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POVZETEK

Iz koordinat stirih znack, pritrjenih na telo, smo s strojnim
uéenjem prepoznavali aktivnosti. Koordinate smo pridobili
s sistemom za dolo¢anja polozaja Ubisense. Ugotovili smo,
da je najprimernejsi algoritem za strojno ucenje nakljucni
gozd in da je atributni vektor najbolje sestaviti iz niza
atributov, ki pripadajo desetim zaporednim zajemom
koordinat znack. Glavni prispevek so Stirje nacini za
izboljSevanje prepoznavanja aktivnosti, ki upostevajo
¢asovno zaporedje prepoznav. Z njimi se je klasifikacijska
to¢nost povecala za 1,66 odstotne tocke.

1 UvOD

Prebivalstvo v Evropi in razvitem svetu nasploh se naglo
stara. To pomeni, da je starejsih, ki so potrebni skrbi, vedno
ve¢, mladih, ki bi zanje lahko skrbeli, pa vedno manj. Zato
je veliko raziskav usmerjenih v iskanje tehnoloskih
pripomockov za skrb za starejSe. Eden izmed takih
pripomockov se razvija v projektu Confidence [1].

Cilj projekta Confidence je starejSe osebe opremiti z
radijskimi znackami, s pomocjo katerih bo mo¢ zaznavati
polozaj telesa in na podlagi tega ugotavljati zdravstvene
tezave, posebej padce. V prispevku se ukvarjamo s
prepoznavanjem aktivnosti, ki je predpogoj za nadaljnjo
analizo obnaSanja uporabnika.

Ker so znacke in senzorji, ki bodo uporabljeni v projektu,
Se Vv razvoju, smo namesto njih uporabili sistem za
dolocanje polozaja Ubisense [7]. Ta sistem uporablja
radijsko tehnologijo in je najboljsi komercialni priblizek
strojni opremi, ki bo razvita v projektu. V preteklih
poizkusih [3][4][5] smo uporabljali infrarde¢i sistem Smart
[2], katerega izmerkom smo zaradi bistveno vedje
natanénosti od pri¢akovane v Confidencu dodajali Gaussov
Sum. Taksni podatki so bili manj realisti¢ni od Ubisensovih.

Aktivnosti smo prepoznavali s strojnim ucenjem. V
prispevku najprej primerjamo Kklasifikacijsko toc¢nost
razlicnih algoritmov za strojno ucenje na Ubisensovih
podatkih in nacine sestavljanja atributnega vektorja. Nato
se posvetimo glavni temi prispevka, to je nacinom za
izboljsevanje prepoznavanja aktivnosti, ki prepoznane
aktivnosti popravlja na podlagi njihovega zaporedja v ¢asu.

2 UCNI IN TESTNI PODATKI

Za uéne in testne podatke smo uporabili 25 posnetkov
obnasanja petih oseb, po pet za osebo. Posnetki so
sestavljani iz 32 aktivnosti v osmih sklopih. Prepoznavali
smo osem razlicnih aktivnosti: hojo, normalno sedenje,
sedenje na tleh, lezanje, na vseh §tirih, normalno spuscanje
(sedanje in leganje), dviganje (iz sedenja in lezanje) ter
padanje. Sestava posnetkov je prikazana v Tabeli 1.

Sklop Aktivnosti

Hoja hoja

Normalno sedanje spusCanje, sedenje, dviganje

hoja

Spotikanje padanje, lezanje

dviganje, hoja

Normalno leganje spusCanje, lezanje, dviganje

hoja

Omedlavanje stoje padanje, leZanje

dviganje, hoja

Hitro sedanje spusCanje, sedenje

Zdrs s stola padanje, sedenje na tleh

dviganje, hoja

Hitro leganje spusCanje, lezanje, dviganje

hoja
Iskanje predmeta pod | spuSanje, na vseh S$tirih,
mizo leZanje

dviganje, hoja

Tabela 1. Sestava ucnih/testnih posnetkov.

Osebe na posnetkih so bile opremljene z $tirimi zna¢kami:
na obeh stopalih, na pasu in za vratom. Koordinate smo
zajemali s frekvenco 9,25 Hz. Predprocesirane so bile z
medianinim in Kalmanovim filtrom [6].

3 OSNOVNO PREPOZNAVANJE AKTIVNOSTI

Za prepoznavanje aktivnosti s strojnim u¢enjem moramo iz
koordinat znack izraCunati atributni vektor. Ob vsakem
zajemu koordinat iz njih izraCunamo nabor atributov, nakar
ve¢ zaporednih naborov zdruzimo v atributni vektor. To
storimo z metodo drsecega okna, kar pomeni, da se vsak
atributni vektor od prej$njega razlikuje za en nabor.




V preteklosti [5] smo uporabljali ve¢ razli¢nih vrst naborov
atributov: atribute v referenénem koordinatnem sistemu,
atribute v §tirih razli¢nih telesnih koordinatnih sistemih in
kote med deli telesa. A glede na to, da so se referencni
atributi obnesli najbolje in da je ostale z le Stirimi znackami
tezko izracunati (v preteklosti smo uporabljali do 12 znack),
smo se tokrat omejili na referencne. Ti so bili:

koordinate z vseh znack,

hitrosti vseh znack,

hitrosti vseh znack v smeri z,

razdalje med vsemi pari znack,

razdalje med vsemi pari znack v smeri z,
razdalje med vsemi pari znack v ravnini xy.

Koordinat x in y nismo uporabili, ker so odvisne od mesta v
prostoru, Kjer se aktivnost dogaja, to pa nas ne zanima.

3.1 Algoritmi za strojno ucenje

Najprej smo za Ubisensove podatke ugotovili, kateri
algoritem za strojno uéenje je za prepoznavanju aktivnosti
najprimernej$i. Pri tem smo se oprli na dognanja iz
poizkusov s Smartom [5]. Atribute smo v atributne vektorje
zdruzevali tako, da smo deset zaporednih naborov atributov
nanizali enega za drugega. Od algoritmov za strojno ucenje
smo primerjali tistih pet, ki so se najbolje obnesli na
Smartovih podatkih. Poizkuse smo pognali v paketu za
strojno ucenje Weka [8] s privzetimi nastavitvami.
Klasifikacijsko to¢nost smo dobili z desetkratnim pre¢nim
preverjanjem na podatkih, opisanih v razdelku 2. Rezultati
so prikazani v Tabeli 2. Vidimo lahko, da najvecjo to¢nost
da naklju¢ni gozd, ostale metode z izjemo podpornih
vektorjev pa so blizu. Zanimivo je, da so podporni vektorji,
ki so se s Smartovimi podatki obnesli najbolje, tu najslabsi.

Algoritem Klasifikacijska to¢nost
3-najblizji sosedi 95,5
podporni vektorji 87,4
nakljuéni gozd 96,7
“bagging” 94,2
“boosting” Adaboost M1 94,1

Tabela 2. Klasifikacijska tocnost [%] z razlicnimi
algoritmi za strojno ucenje.

Ker je cilj projekta Confidence izdelati sistem, ki bo
deloval na novem uporabniku brez prehodnega ucenja, smo
izraCunali Se klasifikacijsko to¢nost na nain »izpusti eno
osebo«. To pomeni, da smo za ucne podatke uporabili
posnetke Stirih oseb, za testne pa posnetke pete, kar smo
ponovili za vseh pet oseb. Klasifikacijska tocnost z
algoritmom naklju¢ni gozd je bila v tem primeru 81,5 %.
Razlog za toliksno zmanjSanje v primerjavi s prenim
preverjanjem je, da pri slednjem odseki iste aktivnosti (ki
so si zelo podobni) pridejo med uéne in testne podatke.

3.2 ZdruZevanje atributov v atributne vektorje

Pri zdruzevanju naborov atributov znotraj drseCega okna v
atributne vektorje je mogoce spreminjati Stevilo naborov in

nacin zdruzevanja. Uporabili smo od enega do deset
naborov. Ve¢ ni smiselno, saj deset naborov obsega ze
1,08 s, nekatere aktivnosti pa so krajse od ene sekunde.

Uporabili smo tri natine zdruZevanja naborov atributov v
atributne vektorje. Prvi nacin je Ze omenjeno nizanje. Drugi
je povprecenje vsakega atributa Cez vse nabore znotraj
drsecega okna. Tretji pa je izracun naklona linearne
interpolacije vsakega atributa ¢ez vse nabore znotraj okna;
tega smo uporabili le skupaj s povprecenjem.

Primerjava razli¢nih $tevil naborov atributov in nacinov
zdruzevanja je prikazana v tabeli 3. Kot algoritem za
strojno uéenje je bil uporabljen nakljuéni gozd, rezultati pa
so dobljeni z desetkratnim preénim preverjanjem. Vidimo,
da se ve¢ naborov vedno obnese bolje kot manj in da je
najboljsi nadin zdruzevanja najpreprostejsi: nizanje.

ZdruZevanje \ §t. naborov 1 3 5 10

Nizanje 96.0 96,1 | 96,3 | 96,7
Povprecenje ! 96,1 | 96,2 | 96,5
Povpreéenje + naklon /1953 96,0 96,5

Tabela 3. Klasifikacijska toc¢nost [%)] z razlicnimi nacini
zdruzevanja atributov v atributne vektorje.

Ker so si klasifikacijske tocnosti vseh treh nacinov
zdruzevanja podobne, smo jih pri desetih naborih atributov
primerjali e na nacin »izpusti eno osebo«. Pri nizanju smo
dobili to¢nost 81,5 %, povprecenje in povprecenje + naklon
pa sta bila z 81,0 % in 80,9 % tudi tu slabsa.

4 1ZBOLJSANO PREPOZNAVANJE AKTIVNOSTI

Zamislimo si, da klasifikator za prepoznavanje aktivnosti
kot aktivnost desetkrat zapored prepozna hojo. Ce temu
enkrat sledi spuséanje, nismo zelo gotovi, da je do
spustanja res prislo. Ce mu sledi ved spustanj, smo pa
dokaj prepric¢ani, da se uporabnik res spusca. A ¢e po drugi
strani enemu spuséanju sledi ve¢ hoj, se zdi bolj verjetno,
da je bilo spuscanje prepoznano napaé¢no. Takisto moramo
posumiti, da je prislo do napake, ¢e hoji sledi lezanje, saj bi
vmes moralo biti spusCanje ali padanje. Zato si zelimo
informacije o zaporednih prepoznanih aktivnosti izkoristiti
za izboljsanje prepoznavanja aktivnosti.

4.1 Opis izboljsav

Prepoznane aktivnosti opazujmo v oknu dolzine W. Naj
bodo [a;", ..., aw’] prepoznane aktivnosti in [ay, ..., aw]
pripadajoce prave aktivnosti. Privzemimo, da v vsakem
oknu lahko nastopata najve¢ dve razli¢ni pravi aktivnosti:
leva a_ in desna agr. To pomeni, da za vsak par pravih
aktivnosti obstaja W razli¢nih oken (indeks pomeni §tevilo
pojavitev desne aktivnosti):

WO (aLi aR) = [aLl aLi reny aLl aLl aL]
wy (ay, ag) = [a,, ag, ..., a,, a, ag]
W, (a,, ag) = [a,, a, ..., a,, ag, ag]

Wy_1 (8, @r) = [aL, @R, ..., AR, @R, ag]



Ce obstaja A razli¢nih aktivnosti, imamo tako A (A — 1) W
razli¢nih oken pravih aktivnosti. Za vsako tako okno lahko
dolo¢imo verjetnostno porazdelitev prepoznanih aktivnosti.
To s pomocjo uénih podatkov storimo na §tiri nacine.

Prvi nacin za vsako okno pravih aktivnosti presteje vsa
okna prepoznanih aktivnosti, ki se pri tistem oknu pravih
aktivnosti pojavijo v uénih podatkih. To pomeni, da ¢e npr.
pri oknu pravih aktivnostih [hoja, spuséanje, spusanje]
prepoznamo [hoja, hoja, padanje], za ena poveéamo Stevec
takih primerov. Ce je W velik, je moznih oken prepoznanih
aktivnosti ogromno, zato veéine v uénih podatkih ni. Da
ublazimo razliko med nikoli in redko videnimi okni
prepoznanih aktivnosti, uporabimo Laplaceovo glajenje: na
zacetku Stevec vseh oken prepoznanih aktivnosti nastavimo
na 1. Taksno glajenje uporabimo tudi pri ostalih nacinih.

Prvi nacin tako dolo¢i verjetnost vsakega okna prepoznanih
aktivnosti pri vsakem oknu pravih aktivnosti:

P ([alpv vy awp] | [ag, ..., aw])

Ko Zelimo dolociti okno pravih aktivnosti za neko okno
prepoznanih aktivnosti [a;", ..., aw’], za vsa okna pravih
aktivnosti w; (a., ag) preverimo, kolik§na je verjetnost
P([a’, ..., aw] | wi(a, ag)). Za tisto okno pravih
aktivnosti, za katero je ta verjetnost najveéja, odlo¢imo, da
ustreza dejanskim aktivnostim.

Drugi nacin je milejsi od prvega in za vsako okno pravih
aktivnosti presteje le pojavitve prepoznanih aktivnostih na
posamicnih mestih okna. To pomeni, da ¢e pri oknu pravih
aktivnostih [hoja, spuscanje, spuscanje] prepoznamo [hoja,
hoja, padanje], za ena povecamo §tevec hoj na prvem in na
drugem mestu tega okna pravih aktivnosti ter padanj na
tretjem mestu. To pomeni, da dolo¢imo verjetnosti:

P(aif =dj|[ay, . aw]);i=1...W,j=1..A

Z ¢; ozna¢imo aktivnosti na i-tem mestu v oknu, z d; pa j-to
vrednost, ki jo ta aktivnost lahko zavzame.

Ko zelimo dolociti okno pravih aktivnosti za neko okno
prepoznanih aktivnosti [a;", ..., ay'], za vsa okna pravih
aktivnosti w; (a., ag) preverimo, kolik$na je verjetnost:

P =a," |wi(a, ar)) " ... P (aw” =aw” |w (a,, ag))

Za tisto okno pravih aktivnosti, za katero je ta verjetnost
najvecja, odlo¢imo, da ustreza dejanskim aktivnostim.

Tretji nacin je Se milej§i in za vsako okno pravih
aktivnosti presteje le pojavitve prepoznanih aktivnostih na
mestih, ki pripadajo levi in desni pravi aktivnosti. To
pomeni, da e pri oknu pravih aktivnostih [hoja, spuscanje,
spus¢anje] prepoznamo [hoja, hoja, padanje], za ena
povecamo Stevec hoj pri levi pravi aktivnosti (hoji) ter
Stevec hoj in padanj pri desni pravi aktivnosti (spuscanju).
To pomeni, da dolo¢imo verjetnosti:

P(a”=4dj|[ay ..aw]);j=1..A
P(ar’ =dj|[as, . au]);j=1..A

Ko zelimo dolociti okno pravih aktivnosti za neko okno
prepoznanih aktivnosti [a;", ..., ay’], za vsa okna pravih
aktivnosti w; (a,, ar) preverimo, kolik$na je verjetnost

P (OELZ =a" | Wi (L ar) . P (a” = awfiPP| w; (aL, ar)) °
P(ar =awisa [Wi(aL, ar)) “ ... P (aw =aw |W;(aL, ag))

Za tisto okno pravih aktivnosti, za katero je ta verjetnost
najvecja, odlo¢imo, da ustreza dejanskim aktivnostim.

Cetrti naéin je enak tretiemu, le da je $e¢ milejii. Za neko
okno pravih aktivnosti pojavitev prepoznanih aktivnosti ne
Stejemo le, ¢e nastopijo pri tistem oknu pravih aktivnostih,
ampak ¢e nastopijo kjerkoli pri pravih aktivnostih iz okna.

ZdruZevanje ve¢ nadinov izboljSevanja prepoznavanja
aktivnosti je enostavno. Naj bo P ([a;", ..., aw’] | w; (a.,
ar)) verjetnost, ki jo za neko okno prepoznanih aktivnosti
in okno pravih aktivnosti w; (a., ag) dolo¢i k-ti naéin.
Najprej za vsak nacin te verjetnosti za vsa okna pravih
aktivnostii=0.. W-1, a,, ag = d; ... da normaliziramo na
interval [0, 1], da nacine izenac¢imo. Nato pa za vsako okno
pravih aktivnosti verjetnosti za vse naCine kK = 1 ... 4
seStejemo. Za okno pravih aktivnosti z najve¢jim
seStevkom odlo¢imo, da ustreza dejanskim aktivnostim.

Na koncu je treba biti pozoren $e na nekaj podrobnosti.
Prepoznavanje aktivnosti izboljSujemo z drse¢im oknom.
To pomeni, da vsako aktivnost popravljamo W-krat: od
takrat, ko se pojavi na desnem robu okna, do takrat, ko
pride do levega roba. Popravki se lahko razlikujejo. A
najve¢ vemo o aktivnosti, ko pripotuje do levega roba okna,
zato jo dokonéno popravimo Sele takrat.

Ce privzamemo, da je dokon¢no popravljena aktivnost
pravilna, se mora okno, ki ji sledi, zaceti s to aktivnostjo ali
pa more vsebovati same enake aktivnosti. V nasprotnem
primeru namre¢ kr§imo predpostavko, da znotraj okna
dolzine W nastopata najve¢ dve razlicni aktivnosti. Brez te
omejitve bi se lahko npr. zgodilo, da bi za prave aktivnosti
dolo¢ili [sedenje, sedenje, sedenje], okno pomaknili za eno
aktivnost naprej (podértana aktivnost bi se zdaj Stela za
pravilno), za prave aktivnosti dolo¢ili [spusanje, sedenje,
sedenje], okno spet pomaknili naprej in za prave aktivnosti
dolo¢ili [dviganje, sedenje, sedenje]. Rezultat bi bil
zaporedje dokoncno popravljenih aktivnosti sedenje,
spuscanje, dviganje, v resnici pa bi uporabnik ves cas sedel.
Z omejitvijo bi v drugem in tretjem koraku v postev prisla
samo okna pravih aktivnosti, ki se zacenjajo s sedenjem ali
vsebujejo same enake aktivnosti. Ker bi bila okna iz treh
spuscanj in dviganj premalo verjetna, bi bilo zaporedje
dokonéno popravljenih aktivnosti sestavljeno iz treh seden;.

4.2 Poizkusi

Za preizkus nacinov za izboljsevanje prepoznavanja
aktivnosti sta potrebni dve testni mnozici: ena za ucenje
osnovnega klasifikatorja za prepoznavanje aktivnosti in
druga za uéenje mehanizma za izboljsevanje. Ce bi namreé
tako osnovni klasifikator kot mehanizem za izboljsevanje
ucili na istih podatkih, bi klasifikator na njih delal predobro,



da bi se mehanizem sploh lahko ¢esa nau¢il. Uporabili smo
podatke, opisane v razdelku 2. Kot u¢no mnoZico za
klasifikator smo uporabili prvi in Cetrti posnetek vsake
osebe, kot uéno mnozico za izboljsevanje drugi in peti
posnetek, kot testno mnozico pa tretji posnetek.

Najprej smo preverili, kolik$no izboljSavo prinese vsak
izmed Stirih  nadinov za izboljsevanje glede na
klasifikacijsko to¢nost brez izboljsevanja. Osnovni
klasifikator za prepoznavanje aktivnosti smo zgradili z
algoritmom nakljuéni gozd in atributnimi vektorji iz desetih
nanizanih naborov atributov. Za dolzino okna za
izboljsevanje smo izbrali W = 10. Rezultati so prikazani v
tabeli 4. Vidimo, da se najbolje obneseta na¢in 2 in vsi
nadini skupaj. Nacin 2 o¢itno nhajbolje ujame ravnotezje
med natanCnostjo opisa napak, ki jih dela oshovni
klasifikator, in zahtevo po dovolj u¢nih podatkih. Najslabsi
je nacin 1, ki ga pesti pomanjkanje u¢nih podatkov, slabsa
pa sta tudi naCina 3 in 4, ki najbrz premalo natanc¢no
opisujeta napake, ki jih dela osnovni klasifikator. Odlo¢ili
smo se, da bomo v prihodnje uporabljali vse nacine skupaj.
Kot prvo niso slabsi od nobenega posami¢nega nacina, kot
drugo pa je mo¢ pri¢akovati, da se bodo obnesli pri koli¢ini
podatkov, ki najbolj ustreza kateremukoli izmed nacinov.

Nadin izboljSevanja Klasifikacijska to¢nost

Brez 83,4
Nacin 1 77,5
Nacin 2 84,7
Nacin 3 84,3
Nagin 4 84,6
Vsi nacini skupaj 84,7

Tabela 4. Klasifikacijska toc¢nost [%] z razlicnimi nacini
izboljsevanja.

V naslednjem koraku smo preverili, kakSen je wvpliv
velikosti okna W na izboljSevanje. V levi polovici tabele 4
vidimo, da je najprimernejse okno velikosti 20, s katerim se
klasifikacijska to¢nost s 83,4 % dvigne na 85,0 %. Brzkone
gre tudi v tem primeru za najboljSe ravnotezje med
natan¢nostjo opisa napak, ki jih dela osnovni klasifikator za
prepoznavanje aktivnosti, in zahtevo po u¢nih podatkih.

Okno Izbolj$anje | St. naborov | Izboljsanje
5 0,62 1 1,74
10 1,30 3 2,08
15 1,47 5 2,01
20 1,66 10 1,66
25 1,41

Tabela 5. Izboljsanje klasifikacijske tocnosti [v odstotnih
tockah] z razlicnimi velikostmi okna za
izboljSevanje in razlicnimi Stevili naborov
atributov v atributnem vektorju.

Na koncu smo pri oknu za izboljSevanje velikosti W = 20
preverili Se, kakSen je vpliv Stevila naborov atributov v
atributnem vektorju. Domnevali smo, da bo izboljSanje pri
manj naborih vecje, saj krajsi atributni vektorji sami po sebi
zajamejo manj informacij o dogajanju v Casu. V desni

polovici tabele 4 vidimo, da je bila domneva pravilna. A
ker klasifikacijska toCnost osnovnega klasifikatorja pri
manj naborih pade hitreje, kot jo izboljSevanje poveca, je Se
vedno najbolje uporabiti deset naborov.

5 ZAKLJUCEK

V prispevku smo dolo¢ili najprimernejsi algoritem za
strojno uéenje in atribute za prepoznavanje aktivnosti iz
Ubisensovih podatkov. Ugotovili smo, da nakljuéni gozd,
ki kot atributni vektor uporablja niz desetih zaporednih
naborov atributov posamicnih polozajev telesa, doseze
klasifikacijsko to¢nost 96,7 % pri desetkratnem pre¢nem
preverjanju in 81,5 % na nacin »izpusti eno osebo«.

Razvili smo §tiri naine izboljSevanja prepoznavanja
aktivnosti, ki upostevajo informacije o ¢asovnem zaporedju
prepoznav. Z vsemi S$tirimi skupaj se je klasifikacijska
to¢nost dvignila za 1,66 odstotne toc¢ke. Ta dvig se zdi
majhen, a glede na to, da vefina posegov v prepoznavanje
prinasa podobno velike spremembe, je mozno, da brez
radikalno druga¢nega pristopa ve¢ ni mogoc¢e doseci.

V prihodnje nameravamo mehanizem za izboljSevanje
temeljiteje preizkusiti, denimo na nacin »izpusti eno
osebo«. Poleg tega razmiSljamo o mehanizmu za
izboljSevanje, Ki bi poleg ¢asovnega zaporedja uposteval
tudi podobnosti med aktivnostmi.
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