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Most important, ubiquitous computers will help overcome the problem
of information overload. There is more information available at our
fingertips during o walk in the woods than in any computer system,
yet people find a walk among trees relazing and computers frustrating.
Machines that fit the human environment instead of forcing humans
to enter theirs will make using a computer as refreshing as taking a

walk in the woods.

— Mark Weiser, The Computer for the 21st Century
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ucenje, vrednotenje kvalitete

Povzetek

Vseprisotno racunalnistvo je v preteklosti postalo popularno tudi v zdravstvu,
predvsem na podrocju podpore rekreativnih fizi¢nih aktivnosti. Pri tem se je
vecina preteklih raziskav osredotocala na uporabo vseprisotnih senzorjev in naprav
za prepoznavanje tipa ter koli¢ine izvedenih aktivnostih, manj pozornosti pa je
bilo posveceno zaznavanju kvalitativnih parametrov vadbe, kot sta pravilnost in
intenzivnost vadbe. V doktorskem delu izvedemo analize in predlagamo algo-
ritme za vrednotenje intenzivnosti in pravilnosti razli¢nih tipov rekreativne fiz-
i¢ne aktivnosti v realnem ¢asu na zmogljivostno omejenih vseprisotnih napravah.
Predlagamo algoritem, ki z 99 % natanc¢nostjo prepoznava Stevilo ponovitev
treninga moci in zaznava njihove mejne tocke z napako 215 ms oz. 11 % dolZine
posamezne ponovitev. Izvedemo analizo uporabnosti razli¢nih znacilk pospeska
in metod numeri¢nega napovedovanja za ocenjevanje intenzivnosti aerobnih ak-
tivnosti. Ugotovimo, da enostavne metode, kot je linearna regresija, z majhnim
Stevilo natancno izbranih znacilk omogocajo napovedovanje srénega utripa vadbe
z napako priblizno 15 utripov na minuto. Na koncu predlagamo Se hierarhi¢ni
algoritem, ki s podatki, pridobljenimi iz petih nosljivih pospeskometrov, omogoca
prepoznavanje intenzivnosti treninga moc¢i. Prepoznavanje intenzivnosti poteka
v dveh fazah, pri ¢emer je v prvi fazi prepoznan tip aktivnosti, v drugi pa je
zaznana intenzivnost z ozirom na prepoznano aktivnost. Predlagani algoritem
dosega 86 % natanc¢nost prepoznavanja tipa aktivnosti in 6 % napako zazna-
vanja intenzivnosti. Dodatno analiza razli¢nih konfiguracij senzorjev pokaze, da

uporaba podmnozice senzorjev dosega rezultate primerljive natan¢nosti.
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Title: Recognizing quality parameters of physical activities based on ubiquitous

computing

Keywords: ubiquitous computing, activity recognition, machine learning, qual-

ity evaluation

Abstract

During the last years ubiquitous computing has become an interesting research
topic in healthcare, particularly in the area of physical activity support. Most of
the past research focused on recognizing different activites and their duration, not
taking into account qualitative activity parameters, such as activity intensity and
execution correctness. This thesis describes algorithms for real-time recognizion of
correctness and intensity for different types of physical activities using ubiquitous
sensors. An algorithm is proposed being able to correctly recognize 99 % of
strength training repetitions with an average temporal recognition error of 215 ms
or 11 % of individual repetition duration. Further, different types of statistical
features and supervised machine learning methods are evaluated for predicting
the intensity of common aerobic activities. The results show that simple methods,
such as linear regression, with a small set of carefully selected features, can be
used to predict the intensity of aerobic activities with an average error of 15 heart
beats per second. Finally, a hierarchical algorithm is proposed to recognize the
intensity of strength training activities using a set of wearable sensors. The
algorithm recognizes the type of the activity performed and its intensity in two
successive steps. The accuracy of the algorithm is 86 % for recognizing the exercise
types with a 6 % error in intensity recognition. Additionally, an in-depth analysis
of different sensor configurations is performed, showing that using only a subset

of sensors achieves promising results.
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Poglavje 1

Uvod

V tem poglavju predstavimo motivacijo za uporabo vseprisotnih naprav za vred-
notenje kvalitativnih parametrov vzorcev fizicne aktivnosti. Najprej opisemo vl-
0go vseprisotnega racunalnistva v zdravstvu. Pri tem se osredoto¢imo predvsem
na podrocje preventivne rekreacije. Nato predstavimo parametre in tipe fizi¢ne
aktivnosti ter opiSemo senzorje, ki omogocajo njihovo zaznavanje. Na koncu
poglavja oriSemo izvirne znanstvene prispevke in na kratko povzamemo struk-

turo poglavij naloge.

1.1 Vseprisotno racunalniStvo v preventivnhem

zdravstvu

Pred vec¢ kot dvema desetletjema je Mark Weiser v znamenitem eseju "The Com-
puter for the 21st Century" [1] predstavil svojo vizijo ra¢unalnistva prihodnosti.
Vseprisotno rac¢unalnis$tvo, kot ga je poimenoval, je opisal kot paradigmo popolne
spojitve ra¢unalnikov z okoljem, obdobje, ko bodo ra¢unalniki neviden del vsak-
dana in bodo uporabnikom nevpadljivo v podporo pri najrazli¢nejsih aktivnos-
tih. Dandanes je aplikacije vseprisotnega racunalnistva mogoce opaziti na mnogih
podrocjih. Pametne omare nam priporoc¢ajo oblacila, primerna trenutnemu vre-
menu [2], mobilni vodi¢i nam kazejo najkrajSo pot med krajema [3], sistemi za
podporo vzdrzevalnih del pa znajo prepoznati opravilo, kot je privijanje vijaka,

in v realnem Casu prikazati navodila za njegovo izvedbo [4].



Vseprisotno racunalnistvo pa postaja vse pomembnejse tudi v zdravstvu. De-
mografske spremembe dvajsetega stoletja, ki so posledica daljse zivljenjske dobe
zaradi tehnoloskega razvoja, so fokus zdravstva premaknile iz tradicionalnega
jedra, temeljecega zgolj na podajanju diagnoz in izvajanju intervencij znotraj
bolnigni¢nih in klini¢nih okolij, proti preprecevanju in zdravljenju najrazli¢ne-
jSi bolezni v vsakdanjih okoljih. Tako se vseprisotno ra¢unalnistvo v zdravstvu

uporablja za [5]:

—

. vzpodbujanje zdravega nacina Zivljenja skozi fizicno aktivnost,
2. upravljanje in preprecevanje tveganj nastanka bolezni,

3. upravljanje kronicnih bolezns,

4. upravljange in hitro zdravljenje akutnih bolezni ter

5. omogocanje samostojneqga Zivljenja.

V doktorski disertaciji se osredoto¢imo na podroc¢je preventivnega zdravstva,
konkretno na podrocje preventivne rekreacije, ki temelji na uporabi vseprisotnih
naprav za spodbujanje zdravega nacina Zivljenja skozi fizicno aktivnosti in up-
ravljanje ter preprecevanje tveganj nastanka bolezni. Studije kazejo, da je redna
fizi¢na aktivnost eden izmed najpomembnejSih faktorjev za zdravo in kvalitetno
Zivljenje. Znizuje namre¢ tveganje obolenja za kroni¢nimi boleznimi, kot so sréno-
zilne bolezni, sladkorna bolezen, rak, povisan pritisk, debelost, depresija in os-
teoporoza |6, 7, 8, 9, 10|, ter je lahko v dolo¢enih primerih celo u¢inkovitejsa od
klasi¢nega zdravljenja [11, 12].

Vseprisotne naprave za podporo preventivne rekreacije se najpogosteje uporabl-
jajo za izboljsanje, nadzor, dokumentiranje in analizo fizi¢nih aktivnosti [5]. Sled-
nje obsega zaznavanje trajanja, tipa in kvalitativnih parametrov vadbe. Zazna-
vanje trajanja fizicnih aktivnosti omogoca enostavno spremljanje koli¢ine vadbe,
kar pomembno vpliva na motivacijo za vadbo [13, 14], prepoznavanje tipa fiz-
i¢nih aktivnosti omogoc¢a samodejno ustvarjanje uravnotezenega programa vadbe,
spremljanje kvalitativnih parametrov vadbe pa nudi potencial za prepoznavanje
pravilnosti vadbe, kar pomembno vpliva na u¢inkovitost vadbe in niza tveganje

nastanka poskodb [15].



V doktorskem delu se osredoto¢imo na razvoj metod in algoritmov za zaz-
navanje in kvantitativno vrednotenje kvalitativnih parametrov rekreativne fiz-
icne aktivnosti. V nadaljevanju predstavimo podprte tipe fizi¢ne aktivnosti,
uporabljene senzorje in natanc¢neje definiramo kvalitativne parametre, ki jih naslavl-

jamo.

1.2 Delitev fizicnih aktivnosti

Fizi¢na aktivnost je definirana kot kakrsnokoli telesno gibanje, ki izdatno poveca
porabo energije in je rezultat kréenja misic [15]. Fizi¢no aktivnost je mogoce kate-
gorizirati na razli¢ne nacine. Tip fizi¢ne aktivnosti pogosto definira najpogostejsa
aktivnost, znacilna za del dneva, v katerem se aktivnost dogaja. Tako je v grobem

fizitno aktivnost mogoce deliti na naslednje kategorije [16]:
e spalno,
e sluzbeno in
e prostocasno.

Omenjene kategorije vplivajo na zdravje posameznika in se odrazajo celo
z vplivom na javno zdravstvo [16]. V doktorskem delu se osredototamo na
specificno kategorijo prostocasnih fizi¢nih aktivnosti, konkretno, na aktivnosti
rekreativnega Sporta. Za njih je znacilno, da se nacCrtovane, strukturirane in
ponavljajoce ter se izvajajo s ciljem izboljSanja fizicne zmogljivosti. Slednje
je mogoce tako z izboljSanjem parametrov telesne spretnosti kot z izboljSanja
parametrov telesnega zdravja. V doktorskem delu se osredotocamo zgolj na

parametre telesnega zdravja, ki se dalje delijo na [15]:
e sréno-zilno vzdrzljivost,
e skeletno-misi¢no vzdrzljivost,
e skeletno-misi¢no moc,

e sestavo telesa in



e fleksibilnost.

Omejimo se zgolj na aktivnosti, ki omogocajo izboljSanje sréno-zilnih in
skeletno-misi¢nih parametrov, saj ti najpomembneje vplivajo na dejavnike
javnega zdravja [16]. Primera taksnih aktivnosti predstavljata aerobna in anaer-
obna vadba, ki se med seboj razlikujeta glede na prevladujoci tip metabolizma,
aktiviranega med aktivnostjo, in glede na razlicen vpliv na parametre telesnega
zdravja [17]. Pogost tip aerobnih aktivnosti predstavljajo ponavljajoce se rit-
mic¢ne aktivnosti, kot so hoja, kolesarjenje in plavanje, medtem ko so najpogoste-
j8i primerki anaerobne vadbe visokointenzivne intervalne aktivnosti in trening
modi [17].

Aktivnosti, ki omogocajo izboljSanje parametrov telesnega zdravja, je mogoce
vrednotiti na razlicne nacine z meritvami razlicnih natancnosti. Najvigjo
natan¢nost dosegajo laboratorijski testi, ki jih je mogoce izvajati le v okoljih
s specializirano opremo, medtem ko je natanc¢nost testov, ki so dostopni Sirsi
populaciji, bistveno niZja, saj ti navadno temeljijo na samooceni [16], za katero
velja, da je nezanesljiva, ¢asovno intenzivna in moteca [18].

V doktorskem delu zelimo preveriti, ali je mogoce objektivno vrednotenje ak-
tivnosti, ki vplivajo na izboljSanje sréno-zilnih in skeletno-misi¢nih parametrov
telesnega zdravja, in sicer na nacin, ki je dostopen S$irsi populaciji. V ta na-
men se opremo na uporabo vseprisotnih senzorjev in naprav, ki jih natancneje

predstavimo v naslednjem poglavju.

1.3 Senzorji za merjenje fizicne aktivnosti

Zajemanje in merjenje podatkov o fiziénih aktivnostih je mogoce s pomocjo ra-
zliénih vrst senzorjev. Ti se med seboj razlikujejo predvsem glede na polozaj na-
mestitve senzorja med fizi¢no aktivnostjo in glede na nacin zajemanja aktivnosti

ter se v grobem delijo na [19]:
e senzorje za zajemanje polozaja,
e fizioloske senzorje,

e senzorje za nadzor opreme in



e senzorje za zajemanje gibanja.

Senzorji za zajemanje polozaja se najpogosteje uporabljajo za zaznavanje raz-
dalje aktivnosti, pretezno sestavljenih iz premikov po enostavnih trajektorijah.
Primer taksnih aktivnosti predstavljajo tek, kolesarjenje, hoja, veslanje ipd. Na
osnovi informacij o spremembi polozaja v ¢asu omogocajo zaznavanje hitrosti,
ki nudi pomembne informacije o intenzivnosti aktivnosti. Tako je npr. za ak-
tivnosti, ki so bile izvedene na enaki razdalji z razli¢énimi hitrostmi, mogoce reci,
da so bile tiste, ki so bile izvedene z visjo hitrostjo, izvedene z visjo stopnjo
intenzivnosti. Zaznavanje polozaja se najpogosteje izvaja s pomocjo sistemov
GPS ali diferen¢nih GPS, pri ¢emer so drugi natancnejsi. Slabost omenjenih
sistemov je, da omogocCajo zaznavanje polozaja zgolj na prostem, medtem ko
so neuporabni v zaprtih prostorih. Zaznavanje polozaja v zaprtih prostorih je
mogoce s pomodjo aktivnih in pasivnih radijskih oddajnikov. Slabost sistemov
radijskih oddajnikov je, da navadno zahtevajo temeljit poseg v opazovano okolje,
saj zahtevajo namestitev oddajnikov v okolje. Senzorji za zajemanje polozaja so
tako bodisi nameSceni na opazovanem subjektu bodisi del opazovanega okolja.
V doktorskem delu se ne osredoto¢amo na zaznavanje intenzivnosti s pomodjo
senzorjev za zajemanje polozaja, saj je bila njihova uporaba Ze dobro raziskana
v preteklosti |20, 21].

Fiziologki senzorji omogocajo zaznavanje vitalnih znakov, kot so sréni utrip,
potenje, dihanje in telesna temperatura [22, 23]. V nasprotju s senzorji za za-
jemanje polozaja so fiziologki senzorji navadno namesceni neposredno na telo
uporabnika. Z uporabo energijsko var¢nih protokolov kratkega dometa, kot so
Bluetooth, WiMedia in Zigbee [22|, se povezujejo v lokalna telesna omrezja (ang.:
Body Area Networks, BAN) [24], ki ob zaznavanju podatkov velikokrat 7e podpi-
rajo osnovne operacije obdelave in analize podatkov ter omogocajo njihov prenos
na oddaljene lokacije. V doktorskem delu uporabljamo fizioloske senzorje zgolj
kot referenc¢ne senzorje za preverjanje natancnosti predlaganih algoritmov.

Senzorji za nadzor opreme omogocajo neprestan in nemote¢ nadzor nad parametri
Sportnih pripomockov. Njihova uporaba je zelo pogosta pri razvoju Sportnih
pripomockov, saj omogocajo tako testiranje Sportnih pripomockov v realnih okoljih
kot tudi nadzorovano in ponovljivo mehani¢no simulacijo uporabe Sportnih pripo-

mockov [19]. Navadno so names¢eni na uporabljanem pripomocku oz. predstavl-



jajo nelo¢ljiv del njega. V doktorskem delu nas zanimajo predvsem aktivnosti
rekreativnega Sporta, zato se na senzorje za nadzor opreme ne osredoto¢amo.

Senzorji za zajemanje gibanja so primerni za zaznavanje aktivnosti, ki jih,
zaradi omejenosti na okolja na prostem in visoke cene instrumentacije okolja, ni
mogoce zaznati s senzorji za zajemanje polozaja. Zaznavanje gibanja najpogosteje
poteka s pomocjo inercijskih in tekstilnih senzorjev (glej pregled v Poglavju 2.1).
Ti so bodisi lahko del opazovanega okolja bodisi nosljivi na uporabniku. V dok-
torskem delu se osredotocimo zgolj na inercijske senzorje, saj ti zaradi kompakt-
nosti in nizke cene izdelave postajajo vse popularnejsi. Prav tako so v preteklosti
ze Dbili uporabljani za prepoznavanje razli¢nih tipov fizi¢nih aktivnosti [25] in
napovedovanje orientacije delov telesa [26]. Njihova poglavitna slabost je, da
posamezni senzorji ne omogocajo samostojnega zaznavanja orientacije in gibanja
v prostoru. Slednje je mogoce zgolj z zdruzevanjem podatkov razli¢nih tipov
senzorjev, najpogosteje pospeskometrov, ziroskopov, magnetometrov in temper-
aturnih senzorjev [27]. 'V okviru doktorskega dela se osredoto¢imo zgolj na
pospeskometre, saj so za razliko od ostalih senzorjev ti resni¢no vseprisotni.
Vgrajeni so namre¢ v vecini standardnih pametnih telefonov, ki postajajo popu-
larna platforma za podporo najrazli¢nejsih aktivnosti [28]. Omejitev na senzorje
pospeska zahteva razvoj specifi¢nih algoritmov, ki omogocajo napovedovanje kval-
itativnih parametrov fizi¢ne aktivnosti (opisanih v naslednjem poglavju) na osnovi
nepopolnih informacij.

Eksperimente, predstavljene v doktorskem delu, izvedemo s pomocjo dveh

tipov pospeskometrov:

e pospeskometrov, vgrajenih v standardne pametne telefone, in

e samostojnih pospeskometrov, specializiranih za zaznavanje gibanja.

1.4 Kvalitativni parametri Sportnih aktivnosti

Za doseganje optimalnih u¢inkov rekreativne vadbe je ob zadostnem trajanju ak-
tivnosti pomembno tudi, da so aktivnosti izvedene pravilno in s primerno stopnjo

intenzivnosti.



Pravilnost izvedbe vaje je odvisna od tipa aktivnosti in od Zelenega ucinka
vadbe. Tako je v primeru treninga moci pravilnost definirana s pravilno drzo
telesa in pravilno dinamiko gibanja med izvedbo vaje. étudije namrec kazejo, da
pravilna drza telesa pomembno vpliva na doseZen napredek [29]. Dodatno smer-
nice za izvajanja treninga moci priporocajo, da so vaje, katerih cilj je pridobivanje
hitrosti, izvedene v hitrem tempu, medtem ko je za vaje, katerih cilj je krepitev
moci, priporocen pocasen tempo izvajanja ponovitev [30].

Intenzivnost vadbe definira trud, ki je potreben za izvedbo posamezne fizi¢ne
aktivnosti. Tega je mogoce izmeriti na razli¢ne nacine, ki se med seboj razlikujejo
glede na zahtevane pripomocke in stopnjo objektivnosti. Najosnovnej$a nacina

merjenja intenzivnosti fizi¢ne aktivnosti sta:
e ocenjevanje pocutja med aktivnostjo in
e merjenje srénega utripa.

Ocenjevanje pocutja med aktivnostjo je mogoce izvajati na nacine z razli¢n-
imi stopnjami subjektivnosti, pri ¢emer izrazito subjektivni na¢ini omogocajo opis
intenzivnosti v prostem slogu z uporabo kljuc¢nih besed, kot so zelo naporno, ne-
naporno ipd., medtem ko manj subjektivni nacini temeljijo na zaznavanju inten-
zivnosti s pomocjo standardiziranih vprasalnikov. Pogosto uporabljano metriko
za ocenjevanje intenzivnosti fizi¢ne aktivnosti je definiral Borg [31]. Predlagana
lestvica temelji na obcutjih, kot jih dojema opazovani subjekt, in vkljucuje sub-
jektivno zaznano povisanje srénega utripa, hitrosti dihanja, povecano potenje
in misiéno utrujenost (Tabela 1.1). Ceprav je taksno zaznavanje intenzivnosti
subjektivne narave, Studije kazejo, da dobro napoveduje objektivnejSe metrike
intenzivnosti, kot je npr. sréni utrip [32].

Merjenje srénega utripa, ki je navadno objektivnejSe od samoocenjevanja
pocutja med aktivnostmi, se najpogosteje izvaja s pomocjo fiziologkih senzorjev,
name§cenih neposredno na telo merjenega subjekta. Omenjeni senzorji omogocajo
zaznavanje parametrov, kot so Stevilo srénih utripov na minuto in ¢as med za-
porednimi srénimi utripi (R-interval). Medtem ko v splosnem velja, da vigje
Stevilo srénih utripov odraza intenzivnejso fizi¢no aktivnosti, je na osnovi srénega

utripa mogoce tudi natancnejSe modeliranje stopnje fizi¢ne aktivnosti. Tabela 1.2



Tabela 1.1: Borgova lestvica ocen pocutja med fizi¢no aktivnostjo.

Vrednost  Opis aktivnosti

6 Brez napora

7 Ekstremno lahko
8

9 Zelo lahko

10

11 Lahko

12

13 Zmerno tezko
14

15 Tezko

16

17 Zelo tezko

18

19 Ekstremno tezko
20 Maksimalno tezko

Tabela 1.2: Stopnje intenzivnosti fizicne aktivnosti, predstavljene kot cone
srénega utripa [33].

Cona Intenzivnost % max srénega utripa

I Lahka 60%-75%
11 Srednja 75%-85%
111 Tezka 85%-95%
IV Zelo tezka 95%-100%

prikazuje razli¢ne stopnje intenzivnosti fizi¢ne aktivnosti, izracunane glede na in-
terval v razmerju z izmerjenim maksimalnim Stevilom srénih utripov v minuti.
V doktorskem delu ponudimo algoritme, ki omogoc¢ajo napovedovanje kval-
itativnih parametrov aktivnosti rekreativnega Sporta, kot sta pravilnost in in-
tenzivnost aktivnosti, zgolj s pomocjo vseprisotnih pospeskometrov. Pri tem
se osredotoCimo na to, da so algoritmi sposobni izvajanja v realnem ¢asu na
zmogljivostno omejenih pametnih telefonih. V poglavju 5 preuc¢imo modele za
napovedovanje intenzivnosti aerobnih aktivnosti, medtem ko v poglavjih 4 in 6

ponudimo algoritme za vrednotenje pravilnosti in intenzivnosti treninga moci.



1.5 Cilji naloge

Cilj doktorske naloge je preuciti, kako je vseprisotne naprave mogoce uporabiti za
kvantitativno vrednotenje parametrov pravilnosti rekreativnih fizi¢nih aktivnosti.
Pri tem posebno pozornost posvetimo razvoju algoritmov, ki omogocajo izvajanje
v realnem ¢asu na zmogljivostno omejenih vseprisotnih napravah. Razvite al-
goritme ovrednotimo za razli¢ne tipe fizi¢nih aktivnosti (anaerobne in aerobne
aktivnosti). Cilje doktorske naloge povzemajo naslednja teza in raziskovalna

vprasanja.

Teza

Vseprisotne naprave omogocajo zaznavanje in kvantitativno vrednotenje kvalita-

tivnth parametrov rekreativne fizicne aktivnost.

Raziskovalno vprasanje 1:

Standardni pametni telefoni z vgrajenimi pospeskometri omogocajo zaznavanje in
kvantitativno vrednotenje pravilnosti izvedbe anaerobnih aktivnosti.
Raziskovalno vprasanje 2:

Standardni pametni telefoni z vgrajenimi pospeskometri omogocajo zaznavanje in
kvantitativno vrednotenje intenzivnosti aerobnih fizicnih aktivnosti.
Raziskovalno vprasanje 3:

Standardni pametnimi telefoni skupaj z mreZo senzorjev pospeska ob kvantita-
tivnem vrednotenju pravilnosti omogocajo se vrednotenje intenzivnosti anaerobnih

aktivnosti.

Preverjanje navedenih raziskovalnih vprasanj se odraza v izvirnih znanstvenih

prispevkih, opisanih v naslednjem poglavju.



1.6 Izvirni znanstveni prispevki naloge

Izvirni prispevki doktorskega delo so:

1. Algoritem za zaznavanje pravilnost vzorcev anaerobnih aktivnosti, vsebo-
vanih v neomejenem toku podatkov pospeska, na zmogljivostno omejenih

vseprisotnih napravah v realnem ¢asu (Raziskovalno vprasanje 1).

2. Studija primernosti atributov pospeska in algoritmov nadzorovanega stro-
jnega ucenja za zaznavanje in vrednotenje intenzivnosti aerobne vadbe s

pomocjo standardnega pametnega telefona (Raziskovalno vprasanje 2).

3. Algoritem za zaznavanje intenzivnosti izvajanja anaerobnih aktivnosti s
pomocdjo standardnih mobilnih naprav in senzorskih mrez pospeskometrov

(Raziskovalno vprasanje 3).

4. Studija razli¢cnih konfiguracij senzorskih mrez na natanénost zaznavanja
intenzivnosti anaerobnh aktivnosti s pomocjo standardnih mobilnih naprav

in senzorskih mreZ pospeskometrov (Raziskovalno vpraganje 3).

1.7 Pregled poglavij

V poglavju 2 predstavimo raziskave, povezane s temo naloge. Pregledamo in na
kratko opiSemo razli¢ne nacine uporabe vseprisotnih naprav za podporo $porta
ter navedemo pretekle pristope k prepoznavanju fizi¢nih aktivnosti.

Poglavje 3 na kratko oriSe pomembne metode in algoritme, uporabljene v
doktorskem delu. Predstavimo algoritme za zaznavanje vrhov v signalih, metodo
dinamic¢nega ¢asovnega poravnavanja in razlicne metode nadzorovanega strojnega
ucenja.

V poglavjih 4, 5 in 6 natan¢no opiSemo metode in algoritme, iz katerih izhajajo
izvirni znanstveni prispevki naloge. Pri tem poglavji 4 in 5 predstavljata resitvi,
ki temeljita zgolj na uporabi standardnih pametnih telefonov, medtem ko resitev,
predstavljena v poglavju 6, zdruzuje uporabo pametnih telefonov in nosljivih
senzorjev. Na zacetku vsakega poglavja najprej predstavimo motivacijo za razvoj

predlagane metode oz. algoritma, nato jo natanc¢no opisemo. Poglavje zakljuc¢imo
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z opisom protokola zbiranja podatkov, uporabljenih za ovrednotenje predlaganih
metod in algoritmov v Poglavju 7.

V poglavju 8 sledi diskusija dobljenih rezultatov in interpretacija teze ter
raziskovalnih vprasanj doktorskega dela.

Nalogo zaklju¢imo s poglavjem 9, v katerem na kratko povzamemo pomemb-
nejse ugotovitve in z odprtimi problemi predstavimo moznost nadgradnje v pri-
hodnosti.
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Poglavje 2
Povezane raziskave

V tem poglavju opisemo pomembne raziskave, povezane z uporabo vseprisotnih
senzorjev in naprav za vrednotenje kvalitativnih parametrov vzorcev rekreativne
fizicne aktivnosti. Najprej predstavimo uporabo vseprisotnega rac¢unalniStva v
Sportu. Na kratko opisemo podrocje in ponudimo iztocnico za raziskave, opisane
v doktorskem delu. Nato predstavimo povezana dela, ki temeljijo na uporabi
strojnega ucenja za prepoznavanje fizi¢nih aktivnosti. Predstavljene raziskave
upostevamo kot priporocila za izbiro parametrov drsecega okna, znacilk in ob-
stojeCih metod strojnega ucenja ter predstavljajo pomembno osnovo za razvoj

lastnih algoritmov.

2.1 Vseprisotno racunalnisStvo za podporo Sporta

V preteklih letih se je pojavila mnozica raziskav na temo uporabe vseprisotnih
senzorjev in naprav za podporo Sportnih aktivnosti. Osredotocale so se tako na
profesionalni oz. elitni $port kot na rekreativne $portne aktivnosti. Medtem ko
poglavitni faktor sistemov za podporo rekreativnih aktivnosti predstavlja dostop-
nost sistema Siroki mnozici uporabnikov, sistemi za podporo elitnega Sporta za-
htevajo predvsem visoko stopnjo natan¢nosti [34]. V naslednjih podpoglavjih
navedemo primere uporabe vseprisotnega racunalnistva v rekreativnem in elit-

nem Sportu.
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Tabela 2.1: Najpogosteje uporabljani senzorji za zaznavanje aktivnosti.

Tip senzorjev Vir

inercijski senzorji (pospeskometri, Ziroskopi, magnetoma- [34, 35, 38, 39,

tri) 40, 42, 43, 44,
45, 47, 48, 49,
50, 51, 52, 55,
56, 58, 59, 60,
61, 64, 65, 66,
67, 68, 69, 70,
71, 72]

GPS senzorji [35, 36, 62, 63]

GSM senzorji [46]

senzorji v oblekah [41, 65]

senzorji za zaznavanje sile [65]

senzorji sr¢nega utripa [37, 40, 48, 49,
55, 57, 69]

tla¢ni senzor [52]

mikrofoni [35]

2.1.1 Rekreativni Sport

V domeni rekreativnega Sporta so se vseprisotne naprave vec¢inoma uporabljale v

okviru sistemov za:

e zaznavanje podatkov o Sportnih aktivnostih [34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41,
42, 43, 44, 45],

e motivacijo za Sportne aktivnosti [46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56,
57, 58, 59, 60] in

e virtualno trenerstvo |61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72|.

Pri tem so se najpogosteje uporabljali senzorji, navedeni v Tabeli 2.1, katerih
primeri uporabe so natanc¢neje opisani v nadaljevanju.

V [35] avtorji opiSejo platformo, ki kolesarjem olajsa iskanje primernih kole-
sarskih poti. Uporabnikom omogoca, da z mobilnimi napravami dokumentirajo
opravljene poti in s skupnostjo delijo osnovne podatke o voznji. Dodatno plat-

forma omogoca izrabo vseprisotnih senzorjev, vgrajenih v mobilne naprave za
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zaznavanje kompleksnejsih informacij o kolesarskih aktivnostih, kot so npr. tip
cestiSc¢a in predviden hrup na posamezni poti.

V |36] je opisana Studija, v kateri so avtorji preucili pomen sistemov za spreml-
janje fiziénih aktivnosti na prostem. V okviru Studije je bila razvita aplikacija
za zajemanje podatkov, kot so opravljena pot, hitrost in trajanje $portnih ak-
tivnosti. Aplikacija je omogocala zbiranje zajetih podatkov v skupnem spletnem
sistemu in deljenje informacij o aktivnostih v izbranih socialnih krogih. gtudija
razkriva velik interes uporabnikov za spremljanje $portnih aktivnosti z uporabo
mobilnih naprav.

ExerTrek [37] je mobilni sistem za spremljanje $portnih aktivnosti, ki uporab-
nikom nudi podporo pri doseganju zastavljenih ciljev. S pomod¢jo nosljivih senzor-
jev omogoca zaznavanje srénega utripa in glede na izbrani cilj predlaga optimalni
program vadbe v okviru predefinirane zmogljivosti vadecega. Dodatno sistem v
realnem ¢asu zaznava intenzivnost vadbe in omogoca podajanje povratnih infor-
macij za prilagoditev vadbene intenzivnosti.

Pansiot et al. v [34] predlagajo nosljiv senzorski sistem, ki omogo¢a samod-
ejno zajemanje podatkov aktivnosti plavanja. Sistem s pomocjo pospeskometra,
vgrajenega v plavalna ocala, zaznava podatke o preplavanih dolzinah, zamahih in
tehniki plavanja. Razsiritev sistema z dodatnimi senzorji nudi potencial za anal-
izo aktivnosti elitnih plavalcev. Podoben sistem z alternativnimi namestitvami
senzorjev je predlagan tudi v [38]. Pri tem se avtorji osredotocijo predvsem na
prepoznavanje stila plavanja, Stetje Stevila zamahov in zaznavanje intenzivnosti
plavanja. Na osnovi izvedene Studije ugotovijo, da namestitev senzorja na hrbtu
omogoca najvisjo natancnost zaznavanja stila plavanja, medtem ko sta natanc¢nost
Stetja zamahov in zaznavanje intenzivnosti plavanja neodvisna od polozaja sen-
zorja. Podporo plavanja z dodatkom virtualnega trenerstva ponuja tudi sistem
SwimMaster [64]. Podobno kot [34] in [38] s pomo¢jo pospeskometrov in vgra-
jenih vezij omogoca zaznavanje parametrov plavanja, kot so preplavana dolzina,
Stevilo zamahov na dolzino, ravnotezje telesa in rotacija telesa med plavanjem.
Avtorji izvedejo eksperimente, v okviru katerih ugotovijo, da je zaznane parame-
tre mogoce uporabiti za podajanje povratnih informacij o pravilnosti plavanja v

realnem casu.
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BALANCE [39] je mobilna platforma za spremljanje podatkov o energijski
porabi med razli¢nimi Sportnimi aktivnostmi, ki za samodejno zaznavanje infor-
macij o energijski porabi izrablja pospeskometre, vgrajene v standardne mobilne
naprave. Podobne zmogljivosti ponuja tudi sistem Jog Falls [40], le da za zazna-
vanje energijske porabe uporablja tako pospeskometre kot tudi senzorje srénega
utripa. Predlagani platformi je mogoce nadgraditi v kompleksnejsi sistem, ki ob
spremljanju energijske porabe uporabnikom omogoca tudi podajanje natanc¢nih
povratnih informacij o priporo¢ljivih aktivnostih.

Moller et al. v |61] predstavijo GymSkill, mobilnega osebnega trenerja, ki s
pomocdjo pospeskometrov in ziroskopov, vgrajenih v standardne mobilne naprave,
zaznava podatke vadbi. GymSkill izvaja kvantitativno analizo kvalitete gibov
na ravnoteznih plos¢ah in omogoca podajanje predlogov za izboljSanje vadbe v
realnem casu.

MOPET [62, 63| je mobilni trener, ki s pomo¢jo GPS-senzorja spremlja polozaj]
uporabnikov med fizi¢nimi aktivnostmi na prostem. Sistem omogoca podajanje
vizualnih in zvoc¢nih informacij v realnem c¢asu, kar pomembno vpliva na mo-
tivacijo uporabnika. Dodatno sistem ponuja e razgiritev [73], ki uporabnikom
omogoca ucinkovito analizo zajetih podatkov in izboljsanje kvalitete treninga.

V [65] predstavijo nosljivo platformo za podporo ufenja deskanja na snegu.
Platforma je sestavljena iz kombinacije senzorskega in aktuatorskega vezja ter
mobilne naprave. Mobilna naprava obdeluje podatke, zajete iz pospeskometrov,
senzorjev sile in senzorjev, nameScenih v oblekah, prepoznava vrsto in pravilnost
aktivnosti ter posreduje povratne informacije aktuatorskemu vezju, ki v realnem
¢asu in na nevpadljiv nacin nudi popravke uporabniku.

Strohrmann et al. v izvedenih $tudijah [66, 67, 68] preucijo potencial uporabe
nosljivih senzorjev za zaznavanje kinemati¢nih aktivnosti in razvijejo platformo
za podporo rekreativnega teka. Razvita platforma omogoca zaznavanje stop-
nje izkuSenosti teka¢a, prepoznavanje kvalitativnih parametrov teka (kot je npr.
utrujenost tekaca) in omogoca podajanje realno-¢asovnih povratnih informacij
o pravilnosti tekaske aktivnosti. Zmogljivosti platforme temeljijo na metodah
statistiCnega strojnega uc¢enja in so naucene iz podatkov mnozice tekacev razli¢nih
izkuSenosti. Avtorji v okviru Studije ugotovijo, da mnozica dveh senzorjev, pritr-

jenih na nogo in bok uporabnika, zadostuje za natan¢no vrednotenje kvalitativnih
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parametrov rekreativnega teka.

Personal Welness Coach [69] podpira razli¢ne fizi¢ne aktivnosti in omogoca
zajemanje podatkov, njihovo intrepretacijo, podajanje povratnih informacij in
dolgoro¢no spremljanje vadbe. Sestavljen je iz mnozice nosljivih senzorjev za
zaznavanje vadbe in programske opreme, ki uporabnika motivira pri doseganju
zastavljenih ciljev in mu v realnem ¢asu posreduje povratne informacije o vadbi.
Uporabniske Studije kazejo, da razvit sistem predstavlja ucinkovit in nemotec
nacin podpore vadbe, ki lahko v dolocenih aspektih celo nadomesti osebnega
trenerja in dvigne ucinkovitost vadbe.

Mattman et al. [41]| predstavijo prototip obladila, ki s pomod&jo vgrajenih sen-
zorjev omogoca prepoznavanje polozaja zgornjega dela telesa. Sistem ovrednotijo
za mnozico vaj treninga moci in pokazejo, da je uporaben za njihovo podporo.
Omogoca namre¢ zaznavanje frekvence in Stevila ponovitev ter hitrosti gibanja.
V [72] za nadzor aktivnosti treninga moci predlagajo brezzi¢no nosljivo plat-
formo, sestavljeno iz mnozice pospeskometrov. Predlagana platforma omogoca
zajemanje podatkov vadbe in jih posreduje v analizo osebnemu racunalniku, ki
izvaja podajanje povratnih informacij o pravilnosti vadbe. Sistem, predstavljen
v [42], prav tako omogoc¢a podporo treninga moci. Temelji na mobilnem telefonu,
povezanem s pospeSkometroma na roki in prsnem koSu uporabnika. Omogoca
prepoznavanje tipa vaj, izvedenih s prostimi uteZzmi, in Stetje njihovih ponovitev.
Predlagani algoritem Stetja ponovitev vaj temelji na Stetju lokalnih maksimu-
mov signala pospeska, kar ga dela nerobustnega na razlicne hitrosti izvajanja
ponovitev. Seeger et al. [43, 44] predlagano resitev nadgradijo z dinami¢no pri-
lagajajocim se algoritmom Stetja ponovitev. Muehlbauer et al. [45] predlagajo
resitev za prepoznavanje aktivnosti treninga moci s pomocjo standardnega pamet-
nega telefona. Pri tem se osredotocijo na zaznavanje aktivnosti vadbe in Stevila
izvedenih ponovitev v neomejen toku podatkov.

V |70] opisejo sistem za podporo treninga golfa. Sistem je sestavljen iz mnozice
nosljivih pospeskometrov in ziroskopov, namescenih na uporabnika in palico za
golf. Senzorji zajemajo podatke med izvajanjem giba in jih posredujejo mod-
elu, ki s pomocjo tehnik obdelave signalov zaznava pravilnost izvedenih gibov
in posreduje povratne informacije, s pomocjo katerih lahko uporabnik izboljsa

pravilnost izvedenih gibov.
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Music et al. v [71]| preucijo smiselnost uporabe pametnih telefonov za prepoz-
navanje kvalitete hula hoop gibov. Predlagajo algoritem, ki s pomocjo pospeskometrov,
ziroskopov in magnetometrov omogoca zaznavanje razlicnih parametrov kvalitete
ritmicnih gibov. V okviru raziskave ugotovijo, da magnetometri omogocajo naj-
natanc¢nejso zaznavanje parametrov aktivnosti hula hoop v realnem casu.

Shakra [46] je mobilna platforma, ki uporabnikom omogoca zaznavanje po-
datkov o izvedenih fizi¢nih aktivnostih na osnovi GPS-signala in ponuja zmogljivosti
komuniciranja, kot je npr. deljenje informacij o vadbi s prijatelji. Zaznavanje
aktivnosti poteka s pomocjo nevronskih mrez. Avtorji Studije ugotovijo, da
zavedanje uporabnikov o izvedenih aktivnostih povecuje njihovo motivacijo za
vadbo.

Exertainer [47] je platforma za podporo teka v urbanih okoljih, kjer tek
na prostem ni prakticen in ni prijeten. Ponuja atraktivno alternativo teku na
klasi¢cnem tranzerju, saj na tekaski napravi ustvari virtualno okolje, ki ga je
mogoce nadzorovati z nosljivim senzorjem. Avtorji predstavijo tudi igro, ki
omogoca tekmovanje med razlicnimi uporabniki platforme in vec¢a motivacijo za
redno vadbo.

MPTrain [48] je mobilni sistem, ki s pomod¢jo glasbe pomaga pri doseganju
vadbenih ciljev za aktivnosti, kot sta hoja in tek. Uporabnikom omogoca, da
na osnovi srénega utripa definirajo vadbene vzorce. Sistem s pomocjo nosljivih
senzorjev zazna informacije o vadbi in prilagodi tempo predvajanja glasbe tempu
definiranega vzorca. Avtorji v nadaljevanju predstavijo nadgradnjo sistema [49],
ki uporabi povratnih informacij v obliki glasbe doda $e dve pomembni motivaci-

jski komponenti:
e uporabniski vmesnik, ki povecuje zavedanje uporabnikov, in
e virtualno tekmovanje.

Izvedena Studija prica, da sistem izboljsa izkusnjo teka in nudi pomoc pri doseganju
bolj aktivnega zivljenja. Podobno idejo zasledujejo tudi Biehl et al. [50] in Wij-
nalda et al. [55]. Razvijejo sistema DJogger in IM4Sports, ki s pomo¢jo senzorjev
zaznata tempo uporabnika in glede na zaznani tempo prilagodita hitrost vadbe.
Rezultati Studije kazejo, da prilagajanje glasbe pozitivno vpliva na dosezene

hitrosti med tekom.
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V |51] predstavijo sistem za prepoznavanje aktivnosti na osnovi podatkov,
zajetih iz nosljivega pospesSkometra. Ugotovijo, da je za natanCno zaznavanje
razli¢nih fizi¢nih aktivnosti potrebnih ve¢ senzorjev in da povratne informacije o
zaznanih aktivnostih uporabnike stimulirajo pri vadbi. Do podobnih ugotovitev
pridejo tudi v [52]. Izvedejo $tudijo, v kateri ugotovijo, da so mobilne naprave
uporabne za spremljanje fizi¢ne aktivnosti in predstavljajo pomemben motivaci-
jski faktor za redno vadbo. Rezultati Studije namrec¢ kazejo, da so uporabniki, ki
so za spremljanje uporabljali mobilne naprave z enostavnim uporabniskim vmes-
nikom, bistveno pogosteje vadili od tistih, ki za motivacijo niso uporabljali mo-
bilnih naprav.

Mueller et al. [53] raziscejo, kako je ra¢unalniske naprave mogoce uporabiti kot
motivacijo za izvajanja Sportnih aktivnosti s pomoc¢jo povezovanja uporabnikov

na daljavo. Razvijejo prototipe, ki:
e geografsko oddaljenim uporabnikom omogocajo sodelovanje pri igri z Zogo,
e ponujajo virtualno, telesno nadzorovano izkus$njo letenja z zmajem in
e omogocajo tekmovanje v spletni igri z uporabo izometri¢nih vadbenih naprav.

Dodatno predstavijo sistem [54], ki geografsko lo¢enim uporabnikom s pomodcjo
mobilnih naprav in zvo¢ne komunikacije omogoci izkusnjo skupnega teka.

V |56| predstavijo sistem za prepoznavanje gibov borilnih veséin, ki temelji na
uporabi nizkocenovnih nosljivih pospeskometrov in ziroskopov. Sistem s pomocjo
metod obdelave signalov in strojnega ucenja prepoznava izvedene gibe, njihovo
kvaliteto in izkuSenost izvajalcev. Cilj avtorjev je integracija sistema v igre boril-
nih vescin, kjer uporabnikom lahko nudijo podporo pri treningu in jim omogocajo
izborov nasprotnikov, primernih njihovi stopnji izkuSenosti.

V [57] predlagajo $portno igro, ki na osnovi izmerjenega srénega utripa med
vadbo omogoca prilagajanje vsebine igre. Predlagani pristop uporabnikom ponuja
optimalno koli¢ino fizi¢ne aktivnosti in jih posledi¢no ohranja motivirane za redno
vadbo. Podobno idejo zasledujejo v [58], le da aktivnost uporabnika zaznavajo
s pomodjo senzorjev pospeska, z razvito igro pa se osredoto¢ajo predvsem na

motivacijo starostnikov.
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Idejo motivacije skozi igro zasledujejo tudi v [60]. Razvijejo igro, v kateri
uporabniki na osnovi s pospeskometri izmerjene fizi¢ne aktivnosti pridobivajo vir-
tualne tocke, ki jih lahko uporabijo za nakup namigov pri resevanju miselnih iger.
Avtorji izvedejo uporabnisko $tudijo in ugotovijo, da taksna vrsta tekmovanja
vpliva na spremembo vadbenih navad uporabnikov in predstavlja pomemben mo-
tivacijski faktor za ukvarjanje s fizi¢no aktivnostjo.

Suh et al. [59] predlagajo sistem, ki s pomoc¢jo pospeskometrov v standard-
nih pametnih telefonih in metod strojnega ucenja pripravi optimalen intervalni
trening za posameznika. Sistem s podajanjem povratnih informacij skozi glasbo
omogoca motiviranje uporabnikov, pri ¢emer podatke o aktivnosti uporabnikov
zajema iz uporabljenih senzorjev.

V |74] predlagajo idejo uporabe vseprisotnega ra¢unalnistva za razvoj sistema,
ki omogoca nadzor vadbenih navad uporabnikov, jih motivira za fizi¢no aktivnost
in jim omogoca prilagoditev vadbenih programov. Navedejo pet kljucnih tock, ki
jih morajo preuciti in nasloviti sistemi za nadzor in podajanje povratnih infor-

macij o fiziénih aktivnostih, in sicer:
e katere aktivnosti zaznavati,

e katere senzorje uporabiti za zaznavanje aktivnosti,

katere informacije je mogoce dobiti iz senzorjev,

kako predstaviti podatke uporabniku in

kako bodo predstavljeni podatki vplivali na uporabnika.

2.1.2 Elitni Sport

V domeni elitnega Sporta so se vseprisotni senzorji in naprave uporabljali pred-
vsem za podajanje povratnih informacij o vadbi |75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83,
84, 85, 86, 87|, redkeje za vrednotenje intenzivnosti aktivnosti [88]. Pri tem so
povratne informacije lahko podane bodisi samodejno s strani sistema bodisi ro¢no
s strani trenerjev. V nadaljevanju na kratko opiSemo primere uporabe vsepris-
otnega rac¢unalnistva za podporo elitnemu $portu. Obgirnejsi pregled je na voljo
v [19].

19



V [88] predstavijo sistem za vrednotenje intenzivnosti aktivnosti profesional-
nih Sportnikov, ki na osnovi frekvence korakov, zaznane s pomocjo pospeskometrov,
omogoca neinvazivno in nemotece zaznavanja energijske porabe elitnih atletov.
Sistem ovrednotijo za aktivnosti hoje in teka ter dosezejo zadovoljivo stopnjo
natan¢nosti napovedovanja energijske porabe atletov.

V [75] Baca et al. predstavijo razli¢ne sisteme za podporo aktivnosti elitnega
Sporta. Sistemi s pomocjo vgrajenih senzorjev zajemajo podatke o aktivnostih,
kot so veslanje, namizni tenis in biatlon ter omogocajo podajanje relevantnih
informacij o pravilnosti aktivnosti v realnem casu.

Sturm et al. [76] razvijejo sistem za nemotece merjenje kvalitativnih parametrov
kajakagev. Sistem je sestavljen iz brezzi¢no povezanih senzorjev, ki zajemajo sile
med aktivnostjo veslanja in omogocajo posredovanje povratnih informacij o vadbi
v realnem casu.

V [77] je predstavljen sistem za spremljanje profesionalnih smucarjev. Sistem
s pomocjo nosljivih senzojrev in videa zajema informacije o gibanju smucarjev,
jih posreduje trenerjem in jim tako omogoca, da natanc¢no identificirajo poman-
jkljivosti tehnike smucanja.

V [78] je predstavljen sistem za nadzor, prenos in obdelavo $portnih podatkov,
ki trenerjem omogoca boljsi nadzor nad vadecimi. Sistem sestoji iz mobilne
naprave in mnozice nosljivih senzorjev, ki zajemajo biomehanicne, fizioloske in
druge podatke o Sportni aktivnosti. Zajeti podatki so brezzi¢no posredovani
strokovnjakom, ki lahko na njihovi osnovi analizirajo aktivnosti atletov in jim z
oddaljenih lokacij podajo poosebljene povratne informacije.

Beetz et al. [79] predlagajo platformo za analizo nogometnih tekem v realnem
casu. Razvijejo sistem, ki omogocCa zaznavanje polozaja igralcev med igro in
na osnovi zaznanega polozaja predlaga razlicne modele igre. Dodatno sistem
omogoca samodejno identifikacijo pomanjkljivosti v tehniki posameznih igralcev
in ekip.

V [80] razvijejo senzorsko platformo za nadzor vadbenih in tekmovalnih ak-
tivnosti elitnih atletov. Platformo testirajo za aktivnosti veslanja in plavanja ter
ugotovijo, da so senzorsko pridobljeni podatki natan¢nejsi od rocno oznacenih
podatkov ter primerljivi s tehnolosko in delovno intenzivnejSimi tehnikami, kot

je videoanaliza.
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Chi et al. [81] razvijejo platformo za podporo sojenja na tekmovanjih boril-
nih vescin. Cilj razvite platforme je s pomodjo senzorjev sile, namesc¢enih na
tekmovalcih, sodnikom omogociti vec¢jo natanc¢nost pri sojenju in izloc¢iti kontro-
verznosti toc¢kovanja. Avtorji v okviru raziskave izpostavijo pomembna vprasanja
na temo vpliva tehnologije na Sport in razpravljajo o tem, kdaj zacenja tehnologija
prekomerno posegati v Sport.

V [82] predstavijo sistem za analizo aktivnosti golfa. Razviti sistem sestoji iz
pospeskometra, vgrajenega v zogico za golf, in ziroskopov, namescenih na palico
za golf. Pri tem so pospeskometri namenjeni zajemenju podatkov o hitrosti Zog-
ice, ziroskopi pa zaznavanju kota udarca s palico. Avtorji izvedejo $tudijo sistema
in ugotovijo, da so predlagani senzorji sicer dovolj natan¢ni za podajanje kvali-
tativnih informacij o pravilnosti udarca, vendar stopnja natancnosti ni zadostna
za natanc¢no dolocanje hitrosti Zogice in odmika palice. Posledi¢no predlagajo, da
se povratne informacije posredujejo v prilagojeni obliki, ki ne trpi nizke stopnje
natanc¢nosti.

V [83] predlagajo platformo, ki omogo¢a uporabo nosljivih senzorjev za anal-
izo udarcev baseballa. Platforma uporabnikom v realnem c¢asu posreduje oceno
pravilnosti udarca in poda povratne informacije, ki omogocajo ucenje pravilnih
gibov. Predlagana platforma temelji na metodi delno nadzorovanega grucenja, ki
na osnovi prepisov gibanja preverja koordinacijo sklepov in okoné¢in uporabnika.

Kusserow et. al [84] razvijejo sistem za zaznavanje mentalnega stanja elitnih
smucarskih skakalcev. Sistem omogoca zajemanje srénega utripa in pospeska
na treningih, kvalifikacijah in tekmovanjih smucarskih skokov. Razvijejo tudi
algoritem, temelje¢ na metodi DTW, ki omogoc¢a primerjavo casovnih vzorcev
srénega utripa za skoke razlicnih tekmovalnih nivojev. Ugotovijo, da so vzorci
srénega utripa primerljivi med posameznimi skoki in odvisni od nivoja tekmovanja
ter da razvita tehnologija nudi potencial za spremljanje in nadzor stresa elitnih
tekmovalcev.

V [85] predlagajo orodje za trenerje plavanja, ki omogo¢a natan¢no analizo
kvalitativnih parametrov plavanja, kot so razlike v zamahu med posameznimi
plavalnimi cikli. Izvedejo studijo, v okviru katere preucijo, kako so karakteristike
plavalnih gibov razli¢nih stilov plavanja predstavljene v signalu pospeska. Rezul-

tati Studije pokazejo, da so pospeskometri uporabni za zaznavanje karakteristik
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plavanja, kot sta hitrost in trajanje zamahov, in da omogocajo prepoznavanje
razli¢nih stilov plavanja.

Taherian et al. [86] razvijejo sistem za profiliranje §printov s pomo¢jo nosljivih
senzorjev. OpiSejo metodo, ki s pomocjo nizkocenovnih senzorjev za zaznavanje
sile omogoca zaznavanja kontakta atleta s tekasko povrSino, in predstavijo algo-
ritem, ki zajete podatke senzorjev pretvori v obliko, razumljivo atletom in trener-
jem. Sistem primerjajo s stacionarnimi ploS¢ami za zaznavanje sile in pokazejo, da
cenej$i in mobilnejsi nosljivi senzorji omogocajo zaznavanje podatkov s primerljivo
natanc¢nostjo.

V [87] preverijo, ali informacije o kinemati¢ni usklajenosti med aktivnostjo
veslanja vplivajo na izboljSsanje veslaske tehnike. S pospeskometri zajamejo po-
datke o gibanju zgornjega in spodnjega dela telesa ter uporabnikom v realnem
¢asu podajo vizualne nasvete za izboljSanje tehnike veslanja. Ugotovijo, da ves-
laci, ki so delezni povratnih informacij o tehniki veslanja, bistveno izboljsajo

kinemati¢no usklajenost gibanja.

Raziskave, navedene v poglavju 2.1.1, nakazujejo, da tipi¢ni scenariji uporabe
vseprisotnih naprav za podporo rekreativnega Sporta pomanjkljivo naslavljajo po-
drocje vrednotenja kvalitativnih parametrov doloc¢enih fizi¢nih aktivnosti. Medtem
ko sistemi za podporo elitnega Sporta (poglavje 2.1.2) temu podrodju posvecajo
ve¢ pozornosti, ti navadno ne uporabljajo senzorjev in naprav, ki so dostopne
Siroki mnozici uporabnikov, temve¢ temeljijo na specializirani strojni opremi. V
doktorskem delu se osredotocimo na razvoj metod in algoritmov, ki s pomocjo
vseprisotnih in giroko dostopnih senzorjev ter naprav (kot so npr. standardni
pametni telefoni in nizkocenovni pospeskometri) omogoc¢ajo vrednotenje inten-
zivnost vzorcev anaerobmne in aerobne rekreativne fizi¢ne aktivnosti. Pri tem se
opremo na razli¢ne metode strojnega ucenja in statisti¢ne obdelave signalov, zato

naslednje poglavje posvetimo opisu raziskav na tem podrocju.

2.2 Prepoznavanje fizicnih aktivnosti

V tem poglavju opiSemo razli¢ne pristope k prepoznavanju fizi¢nih aktivnosti. Pri

tem se omejimo zgolj na raziskave, katerih pristop temelji na uporabi vseprisotnih
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pospeskometrov. V nadaljevanju na kratko povzamemo pomembnejSe raziskave

in v strnjeni obliki predstavimo bistvene parametre izvedenih raziskav, kot so:
e tipi prepoznanih aktivnosti (Tabela 2.2),
e velikosti drsefega okna v sekundah (Tabela 2.3),
e uporabljene metode (Tabela 2.4) in

e uporabljene znacilke (Tabela 2.5).

Tabela 2.2: Najpogosteje prepoznavani tipi fizicnih aktivnosti.

Tip aktivnosti Vir
hoja 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99|
tek [89, 90, 91, 92, 93, 95, 96, 97, 98, 99|
stojed polozaj [89, 90, 93, 95]
kolesarjenje [90, 92, 93, 98]
nordijska hoja [90, 92, 93]
sedec polozaj |90, 93, 94]
skakanje |89, 91]
lezet polozaj [90, 93]
hoja po stopnicah |91, 94]
voznja v dvigalu 195, 96]

Tabela 2.3: Uporabljene dolzine drsecega okna.

DolZina okna v sekundah Vir
0.25 [89]
0.5 [89]
1 [45, 89, 93, 94, 96]
2 [89, 91, 94, 96, 98]
3 [42]
4 |89]
5 [94, 100]
~ 6 [95, 97]
10 [94, 99]
5 do 100 [90]
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Tabela 2.4: Uporabljene metode strojnega ucenja.

Ime metode Vir

K-means grucenje (KM) [89]

MDC [90]

Metoda k-najblizjih sosedov (ang.: k-Nearest Neighbour, [45, 90, 91, 94,
KNN) 95, 96, 100]

Metoda optimizacije pricakovanja (ang.: FEzpectation [92]
Mazimization, EM) + odlo¢itvena drevesa

Odlo¢itvene tabele [95, 100]
Odlocitvena drevesa [45, 93, 94, 95,
99, 100]

Metoda podpornih vektorjev (ang.: Support Vector Ma- |45, 100]
chine, SVM)

Maivni bayes (ang.: Naive bayes, NB) [42, 94, 95, 100]
Boosting [100]

Bagging [100]

Vedinsko glasovanje [100]

Skladanje (ang.: Stacking) [100]
Nevronske mreze [93, 94, 98, 99]
Logisti¢na regresija [94, 99|

Metoda direktne gostote (ang.: Direct Density) [96]

Faktor lokalnih razrednih osamelcev (Faktor lokalnih [96]
razrednih osamelcev (ang.: Class Local Outlier Factor)
Lokalni klasifikacijski faktor (Lokalni klasifikacijski fak- [96]
tor (ang.: Local Classification Factor)

MM [42]

V [89] ugotovijo, da vedina algoritmov za prepoznavanje fizi¢nih aktivnosti
uporablja fiksno mnozico znacilk. S sistemati¢no analizo pokazejo, da je natan¢nost
algoritmov mogoce izboljsati z uporabo znacilk, specializiranih za posamezne fiz-
icne aktivnosti, in predstavijo priporocila izbire znacilk za razlicne aktivnosti.
Dodatno ovrednotijo vpliv izbire drsecega okna na natanc¢nost prepoznavanja ak-
tivnosti.

Kononen et al. [90] primerjajo razli¢ne algoritme za izbiro znacilk in prepoz-
navanje aktivnosti. Primerjajo klasifikacijsko natanc¢nost uporabe kompleksnih
klasifikacijskih metod in enostavnih algoritmov, ki jih je mogoce enostavno in

ucinkovito implementirati na mobilnih napravah. Ugotovijo, da enostavni linearni
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klasifikator, v primeru primerne izbire znadcilk, dosega dobre rezultate. Dodatno
ponudijo razli¢ico klasifikatorja na osnovi najkrajsih razdalj (ang.: Mimimum-
Distance Classifier, MDC), ki omogo¢a obdelavo podatkov v realnem c¢asu.

V |91] primerjajo 14 metod za ustvarjanje znacilk iz surovega signala pospeska.
Primerjane metode temeljijo na valjéni transformacij, ¢asovni analizi in frekvenéni
transformaciji signala s pomocjo hitre Fourierjeve transformacije (ang.: Fast
Fourier Transform, FFT). Dodatno ovrednotijo natan¢nost klasifikacije za 3 ra-
zlicne postavitve senzorja pospeSka, in sicer za postavitev na pasu, stegnu in
gleznju. Rezultati kazejo, da so za prepoznavanje dinamic¢nih fizi¢nih aktivnosti
najpomembnejSe znacilke iz frekvencéne domene signala.

Ghasemzadeh et al. [70] predlagajo kvantitativni model za ocenjevanje kvalitete
golf udarcev. Poiscejo skupino znacilk, katere linearna projekcija se spreminja
glede na kvaliteto izvedenega udarca, pri ¢emer kvaliteto udarca definirajo na os-
novi rotacije zapestja. Izvedejo serijo mehansko nadzorovanih udarcev razli¢nih
kvalitet, s pomocjo katerih zgradijo napovedni model za kvantitativno ocenje-
vanje. Pri tem si pomagajo z razlicnimi tehnikami manjsSanja Stevila dimenzij,
kot sta metoda glavnih komponent (ang.: Principal Component Analysis, PCA)
in linearna diskriminantna analiza (ang.: Linear Discriminant Analysis, LDA).
Kvaliteto udarcev ocenjujejo s pomocjo enacbe, naucene z metodo linearne regre-
sije.

V |92] predstavijo metodo za prepoznavanje razli¢nih aktivnosti z uporabo
dvodimenzionalnih pospeskometrov, namescenih na zapestju uporabnika. Pred-
lagana metoda temelji na gruc¢enju podatkov v homogene skupke in ustvarjanju
pravil, ki posamezne primerke povezejo s pripadajoc¢imi skupki. Pri tem dobljeni
skupki ne zdruzujejo nujno primerkov enake aktivnosti, prav tako pa lahko posamezna
aktivnost pripada razli¢cnim skupkom. Posledi¢no avtorji znotraj skupkov izvedejo
natan¢nejso klasifikacijo aktivnosti na osnovi odloc¢itvenih dreves. Pri tem za
klasifikacijo uporabijo zgolj znacilke, pridobljene iz zgo$cenega signala, torej zgolj
na mestih, kjer je odvod surovega signala enak ni¢. Predlagani pristop dosega
vigjo natan¢nost (85 %) od samostojne uporabe odlo¢itvenih dreves (80 %).

V [101] predstavijo metodo za prepoznavanje akcij v neomejenem toku po-
datkov, ki temelji na skritem modelu Markova (ang.: Hidden Markov Model,

HMM). Predlagana metoda je prilagojena za hitro izvajanje na zmogljivostno
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omejenih vseprisotnih napravah in omogoca robustno prepoznavanje deloma ra-
zlicnih podvojenih aktivnosti. Ideja avtorjev je, da vsako aktivnost predstavijo
kot locen HMM, katerega izhod je vrednost, ki oznacuje pripadnost vhodnega toka
podatkov posamezni aktivnosti. Prepoznana aktivnost je tako tista, katere HMM
vrne najvi§jo vrednost pripadnosti. Avtorji hitro izvajanje dosezejo s postop-
kom zgoscevanja podatkov, ki temelji na pretvorbi vektorjev znacilk v abecedo
z omejenim naborom vrednosti. Vhod v HMM tako niso znacilke, izpeljane iz
surovih podatkov, temve¢ nizi definirane abecede z odstranjenimi podvojenimi
znaki. Predlagana metoda omogoca porazdeljeno delovanje na senzorjih in ne
zahteva masovnega posiljanja surovih podatkov med senzorji.

Ermes et al. [93] izvedejo §tudijo, v kateri preverijo, kako natan¢no je mogoce
prepoznavati aktivnosti v nenadzorovanih okoljih. Ugotovijo, da je za ucenju
algoritmov strojnega ucenja treba uporabiti tudi podatke, zajete zunaj labora-
torijskih okolij, saj se natanc¢nost prepoznavanja aktivnosti bistveno zmanjsa, ¢e
so klasifikatorji nauceni zgolj na osnovi laboratorijskih podatkov. Avtorji studije
dodatno naredijo primerjavo med samodejno naucenimi klasifikatorji, klasifikator-
jem, osnovanem na domenskem znanju, in kombinacijo obojih. Rezultati kazejo,
da klasifikator, ki je posledica kombinacije domenskega znanja in samodejno ust-
varjenih pravil, dosega najvisjo natanc¢nost.

V |96] se osredotodijo zgolj na uporabo algoritmov, ki temeljijo na u¢enju na
osnovi primerov (ang.: Instance-based learning). Predlagajo dve prilagoditvi, ki
izboljSata natancnost obstojecih algoritmov pri prepoznavanju podatkov ¢asovnih

vrst, in sicer:

e kodiranje ¢asovnih informacij v primerke in

e vecinsko glasovanje znotraj agregatnega okna.

Kodiranje ¢asovnih informacij v primerke omogoca obogatitev vektorja znacilk
s Casovnimi informacijami, izra¢unanimi v definiranem ¢asovnem intervalu. Av-
torji tako v vektor znacilk ob surovih vrednostih dodajo tudi povprecje in varianco
pospeska za pretekli eno in dve sekundi. Vec¢insko glasovanje znotraj agregatnega
okna temelji na dejstvu, da ima vsaka aktivnost dolo¢eno minimalno dolzino tra-
janja, ki je daljsa od dolzine klasifikacijskega drsecega okna. Avtorji tako uvedejo

dodatno agregatno drsece okno (dolzine od 1 do 120 sekund), znotraj katerega
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izvedejo vecinsko glasovanje nad rezultati klasifikacijskih oken, in kot prepoz-
nano aktivnosti oznacijo tisto, ki je prejela najvec glasov. Rezultati kazejo, da
predlagani pristop omogoca uporabo zmogljivostno omejenih mobilnih naprav za
ucinkovito prepoznavanje aktivnosti s pomocjo algoritmov na osnovi primerkov.

V [97] predlagajo procesno ucinkovit algoritem, implementiran neposredno
na vgrajenih vezjih, ki za prepoznavanje aktivnosti ne potrebuje ucenja, temvec
temelji na predefiniranih pragovnih vrednostih. Ideja predlaganega pristopa je
prepoznavanje aktivnosti na osnovi zaznavanja korakov in njihove frekvence, pri
¢emer so koraki v signalu zaznani kot ponavljajoc¢i se vzorec, katerega ampli-
tuda je visja od dolo¢ene pragovne vrednosti. Za detekcijo ponavljanja v signalu
izracunajo korelacijo prvih 50 milisekund pospeska z ostalimi segmenti pospeska
znotraj okna, dolzine 5.7 sekund, in kot mesta ponovitve izberejo tocke, katerih
vrednost funkcije normalizirane navzkrizne korelacije (ang.: Normalized Cross
Correlation Function, NCCF) je vi§ja od 0.6. Predlagani pristop omogo¢a visoko
stopnjo natancnosti prepoznavanja hoje z obcutljivostjo algoritma 1 in speci-
fi¢nostjo 0.99.

Gyorbiro et al. [98] predstavijo sistem, ki prepoznava gibe s pomod¢jo mnozice
nosljivih pospeskometrov. Predlagajo pristop, ki temelji na dejstvu, da je kom-
pleksne aktivnosti mogoce opisati z mnozico enostavnih komponent, ki odrazajo
intenzivnost gibanja posameznih delov telesa, pri ¢emer intenzivnost gibanja
definirajo na osnovi spremembe zaznanega pospeska. Za klasifikacijo uporabijo
mnozico nevronskih mrez, od katerih je vsaka specializirana za prepoznavanje
dolocene vrste aktivnosti. Zaznana aktivnost je tista, katere mreza ima najvisjo
stopnjo zaupanja v svojo odlocitev. Preizkusijo razli¢na Stevila skritih nevronov
in ugotovijo, da mreze s tremi skritimi nevroni nudijo najboljsi kompromis med
natan¢nostjo in procesno zahtevnostjo algoritma.

Henpraserttae et al. [L02] izpostavijo dva glavna problema uporabe pospeskometrov
za zaznavanje aktivnosti, in sicer problema razli¢nih orientacij in lokacij noSenja
naprave med aktivnostmi. Navedejo tipi¢ne pristope naslavljanja omenjenih prob-

lemov, kot so
e uporaba robustnih znacilk, neodvisnih od lokacije in orientacije naprave,

e uporaba mnozice modelov, specifi¢nih za lokacijo in orientacijo naprave,
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e uporaba transformacijske matrike, ki omogoca pretvorbo signala pred klasi-

fikacijo, in

predlagajo prilagojeno resitev, ki temelji na kombinaciji obstojec¢ih pristopov in
omogoca robustno klasifikacijo aktivnosti neodvisno od izbrane lokacije in ori-

entacije naprave.

Tabela 2.5: Uporabljene znacilke.

Opis znacilke

Vir

povprede [45, 70, 89, 90, 91, 92, 93, 94,
95, 96, 99, 100]

varianca [70, 89, 90, 92, 93, 95, 96]

energija [42, 89, 91, 100]

spektralna entropija (ang.: Spectral entropy) [89, 93, 95]

diskretni FFT koeficienti [89, 91, 94]

maksimum |70, 90]

minimum |70, 90]

razpon [90]

fluktuacija [45]

spektralna fluktuacija [45]

pasovna $irina [45]

tezise frekvence (ang.: Frequency cenotrid) [45]

lomna frekvenca spektra [45]

koeficienti kepstruma |45]

entropija spektra mo¢i (ang.: Power spectrum [90, 91]

entropy)

frekvenca vrha (ang.: Peak frequency) [90, 93]

mo¢ vrha (ang.: Peak power) [90]

amplituda vrha (ang.: Peak magnutide) [42]

valj¢ne transformacije [91]

25. percentil [91, 93]

75. percentil [91, 93]

korelacije med osmi
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glavna frekvenca (ang.: Principal frequency) [91]

razlika med maksimumom in povpre¢jem [70]

mediana [70, 91, 93]

amplituda med vrhovi (ang.: Peak-to-Peak am- [70]

plitude)

standardni odklon [45, 70, 91, 94, 99, 100]

koren kvadriranega povpredja (ang: Root Mean |70]
Square, RMS)

naklon [70]
povpre¢na razlike med vrednostmi dveh zapored- [92]
nih tock

koeficient asimetrije (ang.: Skewness) [93]
koeficient splos¢enosti (ang.: Kurtosis) [93]
mo¢ signala v razli¢nih frekvenénih pasovih [93]
surov pospesek [96]
NCCF [97]
povprecna absolutna razlika med povpre¢jem in  |99]
vrednostmi

razredna porazdelitev [99]
povprecen RMS [99]
prvi integral [42]

V naslednjem poglavju natancneje predstavimo podmnozico metod strojnega
ucenja, ki so se v domeni prepoznavanja aktivnosti izkazale kot najuporabnejse.
Dodatno opisemo metodo DTW in predstavimo algoritme za zaznavanje vrhov v

casovnih signalih.
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Poglavje 3
Uporabljene metode in algoritmi

V tem poglavju na kratko predstavimo obstojece algoritme, uporabljene v dok-
torskem delu. Opisani algoritmi sluzijo kot podporna orodja razvoja metod vred-
notenja kvalitativnih parametrov aktivnosti, v dolo¢enih primerih pa predstavl-
jajo celo njihov sestavni del.

Najprej opisemo algoritme zaznavanja vrhov v ¢asovnih signalih. Ti nam-
re¢ predstavljajo pomembno hevristiko, ki omogoc¢a ucinkovito prepoznavanje
casovnih vzorcev. Nato predstavimo metodo dinamiCnega Casovnega poravna-
vanja, ki omogoca primerjavo ¢asovno nesinhroniziranih vzorcev. Poglavje za-
klju¢imo z opisom uporabljenih metod strojnega ucenja, pri cemer se osredo-
toimo na linearno in logisti¢no regresijo, vecnivojski perceptron, odlocitveno

drevo in metodo podpornih vektorjev.

3.1 Zaznavanje vrhov v ¢asovnih signalih

Zaznavanje vrhov v Casovnih signalih predstavlja pomembno komponento ra-
zliénejsih algoritmov obdelave in analize signalov. Posebej pomembno vlogo
predstavlja pri analizi signala elektrokardiogramov (EKG) [103]. EKG-signal
je sestavljen iz mnozice ponavljajo¢ih se vzorcev, ki jih sestavljajo vrhovi ra-
zlicnih amplitud (Slika 3.1). Nastali vrhovi so posledica elektri¢nih impulzov,
ki jih sproza srce v razli¢nih fazah delovanja [17]. Algoritmi zaznavanja vrhov

omogocajo natancno prepoznavanje posameznih EKG-segmentov znotraj poten-
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[napetost (V)]

o

[€asovna enota]

Slika 3.1: Primer EKG-signala. Pike oznacujejo ponavljajoce se vrhove razli¢nih
amplitud in oddaljenosti.

cialno neomejenega signala. Informacije o zaznanih vrhovih, kot sta amplituda in
¢asovni interval med njimi, omogocajo neinvazivno diagnozo motenj in nepravil-
nosti sré¢nega delovanja.

Algoritme zaznavanje vrhov v domeni EKG je mogoce aplicirati tudi na prob-
lem obdelave signala gibanja, zaznanega s pospeskometrom [104]. Signal pospeska
je namrec¢ po svoji obliki zelo podoben obliki EKG-signala, le da vrhovi signala
niso posledica elektricne aktivnosti srca, temve¢ sprememb gibanja, zaznanih s
senzorjem za merjenje pospeska.

V preteklih letih se je pojavila mnozica algoritmov za zaznavanje vrhov v

¢asovnih signalih, od katerih najpomembnejsi temeljijo na [105]:
e odvodu signala in digitalnih filtrih,
e valj¢ni transformaciji (ang.: Wavelet transform) in

e na nevronskih mrezah.

V doktorskem delu uporabimo pristop, temelje¢ na odvodu in digitalnem fil-
triranju signala. Signal pospeska najprej zgladimo in iz njega odstranimo visoke
frekvence, nastale kot posledica suma. V naslednjem koraku izracunamo odvod
signala. Zaradi sploSnosti in robustnosti za izracun odvoda uporabimo enostavno

enacbo, ki temelji na izra¢unu povpredja naklonov linij med tocko izrac¢una (z;)
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in njenim levi sosedom (z;_1) ter levim in desnim sosedom (z;41) tocke izra¢una.
Slednje natan¢neje opisuje enacba 3.1.
(i — 2i1) + (@1 — 1) /2)

V zadnjem koraku s pomoc¢jo enacbe 3.2 ovrednotimo tocke izra¢una in pre-

poznamo vrhove signala.

h i
vrh, y; <0 (3.2)

Ovrednoti(y;) =
(v) { ni vrh, y; >=0

3.2 Dinamic¢no ¢asovno poravnavanje

Dinami¢no ¢asovno poravnavanje (ang.: Dynamic Time Warping, DTW) je tehnika
iskanja optimalne poravnave ¢asovnih zaporedij, ki izvira iz domene samodejnega
prepoznavanja govora [106]. Prepoznavanje govora temelji na ideji primerjave
vzorcev posameznih besed s tokom podatkov govora. Pri tem so vzorci zaradi
razli¢nih hitrosti izgovorjave lahko deloma razli¢ni od besed, vsebovanih v toku
govora, kar onemogoc¢a smiselno primerjavo na osnovi evklidske razdalje. DTW
predstavlja uc¢inkovito metriko za samodejno prepoznavanje govora, saj s pomocjo
nelinearne transformacije ¢asovnega zaporedja omogoca iskanje optimalnega pri-
leganja med vzorci in tokom govora. V preteklih letih so razli¢ni raziskovalci idejo
DTW preslikali onkraj meja samodejnega prepoznavanja govora, v domene, kot
so podatkovno rudarjenje [107], prepoznavnje gibov [108] in aktivnosti [109].
Cilj DTW je najti preslikavo med zaporedjema X = {x1,xs,...,xx} dolZine
N inY = {y1,y2,...,yn} dolzine M, ki minimizira ceno razliko ¢(X,Y) med
zaporedjema. Pritem sta zaporedji X in Y ¢asovni zaporedji uniformno vzoréenih
znacilk. V splosnem velja, da je cena ¢(X,Y") nizka, ¢e sta si zaporedji X in Y
podobni, in visoka, ¢e sta razli¢ni. Ovrednotenje cene ¢(X,Y") za vse kombinacije

RN*M ' pri Eemer

parov elementov zaporedij X in Y se odraza v matriki C' €
velja, da je C'(n,m) = ¢(xy, ym). Optimalna preslikava med zaporedjema X in Y
je tista, katere skupna cena razlik je najnizja. Formalno je optimalna preslikava,
ki jo v matriki cen C' predstavlja (N,M)-pot poravnave, definirana kot zaporedje

P = (p1,p2,.--,p1), kjer velja p, = (n;,my) € [1 : N| x [1 : M] in so izpolnjeni

32



naslednji pogoji [110]:
i) Robni pogoji: p1 = (1,1) in py = (N, M).
ii) Pogoj monotonosti: n; < ny < ... <npinmy <my < ... < my.
iii) Pogoj velikosti koraka: p;41 —p € {(1,0),(0,1),(1,1)} zal € [1: L —1].

Preslikava P = (p1, pa, ..., pr) definira optimalno poravnavo med zaporedjema
X =A{z1,29,..;xzn} in Y = {y1, 92, ..., ym} tako, da v element z,, iz zaporedja
X preslika element v, iz zaporedja Y. Pri tem robni pogoj zahteva, da sta
tako prvi kot zadnji element v X in Y poravnana drug z drugim, kar implicira
zahtevo, da sta poravnani celotni zaporedji. Pogoj monotonosti zahteva, da ce
se element v X pojavi pred poljubnim drugim elementom, enako zaporedje velja
za povezana elementa v Y. Pogoj velikosti koraka je mogoce razumeti kot pogoj
zveznosti, saj zahteva, da noben od elementov v X ali Y ni izpuScen oz. podvojen
v poravnavi [110].

Skupna cena cp(X,Y) prileganja P med zaporedjema X in Y je definirana
kot

CP(X> Y) = Zc(xnmymz)' (33)

=1

Nadalje velja, da je optimalna pot prileganja med zaporedjema X in Y pot
prileganja P*, za katero velja, da je njena cena najnizja od vseh moznih poti
prileganja. Iz tega sledi, da je DTW-razdalja DTW (X,Y) med X in Y definirana

kot skupna cena poti prileganja P*, kar formalno opisuje naslednji izraz [110]:

DTW(X,Y) =cp«(X,Y) = min{cp(X,Y) | P je (N, M)-pot prileganja}.
(3.4)
Naiven nacin iskanja optimalne poti prileganja P* temelji na neodvisnem
izracunu vseh moznih poti prileganja med zaporedjema X in Y. To je neucinkovito,
saj je kompleksnost taksnega algoritma eksponentna z ozirom na dolzini N in M.

U¢inkovitejsi algoritem temelji na metodi dinami¢nega programiranja. Za opis
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DTW-algoritma, ki temelji na metodi dinami¢nega programiranja, je treba defini-
rati predponi zaporedij X (enacba 3.5), Y (enac¢ba 3.6) in zbiralno matriko cen
D (enacba 3.7).

X(1:n)=(x1,22,....,2,) zan € [1: N]| (3.5)
Y(1:m)=(y1,y2, .-, Ym) zam € [1 : M| (3.6)
D(n,m) =DTW(X(1:n)m,Y(1:m)) (3.7)

Izra¢un zbiralne matrike cen D, katere del predstavlja DTW (X,Y), definiran
kot D(N, M), poteka po naslednjih korakih:

1. D(1,1) = ¢(1,1).

2. Prva vrstica:
D(1,m) =c(1,m)+c(l,m —1),Ym € [1: M].

3. Prvi stolpec:
D(n,1) =c¢(n,1)+c(n—1,1),¥n € [1: NJ|.

4. Vsi ostali elementi:
D(n,m) = c¢(n,m) + min[D(n — 1,m — 1), D(n,m — 1), D(n — 1, m)]

Omenjeni algoritem omogoc¢a izra¢un DTW v ¢asu O(NM) in s potencialnimi
izboljsavami omogoca izvajanje na zmogljivostno Sibkejsih mobilnih napravah v

realnem casu.

3.3 Metode strojnega ucenja

Vsebovana podpoglavja predstavijo metode strojnega ucenja, uporabljene v dok-
torskem delu. Strojno ucenje je izrazito interdisciplinarna disciplina, ki gradi
na podrocjih, kot so umetna inteligenca, statistika, verjetnost, teorija komplek-
snosti, informacijska teorija ipd. [111]. V splo$nem se strojno ucenje ukvarja z

razvojem algoritmov, ki na osnovi izkuSenj optimizirajo vnaprej dolocen kriterij
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uspesnosti [112]. To formalno opisuje naslednja definicija [111]:

Racunalniski program se uci iz izkusenj E glede na razred problemov T
in kriteriy uspesnosti P, ¢e se njegova uspesnost P za probleme razreda

T izboljsuje z izkusnjami E.

V grobem je metode strojnega ucenja mogoce razporediti v naslednje stan-

dardne kategorije:
e nadzorovano ucenje,
e nenadzorovano ucenje in

e spodbujevano ucenje.

V primeru nadzorovanega ucenja so algoritmu v fazi uc¢enja posredovani primerki,
ki vkljucujejo tako vhode kot izhode algoritma. Nadzorovana metoda strojnega
ucenja tako na primeru vhodov in izhodov definira model, ki omogoc¢a napove-
dovanje izhoda primerka zgolj na podlagi posredovanih vhodov. V primeru ne-
nadzorovanega ucenja so algoritmu podani zgolj primerki z vhodnimi podatki, ta
pa na njihovi osnovi zgradi model, ki se tem podatkom ¢im bolje prilega. Spod-
bujevano ucenje temelji na principu nagrajevanja algoritma glede na pravilnost
izvedene akcije s pozitivnimi in negativnimi nagradami. Tak$no nagrajevanje
omogoca ucenje algoritmov strojnega ucenja med samim izvajanjem.

V doktorskem delu se osredoto¢imo zgolj na uporabo metod nadzorovanega
strojnega ucenja, saj imamo v fazi u¢enja na voljo dovolj oznac¢enih u¢nih primerkov,
ki nam omogocijo razvoj ucinkovitih algoritmov. Metode nadzorovanega stro-

jnega ucenja je glede na tip napovednega modela mogoce razdeliti na:
e klasifikacijo (izhod je kategori¢nega tipa) in
e regresijo (izhod je realno $tevilo).

Tabela 3.1 povzema v doktorskem delu uporabljene metode nadzorovanega
strojnega ucenja in navaja uporabljeni tip metod. Naslednja podpoglavja na

kratko oriSejo delovanje uporabljenih metod.
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Tabela 3.1: Metode strojnega ucenja in uporabljena vrsta napovednega modela.

Metoda Napovedni tip
Linearna regresija Klasifikacija
Logisti¢na regresija Regresija
Nevronske mreze Regresija
Regresijska drevesa Regresija

Metoda podpornih vektorjev Klasifikacija, regresija

3.3.1 Linearna regresija

Linearna regresija je enostavna metoda numeri¢nega napovedovanja, ki temelji
na predpostavki linearne odvisnosti podatkov. Zahteva, da so tako vhodni kot
izhodni podatki numeri¢ne vrednosti. Ideja linearne regresije je, da izhodni
atribut x izrazimo kot linearno kombinacijo vrednosti vhodnih atributov aq, as, ..., ax

in pripadajocih utezi wq, wy, ..., wg:

T = Woao + Wwia; + Wweas + ... + wyay. (3.8)

Enacba 3.8 definira splosno formulo za izracun izhodnega atributa x. Za
izracun izhodne vrednosti posameznih u¢nih primerkov notaciji linearne enacbe
dodamo nadpis @ (i € [1 : n], kjer je n Stevilo uénih primerkov), ki identifi-
cira uporabljani uc¢ni primerek. Izhodno vrednost za primerek 7 je tako mogoce

izracunati na naslednji nacin:

woaéi) + wlagi) + wgagi) +.. 4+ wka,(f) = Z wja(-i). (3.9)

Cilj linearne regresije je izbira utezi wg, wy, ..., wy, ki minimizirajo vsoto kvadra-
tov razlik med dejanskimi izhodnimi vrednostmi () in napovedanimi izhodnimi
vrednostmi za vhodne vrednosti agi), ag), e al(f). Problem minimizacije vsote

kvadratov razlik formalizira enacba 3.10, ki jo je mogoce reSiti z razlicnimi meto-
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dami, kot sta metoda gradientnega spusta in metoda normalne enac¢be [113].

n k 2
arg minz (x(i) - Z wja;i)> (3.10)
k=1 j=0

W0 ,... W

3.3.2 Logisti¢na regresija

Idejo linearne regresije je z manjsimi prilagoditvami mogoce uporabiti za klasi-
fikacijske probleme. Pri tem se regresija izvede za vsak posamezni razred izhod-
nega atributa, ki dobi vrednost 1, ¢e primerek pripada doti¢cnemu razredu, in
vrednost 0, ¢e primerek ne spada v razred. Omenjena shema ima dve bistveni
pomanjkljivosti [113]|. Prvi¢, vrednosti, ki oznacujejo pripadnost, ne predstavljajo
verjetnosti, saj se lahko nahajajo izven intervala [0, 1]. Drugi¢, krSena je pred-
postavka, ki pravi, da so regresijske napake statisticno neodvisne in normalno
porazdeljene, saj pricakovani napovedni atributi zajemajo zgolj vrednosti O in 1.
Omenjene pomanjkljivosti odpravlja logisti¢na regresija.

Ideja logisticne regresije je, da vrednosti 0 in 1 ne napovedujemo neposredno,
temvec zgradimo linearni model, ki temelji na transformaciji izhodne spremenljivke.

To pomeni, da izhodno vrednost

P(1lay, ag, ..., ax) (3.11)

zamenjamo z vrednostjo, ki jo izracunamo kot

P(1lay, as, ..., ax)
[ . 3.12
Og(l—P(1|a1,a2,...,ak) ( )

Izhodne vrednosti tako niso ve¢ omejene na interval med 0 in 1, temve¢ lahko
zavzemajo katerokoli vrednost med negativno in pozitivno neskon¢nostjo. S pre-
oblikovanje enacbe 3.12 dobimo napovedni model, ki ga formaliziramo kot

1
P(1|ay,ag, ...,ax) = (3.13)

1 4+ e~woao—wiar—..—wgay

Podobno kot v primeru linearne regresije je tudi v primeru logisti¢ne regresije
treba najti mnozico utezi wg, wy, ..., wg, ki minimizirajo dolo¢eno ceno modela.

Ceno modela logisti¢ne regresije definira logaritem funkcije verjetja, ki ga formal-
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izira enacba 3.14, pri ¢emer lahko (¥ zavzema vrednosti 0 in 1.

Z 1— 20 log (1 - (llagl),ag), . (k))> Dlog ( P(1lalV, a ), ...,a,(ck))>
=1
(3.14)
Klasifikacija primerkov z logisti¢no regresijo tako poteka s pomocjo odlo¢itvene
razmejitve, ki jo za binarne probleme doloca:
1
P(1|ay,ag, ...,ax) = =0.5. (3.15)

1 + e~ woGo—wia1—...~Wraj

3.3.3 Vecnivojski perceptron

Vecnivojski perceptron predstavlja enega iz med najpogosteje uporabljanih tipov
nevronskih mrez. Uporaben je tako za regresijske kot klasifikacijske probleme [114]
in za razliko od linearne ter logisti¢ne regresije omogoc¢a napovedovanje podatkov,
ki niso linearno lo¢ljivi.

Vecnivojski perceptron je zgrajen iz mnozice sigmoidnih aktivacijskih enot, ki
so implementirane kot funkcije razli¢nih oblik (logisti¢na, signum, linearna ipd.).
Te aktivacijske enote se imenujejo nevroni in se med seboj s pomocjo sinaps
povezujejo v nivoje. Tako je vecnivojski perceptron strukturiran kot povezan
graf, v katerem nevroni predstavljajo vozlii¢a, sinapse pa enosmerne povezave
med vozlis¢i. Za vecnivojski perceptron velja, da lahko sinapse povezujejo zgolj
nevrone sosednjih nivojev, ki jih v grobem lo¢imo na: vhodni nivo, izhodni nivo in
skrite nivoje. Najenostavnejsi tip ve¢nivojskega perceptrona ima zgolj en vhodni
in en izhodni nivo ter je brez skritih nivojev. Dodajanje skritih nivojev omogoca
modeliranje kompleksnejsih relacij, ki so sposobne naslavljati probleme, ki niso
linearno loc¢ljivi.

Slika 3.2 ! prikazuje primer strukture nevronske mreZe z dvema vhodnima
(zelena barva) in enim izhodnim nevronom (rde¢a barva) ter s skritim nivojem
z dvema nevronoma. Skriti nivo sestavljajo nevroni in sinapse, oznaceni z rdeco

barvo. Dodatno sta na sliki prikazana e konstantna nevrona (modra barva),

Tzdelana z orodjem [115].
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Slika 3.2: Vizualizacija strukture nevronske mreze. Vhodne sinapse in nevroni so
oznaceni z zeleno, skrite s ¢rno, izhodne pa z rdeco barvo. Dodatno sta z modro
barvo oznacena konstantna nevrona.

ki navadno predstavljata enega iz med vhodov izhodnega in skritih nivojev ter
oznacujeta utez, ki je neodvisna od prejsnjih nivojev modela (wy).

Ucenje vecnivojskega perceptrona tako zahteva:
e definicijo strukture nevronske mreze in
e dolocditev utezi posameznih sinaps.

Medtem ko je utezi sinaps ob fiksni strukturi ve¢nivojskega perceptrona mogoce
enostavno izratunati s pomo¢jo metode vzvratnega u¢enja [113|, predstavlja op-
timalna dolocitev primerne strukture tezji problem, ki ga navadno najuspesneje

naslovimo z izkusnjami in preizkusanjem razli¢nih konfiguracij nevronskih mrez.

3.3.4 Regresijsko drevo

Regresijsko drevo je napovedni algoritem Stevilénih vrednosti, predstavljen v ob-

liki drevesa. Sestavljeno je iz v drevo povezanih vozlis¢, pri ¢emer notranja
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Slika 3.3: Struktura odlocitvenega drevesa. Krozni simbol predstavlja notranja
vozlisca, pravokotni pa zunanja vozlisca oz. liste.

vozlisc¢a drevesa sluzijo odlocanju na podlagi vrednosti vhodnih podatkov, zu-
nanja vozlisca (listi) drevesa pa predstavljajo odlo¢itveno vrednost. To prikazuje
Slika 3.3, kjer so notranja vozlis¢a predstavljena s kroznim, zunanja pa pravokot-
nim simbolom. Pri napovedovanju na osnovi dreves se glede na vrednosti notran-
jih vozlis¢ izvede usmeritev od vhoda do listov drevesa, ki predstavljajo napoved
izhodne vrednosti. V primeru regresijskih dreves je izhodna vrednost Stevilo,
nauceno kot povprec¢na vrednost izhodnega atributa vseh uc¢nih primerkov, ki
vodijo v dano vozlisée [113].

V odlocitvenih vozlis¢ih se navadno vrsi primerjava posameznih vhodnih atrib-
utov z vrednostjo, doloc¢eno v fazi ucenja algoritma. Ce je primerjani vhodni
podatek kategori¢nega tipa, je Stevilo vejitev v doti¢nem vozlis¢u navadno enako
Stevilu moznih vrednosti, ki jih lahko zavzame primerjani podatek. V nekaterih
primerih so te vrednosti razporejene med razli¢na vozlisca, kar pomeni, da je
dolo¢eni vhodni podatek lahko testiran veckrat v drevesni hierarhiji. V primeru
Stevilénih vhodnih podatkov se v notranjih vozlis¢ih navadno vrsijo odlocitve, ki
temeljijo na pravilih ve¢je/manjse/enako.

Gradnja regresijskega drevesa se zacne z uporabo indukcijskega algoritma za
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tvorbo izhodiS¢nega drevesa. Pri tem so odlocitvena vozliSca izbrana na nacin,
ki minimizira odstopanja izhodne vrednosti v posamezni veji. Nato so z drevesa
okles¢ene nepotrebne veje, ki ne igrajo pomembne napovedne vloge, predstavl-
jajo tveganje za prekomerno prileganje (ang.: overfitting) in vec¢ajo kompleksnost
drevesa. Ena iz med glavnih prednosti drevesnih napovednih modelov je namrec
ta, da omogocajo ucinkovito vizualizacijo odloc¢itvenega procesa, ki je posebej

povedna, ¢e drevo ni prekompleksno [116].

3.3.5 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (SVM) zdruzuje lastnosti linearnih modelov uc¢enja
in modelov ucenja na osnovi primerkov ter omogoca uporabo tako za klasifikaci-
jske kot regresijske probleme.

SVM za odloc¢anje uporablja hiper-ravnino v transformiranem prostoru vhod-
nih podatkov, katere parametri so izbrani tako, da ta maksimizira razdaljo med
najblizjimi pravilno lo¢enimi primerki u¢ne mnozice [117]. Konkretno, SVM v fazi
ucenja izbere majhno $tevilo kriti¢nih u¢nih primerkov vsakega razreda (imeno-
vanih tudi podporni vektorji) in zgradi lo¢itveno funkcijo, ki maksimizira razdaljo

med podpornimi vektorji.
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Slika 3.4: Primer SVM z uporabo jedra. Polni in prazni krogci predstavljajo
primerke razli¢nih razredov. 7 rdeco ¢rto je prikazana meja med razredoma.
Slika levo prikazuje primerke v linearno nelocljivem prostoru, slika desno pa v
linearno loc¢ljivem prostoru po uporabi jedra ¢.
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Uporaba modela uc¢enja na osnovi primerkov presega omejitve tipi¢nih lin-
earnih lo¢itvenih modelov, saj z uporabo lo¢itvenih funkcij vigjih redov (pogosto
imenovanih tudi jedra) omogoca enostavno upoStevanje dodatnih nelinearnih
pogojev [113]. S pomodjo nelinearnih jeder je namre¢ mogoce primerke, ki v
prostoru vhodnih atributov niso lo¢ljivi, preslikati v prostor, kjer so enostavno
lo¢ljivi (Slika 3.4). Pri tem je mogoce uporabiti razli¢ne tipe jeder, od katerih so

najpogostejsa [118]:
e linearno: ¢(x;,z;) = x] x;j,
e polinomsko: ¢(z;,z;) = (yalz; +r)% v >0,
e Gaussovo RBF-jedro: ¢(z;,y;) = exp(—||z; — z4]|?),7 > 0, in
e sigmoidno: ¢(z;, z;)tanh(yalz; + ).

V notaciji jeder x; € R™ predstavlja mnozico vhodnih atributov, y; € {1, —1}!
izhodni atribut, ~,r in d pa parametre jedra, ki jih je treba optimizirati za
posamezni napovedni problem. Dodatno je treba optimizirati Se parameter C' >
0, ki predstavlja regularizacijsko kazen, uporabljeno v izogib prekomernemu pri-

leganju modela.

V nadaljevanju predstavimo algoritme, ki s pomoc¢jo metod, predstavljenih
v tem poglavju, omogocajo kvantitativno vrednotenje kvalitativnih parametrov
vadbe. V poglavjih 4, 5 in 6 opiSemo metode za vrednotenje pravilnosti in in-
tenzivnosti anaerobnih in aerobnih aktivnosti. Na zacetku vsakega poglavju po-
damo motivacijo za metodo, predstavljeno v nadaljevanju. Dodatno opiSemo tipe
podprtih aktivnosti in predstavimo protokol zbiranja podatkov za ovrednotenje

algoritma.
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Poglavje 4

Zaznavanje treninga moci s

standardnimi mobilnimi napravami

V tem poglavju opiSemo resitev, ki omogoc¢a natan¢no zaznavanje posameznih seg-
mentov treninga moci in skozi analizo dinamike gibanja nudi platformo za kvan-
titativno vrednotenje pravilnosti izvedenih aktivnosti. Predlagamo algoritem, ki
temelji zgolj na uporabi standardnih mobilnih naprav brez dodatnih zunanjih
senzorjev in podpira Sirok nabor aktivnosti, izvedenih z razli¢nimi pripomocki v

razli¢nih okoljih. Poglavje povzema raziskavo, objavljeno v [119].

4.1 Motivacija

V preteklem desetletju se je na trgu pojavila mnozica pripomockov, ki sluzijo
podpori razli¢nim fiziénim aktivnostim. Garmin [120], Polar [121] in Suunto [122]
so razvili pametne ure, ki s pomoc¢jo GPS-senzorja zaznavajo geografski polozaj
uporabnika in omogoc¢ajo prepoznavanje parametrov treninga, kot so razdalja,
trajanje in hitrost premikanja. Uporabnikom ponujajo moznost arhiviranja zaz-
nanih aktivnosti, bodisi na osebnem rac¢unalniku bodisi s pomocjo specializiranih
obla¢nih storitev. Slednje omogoca spremljanje napredka skozi ¢as in deljenje
podatkov o aktivnosti znotraj socialnih krogov.

7 vseprisotnostjo in tehnoloskim razvojem pametnih telefonov pa vse vec¢ po-

zornosti pridobivajo mobilne aplikacije za podporo fizicne aktivnosti. Pametni
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telefoni omogocajo zaznavanje podatkov z razli¢nih vgrajenih senzorjev, obdelavo
zaznanih podatkov in podajanje povratnih informacij o vadbi v realnem c¢asu ter
celo hranjenje podatkov za kasnejso analizo [36, 63]. Popularnost mobilnih asis-
tentov za vadbo dodatno stopnjujejo novi kanali za posredovanje aplikacij, kot sta
Applov App Store [123] in Googlov Play [124]. Omogocajo namre¢ iskanje, prenos
in namestitev mobilnih aplikacij na enostaven in uporabniku prijazen nacin.

Klju¢na pomanjkljivost mobilnih aplikacij za podporo fizi¢ne aktivnosti je, da
so vec¢inoma uporabne zgolj za spremljanje aerobnih aktivnosti, kot so kolesar-
jenje, tek in pohodnistvo. Kljub temu, da Studije kazejo, da so anaerobne ak-
tivnosti, kot je trening moci, pomembna komponenta uravnotezenega programa
vadbe [8, 125], je na podro¢ju samodejnega zaznavanja aktivnosti treninga mod¢i Se
vedno praznina. Posledi¢no so dnevniki aktivnosti treninga moci Se vedno vodeni
na papirju oz. temeljijo na ro¢nem vnosu s pomodjo aplikacij, kot je Jefit [126].
Zaradi okornosti ro¢nega vnosa podatkov je spremljanje treninga moci pogosto
zanemarjeno, kar negativno vpliva na pogostost fizi¢ne aktivnosti in zmanjsuje
motivacijo za redno vadbo [13, 14, 127]. Medtem ko obstajajo resitve za samod-
ejno spremljanje treninga moci (ve¢ v poglavju 2.1.1), te bodisi niso vseprisotne,
so omejene na specificen nabor vaj ali pa ne omogocajo natan¢nega spremljanja
posameznih ponovitev. Slednje je zelo pomembno za podajanje povratnih infor-
macij o pravilnosti vadbe.

Vecina standardov in priporocil fizi¢ne aktivnosti vaje za krepitev modi pred-
pisuje v okviru serij in ponovitev [8]. Posledi¢no razvijemo algoritem, ki v re-
alnem casu na standardnih pametnih telefonih omogoca zaznavanje ponovitev
brez dodatnih zunanjih senzorjev. Za temelj algoritma izberemo podatke, zaz-
nane s senzorja pospeska, saj pospeSkometri predstavljajo pomembeno vsepris-
otno komponento standardnih pametnih telefonov [128|, prav tako pa je bila nji-
hova uporabnost v domeni treninga mo¢i v preteklosti ze uspesno pokazana [129].
Za demonstracijo smiselnosti pristopa razvijemo mobilnega asistenta za trening
moci, ki te¢e na mobilnih napravah z vgrajenim senzorjem pospeska in operaci-
jskim sistemom Android. Mobilni asistent uporabnika vodi skozi pripravljen pro-
gram treninga moci in zajema podatke o pospesku za izvedene vaje. Predlagani
algoritem s pomocjo metode DTW v realnem casu obdeluje tok podatkov, za-

jetih s pospeskometra, in zaznava informacije, kot sta Stevilo ponovitev in tra-
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janje posameznih ponovitev. Slednje je pomembno, saj na osnovi analize di-
namike izvedbe vaje omogoca kvantitativno vrednotenje pravilnosti vadbe. Dol-
gotrajne ponovitve so namre¢ ucinkovitejse za pridobivanje moc¢i, medtem ko
so kratkotrajne ponovitve u¢inkovitejSe za napredek hitrosti [30]. Posledi¢no so
pravilno zaznane ponovitve klju¢ne za podajanje informacij o pravilnosti vadbe,
saj omogocajo oceno trajanja ponovitev.

Izhajajo¢ iz opazanja, da je vaje treninga moci mogoce izvajati v razli¢nih
okoljih (npr. v telovadnici, doma, v naravi) in z uporabo razli¢ne opreme (npr. z
uteznimi tranzerji, prostimi utezi, upornimi trakovi), zahtevamo, da je algoritem
dovolj sploSen in robusten za uporabo v razli¢nih scenarijih. Algoritem preve-
rimo za nabor tipi¢nih vaj treninga moci v dveh razlicnih okoljih z razli¢nimi

pripomocki:
e v omejenem okolju s pomocjo uteznih tranzerjev in
e v neomejenem okolju s pomocjo prostih utezi ter upornih trakov.

V naslednjih podpoglavjih definiramo uporabnost standardnih pametnih tele-
fonov za podporo treninga modi, opiSemo algoritem detekcije ponovitev in pred-

stavimo protokol zbiranja podatkov eksperimentalne Studije.

4.2 Mobilni asistent za podporo treninga moci

Vseprisoten pripomocek za podporo treninga moci mora izpolniti naslednje kri-
terije: uporabljena platforma mora biti cenovno dostopna in ne sme zahtevati
namestitve dodatnih senzorjev ter orodij; ponujati mora uporabniski vmesnik, ki
je enostaven za uporabo in uporabnika vzpodbuja k vadbi, npr. s predlaganjem
vaj in podajanjem povratnih informacij o vadbi; izkazati mora uporabnost v ra-
zli¢nih okoljih (npr. telovadnica in narava) in nuditi podporo Sirokemu naboru

vaj.

4.2.1 Platforma

Predlagamo platformo za podporo treninga modci, ki temelji zgolj na uporabi

standardnih pametnih telefonov s serijsko vgrajenimi pospeskometri. V okviru
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eksperimentalne Studije preverimo, ali pospeskometri, vgrajeni v standardne
pametne telefone, nudijo zadostno stopnjo natanc¢nosti za zanesljivo detekcijo
vadbe. Posledi¢no definiramo minimalno zahtevo za uporabljeno platformo, in
sicer zahtevamo, da imajo uporabljeni pametni telefoni vgrajen pospeskome-
ter, saj zaznani signal pospeska izrabljamo za samodejno detekcijo parametrov
treninga moci. Raziskavo osredotoc¢imo zgolj na pametne telefone, saj ti, kljub
majhnosti in prenosljivosti, nudijo zmogljive procesne kapacitete, obilico pomnil-
nika, velik in intuitiven zaslon ter napredne komunikacijske zmogljivosti. Z vgra-
jenimi zvocniki in mikrofonom omogocajo predvajanje zvo¢nih povratnih infor-
macij, sprejemanje glasovnih ukazov in predstavljajo idealno platformo za razvoj
pripomockov za podporo fizi¢ne aktivnosti, ki so poceni, prenosljivi, dostopni
Siroki mnozici ljudi ter uporabni v razli¢nih okoljih.

Posledi¢no prototip pripomocka za detekcijo aktivnosti treninga moci
razvijemo kot mobilno aplikacijo za pametne telefone s serijsko vgrajenim
pospeskometrom, ki temeljijo na operacijskem sistemu Android z minimalno ra-

zli¢ico 2.1. Razviti prototip sestavljajo naslednje komponente:

e uporabniski vmesnik,

e komponenta za zaznavanje podatkov s senzorjev,

e komponenta za upravljanje nastavitev,

e algoritem za detekcijo ponovitev (glej poglavje 4.3) in

e komunikacijski modul.

Prototip aplikacije uporabnikom omogoca, da s spletnega podatkovnega vira
prenesejo predefinirani trening. Po izbiri treninga aplikacija uporabnika vodi
skozi razlicne vaje in predlaga parametre treninga, kot so priporoc¢eno §tevilo
serij, ponovitev in teza (Slika 4.1a). Aplikacija uporabnikom prav tako pose-
duje povratne informacije o kvaliteti vadbe, ki temeljijo na trajanju ponovitev
(Slika 4.1b). Dodatno aplikacija permanentno hrani informacije o zaznanih

ponovitvah in omogoca njihov izvoz v spletni profil uporabnika.
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#7 Too fast

w DA @ 1:17pm v BRI @ 1:19Pm
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Leg curl 0/1 #3 x Too slow
Sets:1 #4 / Well done
Reps; 15 #5 / Well done
WEIght: 15 #6 \/ Well done

#8 Too fast

Next exercise

(a) (b)

Slika 4.1: Zaslonske maske mobilne aplikacije prikazujejo: (a) informacije o
treningu (priporoceno $tevilo serij, ponovitev in priporo¢eno breme vaje) in (b)
povratne informacije o prepoznanih ponovitvah.

4.2.2 Vadbena okolja

Trening moci je mogoce izvajati v razlicnih okoljih in z uporabo razli¢nih pripo-
mockov. S ciljem ponuditi reSitev, ki ni omejena zgolj na ozek nabor vaj v speci-
ficnem okolju, se odlo¢imo, da reSitev ovrednotimo v dveh razli¢nih okoljih za
mnozico vaj, ki obsegajo glavne misi¢ne skupine: v namenskem vadbenem okolju
(telovadnici) in v splognem okolju (doma ali v naravi).

Izvajanje vaj za krepitev moci najpogosteje poteka s pomocjo uteznih tranzer-
jev, prostih utezi ali upornih trakov. Utezni tranzerji so navadno veliki, tezki in
nemobilni ter posledi¢no vefinoma omejeni na specializirana notranja okolja (npr.
telovadnice). Na drugi strani so proste uteZi in uporni trakovi lahki in mobilni ter
posledi¢no uporabni tudi v zunanjih okoljih. Podpora obeh okolij je nujna, saj
vsako ponuja dolocene prednosti. Vadba v telovadnici ni odvisna od vremenskih
razmer, zato so telovadnice primerno okolje za vadbo v obdobjih s slabim vre-
menom. Dodatno so telovadnice navadno opremljene z uteznimi tranzerji, ki so
posebej primerni za zaCetnike, saj omejijo gibanje med vadbo in tako zmanjsajo
moznosti poSkodbe zaradi nepravilne izvedbe vaj. Na drugi strani predstavljajo

proste utezi in uporni trakovi mobilno ter poceni alternativo vadbi z uteznimi
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Slika 4.2: Lokacije namestitve pametnega telefona: (a) zapestna postavitev za
vaje v neomejenem okolju, (b) in (c¢) predstavljata dve alternativni postavitvi za
vaje v omejenem okolju (na uteZnem tranZerju).

tranzerji, ki jo je mogoce izvajati v poljubnem okolju (npr. doma ali v naravi).
V tem primeru so vadbeni gibi bolj svobodni in manj omejenih kot v primeru
uteznih tranzerjev v telovadnici.

S ciljem robustne podpore obeh okolij zahtevamo, da predlagani algoritem
omogoca zaznavanje vaj, izvedenih bodisi na uteznih tranzerjih bodisi s pomocjo
prostih utezi ali upornih trakov. Ker je vaje s prostimi utezni mogoce izvesti tudi
zgolj z bremenom telesne teze, zahtevamo, da je algoritem sposoben zaznati tudi
taksne ponovitve.

Vaje, izvedene na uteznih tranzerjih, zaradi omejene poti, ki jo opravi pametni
telefon med izvedbo vaje, poimenujemo omejene vaje. V primeru uteznih tranzer-
jev je pametni telefon postavljen na sklad utezi in posledi¢no omejen zgolj na

gibanje po vertikalni osi (Slika 4.2b). Slika 4.2¢ prikazuje alternativno postavitev
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naprave za vaje na uteznih tranzerjih. Vaje, izvedene s prostimi utezmi, uporn-
imi trakovi ali telesno tezo, zaradi svobodnejSega gibanja pametnega telefona med
izvedbo vaje imenujemo proste vaje. Pametni telefon se namre¢ v primeru prostih
vaj giblje tridimenzionalno v prostoru. Zadnji stolpec Tabele 4.1 opisuje polozaj
pametnega telefona med posamezno prosto vajo, slika 4.2a pa prikazuje njegovo

zapestno namestitev.

4.2.3 Vaje in miSi¢ne skupine

Ena izmed zahtev algoritma za zaznavanje ponovitev je robustnost in zmoznost
zaznavanja omejenih ter prostih vaj razlicnih migiénih. V [130] navajajo pri-
porocilo, naj programi treninga moci za vsako glavno misi¢no skupino vsebujejo
vsaj eno vajo. Za ovrednotenje algoritma v omejenem in prostem okolju, glede
na priporocila literature treninga moci [131, 132, 133], izberemo mnoZico vaj za
krepitev miSic razlicnih misi¢nih skupin. Razporeditev izbranih vaj je naslednja

(za celoten seznam vaj glej Tabelo 4.1):
e Stiri vaje za noge,
e dve vaji za roke,
e dve vaji za zgornji del trupa in
e ena vaja za spodnji del trupa.

Gibanje telesa med vadbo je mo¢no odvisno od vadbenega pripomocka. V
omejenem okolju so vse vaje izvedene s pomocjo uteznih tranzerjev, medtem ko
so v prostem okolju vaje izvedene z razlicnimi pripomocki, kot so proste utezi,
uporni trakovi in telesna teza. Med preliminarnimi Studijami ugotovimo, da
je odtis pospeska podoben za vaje, izvedene z razlicnimi pripomocki v prostem
okolju. Posledi¢no za izvedbo vecine vaj v prostem okolju zaradi nizke cene in
visoke stopnje mobilnosti uporabimo uporne trakove. V primeru trebusnjakov,
pocepov in stojec¢ih dvigov na prste uporabimo bodisi proste utezi bodisi telesno
tezo vadbenega subjekta, saj omenjenih vaj ni mogoce udobno izvesti s pomocjo

upornih trakov.
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4.3 Algoritem za detekcijo ponovitev

Predlagamo algoritem za natancno detekcijo ponovitev treninga moci v signalu
pospeska. Tabela 4.2 povzema notacijo, uporabljeno v opisu algoritma. Zaradi
enostavnosti in zZelje po predstavitvi bistva algoritma sta ¢as zacetka in konca
ponovitve v algoritmu predstavljena kot indeks zacetka in konca ponovitve v

toku podatkov pospeska.

Tabela 4.2: Povzetek notacije algoritma detekcije ponovitev.

C Casovno zaporedje predloge ponovitve C' = ¢y, ..., ¢,

n  Stevilo vzorcev v predlogi C'

R Casovno zaporedje toka podatkov pospeska R = rq,...,7,

p Indeks vrha v casovnem zaporedju predloge C, izracunan kot
polozaj maz(C)

[ Indici kandidatov ponovitev (vrhovi v toku pospeska R) I =

’il, ey lp
¢  Raztezni koli¢nik za spreminjanje velikosti okna okrog kandidatov
ponovitev

a  Koli¢nik podobnosti vrhov
s Priblizen zacetek ponovitve
e Priblizen konec ponovitve
s' Natancen zacetek ponovitve

¢/ Natancen konec ponovitve

Ponovitev vaje treninga modi je definirana kot vzorec pospeska, pridobljen s
pospeskometra pametnega telefona. Zaznana mnozica ponovitev vaje tvori serijo
ponovitev. Vzorci ponovitev so del ¢asovnega signala podatkov pospeska R. Cilj
algoritma za zaznavanje ponovitev je natancna detekcija vzorcev ponovitev, ki
predstavljajo gibanje med treningom mod¢i, v realnem ¢asu na procesno omejenih
mobilnih napravah. Za detekcijo uporabimo predloge vzorcev C, ki so lahko
bodisi predefinirane s strani strokovnjaka treninga moci in prenesene s spleta
ob namestitvi aplikacije bodisi zajete za vsakega posameznega uporabnika med
postopkom kalibracije pod nadzorom osebnega trenerja. Uporaba predlog za

detekcijo ponovitev je nujna, saj se vzorci posameznih vaj, izvedenih v razli¢nih
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Tabela 4.3: Izvor razli¢nosti vzorcev ponovitev.

Razlike med vajami Za razli¢ne vaje je znacilna razli¢na dinamika
gibanja, kar se odraza kot razlike v signalu
pospeska.

Razlike med pripomocki Vaje, izvedene z razlicnimi pripomocki, ak-

tivirajo razli¢ne osi pospeska z razli¢nimi in-
tenzivnostmi, kar se odraza kot razlike v sig-
nalu pospeska.

Razlike znotraj vaje Enake vaje so lahko izvedene v razlicnem
tempu, kar se odraza v razlikah signala
pospeska.

Razlike znotraj vaje Razli¢ne osebe lahko enako vaje izvajajo na

razli¢en nadin.

okoljih, med seboj moc¢no razlikujejo, kar onemogoca zaznavanje na osnovi splosne
definicije ponovitve treninga moci. Vrstici 1 in 2 v Tabeli 4.3 opisujeta izvor
razli¢nosti vzorcev ponovitev, ki jih odpravimo z uporabo predloge vzorca C.
Med treningom moci je potrebno predlogo C' primerjati s podvzorcem toka
pospeska R in ovrednotiti podobnost. Problem se pojavi, saj sta predolga C' in
dejanska ponovitev v toku pospeska R redko popolno poravnani. Razlogov za
to je lahko veé¢ (vrstici 3 in 4 v Tabeli 4.3), najpogosteje pa je to posledica ra-
zlicnega tempa izvedbe ponovitev. Enostavne metrike za vrednotenje podobnosti,
kot je npr. Evklidska razdalja, so tako, zaradi nesposobnosti upostevanja razlik,
nastalih kot posledica neporavnanosti vzorcev, neuporabne za vrednotenje podob-
nosti med predlogo C in podvzorcem toka pospeska R. Zato predlagamo uporabo
DTW (za natan¢nejsi opis glej poglavje 3.2) za vrednotenje podobnosti med predl-
ogo C'in dejansko ponovitvijo v vzorcu R. DTW je tehnika dinami¢nega programi-
ranja, ki je ze bila uporabljena za prepoznavanje gibov [108] in aktivnosti [109].
S pomocdjo preslikave, ki minimizira razdaljo med vhodnimi zaporedji, omogoca
DTW primerjavo zaporedij, ki niso ¢asovno poravnana. Ustvarjeno preslikavo je
mogoce uporabiti tudi za zaznavanje specificnih dogodkov v toku podatkov R,
ki so oznaceni v predlogi C. Primer tak$nih dogodkov predstavljata zacetek (s’)
in konec (e’) ponovitve. V [134] je predstavljen DTW za vrednotenje podob-

nosti signalov v toku podatkov. Ker je racunanje DTW procesno prezahtevno
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ook Klasifikacija
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Snemanje | ______________ > _ lzberi |- | PretoCi
predloge vir predloge predlogo

Slika 4.3: Pregled korakov algoritma zaznavanja ponovitev. Koraki ustvarjanja
predloge C' so oznaceni s ¢rtkano ¢rto, polna ¢rta pa oznacuje procesno pot vzorca
pospeska R.

za neprestano izvajanje na zmogljivostno omejenem pametnem telefonu, pred-
stavimo algoritem, ki omogoca uc¢inkovito detekcijo vzorcev ponovitev v realnem
casu.

Slika 4.3 prikazuje glavne korake predlaganega algoritma. V koraku pre-
dobdelave (poglavje 4.3.1) sta iz zajetega surovega signala pospeska ustvarjeni
¢asovni zaporedji C' in R. Predloga C je shranjena v skladis¢e predlog v fazi
snemanje predloge. V primeru scenarija samostojnega osebnega trenerja brez
kalibracije je predloga C pretocena s spleta (korak pretoci predlogo). Med
vadbo je tok pospeska R v koraku izbira kandidatov (poglavje 4.3.2) neprestano
spremljan za potencialne kandidate ponovitev. Posledi¢no je wvrednotenje podob-
nosti (poglavje 4.3.3) med predlogo C in podvzorcem R potrebno le za ma-
jhno podmnozico kandidatov iz R. Slednje mo¢no pohitri algoritem zaznavanja
vzorcev. V zadnjem koraku so zaznani vzorci ponovitev posredovani v klasi-
fikacijo (poglavje 4.3.4), ki kot izhod vrne zaznane ponovitve treninga moci. V

naslednjih poglavjih natan¢no opiSemo omenjene faze algoritma.
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4.3.1 Predobdelava

Predobdelave sta delezna tako predloga C kot tudi tok signala pospeska R. Ses-

tavljajo jo naslednje operacije:
e enakomerno ponovno vzorcéenje,
e glajenje signala in
e zaznavanje glavne osi aktivnosti.

Pospeskometri so v standardne pametne telefone vgrajeni za potrebe pri-
lagajanja orientacije zaslona glede na polozaj naprave in ne za neprestano
vzorcenje podatkov. Posledi¢no vgrajeni senzorji pogosto ne vzdrzujejo kon-
stantne frekvence vzorcenja in zajemajo podatke s spremenljivo gostoto v odvis-
nosti od razpolozljivosti procesnih kapacitet v danem trenutku. Za zagotavl-
janje optimalne natancnosti delovanja DTW-algoritma je treba zajeti surovi sig-
nal pospeska najprej ponovno vzorciti z enakomerno frekvenco. To dosezemo z
uporabo linearne interpolacije, ko je frekvenca vzorcenja prenizka, in s povprecen-
jem zaporednih vzorcev, ko je frekvenca vzorcenja previsoka. Za potrebe ovred-
notenja algoritma frekvenco vzorcenja nastavimo na 10 Hz, kar pomeni, da so
posamezni vzorci zajetega signala med seboj oddaljeni 100 ms. Frekvenca 10 Hz
se je izkazala kot primerna za ovrednotenje algoritma, saj so ponovitve treninga
moci navadno izvedene s frekvenco, ki je bistveno nizja od 10 Hz, kar zagotavlja,
da pri vzoréenju ne prihaja do izgube informacij. S prilagajanjem frekvence
vzorcenja je mogoce doseCi kompromis med stisnjenostjo in kvaliteto signala.

Signal z enakomerno frekvenco vzorcenja v naslednji fazi predobdelave zglad-
imo, s ¢imer odstranimo visokofrekven¢na nihanja, ki so posledica Suma pri
vzorcenju surovega signala pospeska. Pospeskometri, vgrajeni v mobilne naprave,
so navadno namre¢ nizje kakovosti in posledi¢no zajemajo signal pospeska z
opazno stopnjo Suma. Za glajenje signala uporabimo sedemtockovni Savitzky-
Golay [135] (SG) filter tretje stopnje. Vrednosti filtra izberemo na osnovi pre-
liminarne analize vaj treninga moci. SG-filter aproksimira vrednosti znotraj
dolo¢enega okna s polinomom zahtevane stopnjo s ciljem minimizacije napake
najmanjsih kvadratov. Prednost uporabe SG-filtra je, da ta ne zakasni signala,

hkrati pa ohrani znacilke signala, kot so lokalni minimumi in maksimumi.
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Dodatno zmanjSanje procesne zahtevnosti algoritma dosezemo z zaznavanjem
glavne osi aktivnosti za posamezne vaje. Kljub temu, da so standardni pametni
telefoni sposobni zajemati signal pospeska v treh razlicnih smereh, je za detek-
cijo ponovitev treninga moci zadostna obdelava signala zgolj v eni smeri. To je
posledica dejstva, da vec¢ino vaj treninga moci sestavlja gibanje v eni smeri. To
smer imenujemo glavna os aktivnosti in jo zaznamo v zadnji fazi predobdelave
surovega toka podatkov pospeska. Zaradi zmanjSanja kompleksnosti algoritma
to 0s za vsako vajo zaznamo med postopkom kalibracije. Posledi¢no algoritem
zahteva, da je med vadbo mobilna naprava orientirana v enaki smeri, kot je bila
med kalibracijo. Omenjeno omejitev je mogoce enostavno odpraviti z vnovi¢nim

zaznavanjem glavne osi aktivnosti med vsako vajo.

4.3.2 Izbira kandidatov

Neprestano racunanje DTW znotraj toka podatkov je procesno prezahtevno za
realno-Casovno izvajanje na standardnih pametnih telefonih. Za zmanjSanje
casovne kompleksnosti algoritma predlagamo korak, ki omogoca, da ne racu-
namo DTW za zaporedja toka R, za katera je ocitno, da ne vsebujejo ponovitev.
Pri tem se opremo na opazanje, da ponovitve treninga moci sestavljajo vrhovi v
signalu pospeska, ki imajo podobno amplitudo. Za detekcijo vrhov uporabimo
pragovni algoritem zaznavanja vrhov (ve¢ v poglavju 3.1), ki nam omogoca, da
iz mnozice vrhov toka vrednosti pospeska R izluS¢imo tiste, katerih amplituda
je dovolj blizu vrednosti maz(C). Indekse zaznanih vrhov posredujemo v fazo
vrednotenja podobnosti, kjer izmed podzaporedij signala R v okolici zaznanega
indeksa pois¢emo vzorec z najnizjo normalizirano DT'W-razdaljo.

Za izlocitev vrhov z amplitudo, ki je bistveno nizja od najvisje vrednosti
pospeska v predlogi C' (maz(C)), uporabimo dinami¢no dolocen prag. Posledi¢no
so v fazo vrednotenja podobnosti posredovani le vrhovi z indeksom 7, ki ustrezajo

enachi 4.1.

R > max(C) -a™! (4.1)

Pri tem parameter o oznacCuje zahtevano stopnjo podobnosti. Visja kot je

vrednost «, ve¢ vrhov je posredovanih v fazo vrednotenja podobnosti in man-

29



jSe je stevilo napac¢no klasificiranih negativnih vzorcev (ang.: False negatives).
Hkrati raste Stevilo kandidatov, za katere je treba racunati DTW, kar veca pro-
cesno zahtevnost algoritma. Posledi¢no je za optimalno delovanje algoritma treba
izbrati smiselno vrednost parametra «. V na$i implementaciji izberemo a = 3,
kar omogoca, da izlo¢imo vrhove, katerih amplituda je manjsa od tretjine najvisje
vrednosti pospeska v predlogi C'. Vrednost « je izbrana na osnovi opazanja, da
ima vecina vrhov, ki so bodisi posledica Suma bodisi posledica aktivnosti pred

vadbo in po njej, v nasi predstudiji amplitudo nizjo od ene tretjine max(C').

4.3.3 Vrednotenje podobnosti

Algoritem 1 opisuje uporabo DTW za vrednotenja podobnosti med predlogo C
in podzaporedjem R. Slika 4.4 dodatno vizualno prikazuje predlagani koncept.
Algoritem v zanki obhodi indice kandidatov ponovitev I, pridobljene iz prej$nje
faze algoritma, in za vsakega izra¢una priblizen cas zacetka s in konca e ponovitve
(Algoritem 1, vrstici 3-4). Priblizen ¢as zaletka in konca sta izraCunana kot
indica v toku podatkov pospeska R. Izracunana indica sta kasneje uporabljena za
omejitev podzaporedja R, za katerega se izvede vrednotenje podobnosti z DTW.
Za dolocitev s in e so uporabljene informacije, ki so implicitni del predloge C,
konkretno stevilo vzorcev n in indeks vrha p.

Osnovni izra¢un vrh p = maz(C) v predlogi C preslika v indeks 4, ki pred-
stavlja vrh v toku vrednosti pospeska R.

Na osnovi preslikave med ¢ in p in z uposStevanjem Stevila vzorcev n v pred-
logi C' je mogoce izra¢unati polozaj pribliznega zacetka (ena¢ba 4.2) in konca

(ena¢ba 4.3) ponovitve v toku podatkov R.

s=i—p (4.2)

e=1+(n—p) (4.3)

To ilustriramo na konkretnem primeru. Predpostavljajmo, da ima predloga
ponovitve C, ki vsebuje 30 vrednosti (n = 30), najvi§jo vrednost oz. vrh na

polozaju p = 10. Izracun polozaja pribliznega zacetka s in konca e ponovitve v
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Algoritem 1 PrimerjajDTW (C, R, p,1,€)

:R<0

2: for all 7 in I do

33 s<&i—€-p

e<=i+e-(n—p)

map <= izraunaj DTW (Ch.p), Ris.e))

s' <= zadnji element v R povezan s Cpyj v map
¢’ < prvi element v R povezan s C,) v map
dst <= normaliziranaDTWrazdalja(map, s', €')
max <= maximum(Ry..)

10:  min < minimum(Ry..)

11:  mean < aritmeticnoPovprecje(Ry.c,)

12:  sd < standardniOdklon(Ry.c1)

13:  rms < RMS(Rs.e)

14:  dur < trajange(s' : €')

15: R < dodaj(s', €, dst, max, min, mean, sd, rms, dur)
16: end for

toku podatkov pospeska R z vrhom ¢ = 50 prikazujeta izrac¢una 4.4 in 4.5.

s=i—p=>50—10=40 (4.4)

e =i+ (n—p) =50+ (30—10) =70 (4.5)

Ker so lahko trajanja dejanskih ponovitev daljsa od trajanja zajete predloge
C, v algoritemu uvedemo nastavljiv parameter €, ki dodatno uravnava dolzino
zajetega podzaporedja R. Vrednost parametra ¢ = 1 doloca, da je podzaporedje
Rys.c) enake dolZine kot predloga C'. Za implementacijo algoritma uporabimo € =
1.5, kar pomeni, da na zacetku in koncu podzaporedja R dodamo rob, ki obsega
50 % dolzine predloge C. Posledi¢no je algoritem sposoben zaznati ponovitve,
katerih trajanje je do 100 % daljse od trajanja predloge C. To se je izkazalo
kot zgornja meja razlike med dolzino dejanske ponovitve in dolzino predloge v
izvedeni eksperimentalni predstudiji.

Za iskanje podzaporedja Rjs., ki je najbolj podobno predlogi C, uporabimo
neomejen DTW-algoritem [134]. Ta kot izhod vrne preslikavo vrednosti predloge

C v vrednosti podzaporedja Ry (Algoritem 1, vrstica 5). Omenjena preslikava,
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Povezava med C in R[s:e]
---- Zaporedje R[s:e]
—— Zaznan R[s"e']
-—-- Zaznans'ine'
—— Predloga C

[normaliziran pospesek]
w
P
l/'
/
/

i—e-p i+e- (n-p)

[€asovna enota]

Slika 4.4: DTW-preslikava med predlogo C' in tokom pospeska R. Za razlago
oznacb glej Tabelo 4.2.

ki jo prikazuje tudi rdeca ¢rtkana ¢rta na Sliki 4.4, je uporabljena za dolocitev
polozaja natan¢nega zacetka s’ in konca e’ ponovitve (Algoritem 1, vrstici 6-7).
Uporaba neomejenega DTW-algoritma nam omogoca, da iz pribliznega podza-
poredja R, doloimo natanc¢ne meje kandidatov ponovitve Ry.c.

Za vsako podzaporedje Ry izra¢unamo naslednje znacilke (Algoritem 1,
vrstice 8-14):

e normalizirano DTW-razdaljo (dst),
e najvigjo vrednost (max),

e najnizjo vrednost (min),

e aritmeti¢no povpreéje (mean),

e standardni odklon (sd),

e koren kvadrirane srednje vrednosti (rms) in
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e trajanje (dur).

Omenjene znacilke izberemo, saj je bodisi njihov izracun zelo enostaven bod-
isi so izra¢unane kot stranski produkt prej$njih korakov algoritma (npr. normal-
izirana DTW-razdalja). Natan¢nejSa navodila za izra¢un omenjenih znacilk so
na voljo v [136]. V zadnjem koraku so s, ¢ in izra¢unane znacilke posredovane

v fazo klasifikacije.

4.3.4 Klasifikacija

V zadnjem koraku algoritma kandidate ponovitev, omejene s parom indeksov
(s',€"), ovrednotimo s klasifikatorjem ter tako izlo¢imo vzorce, ki najverjetneje ne
predstavljajo dejanskih ponovitev. Za klasifikacijo izberemo klasifikator, temeljec
na logisti¢ni regresiji (ve¢ v poglavju 3.3.2), saj je ta procesno nezahtevna, hkrati
pa dovolj natan¢na za problem lo¢evanja vzorcev dejanskih (ang.: True positives)
in laznih (ang.: False positives) ponovitev, ki so linearno lo¢ljive.

Logisti¢na regresija je klasifikacijska metoda, kjer eno ali ve¢ neodvisnih spre-
menljivk uporabimo za napovedovanje binarne odvisne spremenljivke. Rezul-
tat ucenja klasifikatorja, temeljetega na linearni regresiji, je linearna formula
(enacba 4.6) s koeficienti w;. Naucena formula nam omogoca, da izra¢unamo
transformacijo podzaporedja pospeska, ki nam pove verjetnost, da dolo¢eno podza-

poredje predstavlja dejansko ponovitev.

logit(p) = wo + wy - dst + wy - max + ws - min (46)
Fwy - sd + ws - rms + wg - dur .

Ucenje koeficientov logisti¢ne regresije izvedemo v okolju Weka [137]. Za
preprecevanje prekomernega prileganja (ang.: Querfitting) uporabimo desetdelno
navzkrizno preverjanje (ang.: ten-fold cross-validation). Ker se razlicne vaje,
izvedene v razli¢nih okoljih, odrazajo v razlicnih odtisih pospeska, zgradimo 18
razli¢nih klasifikacijskih modelov za devet vaj v dveh razli¢nih okoljih. To se ne
odraza v visokih stroskih rezije, saj za shranjevanje posameznega modela zados-

tuje zgolj sedem numeri¢nih koeficientov.
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V klasifikacijski fazi so glede na izvajano vajo in okolje izbrani parametri
modela. Parametri so vstavljeni v enacbo 4.6, s pomocjo katere je izracunana
vrednost logit(p). V zadnjem koraku vrednost logit(p) za posamezmno podza-
poredje pospeska pretvorimo v verjetnost in jo ovrednotimo s pomocjo pravila,
ki ga definira enac¢ba 4.7. To nam omogoca, da zavrzemo kandidate, za katere je
verjetnost, da predstavljajo dejanske ponovitve, nizja od 0.5.

accept, if ———— >0.5

14-e—logit(p)

Eval(s',e') = (4.7)

. . 1
reJect, if m < 0.5

4.4 Zbiranje podatkov

Uporabnost standardnih pametnih telefonov za zaznavanje treninga moci smo
ovrednotili s pomocjo eksperimentov v razlicnih okolji in za razli¢ne tipe vaj
ter pripomockov. Vaje v omejenem okolju so bile izvedene s pomocjo uteznih
tranzerjev, vaje v prostem okolju pa s pomod¢jo upornih trakov, prostih utezi in
telesne teze.

Podatki pospeska so bili zajeti s pomocjo pametnega telefona HTC Desire z
vgrajenim 3-osnim pospeskometrom (Bosch Sensortec BMA150). Dejanski za-
¢etek in konec vsake ponovitve sta bila oznacena s pomocjo glasovnih oznach.
Glasovne oznacbe so bile podane s strani osebe z izku$njami s treningom moci,
ki je med drugim nadzorovala tudi pravilnost izvedenih vaj. Glasovne oznache
so sluzile kot temelj za ocenjevanje natan¢nosti prepoznavanja Stevila izvedenih
ponovitev ter za merjenje napake zaznavanja zacetka in konca ponovitev.

Pred vsako izvedeno serijo ponovitev so testni subjekti izvedli kalibracijski
gib, ki smo ga shranili v skladis¢e predlog kot predlogo C'. Zajemanje predloge C
je bilo izvedeno s pomocjo zvoc¢nih navodil, ki so uporabnike vodila skozi postopek
kalibracije ter nam omogocila zajetje predlog z natan¢no definiranim zacetkom
in koncem.

Vse vaje v omejenem okolju so bile izvedene v telovadnici z uporabo uteznih
tranzerjev. Proste vaje niso bile vezane na specificno okolje in so bile izvedene
bodisi na prostem v parku bodisi na domu testnega subjekta bodisi v telovadnici,

vendar brez uporabe uteznih tranzerjev. Vsak subjekt je izvedel dve seriji z

60



desetimi ponovitvami v obeh okoljih.

Ker je trening moci mogoce izvajati z razlicnimi bremeni vadbe, smo izbrali
razli¢ni bremeni za izvedbo ponovitev prve in druge serije. Za izbiro bremena smo
uporabili dva razlicna protokola. V omejenem okolju smo za vsak par uporab-
nika in vaje izrac¢unali mejno tezo dviga (ang.: one repetition mazimum, 1RM).
Mejna teza je maksimalna obremenitev, pri kateri subjekt Se lahko izvede pravilno
ponovitev vaje. Ker Studije kazejo, da bremena, vecja od 50 % 1RM, povecujejo
migi¢no mo¢, smo za izvedbo prve serije izbrali breme 50 % 1RM, za izvedbo druge
serije pa breme 70 % 1RM. Za vaje v prostem okolju razmerje med razli¢nimi bre-
meni ni tako natan¢no doloceno kot za vaje v omejenem okolju. Tako je mogoce
reci, da je vadba z dolo¢enim tipom upornega traku, npr. ¢rne barve, tezja od
vadbe z upornim trakom zelene barve, saj je ¢rni trak debelejsi od zelenega, ni pa
mogoce natanc¢no kvantificirati razlike v obremenitvi. Izbira bremena v neome-
jenem okolju je tako bistveno bolj subjektivna in temelji na naslednjem protokolu:
uporabniki so preizkusili uporne trakove razlicnih debelin in za izvedbo prve serije
izbrali tistega, s katerim so bili sposobni udobno izvesti 15 ponovitev, za izvedbo
druge serije pa tistega, s katerim so bili sposobni udobno izvesti 10 ponovitev.
Podoben protokol smo uporabili tudi za izbiro bremena vaj s prostimi utezmi in

telesno tezo.
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Poglavje 5

Strojno uc¢enje za vrednotenje

intenzivnosti aerobnih aktivnosti

V tem poglavju preuc¢imo smiselnost uporabe standardnih pametnih telefonov
brez dodatnih zunanjih senzorjev za kvantitativno vrednotenje kvalitete aer-
obnih aktivnosti. Ovrednotimo uspesnost razlicnih modelov za napovedovanje
intenzivnosti aerobne fizi¢ne aktivnosti, naucenih z razlicnimi metodami nad-
zorovanega strojnega ucenja in z razlicnim naborom znacilk. Poglavje povzema

raziskavo, objavljeno v [138].

5.1 Motivacija

V zadnjem desetletju so bile predlagane razli¢ne resitve, ki omogocajo uporabo
standardnih pametnih telefonov za spremljanje fizi¢ne aktivnosti. Pri tem se
veéina obstojecih raziskav, osredotocenih na podporo rekreativne aerobne vadbe,
posveca zgolj detekciji tipa in trajanja aktivnosti (glej poglavje 2.2). Bistveno
manj pozornosti je bilo posveceno uporabi pametnih telefonov za napovedovanje
intenzivnosti fizicne aktivnosti. étudije kazejo, da je slednje pomembno, saj je
za izboljSanje zdravja in Sportne pripravljenosti treba izvajati aktivnosti nad
dolo¢enim nivojem intenzivnosti [139]. Dodatno imajo razli¢ne stopnje inten-
zivnosti izvajanja aktivnosti razlicne ucinke na zdravje. Tako je vadba sred-

nje intenzivnosti koristna za razvoj vzdrzljivosti in gradnjo aerobnih kapacitet,
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medtem ko vadba visoke intenzivnosti izboljsuje sréno-zilni sistem [139, 140]. Zaz-
navanje informacij o intenzivnosti vadbe je tako klju¢nega pomena za optimizacijo
treninga.

Merjenje intenzivnosti vadbe je mogoce z zaznavanjem Stevila srénih utripov
na minuto [141] (ve¢ v poglavju 1.4). To se navadno izvaja s specializiranimi
senzorji, ki se s pomocjo standardov in protokolov, kot sta ANT—+ in Blue-
tooth, povezujejo s pametnimi telefoni in drugimi vseprisotnimi senzorji. Klju¢na
pomanjkljivost senzorjev sr¢nega utripa je dejstvo, da navadno predstavljajo
samostojno napravo, ki jo je treba povezati s pametnim telefonom. To moc¢no za-
vira vseprisotnost merjenja srénega utripa, saj od uporabnikov zahteva nakup
dodatnega senzorja. Na drugi strani so pospeskometri ze vgrajeni v vecino
standardnih pametnih telefonov in postajajo Se pogostejsi v novih generacijah
naprav [142].

V nadaljevanju razis¢emo, ali je standardne pametne telefone z vgrajenimi
pospeskometri mogoce uporabiti za zaznavanje intenzivnosti fiziéne aktivnosti.
Pri tem se osredotoc¢imo na uporabo razli¢nih znacilk signala pospeska za napove-
dovanje Stevila srénih udarcev na minuto. Smiselnost in uc¢inkovitost pristopa pre-
verimo s Studijo, v okviru katere zajamemo podatke sr¢nega utripa in pospeska
za primer aerobne aktivnosti. Zajete podatke obdelamo z razli¢nimi modeli nu-

meri¢nega napovedovanja. Zanimata nas predvsem:
e korelacija med dejansko in napovedano vrednostjo srénega utripa ter
e povprecna absolutna napaka v Stevilu utripov na minuto.

V naslednjih poglavjih predstavimo metodo zbiranja podatkov in opisemo
nacin njihove analize. Rezultati analize podatkov se odrazajo v dveh bistvenih

doprinosih:

e Studiji primernosti znacilk signala pospeska za modeliranje intenzivnosti

aktivnosti in

e Studiji uporabnosti razli¢nih numeri¢nih napovednih modelov.
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5.2 Mobilni pomocnik za zajemanje podatkov

S ciljem pridobitve podatkov na terenu, izven laboratorijskega okolja, za zbi-
ranje podatkov razvijemo mobilno aplikacijo, ki omogoca zajemanje podatkov z
razli¢nih senzorjev. Zaradi odprtosti platforme in zmoznosti hitrega razvoja pro-
totipov se odlo¢imo za uporabo platforme Android. Razvita aplikacija omogoca
brezzi¢no povezavo s senzorjem srénega utripa ANTH in vzorcenje naslednjih

podatkov s frekvenco 4 Hz:

e izrac¢unani sréni utrip (U,) in

e Stevec sr¢énih utripov (Us) .

Medtem ko izracunani sréni utrip uporabimo kot metriko intenzivnosti ak-
tivnosti, stevec srénih utripov uporabimo zgolj v kontrolne namene za zagotavl-
janje konsistentnosti vzorc¢nega signal. Ob zajetih podatkih sréne aktivnosti s
senzorjev pametnega telefona zajamemo tudi podatke pospeska na x-, y- in z-
osi (Az, Ay, A.). Vrednosti pospeska vzor¢imo s frekvenco 80 Hz. Vse zajete
vrednosti po koncanih aktivnostih shranimo v datoteko za analizo na osebnem

rac¢unalniku.

5.3 Analiza podatkov

V tem poglavju predstavimo postopek analize podatkov. Pred tem navedemo
nekaj informacij o uporabljeni programski opremi. Predobdelavo in ra¢unanje
znacilk izvedemo v programskem jeziku R [143], izbiro znacilk in ovrednotenje
razlicnih modelov za numeri¢no napovedovanje pa v programskem jeziku Java s

pomodcjo knjiznice za podporo strojnega ucenja Weka [137].

5.3.1 Predobdelava

Pred racunanjem znacilk predobdelamo zajete podatke in jih pretvorimo v obliko,
primerno za nadaljnjo obdelavo. V prvi fazi izlo¢imo podatke z nekonsistentnimi

vrednostmi srénega utripa, ki ne izpolnjujejo pogoja, predpisanega z enac¢bo 5.1.

Uslivr) = Uspy = 1 (5.1)
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Nato podatke pospeska (A;, A,, A,) in srénega utripa (U, ) zdruzimo v okvirje,
dolge eno sekundo. Tako izni¢imo vpliv neenakomerne frekvence vzorcenja
pospeska, ki predstavlja pogosto omejitev vecine platform pametnih telefonov. Za
vsako sekundo izracunamo aritmeticno povprecje zajetih vrednosti, kar v primeru
vrednosti pospeska sluzi tudi kot enostaven filter nizkega sita, s pomocjo katerega
zgladimo morebitne vrednosti pospeska, nastale kot posledica Suma pri vzorcenju.

Na koncu izra¢unamo Se skupno magnitudo pospeska A;, kot jo opisuje
enacha 5.2. Za slednje se odlo¢imo, saj ugotovimo, da subjekti pametnega tele-
fona med aktivnostjo najpogosteje ne nosijo enako orientiranega. Izra¢un skupne
magnitude nam tako omogoci robustno zaznavanje pospesSka neodvisno od ori-

entacije naprave.

Ay = \JA2 4 A2 4+ A2 (5.2)

5.3.2 Racunanje znacilk

Iz predobdelanga signala z uporabo tehnike drsecega okna izratunamo mnozico
znacilk. Ker na vrednost srénega utripa ne vpliva zgolj stopnja trenutne ak-
tivnosti, temve¢ tudi stopnja pretekle aktivnosti, izberemo razli¢ne velikosti
drsecega okna, in sicer dolzine 60, 50, 40, 30, 20 in 10 elementov. Izbrane velikosti
oken ustrezajo intervalom v sekundah enake dolzine. To je posledica predob-
delave signala, kjer zajete podatke obdelamo na nacin, da vsak okvir predstavlja
aktivnost ene sekunde. Kljub izbiri razlicnih velikosti drsecega okna, za vse ve-
likosti uporabimo enoten korak premika, in sicer okna premikamo v intervalu ene
sekunde. Posledi¢no za sréni utrip vsake sekunde izracunamo znacilke pospeska
za zadnjih 60, 50, 40, 30, 20 in 10 sekund.

Za vsakega izmed uporabljenih oken izracunamo devet razli¢nih znacilk
(skupno torej 54 znadilk). Izberemo zgolj znacilke, ki so se v preteklosti Ze
izkazale kot uporabne za prepoznavanje aktivnosti in jih je mogoce enostavno
izraCunati na standardnih pametnih telefonih v realnem ¢asu (glej poglavje 2.2).
Uporabljene znacilke, skupaj z opisom in podatki o kompleksnosti izra¢una, do-
bro povzema [136]. Zaradi visje stopnje procesne zahtevnosti izlo¢imo znadcilke iz

frekven¢ne domene in ohranimo zgolj tiste, ki jih je mogoce izracunati v ¢asovni
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domeni signala. Izberemo naslednje znacilke:
e aritmeti¢no povpredje A;,
e standardni odklon A,
e najvisja vrednost A,
e najnizja vrednost A,
e obseg A,
e koren kvadriranega povprecja Ay,
e korelacija med A, in A,,
e korelacija med A, in A, in

e korelacija med A, in A.,.

Neprestano racunanje 54 razlicnih znacilk na zmogljivostno omejenih pamet-
nih napravah je lahko procesno preve¢ potratno. Zato pred uporabo napovednih
modelov izberemo zgolj znacilke, za katere se izkaze, da je njihova napovedna

vrednost najvisja. V naslednjem poglavju opiSemo postopek izbire znacilk.

5.3.3 Izbira znacilk

Izbiro znacilk izvedemo s pomoé¢jo metode RReliefF [144]. RReliefF je nagrad-
nja metode Relief, ki deluje na numeri¢nih podatkih, izbira med ve¢ najblizjimi
sosedi in je robustna na Sum. Za izbiro metode RReliefF se odlo¢imo, saj ne pred-
postavlja pogojne neodvisnosti znacilk in je posledi¢no primerna za probleme z
veliko prepletanja med znacilkami. Pri¢akujemo namrec¢, da bodo uporabljene
znacilke moc¢no pogojno odvisne, saj razlicne velikosti uporabljenih drsec¢ih oken
med seboj sovpadajo v veliki meri. Tako npr. velik del okna, dolzine 60 elemen-
tov, sestavlja okno, dolzine 50 elementov, velik del okna, dolzine 50 elementov,
sestavlja okno, dolzine 40 elementov, itd.

Za izbiro znadilk uporabimo naslednji protokol: v prvi fazi znacilke razvrstimo

padajoce glede na njihovo izracunano vrednost RReliefF; nato izberemo razli¢ne
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podmnozice znacilk, pri ¢emer najmanjSa podmnozica vsebuje zgolj prvi dve
znacilki, vse naslednje podmnozice pa znacilko ve¢ kot prejsnja. Posledi¢no
prva podmnozica vsebuje dve znacilki z najvi§jo vrednostjo RReliefF, druga
podmnozica tri znacilke z najvi§jo vrednostjo RReliefF itd. Vsako podmnozico
znacilk uporabimo za ucenje in ovrednotenje Stirih razlicnih modelov za numer-

i¢no napovedovanje.

5.3.4 Modeli za numeri¢no napovedovanje

Za $tudijo primernosti znacilk in vrednotenje natan¢nosti napovedovanja inten-
zivnosti aktivnosti uporabimo §tiri razli¢ne algoritme nadzorovanega strojnega
ucenja. Ker za metriko intenzivnosti aktivnosti izberemo sréni utrip, katerega
vrednost je podana numeri¢no, se osredoto¢imo na algoritme, ki omogocajo re-
gresijo oz. ucenje na osnovi numeri¢nih uénih vrednosti. Izberemo naslednje

regresijske algoritme:
e vecnivojski perceptron,
e linearno regresijo,
e regresijska drevesa in
e metodo podpornih vektorjev.

Izbrani algoritmi so podrobneje opisani v poglavju 3.3, zaradi berljivosti tukaj
povzemamo zgolj princip njihovega delovanja in navajamo uporabljene parametre.

Vecnivojski perceptron (VP, ve¢ v poglavju 3.3.3) je algoritem, temelje¢ na
principu nevronskih mrez, ki za ucenje uporablja metodo vzvratnega ucenja. Ses-
tavlja ga mnozica vozlis¢, zdruzenih v nivoje, pri ¢emer velja, da je vsak nivo
polno povezan s sosednjimi nivoji. Za potrebe analize podatkov uporabimo VP
z dvema skritima nivojema, od katerih ima vsak po tri vozlisca.

Linearna regresija (LR, ve¢ v poglavju 3.3.1) je eden izmed najenostavnejsih
algoritmov strojnega ucenja. Deluje tako, da lo¢itveno premico prilagodi mnozici
tock na nacin, ki minimizira vsoto kvadratov napak med napovedanimi in de-

janskimi vrednostmi u¢ne mnozice. Za vrednotenje znacilk uporabimo algoritem
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enostavne linearne regresije, ki izbere zgolj parameter, ki definira model z naj-
manj$o kvadrirano napako.

Regresijska drevesa (RD, ve¢ v poglavju 3.3.4) ovrednotimo s pomodcjo algo-
ritma Wekinega REPTree. REPTree je hiter algoritem, ki za gradnjo regresi-
jskih dreves uporablja informacijski pribitek in rezanje. Za potrebe analize po-
datkov rezanje drevesa popolnoma izklju¢imo, saj nas ne zanima interpretativnost
dobljenega modela, temve¢ zgolj njegova natan¢nost.

Za ovrednotenje metode podpornih vektorjev (SVM, ve¢ v poglavju 3.3.5)
uporabimo Wekino implementacijo SMOreg. SMOreg uporablja algoritem za-
poredne minimalne optimizacije za uc¢enje metode podpornih vektorjev s pomocjo
polinomskih ali Gaussovih jeder. V naSem primeru izberemo Gaussovo jedro z
vrednostjo v = 0.01, kar nam omogo¢i podporo nelinernih povezav med atributi.

Ovrednotenje omenjenih algoritmov izvedeno brez dodatne optimizacije
parametrov modelov. Posledi¢no navedeni rezultati predstavljajo konzervativno
napoved natancnosti algoritmov, ki ponuja prostor za izboljSave z razli¢nimi

metodami optimizacije parametrov.

5.4 Zbiranje podatkov

Za ovrednotenje modelov zajamemo podatke o pospesku in srénem utripu med
aktivnostjo badmintona. Tega izberemo, saj predstavlja aktivnost, katere izva-
janje vkljucuje Sirok spekter razli¢nih intenzivnosti, hkrati pa je dovolj podobna
ostalim popularnimi aerobnimi aktivnostim, ki ne omogocajo zaznavanja inten-
zivnosti vadbe s pomocjo ustaljenih metod, temeljec¢ih na geografskem lociranju
(kot so npr. kosarka, rokomet, tenis ipd.). V raziskavo rekrutiramo pet zdravih
posameznikov (Stirje moski, ena Zenska; vsi stari 26 let), ki redno rekreativno
igrajo badminton. Raziskavo izvedemo v okviru ozke starostne skupine, saj
Studije kaZejo mo¢no povezanost srénega utripa in starosti [145]|, ki bi zaradi
majhnega Stevila udelezencev lahko vnesla Sum v napovedne modele. Podpora
SirSega starostnega spektra je tako mogoc¢a v okviru nadaljnjih raziskav s pomocjo
hierarhi¢nih modelov vrednotenja aktivnosti.

Med zbiranjem podatkov na testne subjekte namestimo senzor srénega utripa

Garmin ANT+ in pametni telefon Sony Ericsson Xperia Active, ki sluzi merjenju
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Slika 5.1: Polozaj namestitve pametnega telefona med izvajanjem meritev.

pospeska in zbiranju podatkov. Medtem ko je za senzor srénega utripa pred-
pisan naprsni poloZzaj noSenja naprave, smo imeli pri izbiri poloZaja namestitve
pametnega telefona na voljo ve¢ manevrskega prostora. Na osnovi preliminarnih
testiran s subjekti ugotovimo, da je namestitev pametnega telefona pod kolenom
nedominantne noge manj moteca od namestitve na roko ali bok. Namestitev
pametnega telefona izvedemo s pomocjo Sportnega zepka, kot prikazuje Slika 5.1.

Skupno zberemo 377.28 minut aktivnosti igre badmintona, v povprecju 74.49+
5.01 minut za posamezni subjekt. Preliminarna analiza Stevca srénih utripov
U, pokaze nekonsistentnost dela podatkov. Razlog za to je najverjetneje pred-
stavljal slab stik med senzorjem srénega utripa in subjektom. Nekonsistentne
dele odstranimo iz signala v postopku ¢is¢enja. Po izvedenem postopku ¢is¢enja
za analizo ostane 304.19 minut aktivnosti, v povprec¢ju 59.89 4+ 10.78 minut na

posameznika.
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Poglavje 6

Prepoznavanje intenzivnosti
anaerobnih aktivnosti z nosljivimi

senzorji

V tem poglavju opiSemo reSitev, ki omogoca kvantitativno vrednotenje kvalitete
treninga moci s pomocjo nosljivih senzorjev. Predlagamo algoritem, ki omogoca
zaznavanje intenzivnosti treninga moci. Pri tem se opremo na metode nad-
zorovanega strojnega ucenja. Algoritem ovrednotimo za razli¢ne konfiguracije
senzorjev in razlitne parametre strojnega ucenja (vpliv velikosti u¢ne mnoZice
na natan¢nost) ter obdelave ¢asovnih signalov (velikost in prekrivanje drsecega

okna).

6.1 Motivacija

Medtem ko v Poglavjih 4 in 5 predstavimo metode za kvantitativno vrednotenje
kvalitativnih parametrov fizi¢ne aktivnosti zgolj z uporabo standardnih pametnih
telefonov, v tem poglavju razsirimo nabor senzorjev in predstavimo algoritem, ki
omogoca vrednotenje kvalitete anaerobnih aktivnosti na osnovi podatkov, zajetih
s pomoc¢jo mnozice nosljivih senzorjev. Pri tem se osredoto¢imo na vrednotenje
intenzivnosti anaerobnih aktivnosti, konkretno, intenzivnosti treninga moci. Ta

je pomembna, saj:
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e je vadbeni efekt vaj, izvedenih s prenizko intenzivnostjo, nezadovoljiv,

e previsoka intenzivnost vadbe vodi v pretreniranost (angl.: overtraining), ki
se odraza v slabsih rezultatih vadbe oz. lahko v skrajnem primeru vodi celo
do poskodbe |146].

Zaznavanje intenzivnosti vadbe v realnem ¢asu tako nudi platformo za samod-
ejno belezenje podatkov o kvaliteti vadbe in omogoc¢a podajanje povratnih infor-
macij o morebitni prilagoditvi vadbe med samim izvajanjem aktivnosti, torej
takrat, ko so taksne informacije za uporabnika najbolj relevantne.

Predlagana metoda temelji na podatkih, zajetih s pomocjo nizkocenovnih in
potencialno vseprisotnih senzorjev za zaznavanje pospeska. Ti omogocajo nein-
vazivno namestitev na uporabnika in zaradi svoje majhnosti ne motijo samega
procesa vadbe. Cilj predlagane metode je za posamezno izvedeno aktivnost v

realnem ¢asu prepoznati:
e tip aktivnosti in
e intenzivnost aktivnosti.

Za dosego slednjega se opremo na metode nadzorovanega strojnega ucenja,
s pomodjo katerih problem definiramo kot iskanje dveh napovednih modelov,
prvega, klasifikacijskega, ki omogoca napovedovanje kategorije tipa posamezne
aktivnosti, in drugega, regresijskega, ki omogoca napovedovanje zvezne nuimer-
icne vrednosti, ki oznacCuje intenzivnost aktivnosti. Pri tem razlicne tipe ak-
tivnosti predstavljajo razli¢ne vaje treninga moci, razli¢ne intenzivnosti pa ocene,
temeljece na Borgovi lestvici intenzivnosti (BLI, glej poglavje 1.4). Medtem ko
se pri napovedovanju intenzivnosti aerobnih aktivnosti opremo na intenzivnost,
definirano na osnovi srénega utripa, se pri anaerobnih aktivnostih kljub visji
stopnji subjektivnosti odlo¢imo za BLI. Menimo namrec¢, da je ta primernejSa
za vrednotenje kratkotrajnih aktivnosti, saj so vrednosti sr¢nega utripa ¢asovno
zakasnjene, trajanja zakasnitve pa ni mogoce enostavno enolicno dolociti, saj je
to odvisno od fizi¢ne pripravljenosti posameznika. Dodatno BLI vkljucuje tudi

parametre pocutja posameznika, ki se ne izrazajo v vrednostih srénega utripa.
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6.2 Nosljiva platforma za podporo treninga moci

V tem poglavju opisemo prototip nosljive platforme za podporo treninga modi.
Pri tem se omejimo zgolj na uporabo standardnih pametnih telefonov in vsepris-
otnih senzorjev za zaznavanje pospeska. Opisemo tudi nabor vaj, uporabljen za

ovrednotenje natanc¢nosti predlaganega algoritma.

6.2.1 Senzorji

S ciljem zaznavanja kompleksnejsih podatkov o izvedenih aktivnostih prototip
sistema za vrednotenje intenzivnosti treninga moci definiramo z naslednjimi kom-

ponentami:
e standardni pametni telefon in
e pet nosljivih senzorjev za zaznavanje pospeska.

Osnovne komponente sistema so med seboj s pomocjo tehnologije Bluetooth
povezane v brezzi¢no lokalno piko omrezje (ang.: piconet). Medtem ko nosljivi
senzorji skrbijo le za nemoteno zajemanje surovih podatkov pospeska in njihovo
posredovanje centralni komponenti sistema, torej pametnemu telefonu, se na
slednjem izvaja vsa obdelava zajetih podatkov (ve¢ v pogavlju 6.3). Dodatno
pametni telefon z mnozico podprtih komunikacijskih protokolov in z razli¢nimi
vhodno/izhodnimi enotami nudi potencial za posredovanje podatkov na oddaljene
lokacije in podajanje povratnih informacij v realnem casu.

Nosljive senzorje namestimo na pet razli¢nih telesnih lokacij, ki omogocajo
zaznavanje gibanja za testni nabor vaj, predstavljenih v naslednjem poglavju.

Izbrane lokacije namestitve, prikazane na Sliki 6.1, so:
e prsni koS,
e levo in desno zapestje ter
e leva in desna nadlaket.

Za pritrditev senzorjev uporabimo zgolj pripomocke, ki sodijo v standardni na-

bor rekreativne Sportne opreme. Tako senzorje na zapestje in nadlaket pritrdimo
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Slika 6.1: Polozaj namestitve nosljivih senzorjev pospeska med vadbo.

s pomocdjo elasti¢nega bombaznega traku proti potenju, senzor, namescéen na prsni
koS, pa pritrdimo kar na naprsni senzor sr¢nega utrip. Tak$na namestitev sen-

zorjev je skladna s ciljem, da namesceni senzorji ne motijo izvajane aktivnosti.

6.2.2 Nabor vaj

Sistem ovrednotimo za mnozico vaj treninga moci. Pri tem se omejimo zgol]
na vaje za krepitev zgornjega dela telesa. Za te se odlo¢imo, saj so raziskave,
ki temeljijo na analizi kvalitete aktivnosti zgornjih okoncin, veliko manj pogoste
od raziskav, ki se osredoto¢ajo na spodnje okon¢ine (npr. vrednotenje vzorcev
hoje [147], teka [66, 67, 68]).

Izberemo nabor Sestih razlicnih vaj za trening moc¢i zgornjega dela telesa
(Tabela 6.1). Slika 6.2 natan¢neje prikazuje gibe ob izvedbi posameznih vaj.
V prvi vrstici je prikazana vaja ukrivljenja rok (UR), druga vrstica prikazuje
izvedbo vaje izteg roke nad glavo (IR), v tretji in Cetrti vrstici pa sta prikazana
sprednji (SD) in bo¢ni navpi¢ni dvig (BD). Vrstica pet prikazuje izvedbo upogn-
jenega veslanja (UV), vrstica Sest pa potisk nad glavo (PG). Pri izvedbi vseh
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Tabela 6.1: Seznam izbranih vaj za trening moci zgornjega dela telesa.

Misi¢na skupina Vaja
roke Ukrivljenje rok stoje (UR)
roke izteg roke nad glavo stoje (IR)
hrbet upognjeno veslanje stoje (UV)
rame potisk nad glavo sede (PG)
rame sprednji navpiéni dvig stoje (SD)
rame bo¢ni navpicni dvig stoje (BD)

vaj, z izjemo iztega roke nad glavo, sodelujeta obe zgornji okoncini. Kljub ob-
stoju izvedenk iztega nad glavo, ki vkljucujejo obe zgornji okoncini, se zaradi
varnosti sodelujoc¢ih odlo¢imo za izvedbo vaje zgolj z eno okoncino. Izteg nad
glavo namre¢ vkljucuje premik tezkega bremena tesno ob glavi izvajalca, zato
izvajalcem omogocimo, da si v primeru pretezkega bremena pomagajo s prosto
roko. Namenoma v nabor vaj vklju¢imo tudi vaje, katerih sestavni gibi so si zelo
podobni. Primer taksnih vaj predstavljata navpi¢ni bo¢ni in navpic¢ni sprednji
dvig bremena. Obe vaji se odrazata v podobnem navpi¢nem dvigu, le da je ta v
primeru prve vzporeden boku izvajalca vaje, v primeru druge pa pravokoten nanj.
Z ovrednotenjem algoritma za vaji navpi¢nega bo¢nega in prednjega dviga pre-
verimo uspesnost predlaganega algoritma za vaje s podobnimi gibalnimi vzorci.
Izbrane vaje izvedemo z razli¢nimi bremeni, ki se odrazajo v vadbi razli¢nih
stopenj intenzivnosti. Uporabljena bremena, izrazena kot obremenitev posamezne

zgornje okondine, so:
e brez bremena,
e 1.36 kilograma (3 1bs),
e 3.63 kilograma (8 1bs),
e 6.80 kilograma (15 lbs) in

e 9.07 kilograma (20 1bs).

Bremena za posamezno vajo, z izjemo iztega nad glavo, so izrazena za posamezno
zgornjo okoncino in jih je, za informacijo o skupnem bremenu vadbe, treba pod-

vojiti.
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Slika 6.2: Vizualizacija izvedenih vaj.
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6.3 Algoritem vrednotenja intenzivnosti

Vrednotenje intenzivnosti anaerobnih aktivnosti definiramo kot vecnivojski prob-
lem, ki ga naslovimo s pomocjo hierarhi¢nega algoritma. Ideja hierarhi¢nih al-
goritmov je razbitje problema na vec¢ v nivoje povezanih enostavnejSih podprob-
lemov, pri ¢emer rezultati nizjih nivojev omogocajo uspesnejSe delovanje visjih
nivojev [148]. Prepoznavanje intenzivnosti aktivnosti treninga mo¢i predstavimo
kot dvonivojski problem, pri ¢emer na prvem nivoju vrSimo prepoznavanje tipa
aktivnosti, na drugem pa kon¢no vrednotenje intenzivnosti glede na prepoznani
tip aktivnosti. Motivacija za uporabo omenjenega pristopa temelji na opazanjih,
da:

1. se razli¢ni tipi aktivnosti treninga moci odrazajo v podobnih odtisih signala

pospeska, neodvisno od intenzivnosti izvedbe posameznih vaj,

2. se sprememba intenzivnosti aktivnosti treninga moci odraza v podobnem

odtisu signala pospeska, ki je lokalen za tip izvedene vaje.

Slednje nam omogoca zaznavanje intenzivnosti razli¢nih aktivnosti treninga moci
s pomocjo dveh nivojev napovednih modelov z razli¢no stopnjo specializacije.
Prvi nivo izhaja iz opazanja 1 in je specializiran za prepoznavanje razlicnih ak-
tivnosti, ki se odrazajo v spremembah pospeska, nastalih kot posledica gibanja
okon¢in v razli¢ne smeri. Drugi nivo izhaja iz opazanja 2 in se osredotoca zgolj
na zaznavanje intenzivnosti ze prepoznanih aktivnosti. Razli¢ne intenzivnosti se
namrec¢ odrazajo v razli¢nih odtisih pospeska, ki so si za enak tip vaje primerljive
intenzivnosti med seboj podobni. Tako je npr. za vajo biceps visoke intenzivnosti
znacilno nestabilno nihanje trupa, za vajo navpicnega stranskega dviga visoke in-
tenzivnosti nepopolni razpon gibanja itd.

Napovedne modele definiramo s pomocjo metod nadzorovanega strojnega
ucenja, konkretneje z metodo SVM (veé v poglavju 3.3.5), saj se je ta v pretek-
losti 7e izkazala za zelo uporabno v domeni prepoznavanja fiziénih aktivnosti (glej
poglavje 2.2). Pred posredovanjem podatkov v napovedni model SVM surove
vrednosti pospeskometra najprej obdelamo v fazah predobdelave in izrac¢una

znacilk. To na kratko opiSemo v naslednjih podpoglavjih.
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6.3.1 Predobdelava

V postopku predobdelave surove podatke, zajete s senzorjev pospeska, preobliku-
jemo v obliko, primerno za uporabo z metodami nadzorovanega strojnega ucenja.

Predobdelavo sestavljata dva zaporedna koraka:

e casovna sinhronizacija podatkov in

e cnakomerno ponovno vzorcéenje.

V koraku ¢asovne sinhronizacije podatke poravnamo glede na ¢as vzorcenja.
Casovno sinhronizacijo izvedemo na osnovi ¢asa prihoda paketa senzorskih po-
datkov na pametni telefon. To pomeni, da zavrzemo podatke o lokalnem casu
vzorCenja posameznega senzorja in upoStevamo zgolj ¢as, dodeljen s strani
pametnega telefona kot osrednje naprave omrezja. Pri tem ne utrpimo izgube
natanc¢nosti, saj je latenca prenosa podatkov zanemarljiva v odnosu do dinamike
izvedenih gibov.

Casovno poravnane podatke podobno kot v poglavju 4.3.1 enakomerno
ponovno vzor¢imo. To nam omogoca, da v naslednjih fazah upravljamo s po-
datki, ki so ¢asovno enakomerno razporejeni. Enakomerno ponovno vzorcenje
izvedemo neodvisno za posamezne senzorske kanale. To pomeni, da ga za pet
senzorjev, od katerih vsak zajema podatke o spremembi pospeska v treh razli¢nih
smereh, izvedemo 15-krat. Enakomerno razporejene podatke na koncu razpored-

imo v intervale z milisekundno natané¢nostjo.

6.3.2 Priprava znacilk

Predobdelane podatke v naslednjem koraku pretvorimo v mnozico znacilk. To
storimo tako, da za podatke posameznega kanala senzorja, zdruzene znotraj pre-
mikajocCega se drseCega okna, izraCunamo razli¢ne statisticne vrednosti. Tako
moc¢no zmanjSamo tudi dimenzije problema in omogoc¢imo hitrejse izvajanje algo-
ritma. Za izracun izberemo znacilke, ki jih lahko v grobem razdelimo v naslednji

kategoriji:
e cnosenzorske znacilke (EZ) in

e zdruzene znacilke (ZZ).
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Za EZ velja, da za njihov izracun zadostujejo podatki, pridobljeni z enega
senzorja. Prednost uporabe taksSnih znacilk je, da jih je potencialno mogoce
izracunati neodvisno od osrednje naprave omrezja, torej na samem nosljivem
senzorju. To moc¢no zmanjsa koli¢ino podatkov, posredovanih med senzorji in
osrednjo napravo omrezja, ter podalj$a njuno avtonomijo. EZ zaradi nizje kom-
pleksnosti izra¢una izberemo zgolj iz ¢asovne domene signala [136]. Uporabljene

znacilke so:
e aritmeti¢no povprecje,
e standardni odklon,
e minimum,
e maksimum,
e razpon in
e RMS.

77 ob EZ vkljucujejo Se veCsenzorske znacilke, ki omogocajo zajem komplek-
snejsih informacij gibanja, kot je npr. sinhronost premikanja razli¢nih okoncin.
Njihova poglavitna slabost je, da za izracun potrebujejo podatke vsaj dveh sen-
zorjev, kar zahteva omrezni prenos celotnega toka podatkov. Od vecsenzorskih
znacilk izberemo zgolj korelacijo, ki jo izra¢unamo za razlicne kombinacije sen-
zorjev in osi. Kljub temu, da je kompleksnost izracuna korelacije nekoliko visja
od kompleksnosti izra¢una EZ [136], razliko v kompleksnosti sprejmemo kot do-
pustno, saj je izra¢un mogoce opraviti na osrednji procesni napravi. ZZ tako ob

EZ zdruzujejo Se korelacije osi razli¢nih senzorjev.

6.3.3 Prepoznavanje aktivnosti in intenzivnosti

Izra¢unane znacilke predstavljajo vhod v napovedne modele SVM na obeh nivojih
in sluzijo prepoznavanju tipa ter intenzivnosti aktivnosti. V skladu z dobro prakso
uporabe metode SVM jih pred posredovanjem v posamezni nivo skaliramo in
usredis¢imo [118].

Predlagani algoritem zdruzuje uporabo metode SVM za:
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Nivo 2

SVM
vaja 1

| |
Znadcilke SVM | 1 Intenzivnost

SVM
vajaN

Slika 6.3: Diagram poteka algoritma za vrednotenja intenzivnosti. Crtkan moder
kvadrat prikazuje klasifikator prvega nivoja, ki omogoc¢a prepoznavanje tipa ak-
tivnosti, poln rdec¢ kvadrat pa napovedne modele drugega nivoja, ki sluzijo zazna-
vanju intenzivnosti aktivnosti. Vhod algoritma predstavljajo izracunane znacilke
pospeska, izhod pa zazna intenzivnost in tip aktivnosti.

e kategori¢no klasifikacijo in

® 7vezno regresijo.

SVM uporabimo v vlogi kategori¢nega klasifikatorja na nivoju prepoznavanje tipa
izvedenih aktivnosti, predstavljenih v poglavju 6.2.2. Dodatno naboru prepozna-
vanih aktivnosti dodamo Se aktivnosti, ki oznacujejo nedefinirano nevadbeno ak-
tivnosti. Nivo regresijskih napovednih modelov sluzi prepoznavanju intenzivnosti
vadbe, izrazene Steviléno v obliki BLI. Ta zajema cela Stevila na intervalu [6, 20].
V' primeru napovednih modelov obeh nivojev se odlo¢imo za Gaussovo RBF-
jedro, saj praviloma nudi vi§jo stopnjo natan¢nosti za podatke, ki ne temeljijo na
linearnih relacijah. Dodatno za vsakega izmed napovednih modelov s pomocdjo
mreznega iskanja (ang.: Grid search) izvedemo optimizacijo parametrov C' in o,
pri Cemer o izraza v v skladu z enatho v = 5= (glej poglavje 3.3.5).

Medtem ko nivo prepoznavanja aktivnosti sestavlja zgolj en napovedni model
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SVM, nivo zaznavanja intenzivnosti sestavlja mnozica modelov SVM, od ka-
terih je vsak specializiran za prepoznavanje intenzivnosti posameznega tipa ak-
tivnosti. Taksna struktura omogoca enostavno podporo dodatnih aktivnosti brez
bistvenega dviga procesne zahtevnosti metode. Dodatne tipe aktivnosti je namrec
mogoce podpreti z uvajanjem novih napovednih modelov na nivoju zaznavanja
intenzivnosti. Pri tem obstoje¢i modeli nivoja zaznavanja intenzivnosti ostanejo
enaki, spremeni se zgolj napovedni model na nivoju prepoznavanja aktivnosti, saj
ga je treba nauciti prepoznavanja dodanih aktivnosti.

Napovedni modeli obeh nivojev kot vhod prejmejo izraCunane znacilke, izhod
algoritma pa predstavljata tip prepoznane aktivnosti in zaznana intenzivnost

vadbe. Celotno delovanje algoritma natanc¢neje prikazuje Slika 6.3.

6.4 Zbiranje podatkov

V okviru ucenja in ovrednotenje predlaganega algoritma smo izvedli eksperi-
ment, za katerega smo rekrutirali 11 zdravih posameznikov. Tabela 6.2 opisuje
pomembne atribute udelezencev raziskave. Posamezniki so pred sodelovanjem v
eksperimentu podpisali soglasje (Dodatek C), s katerim so se seznanili s potekom

raziskave.

Tabela 6.2: Opis pomembnih atributov udelezencev raziskave.

Atribut Vrednost
Spol 3 Zenske, 8 mogkih

Starost 274+ 4.5

Vigina 172.2 £ 10.6
Teza 66.6 9.4

Vsak posameznik je s §tirimi razli¢nimi bremeni izvedel deset ponovitev vsake
iz med vaj, predstavljenih v poglavju 6.2.2. Pri tem so bila bremena izbrana glede
na spol udelezenca. Zenske so prvo ponovitev izvedle brez bremena, naslednje
tri pa z bremeni 1.36, 3.63 in 6.8 kilograma. Moski so vse ponovitve izvedli z
bremenom, in sicer s tezo 1.36, 3.63, 6.8 in 9.07 kg. Pred prvo ponovitvijo so tako

mogki kot Zenske brez bremena izvedli testno serijo celotnega nabora vaj. Ob tem
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Slika 6.4: Senzor za merjenje pospeska SHIMMER.

so sledili videonavodilom na zaslonu, ki so udelezence seznanila s posameznimi
vajami in jim podala prakti¢ne nasvete za njihovo pravilno izvedbo. Podobnih
videonavodil, a v krajsi obliki, so bili uporabniki za osvezitev postopka izvedbe
vaje delezni tudi pred izvajanjem vsake posamezne vaje.

Med izvajanjem vaj smo za vsakega izmed udelezencev v eksperimentu zajeli

naslednje podateke:
e pospesek,
e 3D-koordinate gibanja v prostoru,
e EMG-signal misic bicepsa in tricepsa desne roke,
e video.

V eksperimentu smo uporabili pet nosljivih tridimenzionalnih senzorjev za
merjenje pospeska (Shimmer Research, Dublin, Ireland, Slika 6.4), names¢enih
na lokacije, opisane v poglavju 6.2.1. Frekvenca vzorcenja senzorjev je znaSala
priblizno 30 Hz. Zajeti podatki so bili brezzi¢no posredovani pametnemu telefonu,
ki je s pomocjo razvite aplikacije podatke shranil v obliko, primerno za strojno
obdelavo. Zajemanje 3D-koordinat v prostoru smo izvedli s pomocjo opti¢nega
sistema za zajemanje gibanja Impulse (PhaseSpace Inc., San Leandro, CA). Sis-
tem s frekvenco 480 Hz zajema 3D-polozaj aktivnih LED-markerjev in omogoca
zaznavanja gibanja z lo¢ljivostjo 3600 X 3600 megatock. Slednje nudi informacije
o gibanju v prostoru z manj kot milimetrsko stopnjo napake in omogoca pre-

poznavanje do 48 razliénih markerjev. Za zajemanje gibanja smo uporabili 10
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kamer v krozni konfiguraciji, ki so pokrivale prostor v izmeri 2 X 2 metra. Sis-
tem smo kalibrirali za vsakega posameznega udelezenca v eksperimentu. Zajete
podatke o 3D-gibanju smo uporabili kot referenco za dolocitev ¢asa zacetka in
konca posameznih ponovitev vaj. Podobno smo zajeit video uporabili za anotacijo
posameznih segmentov aktivnosti z ustrezno vajo in bremenom.

Po vsaki izvedeni seriji je udelezenec eksperimenta podal:
e samooceno pravilnosti izvedbe vaje in
e oceno intenzivnosti vadbe na osnovi BLI.

Samoocena pravilnost izvedbe vaje je temeljila na oceni od 1 do 5, pri Cemer je
ocena 5 pomenila, da uporabnik meni, da je vajo izvedel popolnoma pravilno, 1
pa, da je vajo izvedel popolnoma nepravilno. Stopnje BLI so natanc¢neje opisane

v poglavju 1.4.
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Poglavje 7

Rezultati

V tem poglavju predstavimo rezultate ovrednotenja predlaganih algoritmov in
metod. Najprej predstavimo uporabljene metrike ocenjevanja uspesnosti algorit-
mov. Nadaljujemo z rezultati algoritma zaznavanja treninga moci s standardnimi
mobilnimi napravami (glej poglavje 4), nato predstavimo rezultate ovrednotenja
razlicnih kombinacij znacilk in metod strojnega ucenja za prepoznavanje aerobnih
aktivnosti (glej poglavje 5). Na koncu pa predstavimo Se rezultate ovrednotenja
algoritma za prepoznavanje intenzivnosti anaerobne vadbe s pomocjo nosljivih

senzorjev (glej poglavie 6).

7.1 Metrike ocenjevanja algoritmov

Rezultate uspesnosti predlaganih algoritmov predstavimo s pomocjo razli¢nih
metrik ocenjevanja algoritmov. Izbrane metrike se razlikujejo glede na tip
in strukturo vrednosti izhodnih podatkov napovednih modelov. Z ozirom na
tip izhoda napovednih modelov lo¢imo metrike za ocenjevanje algoritmov s
kategoricnim in numeri¢nim izhodom. Nadalje je struktura izhodnih vred-
nosti napovednih modelov s kategori¢nim izhodom lahko uravnoteZena ali neu-
ravnotezena. Uravnotezena struktura izhoda napovednih modelov predstavlja
izhodne vrednosti, za katere velja, da so njihove kategorije enakomerno zastopane.
To v primeru napovednega modela z dvema razli¢nima kategorijama pomeni, da

je frekvenca pojavnosti posamezne kategorije v grobem podobna. Na drugi strani
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neuravnotezena struktura izhodnih vrednosti predstavlja modele, za katere velja,
da je pojavnost posamezne izhodne kategorije bistveno pogostejsa od ostalih kat-
egorij.

Uspesnost predlaganih algoritmov ovrednotimo s pomocjo naslednjih metrik:

e natancnost (ang.: accuracy),

preciznost (ang.: precision),

priklic (ang.: recall),

F-vrednost (ang.: F-score),

koren povpreéne vrednosti kvadrirane napake (ang.: Root Mean Squared
Error, RMSE).

Pred natanc¢nejSim opisom uporabljenih metrik s pomocjo Tabele 7.1 pred-
stavimo njihove klju¢ne sestavne komponente. Pravilno napoved (TP) predstavlja
primer, ko je izhod napovedi p enak dejanskemu izhodu, nepravilna napoved
(FP) pa primer, ko je dejanski izhod n. Nasprotno, pravilna nenapoved (TN)
predstavlja primer, ko je izhod napovedi n enak dejanskemu izhodu, manjkajoca
napoved (FN) pa primer, ko je dejanski izhod enak p. V primeru prepoznavanja
ponovitev treninga moc¢i TP predstavlja primer prepoznane ponovitve v trenutku,
ko se je ta dejansko zgodila, FP pa primer prepoznane ponovitve, ko te ni bilo.
TN predstavlja primer, ko se ponovitev ni zgodila niti ni bila prepoznana, FN pa

primer, ko se je ponovitev zgodila, a ni bila prepoznana.

Tabela 7.1: Notacija rezultatov napovedi binarnega klasifikacija problema.

Dejanski izhod

n
N d , Pravilna napoved Nepravilna napoved
fapovedan  p (True Positive, TP) Fualse Positive, FP)
izhod Nepravilna  manjka- Pravilna manjkajoca

n’ jocCa napoved napoved

(False Negative, FN)  (True Negative, TN)

Natan¢nost (enatba 7.1) predstavlja razmerje med pravilno zaznanimi do-

godki in celotno populacijo dogodkov. Uporablja se za vrednotenja uspeSnosti

84



algoritmov s kategori¢nim in uravnotezenim izhodom. Slednjega v nasem primeru
predstavlja algoritem prepoznavanja tipa razli¢nih fizi¢nih aktivnosti.
TP+TN

tanénost = 1
OO = TP Y FL+ FN + TN (7.1)

Preciznost (enacba 7.2), imenovana tudi pozitivna napovedna vrednost, povezuje

Stevilo vseh pravilno prepoznanih dogodkov s Stevilom vseh zaznanih dogodkov.
V primeru prepoznavanja ponovitev treninga moci povezuje preciznost Stevilo

pravilno prepoznanih ponovitev s §tevilom vseh vzorcev, zaznanih kot ponovitve.

TP
TP+ FP

Priklic (enacba 7.3), imenovan tudi specificnost, predstavlja razmerje med

preciznost =

(7.2)

pravilno zaznanimi dogodki in vsemi dogodki, ki bi jih bilo treba zaznati. V
primeru prepoznavanja ponovitev treninga moci predstavlja priklic razmerje med

pravilno zaznanimi ponovitvami in vsemi ponovitvami, ki bi morale biti zaznane.

TP
TP+ FN

Preciznost in priklic sta metriki vrednotenja uspeSnosti algoritmov s kate-

priklic = (7.3)

gori¢no napovedno vrednostjo, katerih vrednosti izhoda so mo¢no neuravnovesene.
To je znacilno za prepoznavanje vzorcev v toku signala, saj je Stevilo pozitivnih
primerkov, ki jih v naSem primeru predstavljajo pravilno zaznane ponovitve
treninga moci, bistveno nizje od Stevila negativnih primerkov, ki ne predstavl-
jajo ponovitev in jih v naSem primeru predstavlja mnozica vseh podzaporedij
toka vrednosti pospeska.

F-vrednost (enac¢ba 7.4) je metrika, ki predstavlja harmoni¢no povpreéje pre-
ciznosti in priklica ter omogoca opis deleza nepravilnih in manjkajoc¢ih napovedi v
okviru ene vrednosti. To omogoca objektivno vrednotenje kategori¢nih napoved-
nih algoritmov z neuravnotezenimi vrednostmi izhoda.

Fovrednost — 9 - preciznost - priklic

7.4
preciznost + priklic (7.4)

Za vrednotenje natanc¢nosti Stevilénih napovednih modelov uporabimo

metriko RMSE. RMSE omogoca kvantifikacijo razlike med napovedano in dejan-
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sko stevil¢no vrednostjo. Uporabimo ga za napovedovanje intenzivnosti aerobnih
in anaerobnih aktivnosti, katerih vrednost izrazimo $teviléno. Enacba 7.5 for-
malizira RMSE-metriko, pri ¢emer VinY predstavljata vektorja napovedanih in

dejanski izhodnih vrednosti dolzine n.

n

ST - v (7.5)

=1

RMSE =2

S|

7.2 Vzorec

Predlagane algoritme smo ovrednotili s pomocjo treh eksperimentov, v katerih
je skupno sodelovalo 26 zdravih posameznikov. Pri rekrutiranju posameznikov
smo se posluzili metode oportunisti¢nega vzorcéenja. To pomeni, da sodelujoc¢ih
v eksperimentih nismo izbrali s ciljem zadostitve specifi¢cne porazdelitve vzorca,
temve¢ smo v vzorec vkljucili vse, ki so se odzvali na povabilo za sodelovanje.
Posledi¢no so mogki v nasem vzorcu zastopani pogosteje kot Zenske (18 mogkih,
8 zensk). To je najverjetneje odraz dejstva, da se moski pogosteje ukvarjajo z
izvedenimi fizi¢nimi aktivnosti (npr. treningom modi). Oportunisti¢no vzor¢enje
nam je omogocilo hitrejso izvedbo eksperimentov z ve¢jo mnozico sodelujocih,
pri ¢emer smo nekoliko Zrtvovali zgolj moznost posploSenja rezultatov. Za sled-
njo menimo, da bistveno ne vpliva na uporabnost rezultatov doktorskega dela,
saj predlagani algoritmi nakazujejo zgolj smiselnost uporabe za podporo pred-
stavljenih Sportnih aktivnosti in ne implicirajo doseganja natancnosti rezultatov,
primerljive z nadzorovanimi klini¢nimi Studijami.

Izgubo sploSnosti zaradi oportunisticnega vzorcenja omilimo z dosledno
uporabo navzkriZnega preverjanja po protokolu izpusta testnega (ang.: leave-one-
subject-out cross validation). Ta veleva, da pri uporabi metod nadzorovanega
strojnega ucenja v fazi uCenja ne uporabimo podatkov subjekta, za katerega
izvedemo testiranje uspesnosti algoritma. Posledi¢no algoritem nujno vedno pre-
verjamo s svezimi podatki, na katere Se ni naletel v fazi ucenja, kar zmanjsuje
moznosti prekomernega prileganja.

Strukturo vzorcev sodelujo¢ih v  raziskavi natanCneje povzemajo

poglavja 4.4, 5.4 in 6.4, ki opisujejo nacin in postopek zbiranja podatkov
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za posamezne predlagane algoritme.

7.3 Vrednotenje pravilnosti anaerobnih aktivnosti

V tem poglavju predstavimo rezultate algoritma, opisanega v poglavju 4.3. Pri
tem smo se osredotocili na uspesnost zaznavanja Stevila ponovitev in natancnost

zaznavanja zacetne ter konc¢ne tocke posamezne ponovitve.

7.3.1 Zaznavanje Stevila ponovitev

Zaznavanje Stevila ponovitev smo preverili za razlicne kombinacije uporabnikov,
vaj in testnih okolij s pomocjo metrik preciznosti, priklica in F-vrednosti. Vse
statistike so bile izra¢unane s pomocjo programskega jezika R [143] in pripada-
jot¢ih paketov [149].

Ovrednotenje algoritma smo izvedli z uporabo dveh razlicnih metod za ust-

varjanje predloge C. To sta:
e lastna predloga C' in
e tuja predloga C.

V primeru lastne predloge C je uporabnik sam naudil algoritem, kaksni so
pravilni vzorci ponovitev. To pomeni, da se kalibracija algoritma izvede na osnovi
uporabnikovih lastnih ponovitev. Ta metoda omogoca vrednotenje algoritma na
osnovi lokalnih u¢nih podatkov in opisuje scenarij, ko uporabnik prvi¢ izvede vaje
ob nadzoru osebnega trenerja ter tako algoritem nauci prepoznavanja ponovitev.

V primeru tuje predloge C' algoritem razpoznava vzorce na osnovi u¢nih po-
datkov tujega izvora. Omenjena metoda testira natan¢nost algoritma, naucenega
na podatkih tujih subjektov, in opisuje scenarij, ko kalibracija algoritma s strani
uporabnika ni potrebna, saj so predloge C' ustvarjene s strani Sportnih strokovn-
jakov, kot so npr. osebni trenerji.

Zaradi visoke stopnje podobnosti med rezultati obeh nac¢inov ustvarjanja pred-
loge natan¢neje interpretiramo zgolj rezultate delovanja algoritma, naucenega s

pomocjo tuje predloge C.
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Analiza rezultatov zaznavanja $tevila ponovitev je pokazala, da algoritem
dosega visoko preciznost, priklic in F-vrednost za razli¢ne vaje v razli¢nih okoljih.
Povprecna F-vrednost je znasala 0.993+0.034, kar predstavlja napako, manjso od
1 %. To pomeni, da je algoritem izmed 100 razli¢nih ponovitev napa¢no zaznal
manj kot eno ponovitev. Tabela 7.2 natan¢neje povzema rezultate za posamezne
vaje in okolja. Rezultati kazejo, da je Stevilo pravilno prepoznanih ponovitev
visje v omejenem okolju. To gre pripisati predvsem nizjim vrednostim priklica za
vajo Gluteus mazrimus v neomejenem okolju, saj so posamezni uporabniki vajo
izvedeli na razlicen, a Se vedno pravilen nacin, zaradi Cesar je algoritem gibe, ki
niso predstavljali dejanskih ponovitev, veckrat zmotno prepoznal kot ponovitev.
Kljub temu je razlika F-vrednosti omejenega in neomejenega okolja zanemarljiva,

saj znaSa zgolj 0.003 %.

7.3.2 Natancnost zaznavanja ponovitev

Zgolj zaznavanje $tevila ponovitev ne omogoca podajanja povratnih informacij
o pravilnosti vadbe. Eden izmed nacinov kvantitativnega ocenjevanja kvalitete
izvedenih vaj temelji na ¢asu trajanja posameznih ponovitev. Razli¢na trajanja
ponovitev namre¢ vplivajo na napredek razli¢nih fizi¢nih atributov, kot sta mo¢
in eksplozivnost. Tako so npr. ponovitve, izvedene v krajSem ¢asu, primernejse za
izboljsanje eksplozivnosti, daljse ponovitve za gradnjo modi itd. [30]. Medtem ko
definicijo optimalnega trajanja ponovitev prepusc¢amo domenskim strokovnjakom,
se v analizi osredoto¢imo na vrednotenje natanc¢nosti zaznavanja ponovitev, ki
omogoca izpeljavo trajanja ponovitev.

Konkretno, analiziramo, kako natanc¢no je s pomocjo predlaganega algoritma
mogoce zaznati Cas zaCetka s’ in konca €' pravilno prepoznane ponovitve. Za
oceno napake zaznavanja s’ in €’ najprej izra¢unamo ¢asovno razliko med parom
(s',€’) in dejanskimi mejami ponovitev, pridobljenimi med postopkom zvo¢nega
oznacevanja. Za vsako ponovitev izracunamo povprecen ¢as odstopanja z ra-
zlicnimi predlogami C ki ga normaliziramo glede na trajanje ponovitve. Napako
¢asovnega zaznavanja mej ponovitve tako oznacimo kot vrednost znotraj inter-
vala [0,1], pri ¢emer 0 oznacuje, da ni bilo napake pri zaznavanju para (s, ¢€’),

1 pa, da je pri zaznavanju para (s',¢’) prislo do napake reda dolzine ponovitve.
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Slika 7.1: Napaka prepoznavanja zacetka in konca ponovitev za metode tuje pred-
loge, normalizirana glede na trajanje ponovitev (mediana, kvartili, ekstremne
vrednosti).

Ponovitve z napako, vi§jo od dolzine ponovitve, smo oznacili kot nepravilne in jih
izkljucili iz analize natan¢nosti zaznavanja.

Slika 7.1 prikazuje normalizirano napako zaznavanja zacetnih in kon¢nih tock
ponovitev za razlicne vaje v razlicnih okoljih. Skupna mediana napake zazna-
vanja za razli¢na okolja in vaje znaSa 215 milisekund ter predstavlja 11 % tra-
janja posamezne ponovitve. V nasprotju z inuticijo in pri¢akovanji je bila napaka
zaznavanja mej ponovitev vi§ja za vecino vaj v omejenem okolju in skorajda
zanemarljiva za dolo¢ene vaje v neomejenem oklju. Eden iz med razlogov za
to predstavlja dejstvo, da je bil senzor za vaje v neomejenem okolju namescen
neposredno na telo uporabnika in tako delezen bolj direktnega delovanja sil kot
v primeru vaj omejenega okolja. Posledi¢no so bile oblike vzorcev pospeska v

neomejenem okolju intenzivnejSe z bolj ocitnimi zacetki in konci ponovitev.
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7.4 Vrednotenje intenzivnosti aerobnih aktivnosti

V tem poglavju predstavimo rezultate analize podatkov, opisane v poglavju 5.3.
Uspesnost napovedovanja intenzivnosti Sportne aktivnosti smo preverili na osnovi
metrike RMSE. Dodatno prikaZemo $e korelacijski koeficient (CC) ujemanja med
dejanskimi in napovedanimi vrednosti intenzivnosti aerobnih aktivnosti.

CC meri statisti¢no korelacijo med dejansko in napovedano vrednostjo srénega
utripa in zajema vrednosti na intervalu [—1, 1], pri ¢emer 1 oznacuje popolno poz-
itivno korelacijo, —1 popolno negativno korelacijo, 0 pa oznacuje, da med dejan-
skimi in napovedanimi vrednostmi ni korelacije. Vrednosti CC uporabimo zgolj
kot dopolnilno metriko, s pomocjo katere preverjamo ujemanje z rezultati RMSE.
Konkretno nas zanima, ali se za razli¢na Stevila znacilk in razli¢cne napovedne
modele vrednosti RMSE in CC ujemata v spreminjanju natan¢nost. Posledi¢no
ne ra¢unamo statisti¢ne signifikantnosti CC in ga ne uporabljamo kot metriko za

merjenje absolutne natanc¢nosti.

7.4.1 Natanc¢nost razli¢nih konfiguracij znacilk

Sliki 7.2 in 7.3 prikazujeta CC- in RMSE-metriki za razli¢ne nabore znadilk in
razlicne napovedne modele. Na slikah je jasno vidno, da se vrednost obeh metrik
obc¢utno izboljsa ob dodani osmi znacilki (RMS za preteklih 60 sekund). Dodatno
sliki prikazujeta, da uvajanje znacilk po dodani osmi znacilki bistveno ne izboljsa
natan¢nosti modelov oz. jo v dolo¢enih primerih celo poslabsa (npr. negativni
vrh v Sliki 7.2 pri tevilu znacilk 22). Poslediéno smo se odlo¢ili, da rezultate
interpretiramo le z uporabo prvih osem rangiranih znacilk po metodi RReliefF.
Ker enostavna linearna regresija temelji zgolj na uporabi enega parametra, smo v
primeri LR zaradi visoke informacijske vrednosti uporabili zgolj RMS za preteklih
60 sekund. To je konsistentno z nagim ciljem, poiskati algoritem in konfiguracijo

znacilk, za uporabo na zmogljivostno omejenih pametnih telefonih.

7.4.2 Natanc¢nost za razli¢ne napovedne modele

Tabela 7.3 kaze na enakovrednost LR in SVM pri uporabi CC. Medtem ko CC

za VP ni bistveno nizji, je natanc¢nost RD bistveno nizja tako v smislu CC kot v

91



o
(0 ¢]
I

o
h

X

!

Korelacijski koeficient
(@)
o

o
(&)
1

o
AN
1

10 20 30 40 50
Stevilo znacilk

o

LR 4 VP = RD -+~ SVM

Slika 7.2: Korelacijski koeficient za razlicne modele in Stevila znadilk.

smislu RMSE. Dodatno drevo, zgrajeno z RD-algoritmom, vsebuje visoko $tevilo
vozlis¢ (okrog 1600) in je zato procesno zahtevno za obdelavo na zmogljivostno
omejenih pametnih telefonih ter vseprisotnih napravah. V primeru RMSE VP
dosega najboljso vrednost, medtem ko sta LR in SMOreg tesno skupaj.

Tabela 7.3: Rezultati napovedovanja intenzivnosti aerobnih aktivnosti za 8 na-
jboljsih znacilk.

CC RMSE

LR 086%0.1 15.52=£3.76
VP 083+0.1 14.66£3.77
RD 0.73£0.06 19.51+1.76
SVM  0.86+0.1 15.6+3.73

Rezultati jasno kazejo, da LR, VP in SVM dosegajo visoko stopnjo natan¢nosti
pri napovedovanju srénega utripa ter posledi¢no intenzitete fizi¢ne aktivnosti.

CC-vrednost 0.85 nakazuje visoko stopnjo korelacije med dejanskim srénim
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Slika 7.3: RMSE za razli¢ne modele in Stevila znacilk.

utripom in napovedjo na osnovi podatkov pospeskometra. Dodatno, RMSE reda
15 udarcev na minuto predstavlja napako manj kot 8 % najvisje vrednosti srénega
utripa, znacilne za starostno skupino udelezencev eksperimenta. Ta nudi poten-

cial za napovedovanje cone fizi¢ne aktivnosti (npr. aerobna cona, anaerobna cone

itd.).

7.5 Vrednotenje intenzivnosti anaerobnih aktivnosti
z nosljivimi senzorji

V tem poglavju predstavimo rezultate ovrednotenja algoritma, predlaganega v
poglavju 6.3. Ob uspeSnosti prepoznavanja tipa aktivnosti in napovedovanja

intenzivnosti vadbe (poglavje 7.5.2) algoritem ovrednotimo Se za:

e razli¢ne velikosti in prekrivanja drse¢ega okna (poglavje 7.5.1),

e razli¢ne konfiguracije nosljivih senzorjev (poglavje 7.5.3) in
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e razli¢ne koli¢ine u¢nih podatkov (poglavje 7.5.4).

Uspesnost prepoznavanja tipa aktivnosti predstavlja klasifikacijski problem,
zato jo ovrednotimo na osnovi metrike natanc¢nosti, ki definira razmerje med
Stevilom pravilno prepoznanih objektov aktivnosti in vseh objektov aktivnosti
(enaba 7.1). Pri tem posamezni objekt aktivnosti predstavlja okvir drsecega
okna. Intenzivnost aktivnosti definiramo na osnovi BLI. Preliminarne analize in
pogovor z udelezenci raziskave pokazejo, da udelezenci, zaradi razlicnega praga
bole¢ine in neizkuSenosti z uporabo BLI, razli¢cno dojemajo posamezne stopnje
lestvice. Posledi¢no BLI-ocena 15 za enega posameznika ni nujno ustrezala stop-
nji intenzivnosti, ki so jo s 15 oznacili ostali posamezniki. Problem smo odpravili
z izra¢unom normalizirane Borgove lestvice intenzivnosti (NBLI, enac¢ba 7.6) za
posameznika i, pri ¢emer NBLI zajema vrednosti na intervalu [0, 1], kjer 0 oz-
nacuje najnizjo zaznano stopnjo intenzivnosti posameznika, 1 pa najvisjo zaznano
intenzivnost. UspeSnost zaznavanja intenzivnosti ovrednotimo z metriko RMSE

(enatba 7.5), ki predstavlja vrednost napake $teviléne napovedi.

BLI; — min(BLI,)
max(BLI;) — min(BLI;)

NBLI; = (7.6)

Pred vrednotenjem algoritma za vsakega izmed napovednih modelov s po-
mocdjo mreznega iskanja izvedemo optimizacijo parametrov C' in o. Izkaze se, da
parametra C' = 2 in ¢ = 0.01 prinaSata optimalne rezultate za vec¢ino napovednih
modelov. Posledi¢no vse nadaljnje preizkuse izvedemo z omenjenimi parametri
modela.

V naslednjem podpoglavju prikazemo rezultate analize razlicnih konfiguracij
velikosti in prikrivanj drsecih oken. Vse preostale analize in vrednotenja algo-
ritma izvedemo za konfiguracijo velikosti in prekrivanje okna, ki se odrazata v

v v

intenzivnosti.

7.5.1 Izbira parametrov drsecega okna

Izbira ustreznih parametrov drsecega okna, kot sta velikost okna in stopnja prekri-

vanja med zaporednimi okni, pomembno vpliva na uspesnost algoritmov vred-
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notenja aktivnosti. Pred izbiro parametrov drsecega okna, optimalnih za prob-
lem prepoznavanja intenzivnosti aktivnosti, smo preucili dolzine drsecih oken,
uporabljene v sorodnih raziskavah (Tabela 2.3). Na osnovi dinamike gibanja in
sorodnih raziskav smo izbrali $tiri kandidate za izbire optimalne dolzine drsecega
okna, in sicer dolzine 1 s, 2 s, 4 s in 6 s, ter dva kandidata za izbiro optimalne
stopnje prekrivanja, in sicer prekrivanje 25 % dolZine drse¢ega okna in prekrivanje
50 % dolzine drsefega okna.

Za izbrane parametre drse¢ega okna smo izrac¢unali enosenzorske znacilke (EZ)
in zdruzene znacilke (ZZ), opisane v poglavju 6.3.2. 1z zajetega toka podatkov
smo zaradi razliénih dolzin drsecega okna in razli¢nih stopenj prikrivanja pri-
dobili mnozice znacilk razlicnih velikosti. Stevilo izratunanih znacilk je bilo
bistveno manjse za konfiguracije z daljso dolzino drsecega okna in nizjo stop-
njo prekrivanja kot za konfiguracije s krajSo dolzino drsec¢ega okna in z vecjim
prekrivanjem. Konkretno smo za dolZino okna 6 s in prekrivanje 50 % izrac¢unali
3045 okvirjev znadilk, medtem ko smo za dolzino okna 1 s in prekrivanje 25 %
izracunali 36689 okvirjev znacilk. Razlike v $tevilu okvirjev znacilk neposredno
vplivajo na natanc¢nost uporabljenih napovednih modelov, saj imajo konfigu-
racije parametrov drsecega okna z vecjim Stevilom okvirjev na voljo ve¢ uc¢nih
primerkov, kar omogoca uc¢inkovitejso u¢enje napovednih modelov. Prednost kon-
figuracij parametrov z vecjim Stevilom znadilk izni¢imo z naklju¢no izbiro podm-
nozice 2000 znacilk za posamezne kombinacije dolzine in prekrivanja drsecega
okna.

Ovrednotenje uspeSnosti modelov za kandidate parametrov drsecega okna
izvedemo 7z metodo navzkriznega preverjanja tipa izpusti testnega. V nadalje-
vanju so prikazani rezultati ovrednotenja parametrov drsecega okna za prepoz-

navanje:

e tipa aktivnosti (Tabela 7.4) in

e intenzivnosti aktivnosti (Tabela 7.5).

Pri tem se ne osredoto¢imo na dejansko natan¢nost posamezne kombinacije
parametrov drsecega okna, ampak izpostavimo zgolj razlike v natanc¢nosti. Kom-
binacijo z najvisjo uspes$nostjo oznac¢imo z vrednostjo 0, medtem ko ostale izraz-

imo kot razliko do najvisje uspesnosti v odstotkih. V primeru prepoznavanja tipa
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aktivnosti je ta negativna, saj tezimo k temu, da je natanCnost prepoznavanja
posameznih tipov ¢im vi§ja, medtem ko v primeru zaznavanja intenzivnosti ta

vrednost negativna, saj zZelimo minimizirati napako napovedi intenzivnosti.

Tabela 7.4: Razlike natanc¢nosti prepoznavanja tipa vaj (v %) za razli¢ne velikosti
in prekrivanja drsec¢ih oken ter za razli¢ne tipe znacilk. Visja vrednost predstavlja
vi§jo stopnjo natanc¢nosti.

1s 2s 4 s 6 s
25% —-32 —45 —-1.7 -8.1
50 % —4.6 0 -39 —-6.3

2% -3 —-03 —-26 -35
50 % —3.9 0 -1.9 -39

EZ

77

Tabela 7.5: Razlike napake zaznavanja intenzivnosti (v %) za razli¢ne velikosti in
prekrivanja drsecih oken ter za razlicne tipe znacilk. Nizja vrednost predstavlja
manjso napako zaznavanja intenzivnosti.

1s 2s 4s 65
2% 02 1.2 31 23
50% 0 09 26 2.1

25% 03 03 18 14
50% 06 0 21 1.3

EZ

77

Rezultati kazejo, da najviSjo natancnost prepoznavanja tipa aktivnosti
dosezemo pri uporabi drsefega okna, dolzine 2 sekundi, in s prekrivanjem 50 %
dolzine okna (Tabela 7.4). To velja tako za EZ kot ZZ. Natan¢nost ostalih kombi-
nacij parametrov drsecega okna je od 0.3 % do 8.1 % nizja. Optimalni parametri
drsecega okna so pri problemu zaznavanju intenzivnosti aktivnosti razlicni za EZ
in Z7Z (Tabela 7.5). Medtem ko je za EZ napaka najnizja pri uporabi drsecega
okna, dolzine 1 sekunde s 50 % prekrivanjem, je za ZZ napaka, kot v primeru pre-
poznavanja tipa aktivnosti, najnizja za dolzino okna 2 sekundi in prekrivanje 50 %
dolzine okna. Ker je optimalna napaka napovedovanja intenzivnosti aktivnosti v
primeru uporabe zgolj EZ le slab odstotek nizja od napake pri uporabi drsecega

okna, dolzine 2 sekund s 50 % prekrivanjem, smo tudi v primeru napovedovanja

96



intenzivnosti aktivnosti z uporabo EZ to kombinacijo izbrali kot optimalno. To
nam omogoca, da algoritem znacilk ne racuna dvakrat za razliéni konfiguraciji
drsecega okna, kar zmanjSa njegovo procesno zahtevnost. Vse nadaljnje analize
tako izvedemo za drsece okno, dolzine 2 sekund s 50 % prekrivanjem, oz. ko-
rak dolzine 1 sekunde. Uporabljena konfiguracija je skladna z izsledki sorodnih
Studij [94].

7.5.2 UspeSnost algoritma

V tem poglavju ovrednotimo uspesnost predlaganega algoritem za poln nabor sen-
zorjev. Pri tem nas zanimata natancnost prepoznavanja posameznih aktivnosti

in napaka zaznavanja intenzivnosti za EZ ter ZZ.

Tabela 7.6: UspeSnost algoritma za poln nabor senzorjev (aritmeti¢no povpredje
in standardni odklon).

Natanc¢nost tipa Napaka intenzivnosti

EZ 842+113% 6.6 £2.2%
77 86.1£8 % 5.6 £0.6 %

Tako natanc¢nost prepoznavanja tipa aktivnosti kot napaka zaznavanja inten-
zivnosti sta ugodenjsi v primeru uporabe ZZ (Tabela 7.6), pri ¢emer znasa prva
86 %, druga pa priblizno 6 %. To pomeni, da je med 100 okvirji aktivnosti na-
pacno klasificiranih manj kot 14 okvirjev in da napaka zaznavanja intenzivnosti
v enotah BLI predstavlja odstopanje priblizno ene stopnje. Uspesnost uporabe
zgolj EZ ni bistveno nizZja (84 % natancénost prepoznavanja tipa aktivnosti, napaka
zaznavanja intenzivnosti, manjsa od 7 %) in nudi potencial za razvoj nosljivih
senzorjev z nizko porabo energije.

Slika 7.4 natanc¢neje prikazuje natancnost prepoznavanja posameznih tipov
vaj in najpogostejse napake klasifikacije aktivnosti z uporabo ZZ. Ker se struk-
tura napak prepoznavanja tipa aktivnosti ne razlikuje med EZ in ZZ, rezultate
predstavimo le za ZZ. Rezultati kazejo, da najvisjo natanc¢nost prepoznavanja
dosegajo vaje potisk nad glavo (PG), upognjeno veslanje (UV) in ukrivljenje rok
(UR), medtem ko se najpogosteje napake pojavljajo pri vajah bo¢ni (BD) in
sprednji dvig (SD) ter pri prepoznavanju vaje izteg roke nad glavo (IR). Omen-
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Slika 7.4: Natanc¢nost prepoznavanja posameznih vaj. Kratice predstavljajo
imena vaj, in sicer: NA - nevadbena aktivnost, UR - ukrivljenje rok, IR - izteg
roke nad glavo, UV - upognjeno veslanje, PG - potisk nad glavo, SD - sprednji
navpicni dvig, BD - bo¢ni navpic¢ni dvig.

jeno velja predvsem za vaje visjih intenzivnosti, ki so jih udelezenci zaradi tezjega
bremena izvedli v pocasnejSem tempu in z ve¢ pocitka med ponovitvami. To je
algoritem pogosto nepravilno prepoznal kot nevadbeno aktivnosti (NA). Slika 7.4
prav tako kaze, da je napaka za vaji BD in SD nekoliko vi§ja zaradi medsebo-
jne zamenjave aktivnosti, kar je posledica izrazite podobnosti gibov omenjenih
aktivnosti.

Dodatno analiziramo napako zaznavanja intenzivnosti za posamezne vaje.
Slika 7.5 prikazuje diagrame kvartilov za razli¢ne vaje. Podobno kot v fazi pre-
poznavanja aktivnosti je tudi v primeru zaznavanja intenzivnosti napaka najvisja
za vaje SD, BD in IR. Poglavitni razlog za to je najverjetneje dejstvo, da je
izvedba omenjenih vaj z visoko intenzivnostjo napornejsa kot izvedba ostalih vaj,
zato so udelezenci ponovitve poskusili izvesti na razlicne nacine, ki jih je zaradi
raznolikosti in nizkega Stevila pojavnosti predlagani algoritemni uspel uc¢inkovito
modelirati. Slika 7.5 prav tako prikazuje, da sta mediana in razpon med kvartili
napake pri uporabi ZZ za dolo¢ene vaje (npr. IR) bistveno nizji kot pri uporabi
zgolj EZ, kar nakazuje, da uporaba ZZ omogoca stabilnejso napovedovanje inten-

zivnosti vadbe.
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Slika 7.5: Napaka zaznavanja intenzivnosti za posamezne vaje (mediana, kvartili
in ekstremne vrednosti).

Omenjene analize so izvedene za polno konfiguracijo senzorjev. V nasled-
njem poglavju analiziramo natan¢nost prepoznavanja tipov aktivnosti in napako

zaznavanja intenzivnosti za razli¢ne delne konfiguracije senzorjev.

7.5.3 Izbira konfiguracije senzorjev

V tem poglavju preu¢imo uspesnost algoritma za razlicne konfiguracije senzor-
jev. Analiza omogoc¢a definicijo minimalnega nabora senzorjev, potrebnega za
uc¢inkovito detekcijo intenzivnosti vadbe.

Slika 7.6 prikazuje uporabljene konfiguracije senzorjev, Tabela 7.7 pa
natan¢nost prepoznavanja tipa aktivnosti in napako zaznavanja intenzivnosti
za razlicne senzorske konfiguracije. Rezultate izrazimo kot povprec¢no razliko
natanc¢nosti v primerjavi z referenc¢no konfiguracijo senzorjev, ki temelji na vseh
petih uporabljenih senzorjih (konfiguracija na Sliki 7.6e).

Rezultati kazejo, da uporaba vseh petih senzorjev dosega optimalno natanc¢nost
prepoznavanja tipa aktivnosti zgolj ob uporabi EZ, medtem ko v primeru uporabe

77 optimalno natancnost prepoznavanja aktivnosti s skoraj 1 % vigjo natanc¢nos-
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Slika 7.6: Uporabljene konfiguracije senzorjev. Rdedi krogi prikazujejo lokacije
namestitve senzorjev na frontalno orientirano telo (obraz spredaj).

tjo dosega konfiguracija senzorjev, prikazana na Sliki 7.6¢. V primeru zaznavanja
intenzivnosti polna konfiguracija petih senzorjev dosega najnizjo napako zazna-
vanja intenzivnosti tako v primeru EZ kot ZZ. Medtem ko senzorske kombinacije,
prikazane na Slikah 7.6a, 7.6f, 7.6g in 7.6h, dosegajo bistveno viSje stopnje na-
pake, je napaka za senzorske kombinacije s Slik 7.6b, 7.6c in 7.6d visja zgolj za

priblizno 1 %.

Tabela 7.7: Uspesnost algoritma za razlicne senzorje

Natanc¢nost tipa (v %) Napaka intenzivnosti (v %)

EZ 77 EZ 77,
S1 (Slika 7.6a) —9.4 ~113 3 1
S2 (Slika 7.6b) —2.6 ~1.8 0.5 2.2
$3 (Slika 7.6c) —0.9 0.8 0.5 1.3
S4 (Slika 7.6d) —1.2 0.3 0.8 0.9
S5 (Slika 7.6¢) 0 0 0 0
S6 (Slika 7.6f) —1.5 ~13 7.8 7.1
S7 (Slika 7.6g) —3.1 —5.1 6.3 5.6
S8 (Slika 7.6h) —1.7 —0.5 6.7 5.8

To nakazuje, da senzor, namesc¢en na prsni kos uporabnika, ne prinasa bistvene
informacijske vrednosti tako za prepoznavanje tipa aktivnosti niti i za zazna-
vanje intenzivnosti vadbe. Konfiguracije senzorjev, ki dosegajo optimalne rezul-
tate, temeljijo zgolj na uporabi senzorjev, namesc¢enih na okonc¢inah uporab-
nika. Rezultati ponujajo zanimiv uvid, saj kazejo, da kombinacija treh senzorjev,
prikazana na Sliki 7.6¢, ob uporabi ZZ omogoca slab 1 % natanc¢nejSe prepozna-
vanje tipa aktivnosti ob za dober 1 % vi§ji napaki zaznavanja intenzivnosti vadbe.

Slednje nudi potencial za razvoj sistema za avtomatsko vrednotenje vadbe zgol]
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z naborom treh senzorjev.

7.5.4 Vpliv koli¢ine u¢nih podatkov

Ker predlagani algoritem za prepoznavanje tipa aktivnosti in zaznavanje in-
tenzivnosti vadbe temelji na uporabi metod nadzorovanega strojnega ucenja,
preverimo, kako se uspeSnost algoritma razlikuje glede na koli¢ino in pestrost
uporabljenih u¢nih podatkov. Konkretno preverimo, kako se natanc¢nost prepoz-
navanja tipa aktivnosti in napake zaznavanja intenzivnosti spreminjata s podatki,

ki temeljijo na razlicnem Stevilu u¢nih subjektov.

(@] ~ (0¢]
o o o
1 1 1

Natancnost (v %)

(€]
o
1

25 5.0 75 10.0
Stevilo testnih subjektov

ZZ-+EZ

Slika 7.7: Natancénost (v %) prepoznavanja vaj za razlitne koli¢ine u¢nih po-
datkov.

Vpliv koli¢ine ucnih podatkov preucimo tako, da metodi prepoznavanja ak-
tivnosti in zaznavanja intenzivnosti vadbe najprej ovrednotimo za napovedni
model, naucen zgolj iz podatkov enega subjekta. Pri tem tega nakljucno izberemo
iz razlike mnozice vseh subjektov in subjekta, na katerem preverjamo napovedni
model. V nadaljnjih korakih iterativho dodajamo po en naklju¢no izbrani sub-

jekt, dokler u¢na mnozica na obsega mnozice vseh subjektov z izjemo tistega,
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na katerem preverjamo model. Rezultate zabelezimo za vsako kombinacijo u¢nih

subjektov in jih predstavimo na Slikah 7.7 in 7.8.

10-

Napaka (v %)
(00)

25 5.0 75 10.0
Stevilo testnih subjektov

ZZ-+EZ

Slika 7.8: Napaka (v %) zaznavanja intenzivnosti za razli¢ne koli¢ine u¢nih po-
datkov.

Rezultati kazejo, da se natanCnost prepoznavanja tipa aktivnosti ne sprem-
inja bistveno po dodanem tretjem u¢nem subjektu. To je posebej ocitno v
primeru uporabe zgolj enosenzorskih znacilk, medtem ko ob uporabi vecsen-
zorskih znacilk natan¢nost prepoznavanja aktivnosti Se rahlo niha (Slika 7.7).
Slika 7.8 kaze, da se napaka zaznavanja intenzivnosti ne ustali tako oc¢itno kot
v primeru prepoznavanja aktivnosti, kar nakazuje, da je problem vrednotenje
kvalitativnih parametrov bistveno tezji od problema prepoznavanja vadbe. Kljub
vsemu dosezena nizka stopnja napake zaznavanja intenzivnosti nudi potencial za
razvoj u¢inkovitih algoritmov za vrednotenje kvalitativnih parametrov vadbe, ki

jih je z vecanjem koli¢ine u¢nih podatkov mogoce Se izboljsati.
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Poglavje 8
Diskusija

V tem poglavju analiziramo rezultate, predstavljene v poglavju 7, in podamo
njihovo interpretacijo v odnosu do teze ter raziskovalnih vprasanj, predstavljenih
v poglavju 1.5. Dodatno v kontekstu pridobljenih rezultatov predstavimo izvirne

znanstvene prispevke naloge, predstavljene v poglavju 1.6.

Raziskovalno vprasanje 1:

Standardni pametni telefoni z vgrajenimi pospeskometri omogocajo zaznavanje in

kvantitativno vrednotenje pravilnosti izvedbe anaerobnih aktivnosti.

Raziskovalno vprasanje 1 zadevajo rezultati, predstavljeni v poglavju 7.3. V
omenjenem poglavju smo analizirali natan¢nost algoritma zaznavanja ponovitev
anaerobne aktivnosti, predstavljenega v poglavju 4. Preucili smo, kako natanc¢no
je zgolj s pomocjo pametnih telefonov mogoce zaznavati Stevilo ponovitev treninga
moci ter kakSna je napaka zaznavanja meja ponovitev v omejenem in prostem
okolju. Slednje omogoca ocenjevanje pravilnosti izvedenih vaj na osnovi trajanja
ponovitev [30].

V primeru zaznavanja ponovitev smo analizirali preciznost, priklic in F-
vrednost napovedovanja Stevila ponovitev. Rezultati kazejo, da tako v omejenem
kot v prostem okolju algoritem dosega visoko F-vrednost zaznavanja ponovitev.
V omejenem okolju pravilno zazna 99.4 % ponovitev, v prostem okolju pa 99.1 %

ponovitev.
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Mediana napake zaznavanja meja prepoznanih ponovitev znaSa 215
milisekund in predstavlja priblizno 11 % trajanje posameznih ponovitev. Medtem
ko napaka zaznavanja trajanja vecine vaj iz testnega nabora ne presega 20 % tra-
janja posameznih ponovitev, je za dolo¢ene vaje, predvsem v omejenem okolju,
nekoliko visja (30-40 % trajanja ponovitev za Pectoralis magjor). Slednje je najver-
jetneje posledica manj neposrednega delovanja sil na senzor pospeska v omejenem
okolju, ki se odraza v vzorcih pospeska z manj izrazitimi in tezje prepoznavnimi
mejami ponovitev.

V splosnem navedeni rezultati kazejo, da standardni pametni telefoni s po-
mocjo vgrajenih pospeskometrov omogocajo natanctno zaznavanje vecine izve-
denih vaj treninga moc¢i in nudijo potencial za vseprisotno ocenjevanje pravilnosti
anaerobnih aktivnosti. Prvi izvirni znanstveni prispevek doktorskega dela tako
predstavlja algoritem, ki na zmogljivostno omejenih pametnih telefonih omogoca
zaznavanje pravilnosti vzorcev anaerobnih aktivnosti, vsebovanih v neomejenem

toku podatkov pospeska, v realnem casu.

Raziskovalno vprasSanje 2:

Standardni pametni telefoni z vgrajenimi pospeskometri omogocajo zaznavanje in

kvantitativno vrednotenje intenzivnosti aerobnih fizicnih aktivnosti.

Raziskovalno vprasanje 2 zadevajo rezultati, predstavljeni v poglavju 7.4.
Omenjeno poglavje predstavlja rezultate analize mnozice znacilk in metod numer-
inega napovedovanja (predstavljenih v poglavju 5) za vrednotenje intenzivnosti
aerobnih fizi¢nih aktivnosti.

Primerjava metod numeri¢nega napovedovanja kaze, da vecnivojski percep-
tron (VP) dosega najnizjo vrednost RMSE ob napovedovanju intenzivnosti aer-
obnih aktivnosti. Napaka VP, izrazena v §tevilu sr¢nih utripov na minuto, znasa
14.66 utripov. Tesno mu sledita linearna regresija (LR) s 15.52 utrpi in metoda
podpornih vektorjev (SVM) s 15.6 utripi, medtem ko regresijska drevesa (RD)
dosegajo najvigjo stopnjo napake (19.51 utripov).

Rezultati analize uspeSnosti znacilk, izracunanih iz signala pospeska, kazejo,

da se vrednost RMSE za vse preverjane metode obc¢utno izboljsa po dodani osmi
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znacilki, ki predstavlja vrednost RMS za preteklih 60 sekund pospeska. Uvajanje
dodatnih znacilk ne prinaSa bistvene izboljSave rezultatov in v nekaterih primerih
celo izdatno poslabsa natan¢nost napovednih modelov. Slednje je izrazito vidno
v primeru uporabe VP s prvimi 22 znacilkami, rangiranimi s pomoc¢jo metode
RReliefF (RMSE > 20 utripov).

Nizja vrednost RMSE za manjse Stevilo znaé¢ilk in uspeSnost procesno enos-
tavnejsih metod, kot sta LR in VP s tremi skritimi nivoji treh vozlis¢, v primerjavi
z RD s priblizno 1600 vozlis¢i, kazejo, da standardni pametni telefoni omogocajo
relativno natan¢no napovedovanje intenzivnosti aerobnih aktivnosti v realnem
¢asu. Napaka 15 srénih utripov na minuto predstavlja napako, manjso od 8 % na-
jvisje vrednosti sr¢nega utripa, znacilne za starostno skupino udelezencev studije.
Slednje nudi potencial za natan¢no napovedovanje cone fiziéne aktivnosti. Drugi
izvirni znanstveni prispevek doktorskega dela tako predstavlja Studija primernosti
atributov iz prostora pospeska in algoritmov nadzorovanega strojnega ucenja ter
ugotovitev, da je vrednotenje intenzivnosti aerobne vadbe v realnem ¢asu mogoce

zgolj s pomocjo standardnih pametnih telefonov.

Raziskovalno vprasanje 3:

Standardni pametnimi telefoni skupaj z mreZo senzorjev pospeska ob kvantita-
tivnem vrednotenju pravilnosti omogocajo Se vrednotenje intenzivnosti anaerobnih

aktivnosti.

Raziskovalno vprasSanje 3 zadevajo rezultati, predstavljeni v poglavju 7.5. V
omenjenem poglavju smo analizirali natanc¢nost hierarhi¢nega algoritma, opisanega
v poglavju 6, ki omogoca zaznavanja intenzivnosti vaj treninga moci z mnozico
nosljivih senzorjev. Predlagani algoritem za ocenjevanje napake napovedovanja
intenzivnosti vadbe potrebuje informacije o tipu izvajane vaje, zato uspesnost
algoritma predstavimo skozi analizo natanc¢nosti prepoznavanja vaj in napake
napovedovanja intenzivnosti, izrazene s pomocjo Borgove lestvice intenzivnosti
(BLI). Rezultate predstavimo za enosenzorske (EZ) in zdruZzene znacilke (ZZ),
pri ¢emer je izracun prvih enostavnejsi ter podaljSuje avtonomijo nosljivih sen-

ZOTjev.
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Rezultati kazejo, da natanc¢nost prepoznavanja tipa aktivnosti z naborom
petih senzorjev in uporabo EZ dosega 84.2 %. Uporaba ZZ natan¢nost dodatno
izboljsa za slaba 2 %, tako da ta znaSa 86.1 %. Slednje pomeni, da algoritem v
primeru sedmih razli¢cnih kategorij aktivnosti, izvedenih z razli¢no stopnjo inten-
zivnosti, napacno prepozna le slabih 14 % aktivnosti, pri ¢emer veéino napake
prispeva podmnozica vaj z visjo stopnjo intenzivnosti izvedbe. RMSE-zaznavanja
intenzivnosti v primeru EZ znaSa dobrih 6 %, v primeru ZZ pa odstotek manj,
torej dobrih 5 %. Pretvorjeno v BLI slednje pomeni, je povpre¢na napaka napove-
dovanja intenzivnosti anaerobne vadbe reda ene stopnje BLI.

Dodatno analiza razli¢nih konfiguracij nosljivih senzorjev pokaze, da predla-
gani algoritem ob uporabi ZZ nudi primerljive rezultate za konfiguracijo zgolj
treh senzorjev, od katerih sta dva nameScena na zapestjih, eden pa nad ko-
mol¢énim sklepom zgornje okonc¢ine. Konkretno se natan¢nost napovedovanja
tipa aktivnosti s tak$no konfiguracijo zvisa za 1 %, medtem ko se natanc¢nost
zaznavanja intenzivnosti zniza za 1 %.

Predstavljeni rezultati razkrivajo potencial uporabe majhne mnozice nosljivih
senzorjev za napovedovanje intenzivnosti anaerobnih aktivnosti, konkretneje ak-
tivnosti treninga moci. Tretji in Cetrti izvirni znanstveni prispevek tako pred-
stavljata algoritem za zaznavanje intenzivnosti izvajanja anaerobnih aktivnosti
s pomocjo standardnih mobilnih naprav in senzorskih mrez pospeskometrov ter
studija razli¢nih konfiguracij senzorskih mrez na natanénost zaznavanje inten-

zivnosti anaerobnh aktivnosti.

Teza

Vseprisolne naprave omogocajo zaznavanje in kvantitativno vrednotenje kvalita-

tivnith parametrov rekreativne fizicne aktivnosti.

Zgoraj navedeni rezultati z ozirom na posamezna raziskovalna vpraSanja nam
omogocajo trdno argumentacijo teze doktorskega dela. Interpretacija rezultatov
namre¢ kaze, da vseprisotne naprave, kot so standardni pametni telefoni in nosljivi
senzorji pospeska, omogocajo ucinkovito prepoznavanje kvalitativnih parametrov,

kot sta pravilnost in intenzivnost anaerobnih ter aerobnih fizi¢nih aktivnosti.
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Poglavje 9
Zakljucek

Vseprisotno ra¢unalnistvo je v zadnjem desetletju prejelo izdatno mero pozornosti
v preventivnem zdravstvu. Razli¢ni akademski in industrijski projekti so raziskali,
kako je vseprisotne naprave mogoce uporabljati za podporo in vzpodbujanje redne
fizi¢ne aktivnosti. Pri tem so se osredotocali predvsem na prepoznavanje razli¢nih
tipov fizi¢nih aktivnosti, medtem ko je bilo manj pozornosti posvecene prepozna-
vanju in kvantitativnem vrednotenju kvalitativnih parametrov fizi¢nih aktivnosti,
kot sta npr. pravilnost in intenzivnost vadbe.

V doktorskem delu smo preucili moznosti uporabe vseprisotnih naprav za
vrednotenje kvalitativnih parametrov fizi¢ne aktivnosti. Pri tem smo se osre-
dotocili na prepoznavanje intenzivnosti aerobnih in pravilnosti ter intenzivnosti
anaerobnih aktivnosti. Razvili smo algoritem, ki omogoca natan¢no zaznavanje
ponovitev treninga moci in njihovih meja v neomejenem toku pospeska. Rezul-
tati kazejo, da je ponovitve treninga moci mogoce zaznavati v realnem c¢asu na
zmogljivostno omejenih pametnih telefonih s priblizno 99 % natanc¢nostjo Stetja
ponovitev in 215-milisekundno napako zaznavanja meja ponovitev, kar znasa pri-
blizno 11 % dolzine posameznih ponovitev.

Nato smo izvedeli §tudijo, s katero smo preverili natan¢nost uporabe razli¢nih
metod numeri¢nega napovedovanja in kombinacij znacilk pospeska, pridobljenega
s standardnih pametnih telefonov, za napovedovanje intenzivnosti aerobnih ak-
tivnosti. Ugotovili smo, da izracun RMS za preteklih 60 sekund aktivnosti
nudi najpomembnejSe informacije za napovedovanje intenzivnosti in da enos-

tavnejSe metode, kot je linearna regresija, v napovedovanju intenzivnosti vadbe
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konkurirajo natan¢nosti kompleksnejsih metod, kot sta vecnivojski perceptron in
metoda podpornih vektorjev (RMSE priblizno 15 utripov na minuto), oz. jih celo
prekasajo (regresijska drevesa z RMSE priblizno 20 utripov). Slednje nudi poten-
cial za uporabo metod numeri¢nega napovedovanja za zaznavanje intenzivnosti
aerobna vadbe na zmogljivostno omejenih pametnih telefonih v realnem casu.

Na koncu predstavimo Se hierarhi¢ni algoritem, ki s pomocjo pospeska, pri-
dobljenega iz mnozice nosljivih senzorjev, omogoca zaznavanje intenzivnosti anaer-
obnih aktivnosti. Algoritem deluje v dveh korakih. V prvem prepozna tip
izvajane aktivnosti, v drugem pa glede na prepoznani tip aktivnosti napove
oceno intenzivnosti aktivnosti, izrazeno na osnovi Borgove lestvice intenzivnosti
(BLI). Rezultati kazejo, da nabor petih senzorjev omogo¢a prepoznavanja tipa
aktivnostis 84 % natancnostjo ob uporabi enostavnih enosenzorskih znacilk (EZ).
Natan¢nost se dvigne na 86 % ob uporabi kompleksnejsih zdruzenih znacilk (ZZ),
ki vkljuc¢ujejo podatke vecih senzorjev. Napaka zaznavanja intenzivnosti za EZ
znasa dobrih 6 %, za ZZ pa dobrih 5 %, kar v enotah BLI predstavlja priblizno
eno stopnjo lestvice. Dodatno izvedemo $tudijo, s pomocjo katere ugotovimo,
da konfiguracija, temeljeca na treh senzorjih, za 1 % izboljsa natan¢nost pre-
poznavanja aktivnosti, za 1 % pa zmanj$a natan¢nost ocenjevanja intenzivnosti.
Slednje nudi potencial za razvoj vseprisotnih namenskih sistemov za ocenjevanje
intenzivnosti anaerobnih aktivnosti.

Rezultati kazejo, da signal pospeska, pridobljen iz vseprisotnih naprav in sen-
zorjev, nudi zadostno koli¢ino informacij za kvantitativno vrednotenje kvalita-
tivnih parametrov aerobnih in anaerobnih fiziénih aktivnosti. Razviti algoritmi
in izvedene analize tako nudijo osnovo za razvoj specializiranih pripomockov za

vrednotenje rekreativne fizi¢ne aktivnosti.
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CONSENT TO PARTICIPATE IN A RESEARCH STUDY:
QUANTIFYING CORRECTNESS OF UPPER BODY EXERCISES USING WEARABLE SENSORS

My name is Igor Pernek. I am a Visiting Student Researcher under supervision of Prof. Ruzena Bajcsy at the
Department of Electrical Engineering and Computer Science at the University of California at Berkeley. | would like to
invite you to take part in my research study. This experiment aims at using wearable accelerometers to quantify
correctness of upper body exercises performed with different free weights.

If you agree to participate in my research study, you will be asked to take part in the experiment that will last about 60 to
90 minutes. | will ask you for some personal information such as your age, gender, height, weight and physical activity
habits. Then, I will ask you to perform 6 upper body exercises using dumbbells of different weight. During exercising,
you will be asked to wear a suit with a number of LED sensors on it, 5 wearable accelerometer sensors (1 on each wrist,
1 on each elbow, and 1 on chest), 2 ECG sensors on one of your upper arms and a heart rate monitor on your chest.

There are minimal risks to you from taking part in this research, and no foreseeable direct benefit to you, either.
However, it is hoped that the research will benefit to others. The project aims at developing new technologies for
quantifying correctness of upper body exercises.

Participation in this research may involve a loss of privacy, but all the information that we obtain from you will be kept
as confidential as possible. Your name and other identifying information about you will not be used in any reports of the
research without your permission. After this research is completed, | may have the recordings and my notes available for
use in future research by others or myself. Although I will keep your name confidential, you may still be identifiable to
others on the videotape.

Your participation in this research is VOLUNTARY. You are free to refuse to take part. You may refuse to answer any
questions and may stop taking part in the study at any time.

If you agree to take part in this research, please sign the form below.
If you have any questions regarding your treatment or rights as a participant in this research project, please contact the

University of California at Berkeley’s Committee for Protection of Human Subjects at 510-642-7461,
subjects@berkeley.edu.

| have read this consent from and | agree to take part in this research.
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