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Abstrakt

Cielom préce je navrh a implementacia klasifikacného algoritmu pre analyzu ¢innosti pouzi-
vatela na zaklade dat z pohybovych senzorov. Prica skiima moznosti klasifikacie a pocitania
opakovani 7 zdkladnych cvikov s vlastnou vahou —klukov, drepov, podporov na predlaktiach,
sed-lahov, pritahov kolien v sede, tricepsovych klukov na lavicke a vypadov. Data z pohy-
bovych senzorov su zbierané mobilnym zariadenim umiestnenym v hornom vrecku nohavic
cviciaceho pouzivatela. Vyber pouzitych metéd a ich parametrov, ako aj poc¢tu a druhu
extrahovanych priznakov bol vykonany s ohladom na ich nizku vypoctova naroc¢nost. Pri
navrhu riesenia bol kladeny déraz na jeho nezavislost od natocenia zariadenia vo vrecku
pouzivatela. V rdmci prace bola vytvorend datova sada obsahujica nahravky 7 tréningov
od 4 réznych pouzivatelov. Navrhovany postup bol implementovany v podobne desktopovej
aplikdcie s CLI rozhranim a nésledne overeny na vytvorenej ditovej sade. RieSenie bolo
schopné dosahovat pri analyze a pocitani opakovani tréningu nevideného pouzivatela met-
riku Fl-skére v rozmedzi 45.3 %-74.9 %. Pri nevidenom tréningu od zndmeho pouzivatela
dosiahlo metriku F1-skére s hodnotou az 94 %.

Abstract

This bachelor thesis aims to provide a design and implementation of an algorithm for
analysis of user activity based on data from motion sensors. The thesis explores possibilities
of classification and counting repetitions of 7 basic body-weight exercises, namely: push ups,
squats, planks, sit-ups, seated knee raises, tricep dips and lunges. Data from motion sensors
are collected by a mobile device located in top pocket of exercising user’s trousers. Selection
of used methods and their parameters as well as number and type of extracted features is
chosen with regard to low computational complexity. When designing a solution, emphasis
was put on the fact that it is irrelevant how the device is positioned in the user’s pocket.
For the thesis, a dataset containing 7 training sessions from 4 different users was created.
Designed method was implemented as a desktop application with Command Line Interface
and consequently validated on the created dataset. The solution was able to reach metrics
of Fl-score in range 45.3 %-74.9 % for analysis and counting repetitions of an unseen user’s
training session. For an unseen training session of a known user, the metrics of Fl-score
was up to 94 %.
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Kapitola 1

Uvod

Pohyb a pravidelné cvicenie je nevyhnutnou sticastou zdravého zivotného stylu. S prichodom
modernej doby a chytrych zariadeni sa zvysil aj trend sledovania a zaznamenévania si idajov
o svojom zdravy viz obrazok 1.1. Spolu s tymto trendom prisli na trh aj zariadenia, ktorych
ucelom je sledovanie telesnej kondicie na zaklade roznych metrik —  fitness trackery®. Tieto
zariadenia vo forme roznych naramkov alebo chytrych hodiniek dokazu sledovat niektoré
ukazatele ako tepovi frekvenciu srdca alebo hladinu kysliku v krvi. Mnohé z nich dokézu
automaticky pocitat kroky, niektoré dokonca rozpoznat aktivitu pouzivatela akou je chodza,
beh, plévanie alebo bicyklovanie. Ziadne z komeréne dostupnych zariadeni (v dobe pisania
tejto prace) bohuzial nepontika moznost automatického rozpoznavania silovych anaerébnych
cviceni a pocitania ich opakovani. Pocas mojho prieskumu som nasiel iba jedno riesenie,
ktoré tuto moznost pontka— Exercise Tracker: Wear Fitness. Tato android aplikacia vsak
k svojej funk¢énosti potrebuje chytré hodinky s operacnym systémom Wear OS. Mojim
pozorovanim cviciacich Tudi na viacerych vonkajsich , Street Workout* ihriskach som zistil,
ze vacsina z Tudi ma pri cviceni svoj smartfon v prednom vrecku ich nohavic. Prestavky
medzi sériami cviceni vacSinou travia vzajomnou konverzaciou a ich smartféony tak nadalej
ostavaju umiestnené v ich vreckdch. Tento fakt spolu s absenciou dostupnych rieseni bol
mojou motivaciou pre tito pracu.

V tejto praci na zaciatku zhrniem prehlad existujicich préac, vedeckych ¢lankov a datovych
sad, ktoré sa zaoberaju problematikou rozpoznavania aktivity pouzivatela na zdklade dat
z pohybovych senzorov. Nésledne navrhnem postup klasifikdcie a pocitania opakovani cvi-
kov s vlastnou vahou. Tento postup bude vyuzivat data z akcelerometra smartfénu, ktoré
budt ziskané za pomoci mnou navrhnutej a implementovanej android aplikacie. Navrhnuty
postup implementujem v podobe desktopovej CLI aplikacie a overim jeho funkénost na
mnou vytvorenej ,pilotnej“ datovej sade, ktora vznikla v rdmci tejto prace. Zhodnotim
vyhody a nevyhody mnou navrhovaného riesenia a navrhnem spdsob ako je mozné toto
rieSenie dalej vylepsit.



Poznamka

2004 1.4.201 7.2018

Obr. 1.1: Trend vyhladavania slov spojenych s fitness tracking-om. Originalny graf
mozno najst v sluzbe Google Trends po zadani vyrazu ,fitness wearable + fitness bracelet
+ fitness watch + fitness tracking®



Kapitola 2

Prehlad kltcovych znalosti

Ucelom tejto kapitoly je uviest &itatela do problematiky rozpoznavania aktivity pouzivatela
a oboznamift ho so zakladnymi metédami, ktoré buda v tejto praci pouzité.

2.1 Existujice prace a metdédy riesSenia

V tejto podkapitole uvaddzam prehlad niekolkych prac venujtcich sa HAR' z ktorych som
¢erpal. Tieto price povazujem za vhodny zdroj pre stidium oblasti HAR a stidium existu-
jucich postupov pre riesenie rozpoznavania aktivit a pocitania opakovani cvikov s vlastnou
vahou. Pri jednotlivych pracach popisujem postup rieSenia (mnohokrat aj Specifické im-
plementacéné detaily), ktory zvolili ich autori. Cielom tohto popisu je vytvorenie prehladu
o moznostiach riesenia na ktoré sa neskor v praci odkazujem.

V préaci ,,Push-up Tracking through Smartphone Sensors* viz [8] sa autori venuji
rozpoznavaniu a poc¢itaniu klukov na zdklade dat akcelerometru a gyroskopu ziskanych z mo-
bilného zariadenia umiestneného na ramene cviciaceho pouzivatela. Za pomoci kfzajflceho
okna extrahuju priznaky z ¢asovej aj frekvencnej domény. Tieto priznaky klasifikuji dvoma
sposobmi a to bud pouzitim SVM? alebo MLP?. V praci skiimaji vplyv dizky kizajiceho
okna na uspesnost klasifikacie pri pouziti oboch klasifika¢nych metdéd. Najhorsi vysledok
Gspesnosti klasifikidcie bol 97.5 %. Tento vysledok bol dosiahnuty algoritmom MLP s dlzkou
okna pre extrakciu priznakov o velkosti 1 sekunda. Pocitanie opakovani riesia pocitanim vr-
cholov v signéle ,hlavnej“* osi akcelerometru. Ako priznaky boli zvolené §tatistické hodnoty
ziskané z kizavych okien pre jednotlivé osi a to konkrétne—priemer, rozptyl, maximum a
minimum. Dalej bola extrahovand dominantné frekvencia a jej amplitida z ,hlavnej“® osi.
Praca vychadza z udajov, ktoré boli ziskané od dvoch cviciacich subjektov. Autori v praci
neriesia nezavislost ich riesenia od natocenia umiestneného zariadenia.

"Human Activity Recognition — Rozpoznévaniu aktivit pouzivatela.

2Support-Vector machine

3Multi Layer Perceptron

4Ako hlavni os povazuji os s najvadsim rozptylom. Anglicky tiito os autori ozna¢uji ako ,main axis“—
nejednd sa teda o pouzitie PCA a premietnutie do prvého hlavného komponentu.

5Viz. vyssie



V praci ,,Recognizing Human Activities User-independently on Smartphones Ba-
sed on Accelerometer Data® viz [12] autori (na rozdiel od véac¢siny inych préc v ktorych
sa na mobilnom zariadeni len zbieraji déata no ich analyza uz prebieha mimo neho) vy-
sledné riesenie implementovali a odskiisali priamo na mobilnom zariadeni. Autori skiimaju
moznosti klasifikicie 5 typov aktivit v redlnom case na zadklade dat ziskanych z akcelero-
metra a to—chodzu, beh, bicyklovanie, riadenie auta a statie na mieste pripadne sedenie
s telefénom umiestnenym v prednom vrecku pouzivatela. Si skimané dva klasifika¢né al-
goritmy a to k-nn® a QDA”. Prica pochadza z roku 2012 a uz aj s vykonom vtedajsich
smartfénov sa autorom podarilo dosiahnut vytazenie CPU® nizsie ako 5% pri pouziti kla-
sifika¢nej metédy QDA. Pre tréning ich algoritmu boli pouzité data od 8 pouzivatelov.
Priznaky boli extrahované na zaklade 7.5 sektiind dlhého kizajiceho okna. Aby autori pre-
disli vplyvu rotacie zariadenia rozhodli sa tito informéaciu o rotacii kompletne odstranit a
to tak, Ze z 3-dimenziondlnych déat vypocitali iba magnitidu’ akcelerdcie. Z tjchto novo
vzniknutych 1-dimenziondlnych dat extrahovali statistické hodnoty pre jednotlivé okné a
to—smerodajni odchylku, priemer, minimum a maximum. Ako dalsie priznaky pouzili po-
¢ty vzoriek v urcitom percentile a sumu druhych mocnin pozorovani nad urcity percentil.

V préci ,,Counting repetitions of exercises from body worn sensors* viz [17] autor
skiima moznost klasifikdcie a pocitania opakovani 7 typov cviceni v redlnom case. Praca
vychddza z nutnosti znalosti typu cvikov v aktudlne vykondvanej sérii cvikov. Pre kazdy
typ cvicenia je vlastny model, ktorého tlohou je kategorizovat rozoznany segment cviCenia
do dvoch tried — cvicenie alebo volny pohyb. Data z akcelerometru a gyroskopu st najprv
spracované za pomoci metédy VQ!”. Nésledne sii za pomoci HMM'! z dat extrahované
segmenty, ktoré by mohli obsahovat opakovanie vykondvaného cviku. Ak je dizka tgchto
segmentov prilis kratka alebo dlha st okamzite zahodené. Segmenty st dalej podvzorkované
z dovodu Setrenia vypoctového vykonu potrebného na vykonanie DTW'?. Podvzorkované
segmenty st za pomoci metédy DTW namapované na sablénu opakovania o¢akavaného typu
cviku'?. Nésledne st extrahované priznaky a to— priemer, smerodajné odchylka, maximum
a minimum. Tieto priznaky si za pomoci MLP binarne klasifikované do triedy cvicenie
alebo voIny pohyb. Pokial je segment klasifikovany ako volny pohyb je zaroven zvysene aj
pocitadlo opakovani. Autor skiimal vplyv umiestnenia vlastného hardwarového zariadenia
na 8 rozlicnych umiestneniach na tele cvic¢iaceho pouzivatela. Praca dalej klddla doraz na
nizku pamétovi a vypoctovi narocénost aby bolo mozné tento postup implementovat aj pre
jednocipy. Postup bol implementovany a overeny na prototype za pouzitia vyvojovej dosky
Arduino Due obsahujtcej 32-bitovy ARM procesor. Kedze praca vychadza zo znalosti pev-
ného umiestnenie zariadenia, ktoré zbiera pohybové data autor v praci neriesi nezavislost
jeho riesenia od natocenia zariadenia.

Sk-nearest neighbors

"Quadratic Discriminant Analysis

8680Mhz ARM11 processor

9/ x2 + y2 + 22

10Vector Quantization

1Hidden Markov Models

12Dynamic Time Warping

13T4to sabléna ,idedlneho“ opakovania bola vypoéitana z nameranych dit v détovej sade, ktord pocas
tejto prace vznikla.



V préci ,,A Comprehensive Study of Activity Recognition Using Accelerometers*
viz [15] autori skiimaji Siroké spektrum moznosti rozpozndvania 69 roznych ¢innosti pou-
zivatela od extrakcie priznakov po vyber klasifika¢ného algoritmu. Medzi skimané ¢innosti
patria dlhodobé aktivity ako chédza, bicyklovanie, sedenie za pocitacom ale aj aktivity ako
hranie futbalu, polievanie kvetov ¢i skakanie cez sSvihadlo. V préci je zhrnuty prehlad o naj-
modernejsich tzv. ,state-of-the-art“ metédach HAR za pomoci akcelerometrov. V préci je
dalej skimana segmentacia, umiestnenie akcelerometrov, spolahlivost ale aj schopnost ge-
neralizacie jednotlivych metod.

V préci ,,RecoFit: Using a wearable sensor to find, recognize, and count repetitive
exercises* viz [7] autori navrhuju a nasledne testuji metédu pre automatické rozoznévanie
cviceni a pocitanie opakovani bez zasahu pouzivatela. Tato praca teda narozdiel od prace
Michala Sustera, ktort spominam vyssie, nevychadza z predpokladu o znalosti aktualne vy-
konavaného typu cviku. Prica vyuziva data z akcelerometru a gyroskopu, ktoré st ziskavané
zariadenfm umiestnenym na zapisti pouzivatela. Za pomoci kizavého okno s dizkou 5 sekind
je extrahovanych az 224 priznakov—28 pre kazdd z 8 dimenzii skimaného signalu. Tieto
dimenzie vznikli zo 4 signalov odvodenych zvlast pre akcelerometer a gyroskop. Tymito 4
signdlmi su z-ova os, magnitida danej vzorky v 3D priestore, projekcia signdlu za pomoci
analyzy hlavnych komponentov do prvého hlavného komponentu, projekcia 2D signalu z osi
y a z do prvého hlavného komponentu. Priznaky pozostédvaju z priznakov ziskanych auto-
korelaciou signalu so sebou samym. Dalej st extrahované statistické a frekvenéné priznaky.
Na zaklade extrahovanych priznakov je dané ¢asové okno za pomoci SVM kategorizované
ako cvicenie alebo volny pohyb. Vysledky takychto klasifikacii st agregované do segmen-
tov. Tieto segmenty reprezentujice série opakovani urcitého cviku. Nasledne st segmenty
identickym spdsobom avsak za pouzitia inych priznakov kategorizované sériou SVM klasifi-
katorov do jednej z kategorii znaciacich aky typ cvikov bol vykonavany. Segment obsahujtici
znalosti o type cviku je transformovany za pomoci PCA do prvého hlavného komponentu.
V tomto signdle si spocitané vrcholy reprezentované lokalnymi maximami tohto signalu.
Vrcholy st zoradené podla ich amplitidy a postupne oznacované za opakovania cvikov,
pokial je dany vrchol vo vhodnej vzdialenosti od uz oznaceného opakovania cviku. Pre ur-
enie vhodnosti vzdialenosti je vyuzitd znalost typu cvicenia—je zndma minimalna dizka
trvania jedného opakovania. Dalej je za pomoci autokoreldcie spoéitand odhadovans peri-
6da jednotlivych opakovani a tato znalost je pouzitd na dalsie vylucovanie vrcholov, ktoré
boli kandidatmi na opakovanie cvicenia. Nasledne si vypocitané amplitidy jednotlivych
uznanych vrcholov a ndjdena amplitida reprezentujica 40. percentil. VSetky vrcholy, kto-
rych amplitida je nizsia ako polovica tejto amplitudy st vylicené. Nezavislost na rotacii je
v praci rieSend za pomoci redukcie dimenzionality osi'* y a z pomocou projekcie do prvého
hlavného komponentu.

V praci ,,Exploratory Data Analysis of Acceleration Signals to Select Light-
Weight and Accurate Features for Real-Time Activity Recognition on Smartp-
hones* viz [5] autori hladaji vypoctovo a pamétovo nendro¢ni metédu pre rozpoznévanie
aktivit za pomoci smartfénov. Vychadzaju z datovej sady, ktord obsahuje data z akcelero-
metru reprezentujice 6 aktivit od 30 pouzivatelov. Ukazuje sa, ze tieto aktivity mézu byt
generované autoregresivnym procesom a preto su ako priznaky zvolené auto-regresné koefi-

1 Na ktoré rotécie okolo zapistia vplyva. Os z je fixnd vzhladom na to, Ze je umiestnend rovnobezne
s predlaktim.



cienty. Porovnanim s inymi priznakmi autori zistili, Ze tieto koeficienty veda k presnejsej
klasifikdcii (pri vzorkovani 20Hz) ako pri pouziti FFT'®, DCT'® alebo TD'" priznakov. Ako
klasifika¢nd metdéda je pouziva neurénova siet typu MLP'®. Nezévislost na rotacii dat bola
dosiahnuté pouzitim metédy KDA'", ktorou boli extrahované AR priznaky spracované.
Funk¢nost tohto riesenia bola overend za pomoci dat z 5 réznych umiestneni smartfénu na
tele pouzivatela.

V préaci ,,Activity Recognition Invariant to Sensor Orientation with Wearable
Motion Sensors‘ viz [16] autori navrhuji dve transformacéné metédy na odstranenie
efektu rotdcie zariadenia za ticelom HAR. Tieto metddy st nasledne overené na 4 ,state-
of-the-art“ klasifikdtor za pouzitia 5 volne dostupnych datovych sad. Prvou metédou je
heuristickd metdéda zalozena na transformécii 3-dimenziondlnych dat do 9-dimenzionélne;j
reprezenticie, ktord je nezdvisla na prvotnej orientacii. Druha metéda je zalozend na pouziti
SVD?" za ti¢elom néjdenia troch hlavnych komponentov do ktorych budi data transformo-
vaneé.

V praci ,,Recognition and repetition counting for complex physical exercises
with deep learning* viz [13] autori skimaju pouzitie hlbokych neurénovych sieti, kon-
krétne konvoluénych neurénovych sieti za ticelom automatického rozpoznavania a pocitanie
opakovani 10 cvikov typickych pre cvicenie crossfit. Vypocet prebieha offline za pouzitia
grafickych kariet. Cielom prace je dosiahnutie ¢o najvyssej tspesnosti a nie moznost im-
plementécie tohto postupu v realnom c¢ase pre mobilné zariadenia. Data boli zbierané za
pomoci dvojice’! chytrjch hodiniek, ktorych ¢as bol vzédjomne synchronizovany. Zbierané
boli déta z akcelerometru a gyroskopu a rotacii zariadenia?’. Zberu sa zticastnilo 61 cvicia-
cich Tudi. Data od 54 z nich boli pouzité na tréning a overenie implementovaného algoritmu.
Autorom sa podarilo dosiahnuf tspesnost az 99.96 % pri pouziti ddt z oboch hodiniek su-
Casne a 98.91 % uspesnost pri pouziti hodiniek umiestnenych na zapéasti. Data z kizavého
okna boli priamo prividzané na vstup neurénovej sieti, ktord ich klasifikovalo. Pocitanie
opakovani bolo tiez vyriesené za pomoci rovnakej architektiry neurénovej sieti (pre kazdy
typ cviCenia jedna), ktord bola vytrénovana na klasifikdciu zac¢iatku opakovania pre urcity
cvik. Vysledky tejto siete boli vyhladené algoritmom na to navrhnutym?®. Tymto spdsobom
sa podarilo dosiahnut 91 % tspesnost pocitania opakovani.

Uvediem este niekolko volne dostupnych détovych sad.

RealWorld (HAR) 2016
https://sensor.informatik.uni-mannheim.de/#dataset_realworld

Aktivita: chodza hore/dolu po schodoch, skdkanie, lezanie, statie, sedenie, behanie, chodza
Umiestnenie: Pre kazdé cvicenie bolo sicastne zaznamenavané zrychlenie na hrudi, pred-

15Fast Fourier transform

Discrete cosine transform

"Time Domain —§tatistickych priznakov z éasovej domény ako je priemer, smerodajna odchylka a pod.
8Multi Layer Perceptron

19Kernel Discriminant Analysis

20Singular value decomposition

21Prvé hodinky boli umiestnené na zépéasti, druhé nad ¢lenkom.

22Vypoditané na zaklade dat z akcelerometra a magnetometra.

ZViac v samotnej praci.
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lakti, hlave, holeni, stehne, ramene a pase.
Senzory: Akcelerometer, Gyroskop, Magnetometer, GPS, Svetelny senzor, Uroven hluku

Counting repetitions of exercise using body worn sensors
http://michal.sustr.sk/exercise/

Aktivita: ,anglicaky“, sed-lahy, drepy, kluky, poskoky s odrazom znozmo, zdvihanie ruk,
horné héky

Umiestnenie: zapéstie

Senzory: Akcelerometer + Gyroskop

Human Activity Recognition Using Smartphones Data Set
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/human+activity+recognition+using+smartphones
Aktivita: chodza, ch6dza hore schodmi, chddza dole schodmi, sedenie, statie, lezanie

Umiestnenie: pas

Senzory: Akcelerometer + Gyroskop

2.2 Pohybové senzory

Aktivita pouzivatela skimana v tejto praci bude rozpoznavand na zaklade tdajov ziskanych
z pohybovych senzorov. IMU?* —inercidlna meracia jednotka je pojem, ktory oznacuje elek-
tronické zariadenie, ktoré je schopné zaznamendavat zrychlenie, uhlovi rychlost a niekedy
aj orientaciu zariadenia za pomoci akcelerometrov, gyroskopov a niekedy aj magnetomet-
rov. Vacsina smartfénov a mnoho ,,chytrych“ zariadeni takito meraciu jednotku obsahuju.
Takmer vsSetky zariadenia (nie len smartfény) s opera¢nym systémom Android obsahuju
akcelerometer. Mnohé z nich v dnesnej dobe®” disponuji aj gyroskopom?
uziti pohybovych senzorov je sledovanie pohybu zariadenia akym je napriklad jeho néklon,
rotacia, ¢i otrasy.

. Jednym z vy-

Platforma Android podporuje viaceré hardvérové aj softvérové pohybové senzory. Medzi
tieto senzory patria napriklad akcelerometer, gyroskop, senzor pocitajici kroky, senzor me-
rajici linedrne zrychlenie’” a senzor merajiici smer roticie. Z tjchto senzorov su akcele-
rometer aj gyroskop vzdy implementované za pomoci hardvérového riesenia. Ostatné typy
pohybovych senzorov mézu byt implementované bud dedikovanym hardvérovym riesenim
alebo aj softvérovym?® rieenim.

Pohybové senzory st v platforme Android reprezentované triedou Sensor nachddzajicou
sa v ,,Android sensor framework-u“, ktory je ¢astou baliku android.hardware. Za pomoci
triedy SensorManager je mozné instanciovat konkrétny pohybovy senzor a zaregistrovat
si funkciu typu ,event listener”, ktorda bude zachytdvat udalosti typu SensorEvent pro-
dukované konkrétnym pohybovym senzorom. Udalosti typu SenzorEvent obsahuji okrem

247 anglického ,Inertial Measurement Unit“

2 Niektoré starsie zariadenia neobsahujt gyroskop.

26Viz https://developer.android.com/guide/topics/sensors/sensors_motion.

2TZrychlenie, ktoré neobsahuje gravitacné zrychlenie.

28V zéavislosti na konkrétnom senzore softvérové riesenie odvodzuje svoj vystup na zdklade vystupov
hardvérovych senzorov akymi st akcelerometer, gyroskop a magnetometer.
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https://developer.android.com/guide/topics/sensors/sensors_motion

iného aj viac-dimenzionalne pole float hodno6t reprezentujice vystupné hodnoty daného
senzoru. Tieto udalosti dalej obsahuju aj ¢asové razitko udavajice ¢as vyhotovenia vzorku
z daného senzoru v milisekundach. Pri registracii funkcie typu ,,even listener sa udéava aj
parameter SENSOR_DELAY urcujuci pozadované oneskorenie. Toto oneskorenie urcuje s akou
rychlostou by si aplikacia priala dostavat idaje z daného senzoru. Oneskorenie vsak nie je
zavaznou hodnotou a Android negarantuje, Zze bude dodrzané. Vplyv na zmenu realneho
oneskorenia moéze mat ako samotny systém Android, tak aj iné beziace aplikacie. Vo vyvo-
jarskej prirucke sa odporica toho oneskorenie nastavif na ¢o najvyssiu akceptovatelnta hod-
notu—najpomalsiu akceptovatelnii rychlost akou aplikacia vyzaduje dostavat tidaje z daného
senzoru. Neexistuje ziadna verejnd metdda za pomoci ktorej by bolo mozné zistif realnu
rychlost akou sensor framework posiela SenzorEvent udalosti aplikacii’’. Tato frekvencia
vzorkovania sa vSak da odvodit za pomoci ¢asového razitka nachadzajiceho sa v objektoch
typu SenzorEvent. Nastavené oneskorenie sa po registracii ,,event listener” funkcie uz neda
zmenit. V pripade potreby zmeny je potrebné tuto funkciu odregistrovat a vzapéti znovu
zaregistrovat s novou hodnotou parametru SENSOR_DELAY. Mozné hodnoty tohto parametra
su:

SENSOR_DELAY_FASTEST —najrychlejsi mozny mod

SENSOR_DELAY_GAME —oneskorenie 20 000 mikrosekind

SENSOR_DELAY_UI —oneskorenie 60 000 mikrosekiind

SENSOR_DELAY_NORMAL —oneskorenie 200 000 mikrosekind, predvolend hodnota

Obr. 2.1: Saradnicovy systém relativny k pozicii zariadenia pouzivany jed-
notlivymi senzormi. Obrazok prevzaty z https://developer.android.com/images/
axis_device.png.

Pri vyvoji aplikdcii vyuzivajtucich data z pohybovych senzorov pre novsie verzie Android-
u treba upozornit na nasledujici fakt, citujem a prekladdm do slovenciny z https:
//developer.android.com/guide/topics/sensors/sensors_overview#sensors-
practices:

Na zariadeniach na ktorych bezi Android 9 (API level 28) alebo vyssi, maju
aplikécie beziace na pozadi nasledujiice obmedzenia:

2Vig https://developer.android.com/guide/topics/sensors/sensors_overview.html#sensors-
monitor.
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e Senzory, ktoré pouzivaju rezim neustaleho ziskavania idajov ako akcelero-
metre a gyroskopy neprijimaji udalosti.

e Senzory, ktoré pouzivaju rezim ,,pri zmene“ alebo rezim jednorazového za-
chytenia neprijimaji udalosti.

Z citovaného textu vyplyva, Ze pri novsich (>=9) verzidch Android-u je potrebné zabezpeéit
aby sa aplikdcia po zamknuti obrazovky nedostala do takzvaného ,background* moédu.
V tomto méde aplikdcia nebude dostavat idaje z pohybovych senzorov.

Na obrazku 2.1 mozno vidiet saradnicovy systém relativny k pozicii zariadenia, ktory po-
uzivaji pohybové senzory v platforme Android.

Akcelerometer je v reprezentovany ako senzor typu TYPE_ACCELEROMETER. Jeho vystupom
st hodnoty reprezentujice zmerané zrychlenie v jednotlivych osiach zariadenia udévané
v jednotke m/s?.

Gyroskop je reprezentovany ako senzor typu TYPE_GYROSCOPE. Vystupom gyroskopu su
zmerané uhlové rychlosti udavané v jednotke rad/s. Pri gyroskopoch je potrebné upozornit
na fakt, ze aj v dnesnej modernej dobe sa na trhu stdle nachadza statisticky nezaned-
batelné mnozstvo smartfénov (vicsinou takzvanych ,low-cost“), ktoré perifériu gyroskop
neobsahuju.

Ako mozno vidiet, akcelerometer a gyroskop si dve rozdielne periférie zariadenia a preto
z nich nie je mozné ziskavat tdaje v rovnaky casovy okamih.

Okrem moznosti vyvoja Android aplikécii za pomoci pisania nativneho kédu v jazykoch
Kotlin/Java, je mozné pouzit aj iny mobilny framework. Jednym z takychto framewor-
kov, ktoré mozno pouzit pre vyvoj Android aplikicii je aj open-source mobilny framework
Apache Cordova®’. Aby bolo v tomto frameworku mozné pristupovat k akcelerometru a
gyroscopu je potrebné nainstalovat nasledujice zasuvné moduly:

e cordova-plugin-device-motion®! —pristup k akcelerometru
e cordova-plugin-device-gyroscope’’ —pristup k gyroskopu

Instalécia zasuvnych modulov sa vykondva nasledujicim sposobom:
cordova plugin add cordova-plugin-device-motion

Tieto zasuvné moduly ziskavaji tdaje z pohybovych senzorov za pouzitia Android-
ového ,sensors framework-u“ pricom pri volani metdéd pouzivaju hodnotu oneskorenia
SENSOR_DELAY_UI. Hodnotu parametra oneskorenia s ktorou tieto zasuvné moduly volaju
metody Android-ového ,,sensor framework-u“ bohuzial nie je mozné zmenit.

Pristup k  akcelerometru  je  mozny za  pomoci  globalneho  objektu
navigator.accelerometer. Tento objekt podporuje 3 metédy a to:

e navigator.accelerometer.getCurrentAcceleration

3%https://cordova.apache.org/

31Vig https://cordova.apache.org/docs/en/7.x/reference/cordova-plugin-device-motion/
index.html.

32Viz https://github.com/fuegoio/cordova-plugin-device-gyroscope.
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e navigator.accelerometer.watchAcceleration

e navigator.accelerometer.clearWatch

Metoda navigator.accelerometer.getCurrentAcceleration vracia akceleraciu ziskanu
v momente jej volania.

Metéda navigator.accelerometer.watchAcceleration nastavi callback funkciu
accelerometerSuccess, ktora je pravidelne volana a su jej predavané tdaje ziskané z ak-
celerometru. Frekvenciu tychto volani mozno nastavit za pomoci accelerometerOptions
objektu. Tento objekt obsahuje kli¢ s nidzvom frequency, ktorého hodnota definuje
frekvenciu volania callback funkcie s udajmi ziskanymi z akcelerometru. Hodnota tohto
parametru je (aj napriek tomu, Ze sa parameter nazyva frequency) cas v milisekundéch
urcujuci periddu volania callback funkcie. Pokial nie je pocas periodického volania callback
funkcie accelerometerSuccess dostupna nova vzorka z akcelerometru, callback funkcia je
voland s datami reprezentujicimi poslednti dostupnid hodnotu z akcelerometru— callback
funkcia accelerometerSuccess teda moéze dostavat duplikatne vzorky.

Objekt Acceleration preddvany callback funkcii obsahuje Styri klice. Kluce x, y a z
obsahuji hodnoty zrjchlenia v jednotlivych osiach. Stvrtym klic¢om je klIi¢ timestamp,
ktorého hodnotou je ¢as vyhotovenia vzorky v milisekundach od epochy™?.

Metoéda navigator.accelerometer.clearWatch anuluje volanie callback funkcie nasta-
vené volanim metédy navigator.accelerometer.watchAcceleration. Jej parametrom
je takzvané watchID, ktoré bolo ziskané pri registracii callback funkcie metédou
navigator.accelerometer.watchAcceleration.

Pristup ku gyroskopu je mozny identickym sposobom. Pouziva sa objekt
navigator.gyroscope a metody navigator.gyroscope.watchGyroscope,
navigator.gyroscope.getCurrentGyroscope, navigator.gyroscope.clearWatch.

2.3 Diskrétna fourierova transformacia

Analyzovany signal z pohybovych senzorov mézno reprezentovat v dvoch doménach, a to
v ¢asovej doméne alebo frekvencénej doméne. Z kazdej z tychto reprezenticii mdézno extraho-
vat priznaky, ktoré budi nasledne pouzité pre klasifikaciu daného signalu. KedZze je signél
z pohybovych senzorov ziskavany v casovej doméne, aby bolo mozné extrahovat priznaky
z frekvencnej oblasti je potrebné tento signél transformovat do jeho frekvencénej domény. Na
prevod signélu z jeho ¢asovej domény do jeho frekvencnej domény slizi Fourierova trans-
formacia. Tato transformécia pracuje so spojitym signdlom. Signal ziskany z pohybovych
senzorov je diskrétny v case a preto bude v préaci pouzita takzvana Diskrétna fourierova
transformacia—DFT. Tato transformécia pracuje s diskrétnym signdlom v ¢ase s kone¢nou
dizkou a transformuje ho z jeho ¢asovej domény do frekvenénej domény.

33Milisekundovy variant UNIX Timestamp-u.
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DFT transformuje postupnost N komplexnych ¢isiel g, x1, ..., £ y_1 reprezentujicich signal
v Casovej doméne na postupnost N komplexnych éisiel Xg, X1, ..., Xny_1 reprezentujicich
signal vo frekvencénej doméne. Hodnota tychto DFT koeficientov X}, reprezentuje magnitiidu
a fazu jednotlivych prislusnych frekvencii k, pricom ich pocet je rovny poctu vzoriek signalu
N. Tieto koeficienty tvoria takzvané ,spektrum® signalu. Postup ich vypoctu mozno vidiet
vo vzorci 2.1.

Signal mozno previest aj opa¢nym smerom, a to z jeho reprezentacie vo frekvencnej do-
méne** spit do jeho reprezenticie v ¢asovej doméne. Takiito inverzni transformaciu mozno
vykonat za pomoci metédy Inverznej Diskrétnej Fourierovej Transforméacie—IDFT. Postup
tejto transformaécie je ilustrovany vzorcom 2.2.
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Obr. 2.2: Porovnanie poc¢tu nasobeni pocas vypoctu DFT pri pouzity priameho
vypoc¢tu v porovnani s pouzitim algoritmu FFT. Obréazok prevzaty a prelozeny z [2].

Zo vzorca 2.1 mozno odvodit aj obtiaznost vypoctu DFT algoritmu pre N vzoriek. Nech je
N = 2 potom vypocet jedného DFT koeficientu X mozno vyjadrit ako:

1
X[k] _ Zx[n]e—jQWnk/Q _ ZL‘[O] _e—j~2-7r~0~k/2 + x[l] . e—j~2~7r-1~k/2

n=0

Pre vypocet jedného DFT koeficientu je teda potrebnych N komplexnych nédsobeni a (N —1)
komplexnych scitani. Vzhladom na to, ze pocet DFT koeficientov je rovny N, obtiaznost

34Signal je reprezentovany komplexnymi DFT koeficientami.
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vipoétu DFT teda mézno definovat ako N? komplexnych nasobeni a N - (N — 1) komplex-
nych séitani. Vdaka tejto kvadratickej zlozitosti je pouzitie DF'T pre transforméciu signalov

.....

Z tohto dovodu bol navrhnuty algoritmus rychlej Fourierovej transformécie —Fast Fourier
Transform, FFT. Tento algoritmus je zalozeny na myslienke rozdelenia vypoc¢tu DFT sig-
nalu na viacero Casti. Pokial je dizka signilu bezozvysku delitelnd dvomi, je mozné tento
signél rozdelit na dve casti a vypocitat zvlast DFT kazdej z nich—jeden takyto vypocet
bude mat narocnost (N/2)? komplexnych stéinov a (N/2)(N/2 — 1) komplexnych séitani.
Dokopy tak bude naro¢nost tohto vypoétu N2/2 komplexnych siéinov a N(N/2 — 1) kom-
plexnych sictov. Postup rozdelovania signdlu na mensie ¢asti mozno niekolkokrat zopakovat
a vypocet tym este viac zefektivnif. Takymto spésobom mozno celd zlozitost vypoctu ze-
fektivnit az na O(N - log, N). Na obrazku 2.2 mozno vidiet porovnanie poc¢tu nasobeni
pri priamom vypocte a pri pouziti FFT. Existuji dva spdsoby akymi je mozné rozdelit
postupnost vzoriek signdlu na dve casti a to:

e Prva cast bude obsahovat vzorky s parnym indexom a druhé c¢ast vzorky s neparnym
indexom. Tato verzia algoritmu sa nazyva FFT algoritmus decimacie v case.

e Prva cast signalu bude obsahovat prva polovicu vzoriek a druha c¢ast druha polovicu
vzoriek. Tato verzia algoritmu sa nazyva FFT algoritmus deciméacie vo frekvencii.

7 dovodov spominanych vysie sa najcastejsie voli dlzka signdlu rovna celo¢iselnej mocnine
¢isla 2. Existuji vsak aj implementécie algoritmu FFT akou je napriklad aj FFTW?*®, ktoré
dokézu s rovnakou zlozitostou transformovat aj signaly inej dizky?°.

Podrobnejsi popis DFT a FFT mozno najst v knihach [10] a [2]. Tému spracovania digi-
talnych signalov a diskrétnej fourierovej transformécie mozno najst prehladne spracovanu
v slovenskom jazyku aj v bakaldrskej praci [4].

2.4 Analyza hlavnych komponentov

V préaci sa spracovavaju rozne casti signalu reprezentujiceho nahravku tréningu. Jednou
z tychto casti je aj ,kalibracny cvik“, ktory bude pouzity na eliminaciu vplyvu natocenia
smartfénu vo vrecku uzivatela. Bude potrebné najst takd transforméciu signalu kalibrac-
ného cviku, ktord z nahodne rotovaného identického signdlu zakazdym vytvori rovnaky
signal. Vysledna aplikdcia bude okrem klasifikacie cvic¢enia pocitat aj jednotlivé opakova-
nia tohto cvic¢enia. Aby bolo mozné spocitat opakovania cvikov, bude potrebné transfor-
movat 3-dimenziondlny signal konkrétnej cvicebnej série na 1-dimenzionalny signal tak,
aby tento 1-dimenziondlny signal reprezentoval najvyssiu mieru rozptylu v pévodnom 3-
dimenzionalnom signdale. Pre oba tieto tcely je mozné pouzit Analyzu hlavnych komponen-
tov—Principal component analysis, PCA.

Analyza hlavnych komponentov je Statistickd metdda, ktorej cielom je prevod mnoziny N-
dimenzionalnych pozorovani, ktoré moézu byt korelované na 1 az N-dimenziondlne prvky

3%Viz http://www.fftw.org/.
36Signaly s dlzkou, ktord nie je celoéiselnou mocninou &isla 2. Idedlna je dizka, ktorej prvodinitelmi si
malé prvocisla.
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inej mnoziny, ktoré si vzajomne linedrne nekorelované. K tomuto ucelu je pouzita ortogo-
nalna transforméacia. Pévodnym a hlavnym cielom PCA je redukcia dimenzionality pri ¢o
najmensej strate informécii (variability). PCA transformuje pévodné premenné na nové pre-
menné nazyvané ,hlavné komponenty“, ktoré si vzajomne linearne nekorelované a vznikli
linedrnou kombinaciou pévodnych premennych. Tieto hlavné komponenty st na seba vza-
jomne kolmé a zaroven su zoradené zostupne podla miery variability pévodnych dat, ktoru
vyjadruja®’. Hlavné komponenty reprezentuji novy stradnicovy systém do ktorého budi
povodné pozorovania transformované. Prvy hlavny komponent je urceny tak, aby reprezen-
toval smer najvyssej variability povodnych dat. Druhy komponent je uréeny tak, aby bol
kolmy na prvy komponent a zaroven reprezentoval smer druhej najvyssej variability po-
vodnych dét. Identickym sposobom si ziskané aj zvysné hlavné komponenty. Alternativne
je mozné definovat prvy hlavny komponent ako priamku, ktord minimalizuje priemernt
kvadraticki vzdialenost jednotlivych bodov od tejto priamky. Rovnakym spoésobom mozno
definovat aj ostatné komponenty. Obe tieto definicie vedii na rovnaky algoritmus PCA viac
v [1]. Na obrézku 2.3 mozno vidiet dva hlavné komponenty mnoziny 2-dimenzionalnych
pozorovani najdené za pomoci metédy PCA.

-20 -10 0 10 20

Obr. 2.3: Ukazka hlavnych komponentov prislichajicich oblaku 2D bodov. Prvy
hlavny komponent je znazorneny Cervenou plnou ¢iarou, druhy hlavny komponent je zna-
zorneny zelenou prerusovanou ¢iarou.

V pripade premietnutia pozorovani do vSetkych hlavnych komponentov nedochadza k strate
informaécie, ale iba k rotacii pozorovani okolo ich stredu, ktory je urc¢eny strednou hodnotou
tychto pozorovani. Redukciu dimenzionality pévodnych pozorovani mozno vykonat tak, ze
sa tieto pozorovania transformuji len do prvych M hlavnych komponentov (M < N).

Existuji dve rozdielne metédy algebraického riesenia, ktoré sa pouzivaju k hladaniu hlav-
nych komponentov. Prvou je vypocet kovariancénej matice z origindlnych dat a nasledny
rozklad tejto matice na vlastné hodnoty (eigen value decomposition). Druhym a zaroven
najpouzivanejsim riesenim je vypocet singuldrneho rozkladu (singular value decomposi-
tion) matice obsahujicej jednotlivé pozorovania. Detailny popis jednotlivych metéd riesenia
mozno nédjst v ¢lanku [11]. Popis metédy PCA spolu s ukdzkami jej pouzitia mozno najst
v knizke [1].

37 Anglicky sa této miera oznacuje ako ,explained variance“ —vysvetlens variabilita.
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2.5 Multi layer perceptron

Aby bolo mozné klasifikovat jednotlivé pohyby na zaklade extrahovanych priznakov je po-
trebny vhodny klasifikacny algoritmus. Jednym z takychto algoritmov je aj Multi layer
perceptron—MLP.

Multi layer perceptron je dopredna neurénova siet, ktord mapuje vstupny signal na vystupny
signdl za pomoci skrytych vrstiev®®. Skryté vrstvy sa skladajii z neurénov typu perceptron
viz. [3].

Perceptron je najjednoduchsia forma neurénovej siete pre klasifikaciu vzorov, ktoré sua line-
arne separovatelné®”. Této sief pozostéva z jedného neurénu, ktorého vstupom st synapsie
s nastavitelnou vahou a bias’’. Algoritmus pre u¢enie’' perceptronu nebude popisovany
vzhladom na to, Ze v préaci je pouzita siet typu MLP, ktorej uciaci algoritmus je odlisny.
Algoritmus u¢enia perceptronu je hlbsie popisany v [3].

Bias
by,

Aktivacna
funkcia

Vstupné

S f(-) —»
signaly

vstupov

Synaptické
vahy

Obr. 2.4: Nelinedarny model neurénu. Obrézok prevzaty a prelozeny z [3].

Vypocet vaZenej sumy uy vstupnych signalov x;:

m
ug = Zwkj:bj (2.3)
j=1
Aktivaéna funkcia signum:
1 akx >0
flz)=<0 akx =0 (2.4)
-1 ak x <0

38 Jednotlivé vrstvy pozostdvaji z neurénov. Medzi sebou st vzajomne prepojené tak, ze vystup kazdého
z neuré6nov vo vrstve n je pripojeny na vstup kazdého z neurénov vo vrstve n+1.

39Vzory, ktoré lezia na opaénych strandch nadroviny.
Nadrovina je podpriestor s dimenziou n-1 priestoru s dimenziou n. Napr. v rovine je nadrovinou kazda
priamka, v trojrozmernom priestore je nadrovinou kazda rovina.

10Bias je Specidlna hodnota uréena pre zvySovanie alebo zniZovanie hodnoty vstupu aktivaénej funkcie.

“IHladanie kombindcie parametrov (vih synapsif a bias-u) siete tak, aby siet ¢o najispesnejsie klasifikovala
pozadované vzory.
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Vystupny signél y; perceptronu:
Yk = f(ug + bi) (2.5)

Na obrazku 2.4 mozno vidiet vseobecny nelinearny model neurénu s vyznacenym smerom
Sfrenia vstupného signélu. Perceptron’” spliia tento model pricom je ako jeho aktivaéna
funkcia pouzitd funkcia signum viz rovnica 2.4.

Perceptron spracovava signal tak, ze vypocita vazeny sicet uy jednotlivych vstupnych sig-
ndlov na zdklade synaptickych vadh wy; viz 2.3. K tomuto vdZenému stctu pripocita bias
b a vysledok preda ako argument aktivacnej funkcii f. Vystup tejto aktivacnej funkcie je
zaroven aj vystupnym signalom vy perceptronu viz rovnica 2.5.

Perceptron je limitovany klasifikaciou linedrne separovatelnych problémov. Z toho vyplyva,
ze nedokéze riesit ani jednoduché linearne neseparovatelné problémy ako je napriklad logicka
operacia XOR. Tato vlastnost bola jednym z hlavnych dévodov, ktoré viedli k navrhu
architektiry neurdnovej siete typu Multi layer perceptron, ktord dokaze klasifikovat aj
linedrne neseparovatelné problémy.

Zakladné charakteristiky architekttiry MLP:

e Model kazdého neurénu v sieti obsahuje nelinedrnu aktiva¢nt funkciu, ktora je dife-
rencovatelna™*’.

e Siet obsahuje aspon jednu skrytd vrstvu™’.

e Siet preukazuje vysoky stupen prepojenosti®®.

Vstupny lvystupny
signal signal
Vstupna Prva Druha Vystupna
vrstva skryta skryta vrstva
vrstva vrstva

Obr. 2.5: Graf architektiry doprednej neurénovej siete Multi layer perceptron
s dvomi skrytymi vrstvami. Obrazok prevzaty a prelozeny z [3]

Vyssie uvedené charakteristiky sa ale aj zaroven zodpovedné za nedostatky v porozumeni
toho ako sa tato siet sprava. Teoretickd analyza spravania sa siete je zlozitda vzhladom na
pritomnost distribuovanych foriem nelinearity a vysokt prepojenost siete [3]. Z rovnakych

42Rosenblatt-ov model percentronu

43Funkcia je diferencovatelnd pokial existuje derivdcia v kaZdom bode domény tejto funkcie. Doména
funkcie je mnozina vstupnych argumentov pre ktoré je dané funkcia definovana.

44Qkrytd vrstva je taka vrstva, ktord nie je vstupnd ani vystupna.

45Miera prepojenosti je odvoditelnd z vah synapsii v sieti.
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dovodov je naroc¢na aj vizualizacia procesu ucenia sa v siete v porovnani s vizualizaciou
ucenia sa perceptronu.

Proces ucenia sa siete je naro¢ny, vo svojej podstate sa siet musi rozhodnut ako vybrat
z obrovského mnozstva kombindcii nastaveni siete (synaptické véahy a bias-y jednotlivych
neurénov) také nastavenie, aby siet ¢o najpresnejsie klasifikovala pozadované vzory.

Popularnym algoritmom pre tréning sieti typu Multi layer perceptron je proces spatného
Sirenia chyby (back-propagation algorithm). Tento algoritmus pozostava z dvoch faz a to:

1. Dopredn4 faza - parametre’® jednotlivych neurénov s fixné, vstupny signél je pro-
pagovany sietou vrstvu za vrstvou, neurén za neurénom az kym dosiahne vystupni
vrstvu siete.

2. Spétna faza - na zaklade porovnania vystupu siete s pozadovanym vystupom®’ je
vytvoreny chybovy signél. Tento signal je dalej propagovany sietou opa¢nym smerom”
ako funkény signal. Na zaklade tohto signdlu sa menia parametre neurénom, ktorymi
tento signal prechadza. Vypocet zmien parametrov je naroc¢nejsi ako vypocty potrebné
k doprednej propagacii funkéného signalu.

— Funkcné signaly

~+--- Chybové signaly

Obr. 2.6: Tlustracia smerov Sirenia dvoch zakladnych signalov v sieti Multi la-
yer perceptron: Dopredna propagacia funkénych signalov a spdtna propagacia
chybovych signalov. Obrazok prevzaty a preloZzeny z [3].

V sieti Multi layer perceptron mozno identifikovat dva typy signdlov (ilustrované na obrazku
2.6) prislichajice jednotlivym fézam procesu spatného sirenia chyby a to:

1. Funkéné signaly. Funkény signal je vstupny signal, ktory je dopredne Sireny od
vstupnej vrstvy, vrstvu za vrstvou (neurén za neurénom) az do vystupnej vrstvy
siete. Signal je spracovavany neurénmi, ktorého menia®” a tento zmeneny signal dalej

propaguju.

2. Chybové signaly. Chybovy signal zacina na vystupe sieti a spétne sa Siri na opacnym
smerom na jej vstup.

463ynaptické véhy a bias

TPozadovany vystup je taky signal, aky by mala idedlne siet produkovat pre konkrétny vstupny signal
po skonceni tréningu.

487 vystupu na vstup

Ovysvetlené vyssie pri popise perceptronu.
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Kazdy neurdén, okrem neurénov vstupnej vrstvy vykondva dve funkcie:

1. Vypocet funkéného signdlu - vystupného signalu neurénu na zaklade jeho vstupov a
bias-u.

2. vypocet odhadu gradient vektoru, ktory je potrebny pre spétni propagaciu sietou [2]

Podrobnejsi popis algoritmu spétného Sirenia chyby a funkcie neurénovej siete Multi layer
perceptron mozno najst v literatture [3, 1] a mnohych inych zdrojoch a preto v tejto praci
nebude uvedeny.

Jednou z éasto pouzivanych nelinedrnych aktivaénych funkcii pre neurény” v sieti MLP
je aj funkcia logistickej sigmoidy. Jej predpis mozno vidiet v 2.6 a graf jej priebehu na
obrazku 2.7. )

R — 2.6
14+e2 (2:6)

f(z)

0.8

0.6

0.4+

0.21

0.0

-100 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Obr. 2.7: Graf priebehu funkcie logistickej sigmoidy.

DalSou a zéroven jednou z najcastejsie pouzivanych nelinenarnych aktivaénych funkeii pre
neurény”’' v sieti MLP je funkcia ReLU"? - Rektifikovand linedrna jednotka. Jej predpis
mozno vidiet v rovnici 2.7 a graf jej priebehu na obrazku 2.8. Tato funkcia je radovo vy-
poctovo menej naro¢na ako funkcia logistickej sigmoidy ako mozno vidiet uz zo samotného
predpisu tejto funkcie. Dalsou vyhodou jej pouzitia v porovnani s funkciou logistickej sig-
moidy je elimindcia problému miznticeho gradientu’. Objasnenie tohto problému a jeho
doésledkov mozno néjst v knihe [3]. Jednou z nevyhod pouzitia tejto aktivacnej funkcie
je fakt, ze v sietach, ktoré tito funkciu pouzivaji prichddza k problému pretrénovania’*
castejsie ako v siefach pouzivajicich aktivaénii funkciu logistickej sigmoidy.

Problém pretrénovania spociva v tom, ze sa siet nauc¢i takmer dokonale rozpoznavat tréno-
vacie data, no vdaka tomu strati schopnost generalizdcie. Dosledkom je zlyhanie siete pri
rozpoznavani nevidenych dat. Jednym z moznych rieSeni ako tomuto problému ciastocne

50Najmé pre neurény umiestnené vo vystupnej vrstve siete MLP viz [9].
"Najmi pre neurény umiestnené v skrytych vrstvich siete MLP viz [9].
527 anglického Rectified Linear Unit

53 Anglicky ,Vanishing gradient problem®.

54 Anglicky ,,over-fitting®
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predchadzat je pouzitie takzvanej ,,Dropout” vrstvy. Viac informécii o tejto technike mozno
najst v ¢lanku [14].
f(z) = max(z,0) (2.7)

f(x)

-10.0 =75 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Obr. 2.8: Graf priebehu funkcie ReLU.
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Kapitola 3

Predspracovanie pohybovych dat a
ich analyza

Cielom tejto kapitoly je analyzovat problém automatickej analyzy tréningu s vlastnou va-
hou a nésledne navrhnaf postup, ktorym bude mozné tento problém vyriesit. Kapitolu
zatnem popisom skiimaného problému. Dalej nadviazem navrhom celkového postupu rie-
Senia problému a nasledne navrhnem jednotlivé ciastkové kroky, ktoré z tohto celkového
postupu vyplyvaju.

3.1 Popis problému

Ludia sa pocas svojich zZivotov bezne venuju roznym aktivitdm. Mnohi z nich sa v tychto
aktivitdch prirodzene snazia zlepSovat. Proces ziskavania zruc¢nosti prebieha pomaly a po-
stupne. Jednou z moznosti ako tento proces zefektivnit a ziskat nad nim vac¢siu kontrolu je
aj zavedenie kvalitnej spatnej viazby. Takouto spidtnou vazbou je aj sledovanie a zazname-
navanie si napredovania vo vykonavani konkrétnej aktivity. Pokial je cielom cloveka zlepsit
svoju silu pomocou cvicenia s vlastnou vahou, mézme tento problém Specifikovat ako sle-
dovanie a zaznamenavanie si priebehu vykonanych tréningov. Na zdklade tychto udajov je
dany c¢lovek schopny vyhodnotit ¢i a ako sa v priebehu ¢asu meni jeho sila a kondicia. Ta-
kéto zaznamendvanie a spracovavanie zaznamov o jednotlivych tréningoch vsak moze byt
naroénym manualnym procesom. Cviciaci ¢lovek si tak musi pri kazdej sérii cviceni pocitat
opakovania a vzapéti si tento pocet niekam poznacit. Mnoho ludi cvic¢i na vonkajsich ihris-
kach v rusnom prostredi. Tento faktor spolu s inavou spésobenou cvi¢enim vedie k tomu,
ze mnoho ludi vdaka narocnosti tohto procesu svoje tréningy nesleduje. Prichadzaji tym
vsak o dolezitt a cennu spatni viazbu o procese ich (ne)napredovania.

Na trhu sa nachddza mnoho rieSeni pre automatickd analyzu réznych aktivit. Bohuzial sa
takmer ziadne z tychto rieSeni nevenuje automatickej analyze a pocitaniu opakovani cvi-
¢eni s vlastnou vahou tela. V aplika¢nych obchodoch réznych mobilnych platforiem mozno
najst mnoho aplikacii pre manudlne pocitanie opakovani. Manudlne pocitanie za pomoci
tychto aplikacii znamend, ze po vykonani kazdého opakovania musi pouzivatel tito ¢innost
ru¢nym kliknutim v aplikécii zaznamenat. Niektoré aplikacie dokonca prisli s inovativnym
spésobom pocitania opakovani klukov. Zakazdym ked pouzivatel pocas vykonavania kluku
priblizi svoje telo k zemi, tak sa zaroven dotkne Spickou nosu dotykového displeja telefénu
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a aplikdcia toto opakovanie zaznamena. Tieto riesenia nie st schopné automaticky poci-
tat opakovania nie to este rozpoznavat typ vykondvaného cvicenia. Android-ovy aplikac¢ny
obchod pontika iba jedno riesenie, ktoré tento problém adresuje— Fxercise Tracker: Wear
Fitness. Toto riesenie vSak k svojej funk¢nosti vyzaduje chytré hodinky s opera¢nym systé-
mom Wear OS. Nakup tychto drahych hodiniek len pre ticelom sledovania tréningov méoze
vacsinu cviciacich Tudi od tohto riesenia odradit. Pritom vacsina z tychto Tudi méa pocas
celého tréningu svoj smartfén nehybne vo vrecku. Preco tuto skutocnost nevyuzit?

Cielom tejto prace je navrhntut postup za pomoci ktorého bude mozné spominany problém
vyriesit s vyuzitim smartfénu umiestneného vo vrecku cviciaceho pouzivatela. Riesenym
problémom je sledovanie a zaznamenavanie priebehu tréningu—automatické rozpoznédvanie
typu vykonévanych cvi¢eni a nasledné pocitanie vykonanych opakovani. Pre vyriesenie tohto
problému je potrebné navrhnit aplikaciu, ktora bude tento tréning zaznamenavat ako aj
nasledny postup, ktorym bude tento tréning automaticky spracovany a vyhodnoteny. Tato
praca si dalej kladie tieto otdzky:

e Je mozné pouzit dita z akcelerometru ziskané zo smartfénu, ktory je umiestneny
vo vrecku pouzivatela k plne automatizovanej analyze tréningu s vlastnou vahou?
(Analyza zahfna klasifikdciu aj pocitanie opakovani tychto cviceni.)

e Je mozné toto rieSenie implementovat tak, aby nebola potrebna znalost umiestnenia
(rotécie) zariadenia vo vrecku pouzivatela?

3.2 Analyza dlohy a navrh jednotlivych casti rieSenia

K realizécii rieenia, ktoré bude spliiat poziadavky popisané vyssie je potrebné navrhnit
sposob akym sa budd data z pohybovych senzorov ziskavat, ukladat, spracovavat, klasifi-
kovat a pocitat opakovania jednotlivych cvikov.

Jednou z kltcovych tloh je navrh zberu dét a néasledné vytvorenie datovej sady s ktorou
budem neskor pracovat. Zmyslom tejto tlohy je ziskat ddta (spolu s ich anotédciou) repre-
zentujuce jednotlivé ¢innosti pouzivatela, ktoré budi cielom mojej analyzy. Na zozbieranych
détach bude mozné mnou navrhovany a implementovany model natrénovat a nésledne vy-
hodnotit jeho tspesnost. Vyhodnotenim modelu na nevidenych datach bude mozné odhalit
a adresovat jeho nedostatky, ktoré bude mozné dalej vylepsit. Vo findlnom rieseni ur¢enom
pre klasifikdciu a pocitanie opakovani budem vyuzivat iba data z akcelerometru. Tieto data
sa ukazuju na zdklade viacerych studii viz. [12],[15], a [5] ako dostatoéné na rozoznévanie
typu vykondvanej aktivity. Zaroven sa tymto pristupom redukuje vypoctova a paméitova
naroc¢nost vysledného algoritmu ako aj potreba parovania' tdajov z tychto periférii. Apli-
kacia pre zber dat vSsak bude zaznamendvat aj data z gyroskopu a vysledna datova sada
bude obsahovat aj tieto udaje.

Pre splnenie tejto tlohy je potrebné aby som navrhol a implementoval aplikacie, ktoré
bud sluzif na zber a anotdciu dat ziskanych z cielového zariadenia obsahujiceho pohybové
senzory. Z tejto tlohy dalej vyplyva potreba navrhniaf vhodny formét pre ukladanie takto
ziskanych dat.

1 .. .. P , .2 . . , . . P
Ako popisujem v sekcii 2.2 akcelerometer a gyroskop su rozdiélne zariadenia a tdaje z nich nedostéva
aplikdcia v rovnaky casovy moment.
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Aby bolo mozné s takto pozbieranymi datami dalej pracovat, je ziadice aby som navrhol a
implementoval nastroje pre pracu s datami a ich vizualizéciu.

Finalne riesenie urcené pre klasifikidciu typu vykonavaného cvicenia a pocitanie opakovani
mozno rozdelit do niekolkych faz:

1. Zber dat z pohybovych senzorov

2. Predspracovanie dat

3. Extrakcia priznakov

4. Klasifikacia

5. Agregacia vysledkov a segmentacia
6. Pocitanie opakovani

7. Vizualizacia vysledkov modelu

Data pochédzajice z pohybovych senzorov nemusia maf rovnomerné vzorkovanie, mozu
obsahovat duplikdty a $um. Zaznamy jednotlivych tréningov st rozne otocené”. Z tohto
dovodu je potrené ziskané data vhodne predspracovat.

7 predspracovanych dat sa extrahuju vhodné priznaky tak, aby niesli dostatok informacii
potrebny pre klasifikdciu prebiehajicej ¢innosti. Takto extrahované priznaky sa za pomoci
vhodného klasifika¢ného algoritmu klasifikujti. Vysledkom tejto klasifikdcie bude informécia
o triede® do ktorej tieto data s najvyssou pravdepodobnostou patria.

Vysledky klasifikiacie budia pouzité na ohranicenie tsekov obsahujucich opakovania jedného
typu cvikov —takzvanu tréningova sériu. Takto vzniknuty segment obsahujuici sériu cvikov
bude pouzity ako vstup pre algoritmus pocitania opakovani. Vysledkom tohto algoritmu je
pocet opakovani spolu s ich umiestnenim v ramci vstupného segmentu.

Néjdené segmenty spolu s oznaCenim jednotlivych opakovani budu vizualizované v grafe
zobrazujicom priebeh tréningu vo vsetkych 3 osiach akcelerometru. Uzivatelovi sa zobrazi
chronologicky zoznam vykonanych sérii* spolu s agregovanou Statistikou celého tréningu —
celkovy pocet’ vykonanych opakovani pre jednotlivé cviky.

3.3 Format datovej sady a anotacny systém

Data z pohybovych senzorov maju charakter ¢asovej postupnosti, pricom kazdy clen tejto
casovej postupnosti sa skladd z hodnot rovnakého typu a to zrychleni a uhlovych rychlosti
pre jednotlivé osy a casu kedy bola tato datova vzorka zaznamenana.

7 vyssie spominanych vlastnosti vyplyva, Ze pre reprezentéciu tychto dat je vhodné pouzit
formét tabulky. Aby bolo mozné s tymito ddtami jednoducho pracovat, pre ich reprezentaciu

2D4ta boli ziskané z mobilného zariadenia, ktoré bolo uloZené v hornom vrecku nohavic cvi¢iaceho pou-
zivatela. Toto zariadenie bolo vlozené do vrecka lubovolne rotované.

3Type vykonavaného cviku

4Typ cvikov v sérii a ich zisten{ pocet.

5Pri podpore na predlaktiach celkovy ¢as v sekundéch.

22



vo forme tabulky volim format CSV®. Vo formate CSV pouzijem ako oddelova¢ bodko¢iarku
,» 3 “ miesto Standardného oddelovaca— Giarky ,, , “ Ddvod tejto zmeny je objasneny nizsie.

Prvy riadok tohto CSV stiboru bude obsahovat nézvy jednotlivych stipcov tabulky. Dalsie
riadky budt obsahovat uz samotné namerané tdaje. Ukazka:

ax;ay;az;at;time;label
0.3;4.5;10.2;11.2;112;112;-

Zo ziskanych dat z akcelerometru a gyroskopu budua ulozené ich jednotlivé osi—ax, ay, az
pre akcelerometer a gz, gy, gz pre gyroskop. Ako aj magnitidy’ zrychleni (at) a uhlovych
rychlosti (gt).

Vzhladom na to, ze budt jednotlivé nahravky obsahovat niekolko réznych aktivit pouziva-
tela, bude potrebné vediet tieto aktivity od seba vhodne oddelit. Z tohto dévodu je potrebné
navrhnit systém akym budi dané data anotované.

Vhodny anotaény systém musi spliiat niekolko poziadaviek:

e musi vedief jednoznacne oznacit zaciatok a koniec anotovanej aktivity
e podporovat vnorovanie sa anotacii —datova vzorka moze patrit viacerym anotaciam

e podporovat vzajomné prekryvanie sa anotacii

Na zéklade tychto poziadaviek som navrhol jednoduchy anotac¢ny systém. Datové vzorky
v datovej sade budi okrem nameranych hodnot veli¢in a ¢asu obsahovat aj stlpec label,
ktory bude obsahovat anotacny retazec.

Anotaény retazec reprezentuje Iubovolny® pocet anotécii. Anotécie st tvorené anota¢nymi
znackami. Tieto znacky mézu byt dvoch typov.

Typy znaciek a ich definicia za pomoci reguldrneho vyrazu®:

e znacka symbolizujica zaciatok anotacie
Regulédrny vyraz: ([a-zA-Z]1{1}[0-9a-zA-Z_]1%*)

e znacka symbolizujtca koniec anotacie
Reguldrny vyraz: (\/([a-zA-Z]{1}[0-9a-zA-Z_1%*)

Pokial anotacny refazec reprezentuje prave 0 anotacii, je tvoreny pomlckou ,, - “ V pripade
Ze anotaCny refazec reprezentuje aspon jednu anotaciu tak je tvoreny zoznamov anotac¢nych
znadiek, ktoré st od seba oddelené znakom ¢&iarka'’ |, ¢ pri¢om za poslednou anotacnou
znackou sa uz ¢iarka nenachédza. V pripade, Ze bola anotécia ukonc¢end ukoncovacou ano-
tac¢nou znackou, moze sa neskor znovu opakovat za pouzitia zaciato¢nej anotacnej znacky.

6CSV - Comma separated values viz. https://en.wikipedia.org/wiki/Comma-separated_values

"magnituda(z,y, z) = /22 + y? + 22

8Lubovolny -0 az N

“nttps://en.wikipedia.org/wiki/Regular_expression

0Kedze je ¢iarka $tandardnym oddelovadom vo forméte CSV, pouzijeme format CSV s oddelovacom
bodkociarka viz. vyssie.
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Ukazka'' formatu datovej sady:

xX;ay;az;at;time;label

1,1,1 1;20;-
1;1;1;1;21;plank_repl
1;1;1;1;22;-
1;1;1;1;25;/plank_repl
1;1;1;1;40;
1;1;1;1;47;test
1;1;1;1;51;abc
1;1;1;1;72;-
1;1;1;1;74;/test
1;1;1;1;81;/abc
1;1;1;1;87;pushups
1;1;1;1;89;pushups_repl
1;1;1;1;93;-
1;1;1;1;103; /pushups_repl, /pushups
1;1;1;1;111;-

-
-

I

Jednotlivé cviky budt anotované nazvom cviku nasledovanym refazcom _repX, kde X znaci
poradové'? &islo opakovania daného cviku. Série cvikov (napriklad séria 20 klukov) budu
anotované nazvom cviku napriklad pushups. Pokial sa v tréningu vyskytuje viacero sérii
rovnakého cviku budi anotované taktiez len nazvom cviku — anotacia nézov cviku teda nie
je jedine¢na v ramci jedného tréningu.

3.4 Spobsob zberu dat

Cielom prace je vytvorit program sliziaci na analyzu ¢innosti pouzivatela na zaklade dat
z pohybovych senzorov. Aby bolo mozné tento ciel realizovat, je potrebné vytvorit vhodnu
détova sadu. Tato datova sada bude obsahovat relevantné situdcie —nahravky aktivit, ktoré
maju byt analyzované spolu s nahravkami inych ¢innosti.

Aby bolo mozné data pouzit za c¢elom analyzy ¢innosti pouzivatela, musia byt tieto data
zbierané rovnakym sposobom a z rovnakych zariadeni ako budi zbierané vo finalnom riesent,
ktorého tucelom bude ich analyza. Rozhodol som sa, ze cielovym zariadenim pre zber dat
bude smartfén s operaénym systémom Android. Z tohto dévodu je pre zber dat potrebné
vyvinit mobilnt aplikdciu pre opera¢ny systém Android.

Viacsina modernych mobilnych zariadeni disponuje niekolkymi pohybovymi senzormi a to
konkrétne akcelerometrom a gyroskopom. Z tohto dévodu bude aplikacia pre zber dat zbie-
rat prave data z akcelerometru a gyroskopu mobilného zariadenia, ktoré bude umiestnené
vo vrecku cvic¢iaceho pouzivatela. Tieto ddta bude ukladat vo formate CSV do vniitornej
paméti tohto zariadenia. KedZe akcelerometer a gyroskop si dve rozdielne periférie mo-
bilného zariadenia, data z nich sa nedaju ziskavat z identického ¢asového momentu. To je

HText slizi ako ndzorni ukézka pouzitia navrhnutého anotaéného systému, pricom obsahuje aj vnorené
a prekryvajuce sa anotécie. Text ukazky neobsahuje redlne namerané data.

12Poradové &isla zadinaji od 1. Zaroveti plati ze st jedine¢né pre celj anotovany stbor tj. uréuji absolutné
poradie cviku v rdmci celého tréningu, nie jeho poradie v rdmci série rovnakych cvikov.
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dovod preco budu data z akcelerometru a gyroskopu ukladané oddelene kazdé do vlastného
stuboru. Pre kazdu datovia vzorku sa bude ukladat c¢as jej vyhotovenia uvadzani v uply-
nutych milisekundach od zaciatku nahravania. Navrhujem pouzit vzorkovaciu frekvenciu
10Hz. Vzhladom na charakter vykonavanych aktivit skimanych v tejto praci, by mala byt
tato frekvencia dostatocna pre tcel ich klasifikacie.

Cviciaci ¢lovek bude pocas tréningu vykonavat jednotlivé pozadované cviky —aktivity, ktoré
maja byt analyzované. Zozbierané data v jeho zariadeni vsak nebudu anotované. Preto je
potrebné vyviniut druhd mobilni aplikaciu, ktord bude slizif na anotaciu dat. Je potrebné,
aby si tieto dve aplikdcie na zaciatku medzi sebou synchronizovali ¢as, respektive aby obe
zacali nahréavat v rovnaky okamih. Zatial Co pouzivatel cvi¢i, pozera sa na neho druhy clovek
s otvorenou anotacnou aplikdciou na svojom zariadeni. Za pomoci tejto aplikdcie anotuje
¢innost cviciaceho pouzivatela. Jednotlivé anotacie budd ukladané do prislusného stiboru
spolu s ¢asom ich vyhotovenia reprezentovanym ako uplynutym casom v milisekundach od
zaciatku nahravania. Viac o formate dat v sekcii 3.3.

Clovek anotujtci tréning bude pomocou aplikacie oznacovat aktudlne vykondvani aktivitu
tak, aby boli zaznamenané jednotlivé série cvikov ako aj jednotlivé opakovania tychto cvikov
v ramci danej série.

Aby boli vystupné sibory reprezentujice data z jednotlivych pohybovych senzorov a ano-
tacie medzi sebou jednoducho rozlisitelné navrhujem nasledujici format zédpisu nazvov si-
borov.

Nézov tréningu Miroslav_pondelok:

e Miroslav_pondelok_a_.csv - subor obsahujici data z akcelerometru
e Miroslav_pondelok_g_.csv - siibor obsahujici data z gyroskopu

e Miroslav_pondelok_annot_.csv - sibor obsahujtci anotéicie jednotlivych aktivit

K nameranym tdajom z vystupnych stborov z akcelerometru a gyroskopu je potrebné na-
sledne priradif zaznamenané anotacie. Tymto sposobom vzniknu subory, ktoré buda okrem
udajov z jednotlivych pohybovych senzorov obsahovat aj jednotlivé anotéacie priradené do
stipca label.

3.5 Predspracovanie dat

Déta ziskané z akcelerometra'® obsahujt duplikity a $um. Duplikdty aj Sum st neZiadtce
kedZze sa v datach vyskytuji nahodne a maju priamy vplyv na extrahované priznaky. Z tohto
dovodu je potrebné ich eliminovat.

Na odstranenie duplikdtov navrhujem nasledovny algoritmus viz Algoritmus 1.

Za ucelom odstranenia Sumu a vyhladenia dat je vhodné pouzit dolno-priepustny filter
s vhodnou medznou frekvenciou. Pri vybere frekvencie treba mat na paméti, ze filtracia

3Mobiln4 aplikécia zbiera aj data z gyroskopu no pre tcel finilneho riefenia som sa rozhodol pouzit iba
data z akcelerometru. Viac v sekcii 3.2.
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Algoritmus 1: REMOVEDUPLICATES
Input: ax, ay, az, time
Output: out_x, out_y, out_ z, out_ time

out_x = [ax][0]]
out_y = [ay[0]]
out_z = [az]0]]
out_time = [time[0]]
last_time = [time[0]]
rec_no =0
for t in time do
if ¢ == last_time then
rec. no +=1
continue
end if
out_ x.append(ax[rec_no])
out__y.append(ay[rec_no])
out_ z.append(az[rec_no))
out__time.append(time[rec_ nol)
last_ time =t
17: rec._ no +=1

e e e e o

18: end for

dét tymto filtrom priamo ovplyvni frekvenéni doménu signalu'®. Navrhujem déta filtro-
vat dolno-priepustnym filtrom prvého radu s medznou frekvenciou 4Hz. Tuto frekvenciu
navrhujem vzhladom na velkost kizajiceho okno a jeho trvanie, ktoré navrhujem nizsie
v sekcii 3.6. Po implementacii algoritmu sa vyhodnoti vplyv tohto parametra modelu a
frekvencia bude pripadne upraven.

Telefén s nahravacou aplikaciou bol vo vrecku pouzivatela ndhodne otoceny. Vzhladom na
to, Ze natocenie dat ma priamy vplyv na extrahované priznaky, je potrebné navrhnit sposob
ako tento vplyv obmedzit. Naskytuju sa 2 rieSenia:

e Rotéciu neeliminovat — potreba najst priznaky na ktoré tato rotacia nemé vplyv

e Rotéciu eliminovat vhodnou transformaciou

Transformécia, ktord ma eliminovat vplyv roticie musi spliat jednu poziadavku a to, Ze
z rovnakého signalu, ktory je ndhodne rotovany po transformaécii vzdy vznikne rovnaky
vystupny signal.

Najjednoduchsia transformécia spliiajtca tito poziadavku je prevod 3-dimenziondlneho sig-
nalu na 1-dimenzionalny signél reprezentujici magnitiidu zrychlenia. Tymto spésobom sa
kompletne eliminuje informécia o smere zrychlenia. Samotna magnitida zrychlenia vsak nie
je dostatocénd pre rozpoznanie jednotlivych cviceni s vlastnou vahou. Tento fakt je mozné
aj vizudlne overit za pomoci mnou navrhovaného nastroja spectrogram. Zatial ¢o clovek

14V pripade extrakcie priznakov z frekvenénej domény ich tito zmena priamo ovplyvni. Filtracia ovplyv-
nuje aj ¢asovi doménu signdlu no nie tak vyrazne ako ovplyviuje doménu frekvenéni
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dokéze vizualne jasne identifikovat jednotlivé série cviceni vo vizualizacii 3-dimenzionalneho
signdlu z tréningu. Vizualizdcia magnitidy signdlu mu pripomina skér Sum. V sekcii 2.1
uvadzam aj pracu [12] v ktorej autori pouzili iba magnitida zrychlenia. Tato praca sa vSak
venuje rozpoznavaniu dlhodobych aktivit, ktoré sa medzi sebou lisia v magnitide zrychlenia
a je ich preto mozné na ziklade magnitidy rozpoznat.

DalSou z moznych transformécif, ktoré spliiaji tento predpoklad je aj transforméacia signalu
do jeho hlavnych komponentov ziskanych metédou PCA. Vysledkom premietnutia nahodne
rotovaného identického signalu do jeho hlavnych komponent je vzdy rovnaky vystupny
signal. Akakolvek rotdcia signdlu rotuje rovnakym spdsobom aj jeho hlavné komponenty.
Vychadzaja z tejto vlastnosti navrhujem nasledovny postup rotéacie signdlu. Z tréningu sa
extrahuje signdl zodpovedajici opakovaniu/opakovaniam kalibracného cviku. Nad tymto
signalom sa za pomoci metédy PCA vypocéita transformécia do vietkych'® z jeho hlavnych
komponent. Touto transforméciou sa transformuje signal celého tréningu. Za predpokladu,
ze je kalibra¢ny cvik v réznych tréningoch takmer identicky, bude tato transformaécia roto-
vat ndhodne otocCené tréningy vzdy na rovnaky suradnicovy systém. Ako kalibracny cvik
navrhujem pouzitie cviku drep. Tento cvik je vykonavany v hojnom pocte pocas tréningov
a zaroven ho zvladnu vykonat aj jedinci so slabsou fyzickou kondiciou. Cvik zo svojej pod-
staty zasahuje pri akejkolvek rotécii zariadenia do viacerych osi. Tato vlastnost je ziadica
pre spravnu funkciu eliminécie vplyvu rotacie. Takmer identicky spOsob riesenia problému
s rotaciou navrhuji aj autori v praci [16], konkrétne v druhej nimi navrhovanej transformé-
cii. Hlavné komponenty signélu ziskavaji metédou SVD'® a ndsledne signal transformuji
do tychto komponent. Rozdiel v nimi navrhovanom rieSeni a mnou navrhovanom rieseni je
pouzitie kalibra¢ného cviku. Pokial by bol ndhodne rotovany rovnaky signal da sa pouzif aj
metdda navrhovana v ich praci. Pokial st vSak ndhodne rotované signaly tréningov, ktoré
obsahujua iné série a typy cvikov, je pouzitie kalibracného cviku nevyhnutné.

3.6 Extrakcia priznakov

Predspracovany signél je casovou postupnostou idajov o zrychleniach v jednotlivych osiach.
Aby bolo mozné na zdklade tohto signdlu klasifikovat aktivitu pouzivatela je potrebné zis-
kat casové intervaly, ktoré tento signal rozdeluji medzi jednotlivé aktivity a volny pohyb.
Cely signal teda nemozno analyzovat naraz, ale je potrebné ho analyzovat po mensich tse-
koch. Dizka tychto tsekov zévisi od dizky aktivit, ktoré maji byt analyzované. V pripade
pocitania opakovani a rozpozndvania typu vykondvanych cvikov by teda mala byt men-
Sia ako dlzka najkratSieho mozného opakovania cviku. Signil bude analyzovany za pomoci
takzvaného kizajticeho sa okna. Signél je orezany na velkost tohto okna. Z tohto orezaného
signalu st nasledne extrahované priznaky. Aby bolo mozné lepsie podchytit klasifikaciu jed-
notlivych opakovani je vhodné aby sa tieto kfzajﬁce oknd pri posune ¢iastocne prekryvali.
Vzhladom na charakter rozpoznévanej aktivity preto navrhujem kizajice okno s dlzkou 10
vzoriek!”. Dalej navrhujem aby sa tieto oknd prekryvali na 80 % ich dizky. Kizajice okno
sa teda bude posivat po analyzovanom signdle s krokom 2 vzorky.

V zavislosti na pouzitom klasifikacnom algoritme je mozné pouzit dva pristupy k extrakcii
priznakov z klzajiceho sa okna:

15Nepride k redukeii dimenzionality a tym paddom ani k strate informécii.
16Singular Value decomposition
17Pri vzorkovacej frekvencii 10Hz je teda dizka oknd rovné ¢asovému intervalu 1 sekundy.
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e Neextrahovat priznaky —vzorky nachddzajice sa v kizajicom okne budd priamo pri-
vedené na vstup klasifikacného algoritmu

e Nijst vhodné priznaky a extrahovat ich

Pri pouziti konvoluénych neurénovych sieti v ulohe klasifika¢ného algoritmu, ktoré vynikaju
v rozoznavani vzorov v datach sa o extrakciu priznakov staraji konvolucné vrstvy tychto
sieti. V pripade, ak by som sa rozhodol implementovat riesenie za pomoci nich, ziadnu
aditivnu extrakciu priznakov by nebolo potrebné vykonavat —s vysokou pravdepodobnostou
by mohla byt dokonca aj kontraproduktivna. Tento pristup priameho pouzitia signalu bez
extrakcie priznakov ako vstupu do konvolu¢nej neurénovej siete mozno vidiet aj v praci [13].
Kedze si ale nekladiem za ciel dosahovat tak vysoku tspesnost klasifikacie ako autori prace
rozhodol som sa, ze konvolu¢né neurénové siete v zdujme Setrenia vypoctovej a pamatovej
naro¢nosti mnou navrhovaného rieSenia nepouzijem.

Ako Klasifika¢ny algoritmus som sa rozhodol pouzit MLP'®. Tento vyber odévodiujem
v nasledujicej podkapitole. Pri pouziti MLLP narozdiel od konvoluénych neurénovych sieti
mdze byt extrakcia priznakov prinosna'’. Pri analjze signalu je mozné sa na signal pozerat
cez jeho dve domény:

e Casovu?!

e Frekvenéni?!

V rdmci ¢asovej domény signalu mézno ako priznaky pouzit jeho statistické vlastnosti ako st
priemer, rozptyl, smerodajné odchylka, medidn, maximum, minimum, geometricky priemer
a podobne. V ramci frekven¢nej domény médzno ako priznaky pouzit napriklad amplitidy
jednotlivych frekvencii, amplitiidu dominantnej frekvencie, hodnotu dominantnej frekvencie
a podobne.

7 casovej domény signalu som zvolil ako priznaky jeho aritmeticky priemer, smerodajni
odchylku a medidn. Z frekven¢nej domény som vybral ako priznaky amplitidy prvych 5
frekvencif?2. Vyss{ podet frekvencif neméa zmysel analyzovat vzhladom na dizku kizajiceho sa
okna??. O vhodnosti mojho vyberu priznakov a navrhu klasifikaéného postupu ma utvrdili
aj prace s podobnym rieSenim ako navrhujem a to [8],[17].

Vo vyslednom rieseni navrhujem moznost volby priznakov, ktoré budd pouzité a to z na-
sledujtcich variant (aby bolo nasledne mozné vyhodnotit vplyv jednotlivych priznakov na
vysledok klasifikdcie a pocitanie opakovani):

e Ziadne - vzorky z kizajiceho okna budi privedené priamo na vstup MLP
e Iba frekvencné—amplitida prvych 5 frekvencii ziskanych za pomoci metédy FFT

o Vsetky —frekvenc¢né priznaky + priemer, smerodajné odchylka a medidn

18Multi Layer Perceptron viz 2.5.

19Pri konvoluénjch neurénovych sietach moze byt extrakcia priznakov prinosné tiez, no vo vidésine pri-
padov dokéze trénovaci algoritmus najst vhodné konvolu¢né jadra, ktoré dokazu vystihniaf charakter dat
z povodného signilu lepsie ako z takzvanych ,hand-crafted* priznakov.

20 Anglicky TD — Time Domain

2! Anglicky FD —Frequency Domain

22Frekvencii 0Hz-4Hz.

BDévodom je dosledok Nyguist-Shannonovho vzorkovacieho teorému https://en.wikipedia.org/wiki/
Nyquist-Shannon_sampling_theorem.
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3.7 Klasifikacia

Pre 1cel klasifikacie prebiehajicej aktivity na zdklade extrahovanych priznakov je potrebné
zvolit vhodny klasifika¢ny algoritmus. Medzi najcastejsie vyuzivané klasifikacné algoritmy
v oblasti HAR?* patria algoritmy k-NN, SVM a algoritmy zalozené na neurénovych sietach —
MLP, CNN, RNN.

Ako Kklasifikaény algoritmus som sa rozhodol zvolit algoritmus MLP viz 2.5 s ktorého pou-
zitim a implementaciou uz mam urcité sktsenosti. V rozhodnuti o pouziti MLP ma utvrdili
aj prace viacerych autorov a to konkrétne prace [17] a [8]. Autori v tychto pracach pouzili
pri rieseni podobného problému a s extrahovanymi podobnymi priznakmi prave klasifikac¢ny
algoritmus MLP. K vyberu tohto algoritmu ma priviedla aj vylucovacia metdda. Algorit-
mus k-NN som vylicil z dévodu nizSej robustnosti v porovnani s ostatnymi algoritmami.
Dalej som vylaéil algoritmus SVM, kedZe sa jedna o binarny klasifikaény algoritmus a cie-
Tom tejto préce je klasifikdcia 8 roznych tried?”. Pre ticel viac triednej klasifikdcie by bolo
mozné pouzit aj sériu SVM Kklasifikdtorov, tak ako je to uvddzané v praci [7]. Tento pristup
by ale viedol k zvyseniu zlozitosti implementacie a pravdepodobne by nepriniesol lepsie
vysledky ako pouzitie MLP ako mozno vidiet v [8]. Na vyber ostali algoritmy zalozené na
vyuziti neurénovych sieti z ktorych som z dévodu Setrenia vypoctového vykonu a pamétovej
naro¢nosti zvolil prave algoritmus MLP.

Pri pouziti algoritmu MLP je potrebné navrhnit architektiru tejto neurénovej siete —pocet
skrytych vrstiev, pocet neurénov v jednotlivych vrstvach a pouzité aktivacné funkcie pre
neurény v jednotlivych vrstvach.

K navrhu architektiry neurénovych sieti mozno pristupovat viacerymi spésobmi. V pripade,
7e je mozné navrhované neurénové siete v rozumnom c¢ase’® vytrénovat a nasledne overit
na testovacej datovej sade, je mozné zvolit postup iterativneho navrhu architektury siete.
Naskytuji sa dve moznosti:

1. Navrhnuf sief s vysSsim poctom vrstiev a neurénov v nich a postupne tieto pocty
redukovat.

2. Navrhnit siet s nizsim pocétom vrstiev a neurénov v nich a postupne tieto pocty
zvysovat.

Pri pouziti prvej varianty je navrhnuta zlozitejsia architekttra siete. Tato siet sa nésledne
vytrénuje a overi na trénovacich datach—cielom je aby siet dokazala tspesne klasifikovat vi-
dené déta. Pokial to sief nedokéze, architektiiru je mozné rozsirit o dalsie vrstvy a neurény?’
Nasledne sa vyhodnoti schopnost generalizacie siete na nevidenych testovacich datach. Po-
kial nastal problém pretrénovania, architektira sa postupne zmensuje pokym sa nedosiahne
pozadovanych vysledkov. Pri pouziti druhej varianty sa postupuje opacne. Architektira sa
postupne zviacSuje pokym nie je siet schopnd dosahovat pozadované vysledky. Navrhujem
teda architektiru siete reprezentovani tabulkou 3.1.

2"Human Activity Recognition

257 typov cvideni s vlastnou vihou a volny pohyb.

26R4dovo minity, desiatky minit az jednotky hodin.

2TPokial siet presiahne uréité rozmery a stile nedokéze tspesne klasifikovat videné tdaje, je vhodné pre-
hodnotit vhodnostou extrahovanych priznakov. Je mozné, ze tieto priznaky nie st dostacujuce pre klasifikicie
trénovacich dat.
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H Poradie vrstvy ‘ Typ ‘ Pocet neurénov | Aktivacna funkcia H

1. Vstupna 24 -

2. Skryté 12 ReLLU
3. Skryta 10 ReLLU
4 Vystupna 8 Sigmoid

Tabulka 3.1: Navrhovana architektira siete MLP

Pocet neurénov vo vstupnej a vystupnej vrstve je pevne dany poc¢tom extrahovanych pri-
znakov a poc¢tom pozadovanych tried, medzi ktoré méa byt pozorovany signédl zaradeny.
Kazdému priznaku teda prislicha jeden neurén vo vstupnej vrstve. Celkovy pocet neuro-
nov vstupnej vrstvy je 24 (8 priznakov pre 3 osi). Pri implementacii je pozadované aby
bol tento pocet odvodeny v zavislosti od aktuilne zvoleného médu extrakcie priznakov
(poc¢et neurénov teda bude rovny poctu extrahovanych priznakov krat 3 osi) viz navrho-
vana volba priznakov v sekcii 3.6. Pocet neurénov 2. vrstvy som zvolil ako polovicu poctu
neurénov vstupnej vrstvy. Pocet neurénov 3. vrstvy som zvolil ako stred medzi poc¢tom
neurénov v 2. a 4. (vystupnej) vrstve. Ako aktivaéni funkciu skrytych vrstiev navrhu-
jem pouzit funkciu ReLU viz 2.5. Tato funkcia je vypocCtovo menej naro¢nd v porovnani
s funkciou sigmoid. Vdaka tejto vlastnosti bude tréning ako aj samostatnd klasifikicia za
pomoci tejto siete rychlejsia v porovnani s pripadom pouzitia funkcie sigmoid. Pre vy-
stupnu vrstvu navrhujem pouzit funkciu sigmoid. Alternativne by bolo mozné pouzit aj
funkciu softmax viz [9]—tdto funkcia by previedla hodnoty vystupnych signdlov jednotli-
vych neurénov na pravdepodobnosti prislusnosti klasifikovaného vzorku k danym triedam,
pricom by bol stcet tychto pravdepodobnosti rovny 1. Funkcia softmax je ¢asto vyuzivana
v neurénovych sietach, ktoré klasifikuju data do viacerych tried. Ciel tejto prace vyzaduje
tvrdé rozhodnutie o zaradeni vzorku do jednej z 8 tried. Z tohto dévodu je znalost prav-
depodobnosti prislusnosti vzorku medzi jednotlivé triedy nepotrebna a kedze je funkcia
softmax vypoctovo narocnejsia ako funkcia sigmoid navrhujem vo findlnom rieseni pou-
zit funkciu sigmoid. Vysledkom klasifikicie bude trieda*® pohybu, ktord bude uréens ako
trieda pohybu prislichajica k neurénu s najvyssou hodnotou vystupného signalu.

Navrhovand architektira bude overend tréningom a naslednym testovanim na nevidenych
détach. Moze nastat pripad, ze tato siet bude nedostatoc¢na pre klasifikdciu skiimaného sig-
nalu. V tomto pripade bude potrebné architektiru upravit rozsirenim tejto siete. Druhym
moznym (zaroven pravdepodobnej$im) scendrom je, ze této siet bude vediet tspesne kla-
sifikovat videné data no zlyha v generalizacii pri testovani na nevidenych datach. V tomto
pripade navrhujem do siete pridat Specidlne ,Dropout® vrstvy viz [14], ktoré budd umiest-
nené medzi 2.-3. a 3.-4. vrstvou tejto siete. Hodnotu parametru tychto vrstiev navrhujem
urcit experimentalne.

Okrem navrhu architektiry siete MLP je potrebné navrhnit aj spésob akym bude tato siet
trénovana. Preto navrhujem nasledujtci postup:

1. Z pilotnej datovej sady budt vystrihnuté jednotlivé opakovania cvikov?’.

2. Kazdé z tychto opakovani bude predspracované.

28Druh vykondvaného cviku.

29Vystrihnuté budi aj ,,opakovania“ volného pohybu. Tieto ,,opakovania® budu reprezentovat ast signélu
nachddzajicu sa medzi jednotlivymi sériami cvikov. Anotéciu tychto ,opakovani“ mozno ziskat nastrojom
annotation_add_free_motion.
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3. Z predspracovaného opakovania budi extrahované priznaky za pomoci kizajiceho sa
okna’’ —pre kazdi poziciu okna bude vytvorend nova polozka v poli extrahovanych

priznakov do ktorej budi ulozené extrahované priznaky z tohto okna.

4. Do pola reprezentujiceho pozadovany vystup siete bude n-krat vlozeny element, kde n
je rovné poctu poloziek ktoré boli v predchadzajicom kroku vytvorené. Tento element
bude obsahovat 8 miestne pole ¢isiel. Na poradovom mieste, ktoré zodpoveda aktualnej
triede do ktorej cvik patri bude hodnota 1. Na ostatnych miestach buda 0.

5. Tieto dve polia budd pouzité za tcelom tréningu siete MLP. Prvé pole reprezentuje
vstupy siete, druhé pole reprezentuji pozadované vystupy siete prislichajice k danym
vstupom.

Velky casovy tsek nahravok tréningov je tvoreny oddychom medzi jednotlivymi sériami
cviceni. Vdaka tomu bude trieda volny pohyb tvorit rddovo vacsiu cast z celkového po-
¢tu vstupov urcenych pre tréning siete MLP v porovnani s ostatnymi triedami. Signal
reprezentujici volny pohyb obsahuje Siroké spektrum réznych pohybov vdaka ¢omu je jeho
vnutro-triedny rozptyl ovela vyssi ako vnutro-triedny rozptyl inych tried. Z tychto dvoch
vlastnosti vyplyva, ze siet MLP bude pri klasifikacii signalu preferovat triedu volny pohyb
v porovnani s inymi triedami. Extrahované priznaky zo skiimaného signalu teda musia byt
ovela viac podobné trénovacim priznakom triedy konkrétneho cviku, aby bol signél do tejto
triedy zaradeny. Tato vlastnost je ziadica, kedze do velkej miery pomaha predchddzat za-
radeniu nezndmeho pohybu/cvi¢enia do jednej z tried reprezentujicich konkrétne zndme
cviky.

Potrebné je navrhnat aj priradenie tried jednotlivych aktivit ku konkrétnym vystupnym
neurénom siete MLP. Z tohto dévodu uvddzam tabulku 3.2, ktora reprezentuje navrh tohto
priradenia.

H Nazov cviku ‘ Index priradeného neurénu H

PushUps (Kluky)
Squats (Drepy)

Plank (Podpor na predlaktiach)
TricepDips (Tricepsové kluky na lavicke)
Lunges (Vypady)
KneeRaises (Pritahy kolien v sede)
SitUps (Sed-Tahy)
FreeMotion (Volny pohyb)

N O[Ok WD~ O

Tabulka 3.2: Navrh priradenia tried aktivit k jednotlivym neurénom vystupnej
vrstvy klasifikatora.

3.8 Agregacia vysledkov a segmentacia

Vysledkom klasifikdcie priznakov extrahovanych z jednotlivych pozicii kizajiceho sa okna
st informécie o triedach do ktorych boli tieto klzajicim sa oknom orezané casti signalu

30D[7ka okna aj prekrytie okna bude rovnaké ako pri extrakcii priznakov za ticelom analyzy tréningu.
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zaradené. Ako navrhujem v sekeii 3.6 dizka kizajiceho sa okna je 10 vzoriek a okno sa
postva tak, aby sa nova pozicia okna kryla s tou predchédzajticou na 80 % jeho diiky. D6-
sledkom je, ze prvé dve vzorky signalu obsiahnuté v konkrétnej pozicii kizajtceho sa okna
sa uz v jeho dalsej pozicii nachadzat nebudi. Z tohto dévodu vyplyva, Ze je mozné priradit
triedu ziskanu klasifikdciou signdlu tejto pozicie okna prave jeho prvym 2 vzorkam. Tymto
sposobom mozno vytvorit novy signal, ktory bude reprezentovat vystup klasifikatora. Tento
signal budem oznacovat pojmom ,Vystupny signdal klasifikdtora®. Pre tento signal plati, zZe
jeho i-ta vzorka oznacuje triedu do ktorej bola zaradend (2i)-t4 a (2i + 1)-t4 vzorka analy-
zovaného signdlu. Ukazku takéhoto signdlu mozno vidiet v tabulke 3.3.

Index 01213456 |7[8[9|10(11]12]13]| 14
Hodnota signalu || 7| 7|7/0/0|0|2|/0|7|0|2 |0 | 7|7 |7

Tabulka 3.3: Ukadzka mozného vystupného signalu klasifikdtora. Hrubym pismom
a podciarknutim st zvyraznené hodnoty patriace do niektorej z tried reprezentujacich 7
typov rozpoznavaného cvicenia.

Ako mozno vidiet z tabulky 3.3 vystupny signal klasifikdtora nemusi byt rovny hodnote
triedy aktudlne vykondvaného pohybu v celej dizke signalu, ktord tento pohyb reprezen-
tuje. Z tohto dovodu je potrebné navrhnit sposob ako vystupné data z klasifikdtora agre-
govat a vytvorit tak segmenty reprezentujice rozpoznané vykonavania jednotlivych cviceni.
V pripade signalu zobrazeného v tabulke 3.3 to znamena rozpoznat segment vykondvania
cvicenia (konkrétne cvicenia kluky —hodnota 0), ktory sa nachddza v intervale danom in-
dexami 3 az 11. Cielom je teda navrhnuf algoritmus, ktory bude schopny oddelit tseky
v ktorych sa vykonavala nejakéd rozpoznavand aktivita—hodnota vystupného signdlu nie je
rovnéd hodnote 7, ktord reprezentuje volny pohyb. Trieda cvicenia, ktoré je reprezentované
tymto segmentom bude urcend ako najcastejSie sa vyskytujica trieda v danom segmente.
V pripade, ze maju dve alebo viac tried rovnaky a zaroven najcastejsi vyskyt, bude zvolena
trieda, ktorej ¢iselnd hodnota®! je vyssia. Jednou z pozadovanych vlastnosti tohto algoritmu
je vynechanie segmentov, ktoré nie si dostatoc¢ne dlhé a mohli by byt tvorené hodnotami,
ktoré vznikli chybou klasifikdcie signalu. Pri ndvrhu tohto algoritmu vychddzam z predpo-
kladu, ze dlha séria hodnét, ktoré nereprezentuju volny pohyb znamend, ze bolo v tomto
useku vykondvané cvicenie. Druhym predpokladom je to, Zze sa hodnota triedy vykonava-
ného signalu v tomto segmente nachadza s vyssou frekvenciou ako 50 % vzhladom k poctu
ostatnych tried reprezentujicich iny typ cvicenia—nie volny pohyb.

Navrhujem teda nasledujici algoritmus viz algoritmus 2. Vstupom algoritmu je vystupny
signal klasifikatora. Jeho vystupom je pole segmentov. Jednotlivé polozky tohto pola pozos-
tavaju z pola troch elementov — ¢isla klasifikovanej triedy, index-u zaciatku a konca segmentu
v ramci analyzovaného signalu tj. origindlneho signalu tréningu. Parametrami algoritmu st
hrani¢na hodnota ¢itaca segmentator_cntr_threshold a hodnota dekrementac¢ného kroku
segmentator_cntr_decrement. Hodnota segmentator_cntr_threshold urcuje pocet po
sebe iducich ne-volnopohybovych tried potrebny k detekcii segmentu. Pri kazdej ne-volno
pohybovej hodnote je ¢ita¢ sg_cntr inkrementovany. Segment je detekovany pokial hod-
nota ¢itaca dosiahne alebo presiahne nastavent hrani¢nti hodnotu. Po dosiahnuti hrani¢nej
hodnoty sa uz c¢ita¢ dalej neinkrementuje. Zaciatok segmentu je dany indexom na ktorom
sa nachadza prva ne-volnopohybova hodnota, ktora viedla k prvej inkrementéacii ¢itaca zo

31Hodnota uréujice poradie neurénu vo vystupnej vrstve, ktory k tejto triede prislicha. Hodnoty mozno
najst v tabulke 3.2.
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stavu nulovej hodnoty. Hodnota segmentator_cntr_decrement udava krok, ktorym bude
¢ita¢ dekrementovany pri triede volny pohyb. Koniec segmentu je detekovany potom ako
¢itaC po dekrementéacii dosiahne hodnotu <= 0 a tejto udalosti predchédzala detekcia za-
¢iatku segmentu. Koniec segmentu je dany ako -1 plus index prvej volno pohybovej hodnoty
z neprerusenej série volno pohybovych hodnét, ktoré viedli k dekrementéacii ¢itaca na hod-
notu <= 0.

Ako hrani¢nt hodnotu &taca navrhujem pouzit hodnotu 5. Tato hodnotu volim ako dlzku
jedného okna povodného analyzované signalu (kedze kazda vzorka vystupného signdlu kla-
sikdtora zodpovedd 2 hodnotdm povodného signélu a dizka kizajiceho sa okna je 10, tato
hodnota bude 10/2 = 5). Ako velkost dekrementa¢ného kroku navrhujem pouzit hodnotu
rovnt 4-nésobku dizky kizajiceho sa okna. Hodnota dekrementaéného kroku teda bude
0.25, postup vypoctu vidno v rovnici 3.1. Parameter dlzka_1_okna oznaluje dizku, ktort
reprezentuje kizajiice sa okno v rdmci vystupného signalu klasifikétora (10/2 = 5).

hranicna_hodnota 1
dlzka 1 okna x_ nasobok__dlzky

5 1
=t 1= 0.25 (3.1)
Pri vykonavani sérii niektorych typov cviceni ako st napriklad drepy sa v tréningovom sig-
néle nachadzaju velké rozdiely medzi signdlom v casti prebiehajiceho opakovania cviku a
signalom v casti zodpovedajucej kratkej prestavke medzi opakovaniami. Tento rozdiel vedie
k vyssej pravdepodobnosti zaradenia prestdvky medzi opakovaniami do triedy volny po-
hyb. Segmenty, ktoré vzniknt pouzitim agregacného algoritmu popisovaného vyssie by teda
obsahovali v zavislosti na parametroch tohto algoritmu 1 az n opakovani. Pokial by boli pa-
rametre tohto agrega¢ného algoritmu vhodne zvolené (napriklad by sa dekrementacny krok
poupravil z 0.25 na hodnotu 1) viedlo by to k situdcii, ze jeden vystupny segment ziskany
agregacnym algoritmom by bol rovny jednému opakovaniu daného cviku—napriklad drepov.
Problém pocitania opakovani by potom spocival v spocitani tychto segmentov. Avsak exis-
tuju aj iné typy cvikov medzi, ktoré patria napriklad kluky. Rozdiely medzi signalom v casti
prebiehajiuceho cviku a ¢asti zodpovednej za prestavku medzi opakovaniami st u tychto cvi-
kov mensie ako u cvikov typu drepy. Vzhladom na tento fakt je vysoké Ssanca ze budu tieto
prestavky medzi opakovaniami zaradené do rovnakej triedy ako samotné opakovania cvi-
kov. Agregacny algoritmus by v tomto pripade vratil jeden segment obsahujici celd sériu
klukov. V tomto pripade by jednoduchy pristup k pocitaniu opakovani ako pocitaniu seg-
mentov pouzit neslo. Toto je dévod preco je potrebny navrh robustnejsieho algoritmu pre
pocitanie opakovani, ktory popisujem v nasledujicej sekcii tejto kapitoly. Vstupom tohto
algoritmu bude segment obsahujici celi sériu cvikov.

Aby bolo mozné ziskat segmenty reprezentujice celi sériu opakovani konkrétnych cvikov,
je potrebné navrhnit spésob akym budd mensie segmenty spojené. Preto navrhujem spojit
vSetky susedné segmenty, ktoré maji rovnaki triedu a st od seba vzdialené menej alebo
rovnako daleko ako hodnota novozavedeného parametra
segmentator_max_time_between_reps_ms. Hodnotu tohto parametra navrhujem zvolit na
7 sekiind = 7000 ms. Tento ¢as povazujem za minimalny ¢as prestavky medzi dvoma sériami
rovnakych alebo podobnych®? cviceni.

Séria cviceni kluky a cvik podpor na predlaktiach st si z pohladu vystupného signalu
akcelerometra velmi podobné. Podpor na predlaktiach vykonéva cvidiaci élovek tak dlho,

32Podobnymi cvideniami znaéim cvidenia podpor na predlaktiach a kluky.
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Algoritmus 2: SEGMENTATOR

Input: predicted_ classes
Output: segments

N NN N N H e e e e e e e
W@ 2o © 0N g w2

25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:

segmentator__cntr_threshold = 5
segmentator__cntr__decrement = 0.25
sg_cntr =0

sg_start_idx =0

sg end_idx =0

sg_active = False

sg_pred_ class = ExerciseClasses.FreeMotion
last class was exercise = False

segments = ||

idx =0

: for pred in predicted classes do

if pred == EzerciseClasses. FreeMotion then
if last _class _was__exercise then
sg end_idx = tmp_idx - 1
last_class was exercise = False
end if
if sg _cntr > 0 then
sg_cntr -= segmentator__cntr_ decrement
if sg_cntr <= 0 then
sg_cntr =0
if sg_active then
pc_idx_start = int(sg_start__idx/2)
pc_idx_end = (int(sg_end_idx/2)+1)
part_of signal =
predicted__classes|pc_idx_ start:pc_idx_ end]
eclass = find__most__frequent_ value(part_ of signal)
if eclass != ExerciseClasses. FreeMotion then
segments.append ([eclass, sg_start_idx, sg_end_idx])

end if
end if
sg_active = False
end if
end if

else
if sg_cntr <= 0 then
sg_start_idx = tmp_ idx

end if
if sg_cntr < segmentator__cntr__threshold then
sg_cntr +=1

if sg_cntr >= segmentator__cntr_threshold then
sg_active = True
end if
end if
idx += 2

44: end for
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ako kondi¢ne vladze. Tesne pred koncom tohto cviku je silovo natolko vycerpany, Ze sa jeho
telo celé trasie. Toto trasenie spolu s rovnakou poziciou ako pri vykonavani klukov moze viest
k zméteniu klasikatora a milnej zdmene medzi tymito triedami. Z tohto dévodu navrhujem
po vykonani predchadzajiceho spojenia susednym segmentov s rovnakou triedou vykonat
este jedno spojenie. Tento krat spojenie susednych segmentov, ktoré su k sebe blizsie ako
cas definovany parametrom segmentator_max_time_between_reps_ms a zarovein je trieda
jedného z nich rovna triede kluky, zatial ¢o trieda druhého z nich je rovna triede podpor na
predlaktiach. Ako vyslednd trieda tohto spojeného segmentu bude zvolend trieda do ktorej
patril segment s vicSou dlzkou (uvddzanou redlnym c¢asom v ms a nie poc¢tom vzoriek).

Dalej zavadzam parameter min_exercise_series_time_in_count_of_reps. Tento para-
meter reprezentuje minimélny pocet opakovani cvikov v jednej sérii. Dizka kazdého vy-
stupného segmentu bude porovnanad s hodnotou, ktord bude vypocitand ako minimélny
pocet opakovani * 1.5 % minimalna dizka trvania cviku patriaceho do triedy danej trie-
dou segmentu. Pokial bude dizka segmentu kratsia ako vypoé&itana hodnota, segment bude
zahodeny. Parameter min_exercise_series_time_in_count_of_reps priamo neznaci od-
stranenie vSetkych segmentov, ktoré obsahuji mensi pocet opakovani ako tento parameter.
Parameter slizi k vypoctu minimélnej akceptovanej casovej dizky segmentu. Hodnotu 1.5
pri vypocte casu som zvolil z predpokladu, Ze jedno opakovanie cvi¢enia a po nom na-
sledujtca pauza nebudd nikdy kratsie ako 1.5-ndsobok hodnoty minimélnej dizky trvania
jedného opakovania cviku.

Segmenty, ktoré presli vSetkymi krokmi budi dalej spracované. Pri segmentoch reprezen-
tujucich podpor na predlaktiach bude spocitany cas straveny v podpore. Ostatné segmenty
budi posunuté algoritmu pre pocitanie opakovani.

3.9 Pocitanie opakovani

Vysledkom kroku segmentacia st segmenty obsahujice série jednotlivych cviceni. Kazda
z tychto sérii obsahuje niekolko opakovani rovnakého cviku. Aby bolo mozné tieto opakova-
nia spocitat, je potrebné navrhniut sposob ako ich v ramci série cvikov identifikovat. Priebeh
zrychlenia pocas vykonavania akéhokolvek cviku sa v ¢ase meni. Kazdy typ cviku mé oblast
v ktorej je jeho zrychlenie najvicsie (dosiahne vrchol) a nasledne znovu klesa. Jedno opako-
vanie moze pozostavat z viacerych takychto oblasti (,,vrcholov®) v signéle. V ramci priebehu
jedného opakovania cvicenia je v jeho signdle mozné najst jeden najvyssi bod. Pokial bude
takyto bod prehldseny za znak jedného opakovania, problém pocitania opakovani mozno
definovat ako hladanie lokalnych maxim skiimaného signalu. Segment obsahujtci sériu opa-
kovani konkrétneho cviku je reprezentovany 3-dimenziondlnym signalom. Na obrazku 3.1
mozno vidiet priklad takéhoto signalu—konkrétne sa jedna o sériu 10 opakovani tricepso-
vych klukov, ktora bola vystrihnutd z datovej sady®®. Ako vidno na obrazku, jednotlivé
opakovania mozno jednoducho opticky rozpoznat pohladom na os ay.

Smartféon zaznamendvajici zrychlenie pocas tréningu sa nachddza pri vykonavani rézneho
typu cvikov zakazdym v inej polohe. Désledkom je, zZe sa tieto ,,vrcholy* v signéle pri kazdom
cviku prejavia v inej osi alebo kombinéacii viacerych osi. Z tohto dévodu je potrebné navr-
hnut sposob ako tento 3-dimenzionalny signal transformovat do 1-dimenzionédlneho signalu
v ktorom bude mozné spocitat jednotlivé lokdlne maxima a ziskat tak pocet vykonanych

33Déatovej sady, ktord vznikla v ramci tejto prace.
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Obr. 3.1: Ukéazka signalu, reprezentujica sériu cvicenia tricepsové kluky. V ramci
série bolo vykonanych 10 opakovani tohto cvicenia. Signal bol prefiltrovany dolno-
priepustnym filtrom prvého rddu s medznou frekvenciou 4Hz.

opakovani. Jednoduchy sposob ako takyto 1-dimenzionalny signal ziskat, je najst hlavné
komponenty tohto signalu a transformovat tento signal do jeho prvého hlavného kompo-
nentu, ktory znaci os s najvyssi rozptylom. Vysledok aplikdcie tejto transforméaciu na signal
z obrazku 3.1 mozno vidiet na obrazku 3.2.

First PC
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Obr. 3.2: Ukazka signalu z obrazku 3.1 po pretransformovani do jeho prvého
hlavného komponentu. Transforméacia bola vypocitand metédou PCA, pricom jej vstu-
pom bol vyrezany tsek signélu s dlzkou 30 % z povodného signalu so stredom v strede
poévodného signalu.

Vdaka chybam klasifikacie mézu vzniknit aj segmenty, ktoré budi na svojom zaciatku
alebo konci obsahovat aj cast signalu, ktord uz do série cvicenia nepatri. Napriklad pri sérii
klukov, moze segment obsahovat ¢ast signalu znaciacu pohyb pouzivatela z polohy kluku do
polohy stoja. Zrychlenie v tejto casti signdlu moéze byt vécsie ako zrychlenie sposobené jed-
notlivymi opakovaniami cvicenia. Pokial by bola metéda PCA (pouzita pre ndjdenie prvého
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hlavného komponentu) aplikovand nad celym takymto signdlom, mylne by nasla transfor-
maciu do osi znaciacej smer pohybu z polohy kIukov do polohy stoj. Aby bolo mozné tomuto
neziadicemu efektu predist, navrhujem hladat spominant transforméciu nad 30 % signalu
segmentu so stredom v strede signalu daného segmentu. Tento navrh vychadza z pred-
pokladu, ze druha tretina segmentu bude obsahovat iba opakovania skiimaného cvicenia.
Aplikaciu takejto transforméacie nad signdlmi jednotlivych segmentov vSetkych 6 typov ana-
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lyzovanych cvi¢eni’® mozno vidief na obrazku 3.3.
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Obr. 3.3: Ukazka signalu jednotlivych sérii cviceni po ich transformovani do
prvého hlavného komponentu. Transformécia bola vypocitanda spdsobom popisanym
v popise obrazku 3.2.

Vypady (anglicky ,Lunges®) st jedinym typom cvicenia, kde po sebe idice opakovania
nemusia vyzerat rovnako. Opakovania ostatnych typov cviceni st z pohladu tela cvic¢iaceho
cloveka symetrické. To znamend, ze nezalezi na umiestneni smartfénu—zrychlenie vplyva
na smartfon rovnako nezdvisle od toho, ¢i je umiestneny v Tavom alebo pravom vrecku
cviciacej osoby. Vypad patri medzi takzvané parové cviky —opakovania sa moézu®® striedavo
vykonavat Tavou aj pravou nohou. Opakovanie vypadu sa vykonava tak, ze cviciaci ¢lovek
7o stoja spojného vykroci kro¢nou nohou vpred. Koleno kro¢nej nohy bude po dokroceni
zvierat uhol 90 stupnov. Koleno zadnej nohy je sptistané smerom k zemi az do bodu jemného
dotyku s podlahou. Z pohladu smartfénu to znamené, ze namerané zrychlenie v pripade, ze
sa smartfén nachadza vo vrecku kro¢nej nohy bude vicsie a zaroven bude smerovat aj inym
smerom ako zrychlenia namerané pri umiestneni smartfénu vo vrecku zadnej nohy. V praxi
to teda znamend, ze sa v signidle segmentu obsahujticom sériu vypadov buda nachadzat 2
typy vrcholov. Prvy typ bude reprezentovat opakovania vypadov pri ktorych sa smartfén
nachadzal vo vrecku kroc¢nej nohy. Tieto vrcholy budi mat vyssiu amplitidu a preto bude
signdl za pomoci PCA transformovany prave do hlavného komponentu reprezentujiceho
smer zrychlenia tychto opakovani. Druhy typ bude reprezentovat opakovania vypadov pri
ktorych sa smartfon nachddzal vo vrecku zadnej nohy. Amplituda tychto opakovani bude

34Pri cviceni podpor na predlaktiach sa nepoéitaji opakovania. Miesto opakovani sa poéita ¢as straveny
v polohe tohto cviku.

N

35Té4to podmienka nie je nutnd, preto pouzivam slovicko ,mézu®. Na tento predpoklad sa teda nemozno
spoliehat.
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nizsia a zaroven smer ich zrychlenia bude tiez odlisny. Po transformovani signalu série
vypadov do prvého hlavného komponentu vznikne signal zobrazeny na obrazku 3.4.

10 A

First PC

320000 330000 340000 350000 360000 370000 380000
time in ms

Obr. 3.4: Ukazka signéalu série 13 vypadov po ich transformovani do prvého hlav-
ného komponentu. Transformacia bola vypocitand spésobom popisanym v popise ob-
razku 3.2.

Ako mozno vidiet na obrazku 3.4 opakovania vypadov pri ktorych bol smartfén umiestneny
vo vrecku zadnej nohy sa v signéle prejavili ako lokélne minimé. Pri poc¢itani opakovani vy-
padov mozno problém opakovania pocitani definovat ako pocitanie lokalnych maxim signalu
nasledované pocitanim lokalnych minim signélu.

Pre pocitanie opakovani teda navrhujem nasledujici algoritmus. V skiimanom signéle sa
za pomoci kizajiceho okna extrahuju lokdlne maxima. Dizka tohto okna musi byt mensia
alebo rovn4 ako dizka najkratsieho mozného opakovania cviku. Navrhujem aby sa jednotlivé
pozicie kfzajﬁce sa okna prekryvali na 50 % jeho diiky. Vdaka tomu bude mozné lokalizovat
aj mensie lokalne maxima, ktoré by inak mohli byt ,zatienené®“ vzorkou s vyssou hodnotou,
ktora by ale patrila opakovaniu, ktorého vrhol bol uz extrahovany*‘. Samotni dizku kiza-
juaceho sa okna navrhujem zvolit rovni 20 vzorkdm signalu. Pre kazdé lokdlne maximum sa
ulozi jeho amplitida spolu s jeho poziciou v ramci skiimaného signalu. V pripadne dupli-
katnej detekcie rovnakého vrcholu sa tento vrchol do pola ulozi len raz. Pole tychto maxim
sa zoradi zostupne podla ich amplitidy. Vychadzajtic z predpokladu, ze vrcholy tohto 1-
dimenzionalneho signdlu znacia opakovania cviceni, bude vrchol s najvyssou amplitidou
oznaceny za opakovanie cvicenia. V druhej tretine transformovaného skiimaného signélu sa
zaroven najde minimum. 7Z amplitidy najvyssieho vrcholu a tohto minima sa vypocita ma-
ximdlna moznd amplitida opakovania. Nésledne sa pripo¢ita dizka 40 % z tejto amplitiady
k hodnote ndjdeného minima. Vyslednd hodnota bude znacit minimalnu pozadovanii hod-
notu signalu aby mohol byt vrchol uznany ako opakovanie cvic¢enia. Pozicia kazdého vrcholu
nachadzajiceho sa v poli vrcholov (iterujic zostupne podla amplitidy tychto vrcholov) je
porovnand s poziciami uz uznanych vrcholov. Pokial je vzdialenost od najblizsieho uzna-
ného vrcholu vadsia ako minimalneho dizka trvania opakovania, tento vrchol je uznany za
opakovanie cvicenia (kontroluje sa este predpoklad minimélnej vysky tohto vrcholu, ktory
spominam vyssie). Tymto spésobom je mozné spocitat opakovania jednotlivych cviceni.
Pri cviceni vypady sa nasledne esSte prevedie detekcia lokdlnych minim. Tieto minimé sa
zoradia vzostupne a néasledne sa cez toto pole iteruje a uzndvaju sa vrcholy s dostatoc-

36V pripade, Ze by zadiatok pozicie kizajﬁceho sa okna obsahoval napriklad poslednych 40 % opakovania
cviku, mohlo ostat nasledujiice opakovanie, ktorého vrchol sa nachddza v rovnakej pozicii klzajiceho sa okna
z d6évodu nizsej hodnoty jeho vrcholu nedetekované.
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nou vzdialenostou od inych uz uznanych opakovani cvicenia. V pripade lokalnych minim
sa ich hodnota vysky nekontroluje. TGto kontrolu nenavrhujem z dévodu, ze hodnota ich
vysky v rdmci 1-dimenzionalneho signalu ziskaného transforméciou popisovanou vyssie, nie
je v tomto smere (uddvanom smerom hlavného komponentu) dostatocne vyraznd na to,
aby bola takato vyskova kontrola efektivna. Z dévodu nezavedenia tejto kontroly moze byt
detekovany vyssi pocet opakovani pri nestandardnom®’ cvi¢eni tohto cviku. Podobny po-
stup pocitania opakovani ako navrhujem pouzili aj autori v préaci [7]. Autori vSak pouzili
k vylucovaniu detekovanych vrcholov odhad peridédy cviku za pomoci autokorelacie a pri
vyluéovani vrcholov na zéklade ich amplitidy zvolili iny pristup v porovnani s mnou na-
vrhovanym pristupom. Dalsim rozdielom medzi ich a mnou navrhovanym rieSenim je, Ze
pre nijdenie transformécie za pomoci PCA bola pouzita celd dlzka segmentu. V praci dalej
nebolo riesené pocitanie vypadov ani inych parovych ,nesymetrickych® cvikov.

3TV pripade, Ze cvitiaca osoba vykondva iba opakovania cviku pri ktorych sa smartfén nachidza vo vrecku
kroc¢nej nohy. Zaroven musi platit, ze sit medzi tymito opakovaniami vynechané medzery s dlzkou aspon 2-
nasobok minimélnej dlzky opakovania cviku vypad.
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Kapitola 4

Aplikacia pre pocitanie opakovani
cvikov s vlastnou vahou tela

Na zaklade navrhnutého rieSenia je potrebné toto riesenie implementovat a overit jeho funkc-
nost. Cielom tejto kapitoly je popisat tento postup implementécie a overovania funkénosti
navrhovaného riesenia. Na zaciatku popisem implementéaciu aplikacii pre zber dat z pohy-
bovych senzorov. Dalej nadviaZzem popisom néstrojov pre pracu so zozbieranymi détami
a ich vizualizaciu. Pokrac¢ovat budem popisom metodiky zberu dat, postupom vytvorenia
détovej sady a samotnym popisom takto vzniknutej datovej sady. Popisem implementaciu
findlneho riesenia a nasledne toto riesenie vyhodnotim za pomoci vzniknutej datovej sady.
Vysledky tohto vyhodnotenia analyzujem a vyvodim zavery.

4.1 Nastroje pre nahravanie a anotaciu dat

Mobilné aplikicie je mozné vyvijat v sirokom spektre jazykov a frameworkov pre viacero
mobilnych platforiem. Ako cielovii platformu som zvolil Android' vzhladom na to, Ze je naj-
pouzivanejsou’ mobilnou platformou v ¢ase pisania tejto prace. Pre implementéciu nahrava-
cej a anotacnej aplikacie som sa rozhodol pouzit open-source mobilny framework s nazvom
Apache Cordova®. Cordova umoziiuje tvorbu aplikdcie v HTML/JavaScript a jej nasledny
preklad do nativneho kontajneru pre jednotlivé platformy. Z tohto dévodu je mozné tieto
aplikicie bez vic¢sich zmien prelozit aj pre platformu iOS*. Prave tato prenositelnost a pre-
hladnost programovania v tomto frameworku bola dévodom prec¢o som sa rozhodol tento
framework pouzit.

Aplikicie naprogramované v tomto framework-u mozno prelozit prikazom® cordova build.
Vysledkom prekladu je instalacény stbor s priponou .apk, ktory sa nachidza v adresari
platforms/android/app/build/outputs/apk/debug/.

Wiz https://www.android.com/

2Viz https://gs.statcounter.com/os-market-share/mobile/worldwide
3https://cordova.apache.org/

1Viz https://en.wikipedia.org/wiki/I0S

Spustenim v adreséri so zdrojovym kédom aplikicie.
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4.1.1 Aplikacia Akcelerak

Pre vytvorenie datovej sady je potrebné zaznamenéavat data z pohybovych senzorov smart-
féonu, ktory je umiestneny vo vrecku cvic¢iaceho pouzivatela. Aby bolo mozné tieto déta
zbierat, je potrebné aby v tomto zariadeni bezala Specidlna aplikicia. Touto Specidlnou
aplikédciou je aplikdcia Akcelerak. U¢elom aplikécie Akcelerak je zbieranie dét z pohybo-
vych senzorov a ich nasledne ukladanie vo forméte Specifikovanom v sekcii 3.3 do vniitorne;j
paméte telefonu. Z nej budi nasledne presunuté do pocitaca, kde budu dalej za pomoci
néastrojov spracované.

Tato aplikacia teda musi vedief ziskavat a nasledne ukladat déta z pohybovych senzorov.
Pre ziskavanie tychto dat st pouzité zasuvné moduly cordova-plugin-device-motion a
cordova-plugin-device-gyroscope. Parameter frequency je nastaveny na hodnotu 100,
ktora reprezentuje vzorkovaciu periédu v milisekundach viz 2.2. Pre ukladanie dat je po-
trebné pouzit dalsi zasuvny modul s ndzvom cordova-plugin-file. Pri stlaceni tlacitka
,otart logging® viz obrazok 4.1 st v korenovom adresari vnttornej paméte zariadenia vy-
tvorené dva sibory—jeden pre akcelerometer, druhy pre gyroskop. Do tychto siborov je
vlozeny riadok oznacujici ndzvy jednotlivych stipcov. Zaroveti sa pri stlaceni tohto tlacitka
uloZi pociatocné casové razitko oznacujiice ¢as zaciatku nahravania. Dalej st inicializované
premenné reprezentujice ,vyrovnavaciu paméat“ a premenné obsahujice pocet prvkov ulo-
zenych v tychto pamétiach.

Po kazdom prijati novych dat z pohybového senzoru je vypoéitand ich magnitida (at/gt) a
Cas relativny k ¢asu zaciatku tréningu (¢as vyhotovenia vzorky minus ¢as zaciatku tréningu).
Déta reprezentujice zrychlenia/uhlové rychlosti pre osi x,y a z st spolu s ich magnitidou
a relativnym ¢asom vyhotovenia vzorky prevedené do podoby textového retazca (respek-
tujic format navrhovany v 3.3). Tento retazec je pripojeny na koniec retazca ulozeného
v premennej reprezentujicej vyrovnavaciu pamét pre tento pohybovy senzor (jedna pamét
pre akcelerometer, jedna pre gyroskop). Inkrementuje sa poéitadlo prvkov vo vyrovnava-
cej pamiti a ked presiahne hodnotu 50 (ekvivalent 5 sekunddm nahrévania pri frekvencii
10Hz) je obsah tejto paméte uloZeny na koniec vystupného stiboru. Pamét sa vyprazdni a
pocitadlo vynuluje. Tato techniku , buffer-ingu* som zaviedol z dévodu odlahcéenia potreby
neustaleho zapisu pri prijati novej vzorky, ktory by zbytocne zatazoval systém neustalymi
poziadavkami o pracu so subormi. Aby bolo mozné jednoducho overit ¢i zariadenie dostdva
udaje z pohybovych senzorov, rozhodol som sa ich okrem zapisovania do stiborov aj zaro-
ven zobrazovat na obrazovke zariadenia viz obrazok 4.1. Tymto spésobom je mozné okrem
overenia ¢i zariadenie disponuje jednotlivymi pohybovymi senzormi (pri niektorych lacnych
telefénoch sa ukazalo, Ze neobsahuju gyroskop) overit aj to, ¢i jednotlivé osi tychto senzorov
zodpovedaju osiam, ktoré su ilustrované na obrazku 2.1.

Posledna vec, ktort bolo potrebné vyriesit, je schopnost aplikacie ziskavat data a zapiso-
vat ich aj pocas rezimu zamknutej obrazovky. Ako spominam v sekcii 2.2, ziskavanie dat
v tomto rezime moéze byt problém od Android-u verzie novsej alebo rovnej verzii 9. Tento
problém som vyriesil za pomoci zdsuvného modulu cordova-plugin-background-mode.
Okrem samotného ,background moédu® bolo potrebné tiez vypnut Android-ové optima-
lizdcie za pomoci funkcie disableWebViewOptimizations obsiahnutej v tomto module.
Tymto sposobom sa podarilo zaruéit nahravanie aj pri uzamknutom teleféne (otestované
na Android-e verzie 10). Nevyhoda tohto rieSenia spo¢iva v moznych problémoch (s poru-
senim podmienok) pri publikécii takejto aplikdcie do aplika¢ného obchodu Google Play.
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Obr. 4.1: Ukazka grafického rozhrania nahravacej aplikacie akcelerak.

4.1.2 Aplikacia Anotator

Aby bolo mozné anotovat data ziskané aplikdciou Akcelerak, je potrebné vyvinat dal-
siu aplikaciu—aplikaciu, ktord bude slazif na zaznamendvanie anotacii. Touto anotacnou
aplikaciou je aplikdcia Anotator. Na obrazku 4.2 mozno vidiet grafické rozhranie tejto apli-
kacie. Obréazky oznacujuce jednotlivé cviky som prevzal zo stranky https://darebee.com/
muscle-map.html. Aplikdcia si po stlaceny tlacitka ,Start logging“ ulozi pociatoéné casové

G 4G4 m49% 11:39 © © P4G'd M 100 %13:50

push-ups

Rep Start

FILENAME:

Start logging J

Iricep dips

Stop logging

Obr. 4.2: Ukazka grafického rozhrania anotacnej aplikacie anotator.

razitko. S kazdym uloZzenym anota¢nym retazcom® je do vystupného stiboru uloZeny aj re-
lativny ¢as jeho vytvorenia (aktudlny ¢as minus hodnota poéiatoéného Casového razitka).
Anotéciu zaciatku série cvicenia mozno vytvorit stlac¢enim obrazku reprezentujiceho poza-
dované cvic¢enie. Aktudlne prebiehajica séria cviceni je znaCena zmenou vzoru pozadia ako
vidno na obrazku 4.3. Pre vytvorenie zaciatku anoticie opakovania cvicenia je potrebné

5Viz sekcia 3.3.
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Obr. 4.3: Ukazka symbolizacie prebiehajicej série klukov a prebiehajiceho opa-
kovania kluku v anotacnej aplikacii anotator.

klikntt na prislichajuce tlac¢itko ,,Rep Start“. Aktivny priebeh anotdcie opakovania je zna-
¢eny cervenym pasikavym pozadim ako vidno na druhej ¢asti obrazku 4.3. Pri vyvoji tejto
aplikdcie som vybral niekolko cvikov, ktoré sa bezne vykonavaju na ,street workout® ihris-
kéch, vybrané cvi¢enia mozno vidiet na obrazku 4.2. Neskor som sa vsak rozhodol cvicenia
zhyby a horizontélne pritahy (bodyrows) z tréningov vynechat”. Do tréningov pribudol novy
cvik — pritahy kolien v sede (seated knee raises), rozhranie anotacnej aplikacie som vSak uz
nemenil. Pre anotaciu tohto novo pridaného cviku som pouzival moznost ,,body rows®

Aby boli anotécie korektné je potrebné aby obe aplikicie zacali nahrdvat v rovnaky mo-
ment. Tym sa synchronizuje ¢as® za¢iatku nahravania. Tato synchronizécia sa d4 dosiahnut
viacerymi sposobmi. Rozhodol sa tento proces ponechat na ,manualnej“ synchronizacii. Na
dvoch telefénoch sa otvoria aplikdcie, na jednom nahravacia, na druhom anotac¢na. Jeden
clovek naraz stlaci tlacitko start v oboch aplikaciach. Telefén s nahravacou aplikaciou si
cvidiaci vlozi do vrecka a moze sa zacat tréning. Casovy rozdiel medzi stlacenim tychto
tlacitok je dostato¢ne maly na to aby nemusel byt brany do tvahy. Tuto tézu som vizu-
alne overil na zdklade vizualizacie anotovanych tréningov nastrojom spectrogram. Takéto
vizudlne overenie mozno vidiet aj na obrazku C.2.

4.2 Nastroje pre pracu s datami a ich vizualizaciu

Déta ziskané zberom dat je potrebné dalej spracovat za tcelom vytvorenia datovej sady.
Tato datova sada bude nésledne pouzitd na tréning a vyhodnotenie presnosti samotného
klasifikatora, ako aj na vyhodnotenie presnosti finalneho riesenia—vyhodnoti sa aj presnost
samotného pocitania opakovani. Aby bolo mozné data spracovat, je potrebné naprogramo-
vat niekolko néstrojov urcenych pre pracu so ziskanymi datami. Okrem toho je potrebné
vyvinut aj ndstroje uréené na vizualizadciu tychto dat. Na zaklade tychto nastrojov bude

"7 dévodu, Ze sa nedaji vykonavat kdekolvek bez potreby cvidebného naradia.
8Stipec time vo vystupnych siborov nahravacich aplikacii znaéi ¢as v milisekundéch od zadiatku nahra-
vania.
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mozné vizualne overif presnost ziskanych anotacii ako aj vizualne overif ¢innost mnou na-
vrhovanych algoritmov.

Konkrétne je potrebné naprogramovat tieto néastroje:

1. annotation_add_free_motion—Néstroj sliziaci na pridanie anotacie volného po-
hybu na miesta kde sa nenachadza ziadna prebiehajica anotécia.

2. annotation_joiner — Néstroj sliziaci na naparovanie anotéacii k jednotlivym dato-
vym vzorkam a ich spojenie do jedného CSV suboru.

3. annotation_cutter — Nastroj sliziaci na vyrezanie vybranych stlpcov dat pre kon-
krétne zvolent anotaciu. Tento nastroj bude dalej obsahovat aj moznost zobrazit
v Ve, s 7’ . , Q 2
vietky pouzité anotécie v konkrétnom anotovanom® stibore.

4. annotation_cut_all—Ndstroj, ktory pracuje s nastrojom annotation_cutter. Za
jeho pomoci ziska zoznam anotéacii v konkrétnom CSV sibore. Jednotlivé anotované
¢asti za pomoci nastroja vystrihne a ulozi do oddelenych stborov. Nazov tychto sibo-
rov bude pozostavat z nazvu poévodného siiboru a nazvu anotéacie, ktorej dany sibor
prisltcha.

5. repetitions_sorter —Nastroj, ktory na zaklade preddefinovanych pravidiel roztriedi
jednotlivé stubory, ktoré vznikli pouzitim nastroja annotation_cut_all do preddefi-
novanych prie¢inkov.

6. spectrogram— Vizualizatny nastroj sliziaci na zobrazenie nameranych hodnét v jed-
notlivych osiach za pomoci grafov. Pod kazdym grafom sa bude nachadzat spektro-
gram'’, ktory bude zobrazovat vyvoj frekvenéného spektra signilu pre dant os. Na
zéklade preddefinovanych farieb k jednotlivym anotaciam bude mozné vyfarbit tiseky
pozadie grafov reprezentujucich jednotlivé osy tak, aby konkrétne farby pozadia gra-
fov v jednotlivych tisekoch reprezentovali priebeh konkrétnej anotovanej aktivity.

Popis ich implementéacie a ich spdsob pouzitia uvadzam v prilohe C.

4.3 Zber udajov a vytvorenie datovej sady

Za Ucelom vytvorenia datovej sady je potrebné najskor nahrat a anotovat niekolko trénin-
gov. Aby boli modely trénované na tejto datovej sade schopné lepsie generalizovat je vhodné
aby obsahovala tréningy od ¢o najvicsieho poc¢tu réznych Tudi.

Ako cielova aktivitu pouzivatela, ktort v tejto praci budem analyzovat som zvolil cviky
s vlastnou vahou tela cvic¢iaceho. Z tychto cvikov som vybral tie cviky, ktoré si jednodu-
cho realizovateIné v akejkolvek miestnosti bez pouzitia ziadnych'' strojov alebo cvi¢ebného

9Stibore, ktory vznikol spojenim anotécii z anotaéného stiboru spolu s nameranymi détovymi vzorkami
z vystupného siboru reprezentujiceho dédta z akcelerometru/gyroskopu. Takyto sibor je mozné vytvorit za
pomoci nastroja annotation_joiner

107iskany za pomoci FFT pouzitim techniky kizajticeho sa okna pre zadant dizku okna a percentudlny
prekrytie tychto okien.

Upre vykondvanie cviku ,tricepsové kluky na lavigke® je potrebnd stoli¢ka, postel alebo iné vyvysené
miesto.
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naradia. Tieto cviky budi vykonavané v séridach —niekolko opakovani rovnakého cviku za
sebou. Medzi jednotlivymi sériami sa bude nachéddzat lubovolne dlha prestavka, pocas kto-
rej sa bude cviciaci pouzivatel volne pohybovat v miestnosti. V ramci volného pohybu
bude vykonavat akékolvek pohyby, ktoré si pre neho pri cvicebnych prestavkach bezné—
prechiddzanie sa, natahovanie sa, sedenie a podobne.

Cvic¢iacim pouzivatelom je pred tréningom vysvetlena technika cvicenia, aby bolo zaru-
¢ené, ze budu pouzivatelia vykondvat jednotlivé cvicenia rovnakym sposobom. Na dvoch
smartfonoch sa spustia aplikdcie Anotator a Akcelerak, zvoli sa rovnaky nézov tréningu.
V rovnaky ¢asovy moment sa stlaci tlac¢itko ,,Start logging” v oboch aplikaciach. Cviciaci
pouzivatel si vlozi uzamknuty smartfén s beziacou aplikaciou Akcelerak do predného vrecka
nohavic a tréning sa moze zacat. Cviciaci pouzivatel prejde napriklad do polohy vykonéva-
nia klukov. Anotujici pouzivatel tento fakt zaznamen4 kliknutim na obrazok kluky. Zaroven
vyzve cviciaceho pouzivatela slovom ,Pod!“ aby vykonal opakovanie cvic¢enia. Zaciatok a
koniec opakovania cviku je znaceny pouzitim tlacitka ,Rep Start/Rep Stop“ viz obrézok
4.3.

Poradie vykonavanych cvikov méze byt Tubovolné, kazdy tréning by vsak mal obsahovat
aspon jednu cvicebnu sériu pre kazdy typ cvicenia. Nevyhnutou poziadavkou je aby tréning
obsahoval aspon jedno opakovanie cviku drepy, ktoré bude pouzité ako kalibra¢ny cvik viz
sekcia 3.5.

Détova sada bude vytvorena tak, ze pre kazdého cviciaceho pouzivatela bude vytvoreny
prie¢inok s jeho menom. Tento prie¢inok bude obsahovat prie¢inky s nazvom'” jednotlivich
tréningov, ktoré vykonal. Tréningové priec¢inky budii obsahovat dva prie¢inky. Prie¢inok
raw obsahujici data z nahravacich aplikacii. Priecinok splitted obsahujici vystrihnuté
opakovania cvikov roztriedené do priecinkov podla typu cvicenia.

Data z nahravacich aplikécii sa presund do prie¢inku raw. Za pomoci nastrojov sa spoji
nahravka tréningu s jej anoticiou. Vzniknutd anotovand nahravka sa vizualne overi ako
mozno vidiet na obrazku C.2. V pripade, Ze si anotacie vizualne posunuté budi manudlne
opravené. 7Z anotovanej nahravky sa za pomoci nastrojov vyrezi jednotlivé opakovania
do priecinku splitted a nasledne sa vytriedia do podpriec¢inkov. Manualne sa vytvori
podpriecinok calib do ktorého sa umiestni jedno opakovanie cviku drepy. Pre kazdy tréning
sa vytvori eSte stibor summary.txt, ktory bude obsahovat metadata'® daného tréningu.

Pri spracovani tréningov bolo potrebné iba v jednom pripade manualne upravit posunuty
¢as anotacif. V troch pripadoch'® bol ¢as na zaciatku tréningu synchronizovany spravne, no
v priebehu tréningu sa postupne akumulovala nepresnost'® az na konci tréningu dosiahla
uroven +0.3 sekundy. Tieto anotacie boli manualne upravené tak aby presne zodpove-
dali vykonévanym opakovaniam v cele dizke tréningu. V nahrévkach tréningov sa prejavil
aj problém s nepravidelnym vzorkovanim a duplikdtmi spominany v sekcii 2.2. Dévodom
vzniku problému je, ze framework Cordova ziskava vzorky s periédou 100ms z Android-
ového rozhrania poskytujiceho vzorky s periédou 60ms. Bohuzial toto nastavenie nie je
mozné v danom zasuvnom module zmenit.

12 Ako nézov tréningu som zvolil ndzov diia v ktorom bol tréning vykonany, vzhladom na to, e ani jeden
pouzivatel nevykonal dva tréningy v rovnakom dni v tyzdni.

B Trvanie tréningu, pocty vykonanych cvikov a orientaciu zariadenia.

1Problém sa prejavil pri dlhsich tréningoch.

15Pravdepodobne spoésobens rozdielnym meranim ¢asu dvoch smartfénov.
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| Cislotriedy | 0 [ 1] 2 [ 3[4][5] 6]
| Podet opakovani | 152 | 207 | 9m 52s | 150 | 195 | 154 | 138 ||

Tabulka 4.1: Celkovy pocet opakovani cviceni nachadzajaci sa v datovej sade.
Miesto ndzvu cviku bolo pouzité ¢islo triedy (z dévodu Setrenia priestoru). Nazvy cviceni
patriace k tymto c¢islam tried mozno néjst v tabulke 3.2.

| Nazov Pozicia | Dizka | C.Poet | 0 1| 2] 3] 4] 5] 6|
marek pondelok | Idv 37m 31s | 206 41 141 | 68s | 36 | 38 | 18 | 30
martin__utorok ldv 09m 42s | 66 6| 15 35s 7115 |10 | 12
matej_utorok pdn 23m 09s | 147 10 |41 | 958 |19 |34 |10 | 31
miro_ nedela pdn 11m 50s | 86 15|11 | 658 | 13| 14 | 20 | 12
miro_ piatok pdn 18m 31s | 158 28 |33 | 99s | 25 | 27| 30| 13
miro_ streda pdn 12m 16s | 103 18 |14 | 64s| 8|21 |22 |19
miro_stvrtok lhv 26m 00s | 241 34 | 52 | 139s | 42 | 46 | 44 | 21

Tabulka 4.2: Prehlad informacii o tréningoch v datovej sade. Nazov oznacuje meno
cvidiacej osoby a defi vykonania tréningu. Pozicia znaéf orientéciu telefénu vo vrecku. Dizka
oznacuje celkovy c¢as tréningu vratane pauz medzi sériami cviceni. ,,C. Pocet“ znaci celkovy
pocet vykonanych opakovani (zapoc¢itané su aj opakovania cviku podpor na predlaktiach).
Nasledujtce stipce oznacuju triedy cvikov viz 3.2 a celkovy pocet (pri podpore na predlak-
tiach celkovy ¢as straveny v polohe podporu) opakovani danych cvikov v rdmci tréningu.

Takto vytvorend datova sada obsahuje 7 tréningov od 4 réznych osob. Cvi¢iacimi osobami
boli muzi vo veku 20, 21, 22 a 23 rokov. Dve z tychto oséb (miro, marek) boli v silovo
nadpriemernej kondicii. Dalsie dve z tychto os6b (matej,martin) boli v silovo slabgej kondicii
(v porovnani s prechddzajicimi osobami). Celkovy ¢as zaznamenanych tréningov je 2 hodiny
18 minit a 59 sekind. Celkovo bolo vykonanych 1007 opakovani jednotlivych cvikov.

V tabulke 4.1 mozno vidiet celkovy pocet zaznamenanych opakovani pre jednotlivé triedy.
V tabulke 4.2 mozno vidiet prehlad jednotlivych tréningov. Pre oznacenie pozicie smartfonu
v ramci vrecka pouzivatela navrhujem forméat ABC, kde:

e A—znadi vrecko v ktorom sa smartféon nachadzal. Mozné hodnoty st 1-Tavé, p-pravé.
e B—znaci poziciu vrchnej casti displeja. Mozné hodnoty st h-hore, d-dole.

e C—znadi natocenie displeja. Mozné hodnoty st v-von displej smeruje od nohy, n-noha
displej smeruje k nohe.

Tréning matej_utorok bol zaznamenany dvomi telefénmi. Druhy telefén vsak v strede

tréningu z vrecka vypadol a bol don vrateny s odliSnou (nezndmou) orientaciou. Z tohto
dovodu boli v datovej sade pouzité len tdaje z prvého telefénu.

4.4 Finalna aplikacia

Aby bolo mozné overit funkénost navrhovaného postupu riesenia, je potrebné tento po-
stup implementovat, vytrénovat klasifikacny algoritmus a nasledne celé riesenie vyhodnotit
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za pomoci nahravok z datovej sady. Navrhované riesenie som sa rozhodol implementovat
v podobe desktopovej CLI'® aplikicie. Tato aplikicia spracuje a vyhodnoti tréningovi na-
hravku—jej vystupom bude prehlad vykonanych sérii cviceni spolu s poctom opakovani
cvikov v tychto séridch. Po spracovani nahravky bude na standardny vystup vypisany chro-
nologicky zoznam vykonanych sérii cvikov (typ cvi¢enia 4+ pocet opakovani) spolu s agre-
govanou Statistikou celého tréningu (celkovy pocet opakovani pre jednotlivé druhy cvikov).
Okrem toho sa pouzivatelovi zobrazi graf, ktory bude zobrazovat priebeh zrychlenia pocas
tréningu vo vsetkych 3 osiach. V tomto grafe sa za pomoci farby pozadia vyznacia roz-
poznané tréningové série tak, ze farba pozadia série bude reprezentovat typ vykonavaného
cviku. Jednotlivé rozpoznané opakovania sa v tomto grafe vyznacia za pomoci zmeny farby
pozadia na ¢iernu v blizkom okoli miesta detekcie opakovania. Aplikdciu som sa rozhodol
implementovat v jazyku Python3 vzhladom k vhodnosti pouzitia tohto jazyku pre tcely
strojového ucenia.

Finalna aplikacia pozostava z dvoch casti. Prvou castou je program reprezentujtci samotny
klasifikator —obsahuje vsetky navrhované casti od predspracovania dat az po klasifikaciu.
Tento program slazi pre tréning klasifikacného algoritmu (neurénovej siete) a nasledné ulo-
zenie vytrénovanych parametrov (vah jednotlivych synapsii) do siboru reprezentujiiceho
vytrénovany model. Tato cast je reprezentovand programom classifier.py. Druhd cast
implementacie vychddza z tej prvej—klasifikatoru. Vahy neurénovej siete st inicializované
zo suboru reprezentujiceho vytrénovany model. Okrem samotného klasifikacného postupu
vSak tato cast dalej implementuje aj navrhovany segmentacny algoritmus a algoritmus pre
pocitanie opakovani. Vysledky ziskané za pomoci tychto algoritmov st prezentované pouzi-
vatelovi spésobom popisovanym v predchadzajicom odstavci. Tato cast je reprezentovana
programom final.py.

Na zaciatku kazdého z tychto siborov sa nachddzaji premenné, za pomoci ktorych je mozné
nastavit parametre modelu. Tymito parametrami st napriklad typ extrahovanych prizna-
kov, vlastnosti kizajiceho sa okna, zapnutie /vypnutie elimindcie vplyvu rotacie za pomoci
PCA, zapnutie/vypnutie filtricie za pomoci dolno-priepustného filtra prvého radu a sa-
motné frekvencia tohto filtra, parametre segmentacného algoritmu a parametre algoritmu
pocitania opakovani. Testovanie modelu bude prebiehaf tak, Ze sa zvolia parametre tohto
modelu v sibore classifier.py a spusti sa tréning klasikatora spustenim tohto programu.
Po skonceni tréningu sa zobrazi graf vyvoja tspesnosti (,accuracy®) klasifikitora zobrazu-
jaci vyvoj uspesnosti pri testovani na tréningovych a testovacich datach. Zaroven sa na
Standardny vystup vypisu 2 takzvané matice zmitenia'”, ziskané validiciou na trénigovych
a testovacich datach. Nasledne sa rovnaké parametre modelu nastavia aj v sibore final.py
a spustenim tohto programu sa analyzuje pozadovany tréning. Vysledky tohto programu sa
manudlne porovnaju s o¢akavanymi vysledkami (na zdklade zndmych anotécii) a vyhodnoti
sa tak tspesnost modelu pri analyze konkrétneho tréningu.

V priec¢inku s tymito dvoma programami sa nachadza priecinok s nazvom dataset. Do
tohto priecinku boli presunuté jednotlivé priecinky splitted'® pricom kazdy z nich bol
premenovany tak, aby reprezentoval ndzov tréningu napr. miro_piatok. Tréningy pou-
zité pre tréning klasifikacného algoritmu a tréningy pouzité pre jeho testovanie mozno
nastavit za pomoci premennych exercise_train_prefixes a exercise_test_prefixes.

18Command line interface.
177, anglického ,,confusion matrix*
8Popisované v sekeii 4.3.

47



Tieto premenné si reprezentované listom obsahujicim refazce oznacujice cestu k prie-
¢inku s tréningovymi tdajmi'?. Polozka tohto listu méze vyzerat napriklad nasledovne
"./dataset/miro_piatok/". Program classifier vypocita pre kazdy tréning hodnotu
kalibra¢nej transformdcie (na zaklade cviku/cvikov uloZenych v podpriec¢inku calib). N4-
sledne nacita jednotlivé opakovania cvikov z tréningovych priec¢inkov, pricom tieto déata
predspracuje. Dalej st z tychto cvikov extrahované priznaky. Pre vypocet tychto priznakov
som pouzil funkcie z kniznice numpy. Priznaky z frekvenéného spektra (amplitida jednotli-
vych frekvencii) boli vypocitané ako:

fft = np.abs(np.fft.fft(signal))

Extrahované priznaky st nésledne pouzité pre tréning neurénovej siete MLP. Neurénovt
siet som implementoval za pomoci tried Sequential a Dense z kniznice Keras. Ako backend
tejto kniznice som zvolil TensorFlow.

“20 yolim rovni

Trénovacie parametre tejto siete som zvolil nasledovne. Hodnotu ,,batch-size
8. Tato nizka hodnota sa sice prejavi na pomalSom tréningu siete, no vo vSeobecnosti vedu
nizke hodnoty k lepsej trénovacej stabilite a lepSej schopnosti vysledného modelu generali-
zovat viz [6]. Poget tréningovych epéch?! som zvolil na hodnotu 50. Na zéklade grafu viyvoja
uspesnosti (zobrazenom po ukonceni tréningu) je mozné vyhodnotit ¢i je potrebné tento
pocet zmenif. Ako optimaliza¢ny algoritmus som zvolil algoritmus Adam. Tento algoritmus
narozdiel od algoritmu SGD?? pouziva rozne rychlosti ucenia—pre kazdy parameter siete
vlastnt. Tieto rychlosti sa v priebehu tréningu automaticky prispésobuji potrebdm siete.
Nastavenia tohto algoritmu som ponechal na predvolenych hodnotach®® kniznice Keras.
Vahy neurénovej siete st po dokonceni kazdej tréningovej epochy ulozené do siboru s naz-
vom model.hdf5. Velkost takto vzniknutého stiboru je pri zvoleni moznosti vSetkych pri-
znakov (viz sekcia 3.6) rovnd 34.5kB. Na obrazku 4.4 mozno vidiet graf vyvoja tdspesnosti
klasifikatora v ¢ase. Tento vyvoj bol zaznamenany pri tréningu so zvolenymi parametrami,
ktoré si popisané v tomto odstavci. V prilohe B mozno najst ukazku matic zmétenia, ktoré
boli na Standardny vystup vypisané po skonceni tohto tréningu.

Po ziskani vytrénovaného modelu reprezentovaného siitborom model.hdf5 je mozné spustit
aplikdciu final, ktord tento subor k svojmu chodu potrebuje. Aplikacia final inicializuje
vahy neurénovej siete z tohto suboru a nacita tréningovi nahravku spolu s kalibra¢nym
cvikom. Signdl nahravky tréningu je predspracovany a nasledne si z neho extrahované
priznaky. Tieto priznaky st neurénovou sietou klasifikované. Vysledky klasifikdcie st ag-
regované do segmentov reprezentujicich série cviceni. V tychto segmentoch sa spocitaju
opakovania jednotlivych cvikov a vystup tejto analyzy tréningu sa zobrazi pouzivatelovi.

Aplikéciu final mozno spustit bez alebo s dvomi argumentmi. Pokial bola aplikécia spus-
tend bez argumentov, tréning je nacitany z prednastavenych nazvov siborov. Tieto nazvy
st definované na zaciatku siiboru final.py. V opac¢nom pripade budia pouzité argumenty
znacit nézvy tréningovych siborov (sibor s nahravkou tréningu, sibor s kalibraénym cvi-
kom). Ukazka pouzitia:

python ./final.py training file calibration_rep_file

9Prie¢inku, ktory obsahuje vnorené prie¢inky napr. pushups obsahujiice jednotlivé opakovania cvikov.

20Poget tréningovych vzoriek pouziti v jednom doprednom/spatnom kroku tréningu.

21 Jedna tréningova epocha znadéf jedno prejdenie vSetkych tréningovych vzoriek touto siefou.

228tochastic gradient descent —velmi ¢asto pouzivany optimaliza¢ny algoritmus v sietach MLP.

ZTjeto predvolené hodnoty v kniZnici Keras st nastavené na hodnoty odportéané autormi tohto algo-
ritmu.
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Obr. 4.4: Graf vyvoja tspesnosti klasifikatora v case. Tréning bol testovany na na-
hravke tréningu miro_stvrtok. Trénovani bol na vsetkych ostatnych nahravkach obsiahnu-
tych v datovej sade.

Textovy vystup tejto aplikdcie pri analyze nevideného tréningu od znadmeho®* pouzivatela
mozno néjst v prilohe B. Graficky vystup®® aplikdcie pri tejto analyze mozno vidiet na
obrazkoch 4.5 a 4.6.

4.5 Vyhodnotenie vysledkov

Implementované riesenie je potrebné vyhodnotit, a ziskat tak spatni vazbu o jeho vlastnos-
tiach. Tato spatna véizba by mala poskytnitf dostatocné informacie o slabych ale aj silnych
strankach navrhovaného rieSenia. Vdaka tymto informéacidm bude mozné doladif rozlicné
parametre jednotlivych algoritmov a adresovat pripadné problémy. Navrhované riesenie by
malo byt schopné presne rozpoznavat a pocitat opakovania cviéeni s vlastnou vahou. Déta
z pohybovych senzorov budi zbierané za pomoci smartfénu umiestneného v prednom vrecku
pouzivatela—tento predpoklad by mal byt jedinym predpokladom z ktorého riesenie vycha-
dza. RieSenie by teda malo byt dostatocne robustné na to, aby dokézalo generalizovat na
nevidenych détach od nevidenych?® pouzivatelov, ako aj na to aby sa dokazalo vysporiadat
s neznamou rotaciou zariadenia.

Implementované riesenie navrhujem vyhodnotit za pomoci dvoch tréningov. Pomocou pr-
vého overim, ¢i je vObec rieSenie schopné generalizovat na nevidenych datach od zndmeho
pouzivatela. Z datovej sady vyberiem tréning tak, aby aj po odobrati tohto tréningu stale
obsahovala aspon jeden tréning od rovnakého pouzivatela. Tento zvoleny tréning by mal
byt vyhotoveny s inou rotaciou zariadenia ako tréningy obsiahnuté vo zvysku datovej sady.

21Pre tréning klasifikdtoru boli pouzité medzi inymi aj nahravky tréningov patriace tomuto pouzivatelovi.
Z>Matplotlib graf zobrazeny pouZivatelovi.
26Takych pouzivatelov od ktorych model ,nevidel* ani jedind nahravku tréningu.
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Obr. 4.5: Ukazka grafického vystupu aplikacie final pri analyze tréningu
miro_stvrtok. Pre tréning modelu boli pouzité vsetky tréningy z datovej sady okrem tré-
ningu miro_stvrtok.

Tymto spdsobom bude zarucené overenie nezavislosti riesenia od rotacie zariadenia. Za
pomoci tohto tréningu mozno overit aj vplyv vyberu priznakov na uspesnost klasifikacie.
Rovnako mozno overif spravanie modelu pri vynechani kroku eliminéacie vplyvu rotacie za
pomoci PCA. Druhym tréningom pre overenie rieSenia by mal byt tréning od nevideného
pouzivatela. Na tomto tréningu mozno overit schopnost generalizicie rieSenia na datach
od neznamych pouzivatelov. Potrebné je aj navrhnit spésob ako sa bude vyhodnocovat
uspesnost riesenia a aké metriky budt k tomuto vyhodnoteniu pouzité.

Uspesnost klasifikitora mozno vyhodnotit samostatne. Rovnako mozno samostatne vyhod-
notit aj tispesnost algoritmu pre pocitanie opakovani—ako vstup by boli pouzité vystrihnuté
tréningové série za pomoci znamych anotécii’’. Vzhladom na ciel prace viak dava zmysel
vyhodnotif rieSenie ako celok, a ziskat tak informéciu o tom, ako dobre toto riesenie do-
kaze analyzovat tréningy. Mnoho autorov pri vyhodnocovani spesnosti pocitania opakovani
zvolilo jednoduchy a mélo vypovedny sposob analyzy tspesnosti rieSenia. Tito autori jedno-
ducho porovnavaju vysledny pocet opakovani jednotlivych cvikov s ich o¢akdvanym poctom
a vyjadria tak percentudlnu chybu. Takyto pristup mé vsak vazny nedostatok. Pokial sa
napriklad algoritmus ,pomyli“ a zameni si sériu 10 klukov so sériou 10 drepov, z pohladu
celkové poctu vykonanych opakovani sa bude tréning javit ako tspesny. Rovnako pokial
v jednej sérii klukov spocita o 2 opakovania menej a v dalSej o 2 opakovania viac vysledok
sa bude javit ako 100 % tspesny. V realite ma vSak tento algoritmus ovela nizsiu tispesnost.
Z tohto dévodu navrhujem robustnejsiu metriku ako manualne a spolahlivo overit ispesnost
rieSenia. Opakovania cvic¢eni mozno rozdelit do 3 kategorii:

o TP — True Positive* detekované opakovania, ktoré sa naozaj udiali

2TKazdy tréning obsahuje okrem anotécii oznacujicich jednotlivé opakovania, aj anotacie, ktoré ohrani¢uji
celé série cviceni.
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Obr. 4.6: Ukazka vyznacenia rozpoznanych opakovani. Na obriazku sa nachidza pri-
blizeny graf z obrazku 4.5.

e FP— False Positive* detekované opakovania, ktoré sa v tréningu neodohrali

e FN— False Negative“ opakovania, ktoré sa v tréningu odohrali no algoritmus ich
nedetekoval

Z tychto metrik mozno odvodit dalsie metriky a to presnost (,precision) a uplnost (,re-
call®). Metrika presnost urcuje kolko percent z detekovanych opakovani tvoria opakovania,
ktoré sa realne udiali. Metrika tuplnost znaci kolko percent z opakovani, ktoré sa udiali bolo
aj detekovanych. Z metrik presnost a iplnost mozno odvodit metriku F1-skére, ktora je ich
harmonickym priemerom. Sposob vypoctu jednotlivych metrik mozno vidiet v rovniciach
4.1, 4.2 a 4.3.

TP
presnost = TP+ FP (4.1)
TP
Inost = ———— 4.2
uplnos TPLFN (4.2)
t - uplnost
£l skore = 2. ioonoShUPHOS (4.3)

presnost + uplnost

Pre vyhodnotenie riesenia na nevidenych datach od videného pouzivatela som zvolil tréning
miro_stvrtok. Ako vidno z tabulky 4.2 v datovej sade neexistuje ziaden iny tréning s rov-
nakou rotaciou zariadenia. Pri tréningu klasifikatora som odskusal vSetky 3 varianty volby
priznakov popisované v sekcii 3.6. Na zaklade vyslednych matic zmétenia, ktoré uvadzam
v prilohe B mozno konstatovat, ze pre maximalizaciu ispesnosti klasifikatora je najvhod-
nejsie pouzit méd extrakcie vSetkych priznakov. Dalej boli odsktgané vietky 3 varianty
volby priznakov pricom bol vynechany krok eliminédcie vplyvu rotacie za pomoci PCA.
Tento experiment dopadol podla ocakavani—klasifikator v rezimoch vsetkych a ziadnych
priznakov nebol schopny tspesne klasifikovat jednotlivé vzorky tréningu. Vacsina vzoriek
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bola oznacend ako volny pohyb—tu sa prejavila aj ziaduca vlasnost klasikdtora a to, ze
pokial si nie je vzorkou isty, mé tendenciu ju zaradit do triedy volny pohyb.

Ukézalo sa, ze pri pouziti iba frekven¢nych priznakov je klasifikator schopny tspesne klasi-
fikovat aj bez pouzitia kroku pre eliminaciu vplyvu rotacie za pomoci PCA. Tato vlastnost
je spOsobend tym, ze smartfén nie je vo vrecku otoCeny uplne ndhodne. Vo vSeobecnosti
mozno konstatovat, ze sa moze nachddzat v 4 moznych pozicidch. Vrch displeja mo6ze sme-
rovat dole alebo hore. Plocha displeja moze byt natocend k nohe alebo od nej. Vzhladom
na osi pohybovych senzorov viz obrazok 2.1 to znamenad, Ze rozlozenie zrychlenia medzi
jednotlivé osi bude vo vSetkych 4 moznych pozicidach rovnaké. Frekvenénymi priznakmi st
amplitudy jednotlivych frekvencii. Pokial ostane rozlozenie zrychlenia medzi jednotlivé osi
rovnaké, amplitidy zostant rovnaké tiez, nezavisle na tom ¢i napriklad os y smeruje kolmo
k zemi alebo kolmo nahor. V realnych situaciach sa vsak zariadenie vo vrecku pouzivatela
moze nachadzat vo viacerych nez tychto ,idedlnych® poziciach a preto navrhujem pouzit
krok eliminécie vplyvu rotacie aj v pripade, ze by boli zvolené iba frekvenc¢né priznaky.

| Metrika || o] 1] 2] 3] 4] 5] 6]
TP 34| 52| 139 ] 42| 37| 44] 20
FP 1| ol @] 3[ o] 8| 4
FN o] of o] o] 9f o] 1
Precision || 0.97 [ 1.00 | 0.91 | 0.93 | 1.00 | 0.85 | 0.83
Recall 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 0.80 | 1.00 | 0.95
F1 0.98 | 1.00 | 0.95 [ 0.96 | 0.88 | 0.92 [ 0.89

Tabulka 4.3: Vyhodnotenie metrik pocitania opakovani pri analyze nevideného
tréningu znameho pouZivatela. Tréning mozno vidiet na obrdzkoch 4.5 a 4.6. Stipce
znacia ¢isla tried. Hodnoty v riadkoch TP,FP a FN znacia po¢ty opakovani (v stipci 2 ozna-
¢ujicom triedu podpor na predlaktiach oznacuji hodnoty ¢as v sekundach). Priemerné hod-
noty jednotlivych metrik st: presnost=92.7 %, tiplnost=96.4 % a F1-skére=94.0 %.

Schopnost generalizacie na nevidenych datach videného pouzivatela som overil s pouzitim
klasifikatora v rezime extrakcie vsetkych priznakov. Priebeh tspesnosti tohto klasifikatora
pocas jeho tréningu mozno vidiet na obrazku 4.4. Pocet trénovacich ep6ch s hodnotou 50
sa prejavil ako vhodne zvoleny. Klasifikdtor neprejavoval znamky pretrénovania, takze ne-
bolo potrebné tento problém riesit. Overenie generalizicie prebiehalo tak, Ze som spustil
analyzu nevideného tréningu programom final a manudlne som spocital metriky pre jed-
notlivé triedy cviceni. Vzniknuté metriky mozno vidiet v tabulke 4.3. Z tychto metrik som
odvodil vyslednii metriku F1-skére, ktord je v tomto pripade rovnd 94 %. Tento vysledok
znaci, ze navrhované riesenie dokaze uspesne generalizovat na nevidenych datach znameho
pouzivatela.

V praci navrhované hodnoty jednotlivych parametrov segmentacného algoritmu sa preja-
vili ako vhodne zvolené. Odskusané boli aj iné hodnoty tychto parametrov, viedli vsak
k zhorseniu vysledkov. Ako parameter minimalneho ¢asu trvania jednej série vyjadrenom
v pocte opakovani viz sekcia 3.8 som zvolil hodnotu 5, ktora sa taktiez prejavila ako vhodna
volba. Minimdlny cas trvania jednotlivych cvic¢eni (potrebny pre spravnu funkcénost algo-
ritmu pocitania opakovani) bol zvoleny na zdklade anotécii z datovej sady na priblizne 70 %
z najkratsieho trvania cviku.
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Obr. 4.7: Ukazka analyzy nevideného tréningu od neznidmeho pouzivatela. Obra-
zok zobrazuje vyhodnotenie modelu na nahravke tréningu od pouzivatela, ktorého tréningy
model nevidel. Model bol vytrénovany na celej datovej sade.

Za tucelom overenia schopnosti generalizacie rieSenia na nevidenych datach od nevideného
pouzivatela som klasifikdtor este raz vytrénoval, tento krat na vsetkych tréningoch ob-
siahnutych v déatovej sade. Nevidenému pouzivatelovi (muzovi vo veku 24 rokov) bola za
pomoci video-hovoru”® vysvetlend technika vykonavania cvikov. Nésledne tento pouzivatel
vykonal a nahral tréning tak, aby bolo vykonanda jedna cvic¢ebnd séria z kazdého druhu
cvicenia. Prva sériu tvorili drepy. Z tejto série som manualne extrahoval kalibra¢ny cvik —
jedno opakovanie drepu. Tento tréning som za pomoci programu final analyzoval ako
vidno na obrazku 4.7 a nasledne v nom manuéalne spocital jednotlivé metriky. Tieto met-
riky mozno vidiet v tabulke 4.4. Uspesnost samotného klasifika¢ného algoritmu na tomto
tréningu nebolo mozné vyhodnotif, kedze k tomuto tréningu nebola z vyssie uvedenych
dovodov vytvorena anotacia pomocou aplikdcie Anotator. Vyslednd hodnota metriky F1-
skére celého rieSenia overend na tréningu nevideného pouzivatela je 74.9 %. Na zaklade tejto
metriky a vizudlneho vysledku, ktory mozno vidiet na obrazku 4.7 mozno skonstatovat, ze
model dokaze c¢iastocne generalizovat na nevidenych pouzivateloch.

Kedze st vsak vysledné vahy klasifikacného algoritmu po jeho tréningu za kazdym iné
(aj pri rovnakych parametroch tréningu—spdsobené je to ich prvotnou inicializdciou na
ndhodni hodnotu), rozhodol som sa klasifikacny algoritmus vytrénovat rovnakym sposobom
este 9 krat. Zakazdym som overil schopnost generalizicie vysledného rieSenia na tréningu
nevideného pouzivatela. Najhorsia dosiahnuta metrika F1-skore bola 45.3 %. Z tohto dévodu
mozno skonstatovat, ze findlne riesenie trénované na malej datovej sade, ktora vznikla v tejto
praci, nie je schopné stabilne (replikovatelne) dobre generalizovat na datach nevidenych
pouzivatelov. Tento fakt moéze byt spésobeny viacerymi faktormi. Datova sada je mala
a zaroven obsahuje tréningy od malého mnozstva rozlicnych pouzivatelov. Preto nemusi

Z8Praca bola pisand pocas koronavirusovej pandémie v roku 2020.
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| Metrika | o] 1] 2] 3] 4| 5| 6]
TP 11 11 27 10 6 10 0
FP 0 0 4 2 0 4 0
FN 0 0 0 0 9 0 10
Precision || 1.00 | 1.00 | 0.87 | 0.83 | 1.00 | 0.71 | 0.00
Recall 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.40 | 1.00 | 0.00
F1 1.00 | 1.00 | 0.93 | 0.91 | 0.57 | 0.83 | 0.00

Tabulka 4.4: Vyhodnotenie metrik pocitania opakovani pri analyze nevideného
tréningu neznameho pouzivatela. Tréning mozno vidiet na obrazku 4.7. Stipce znacia
¢isla tried. Hodnoty v riadkoch TP,FP a FN znacia pocty opakovani (v stipei 2 oznaéujicom
triedu podpor na predlaktiach ozna¢uji hodnoty ¢as v sekundéch). Priemerné hodnoty
jednotlivych metrik si: presnost="77.3 %, iplnost=77.1 % a F1-skére=74.9 %.

byt dostatoénd na to, aby dokézala dostato¢ne abstraktne reprezentovat jednotlivé triedy
cviceni.

Dalsfm problémom je aj nerovnomerné vzorkovanie. V zivere tejto prace sa mi poda-
rilo objavit upravenu verziu kniznice cordova-plugin-device-motion, ktord vold metody
Android-ového ,sensors framework-u“ s hodnotou parametru delay rovnou
SENSOR_DELAY_GAME. Vdaka tomuto moze framework Cordova ziskavat vzorky s periédou
20ms. Pri volani funkcii z Cordova frameworku je teda mozné ziskavat vzorky s periédou
100ms ovela presnejsie v porovnani s predchadzajicim riesenim, kde Android poskytoval
vzorky s periédou 60ms (kedze 100 nie je celo¢iselnym nasobkom ¢isla 60, viedol tento
pristup k nerovnomernému vzorkovaniu). Tréning nevideného pouzivatela bol ziskany za
pomoci novej verzie aplikacie, ktord pouzivala tito nova kniznicu. Tento fakt mal pravde-
podobne tiez vplyv na schopnost generalizacie na tomto tréningu. Zdrojové koédy aplikacie
na prilozenom médiu obsahuji novi verziu aplikdcie Akcelerak, ktord vyuziva upravent
verziu kniznice cordova-plugin-device-motion dostupnu z:
https://github.com/bayhall-digital/cordova-plugin-device-motion-fast.

V priebehu testovania findlneho riesenia na rozlicnych datach som zistil, ze toto riesenie
méva niekedy problém s rozoznavanim cviku vypady. Tento problém moéze byt sposobeny
prave vyssim vnutrotriednym rozptylom, kedze opakovanie vypadu moéze mat v porovnani
s inymi cvikmi dve rozne podoby. Tento problém by bolo mozné riesit tym, ze by sa trieda
vypady rozdelila na dve triedy —triedu vypad kro¢nou nohou a triedu vypad zadnou no-
hou, podla toho vo vrecku ktorej nohy sa smartfén pri vykonavani opakovania nachadzal.
Segmentaény algoritmus by tieto triedy povazoval za jednu triedu konkrétneho cviku. Dalej
sa pri niektorych tréningoch preukazal aj ocakavany problém, ktory som nacrtol v sekcii
3.8. Triedy kluky a podpor na predlaktiach boli medzi sebou zamienané. Tento problém by
siel vyriesit s pomocou vyuzitia algoritmu pre pocitanie opakovani. Pri detekcii segmentu
s triedou podpor na predlaktiach by sa neodmeral ¢as tohto segmentu (tak ako sa to robi
teraz) no spocitali by sa v nom opakovania klukov. Ak by sa v tomto segmente podarilo
néajst dostatoény pocet opakovani, znamenalo by to, Ze tento segment je pravdepodobne
sériou klukov, ktord bola mylne oznacena za podpor na predlaktiach. Rovnako by sa pri sé-
riach klukov po spocitani ich poc¢tu porovnal tento pocet s ,,oéakavanym* poctom, a pokial
by bol vyrazne nizsi, tak by to znamenalo, Ze sa jedna pravdepodobne o sériu cviku podpor
na predlaktiach, ktord bola mylne oznacend za kluky. Riesenie by dalej iSlo signifikan-
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tne vylepsit za pomoci vytvorenie vicsej datovej sady od viac pouzivatelov s pravidelnejsim
vzorkovanim —obsahovala by tréningy nahraté novou verziou aplikacie Akcelerak. Nasledne
by bolo mozné vylepsit aj tréning klasifikatora tak, aby z kazdej triedy videl pocas tréningu
rovnaky pocet vzoriek.

Vysledné navrhované riesenie je mozné implementovat aj ako android aplikéciu. Navrhovany
algoritmus mozno implementovat aj tak, aby bol schopny vyhodnocovat tréning pocas jeho
priebehu v redlnom case. Pocet opakovani v sérii by bol vSak vyhodnoteny az po jej skonceni
(vzhladom na sposob akym je kvoli robustnosti rieSenia navrhnuty algoritmus pocitania
opakovani). RieSenie v redlnom case vSak nie je potrebné, pretoze sa smartfén pocas celého
tréningu nachadza vo vrecku pouzivatela. Po skonceni tréningu teda méze byt tento tréning
vyhodnoteny aj offline - riesenie v redlnom ¢ase by v pripade analjzy zloZenia?’ tréningu
preto neprinieslo ziadnu pridant hodnotu.

Na zaklade ziskanych vysledkov zodpovedam na otézky, ktoré si tato praca kladla:

e Je mozné pouzif data z akcelerometru ziskané zo smartféonu, ktory je umiestneny
vo vrecku pouzivatela k plne automatizovanej analyze tréningu s vlastnou vahou?
(Analyza zahfna klasifikdciu aj poc¢itanie opakovani tychto cviceni.)*

Ano, data z akcelerometru ziskané popisovanym sposobom sa ukézali ako dostatoéné
pre rieSenie tohto problému.

e _Je mozné toto riesenie implementovat tak, aby nebola potrebné znalost umiestnenia
(rotécie) zariadenia vo vrecku pouzivatela?
Ano, pouzitim kalibra¢ného cviku je mozné eliminovat vplyv rotdcie. Pokial informé-
cia o takomto kalibra¢nom cviku nie je dostupna, je mozné pouzit méd klasifikatora
v ktorom s pouzité iba frekvencné priznaky. Treba vsak brat do tvahy, Ze zariadenie
v tomto pripade nemdze byt tplne lubovolne rotované.

B Typov cvideni v jednotlivich vykonangch séridch a poétu vykonanych opakovani v nich.

55



Kapitola 5

Zaver

Cielom préce bol ndvrh a implementacia rieSenia pre automatickt klasifikidciu a pocitanie
opakovani 7 zakladnych cvikov s vlastnou vahou tela s vyuzitim dét z pohybovych senzorov.
Tieto data boli ziskané z mobilného zariadenia umiestneného v hornom vrecku nohavic
cviciaceho pouzivatela.

Praca na zaciatku oboznami citatela s prehladom niekolkych existujicich préac, vedeckych
¢lankov a datovych sad. Nasledne ho oboznami so zékladnymi metdédami, ktoré budu v praci
pouzité. Text prace pokracuje analyzou problému, ktory tato praca riesi a ndvrhom jeho
rieSenia. Najprv je navrhnuty celkovy proces riesenia a nasledne st navrhnuté jednotlivé
casti z ktorych pozostiva. Prica dalej popisuje realizdciu tychto ¢iastoénych krokov a sa-
motné findlne riesenie. Text prace konci overenim tohto riesenia na datovej sade, ktora
vznikla v rdmci tejto prace a vyhodnotenim dosiahnutych vysledkov. Na zaklade ziskanych
vysledkov st navrhnuté moznosti vylepsenia riesenia navrhovaného v tejto praci.

V ramci riesenia prace vznikli 2 mobilné Android aplikicie sliziace pre zber a anotaciu dat
z pohybovych senzorov smartfénu. Spolu s nimi vzniklo aj 6 néstrojov pre pracu s tymito
datami a ich vizualizdciu. Za pomoci tychto aplikacii a ndastrojov bola vytvorena datova sada
obsahujica nahravky 7 tréningov s vlastnou vahou tela od 4 réznych pouzivatelov. Celkova
dizka tychto tréningov je 2 hodiny 18 minit a 59 sektind, pri¢om bolo dokopy vykonangch
1007 opakovani skiimanych cviceni. Findlne rieSenie implementované v podobe desktopovej
CLI aplikacie bolo schopné dosiahnut pri analyze a poc¢itani opakovani tréningu nevideného
pouzivatela metriku F1-skére v rozmedzi 45.3 %-74.9 %. Pri nevidenom tréningu zndmeho
pouzivatela bolo rieSenie schopné dosiahnut hodnotu metriky F1-skére az 94 %.

Ukazalo sa, ze udaje z akcelerometru smartfénu, ktory je umiestneny v hornom vrecku
pouzivatela je mozné tispesne pouzit k automatickej analyze tréningu a poc¢itaniu opakovani.
Dalej sa ukazalo, ze za pomoci pouzitia kalibra¢ného cviku je mozné dosiahnut nezavislost
rieSenia od rotacie smartféonu vo vrecku pouzivatela.

V praci mozno dalej pokracovat vytvorenim vicsej datovej sady, ktora bude obsahovat
tréningy Sirsieho spektra uzivatelov. Vdaka tomu bude model na nej trénovany schopny
ovela lepsie generalizovat na datach od nevidenych uzivatelov. Findlne riesenie je mozné
implementovat aj v podobe Android aplikacie, ktora by vykonavala analyzu v redlnom case.
Nahravaciu aplikdciu je mozné rozsirif o automatické zaznamenanie kalibra¢ného cviku.
Tuto aplikaciu je dalej mozné rozsirit o automatické zaslanie nahravky za ticelom jej analyzy
tréningu na server, na ktorom by bezala desktopova implementacia realizovana v tejto praci.

56



Tymto spésobom by bolo mozné zarucit automatickit vymenu klasifikacného modelu za
novsiu verziu bez nutnosti pouzivatelov aktualizovat ich aplikacie.

Nahravacie aplikacie a nastroje pre pracu so vzniknutymi datami je mozné pouzit ako zdklad
pre vytvorenie datovej sady pre akykolvek iny projekt pracujici s datami z pohybovych
senzorov Android-ového smartfénu. Navrhované rieSenie mozno s mensimi dpravami taktiez
pouzit aj na riesenie inych podobnych problémov. Samotny algoritmus pocitania opakovani
vracia okrem poc¢tu opakovani vo vykonanej sérii cvicenia aj ich poziciu v ramci tejto
série. Tato vlastnost mozno vyuzit napriklad k odhadu kondicie pouzivatela na zaklade
rozdielov ¢asu medzi jednotlivymi opakovaniami—predlzujice sa rozdiely mozu indikovat
fyzické vycerpanie pouzivatela.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamitového
média

Prilozené médium (DVD) obsahuje nasledujice prie¢inky a sibory:
e android_apps — Prie¢inok obsahujici zdrojové sibory Android aplikacii, ako aj ich
prelozené verzie.
e app— Priecinok obsahujtci kéd findlnej desktopovej aplikacie.
e dataset — Prie¢inok obsahujici vytvoreni datova sadu.

e models— Priecinok obsahujuci jednotlivé modely tj. vahy neurénovej siete, ktoré boli
pouzité pri vyhodnoteni riesenia.

e poster—Priecinok obsahujici plagat vo formate PDF, ako aj zdrojové kédy k jeho
prekladu v systéme KTEX.

e projekt.pdf —Sdbor obsahujici text bakaldrskej prace.

e python_env - Prie¢inok obsahujici izolované virtualne prostredie Python3.6.3 v kto-
rom su predinstalované vsetky potrebné kniznice pre beh findlnej aplikacie.

e README — Stbor obsahujtci popis siborov nachadzajtcich sa na paméatovom médiu.

e tools—Priec¢inok obsahujici zdrojové kédy ako aj prelozené nastroje pre pracu s da-
tami a vizualizaciu.

e tz—Priec¢inok obsahujtci zdrojové koédy tejto technickej dokumentéacie.

e validation_trainings—Priec¢inok obsahujici tréningy, ktoré boli pouzité pre vy-
hodnotenie riesenia.

e video—Priec¢inok obsahujici video prezentujtce riesenie v kratkej a dlhej verzii.

V jednotlivych prie¢inkoch sa v pripade potreby nachddzajti sibory README popisujice ich
obsah /pouzitie.
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Priloha B
Ukazka vystupov aplikacii

Ukéazka vystupu aplikicie final pri analyze tréningu miro_stvrtok. Model bol trénovany
na vsetkych tréningoch z détovej sady s vynechanim tohto analyzovaného tréningu.

g s
Training consisted of these exercise series:

PushUps with: 20 reps

Squats with: 22 reps

KneeRaises with: 25 reps

Lunges with: 25 reps

Plank with time: 64.129 seconds.
TricepDips with: 24 reps

SitUps with: 24 reps

PushUps with: 15 reps

Squats with: 30 reps

KneeRaises with: 27 reps

Lunges with: 12 reps

Plank with time: 88.768 seconds.
TricepDips with: 21 reps

et aE e +
| Exercise | Count of reps |
et e +
| PushUps | 35 reps |
| Squats I 52 reps |
| Plank I 152 seconds |
| TricepDips | 45 reps |
| Lunges I 37 reps |
| KneeRaises | 52 reps |
| SitUps I 24 reps |
Fommmm e +

HESHH R

61



Ukéazka textového vystupu programu classifier po dokonceni tréningu pri pouziti vset-
kych(rezim AllFeatures) priznakov. Klasifikator bol testovany na tréningu miro_stvrtok
a trénovany na zvysku datovej sady. Zobrazené st matice zmétenia, ktoré vznikli testo-
vanim vytrénovaného klasifikatora na tréningovych a testovacich datach. Jednotlivé stipce
oznacuju predpovedané triedy, riadky oznacuji skutocné triedy. Uvediem priklad na pr-
vom riadku druhej matice. Z tohto riadku mozno vy¢citat, Ze testovacie data obsahovali 121
vzoriek prislichajicich nultej triede. Pri klasifikacii bolo 120 z nich zaradenych do nultej
triedy a jedna vzorka bola zaradena do siedmej triedy. Jednotlivé triedy prislichaji indexu
vystupného neurénu. Tieto indexy mozno previest na nazvy cviceni za pomoci tabulky 3.2.

Confusion matrix - validated on Train set:

[[ 797 0 114 8 3 0 0 20]
[ 0 1274 0 19 101 1 5 237]
[ 13 0 2091 1 2 0 6 7]
[ 14 7 8 829 5 0 49 88]
[ 0 208 0 70 633 0 0 1051]
[ 29 19 16 29 3 491 67 226]
[ 3 1 153 16 0 2 1579  110]
[ 111 214 142 377 441 93 373 19876]]

Confusion matrix - validated on Test set:

[[ 120 0 0 0 0 0 0 1]
[ 0 355 0 0 2 0 0 1]
[ 48 0 513 0 0 0 0 0]
[ 1 0 0 194 0 0 0 3]
[ 40 0 0 260 0 0 100]
[ o© 6 0 1 0 212 1 5]
[ O 0 0 0 0 4 131  40]
[ 30 32 14 75 90 25 284 1897]]
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Nasledujice ukazky st ukazkami tspesnosti rovnakého tréningu klasifikatora pri zvoleni
roznych rezimov extrakcie priznakov. Rezim NoFeatures

Confusion matrix - validated on Train set:

[[ 584 0 268 23 2 4 16 45]
[ 0 1267 0 8 137 1 5 219]
[ 63 0 2019 2 0 0 3 33]
[ 7 5 21 731 6 2 39  189]
[ 0 112 3 16 814 6 8 1003]
[ 13 8 20 35 18 491 110  185]
[ 20 4 70 8 0 2 1555  205]
[ 100 131 145 197 445 52 419 20138]]

Confusion matrix - validated on Test set:

[[ 5 0 106 7 0 0 0 3]
[ 0 344 0 0 14 0 0 0]
[ 1 0 559 1 0 0 0 0]
[ O 0 0 101 15 0 0 82]
[ 0O 56 2 7 110 0 0 225]
[ o 17 0 3 3 182 10 10]
[ o© 0 0 0 0 1 11 163]
[ 3 38 40 82 80 6 127 20711]

Rezim FFTFeaturesOnly:

Confusion matrix - validated on Train set:

[[ 791 0 84 9 0 0 5 53]
[ 3 1268 0 35 21 11 1 298]
[ 15 0 2074 0 0 0 8 23]
[ 50 10 1 693 0 1 39  206]
[ 0 147 0 89 280 5 25 1416]
[ 55 17 17 32 1 378 65  315]
[ 8 0 78 43 0 1 1332  402]
[ 57 159 83 222 119 27 368 20592]]

Confusion matrix - validated on Test set:

[[ 118 0 0 1 0 0 0 2]
[ 0 348 0 0 0 0 0 10]
[ 5 0 556 0 0 0 0 0]
[ 4 0 1 168 0 0 0 25]
[ 0 59 0 11 131 0 1 198]
[ 0o 15 0 0 1 181 0 28]
[ 7 1 6 0 0 0 51 110]
[ 30 26 14 31 15 10 134 2187]]
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Rezim NoFeatures bez pouzitia elimindcie vplyvu rotéacie za pomoci PCA:

Confusion matrix - validated on Train set:

[[ 802 9 83 12 0 0 4 32]
[ 9 1104 1 29 72 4 0 418]
[ 45 1 2070 0 0 0 0 4]
[ 0 20 0 857 0 17 46 60]
[ 5 92 18 29 466 2 0 1350]
[ 4 19 1 38 3 472 139  204]
[ 0 0 0 3 0 25 1746 90]
[ 50 132 77 251 90 84 452 20491]]

Confusion matrix - validated on Test set:

([ o 0 0 0 109 0 0 12]
[ 2 294 0 6 0 7 5 44]
[ O 0 0 167 394 0 0 0]
[ O 1 59 0 0 0 0 138]
[ 9 153 0 4 5 7 12 210]
[ 4 59 0 0 34 0 0 128]
[ o© 0 0 0 0 0 134 41]
[ 19 66 28 9 77 3 68 2177]]

Rezim FFTFeaturesOnly bez pouzitia eliminacie vplyvu rotacie za pomoci PCA:

Confusion matrix - validated on Train set:

[[ 793 1 41 26 11 7 23 40]
[ 3 1127 0 3 89 54 12 349]
[ 18 0 2092 0 0 1 0 9]
[ 60 5 55 679 0 19 66  116]
[ 54 126 1 14 611 36 12 1108]
[ 36 59 14 71 34 413 49  204]
[ 0 0 63 10 9 8 1558  216]
[ 111 215 224 142 308 125 309 20193]]

Confusion matrix - validated on Test set:

[[ 119 0 0 0 2 0 0 0]
[ 0 340 0 0 16 0 0 2]
[ 9 0 550 0 0 0 0 2]
[ 1 0 1 174 0 0 0 22]
[ 1 108 0 93 11 0 187]
[ O 1 0 5 0 191 3 25]
[ O 0 0 1 0 0 84 90]
[ 46 37 100 15 55 10 160 2024]]
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Rezim AllFeatures bez pouzitia eliminédcie vplyvu rotacie za pomoci PCA:

Confusion matrix - validated on Train set:

(L 797 12 63 12 0 0 0 58]
[ 1 1084 0 20 46 16 0  470]
[ 1 0 2109 1 0 0 0 9]
[ 0 7 13 832 0 33 37 78]
[ 0 88 7 10 706 0 0 1151]
[ 17 20 0 72 6 526 82  157]
[ 0 0 4 0 0 4 1820 361
[ 57 180 69 194 237 90 460 20340]]

Confusion matrix - validated on Test set:

[[ 39 0 0 0 82 0 0 0]
[ 0 346 0 0 0 0 0 12]
[ 265 0 0 0 28 0 0 268]
[ O 0 9 0 0 0 0 189]
[ 1 181 0 o 71 0 0 147]
[ o 17 0 0 0 11 0 197]
[ o© 0 0 0 0 4 141  30]
[ 17 64 15 4 51 16 70 2210]]

65



Priloha C

Popis implementacie nastrojov pre
pracu s datami a ich vizualizaciu

Subory ktoré vznikli pouzitim aplikécii Akcelerak a Anotator je potrebné dalej spracovat.
Za tymto ucelom som vyvinul niekolko nastrojov pre pracu s tymito datami. Nastroje som
implementoval v jazykoch C++, BASH a Python3.

Nastroj annotation_add_free_motion

Uloha néstroja je upravit stibor obsahujtci anotécie! tak, ze do neho budi vloZené anotacie
reprezentujice volny pohyb. Tieto anotacie budi vlozené na miesta (Gasové intervaly) kde
sa nenachadza ziadna ind anotéacia.

Pre implementéciu nastroja som rovnako ako pre ostatné nastroje pracujice priamo s vy-
stupnymi sibormi nahravacich aplikécii zvolil jazyk C++.

Vstupom programu je obsah anotac¢ného stiboru privedeny na jeho $tandardny vstup?.
Ukézka vstupu:

time;label
11685 ; pushups
12637 ; pushups_repl
17402; /pushups_repl
17801 ; /pushups

Vystupom programu na jeho $tandardny vystup® je obsah anota¢ného stiboru s pridanymi
anotaciami reprezentujicimi volny pohyb. Ukazka:

time;label
0;free_motion_repl

1Stibor ziskany z anotacnej aplikicie
2Viz https://en.wikipedia.org/wiki/Standard_streams#Standard_input_(stdin).
3Viz https://en.wikipedia.org/wiki/Standard_streams#Standard_output_(stdout).
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11684 ;/free_motion_repl
11685 ; pushups
12637 ; pushups_repl
17402; /pushups_repl
17801 ; /pushups
17802;free_motion_rep2

Nastroj annotation_joiner

Uloha néstroja je priradit anotécie z anota¢ného siiboru k datovym vzorkam®.

Program som implementoval v jazyku C++4. Princip funkcie programu je jednoduchy — pre
kazdu zo vstupnych anotécii ndjde casovo najblizsiu datova vzorku a tito anotaciu k nej
priradi.

Vstupom programu st argumenty urcujice cestu k stiborom s datami a anoticiami. Uva-
dzam ukazky obsahov siiborov®.

Stbor s datami:

ax;ay;az;at;time;label
-0.3765;4.5813;10.2270;11.2126;112;-

-2.2982;-2.6731;9.0363;9.6996;75972; -

Subor s anotaciami:
time;label
0;free_motion_repl
75965; /free_motion_repl
75966 ; pushups

Vystupom programu na jeho $tandardny vystup st anotované data. Ukazka® vystupu:

ax;ay;az;at;time;label
-0.3765;4.5813;10.2270;11.2126;112;112;free_motion_repl

-2.2982;-2.6731;9.0363;9.6996;75972; /free_motion_repl,pushups

Pouzitie programu: ./annotation_joiner data_filename labels_filename.

4Reprezentovanych vystupnym stborom z nahrévacej aplikacie.

5Tri bodky v ukézkach nahradzaji Iubovolny pocet riadkov. Desatinné &fsla boli orezané na 4 desatinné
miesta z dévodu Setrenia priestoru v ukazke.

SUkézky pre nastroj annotation_joiner si vyhotovené z redlne nameranych dat a anoticif. Ako mozno
vidiet v 4. riadku ukazky, anotacie boli naparované k najblizsej casovej vzorke a tou bola pre obe anotacie
(/free_motion_repl, pushups) préve vzorka s ¢asom 75972.
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Nastroj annotation_cutter

Uloha néstroja je vyrezanie stipcov dét pre konkrétnu anoticiu z anotovaného détového
stiboru’. Sekundarnou tlohou je zobrazit zoznam pouzitych anotécii vo vstupnom stibore.
Néastroj som implementoval v jazyku C++.

Program podporuje 3 rezimy a to trimm, labels a labels-raw.
Vstupom programu je obsah tréningového CSV stiboru® privedeny na $tandardny vstup.

Vystupom programu je text privedeny na jeho Standardny vystup. Obsah tohto textu zalezi
od zvoleného rezimu. Rezim sa dé zvolif na zaklade vstupnych parametrov. Ukazky pouzitia:

./annotation_cutter --trimm --columns ax,ay,az,time --label pushups_repl
Vystupom programu budt vyrezané stlpce ax, ay, az a time obsahujice data prislichajtce
anotacii pushups_repl vo forméte CSV.

./annotation_cutter —--labels
Vystupom bude prehlad anotéacii spolu s casovym intervalom, ktory im prislicha:

Label [pushups]

Start: 11685; End: 17801
Label [pushups_rep1]
Start: 12637; End: 17402

./annotation_cutter --labels-raw
Vystupom je zoznam anotacii oddelenych znakov nového riadku \n. Ukazka:

pushups
pushups_repl

Nastroj annotation_cut_all

Uloha néstroja je vyrezat z tréningového CSV stboru ¢asti namerangch dét prislicha-
juce konkrétnym anotacidm a ulozit ich do separatnych stiborov. Pre kazda anotaciu tak
vznikne stbor obsahujici namerané tdaje, ktoré tejto anotacii prislichaji. Program vy-
uziva k svojmu chodu néastroj annotation_cutter. Najskor za pomoci rezimu labels-raw
ziska nazvy vsetkych anotécii v tréningovom siibore. Dalej pouzije rezim trimm nastroja
annotation_cutter za pomoci ktorého ziska vyrezané udaje prislichajice jednotlivym
anotaciam vo formate CSV. Tieto tidaje si nasledne ulozené do jednotlivych stiborov. Z doé-
vodu potreby opakovaného spusfania nastroja annotation_cutter a néaslednej prace s jeho
vystupom som pre ulahc¢enie implementacie riesenia pouzil jazyk BASH.

Néazvy vystupnych siborov st vo formate X_Y.csv kde X prislicha nazvu tréningového
siboru a Y prisldcha nazvu konkrétnej vyrezanej anotacie.

Vstupom programu st argumenty. Tie urc¢uju priecinok pre ukladanie vystupnych siborov,
stlpce, ktoré maju byt vyrezané a nazov vstupného siboru, ktory obsahuje tréningové data.

"Suboru, ktory je vystupom nistroja annotation_joiner.
8Stboru ktory obsahuje nahravku tréningu s uz priradenymi anotéciami.
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Vystupom programu st vytvorené subory vo vystupnom priec¢inku a priebezne vypisovany
text na Standardny vystup, ktory informuje pouzivatela o aktuilne prebiehajice ¢innosti.

Pouzitie néstroja:
bash ./annotation_cut_all [output_directory] [columns] [input_filename]

Priklad pouzitia:
bash ./annotation_cut_all out "ax,ay,az,time" trening.csv
Vystupom bude napriklad stibor trening_pushups_repl.csv umiestneny v priecinku out.

Nastroj repetitions_sorter

Uloha néstroja je vytriedit CSV stbory vo vstupnom prie¢inku do prie¢inkov? vo vystup-
nom priecinku na zaklade ich ndzvov. Cielom je prekopirovat jednotlivé opakovania cviceni
ziskané vystrihnutim za pomoci nastroja annotation_cut_all do priecinkov podla typu
vykonaného cviku. Napriklad vSetky opakovania klukov Y_pushups_repX.csv'’ budi pre-
kopirované do priec¢inku OUT/pushups/ kde OUT znac¢i ndzov vystupného priecinku. Z dévodu
ulahcenia a prehladnosti implementacie som zvolil jazyk Python3.

V stibore repetitions_sorter.py sa nachadza definicia slovniku belongs_to_folder,
ktora urcuje mapovanie nazvov suborov na vystupné priec¢inky. KIiémi st nazvy vystup-
nyrch prie¢inkov a hodnotami st listy'' obsahujiice retazce korespondujtce ,,strednej“ ¢asti
nazvu triedenych suborov. Ukazka polozky slovniku: "pushups": ["pushups_rep"],

Program hlada triedené stbory za pomoci porovnavania ndzvu siboru s regularnymi vy-
razmi, ktoré sa skladaju z:

1. Zaciatku ndzvu aj s cestou: ~.*\/[a-zA-Z]+[a-zA-Z0-9_]*_

2. Strednej ¢asti ndzvu napr. pushups_rep

3. Konca nazvu: [1-91+[0-9]*\.csv$

Pokial sa nepodarilo ndzov stibory naparovat na ani jeden z vytvorenych'” regularnych vyra-
zov, tak je sibor skopirovany do priec¢inku s ndazvom uloZzenym v premennej other _folder.

Vstupom programu si argumenty, ktoré urcéuju prie¢inok so vstupnymi sitbormi a priec¢inok
v ktorom budt vytvorené priecinky s vystupnymi stibormi.

Pouzitie programu:

python ./repetitions_sorter.py folder_with_files sort_into_folder

9 Ak neexistuji tak ich program vytvori.

10K de Y reprezentuje ndzov tréningu z ktorého bol cvik vystrihnuty a X reprezentuje poradové &fslo opa-
kovania cviku.

"D4tovy typ v jazyku Python3.

12Pre kazdy element v listoch, ktoré st hodnotami pre jednotlivé klice v slovniku belongs_to_folder je
vytvoreny regularny vyraz. Nasledne sa nazvy siiborov porovnavaju so vSetkymi takto vytvorenymi regu-
larnymi vyrazmi.
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Nastroj spectrogram

Uloha néstroja je zobrazit nahravku'® tréningu v podobe grafu. Tento graf je tvoreny 8 vno-
renymi grafmi—dvomi pre kazdd zo $tyroch osi'*. Prvym vnorenym grafom pre konkrétnu
os je graf zobrazujici vyvoj hodnoty meranej veli¢iny danej osi v ¢ase. Druhym vnorenym
grafom je spektrogram zobrazujici vyvoj frekvenéného spektra signalu danej osi v ¢ase. Pre
vipodet spektrogramov je pouzité kizajice sa okno s dizkou 10 vzoriek a 80 % prekryva-
nim sa pri¢om je nastavend vzorkovacia frekvencie 10Hz (potrebnd pre vypocet hodnét osi
y jednotlivych spektrogramov). Pokial nahravka tréningu obsahuje anoticie, pozadia jed-
notlivych grafov (nie spektrogramov) st v isekoch zodpovedajicich konkrétnej anotovanej
aktivite vyfarbené farbou podla predom definovanych pravidiel.

Za pomoci slovniku exercise_has_color mozno pridelit konkrétnu farbu jednotlivym néz-
vom anotovanych aktivit. KIG¢mi st nazvy anotécii a hodnotami st ndzvy pridelenych fa-
rieb. Ukazka prvku slovniku:

"pushups_rep": "red",

Na zdklade tohto slovniku je vytvoreny slovnik exercise_has_color_regexes, ktorého
kIiémi su regularne vyrazy a hodnotami jednotlivé farby. Tieto regularne vyrazy vznikli
spojenim reguldrneho vyrazu ~ znadiacim zaciatok retazca s kliémi'® predchadzajticeho
slovniku a s regularnym vyrazom [1-9]1+[0-9]1*$ oznacujicim poradové cislo opakovania.
Pri nacitani siboru obsahujiceho nahravku tréningu st extrahované jednotlivé anotacie
spolu s ¢asmi ich zaciatku a konca. Kazda z tychto anotacii je porovnana s vytvorenymi
reguldrnymi vyrazmi a v pripade zhody je casovy interval grafov zodpovedajici priebehu
anotovanej aktivity vyfarbeny prislusnou farbou.

Vstupom programu st argumenty a stbor obsahujici nahravku tréningu. Vystupom prog-
ramu je graf (ukdzku grafu mozno vidiet na obrazkoch C.1 a C.2), ktory sa zobrazi pouzi-
vatelovi. Nastroj mozno spustit v troch rezimoch:

1. S dvomi argumenty:
python ./spectrogram.py a workout_a.csv
Nastroj vizualizuje data z akcelerometru zo siiboru workout_a.csv. Prvy argument
programu znac¢i druh pohybového senzoru, méze nadobidat dvoch hodnét a to ,a“
pre zobrazenie dat z akcelerometru a ,g“ pre zobrazenie dat z gyroskopu. Na zdklade
tohto argumentu vie nastroj aky typ déat (aké osi) ma v sibore ocakavat.

2. S jednym argumentom:
python ./spectrogram.py g
Néstroj vizualizuje data z vybraného pohybového senzoru zvoleného prvym argumen-
tom nachadzajtce sa v siibore s ndzvom definovanym premennymi default_filename_a
a default_filename_g.

3. Bez parametrov:
python ./spectrogram.py
Nastroj vizualizuje data z pohybové senzoru zvoleného premennou default_mode

13Stbor obsahujici data z akcelerometra,/gyroskopu. Tato nahravka mébze a nemusi byt anotované, musi
vSak obsahovat stipec label.

10si &, y, z symbolizujice stradnicovy systém pohybového senzoru a os t reprezentujica magnitidu
meranej veliciny.

15Reprezentujicimi ndzov anotovanej aktivity.
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nachadzajuce sa v subore s ndzvom danym predvolenymi nédzvami (viz predchddzajica
moznost). Tato premennd méze nadobudat dve hodnoty a to:
SpectrogramModes.Accelerometer a SpectrogramModes.Gyroscope.

V néstroji mozno povolit alebo zakazat zobrazovanie popisu x-ovej osi grafov za pomoci

.....

vertikalny priestor pre zobrazenie grafov.

L T T T i I m 1w
§u|l| il B MMIMMumuunmmum il 111

0 200000

200 400 600 800 1000 1200
T e, TR T T i i W
z |
i~ M

X 200000 400000 GOObOO BOObOO 1000000 1200000 1406000
225 MMWM!
0.0 |0 LU L 80 TR0 11T T L [ |
0 200 400 600 800 1000 1200
| - TR s | o — S —
B :
B il Jllil B il - ™"

: 200 400 600 800 100 1200
1011 g 1 I AR I I,
® "
X 200000 400000 600000 800000 1000000 1200000 1400000
® 25
0.0

0 200 400 600 800 1000 1200

Obr. C.1: Ukazka vystupu nastroja spectrogram. Graf zobrazuje tréningova na-
hravku obsahujiicu data z akcelerometra. Zobrazenie popisu x-ovej osi bolo zakdzané.
X-ova os grafov znaci uplynuli ¢as od zaciatku tréningu v milisekundach.
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Obr. C.2: Ukazka vystupu nastroja spectrogram po priblizeni. Na obrazku mozno
vidiet anotacie jednotlivych opakovani cviku drepy. Nad ¢asovanim anotécii nebola
vykonana ziadna korekcia. Po priblizeni jednej z osi x, y, z alebo t sa automaticky ostatné
osi grafov (nie spektrogramov) pribliZzia na rovnaky tsek dat. Tento usek je definovany
rozsahom x-ovej a y-novej osi priblizeného grafu.
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