamy 0 dizké 10 s. Sensorbox obsahuje polozku na ¢asovo obmedzené
zaznamy aich rychle opakovanie. Vo véacSine Studii spomenutych v predoslych
kapitolach boli datasety vytvorené pomocou 10 az 20 Tl'udi, pricom kazdy vytvoril
Vv priemere 10 opakovani kazdej ¢innosti.

Problém nie je tvorba zaznamov udalosti podobnych padu, pretoze ide o ¢innosti,
ktoré su bezné a nepredstavujii ziadne riziko. Pri pade to bude opacne, pretoze ich
opakovanie mdze byt bolestivé a potencidlne nebezpecné. Pri padoch bola pouzitd vzdy
nejaka forma matrace alebo zinenky, ¢o moze ale viest’ k skresleniu vysledkov. Nie vzdy,
ked’ ¢lovek pada, tak padd do mékkého. Tento fakt ale mdzeme potlacit’ tym, ze ked’
budeme schopni detekovat’ tieto pady, tak budeme schopni detekovat’ aj pady za vyssich
amplitad, pretoze priebehy by sa mali stidle podobat’. Idealna bude ich kombinacia za
ochoty dobrovol'nikov.

Zberu dat sa zucastnilo 23 T'udi, z ¢oho bolo 15 vo veku 20 az 30 rokov, 7 vo veku
40-50 rokov a 1 osoba s vekom nad 70 rokov, ktora ale nevykonavala pady. Pri merani
boli hlavne pouzité Sony Xperia Z5 a Huawei P9. Pri pritomnosti d’alSiecho mobilu bol
taktiez pouzity. Spomenuté dva mobily sa pomerne liSia svojou charakteristikou
senzorov. Sony zvy€ajne pracuje s dvojnasobnou vzorkovacou frekvenciou oproti
Huawei, ale je obmedzeny len na rozsah 4 g, zatial’ o Huawei disponuje rozsahom az 8
g. Preto pri merani boli obidva mobily pouzité¢ zaroven, aby modelu zabezpecili
variabilitu aj v tejto oblasti. Zaroven boli mobily ulozené v prednych vreckach nohavic
alebo vo vreckach bundy. Detekcia teda nie je usposobend na detekovanie padu, ked’ sa
mobil nachddza v taske alebo batohu, z dovodu nekonzistencie zmeny akceleracie tasky
a l'udského tela. Pridanim takychto merani by sme mohli znizit'" celkovll GspeSnost’
modelu.

Detekcia autohavarie je testovana na kolekcii zaznamov vytvorenych pocas jazdy
autom. Mobily su ulozené u samotného pasaziera alebo v nejakom uchyte, v zmysle
puzdra Vv dverach alebo nosi¢i na mobil, ktory sa pouziva pri navigacii. KedzZe
neo¢akavame vyvolanie autohavarie, ciel'om je zistit’ bezné zrychlenia a zmeny rychlosti
vozidla a odfiltrovat’ bezné situacie.

Pre testovanie modelu mézeme vyuzit’ meranie aktivity v priebehu celého dna.
SensorBox umoziuje obmedzenie intervalu merania na uZzivatelom zvoleny ¢as. Tym
padom mozeme vytvorit’ kolekciu zaznamov aktivity v priebehu celého dna a vytvorit’
skript na prejdenie tychto zdznamov s nasim modelom. Tieto zdznamy delime na bezné
aktivity cloveka a aktivity spojené s dlhSou jazdou v aute.
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3.2 Spracovanie dat detekcie padu

Nasledujuca Tab. 3.1 zhriiuje aktualny pocet dobrovolnikov a po¢et merani jednotlivych
udalosti. Udalosti st klasifikované na 4 triedy pre jednoduchS$iu interpreticiu na baze
podobnosti pohybu. V zavislosti od distribicie parametrov sa moze tato klasifikacia
zmenit’ napr. na 2 triedy, teda pad a vSetko ostatné.

Tab. 3.1 Podet dobrovol'nikov/udalosti

Pocet dobrovolnikov 23

Celkovy pocet zaznamov 3260
Pocet vylucenych zdznamov 131
Pocet padov 840
Pocet behov/chodze/skokov/potknuti 667
Pocet sadov 1071
Pocet 'ahov 551

Zaznamy st 10 s dlhé a obsahuju jednu zo spominanych udalosti. Udalosti st
vopred definované v nazve prieéinku vytvorenom pomocou SensorBox. V kazdom
zdzname je obsiahnutd len konkrétna dand udalost’ alebo sa pred udalostou nachadza
jemné rusenie v podobe chddze. Pred spracovanim su vypustené merania, v ktorych sa
nenachadza pik o velkosti minimalne 3g, pretoze mensie hodnoty nebudu vecou detekcie.
Merania, u ktorych bol pik najdeny v prvej alebo poslednej sekunde, boli tiez vyradené,
pretoze CA s kosinusom potrebuje rezervu. Rovnako ked’ meranie je svojou dizkou mimo
rozsahu 9 — 11 s alebo medzi vzorkami sa nachddza medzera dlh$ia ako 200 ms, meranie
je vylucené. Takéto merania st sposobené okamzitou zvySenou aktivitou mobilu.

Z celého zaznamu je cielom vybrat’ okamih padu v rozmedzi priblizne 1 s, preto
budeme postupovat’ nasledovne. V prvom rade dojde k uréeniu maxima v danom
priebehu akceleracie, ktoré jednoznacne uréuje polohu klasifikovanej udalosti, pretoze
nebudl pritomné vyraznejSie ruSenia a chodza bude mat’ vzdy menSiu hodnotu ako
ostatné udalosti. Nasledne sa od konca merania hI'adé prva hodnota vyssia ako 1,5g, ktora
je maximalne vzdialena 0,7 s od piku, a tento bod bude uznany ako koniec udalosti. Od
piku na opacnu stranu sa hl'adéa prva hodnota vol'ného padu pod 0,8g. Tieto hodnoty mézu
vykazovat’ Sum, €o je oSetrené istou toleranciou voci vyssim hodnotam, pokial’ sa za nimi
sa nachadza hodnota mensia ako 0,8g. Pri absencii zlozky pod 0,8¢g sa ako zaciatok oznaci
vzorka, ktora je od piku vzdialena 0,3 s.

Tieto body pociatku a konca su aproximované aj do merania z gyroskopu.
Meranie uhlovej rychlosti z gyroskopu je prepocitané aj na uhlové zrychlenie. Vypocitané
parametre su nasledne uloZené s prislusnou hlavi¢kou do csv stiboru, ktory pouzijeme na
vizualizaciu a selekciu parametrov vhodnych na klasifikaciu padu. Dataset tvori 43
parametrov, z toho najvacsi podiel patri parametrom z akcelerometru. Vsetky data boli
Standardizované a zobrazené do grafov.
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Obr. 3.1 Vizualizacia $tandardizovanych parametrov akceleracie

Pre odstranenie odl'ahlych hodnét bolo zvolené rozsirené interquartilne pravidlo,
ktoré popisuju aj samotné obrazky. V ramci kazdého parametra boli ndjdené odl'ahlé
hodnoty, ktoré boli nésledne spriemerované s 5 najbliz§imi hodnotami, pre zachovanie
variability v datach, zachovaniu poctu dat, a hlavne aby sme nespdsobili nerovnovahu
Vv distribucii dat.

Cielom je ur€it’ parametre, ktoré si znac¢ne odlisné pri pade. Existuje mnozstvo
metdd na vypocet relevantnosti jednotlivych parametrov, ale kvoli obmedzenym
moznostiam mobilu z pohl'adu dostupnej batérie, sme nuteni vystacit’ si S jednoduchymi
parametrami na vypocet. Pre zaliatok tieto didta moZeme rozanalyzovat' vizualne po
vykresleni Standardizovanych hodnot na krabicovy graf. Na prvy pohl'ad mézeme vidiet,
ze dochadza k odliSeniu hodnot va¢siny parametrov, a to hlavne pri akceleracii na Obr.
3.1. Mdézeme vyzdvihnat napriklad vypocet vykonu a TKEO, ktoré zna¢ne popisuji
vysoké hodnoty piku v priebehu padu. Zaroven aj priemer, smerodajna odchylka a rozptyl
deklaruji dany rozdiel. Dalej aj Crestov faktor, Waveletova dizka, CA koeficient s
cosinusom a AD koeficient dokazali vytvorit zna¢ni hranicu medzi padom a inymi
udalostami. Dalgie Gidaje tieZ maja tato schopnost’, ale trpia uz so zvy§enym $umom od
inych udalosti ako je pad, preto nebudu pouzité v modeli. Napr. mobilita a komplexnost’
nevykazuji oddelenie kategodrii, preto pravdepodobne nebudi zahrnuté do modelu.
Zaujimavym pripadom je CA koeficient bez cosinusu, kde len niektoré pripady I'ahu
zapadli medzi pady, pri¢om pri ich ignorancii ide asi 0 najjednoznacnejsi parameter.
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Sikmost S Wan B rad
Spicatost —— —--ﬁ) [l oOstatné udalosti
Crestov faktor —  ————————x3 DT
Waveletova dizka — D
Odhad entropie —_— ————————
Vykon
TKEO e p————
Komplexnost ——— SO
Mobilita e =
Rozty e ———————
Sd. odchylka e R
Priemer — e e
-2 -1 0 1 2 3 4

Standardizované hodnoty

Obr. 3.3 Vizualizacia Standardizovanych parametrov uhlového zrychlenia

Z hodnot uhlovej rychlosti na Obr. 3.2 auhlového zrychlenia na Obr. 3.3 z
gyroskopu je tychto Specifickych parametrov menej, takmer az neexistujlice, pretoze
hodnoty st ndhodne rozmiestnené a nevykazuji ziadne pravidlo. Jedny z mala s dobrym
vysledkom boli parametre vykonu a TKEO pripadne odhad entropie, priemer, smerodajna
odchylka a rozptyl. Z tohto dovodu bolo vyskusane r6znymi transformaciami, ¢i dané
parametre si schopné sa podiel'at’ na oddeleni padu a inych udalosti.

Boli otestované tri metddy transformécii s datami, ktoré vyuzivaju nejaku formu
linearnej kombinacie. Prvou z nich bola PCA, alebo v preklade analyza principialnych
komponentov. PCA sluzi na dekoleraciu a kompresiu dat, pricom dochadza kich
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transformacii na jednotlivé komponenty. PCA urcuje komponenty na zéklade rozptylu,
teda prvy komponent obsahuje najvyssi rozptyl obsiahnuty v danej ststave dat. Jednotlivé
body oddelené pozdiz prvého komponentu st viac odligné ako jednotlivé body pozdiz
druhej komponenty, pretoze reprezentuji medzi sebou vysSiu mieru rozptylu. PCA
nachddza svoje uplatnenie vzhl'adom na dekoleraciu ako kompresny nastroj.

ICA, nezévisla analyza komponentov, je tiez obdobnou metédou ale jej hlavnym
cielom je izolovat’ jednotlivé zdroje dat na zdklade minimalizacie spolo¢nej informacie
medzi zdrojmi a snahy dosiahnut’ nie normalne rozdelenie dat. Na dosiahnutie tychto
predpokladov su vyuzité rozne metddy v zavislosti od algoritmu.

NMEF, nie negativna mati¢nd faktorizacia, ma tiez charakter linedrnej kombinacie.
Pri nej je nutné zabezpecit, aby vsetky hodnoty boli kladné, ¢o ulahéuje niektoré
predpoklady v ramci vypocétu. Dochadza k rozkladu matice dat na d’alSie dve matice,
ktorych nasobenim je mozné vytvorit’ spitne ti povodni. Zvycajne prva reprezentuje
zakladné zdroje dat a druhd jednotlivé vahy tychto zdrojov. Na vypocet sa tiez pouzivaju
rozne numerické metoddy pre dosiahnutie ¢o najvyssej aproximacie uvedenych dat.

Vsetky tieto metédy obsahuju sadu vah, podla ktorej je mozné prevadzat’ jednu
sustavu do druhej, priCom kazdy bod je zavisly od vsetkych parametrov. Preto moézeme
jednotlivé tieto vahy v rdmci réznych komponentov priemerovat atym zistit, ktoré
priznaky sa podiel’aju na zostaveni danej distriblicie v najvyssej miere.

Metddy boli v prvom rade aplikované na kompletné data akceleracie, uhlovej
rychlosti a uhlového zrychlenia. V tejto reprezentacii boli najviac reprezentované data
uhlového zrychlenia a uhlovej rychlosti. Je nutné podotknut’, Ze 1 po normalizécii tieto
data obsahuju najvysSiu mieru rozptylu, preto ich tieto metddy zvy€ajne uprednostiiuji
pri ich stavbe.

Na kazdy zdroj dat boli aplikované jednotlivé transformacie. Bolo zistené, ze ked’
sa pozrieme na jednotlivé reprezentdcie kazdého senzoru, tak parametre akceleracie
odviedli najlepsiu pracu ¢o sa tyka odlisenia padu a inych udalosti. Parametre uhlove;j
rychlosti a zrychlenia boli lepSie v rozpoznani sadu a 'ahu, ¢o iba ¢iasto¢ne napomaha
rieSeniu. Zarovenn ale dochadza k pomieSaniu jednotlivych kategérii s vySSou mierou
zhlukovania sadu alahu. Pri akceleracii dochadza k odliSeniu chédze podobnym
¢innostiam, padu a zaroven sad al'ah sa zhlukuji dohromady. Z tohto doévodu bolo
rozhodnuté, ze dojde k vypusteniu gyroskopu. Tieto data mozno neprispievaju k rieseniu
Vv danej metodike, ale m6Zu najst’ svoje uplatnenie pri inej, ktord zahriiuje vySsiu mieru
kontextu pri pohybe ¢loveka a mobilu. Vyhodou bude Setrnejsi pristup K batérii, ked’ze
gyroskop je najnarocnejsi senzor.

Podl'a udajov pristupnych z danych transformacii a distribucii jednotlivych
parametrov boli zvolené jednotlivé parametre. Podl'a distribucii sa najviac na oddeleni
padu podiela CA s cosinusom abez cosinusu, min-max rozdiel, 3g pomer. Tieto
parametre boli pri transformaciach oznacené ako najmenej prispievajice. Tento dovod
njjdeme vtom, Ze dané parametre prispievaju k oddeleniu padu, ale svojou
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variabilitou/nezavislostou nie si vhodné pre dané transformécie, pretoze sa tam
nachadzaji parametre, ktoré vykazuju ovela vy$§iu mieru variability. Co ale ma vysoku
variabilitu a zaroven do istej mieri oddel'uju pad, je Crestov faktor, uhlova odchylka,
TKEO, vykon, waveletova dizka a iné.

Boli zvolené parametre, ktoré priamo oddel'uju pad, ku ktorym sme postupne
pridavali rozne d’alSie parametre podla transformacii. Najviac vydarend kombinacia bola
pri zvoleni CA s kosinusom a bez kosinusu, Crestov faktor, min-max rozdiel, 3g pomer,
uhlova odchylka, Spicatost’ a Sikmost’. Pri pouziti ICA len na tieto parametre vznikol
Obr. 3.4. Obdobné vznikli za pouzitia PCA a NMF.
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Obr. 3.4 ICA aplikované na vybrané parametre

Na Obr. 3.4 mézeme vidiet jednotlivé oddelenia udalosti. VSetky dostupné
transformacie pri redukcii poctu parametrov vytazili najviac z CA parametrov, ktoré
posluzili na oddelenie chodze ainych udalosti. Mobil pri chodzi vlastne nezmeni
vyznacne uhol ku gravitécii, preto su tieto hodnoty zasadne iné ako pri inych ¢innostiach.

Péd, I'ah a sad sa uz na seba viac podobaju, preto tvoria pomerne jednoliaty zhluk,
ktory ale v sebe obsahuje nejasni hranicu padu a ostatnych udalosti. Pri pridavani
jednotlivych parametrov aich odoberani sa vysledok uZz nezlepSoval, ale s danou
reprezentaciou je silny predpoklad, ze pri trénovani NN dojde k dosiahnutiu dobrého
vysledku.
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3.3 Vysledky trénovania neuronovej siete

Pri trénovani neurénovej siete bolo testované, aky minimalny pocet neurénov je potrebny
na dosiahnutie vhodného rieSenia, aky vplyv ma algoritmus ucenia na vysledok, rychlost’
ucenia a taktiez vplyv rozneho poctu epoch pre preverenie vSetkych druhov rieSeni. Pri
testovani boli pouzité rozne podiely trénovanej Casti a validacnej Casti, pretoze data sa
postupom casu pridavali. Jednotlivé kategorie boli prekodované do dvoch skupin, kde 0
znacila pad a 1 znacila inu udalost’. Priznaky boli normalizované podl'a minimalnych
maximalnych hodnét do rozmedzia 0 az 1.

V prvom rade bolo otestované, ¢i pocet neurdnov a pocet skrytych vrstiev bude
mat’ vplyv na vysledné rieSenie. Na vstupe bol konstantny pocet neurénov odpovedajuci
poctu parametrov, pricom sa menil pocet skrytych vrstiev aich pocty neurénov. Boli
vyskuSané kombindcie, kedy nebola pritomnd Ziadna skryta vrstva az po 3 vrstvy o 40
neurénoch. Vrstvy sa priddvali postupne a pridavalo sa po 5 neurdnoch pri kazdej vrstve.
Boli vyskusané algoritmy adam aj SGD, pricom mali rovnaky pocet 75 epoch.
Algoritmom sa zaroven menili rychlosti ucenia, ktoré boli posunuté o desatinné miesto
vpred, dozadu alebo na pévodnu rychlost’.

Vysledkom tohto trénovania bolo 160 neurdénovych sieti, ktoré dosiahli uspesnost’
medzi 86 % aZ tesne nad 90 % pri vyuziti 900 merani. Len niektoré vicsie siete s SGD
spomalenym algoritmom neboli schopné vyjst’ z po¢iatku na 70 %. Uspesnost’ sa zalala
dvihat’ aZ na konci celkového ucenia, ¢o popisujeme ako underfitting. Vac¢sine stacilo 10
epoch na to, aby trénovanie skonvergovalo K rieseniu. Dobrou spravou je, ze tak
nedochadza ani k preuceniu siete, overfittingu, pretoze pri validacii i pri prehnanom pocte
epoch, nedochadza k navyseniu chyby. Z tohto mézeme ustdit’, Ze Struktira nemé vplyv
na rieSenie ulohy a rychlost’ u¢enia mézeme nechat’ povodnu, pricom mézeme vyuzit
akykol'vek algoritmus. Najlepsi vysledok prezentovala siet’ s 93 % tuspesnost’ou.

Najlepsou konfiguraciou je teda vyuzitie len jednej vstupnej vrstvy a jedného
vystupného neurénu za vyuzitia SGD alebo adama. S narastom dat ale pocet potrebnych
epoch narastol z 10 az na 25, pricom klesla aj tspesnost’, ktora dosiahla maximalne 89%.
Struktiru siete mdZeme ovplyvnit uz len jedinym sposobom ato zmenou podtu
vstupnych neurénov. Pocty neurénov boli zmenené od 3 do 10 neurénov, pricom ako
pociato¢ny optimalizany algoritmus bol pouzity adam na 25 epoch. Nasledne bol na
d’alSich 10 epoch bol pouzity SGD s mensou rychlost'ou o Stvrtinu ucenia na doladenie
a ustalenie daného rieSenia. Tymto spdsobom bolo vytvorenych d’alSich 8 neurénovych
sieti, ktoré dosiahli v priemere Uspesnost’ 86 %, pri€om bol pouZzity plny pocet vzoriek,
Z ¢oho 20 % bolo pouzitych na validaciu siete. Jednotlivé priebehy st zobrazené na Obr.
3.5, pricom medzera v danom priebehu symbolizuje zmenu algoritmu na SGD. Obr. 3.6
a 3.7 reprezentuju klasifikaciu databazy. Tym, Ze pad je kédovany ako 0, tak zobrazena
pravdepodobnost’ bliZiaca sa nule reprezentuje pad a opacne int udalost’.
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Pri pohl'ade na jednotlivé priebehy trénovania NN vidime, Ze su takmer identické.
SGD sposobilo, ze niektoré siete boli schopné dosiahnut’ aj 87 % v niektorom okamihu.
Problémom ale je, Ze tato uspesnost’ nereprezentuje schopnost’ siete plne odliSovat’ pad
a iné udalosti. Pri pohl'ade na rdzne distribucie jednotlivych kategoérii pri vyuziti roznych
NN tak narazime na dva hlavné vzory, ktoré mézeme vidiet' na Obr. 3.6 a 3.7 na predosle;j
strane.

Jedna distribucia preferuje detekciu padu na tkor faloSne pozitivnych detekcii
inych udalosti, zatial' o druhd distribucia presne naopak, preferuje detekciu inych
udalosti na ukor falo$ne negativnych detekcii padov. Je tazko povedat’, ktora distribucia
je vhodnejsia. Z tohto dovodu boli zozbierané d’alSie priebehy ucastnikov pocas dia.
Tieto priebehy boli prejdené skriptom na vyber zaujimavych vysekov o dizke 10 s, ktoré
odpovedaju naSej charakteristike detekcie padu. Celkovo bolo vyzbieranych 300 h
zaznamov z akcelerometru, z ¢oho bolo vybranych 3153 usekov na analyzu pre NN. Bol
zvoleny model s0 6 neur6onmi, ktory mal vysSiu preferenciu voc¢i inym udalostiam,
a model s 9 neurébnmi s vyssou preferenciou pre pady.
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Obr. 3.8 Test NN na realnych datach - Gspesnost’ modelov

Ako mdzeme vidiet' na Obr. 3.8, model s preferenciou pre iné udalosti odviedol lepsiu
pracu v ramci dennych aktivit a vyvolal 0 140 menej falosnych alarmov ako druhy model.
Vzhl'adom na dostupnu distribiciu je mozné ale usudit’, Ze pri pade bude model schopny
reagovat’ spravne. Ako hrani¢nad hodnota pre NN bola zvolend 0,7, pretoze za touto
hodnotou sa nachadza vécsina detekcii padov a minimum inych udalosti. Na Obr. 3.8 je
zvyraznena hranica ¢ervenou liniou. Tato hodnota je menitel'na v nastaveniach aplikacie.
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Zrychlenie [m/s2]

3.4 Zber a analyza dat pre detekciu autohavarie

Zber dat prebiehal pocas beznej jazdy, kedy boli mobily ulozené na ré6znych miestach,

napr. vo vrecku, v bo¢nom priecinku dveri, na palubovej doske auta, a podobne. Ciel'om

bolo zistit, aky priebeh ma akceleracia pocas roznych dopravnych situacii a aka je

pravdepodobnost’, ze akceleracia ndhodne presiahne naSu stanovenu hranicu 4g.

Celkovo bolo zozbieranych 28 h jazdy, pricom bolo prejdené priblizne 2500 km

po komunikaciach vsetkych tried, ¢i mestskom alebo inom prostredi. Vyzbierané boli

udaje z akcelerometru, GPS a udaje pochadzajice z klienta na rozpoznanie ¢innosti, ktoré
sa rozdel'uju na dva stibory. Prvy stibor obsahuje jednotlivé pravdepodobnosti, ¢i sa mobil
nachddza v aute, je stacionarny alebo je v statickej pozicii. Druhy subor obsahuje ¢asové

znamky, kedy sa klient rozhodol zmenit" pohybovy stav mobilu. Na nasledujlcich
obrazkoch mézeme vidiet' priebeh cesty z Popradu (SVK) do Brna, ¢o je priblizne
380 km dlha cesta s dobou cestovania priblizne 5 h. Cesta je tvorenad cestami roznej

kvality, dopravnymi situaciami a dvomi prestavky. Mobil bol ulozeny vo vrecku.
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Ako moézeme vidiet' na Obr. 3.9, zrychlenie len vel'mi tazko vyjde nad 4g. Jedinym
pripadom dosiahnutia tohto prahu je, ak ¢lovek vyjde z auta a za¢ne kracat. Toto rusenie
vieme vel'mi I'ahko eliminovat pomocou klienta na rozpoznanie ¢innosti. Na zaklade
pravdepodobnosti vieme urcit, ¢o pravdepodobne dany ¢lovek vykonéva.

Na Obr. 3.10 je zobrazené ako sa menia jednotlivé pravdepodobnosti. Priblizne
v momente, ked jedna z udalosti presiahne 60 % hranicu, dochddza v ramci Androidu
k zmene pohybového stavu, €o je popisané Cervenymi liniami na Obr. 3.9. Na zaklade
tejto zistenej pravdepodobnosti, mdzeme ignorovat hodnoty akcelerometru, ak hodnoty
danej akceleracii predchadzala zvysena pravdepodobnost’ chddze nad 60 %. Zaroven je
nutné podotknut, ze ked’ sa mobil nachadza v statickom postaveni, neznamena to, ze
¢lovek vysiel von z vozidla. ZvySena pravdepodobnost’ statickej polohy popisuje aj
zastavené vozidlo, alebo vozidlo pohybujtce sa v kolone, ¢o moézeme vidiet’ medzi 4000
— 6000 s medzi Obr. 3.9 a 3.10.

Pre vytvorenie detekcie je nutné vytvorit’ ale prah pre detekciu pritomnosti jazdy
v aute. Aktualizdcia pohybového stavu mobilu nemusi byt dostupna z dovodu spanku
mobilu. Preto ako d’al$iu poistku zavedieme detekciu jazdy prostrednictvom rozptylu
hodnét v akceleracii. Pri jazde je symbolické neustale chvenie spdsobené jazdou auta, ¢i
vibraciami inych Casti vozidla. Toto je zdroj detekcie aj pre klienta na rozpoznanie jazdy
vo vozidle. V prikladnej situacii dojde k zvyseniu zrychlenia nad 4g. Ked’ nepridu nové
suradnice z GPS alebo aktualizicia o zmene pohybového stavu, ktord sposobi zmenu
polohy uzivatel'a mimo auto, tak dojde ku kontrole rozptylu akceleracie po tejto dobe.
Z vyzbieranych udajov bol pomocou 10 s okien vypocitany histogram na Obr. 3.11.
Okna, v ktorych boli hodnoty vyssie ako 14 m/s?, boli vylu¢ené, a okna, ktoré presahovali
hodnotu nad 0,8, boli presunuté do tohto jedného pol'a pre lepsSiu vizualizaciu.
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Obr. 3.11 Histogram rozptylu akceleracie pri jazde auta
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Na Obr. 3.11 mozeme vidiet oddelenia vol'nej linie a rozptylov, ktoré su sposobené
jazdou vozidla. Rozptyl pri vozidle v relativnom kl'ude sa pohybuje nanajvys po hodnotu
0,03, ktoru pouzijeme pri nasej detekcii. Vyssie hodnoty skor indikuju priebeh jazdy. Tato
podmienka je tu hlavne z dovodu, keby nahodou doslo ku strate signalu priamo pri
autonehode, teda podmienka pre pritomnost GPS by nebola vyuzitelna. Rozptyl je
pouzity taktiez z dovodu posunu stabilnej hodnoty akcelerometru v mobile, ktory ¢asom
moéze vykazovat’ nepresnosti pri merani.

Pre otestovanie beznych dopravnych situacii boli otestované aj podmienky ako
prudké brzdenie z 50 na 0 km/h, vytoCenie 90° zakruty pri 40 km/h alebo prejdenie
podvalom pri rychlosti 40 km/h. Ani jeden z tychto mensich pokusov nepreukazal
schopnost’” vyskocit' s hodnotou zrychlenia nad 4g. Tieto priebehy su zobrazené
Vv prilohe ¢. 3.

Pre kontrolu naprogramovaného skriptu bola vytvorena atrapa algoritmu, ktory sa
nachadza v mobile ako python skript. Vysledkom preSetrenia vsetkych dostupnych
zaznamov bolo 61 indikacii na autonehodu, z toho ale ani jedna algoritmom nebola
potvrdend. Najcastej$im aspektom, ktory zrusi danu indikaciu je dostupnost’ d’alSich GPS
znamok, ktoré naznaCuju pohyb vozidla. Inak vtomto smere prispieva klient na
rozpoznanie ¢innosti, ktory dokaze odfiltrovat’ situacie, kedy uZivatel’ len vyjde z vozidla
a zacne chodit’.
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4. ZLOZENIE ANDROID APLIKACIE

Kapitola popisuje zakladné stavebné objekty aplikacie, ich funkcionalitu a zaroven isté
limitacie. Aplikacia je naprogramovand pomocou jazyka Java prostrednictvom Android
studio. Spolo¢nost’ JetBrains vydala svoj jazyk, Kotlin, ktory riesi niektoré nevhodné
uplatnenia Javy. Samotné Android studio je vyvijané Googlom v kooperacii SO
spolo¢nost'ou JetBrains. Kotlin uz bol v roku 2017 implementovany do editora a v maji
2019 sa stal ako preferovany jazyk pre tvorbu Android aplikacii. Taktiez tieto jazyky
moézu existovat vramci jednej aplikdcie bez problémov. Nanestastie ale niektoré
potrebné kniznice este nie su plne vyvinuté alebo s az nepritomné. Navyse tato aplikacia
nadobuda aj experimentalne kniZnice, ktoré by bez Javy neboli funkéné, preto je cely kod
aplikacie vyhradne napisany v Jave.

4.1 Zakladne rozhranie aplikacie

Pri tvorbe aplikacie sa stretavame s dvoma hlavnymi objektami, a to s aktivitou, Activity,
a sluzbou, Service, ktoré dedia kontext. Vd’aka nemu tieto objekty dostavajii plnu paletu
metod, ktora umoziuje interakciu s celym systémom. Zasadny rozdiel je, Ze aktivita
obsahuje grafiku, ktora je prezentovana uzivatel'ovi, zatial’ ¢o sluzba je len proces na
pozadi, ktory je maximalne reprezentovany notifikdciou a pouZziva sa napriklad na
synchronizéciu, stahovanie siborov a podobne. Samotnd domovska plocha je tieZ istou
formou aktivity.

Aplikacia obsahuje 6 aktivit, konkrétne: uvitacie snimky pri prvotnom spustent,
hlavni obrazovku, z ktorej sa da nasledne dostat’” do nastaveni, nastavenia rozvrhu
detektorov a aktivitu zobrazujucu licencie kniznic tretich stran, a nakoniec aktivitu
alarmu. Cela detekcia sa odohrava na jednej sluzbe na pozadi, ktord je schopna
komunikovat’ na dial’ku s hlavnou aktivitou. Pre zistenie vlastnosti senzorov je pri prvom
behu aplikacie pouzitd docasna sluzba.

Uvitacia plocha obsahuje postvaciu plochu s popisom aplikacie a jej fungovania,
pri¢om zaroven pozaduje potvrdenie od uzivatela, Ze vyuZivanie aplikacie je na vlastnt
zodpovednost’. Nakoniec je eSte uzivatel’ poziadany na prihlasenie cez svoj Google ucet.
Toto prihlasenie je potrebné pre vyuzitie urcitych sluzieb v Androide na kontrolu
spravneho fungovania aplikacie.

Hlavna aktivita obsahuje jedno dominantné tla¢idlo, ktoré spusta a vypina sluzbu
na pozadi prostrednictvom dlhého stlacenia, aby uzivatel nahodne pri odchode
z aplikécie nezapricinil jej vypnutie. V dolnej ¢asti aplikacie sa nachadza d’alSie tlacidlo,
ktoré vyvola vytvorenie dialégového okna s tlac¢idlami na rychlu vymenu detektora,
prepnutie automatického rezimu pre volbu detektora. Tato aktivita je spomenutd pri
popise spotreby batérie. Ostatné tlacidla priamo ovplyviiuju prebiehajucu sluzbu alebo
ich vol'ba je ulozena pre buduci proces.
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Dalej hlavna aktivita obsahuje tlagidlo pre pristup popisu licencii kniznic tretich
stran. V tejto aktivite su spomenuti autori kniznic, ktori nie st nativne v beznom Android
prostredi alebo materialy/grafiky, ktoré neboli vytvorené nami. Tieto licencie je povinné
zverejnit’ v danej aplikécii, pretoze je to zvycajne jediné pravidlo, ktoré pri splneni
umoziuje danl kniznicu vol'ne vyuzivat’. Patri tu napr. kniznica umoziujica kontrolu
telefonnych ¢isel pre narodnosti celého sveta s vol'bou predvol’by, modul na odosielanie
emailov bez pritomnosti uzivatela, pokrocilejsi systém ukladania nastaveni aplikacie
a mnozstvo grafickych zdrojov. Zaroven su tu obsiahnuté kontakty alebo licencie,
prostrednictvom ktorych sa daju vyhl'adat’ jednotlivé kniznice.

V hlavnom menu je mozné najst’ aktivitu s tla¢idlom grafu, ktord sluzi na zber
Statistiky pocas detekcii. Pocas aktivnej sluzby dochadza ku kolekcii jednotlivych dejov
pocas behu a zaratuvaju sa do pamite aplikacie. Mozeme tu najst’ celkovy Cas sluzby,
aktivny Cas, pocet indikacii na nehody, pocet zamietnutych indikécii a pocet detekcii.

Uzivatel’ si méZe potom nastavit’ moznost’ alarmu v pripade detekcie. St na vyber
tri moznosti a to ziaden, alarm prostrednictvom notifikécie, ktory je mozné pouzit’ na
interaktivny zber udajov, a plny alarm, ktory odosiela informacie o detekcii na dané
telefone ¢islo a mail. Pri vol'be tejto moznosti uzivatel’ zada svoje meno, mail a telefonne
Cislo kontaktnej osoby. Pri nevyplneni sa tito moznost’ nezapaméta a pri odchode
z aktivity je uzivatel’ vyzvany, ¢i si je tym isty aje mozny navrat. Po zadani tychto
moznosti je uzivatel’ schopny si vyskusat’ poslat’ mail a SMS spravu kontaktnej osobe pre
overenie spravnosti idajov a hlavne pre oboznamenie kontaktnej osoby s formou spravy.
Sprava v maili a SMS obsahuju zadané meno s typom detekcie a link na Google mapy
S pripnutymi stradnicami, kde sa nehoda odohrala. Taktiez je moZné si vyskusat’ ako znie
alarm. Pre spravnu funkciu alarmu je potrebné, aby uzivatel’ dal prava aplikacii menit
nastavenia notifikacii. Aplik4cii t0 umoZznuje ignorovat pripadny tichy reZzim pre
vyvolanie alarmu.

Pri zapnuti alarmu dochadza k zmene nastaveni zvuku, pri¢om sa hlasitost’ médii
zmeni na maximum daného zariadenia, aby bol zanedbany fakt, keby uZivatel’ zapnuty
tichy rezim. Tato jedina aktivita ma po vyvolani taktiez zapnut’ obrazovku a aj napriek
uzamknutiu sa zobrazit. Po zobrazeni sa obrazovka rozsvieti a uzamkne sa do
rozsvieteného stavu po dobu Zivota danej aktivity. Aktivita taktiez za¢ne blikat’ bleskom
fotoaparatu, vibrovat' a zaroven vydavat’ upozoriiovaci ton. Tento cyklus sa po istej
casovej dobe zmeni na neprijemny pisklavy ton s preruSovanim. Na obrazovke st
umiestnené dve tlacidla. Jedno sluzi na vypnutie alarmu, ktoré ukonéi celt aktivitu
adruhé sluazi na otvorenie nudzového ciselnika podla nastavenia mobilu. Kvoli
experimentalnej forme aplikdcie nedochddza k automatickému hovoru, aby nedoslo
k ndhodnému hovoru. Uzivatel ma na reakciu 60 sekind, pricom po danej dobe su
odoslané idaje kontaktnej osobe a telefon d’alej pokracuje v upozoriiovani. V pripade
nizkej kapacity batérie dojde k preruseniu aktivity po stanovenom casovom useku, pre
uSetrenie batérie pre pripadny niidzovy hovor.
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Obr. 4.1 Ukazka aplikacie — nal'avo hlavné menu, v strede alarm, napravo notifikacia
sluzby na pozadi

4.2 Fungovanie sluzby detekcie

Cela detekcia je sprostredkovana cez sluzbu, ktora pracuje na pozadi systému a obsahuje
vSetky potrebné objekty pre detekciu padu alebo autohavarie. Cely zivotny cyklus sluzby
zacina podnetom na Start od nejakej aktivity. V tomto pripade od hlavnej aktivity. Pri
Starte sluzby dochadza k vytvoreniu inStancii vSetkych potrebnych objektov pre
fungovanie detekcie. Sluzba moéze ukoncit’ samu seba podl'a potreby, moze ju ukoncit
ina aktivita alebo ju ukonc¢i samotny systém, ked’ potrebuje uvol'nit’ vypoctovy vykon pre
iné procesy a vyhodnoti sluzbu ako najmenej potrebnt. Pri ukonceni sluzby dochadza
k zruSeniu vSetkych relacii objektov, ktoré st zahodené auvolnia pamit d’al$im
objektom.

Sluzba je d’alej schopna prijimat’ prikazy od hlavnej aktivity ako je napriklad
zmena senzoru alebo spdsobu zmeny stavu. Obdobne tomu tak je aj pri zmenach
v nastaveniach. Celu detekciu riadi jeden hlavny objekt ulozeny v sluzbe ato
»ModelManagere, ktory zastreSuje registraciu senzorov, dofasni pamit, detekciu
potencialnych usekov a ich klasifikaciu. Kazdy z tychto dielov je tvoreny samotnym
objektom, ktory je mozné dynamicky menit’ vzhI'adom na nastavenia a povahu merania,
preto rozSirovanie aplikacie by nepredstavovalo az taky vel'ky problém.

V prvom rade dochadza k vytvoreniu detektora vzhl'adom na nastavenia. Mdze
byt vytvoreny detektor na detekciu autohavarie alebo padu. Dévodom tvorby detektora
su atributy, ktoré so sebou nosia. Kazdy detektor nosi v sebe informacie, aké senzory
potrebuje a ako je schopny detekovat int ¢innost’, nez na ktoru je prisposobeny. Taktiez
kazdy detektor dedi vlastnosti nadriadené¢ho abstraktného objektu, teda ich metody st
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identické a v ramci programu je mozné narabat’ s kazdym detektorom rovnako. Kazdy
obsahuje metdédu na posun vystupov zo senzorov, GPS, metdédu na pokrocilejsiu
klasifikaciu a metddu na zmenu na d’alsi detektor. Kazdy detektor ma zaroven pristup
k d’alsiemu vypoctovému vlaknu, kde moze vytvarat’ casované poziadavky na vykonanie
d’alich procesov ako je klasifikacia, pricom nebude narusovat’ proces vzorkovania.

Po instancii senzoru, dochadza k tvorbe docasného tloziska, ,,DataManagera‘, na
ulozenie objektov vzoriek a GPS lokacie. Tento objekt v zavislosti od zistenych hodnot
frekvencie a potrebnych senzorov vopred vykona alokaciu docasnej paméte pre vystupy.
Pre zistenie tychto parametrov je vyuzita do¢asna sluzba pri prvom spusteni aplikacie. Jej
hlavnou tlohou je odhadnut’, kol'ko vzoriek priblizne st schopné senzory vyprodukovat’
za plného behu, ked’ este uzivatel' vyuziva svoje zariadenie. Frekvencia senzorov je
premenliva a zavisi od stavu zariadenia, pricom najvyssia frekvencia je zvycajne, ked’ je
zariadenie aktualne pouzivané. Potrebné kapacity st odvodené od najkratSicho Casu
potrebného pre obnovenie hodnoty senzoru. Tato hodnota nemusi byt’ pritomna, preto pri
tejto moznosti sluzba spusti senzory na 10s a priblizne ur¢i ich aktivitu. ,,DataManager
vie podla poziadavky vytvorit nemodifikovatel'nti kopiu aktualneho stavu tloziska, ktora
je vyuzitd na klasifikaciu dejov, pricom neprerusene mdze d’alej pokracovat’ v ukladani
dalSich vzoriek.

Po vytvoreni docasnej paméte dochadza k registracii senzorov a GPS senzorov.
Podrla detektoru dochadza k vyberu senzorov, ktoré budi zaregistrované. Po registracii
senzorov, ich vystupy st distribuované do detektoru a do¢asnej pamite na spracovanie.
Ako bolo uz spomenuté, vzorkovacia frekvencia sa nedd pevne stanovit, iba nastavit
maximalnu odozvu a systém si ju ndsledne upravuje podl'a potreby v zdujme Uspory
batérie. Niektoré mobily zdvihnt vzorkovaciu frekvenciu len pri prudkych pohyboch, ¢o
je mozné odsledovat’ u roznych vyrobcoch, inak ju drzia na pozadovanom limite.

Spomenuté objekty stt dynamické v zavislosti od dostupného detektoru. Pri zmene
detektoru je postacujuce tieto senzory inStancovat’ znova pomocou nastaveni z nového
detektoru pocas existencie uz vytvorenej sluzby. Toto rieSenie zabezpecuje modularitu
celej aplikacie a schopnosti jej jednoduchého budiceho rozsirovania a udrzby. Po hotovej
inicializacii, jednotlivé vzorky zo senzorov prestupuju cez detektor do docasného
uloziska a st pripravené pre klasifikaciu v pripade podozrivej aktivity.

Navrh detekcie je identicky s ndvrhom v druhej kapitole. Pri detekcii padu sluzi
ako hlavny spusta¢ zvysenie akceleracie nad 3g. Pri prevySeni tejto magnitidy, sa Caka
nasledujucich 5 sekiind na d’alSiu aktivitu nad 3g. Ak je pritomnd, senzor ¢aka na d’alsi
prichod a neinicializuje sa ziadna klasifikacia. Pokial’ ale magnituda presiahne 3g a po
dobu 5 sekund nenastane ziadna aktivita nad 3g, dojde ku kontrole mensej aktivity. Pri
simulaciach bolo dobrovol'nikom nakazané, aby sa uvolnili po vykonani danej ¢innosti.
Z usekov, ktoré boli nasnimané po pade je mozné zistit,, ze priemerna aktivita po pade ak
Elovek bezvladne lezi sa pohybuje pod hodnotou 10,1 m/s?. Ak sa mensia aktivita
nepotvrdi, dochadza k pokrocilejSej klasifikacii podla vytvorenej neurdnovej sieti. Ked’
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neuroénova siet’ prekro¢i pravdepodobnost’ detekcie inej udalosti napriklad pod 70 %
dojde k vyvolaniu aktivity alarmu. Pri faloSnom alarme je nutné manudlne spustenie
sluzby, aby sme predisli niekol'’konasobnému alarmu. Tieto parametre je mozné menit’
V nastaveniach aplikdcie.

Detekcia autohavarie funguje na principe vyhl'adavania akceleracie s prahom nad
4g. Pri pohybe auta, teda pri zmenach polohy, dochadza k vyckaniu na zmenu polohy.
Tento Cas €ini trojnasobok stanovenia aktualizacie zmeny polohy, ktory je 10 sekund. Pri
pritomnosti zrychlenia a nepritomnosti zmeny polohy dochadza ku kontrole padu mobilu
a pritomnosti mensej aktivity vozidla.

V prvom rade je zistené, ¢i sa nejednalo o pad mobilu vaute. Pad je
charakteristicky svojim poklesom akceleracie takmer na nulu, pricom v extrémnom pade
je drédha padajuceho mobilu maximalne 1 meter, ¢o priblizne odpoveda 0,5 s voI'ného
padu. Ked sa po dobu 0,5 s a menej objavuje zrychlenie, ktoré je mensie ako 2 m/s?,
pokracuje sa na d’al$iu podmienku. Tym je myslené jemné chvenie, ktoré je spdsobené
jazdou, ktora je symbolicka rozptylom vys$sim ako 0,01. Ak aktivita nie je pritomna,
vyhodnoti sa to ako autonehoda a je najskor vyvolany tichy alarm, aby sme pripadne
nevyrus$ili vodi¢a pri falosnej detekcii. Po 30 s tento alarm prechadza do plného alarmu,
pricom po d’alsich 30 s st odoslané informacie 0 nehode danému kontaktu.

4.3 Doze rezim

V prvom rade je nutné podotknut, Ze Android aplikicie nie st vhodnym rieSenim
dlhodobych detekcii. Aplikacie pracujuce na pozadi su pomerne vysokym odoberatel'om
energie, pretoze kvoli nim musi procesor ostat’ v aktivnom stave. Procesor je druhy
najvyssi odoberatel’ energie po displeji. Preto bol v Android 6.0 predstaveny Doze rezim,
ktory sa aktivuje po splneni troch podmienok : vypnuta obrazovka, mobil nie je pripojeny
k nabijacke a je v stacionarnej pozicii. Tento rezim nie je pritomny vo verziach Androidu
niz8ich ako 6.0, takze tieto obmedzenia sa ich netykaja. Pri jeho aplikacii dochadza
Kk pozastaveniu ¢innosti vSetkych aplikacii vratane vsetkych nacasovanych operacii
v danom case, odopreniu internetového pripojenia ainych zdrojov. Pri niektorych
vyrobcoch dochadza k vypnutiu vSetkych senzorov. Zariadenie sa ale pravidelne budi
zDoze rezimu v podobe kratkych maintenance window, okna na vykonanie
naplanovanych prac aplikécie ako je aktualizacia mailov, notifikacii a inych upozorneni
[8]. Pre véc¢sinu uzivatel'ov je to prospesné, pretoze aplikacie su redukované systémom
samotnym a uzivatel nemusi vypinat’ aplikacie na pozadi sam. Problém nastava ale pre
vyvojarov, pretoze je nutné vykonat’ celu sériu krokov a testovani aplikacie na to, aby
i napriek Doze rezimu bola schopna aplikacia pracovat’ d’alej. Dokonca pri uverejneni
aplikdcie na Google Play, aplikdcia musi splnit’ urcité podmienky, pokial’ chce tento
rezim obchadzat’. Inak moze byt’ z ponuky Google Play odobrana, pretoze aplikacia moze
vyvolat’ nekontrolované vybijanie batérie.
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Vicsina aplikacii si narok na obchadzanie Doze rezimu stanovuje len na urcity
casovy limit, aby dokoncila napriklad synchronizaciu dat cez internet. Této stratégia je
najviac preferovand medzi vyvojarmi. Nanest'astie, vytvorend aplikacia potrebuje bezat
bez zastavky, pretoze nikdy nie je mozné predpokladat’ pad cloveka alebo autonehodu
v dany casovy ramec. Mozeme si zobrat ako priklad sediaceho c¢loveka, ktory sa
rozhodne postavit. Mobil je staticky s vypnutou obrazovkou bez pripojenia k elektrickej
sieti, teda sa nachadza v Doze rezime. Doze sa bude riadit’ pikmi v akcelerécii, ktoré ho
moézu zobudit. V Androide ide o $pecificky programovy senzor ,,Significant motion
sensor* alebo senzor vyznamného pohybu, ktory sa zobudi pri detekcii akceleracie, ktora
mohla vyprovokovat zmenu pohybového stavu. V zdrojovom koéde je popisané, ze
tolerancia je maximalne 10 sekund a pohyb musi byt detekovany, ale pad pri postaveni
sa zo stolicky sa moze udiat’ aj v ovel'a mensom okne.

Preto sa nemédzeme spolichat na prebudenie aplikdcie v potrebny cas
a potrebujeme, aby aplikacia pracovala iV tomto rezime. Zaroven aplikaciu musime
ochranit’ pred inymi systémovymi optimalizaciami, ktoré¢ kompletne vypinaji procesy na
pozadi, pricom sa daji obnovit jedine uzivatelom. Tieto zvyCajne prichddzaju od
samotnych vyrobcov a nieckedy sa nedaji ovplyvnit’.

V prvom rade, aby sluzba bola ochranena pred nahodnym vypnutim systémom
napr. kvoli nedostatku docCasnej pamite, je sluzba reprezentovana neodstranite'nou
notifikaciou. Tento druh sluzby sa nazyva ,,ForegroundService“ a zabezpecuje najvyssiu
prioritu pre systém. To vSak nepredstavuje absolitnu protekciu sluzby a méze dojst
k vypnutiu sluzby, i ked’ je to malo pravdepodobné. Tato notifikacia je zaroven vyuzita
na zobrazenie informacie o aktualnom vyuzivanom detektore. Sluzba navyse nie je
prepojend priamo s aktivitami, pretoZe toto zvySuje pravdepodobnost’ zruSenia sluzby.
Pre komunikéciu vyuziva systém intencii, celosystémové odosielanie malych sprav, ktoré
zabezpecuje ich nezavislost.

Pritomnost’ systémovej optimalizdcie od vyrobcu sa nedd automaticky
zabezpecit, pretoze kazdy vyrobca vyZzaduje inl pristupovi sekvenciu pre otvorenie
tychto nastaveni. Pre neschopnost’ otestovat’ kazdé zariadenie od kazdého vyrobcu, toto
zabezpecenie nebude v ramci konceptu rieSené a pri testovani bude musiet’ uzivatel’ tato
vynimku nastavit’ manudlne, ak je obdobny systém pritomny.

Co je ale mozné nastavit je vynimka pre Doze rezim, o ktori je uZivatel
poziadany hned’ po otvoreni hlavnej aktivity s povoleniami k pristupu ku kontaktom
v mobile a vyuzitia SMS sprav. Je nutné, aby vsetky tieto povolenia boli udelené, pretoze
aplikacia bez nich nebude schopnd pracovat’ alebo jej funkcionalita bude vysoko
obmedzena. Udelenim tychto povoleni bude aplikacia stadle podmanena Doze rezimu.
Toto je ziadané v ramci vSetkych aktivit, pretoZze tie nie s potrebné pre detekciu. Jedine
sluzba detekcie si buduje narok na procesor, a kym Si ten narok si bude drzat’, tak
aplikacia bude fungovat’ i napriek Doze reZimu. Tento narok si udrziava vo forme objektu
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»WakeLock”“. Ked ma aplikacia vSetky povolenia a vytvori si ,,WakeLock®“ objekt
v aktivnom stave, je vynechana z regulécie rezimu Doze a m6ze bezat’ nelimitovane.

Tu nastava jedna vel'ka nevyhoda, a to nérast vyuzitia batérie, pretoze aktivacia
procesoru vedie Kk zvysenej aktivite senzorov, GPS lokacie a obdobne. Tato zataz moze
prevysit’ aj Sportové aplikacie v stave merania i za pripojenia Bluetooth zariadenia pri
dlhom uzivani. Preto bude cielom najvysSia miera optimalizacie celého spracovania
vystupov zo senzorov a obmedzenie behu sluzby na ¢o najvyssiu mieru.

4.4 Optimalizacia sluzby detekcie

Najidealnejsim spdsobom ako znizit'® spotrebu je vzdat sa naroku na procesor.
Podmienky, za ktorych ale by bolo vhodné sa ho vzdat’, st rozne. Pri vypnuti senzorov
a zaroven umozneni Doze rezimu prevziat' plni kontrolu je mozné, aby sa spotreba
znizila na Groven pod 10 mAh, ¢o je mensSia spotreba ako iné bezne vyskytujice aplikacie
sa v mobile. Vsetky nasledujiice nastavenia su voliteIné.

Ako finalne rieSenie Setrenia batérie bola implementdcia Android sluzby pre
detekciu aktudlnej aktivity ¢loveka. Tato sluzba je obdobne zalozena na programovom
senzore vyznamného pohybu, ale taktiez je schopna odlisit’ stacionarneho, chodiaceho
¢loveka alebo ¢loveka nachadzajiceho v nejakom vozidle. Ide o sluzbu v systéme, tak
nedochddza k rozsiahlejSej spotrebe batérie. Zmena pohybového stavu je zistend
pomocou prichadzajucich intencii pri danej zmene. Tato intencia nosi v sebe informaciu
0 danom pohybe a podl'a toho sme schopni vymenit’ detektor, pricom ked’ je detekovany
pokojovy stav, aplikacia prechadza do spiaceho rezimu.

Dalsim spdsobom ako usetrit’ batériu sa nachadza v pouziti senzoru vzdialenosti.
Jeho hlavnou ulohou je zistovat’, ¢i sa zariadenie nachadza vo vrecku, taske alebo
V otvorenom priestore. Preto, ked’ sa mobil nachadza vo volnom priestore, mdZeme
uvazovat’, Ze mobil nie je v kontakte s uzivatelom a nachadza sa mimo. Detekcia je
nasledne zbyto¢na a detektor moZze byt’ odstaveny. Na tikor toho sa detekcia vypne, 1 ked’
mobil uzivatel mé prave v rukéach, teda pri pade pri aktudlnom pouzivani zariadenia
nebude registrované detektorom. Treba brat’ do ivahy, ze toto rieSenie pontika ovela
vysSiu mieru automatizacie a obmedzuje detekciu len na cCas, ked je mobil aktualne
noseny uZzivatelom. Pri kombindacii s rozpoznanim aktivity Cloveka sa aplikdcia pri
vloZeni vrecka aktivuje na 5 min. Pokial' nedochadza k aktivite po 5 min, aplikacia
prechadza opit’ do spiaceho rezimu.

Ako d’al$ia moznost’ bola implementovana moznost’ Specifikovat’ detekciu padu
pri pripojeni na wi-fi. Ked’ sa zariadenie uspe$ne pripoji k wi-fi sieti, dochadza
k odpojeniu automatického rezimu ak je pripojeny, teda vypnutiu GPS, a dochadza
k pevnému pripojeniu detekcie padu. Tato moznost’ hlavne vyplyva z dnesnej techniky
dynamického pripojovania a odpojovania wi-fi v zavislosti od lokalizacie pripojenia.
Zariadenie si pamita, kedy sa nachadza v blizkosti znameho pripojenia a podl'a toho je
wi-fi modul zapnuty. Tato informacia je tiez vyuzita k Specifikacii danej detekcie.
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Vzhl'adom na povahu vysokej spotreby pri aplikacii bola taktiez pridana moznost’
vypnutia detekcie pri stave nizkej batérie. Systém vysle signal aplikaciam, ked’ sa tiroven
batérie znizi na kritick( uroven, ktora sa vzh'adom na vyrobcu pohybuje pri 10 — 20 %.
Pri tomto signale sluzba taktiez vypne vSetky procesy, ale ostane pasivna na pozadi. Pri
dobiti batérie zacne sluzba znova normalne pracovat. Tieto moZznosti st dostupné
Vv nastaveniach a uzivatel’ si ich mdze nastavit’ podl'a potreby, priCom moze nastavit’ aj
neobmedzeny chod aplikécie.

Co sa tyka optimalizacie z pohladu kodu, je ako najvacsi pokrok mozné brat’ novi
kniznicu na neurdnové siete uréené pre mobilné zariadenia, Tensorflow Lite. Této
kniznica sa postupne dotvara acaka ju eSte vela aktualizacii. PredoSlu kniznicu,
Tensorflow mobile, je treba chapat’ ako predchodcu, z ktorého bola vytvorena viac
optimalizovand, flexibilna a zjednodusena verzia. Vytvorena aplikacia s Tensorflow
mobile mala po instalacii vySe 80 MB, pricom s Tensorflow Lite je to len necelych
20 MB, ¢o sa prejavuje na efektivnosti celej aplikacie. Zaroven to znamena aj mensie
vyZitie operacnej pamite a mensiu spotrebu batérie. Vytvorena siet’ je pomerne mala, tak
hardwareova akceleracia nie je az tak potrebna, pricom zatial’ nie je ani dostupna. Pracu
neurénovej siete odvadza plne procesor, ale testy prevedené vyvojarmi Tensorflow za
vyuzitia integrovanej grafickej karty v mobile ukazuju, ze dochadza k zvySeniu
efektivnosti aj 0 80 % oproti procesoru. Tato funkcia je dostupna len v experimentalnom
mode a do plnej prevadzky sa dostane podl'a predpokladov do konca jari 2019 [25].
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5.VYHODNOTENIE APLIKACIE

Pre otestovanie aplikacie boli vybrané rozne metddy na overenie spravnej funkcionality.
Aplikacia bola priebezne testovana pocas vystavby. Boli postavené rdzne testy, ktoré
testuju stabilitu kodu.

Hlavnym komponentom testovania st data, ktoré boli zozbierané pomocou
dobrovolnikov pocas ich bezného dia. Ukdzalo sa, ze model preferujuci iné udalosti
oproti padom je viac odolny voci okolitym ruseniam a viac Specificky vo¢i samotnym
padom bez vyznamného znizenia schopnosti ich detekcie. Tato neurdnova siet’ bola
implementovana do aplikacie. Odolnost’ vo¢i inym udalostiam je rozobrana na strane 33,
kedy chybovost dosahovala pri priebeznych testoch 5 — 10 % bez pritomnosti
optimalizacii a obmedzenia ¢asu fungovania aplikacie. Tieto mechanizmy, ako aktivita
aplikécie len vo vrecku alebo len pocas aktivity uzivatela, znizuja chybovost.

Bolo vyzbieranych d’alSich 104 padov pre otestovanie funkcionality aplikacie. Bol
vytvoreny inStrumentalny test, test vyuzivajuci algoritmy aplikacie bez potreby uzivatel’a,
ktory nacital vSetky tieto pady a klasifikoval ich. Podl’a testu, bolo spravne detekovanych
79/104 padov, ¢o je 76 %. Pri snimani boli pouzité 4 rozne mobily — Huawei P9, Sony
Xperia Z1, Z5 a Lenovo P70 — kazdy po 26 padov. Ukazalo sa, Ze vysoky vplyv ma
umiestnenie mobilu v danom odeve. VoI'né oblecenie v kombinacii umiestnenia mobilu
na opacnej strane od miesta dopadu, sposobi vyznacny utlm priebehu, ¢o skresli dany
priebeh a NN to radsej klasifikuje ako inu udalost, nez pad. Je nutné zobrat’ do uvahy aj
fakt, Ze vSetky simulacie prebiehali na mdkkom povrchu. Tym padom, keby sme pridali
stratené spomalenie spdsobené¢ mikkym povrchom, dany priebeh by mohol nadobudniat’
spravnych hladin a NN by ho klasifikovala ako pad. Toto moze vyustit’ v realite do vyssej
uspesnosti algoritmu.

Test detekcie autohavarie bol odskiSany pocas redlnej jazdy autom.
In$trumentovany test nebolo mozné vykonat’ z dovodu komplikovanej implementacie
polohy vozidla, ktord by si vyZzadovala oddelent tvorbu .gpx stiboru alebo vytvorenie
uplne novej implementacie polohy. Aplikacia bola pripojend na vyvojarske prostredie,
kedy sa umelo navodilo zrychlenie siahajuce nad 4g, priCom bola odignorovana
podmienka padu mobilu. Aplikécia nasledne bola otestovana pre dva pripady. V pripade
dostupnosti GPS, vzdy doslo k odstraneniu poziadavky na kontrolu jazdy auta, pretoze
doslo k dostato¢nej zmene polohy vozidla, ktora zabranila alarmu. V druhom pripade bol
mobil uloZeny do prie¢inku v dverdch, kedy doSlo k obmedzeniu GPS signélu
a priemerna presnost sa zvySila az na okruh nad 100 m a doslo k pozastaveniu
aktualizacii. Alarm bol vyluceny na zéklade rozptylu akceleracie, pretoZze auto bolo
Vv pohybe d’alej. PocCas obidvoch testov bola pravdepodobnost’ pritomnosti mobilu vo
vozidle nad 80 %, teda nedoslo k interferencii zo strany detekcie inej aktivity. V pripade
straty GPS signdlu je detekcia pozastavena, pretoze by sa Specifickost’ senzoru znacne
narusila.
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5.1 Interné testovanie pomocou Google Play

Aplikacia bola po sfinalizovani Gprav nahrata na Google Play do interného testovania, ¢o
znamena, ze len zvoleni uzivatelia maji schopnost si aplikaciu stiahnut’. Aplikaciu si
stiahlo 12 dobrovol'nikov. Aplikacia je kompatibilna od Android 4.4.4 KitKat po Android
9.0 Pie, ¢o predstavuje 96 % existujucich Android zariadeni na svete [8]. UZivatel taktiez
nepotrebuje ziadne d’alSie senzory okrem akcelerometru a GPS, ktoré obsahuje kazdy
mobil.

Toto testovanie prinasa vel'a vyhod, ktoré su hlavne I'ahka distribicia samotnej
aplikacie a jej oprav. Pri nahrani novej verzie je aplikécia schopna sa dostat’ do 24h ku
vSetkym uzivatel'om do vSetkych Statov. Pri dosiahnuti stabilnej a funk¢nej verzie by ju
bolo mozné hned’ publikovat’ pre Siroku verejnost’.

Vyuzivanie Google Play ma ale aj niekolko uskali v podobe ochrany
uzivatel'skych dat. Pre zverejnenie bolo potrebné zbavit’ aplikéciu schopnosti interagovat’
s kontaktami v mobile a odosiclat’ SMS. Tieto povolenia viedli v minulosti k vel'kému
mnozstvu podvodov, a preto, hlavne odosielanie SMS, je vysoko kontrolované. Autor
aplikécie je nuteny vytvorit’ velké mnozstvo ukdzok, o aplikéacia dokdze, a garantovat’
¢1 pouzitie tychto prav je opravnené z pohladu pravidiel Google Play. Obdobne bolo
zrusené aj zasielanie mailu, ktoré poruSuje prava o ochrane sikromia. Pre usetrenie tychto
pravnych procesov boli tieto implementacie otestované vo vyvojarskom prostredi, ale
Vv baliku pre Google Play boli odstranené. Ich spétna implementacia je dosiahnutel'na
zopar krokmi. Jediné povolenia, ktoré ostali, st poziadavka na ziskanie polohy
a opravnenie na ignorovanie optimalizacii batérie, ¢o umoZzni aplikécii si kontrolovat’ svoj
zivotny cyklus.

Jediné udaje, ktoré odchadzaju z aplikacie su chybové hlasky v pripade chyby
programu. Tieto hlaSky st zdielané pomocou sluzby Firebase, ktord je vytvorena
Googlom. Firebase vykonava Siroku Skéalu funkcii pre dozor vyuZivania aplikécie
uzivate'mi. Kontroluje kol'ko ¢asu kde stravili, optimalizaciu aplikacie a in¢ udalosti,
zarovenn ponuka databazové rieSenia, autentifikdciu uzivatelov, odosielanie sprav
a mnozstvo inych funkcii. Hlavnou funkciou, ktora sa aktivne pouziva v aplikacii, je
dokumentacia chyb aplikacie. Pri narazeni na chybu aplikacie pred jej padom Firebase
odosle hlaSku na servery, ktora je sprostredkovana tvorcovi s d’al§imi informaciami
0 zariadeni. Tymito rieSeniami dochadza k nezavislosti testerov od vyvojarov. Pri
distribucii aplikacie doslo hned’ k niekol’kym chybam, ktoré boli v priebehu casu
opraven¢ v jednotlivych aktualizaciach.

S Firebase prichadza uz povinnost’ zverejnit pravidla o ochrane stkromia
a pravidla o pouzivanie aplikacie. Firebase vystupuje ako nezavisly subjekt a je nutné sa
vo¢i nemu vyhradit’ v tychto podmienkach. Pri absencii tychto podmienok moéze byt
aplikacia z Google Play odstranena za nedostatok transparentnosti. Z tohto dévodu doslo
ku generacii jednoduchého textu, ktory popisuje ochranu stikromnych dat a je v iom
popisané, ktoré konkrétne idaje sa preberaju od uzivatela. Uzivatel musi s tymito
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podmienkami pri inStalacii stihlasit’. Pri nesthlase nemdze uzivatel’ pouZzivat’ aplikaciu.
Tieto ustanovenia st dostupné vo webovej podobe na hlavnej stranke aplikacie na Google
Play , ale aj v samotnej aplikacii.

Aplikdcia bola nasledne distribuovand medzi zvolenych dobrovolnikov.
Dobrovolnici st zostaveni hlavne z mladych T'udi, u ktorych pad alebo autonehodu
nepredpokladame, teda alarm a odosielanie udajov 0 polohe prostrednictvom SMS a
mailu nie st v testovacom rezime potrebné. Postacime si, ak da aplikacia svoju detekciu
najavo iba cez notifikaciu. Na tuto notifikaciu sa da kliknat,, pricom déjde k vyvolaniu
novej aktivity, kde uzivatel moze zvolit’ spravnost’ detekcie. Pri faloSnej detekcii padu
uzivatel’ zvoli moznost’ zlej klasifikacie a dojde k vyvolaniu dialégu, kde uzivatel moze
zvolit najpodobnejsi pohyb. Vsetky tieto Statistiky st ukladané do lokalnej pamiti mobilu
a nie su odosielané cez internet. Cela Statistika je reprezentovana samostatnou aktivitou,
kde sa nachadza celkovy Cas pouzivania, aktivny cas senzoru, jednotlivé casy
jednotlivych senzorov apocty detekcii. Tieto udaje boli nasledne zozbierané od
ucastnikov s ich dojmami o fungovani aplikacie. Jednotlivé Statistiky su reprezentované
Vv nasledujucej tabul’ke.

Tab. 5.1 Vyuzitie aplikacie medzi 12 dobrovol'nikmi

Celkovy Cas 540 h
Aktivny ¢as 120 h
Cas detekcie padu 95 h
Cas detekcie autohavarie 25h
Pocet indikécii na pad 13151
Pocet indik4cii na autohavariu 85
Pocet volani na NN 573
Pocet kritickych detekcii padu 94
Pocet kritickych detekcii autonehody 0
Pocet redlnych padov/autonehod 0

Najvicsi problém vytvorila samotna detekcia ¢innosti ¢loveka, ktord sa niekedy
ukazala ako nespolahliva. Jej hlavnou vyhodou je uspora batérie, kedZze sa jedna
0 interny proces v systéme. V niekol’kych pripadoch vznikol problém, Ze ani po vel'mi
dlhej dobe chodze sa detekcia neohlasila. Vykonala tak az v intervale 5 min. Vo vysledku
potom aplikacia ostala bud’ v spankovom rezime alebo v poslednej nastavenej detekcii,
I ked’ to uz nebolo potrebné. Tento problém je zavisly od verzie a vyrobcu mobilu, ked’ze
aj tento samotny klient na detekciu aktivity je obmedzeny Setriacimi rezimami v mobile
a jeho senzormi. Co mohlo mat’ vplyv na toto rozhodnutie je umiestnenie mobilu v ramci
uzivatel'a, ked’ze pravdepodobnost’ chddze nemusela byt’ dostato¢ne vysoka. Existuje ale
rieSenie v podobe odberu pravdepodobnosti jednotlivych aktivit, ako sa to deje pri
detekcii autohavarie, teda by sme nemuseli ¢akat’ na rozhodnutie systému o zmene stavu.
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Tato vyhoda by ale stala systém ovel'a viac energie ako je tomu teraz, pretoze takto je
systém nuteny pracovat, aj ked” by inak nepotreboval. Pri stacionarnej pozicii ale mobil
I pri tejto volbe riesenia po dlhSej dobe prestane odpovedat’. Nové pravdepodobnosti by
boli generované az ked’ by sa mobil nadmerne pohol, ¢o by prebudilo systém. Pri detekcii
jazdy auta alebo stacionarneho stavu sa tento problém neprejavil.

Pri uzivateloch, ktori nedisponuju autom alebo nechci pouzivat detekciu
autohavdrie je odporacané, aby si vypli automaticku detekciu jazdy, pretoze napriklad pri
mestskej hromadnej doprave dochddza ku konfliktu vyberu danej aktivity. Pri stati
Vv danom prostriedku ma aplikdcia tendenciu ostat’ v rezime detekcie padu, ale ked’
uzivatel’ sedi, dochadza k detekcii autohavarie. Preto je to na uzivatelovi, aky méd viac
preferuje pre svoje potreby.

NN na pad je trénovand na umiestnenie mobilu vo vrecku, teda kym ju
dobrovolnici mali vo vrecku, tak nedochadzalo k faloSnym detekciam. Poistka na
umiestnenie vo vrecku pomocou senzoru na vzdialenost’ bola vzh'adom na neurénovt
siet’ plne efektivna. Pri vypnuti tejto poistky nedochadzalo k vel'kému vplyvu vzhl'adom
na falo$né detekcie. Problematické boli len pohyby, ktoré pripominali pohyb mobilu pri
pade. Teda prudké spomalenie, ktoré je spojené so zmenou uhla mobilu, ako je to
napriklad pri rychlom zdvihani hovoru mobilu priamo z vrecka. Toto je jeden z mala
pripadov, kedy dochadza k falo$nej detekcii, ¢o je ale pochopitel'né, ked’ze na toto NN
nie je trénovand a najpodobnejSie charakteristiky ma prave pad. Zle detekcie boli, ked’
uzivatel’ mal smartphone uloZeny v bunde, ktoru si dal do ruk, alebo v taske, ktora bola
poloZena na zem alebo rameno.

Detekcia autohavarie je svojim sposobom robustné rieSenie, pretoze i napriek
indikdciam na autonehodu nedoslo ani raz k vyvolaniu alarmu. Jednotlivé podmienky sa
osvedc¢ili v spravnej funkcionalite v realnom pripade, ale nie z dostato¢nych zdrojov
testovania. V najhorSom pripade pri autonehode moéze dojst k fatdlnemu naruSeniu
funkcie mobilu a detekcia autohavarie sa nezrealizuje.

Z pohl'adu stavby aplikacie dochadzalo k chybam rézneho charakteru, ktoré
prinaSa objektovo orientované programovanie, ako neexistujice objekty alebo zlé
indexovanie. Tieto problémy boli vdcSina zachytené pomocou Firebase Crashlytics
sluzby, ktoré pomocou aktualizacii boli vyriesené. To ale nevylucuje, Ze sa v budicnosti
nemodzu vyskytnut’ d’alsie. Sluzba v pripade fatalnej chyby je nastavend ako permanentna,
teda pri zlyhani aukonceni hlavného procesu dochadza k jeho reStartu ajeho
pokracovaniu. Jej ukoncenie vykona len uzivatel, ale po pociato¢nych opravach sa uz
taky druh chyby uz nevyskytol. Aplikacia v priemere zaberd v doCasnej paméti 20 MB,
pri¢om jej fungovanie nezmensuje interaktivitu systému.

Velkost” spotreby batérie bola rozna. Pri stacionarnom stave mobilu aplikdcia
vykazuje minimalnu spotrebu az ziadnu, ¢o nema vplyv na uzivatel'a. Detekcia padu a jej
spotreba sa pohybovala medzi 20 — 40 mAh na hodinu prevadzky mobilu, ¢o moze mat’
dopad na dizku uzivania mobilu. Cim dlhsie sa aplikicia udrzi v spankovom rezime, tym

46



viac Setri batériu. Spotreba nad 30 mAh je uz kritickd a méze mat’ vysoky vplyv na vydrz.
Pre zlepSenie tejto spotreby by bolo nutné zmenit’ $tyl formovania sluzby.

Detekcia autohavarie spotrebuje eSte viac batérie. Spotreba sa pohybuje medzi
60 — 100 mAh, niekedy aj viac. Dévod je jednoduchy, a to je vysoka miera vzorkovania
GPS. Pre znizenie spotreby batérie by bolo potrebné dynamicky menit’ vzorkovaciu
frekvenciu GPS aby jej aktivita odpovedala aktualnej rychlosti. Pri vysokych rychlostiach
jej frekvencia je zbyto¢ne vysokd a spotreba prekracuje rozumné hodnoty. Akceleracia
nepodlicha zloZitej analyze, ¢o sa neprejavuje na spotrebe. Dalsim prispievatelom je
klient na rozpoznanie aktivity, ktory je nastaveny na 30 s intervaly na zistovanie
pritomnosti chddze, ktora mdze potlacit’ falosnu detekciu. Tato spotreba sa ale da jedine
tolerovat’ v pripade, Ze je mobil pripojeny a nabijany v aute. Zaroven, ked’ by mal
uzivatel pustenti navigdciu, doslo by k zdielaniu informacii o polohe, Co by
nepredstavovalo navysenie narokov na systém.

Aplikacia z pohl'adu svojho celkového dizajnu je uplatnitelnd pre kohokol'vek
anie je vekovo obmedzena. Z funkcionality mézu vytazit ako mlada tak i starSia
generacia. Pri jej tvorbe nebolo vytvorené ziadne obmedzenie pre dant skupinu ludi.
Android mobily su rozsirené anie kazdy clovek ma k dispozicii naramok alebo
inteligentné hodinky, ktoré obsahuju detekciu padu. Nie vSetky autd obsahuju systém
detekcie autonehody a automatické volanie o pomoc. Aplikacia pontka jednoduché
rieSenie pre obidva problémy S istymi obmedzeniami, ktoré boli rozobrané v priebehu
celej prace. Velkou vyhodou je, Ze sta¢i mat’ bezny Android smartphone.

Dizajn aplikacie umoznuje jednoduché ovladanie len pomocou jedného tlacidla
a aplikacia sa o vSetko postard sama. Pre men$i manudlny zasah je moZné vyuzit
vyvolanie rychlych volieb, kde si uzivatel mdze prepnut detektor alebo vypnut
automaticky vyber detekcie padu alebo autonehody. Pre pokrocilejSiu konfiguraciu je
nutné ist’ do nastaveni, kde je moZné si pozmenit’ senzitivitu detektoru a nastavit’ Setriaci
rezim podl'a potreby uZivatela.

V aplikécii existuje eSte vel'ky priestor na zlepSenie. Jej modularita umozZiuje
postavit’ vel'ké mnozstvo roznych detektorov a testovat’ ich funkénost’ v rdmei systému.
Hlavnym tuskalim sa stala obfasna vysoka spotreba batérie. Pre jej zniZenie by bolo
potrebné zmenit’ celé zaklady sluzby. Z klasifikacie by sme museli prejst’ na predikciu
casovych okamihov, kedy by sa mohlo stat’ nieCo podozrivé s o najmenej ndro¢nym
rieSenim. Pri ndjdeni takejto situédcie, len vtedy aktivovat’ systém, vyuzit’ plne dostupné
zdroje a znova prejst’ do Setriaceho rezimu. V nasom pripade pouzivame vsetky zdroje,
vzdy pocas aktivity detektoru, o vedie niekedy k zbytocne prehnanej spotrebe.
V Androide je nutné vykonavat’ tkony jedine vtedy, ak su potrebné, aby sa vykonali, inak
dochadza k spotrebe batérie, lebo na toto systém nie je uspdsobeny.
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ZAVER

Vysledkom bakalarskej prace je funkcnd stabilna aplikdcia, ktord bola otestovand 12
dobrovol'nikmi po dobu 520 h. Aplikacia je pouzite'na pre velku Siroké spektrum ludi
vd’aka svojej schopnosti adaptovat’ svoju funkciu prostrednictvom integrovaného klienta
na rozpoznanie aktivity ¢loveka a rozpoznaniu kedy sa smartphone nachadza v odeve.
Tieto vlastnosti zabezpecuji moznost’ smartphonu vydrzat’ i cely den prevadzky.

Detekcia padu zaloZzend na neurénovej sieti dosiahla pocas trénovania
uspesnost’ 86 %. Bolo zozbieranych 300 hodin zdznamu a d’alSich 104 padov od r6znych
dobrovol'nikov. Pri zaznamoch beznej aktivity mala neurénova siet’ uspesnost’ 95 %, pri
padoch 76 %.

Aplikacia bola distribuovana v ramci interného testu na Google Play, kde bolo
zahrnutych 12 dobrovolnikov. Pri pouzivani dobrovolnikmi doslo z 573 inicializacii
neurdnovej siete, len k 94 falosnym detekciam. Falosné detekcie boli sposobené pohybmi
pripominajuce pad, ked mobil nebol v prostredi, na ktoré sa nebola neurénova siet
trénovana. Pouzité bariéry pre pritomnost’ aktivity ¢loveka a detekcie padu smartphonu
sa osvedcCili ako postacujice z pohladu filtracie neddlezitych usekov. Vzhl'adom na
absenciu realneho padu, nie je mozné posudit’ schopnost’ sicte klasifikovat' takuto
udalost’.

Detekcia autonehody bola otestovana lokalne pomocou 28 h zdznamov, pocas
ktorych bolo prejdenych priblizne 2500 km. Pri aplikacii skriptu napodobnujuceho
funkciu algoritmu na detekciu autonehody, doslo k 61 indik4ciam ale nepotvrdila sa ani
jedna. Zéaroveit mobilna aplikacia bola v rezime detekcie autonehody 25 h, pricom bolo
vyvolanych 85 indikacii na autonehodu, ale ani jedna sa nepotvrdila.

Internym testovanim na Google Play bola taktieZ otestovana poc¢iato¢na stabilita
programu a komplexnost’ rieSenia. Pocas testovania doSlo k niekol'kym nekonzistencidm
spOsobenymi Zivotnym cyklom aplikicie a systému, ktory niekedy branil plnej
funkcionalite. Testovanie odhalilo aj niekol’ko chyb programu, ktoré boli vsetky
odstranené. Vysledok testovania poukazuje, Ze vybraté rieSenie by bolo po zopar
upravach, hlavne z pohl'adu vyuzitia zdrojov mobilu, vhodné pre bezné pouzivanie.
Aplikacia je zaroven vhodna pre kohokol'vek, bez nijakého obmedzenia. Pre
plnohodnotné uverejnenie je nutné vykonat’ d’alsi zber dat, vykonat’ d’alSie testy stability
a spol'ahlivosti daného rieSenia a vyladit’ optimalizaciu programu.
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ZOZNAM SKRATIEK A ZNACIEK

accCi -
AD -
CA -
CAA -
FFAAM

GPS -
ICA -
NN -
NMF -
PCA -
SGD -
SVM -

UNIX -

hodnota akceleracie na danej osy

zrychlenie

vektor akceleracie na 3 osiach

Average acceleration magnitude variation - priemernu odchylku
amplitady akceleracie

vzorka magnitudy akceleracie

angle deviation — uhlova odchylka

change of angle — zmena uhla

celkovu aktivitu akceleracie

Free fall average acceleration magnitude - priemerna hodnota
amplitady akceleracie vol'ného padu

gravitacné zrychlenie

globalny lokaliza¢ny systém

nezavisla analyza komponent

neurénova siet’

nie negativna mati¢nd faktorizécia

principidlna analyza komponent

stochasticky gradientny spad

support vector machine — metoda podpornych vektorov
cas

nazov rodiny opera¢nych systémov

smerodajnd odchylka
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PRILOHA C. 1
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Obr. 1.3 NMF — Akceleracia, uhlova rychlost’, uhlové zrychlenie
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Obr. 1.6 NMF — Akceleracia, uhlova rychlost’

55



Pad

Chédza
Sad
Lah

o
e
o

0.01

—-0.01

-0.02

-0.01 0.01 0.02 0.03

-0.02

PC1

Obr. 1.7 PCA

Akceleracia

Pad

=
<
5]

Chédza
Sad
Lah

0.02

-0.02

-0.04

0.04

0.02

-0.02

-0.04

1

PC

Obr. 1.8 ICA — Akceleracia

Pad

Chédza
Sad
Lah

0.04

0.03

¢0d

0.02

0.01

0.192 0.193 0.194 0.195 0.196 0.197 0.198 0.199 0.2

0.191

C1

Obr. 1.9 NMF — Akceleracia
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PRILOHA C.2
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Obr. 2.1 Priebeh uspesnosti pri trénovani neurénovych sieti
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Obr. 2.2 Priebeh chybovosti neuronovych sieti pri trénovani
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PRILOHA C. 3
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Obr. 3.1 Priebeh akceleracie pri zastaveni z 50 na 0 km/h
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Obr. 3.2 Priebeh akceleracie pri prechode cez podval s 10 km/h
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Obr. 3.3 Priebeh akceleracie pri prechode cez podval s 40 km/h
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Obr. 3.4 Priebeh akceleracie pri 90° zatacke s 40 km/h

Obr. 3.5 Priebeh akceleracie pri stati vozidla
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PRILOHA C. 4

Obsah CD:
e data_processing/ — priecinok obsahuje vsetky Python skripty na spracovanie
a vizualizaciu dat pohybovych udalosti a jazdy autom
e mobile/ - obsahuje kod mobilnej aplikacie
o assets/ - tlozisko pre zdrojové nekddové data
o java/ - hlavny zdrojovy kod aplikacie
o src/ - vzhl'ad aplikacie napisany pomocou XML a tlozisko pre obrazky
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