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1 Uvod

V magistrksem delu bo predstavljen razvoj sistema za neintruzivno identifikacijo pad-
cev osnovan na pametnih tal. Razvoj predlaganega sistema se je zacel s pregledom
podrocja identifikacije padcev opisano v poglavju 2, kjer smo podali definicijo sistema
za identifikacijo padca, predstavili smo osnovno arhitekturo sistemov namenjenih iden-
tifikaciji padca ter smo analizirali dogodek padca preko razclenitve v stiri faze: pred
padcem, kriticna faza, po padcu in povrnitev v pokoncni poloZaj. Sledi pregled obstojecih
senzorskih tehnologij uporabljenih za identifikacijo padcev ter delitev teh v nosljivo in
ambientno tehnologijo. Opisali smo vlogo procesne enote v sistemih za identifikacijo

padca, ter smo uvedli vse potrebno znanje za ustrezno razumevanje magistrskega dela.

Poglavje 3 predstavi motivacijo do razvoja sistema za neintruzivno identifikacijo
padcev, pri tem je obrazlozena potreba po neintruzivnem sistemu tako iz vidika obcutka
stalnega nadzora, ki ustvari v nadzorovani osebi, kot iz podatkov, ki jih sistem zaznava.
Na koncu poglavja smo izrazili prednosti predlaganega sistema nad ostalimi obstojecimi

resitvami katere slonijo na senzorski tehnologiji vgrajeni v tleh.

V poglavju 4 bo predstavljena metodologija razvoja sistema, od strojne opreme, do
programske komponente za aktivno identifikacijo padcev v realnem ¢asu. V poglavju bo
predstavljen proces zbiranja podatkov in problematika simulacije padcev. Predstavljeni
bodo rezultati ankete in bo podan opis podatkovnih mnozic zbranih v procesu zbiranja
podatkov. Sledi opis metod predobdelave podatkov ter postopkov priprave ucne in
testne mnozice. Na koncu poglavja je opisan postopek uc¢enja modelov strojnega uc¢enja

in v poglavju 5 so predstavljeni rezultati evalvacije modelov nad u¢no in testno mnozico.



Hrovatin N. Neintruzivna identifikacija padcev s pomoc¢jo pametnih tal.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2020 2

2 Pregled podroc¢ja identifikacije

padcev

V poglavju bomo najprej podali definicijo sistema za identifikacijo padca, nato bo ana-
liziran dogodek padca, kateri bo razclenjen na §tiri faze. Predstavljeni bodo razli¢ni
principi in tehnologije uporabljene v sistemih za identifikacijo padca in na koncu bodo
predstavljene metode strojnega ucenja uporabljene v predlaganem sistemu za identifi-

kacijo padcev.

2.1 Definicija sistema za identifikacijo padca

Vsaka oseba je ze dozivela nezazeleni padec, lahko med otrostvom, med treningom
ali v odrasli dobi in pri tem je razvila obrambni mehanizem, ki omogo¢i pravilno
izvedbo padca brez hudih poskodb. Obrambni mehanizem se razvija ze od otrostva in
doseze visek v mladostnistvu, potem pa se postopoma slabi zaradi reduciranja Sportnih
aktivnosti in oslabitve starejsih oseb, katere sploh ne utegnejo reagirati na padec in se
poslediéno poskodujejo.

V élanku [7] so definirali dogodek padca pri starostnikih, kot ”Nenamerno padanje
na tla ali na nizji viSinski nivo, ki ni posledica hudega udarca, izgube zavesti, mozganske
kap ali epilepticnega napada”. Omenjena definicija je bila uporabljena v veliko raziska-
vah in je bila nato razsirjena do vkljucitve epilepti¢nega napada in kardiovaskularnega

kolapsa, kateri so potencialni vzrok za padec.

Na osnovi zgornje definicije sistem za identifikacijo padca mora biti sposoben za-
znavanja nepricakovanih in nenadzorovanih padcev neodvisno od vzroka padca. Pri

tem je pricakovano, da sistem razlikuje padec od ostalih namernih premikov. [24]
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2.1.1 Obicajen sistem za identifikacijo padca

V sliki 1 je prikazana shema obicajnega sistema za identifikacijo padcev. Iz slike je
razvidno, da sistem sestavljata dve glavni komponenti, procesna enota in senzorji.
Senzorji so uporabljeni za spremljati aktivnost osebe v nadzorovanem prostoru in tako
pretvoriti zaznano aktivnost v elektriéni signal, kateri je posredovan procesni enoti
za posledicno obdelavo. Procesna enota je tako jedro sistema, ki spremlja senzorjeve
podatke in na podlagi vgrajenih metod strojnega ucenja ali pragovnega zaznavanja
klasificira zaznani signal, kot obicajna dnevna aktivnost ali padec. Ko procesna enota

zazna padec sprozi alarm, ki obvesti resevalce ali odgovorno osebo.

Senzor Senzor

Procesna Enota

|Senzor | Senzor

Slika 1: Shema obicajnega sistema za identifikacijo padcev
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2.2 Analiza padca

V ¢lanku [24] so bili analizirani razliéni pristopi identifikacije padcev in raziskovalci so

podrobneje razé¢lenili dogodek padca, kot pojav sestavljen iz Stirih faz:

Pre Fall Critical Post IFall Recovery

Phase _j_’hw“.: Phase 3 Phase s
b\ / Time
To T v T

Slika 2: Dogodek padca razclenjen v stiri faze: pred padcem, kriticna faza, po padcu

in povrnitev v pokoncni polozaj.[24]

1. Pred padcem (ang. prefall): faza v kateri oseba opravlja obi¢ajne dnevne
aktivnosti kot so hoja, sedenje in lezanje, kateri so lahko izvedeni zelo hitro in

morajo biti ustrezno razlikovani od dejanskega padca.

2. Kriti¢na faza (ang. critical phase): premik telesa od pokonénega polozaja do

tleh, to je dejanski padec in trajanje te faze je zelo kratko (77 — T ~ 300—500m.s)

3. Po padcu (ang. postfall): faza v kateri oseba lezi inaktivna na tleh. Ta faza

mora biti ¢im krajsa za zmanjSati posledice padca in ne sme presegati 1h trajanja.

4. Povrnitev v pokonéni polozaj (ang. recovery): v tej fazi je oseba ponovno

postavljena v pokon¢ni oziroma varen polozaj samostojno ali s pomocjo resevalca.

V naslednjih poglavjih bodo preuceni razli¢ni pristopi identifikacije padca v razliénih

fazah.

2.2.1 Zgodnja zaznava kriticne faze padca

Kriticna faza padca je faza v kateri oseba pada v prostem padu in hitrost telesa se
sorazmerno poveca s ¢asom padanja zaradi gravitacijske sile. Raziskovalci so podrobno
analizirali to fazo v [43] in so ocenili, da sta vertikalna in horizontalna hitrost trikrat
visje med padcem, kot pri katerikoli drugi obic¢ajni aktivnosti. Na podlagi teh ugoto-

vitev so bili razviti razni sistemi za identifikacijo padcev na osnovi kamer [22] [32], ki
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nadzorujejo premike glave z metodami racunalniskega vida in skuSajo oceniti ali se je
glava osebe tako hitro premaknila zaradi padca.

Ostali pristopi zaznave padca v kriti¢ni fazi pa slonijo na nosljivi tehnologiji (ang.
wearable) [28][18], ki preko modula z vgrajenim merilnikom pospeska zaznavajo ali je
hitrost osebe presegla doloc¢eno mejo in preverjajo tudi orientacijo osebe, katera ob

padcu je lezi na tleh.

2.2.2 Zaznava konkluzije kriticne faze

Ob zakljucku kriticne faze se telo osebe obicajno tréi na tla oziroma na neko oviro. Ob
trku s tlemi se sila telesa preusmeri v nasprotno stran in na tak nacin je mogoce zaznati
padec s uporabo merilnika pospeska. Tak pristop je bil implementiran v [4], kjer so
raziskovalci razvili sistem sestavljen iz triosnega merilnika pospeska in algoritma za

zaznavanje praga, ki razlikuje obicajne dnevne aktivnosti od nenadzorovanega padca.

2.2.3 Identifikacija lezalne poze po padcu

Ob zakljucku kriticne faze padca se veckrat zgodi, da oseba je v lezalni pozi na tleh.
Enostaven postopek za identifikacijo padca je lahko osnovan na detekciji lezalne poze
preko merilnika pospeska, ziroskopa ali senzorja nagiba. Podobno bi lahko zaznavali
ali oba stopala osebe so v kontaktu s tlemi.

Zgoraj omenjeni pristopi so enostavni in efektivni ampak lahko povzrocijo veliko
napacno razvrScenih negativnih primerov in so veckrat uporabljeni v kombinaciji z
nekim drugim pristopom za zaznavanje padca, kot v [29], kjer so razvili sistem sestavljen
iz tal z vgrajenimi tlacnimi senzorji za zaznavanje premikanja oseb ter so tlem priredili

kamere, ki stalno spremljajo osebe.

2.2.4 Identifikacija odsotnosti gibanja po padcu

V primeru padca ostarele osebe in posledicne hude poskodbe oseba oblezi na tleh.
Na tak nacin je lahko odsotnost gibanja dejavnik za identifikacijo padca, katero lahko
zaznamo s senzorjem premika oziroma merilnikom pospeska postavljenim na zapestje
oziroma na nek del telesa, ki je obicajno v gibanju.

V clanku [45] je opisana resitev za identifikacijo padca, ki sloni na triosnemu me-
rilniku pospeska vgrajenem v telefonu in postopka, ki zaznava padce, kot zaporedje
dogodkov, ki se zacne z izvajanjem neke dnevne aktivnosti, padca in odsotnosti giba-

nja. Ko sistem zazna tako zaporedje dogodkov identificira padec in ga javi resevalcem.
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2.3 Senzorske tehnologije za identifikacijo padcev

Kot opisano v [38] sistemi za identifikacijo padcev so lahko razvrséeni na osnovi vgra-
jene senzorske tehnologije v 3 kategorije: nosljiva tehnologija,ambientna tehnologija in
hybridna tehnologija. Vsaka kategorija je osnovana na razliénih principih delovanja sen-
zorjev, pri tem hibridna tehnologija zdruzuje resitve nosljive in ambientne tehnologije

v isti sistem.

[ Sensor Technologies ]
|

L [
‘ Wearable J [ Ambiance J

I
y l

Accelerometer W ( Smartphones
/Gyroscope L

| | l | y | Y

‘Acoustic I Floor Near Field (Camera HUItrasonicN Radar J( PIR ]
Pressure| | Imaging

Slika 3: Senzorji za identifikacijo padca razvrséeni po kategorijah. Slika iz prispevka
[38]

2.3.1 Nosljiva tehnologija

Hiter razvoj IKT in stalno zmanjsevanje elektronskih komponent je uvedlo v podrocje
identifikacije padcev t.i. nosljivo tehnologijo (ang. wearable). Sistem osnovan na
nosljivi tehnologiji je fizicno nosen od nadzorovane osebe in je sestavljen iz mnozice
kinemati¢nih senzorjev vezanih na procesno enoto. Pri tem senzorji so lahko merilniki
pospeska, ziroskopi in magneti¢ni senzorji, kateri stalno nadzorujejo premike osebe in
posiljajo podatke procesni enoti, katera skusa razlikovati obicajne dnevne aktivnosti
od nenadzorovanega padca.

Pod kategorijo nosljive tehnologije spadajo tudi pamenti telefoni, kateri so vstopili
v vsakdanje Zivljenje obicajne osebe in celo ostareli ljudje so jih zaceli uporabljati.
Ker danasnji pametni telefoni imajo Ze vgrajen merilnik pospeska in ziroskop, lahko
istocasno merijo aktivnost uporabnika in preko procesne enote procesirajo podatke

senzorjev ter tako identificirajo padce.
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V c¢lanku [36] je bila predstavljen aplikacija FallDroid za identifikacijo padcev, ki
deluje na pametnem telefonu. Aplikacija deluje na osnovi merilnika pospeska vgraje-
nega v pametnem telefonu ampak deluje pravilno le ko se pametni telefon nahaja v
eni od dveh dovoljenih lokacijah na osebi v Zepu na pasu ali v zepu na stegnu. Apli-
kacija nudi tudi graficni uporabniski vmesnik primeren za ostarele ljudi in ko zazna
padec najprej sprozi alarm, ki traja 30s. Ce po minulih 30s uporabnik se ni odzval, bo

aplikacija sama sprozila alarm za resevalce.

2.3.2 Ambientna tehnologija

Ambientini sistem za identifikacijo padcev je sestavljen iz mnozice senzorjev, kateri so
fiksno postavljeni v prostor. Senzorji zaznavajo aktivnost osebe v prostoru in skusajo
lociti obicajne dnevne aktivnosti od dogodka padca. Senzorji vgrajeni v ambientnih
sistemih identifikacijo delujejo na osnovi razli¢nih tehnoloskih konceptov, ki bodo pred-
stavljeni v sledecih odstavkih.[38]

Slikovni senzorji so bili na Siroko uporabljeni v podroc¢ju identifikacije padcev. Sis-
temi osnovani na slikovnih senzorjih so sestavljeni iz RGB/IP kamer ali globinskih
kamer, katere nadzorujejo aktivnosti osebe in skuSajo identificirati padce. Sistemi
osnovani na slikovnih senzorjih so zelo u¢inkoviti ampak lahko ustvarijo slabo pocutje

v nadzorovani osebi, saj je ta stalno pod video nadzorom.

Akusticni senzorji so bili uporabljeni za razlikovanje razli¢cnih razredov zvoka od
hrupa padca. V ¢lanku [27] je bil predstavljen ambientni sistem za identifikacijo pad-
cev, osnovan na treh vertikalno postavljenih mikrofonih. Sistem je zaznaval zvocni
signal v ¢asovnem oknu 1s in na podlagi zaznavanja praga ter zamude med tremi sen-
zorji je bil hrup klasificiran kot padec ali obi¢ajna dnevna aktivnost. Prototip sistema
je dokazal dobro sposobnost zaznave padca, ampak je razkril tudi veliko koli¢ino laznih

alarmov, kjer obicajna aktivnost je bila klasificirana kot padec.

Za identifikacijo padca so bili celo izkorisceni senzorji, ki zaznavajo pasivno infra-
rdeco radiacijo (PIR senzor), kateri zaznavajo dinamiko padca, kot premik iz vigjega
visinskega nivoja do tleh. Omenjen pristop je bil iskoriscen v [26], kjer so skusali
identificirati padce na osnovi vertikalno postavljenih PIR senzorjev. Sistem je dosegel
visoko tocnost v nadzorovanem okolju, kar 85% pravilno klasificiranih primerov sicer je
primeren le za majhne prostore zaradi omejenega dometa PIR senzorjev in zahtevane

kolicine teh senzorjev.
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Radarski senzorji so bili izkorisceni za zaznavanje padca preko Doppler efekta, ka-
teri sloni na oddajanju elektromagnetnega valovanja z doloc¢eno frekvenco in zaznavanju
razmika v signalu, ki se odbije od nadzorovane osebe, kot posledica gibanja osebe. Raz-
mik v signalu je odvisen od hitrosti premikanja osebe in kot omenjeno v [43] hitrost
padca je priblizno trikrat visja od katerekoli obicajne aktivnosti, ki po¢ne navadna
oseba. Dopplerjev efekt je bil tako izkoriséen v [16], kjer so postavili dva radarska

senzorja pravokotno drug od drugega.

Veliko raziskav v podrocju identifikacije padca sloni na wultrazvocnih senzorjih, ki
oddajajo signale v ultrazvoénem pasu in merijo cas povrnitve signala za izracun raz-
dalje med senzorjem in opazovano osebo. V ¢lanku [21] je bil implementiran sistem za
identifikacijo padca na osnovi dveh matrik Sestnajstih ultrazvocnih senzorjev. Sistem je
deloval dobro z visoko toc¢nostjo ampak je bil podvrzen velikim problematikam zaradi

odvisnosti med ultrazvotnim valovanjem in temperaturo.

Ob zakljucku kriticne faze padca se telo osebe tréi na tla in tako generira silo,
ki pretrese tla. Tla z vgrajenimi senzorji pritiska zaznavajo silo oziroma proizvedene
vibracije in na podlagi teh identificirajo ali je proizveden signal obicajna dnevna ak-

tivnost oziroma padec.

2.4 Vloga procesne enote sistema za identifikacijo

padcev

Procesna enota sistema za identifikacijo padcev je tako receno glava sistema, ki na
podlagi aktivnosti zaznane preko senzorjev skusa razlikovati padec od obicajne dnevne
aktivnosti. Ker obic¢ajni senzorji uporabljeni v sistemih za identifikacijo padcev zazna-
vajo padec v ¢asu in ne le kot diskreten dogodek, je potrebno obravnavati te signale,
kot ¢asovne vrste.

V tem poglavju bo najprej uvedena definicija ¢asovne vrste, sledi metoda za analizo
casovnih vrst imenovana premikajoc¢e okno in definicija postopka odkrivanja znacilk.
Nato bo uvedeno podrocje strojnega ucenja, proces nadzorovanega ucenja in klasifika-
cija, ter bodo podrobno opisane metode naivni Bayes in umetne konvolucijske nevron-

ske mreze.
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2.4.1 Casovne vrste

Casovna vrsta (ang. time series) je ¢asovno urejeno zaporedje stevilénih podatkov, ki
izrazajo vrednost neke spremenljivke. Podatki se navadno izmerijo v enakih ¢asovnih

intervalih, npr. vsako minuto, vsako sekundo ali vsako milisekundo.[11]

2.4.1.1 Premikajoce okno

Pri analizi ¢asovnih vrst se pogosto uporabi tehniko premikajocega okna (ang. moving
window), ki omogoci zajeti del ¢asovne vrste v dolo¢enem trenutku v ¢asu. Tehnika
je imenovana premikajoc¢e okno, ker okno je premaknjeno skozi ¢asovno za konstanten

premik.

2.4.1.2 Odkrivanje znacilk

Zelo vazen postopek pri analizi ¢asovnih vrst je odkrivanje znacilk (ang. feature extrac-
tion), kateri deluje na osnovi matemati¢nih in statisticnih metod, ki na podlagi podat-
kov zajetih v premikajoc¢em oknu tvorijo nove atribute, ki s enako natancnostjo opisejo

originalne podatke, pri tem pa zmanjsajo kolicino podatkov za obdelavo.

2.4.2 Strojno ucenje za identifikacijo padcev

Strojno uéenje (ang. machine learning) je lahko misljeno kot samodejno ucenje oziroma
sposobnost nekega stroja (racunalnika), da se nauci nekih pravil, ne da bi bila ta pravila
predcasno programirana. Torej strojno ucenje omogoci, da se racunalnik sam nauci
iz izkuSenj iz preteklosti, oziroma nek program, ki ima vgrajene algoritme strojnega
ucenja se izvaja nad podatki in se nau¢i neka pravila ter samodejno izboljsa svoje
delovanje med casom izvajanja. Postopek strojnega ucenja poteka samodejno brez
interakcije uporabnika oziroma uporabnik prepusti racunalniku da sam resi problem,
ne da bi uporabnik programiral ustrezno resitev.

Izraz strojno ucenje je bil prvi¢ uporabljen v ¢lanku, ki je objavil Ameriski pionir
v podro¢ju umetne inteligence Arthur Lee Samuel leta 1959 [35]. Najbolj uporabljeno
definicijo pa jo je izrazil Tom M. Mitchell in pravi, da nek program se uci iz izkusnje
E na podlagi neke naloge T z meritvijo uc¢inkovitosti P, ¢e uc¢inkovitost P pri izvajanju

naloge T narasca z izkusnjo E [41].
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2.4.2.1 Nadzorovano ucenje in klasifikacija

V magistrskem delu bo uporabljena tehnika nadzorovanega ucenja, kjer racunalnik se
uci na podlagi primerov, za katere se ze pozna pripadajoci razred, ta mmnozica po-
datkov je imenovana u¢na mnozica in vsebuje atribut razred, ki tocno doloca razred
objekta. Obicajno nadzorovano u¢enje se uporablja za klasifikacijo oziroma regresijo
in deluje tako, da racunalnik se uc¢i na podlagi uéne mnozice in nato skusa napovedati
razred podatkov iz testne mnozice. Testna mnozica vsebuje podobne podatke, kot uéna
mnozica ampak brez razrednega atributa, vrednost razrednega atributa je samodejno
napovedana od racunalnika na podlagi izkusnje pridobljene od uéne mnozice.
Klasifikacija je proces iskanja modela ali funkcije, ki opiSe in razdeli podatke v vna-
prej definirane razrede ali koncepte [13]. Klasifikacija je uporabljena za napovedovanje

diskretnih razredov podatkov.

2.4.2.2 Evalvacija sistema za identifikacijo padca

Identifikacija padca je lahko pozitivna, ¢e je sistem pravilno prepoznal padec ali je
negativna, ¢e padec je bil klasificiran, kot obi¢ajna dnevna aktivnost. Posledi¢no je
izhod sistema oblike binarne vrednosti, ki zavzame vrednost 0 ¢e se izvaja obicajna
dnevna aktivnost oziroma 1 ¢e sistem je zaznal padec.

Na tak nacin kakovost sistema za identifikacijo padcev ni moc¢ oceniti le na podlagi
samostojnega testa ampak je potrebno izpeljat statisticno analizo na osnovi mnozice
testov za pregled vseh razliénih izidov. Pri binarni klasifikaciji obstaja stiri moznih

izidov:

e TP: Pravilno razvrsceni pozitivni primeri (ang. True positive): ko se ponesreci

padec in sistem ga pravilno zazna

e FP: Napacno razvrs¢eni negativni primeri (ang. False positive): ko sistem

napacno javi padec ob zaznavi obicajne dnevne aktivnosti

e TN: Pravilno razvrs¢eni negativni primeri (ang. True negative): sistem zaznaa

obi¢ajno dnevno aktivnost in ne razglasi padca

e FN: Napac¢no razvrséeni pozitivni primeri (ang. False negative): zgodil se je

padec ampak sistem ga ni zaznal

Iz zgornjih moznih situacijah so v ¢lanku [25] izbrali 2 kriterija za oceniti kakovost
sistema to so: Senzitivnost: sposobnost sistema, da pravilno zazna padec
TP

Senzitivnost = TP+ FN (2.1)
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Specificnost: sposobnost sistema, da ustrezno razlikuje obi¢ajne dnevne aktivnosti

od padca in javi ¢im manj napa¢nih napovedovanj pozitivnega razreda

TN
TN + FP
Senzitivnost in specifi¢nost sta zelo vazni meri pri razvoju sistema za identifikacijo

Speci ficnost = (2.2)

padcev, saj si zelimo, da sistem prepozna vsak padec in si ne moremo dovoliti, da
sistem ne razpozna padca, ter da bi oseba ostala na tleh brez potrebne pomoci. Torej
idealen sistem za identifikacijo padca ima zelo visoko senzitivnost in tudi zelo visoko
specificnost, saj ne sme stalno javiti dogodek padca, ko se ta v resnici ni pripetil.
TP+TN
Fotmost = b TN+ FP+ FN (23)
Pri porocanju kakovosti sistema bo uporabljena tudi mera toénosti, ki izraza odsto-

tek pravilno klasificiranih primerov. Dodatno bo izrisana tudi ROC krivulja, ki izrazi
odvisnost med senzitivnostjo in specificnostjo ob spreminjanju praga napovedovanja.
Kakovost izrisane krivulje pa bo podana preko izracuna AUC, ki predstavlja povrsino
pod ROC krivuljo. Vec¢ja je ta povrSina visja je kakovost sistema za identifikacijo

padcev.

2.4.3 Naivni Bayes

Naivni Bayes je klasifikacijska metoda, ki deluje na osnovi Bayesovega izreka [3] s pred-
postavko, da atributi so med sabo neodvisni. Neodvisnost atributov ni zahtevana am-
pak metoda deluje s to predpostavko, da prisotnost neke lastnosti v razredu ni posledica
prisotnosti neke druge lastnosti, zato ta metoda je imenovana naivna. Predpostavka
neodvisnosti atributov dramati¢no zmanjsa stevilo parametrov, ki je potrebno obdelati
za sestavo modela od 2(2"-1) na 2n [20]. Metoda deluje tako, da najprej izrac¢una
pojavitve vsakega razreda za posamezen atribut in izdela t.i. tabelo frekvence. Iz ta-
bele frekvenc izracuna verjetnost pojavitve razreda, verjetnost pojavitve posameznega
atributa in pogojno verjetnost. Izracunane verjetnosti so uporabljene za klasifikacijo

preko Bayesove formule:

P(CIX)P(C)
P(X)

Jkjer C predstavlja razred in X so vrednosti atributov.

P(C|X) = (2.4)

V magistrskem delu je bila implementirana razli¢ica imenovana Gaussian Naive

Bayes, kateri deluje na osnovi predpostavke normalne porazdelitve atributov [2].
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2.4.4 Umetna nevronska mreza in konvolucija

Umetna nevronska mreza je metoda strojnega ucenja osnovana na strukturi bioloskih
mozganov. Bioloski mozgani so sestavljeni iz velikega Stevila med sabo vezanih nevro-
nov, ki se obnasajo kot bioloska stikala oziroma na osnovi dolo¢enega vhoda proizvedejo
posledicen izhod. Ta lastnost in ogromna mnozica nevronov v mozganih omogocijo
cloveku, da se lahko uéi iz izkusnje in tako izboljsa svoje sposobnosti.[14]

Ta lastnost je navdihnila raziskovalca Franka Rosenblatta, ki je leta 1958 prvi uve-
del koncept umetnega nevrona v prispevku [30] pod imenom perceptron. Koncept je
bil postopoma razsirjen ter je bil uspesno apliciran v podroc¢ju strojnega ucenja za

probleme prepoznavanja govora, identifikacije objektov, finan¢nega napovedovanja itd.

Input 0

— Output 0
Input 1

— Output 1
Input 2

Slika 4: Umetna nevronska mreza sestavljena iz treh slojev: vhodni, skriti in izhodni.

2.4.4.1 Struktura obicajne umetne nevronske mreze

Obicajna umetna nevronska mreza je lahko opisana kot poln usmerjen aciklicen graf
sestavljen iz vhodnega sloja, poljubnega Stevila skritih slojev in enega izhodnega sloja.
Vsak sloj v nevronski mrezi je sestavljen iz poljubnega Stevila nevronov pri tem je
Stevilo nevronov vpliva na konc¢no kakovost nevronske mreze in mora biti natancéno
izbrano pri obravnavi dolo¢enega problema. V sliki 4 je prikazana umetna nevronska
mreza sestavljena iz treh slojev, prvi je vhodni sloj in je sestavljen iz treh nevronov,
vsi nevroni so nato vezani na naslednji skriti sloj ter nevroni skritega sloja so vezani
na nevrone izhodnega sloja, kateri proizvedejo odziv nevronske mreze na dani vhod.
[14] [23]
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2.4.4.2 TUmetni nevron

Kot je bilo opisano v zgornjih vrsticah so umetne nevronske mreze sestavljene iz
mnozice povezanih umetnih nevronov, kateri na osnovi vhoda proizvedejo nek izhod,

ki se Siri po nevronski mrezi in vpliva na kumulativen izhod nevronske mreze.

Umetni nevron lahko razdelimo na tri osnovne komponente: wuteZeno povezavo,
sestevalnik in aktivacijsko funkcijo. Vse omenjene komponente so lahko vidne na sliki:
5, pri tem je opaziti, da umetni nevron zbira vhodne signale preko utezenih vhodov ter
preko sestevalne funkcije jih seSteje in e te vrednost presega dolocen prag aktivacijska

funkcija sprozi izhodni signal.[14]

UteZene povezave

Sestevalnik Aktivacijska funkcija

.'—D >
Vhodi — 2 - Izhod

Slika 5: Umetni nevron prikazan, kot shema osnovnih komponent.

2.4.4.3 Ucenje umetne nevronske mreze

Siroko uporabljen pristop nadzorovanega uéenja nevronskih mrez je imenovan gradien-
tni spust (ang. gradient descent). To je optimizacijski algoritem na podlagi katerega
posodabljamo utezi nevronov z namenom minimizacije napake. Ker je nevronska mreza
sestavljena tudi iz skritih slojev, je potrebno uporabljati tehniko vzvratnega Sirjenja
napake (ang. backpropagation), katera posodablja utezi nevronov preko izbranega op-
timizacijskega algoritma od vhodnega sloja proti izhodnem za minimizirati redundanco

racunanja. [14][23]
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2.4.4.4 Konvolucijska nevronska mreza

Konvolucijska nevronska mreza je obicajna umetna nevronska mreza s dodanim slojem
za izvajanje konvolucije nad vhodnimi podatki. Konvolucija je matemati¢na operacija,
ki na podlagi vhodnega signala in izbranega jedra izracuna rezultanten izhodni signal,
kot prikazano v sliki 6. Na sliki je prikazana konvolucija 2D matrike s jedrom velikosti
3x3 in posledi¢nim izra¢unom konvolvirane matrike.

Sloji konvolucijske nevronske mreze so osnovani na enakem konceptu tako, da na
osnovi vhodnih podatkov in izbranega konvolucijskega jedra izracunajo izhodne konvol-
virane podatke. Tudi konvolucijski sloj v nevronski mrezi se uc¢i preko metod opisanih
v prejsnjem poglavju 2.4.4.3 pri tem niso posodobljene utezi nevronov, ampak spre-
membe so aplicirane na konvolucijske filtre.

Vsak konvolucijski sloj nevronske mreze bo tako vzdrzeval ve¢ konvolucijskih filtrov
in vsak filter bo namenjen razpoznavanju dolo¢ene znacilnosti v podatkih. Ker vsaka
konvolucija filtra s podatki proizvede enako stevilo podatkov kot je velikost vhodnih
podatkov, bodo tako izhodni podatki konvolucijskega sloja velikosti stevilo konvolucij-
skih filtrov X velikost vhodnih podatkov. Velika kolic¢ina izhodnih podatkov konvolucij-
skega sloja lahko predstavlja problem in jo zato moramo zreducirati s uporabo metode

zdruzevanja maksimalnih vrednosti opisane v naslednjem poglavju: 2.4.4.5.[23]

ol1]1]|Tfefo]0] .

ofo|t]LfrlofOr-.. - 14374 1
olofo]1]1]1fo 1]o]1 1[2]4]3]3]
ololo|T]4Lo [0« _[o]1 = 11{2]3]4]1
ojof[1f1]o]|0[0. |1]0O]1 1{3]3]1]1
o[1|{1[o]o|0]0 313[(1|1]0
1{1|ofofo]o]o

I K I+K

Slika 6: V zgornji sliki je prikazana konvolucija matrike podatkov I s jedrom K velikosti
3x3. [33]
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2.4.4.5 Zdruzevanje maksimalnih vrednosti

Zdruzevanje maksimalnih vrednosti (ang. max pooling) je dejanski sloj konvolucijske
nevronske mreze namenjen zmanjSevanju parametrov z ohranjanjem informacije v po-
datkih. Metoda deluje tako, da z doloceno velikostjo premikajocega okna drsimo po
podatkih s korakom velikosti okna in ob vsakem koraku ohranimo le najvecjo vrednost,
ostale vrednosti pa zavrzemo. Na tak nacin uc¢inkovito zmanjsamo koli¢ino podatkov in
pri tem ohranimo preneseno informacijo tako, da naslednji sloji konvolucijske nevronske

mreze bodo u¢inkovito in efektivno delovali.[23]

2.4.4.6 Regularizacija preko izpusScanja

Regularizacija preko izpuscanja (ang. Dropout Regularization) je postopek, ki na-
kljucéno izpusti nevrone med postopkom ucenja tako, da njihov prispevek je zacasno
odstranjen in na tak nacin je nevronska mreza prisiljena uporabiti druge nevrone za
napovedovanje. Postopek uc¢inkuje tako, da nevronska mreza postane manj obcutljiva
na utezi specificnih nevronov in posledi¢no je manj podvrzena problemu prekomernega

prileganja podatkom (ang. Overfitting).

2.4.4.7 One-hot encoding

(ang. One-hot encoding) je metoda strojnega uc¢enja za kvantifikacijo kategori¢nih spre-
menljivk. Metoda deluje tako, da za vsako podatkovno tocko proizvede vektor dolzine
stevila kategorij v podatkovni mnozici. Ce podatkovna tocka pripada i-ti kategoriji,
potem vse komponente vektorja vsebujejo vrednost 0, razen i-te komponente, ki bo

vsebovala vrednost 1.
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3 Motivacija

Padci so pri starostnikih pogosti pojav in veljajo za vodilni vzrok poskodb oseb nad
65 letom starosti, kot opisano v [5] tretjina oseb nad 65 letom in polovica oseb nad
85 letom dozivi letni padec. Pri starostnikih padec je kriticni dogodek, ki lahko ima
smrtonosne posledice oziroma lahko povzroci hude telesne poskodbe[34] pri tem lahko
povzroc¢i dramaticne psiholoske posledice, katere reducirajo neodvisnost osSkodovane
osebe[17]. Zaradi omenjenih vzrokov je dogodek padca zelo aktualen problem, pri tem
pa je postavljena velika pozornost na zaznavo padca, saj velika vecina ostarelih oseb
ob padcu se ne utegne samostojno postaviti v zacetni pokonéni polozaj in potrebuje
takojsnjo pomo¢. V ¢lanku [12] je bila pokazana odvisnost med preteklim ¢asom od
padca do intervencije in stopnje poskodbe osebe.

Cilj magistrskega dela je razvoj sistema, ki omogoc¢i neintruzivno identifikacijo pad-
cev, da bi lahko v ¢im krajsem ¢asu nudili pomo¢ osebi in tako preprecili dodatne
poskodbe zaradi minulega ¢asa. Sistem je namenjen za ostarele osebe oziroma za bol-
nike bolnice ali posebnega centra za zdravljenje, kjer pacienti so motoricno omejeni,
imajo hude patologije kot Alzheimer ali so podvrzeni epilepticnim napadom, ki lahko
povzrocijo padec in nujo po takojsnji pomoci. Tak primer bolnika zahteva stalen nad-
zor ampak velika veCina obstojecih sistemov za nadzor bolnikov je osnovana na zelo
intruzivnih principih in lahko negativno vpliva na pocutje nadzorovane osebe. V okviru
magistrskega dela se bomo osredotocili na izdelavo sistema za identifikacijo padcev, ki

je ¢im manj intruziven za nadzorovano osebo.

3.1 Neintruzivna identifikacija padcev

Neintruzivnost sistema je obravnavana tako iz podatkov, ki jih sistem zajema od oko-
lja in nadzorovane osebe, kot iz pocutja stalnega nadzora, ki lahko ustvari sistem v
nadzorovani osebi. V poglavju 2 je bilo pregledano podrocje identifikacije padcev in so
bile predstavljene obstojece resitve za identifikacijo padcev pri tem smo opazili, da ve-
lika vecina obstojecih resitev za identifikacijo padcev sloni na zelo intruzivnih principih
kateri so lahko zelo moteci za nadzorovane osebe.

Najvec obstojecih prispevkov za identifikacijo padcev je osnovanih na nosljivi tehno-

logiji, katera je opisana v poglavju 2.3.1. Nosljiva tehnologija nudi veliko prednosti nad
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ambientno tehnologijo, saj je lahko nosena kamorkoli in tudi stroski za sistem osnovan
na nosljivi tehnologiji so nizki v primeru s ambientno tehnologijo. Pri tem je nosljiva
tehnologija tesno vezana na uporabnika, saj jo mora stalno nositi ob vsaki situaciji
drugace postane neuporabna. In ker nevarne situacije so nepricakovane se lahko zgodi,
da ostarela oseba dozivi padec ravnokar, ko ne nosi sistema za identifikacijo padcev.
Drugi problem vezan na nosljivo tehnologijo je ta, da uporabnik mora sam skrbet za
pravilno delovanje sistema in v primeru sistema osnovanega na pametnem telefonu je
to lahko problemati¢no zaradi potrebe po vzdrzevanju telefona, tako polnjenja bate-
rije, kot problematike vezane z posodobitvijo in upravljanjem pametnega telefona. Na
podlagi teh opazkov lahko zaklju¢imo, da nosljiva tehnologija ni primerna za razvoj
nasega sistema, ker je zelo intruzivna in moteca za uporabnika.

V poglavju 2.3.2 smo pregledali ambientno tehnologijo za identifikacijo padcev in
smo nasteli nekaj resitev osnovanih na razliénih tehnologijah senzorjev. Pri tem je sa-
moumevno, da slikovni senzorji ne pridejo v poStev pri razvoju neintruzivnega sistema,
saj tak sistem spremlja aktivnost osebe na podlagi kamer, ki povzrocijo v nadzorovani
osebi visok vtis intruzivnosti in stalnega nadzora. Akusti¢ni senzorji so tudi preveé¢ in-
truzivni saj stalno poslusajo zvocne signale in tako lahko ustvarijo v nadzorovani osebi
nek obcutek prisluskovanja in intruzivnosti. Sistemi za identifikacijo padcev osnovani
na PIR tehnologiji pa so dokazali slabo u¢inkovitost v velikih prostorih, ter ne bodo
uposStevani za razvoj predlaganega sistema. Radarski in ultrazvocni senzorji so zelo
stroskovno zahtevne tehnologije in tudi oblika samih senzorjev je zelo podobna kame-
ram, kar lahko povzroci vtis intruzivnosti in stalnega nadzora v osebi.

Kategorija senzorjev vgrajenih v tleh je najbolj obetavna za neintruziven sistem, ki
omogoc¢i identifikacijo padcev. Tak sistem ni v direktnem stiku z nadzorovano osebo, saj
so senzorji vgrajeni v tleh. Na podlagi tega lahko izjavimo, da tak pristop identifikacije
padcev ni itruziven, saj ko se oseba premika po sobi se sploh ne zave, da hodi po tleh z
vgrajenimi senzorji. Sistem je tudi zelo varen in ohrani zasebnost nadzorovanih oseb,
saj signal zaznan od senzorjev je v obliki sile oziroma vibracij in ne omogo¢i enostavnega

nacina za enoli¢no identifikacijo osebe.
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3.2 Identifikacija padcev na osnovi senzorjev vgra-

jenih v tleh

Veliko raziskav je bilo ze izpeljanih v okviru identifikacije padcev na osnovi senzor-
jev vgrajenih v tleh in resitve v tem podroc¢ju so bile osnovane na raznih tehnoloskih
konceptih. V ¢lanku [9] je bil predstavljen sistem osnovan na plasticnem opticnem vla-
knu, ki preko merjenja deformacije opti¢nih vlaken skusa razlikovat padec od obicajne
dnevne aktivnosti. V tem sistemu je padec identificiran preko zaznavanja lezece poze,
kar lahko privede do obves¢anja napacnih pozitivnih zaznavanj oziroma se lahko pojavi
problem, da sistem identificira nek polozeni predmet, kot padec.

Piezoelektricni senzorji oblike traku sirine 60cm in variabilne dolzine so bili razviti v
[19]. Sistem deluje tako, da ko neka sila pritisne na senzor, ta generira elektri¢ni signal,
ki ga procesna enota analizira in iz njega izvlece lastnosti. Signal je nato klasificiran
kot padec ali obicajna dnevna aktivnost z uporabo metode podatkovnega rudarjenja
nakljuéni gozd (ang. Random Forest). Omenjen pristop je ucinkovito zaznal padce
ampak je podvrzen problematiki napacne klasifikacije negativnih primerov, saj sistem
ne zaznava prostorske informacije padca, katera je kljucnega pomena za razlikovanje
padca od istocasne aktivnosti dveh ali ve¢ oseb.

V ¢lanku [6] je bila razvita pametna preproga, osnovana na $tirih tlacnih senzorjih,
ki zazna padce preko pragovnega zaznavanja. Predlagan sistem je bil testiran le z
omejenim Stevilom primerov padca, pri tem pa je sistem pametne preproge, kjer senzorji
zaznavajo razliko v pritisku med tlakom v preprogi in izven preproge zelo obc¢utljiv na
okvare in ni primeren za trajno uporabo.

Poleg omenjenih pristopov je bil tudi razvit komercialni produkt imenovan Sens-
Floor [37], kateri preko kapacitivnega senzorja vgrajenega v tleh zaznava premike oseb
in je zmozen identifikacije mo¢nih padcev. Sistem omogoci identifikacijo padca preko
zaznavanja aktivnosti pred dogodkom padca in identifikacije lezalne poze v fazi po
padcu, kot opisano v poglavju 2. Ni bilo mogoce pridobiti dodatnih informaciji o
omenjenem sistemu, ker je prispevek dostopen le preko placila [40].

V magistrski nalogi predlagamo nov pristop neintruzivne identifikacije padca, ki
ni Se bil raziskovan. Sistem temelji na osnovi senzorjev pritiska postavljenih pod po-
ljubno talno povrsino. Izbrani senzor je upor za zaznavanje sile (ang. Force Sensing
Resistor) FSR in deluje tako, da upornost senzorja se manjsa s povecanjem sile, ki
potiska na senzor. V magistrski nalogi bo razsirjen ze obstoje¢ prototip tal za zazna-
vanje sile, predstavljen v [42]. Prototip je sestavljen iz 16 senzorjev pritiska vezanih
na mikrokrmilnik, kateri zbira podatke iz senzorjev, ter jih pretvori v primerno obliko
za prikazovanje pritiska na zaslonu. Obstojeci sistem bo razsirjen s programsko kom-

ponento osnovano na konvolucijski nevrosnki mrezi za omogociti razlikovanje padcev
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od ostalih obic¢ajnih dnevnih aktivnostih. Predlagan sistem je neintruziven in zagotovi
zasebnost nadzorovanih oseb ter nizki stroski komponent zagotavljajo omejeno ceno

kon¢nega sistema.



Hrovatin N. Neintruzivna identifikacija padcev s pomoc¢jo pametnih tal.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2020 20

4 Metodologija

V tem poglavju bo opisan potek razvoja sistema za neintruzivno identifikacijo padcev
s pomocjo pametnih tal, najprej bomo pregledali metodologijo na podlagi katere smo
razvili konéni prototip nato se bomo spustili v implementacijo strojne opreme. Opisani
bodo uporabljeni senzorji, mikrokrmilnik in struktura pametnih tal, sledi opis program-
ske opreme za aktivno identifikacijo padcev v realnem ¢asu. Opisan bo proces zbiranja
podatkov na podlagi katerega smo sestavili podatkovno mnozico, sledi predstavitev
podatkov in opis uporabljenih metod za predobdelavo podatkov. Na koncu poglavija je
predstavljen postopek ucenja modelov Naivni Bayes in umetne konvolucijske nevronske

mreze.

4.1 Metodologija razvoja

Na podlagi dejstva, da predlagan sistem implementira metode strojnega ucenja za
identifikacijo padcev smo se odlocili, za iterativno metodologijo razvoja sistema, ka-
tera podpira problematiko selekcije modela, ki se pojavi pri razvoju metodah strojnega

ucenja.

Omenjena metodologija sestoji iz faze razumevanja problema, kjer je potrebno razu-
meti cilje in potrebe projekta, ter natancno definirati problem. Sledi faza razumevanja
podatkov, v kateri so podatki zbrani in temeljito analizirani. V naslednji fazi priprave
podatkov bodo podatki precisceni in preoblikovani v kon¢no obliko ustrezno za ucenje
modela strojnega ucenja. Sledi faza modeliranja v kateri bodo metode trenirane nad
ucno mnozico, ter bo potrebno nastavljati parametre metod za zgraditi ¢cim natancnejsi
model. Sledi faza evalvacije, v kateri bodo modeli testirani nad testnimi podatki ter
bodo primerjani za identificirati najuc¢inkovitejso metodo. Po identifikaciji najprimer-
nejsih modelov, bodo ti modeli vgrajeni v sistem za aktivno identifikacijo padcev v

realnem c¢asu.

Ker je metodologija osnovana na iterativnem paradigmu se bodo faze priprava po-
datkov, modeliranje in evalvacija iterativno ponavljale do identifikacije kon¢nega mo-
dela.
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4.2 Nacrtovanje sistema

Predstavljen sistem za identifikacijo padcev je sestavljen iz dveh glavnih komponent.
Kot je prikazano v sliki 7 smo locili ti dve komponenti na programsko opremo, ki se

izvaja na racunalniku in tla za zaznavanje pritiska.

Programska oprema na racunalniku

( Zajem podatkov
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Tla za zaznavanje pritiska
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Slika 7: Globalna shema, ki prikazuje glavne komponente sistema.

Tla za zaznavanje pritiska so sestavljena iz Sestanjstih senzorjev pritiska, kateri za-
znavajo aktivnost nadzorovane osebe s spreminjanjem upornosti in posledi¢no variacijo
napetosti katera je zaznana od mikrokrmilnika preko analognega vhoda. Mikrokrmilnik
izvaja program, ki prebere zaznano napetost na analognih vhodih in jo pretvori v silo
preko matematicne formule. Vrednosti v celostevilski obliki so pretvorjene v vrstico in

so poslane preko serijskega vodila na racunalnik.

Sedaj vstopi v postev programska oprema na racunalniku, katera je sestavljena iz
komponente za branje podatkov, ki pretvori podatke serijske komunikacije v ustrezno
obliko. Podatki so nato zbrani preko funkcije premikajocega okna ter jih posledi¢no ob-
dela komponenta za izracun znacilnosti signala, ki pretvori surove podatke v primerno
obliko za evalvacijo preko metode strojnega ucenja. Komponenta z vgrajeno metodo
strojnega ucenja obdela podatke in klasificira aktivnost nadzorovane osebe, kot padec

ali obicajna dnevna aktivnost.
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4.3 Strojna oprema

V sledecem poglavju bomo pregledali strojno opremo na kateri je osnovan predlagan sis-
tem. Najprej bomo opisali fizicno zgradbo tal, nato se bomo osredotocili na uporabljen

senzor pritiska in na koncu bo opisan mikrokrmilnik, ki zbira podatke iz senzorjev.

4.3.1 Opis tal z vgrajenimi senzorji pritiska

Tla z vgrajenimi senzorji pritiska, ki obravnava magistrska naloga so dejanski prototip
opisan v [42]. Prototip tal meri 120cm za 120cm sestavljen je iz dveh slojev, spodnji
sloj je penasta izolacijska podlaga viSine Hcm na katero so prilepljeni senzorji priti-
ska, zgornji sloj pa je sestavljen iz 6 ploskev laminata 120cm dolzine in 20cm Sirine.
Raziskovalci so izbrali laminat zaradi nizke cene in visoke rigidnost, kar omogoci ¢im
bolj enakomerno Sirjene sile od laminata na senzorje pritiska. V prototipu je vgrajenih
Sestnajst senzorjev tipa FSR upor za zaznavanje sile (ang. Force Sensing Resistor) pri
tem je vsak senzor vezan na analogni vhod mikrokrmilnika ArduinoMega [1]. Iz slike
11 je lahko opaziti, da so senzorji obkrozeni s plastjo ¢rnega lepilnega traku. Lepilni
trak je bil postavljen za ublaziti direkten stik med senzorjem in polozenim laminatom

drugace je sam laminat pritiskal preve¢ na senzor in povzrocil nezazeleno zaznavo sile.

Slika 8: Prototip tal z vgrajenimi senzorji pritiska predstavljen v ¢lanku [42].
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Slika 9: Upor za zaznavanje sile FSR 406. Vir: https://ezgif.com/webp-to-png/ezgif-
2-16ae72f6229d.webp dostopano dne: 22.07.2020
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Slika 10: Krivulja, ki prikazuje odvisnost med silo, ki u¢inkuje na senzor in upornostjo

senzorja za senzor FSR 406. 1z slike je razvidno, da krivulja ni linearna. vir: [10]

4.3.2 Senzor pritiska

Uporabljen senzor pritiska je osnovan na tehnologiji FSR upor za zaznavanje sile (ang.
Force Sensing Resistor), kateri je opisan v prispevku [44], kot kakovostno natancen,
robusten in poceni senzor za zaznavanje pritiska. FSR senzor je sestavljen iz dveh po-
limernih plasti polprevodnika med katerimi je postavljen vzorec prevodnega materiala.
Ce nobena sila ne pritiska na zunanje plasti senzorja, potem je upornost snzorja nad
100k2, s vecanje zunanje sile pa se upornost senzorja zmanjsa do priblizno 20082 [10].
Odvisnost med silo aplicirano na senzorju in izmerjeno upornost ni linearne oblike am-

pak je eksponentne oblike, tipi¢na krivulja sile za izbrani senzor je prikazana v sliki 10.
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Izbran senzor omogoca zaznavanje sile do 10kg, ampak ker laminat ni polozen direktno
na senzorju in ker se sila razporedi preko ploskve, razpolozljivi interval zadostuje za
izvedbo nasega sistema.

Senzor pritiska je kvadratne oblike s stranico dolzine 43.7mm in visino 0.45mm,

prikazan je v sliki 9.

Slika 11: Prikaz tal brez zgornje plasti laminata. 1z slike je vidnih 16 senzorjev pritiska

in mikrokontroler arduinoMega.

4.3.3 Mikrokrmilnik in matrika senzorjev

Pri razvoju tal z vgrajenimi senzorji pritiska smo se odlocili za uporabo mikrokrmil-
nika Arduino Mega [1] zaradi nizke cene, odprtokodnega in enostavnega programskega
okolja ter zaradi razpolozljivosti s Sestnajstimi analognimi vhodi. Analogni vhodi so
potrebni za vezavo analognih senzorjev na mikrokrmilnik pri tem so senzorji vezani v
konfiguraciji delilnika napetosti preko upora vrednosti 5.7kS2.

Izbrana konfiguracija ustvari obratno sorazmerno odvisnost med silo aplicirano na
senzor pritiska in zaznano napetostjo na vhodu mikrokrmilnika. Izvajani program
na mikrokrmilniku bere vhodne napetosti senzorjev, ter preko matematicne formule
pretvori te vrednosti v meritev dejanske sile aplicirane na senzorju pritiska. Meri-
tve sil vseh Sestnajst senzorjev so celostevilske oblike v intervalu vrednosti od 0 do

65535. Mikrokrmilnik izvede 50 meritev na sekundo in ob vsaki meritvi sestavi vrstico
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z vrednostmi vseh Sestnajstih senzorjev, vrstica je nato poslana na osnovi serijske ko-
munikacije preko USB vodila na racunalnik za sledeco analizo signala, ki je opisana v

poglavju 4.4.

4.4 Programska oprema

V prejsnjem poglavju 4.3 je bila na Siroko opisana uporabljena strojna oprema, pri
razvoju sistema za identifikacijo padcev s pomocjo pametnih tal. V tem poglavju bo
predstavljen del sistema, ki se izvaja na racunalniku, kateri je povezan preko serijskega
vodila na tla z vgrajenimi senzorji pritiska in je uporabljen za aktivno identifikacijo

padcev.

4.4.1 Programska oprema za identifikacijo padcev

V tem poglavju bo predstavljena programska oprema, ki omogoci identifikacijo pad-
cev v realnem casu. Kot prikazano v sliki 7 komponente, ki sestavljajo omenjeno
programsko opremo so: zajem podatkov, izracun znacilnosti in identifikacija padca.
Komponenta za zajem podatkov se ukvarja z branjem podatkov iz mikrokrmilnika,
ter jih pretvori v primerno obliko za kasnejSo predobdelavo preko izrac¢una znacilnosti
signala. Izracunane znacilke so nato obdelane od komponente za identifikacijo padcev,
katera javi ali aktivnost, ki se dogaja na prototipu tal je padec ali obicajna dnevna
aktivnost.

V tem poglavju bomo predstavili tri razlic¢ice sistema za identifikacijo padca v real-
nem casu, ki so strukturirane na osnovi zgoraj omenjenih komponent, ampak omenjene
komponente so vkljuéene v razliénih programskih komponentah zaradi razlik v imple-
mentaciji metod. Vse omenjene programske komponente se nahajajo v projektu na

povezavil.

4.4.1.1 Aktivna identifikacija padca na osnovi min-max normalizacije in

konvolucijske nevronske mreze

V tem poglavju bo predstavljena programska oprema za identifikacijo padcev osnovana
na min-max normalizaciji opisani v poglavju 4.7.3 in konvolucijski nevronski mrezi
opisani v poglavju 4.8.2.

Implementacija se nahaja v imeniku active.CNN_norm, kjer datoteka
CNN_activePredictor.py vsebuje vse tri komponente sistema oziroma: zajem podatkov,
wzracun znacilnosti in identifikacija padca. Komponenta deluje tako, da najprej vkljuci

ze treniran model konvolucijske nevronske mreze CCN.best.hdf5 ter zaéne brat podatke

lgitlab: https://gitlab.com/Dormage/forcedetection
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iz mikrokrmilnika preko serijskih vrat. Podatki najprej hranijo premikajoce okno veli-
kosti 100 meritev, in vsakih pet meritev se preko min-max normalizacije, kot opisano
v 4.7.3 ustvari novo okno uporabljeno za klasifikacijo preko konvolucijske nevronske
mreze opisane v 4.8.2. Klasifikacija je izvedena vsakih pet meritev zaradi ¢asovne
zahtevnosti klasifikacije preko konvolucijske nevronske mreze. Rezultat klasifikacije je
izrazen v obliki verjetnosti identifikacije padca, ter je izpisan na standardni izhod. Da-
toteka ProgBar.jar je uporabljena za vizualizacijo odziva klasifikacije v obliki grafa,
kot prikazano v sliki 12.

Programsko opremo je mogoce izvesti v operacijskem sistemu linux s ukazom:

python3 CNN_activePredictor.py | java -jar ProgBar.jar.

4.4.1.2 Aktivna identifikacija padca na osnovi zaznavanja vzorca padca in

konvolucijske nevronske mreze

V tem poglavju bo predstavljena programska oprema za identifikacijo padcev osnovana
na metodi zaznavanja vzorca padca opisani v poglavju 4.7.2 in konvolucijski nevronski
mrezi opisani v poglavju 4.8.2.

Implementacija se nahaja v imeniku active.CNN_feature v kateri se nahaja prva
komponenta ForceDetection.jar, katera je namenjena zajemu podatkov in izracunu
znacilnosti. Komponenta deluje tako, da bere meritve iz mikrokrmilnika preko se-
rijskih vrat in hrani premikajoce okno velikosti 100 meritev. Ob vsaki novi meritvi
se izracuna znacilke preko metode opisane v poglavju 4.7.2, ter rezultat je izpisan na
standardni izhod.

Naslednja komponenta CNN_features_active Predictor.py je namenjena identifikaciji
padca in deluje tako, da najprej vkljuc¢i ze ucen model konvolucijske veronske mreze
hranjen v datoteki CCN.best.hdf5, nato komponenta bere podatke iz standardnega
vhoda s katerimi hrani premikajoce okno velikosti 100 meritev. In vsakih pet meritev
se izvede klasifikacija premikajocega okna preko konvolucijske nevronske mreze opisane
v 4.8.2. Rezultat klasifikacije je izrazen v obliki verjetnosti identifikacije padca, ter je
izpisan na standardni izhod. Datoteka ProgBar.jar je uporabljena za vizualizacijo
odziva klasifikacije v obliki grafa, kot prikazano v sliki 12.

Programsko opremo je mogoce izvesti v operacijskem sistemu linux s ukazom: java
-jar ForceDetection.jar | python3 CNN_features_activePredictor.py | java

-jar ProgBar. jar.
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Identifikacija padca

Verjetnost, da je bil zaznan padec

Casovna os

O Napoved

(a) Prikaz odziva sistema za identifikacijo padcev v realnem ¢asu ob zaznani

obi¢ajni dnevni aktivnosti.

Identifikacija padca

Verjetnost, da je bil zaznan padec

Casovna os
Napoved

(b) Prikaz odziva sistema za identifikacijo padcev v realnem ¢asu ob za-

znanem dogodku padca.

Slika 12: Odziv sistema za identifikacijo padcev v realnem ¢asu. Abscisna os predstavlja
klasifikacijo v dolo¢enem ¢asovnem trenutku in ordinatna os predstavlja verjetnost

identifikacije padca.
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4.4.1.3 Aktivna identifikacija padca na osnovi zaznavanja vzorca padca in

modela Naivni Bayes

V tem poglavju bo predstavljena programska oprema za identifikacijo padcev osnovana
na metodi zaznavanja vzorca padca opisani v poglavju 4.7.2 in metodi Naivni Bayes
opisani v poglavju 4.8.1.

Implementacija se nahaja v imeniku active_NB_features pri tem je prva komponenta
ForceDetection.jar enaka, kot v poglavju 4.4.1.2 in v tem poglavju je ne bomo opisali.
Naslednja komponenta NB_features_active Predictor.py je namenjan identifikaciji pad-
cev in deluje tako, da najprej vkljuéi ze treniran model Naivni Bayes hranjen v datoteki
naiveBayes.pkl, sledi branje iz standardnega vhoda in klasifikacija vsake prebrane vr-
stice. Rezultat klasifikacije je vstavljen v premikajoce okno dolzine 100 vrednosti na
osnovi katerega je izrac¢unana verjetnost identifikacije padca, pri tem padec je identi-
ficiran, ko ve¢ kot 17 izidov klasifikacije seznani padec. Rezultat je posledi¢no izpisan
na standardni izhod in je prebran od komponente ProgBar.jar, katera je ze opisana v
poglavju 4.4.1.2.

Programsko opremo je mogoce izvesti v operacijskem sistemu linux s ukazom: java
-jar ForceDetection.jar | python3 NB_features_activePredictor.py | java

—-jar ProgBar. jar.

4.5 Zbiranje podatkov

V tem poglavju bo opisan proces zbiranja podatkov, najprej bo predstavljena proble-
matika simulacije padcev, nato bo opisano nacrtovanje dogodka zbiranja podatkov ter
bodo predstavljeni scenariji, na podlagi katerih smo zbrali podatke. Predstavljena bo
izvedba zbiranja podatkov, opisane bodo znacilnosti prostovoljcev in nezgoda, ki se je
pripetila ob dogodku zbiranja podatkov. Nazadnje bo predstavljen postopek zbiranja

podatkov negativnega razreda.

4.5.1 Problematika simulacije padcev

Kot omenjeno v poglavju 2.1 je padec po definiciji nenameren dogodek in v prispevku
[39] so raziskovalci ugotovili, da vecina sistemov za identifikacijo padcev deluje efektivno
le v testni uporabi medtem, ko ob namestitvi v delovno okolje se ti sistemi slabo
obnasajo.

V prispevku [39] so razglasili, da vzrok za nekvalitetno delovanje sistema za iden-
tifikacijo padca v delovnem okolju je razvoj algoritmov, ki sloni na podatkih zbranih
preko simulacije padca. Simulacija padca je v direktnem nasprotju z zgoraj omenjeno

definicijo, ki pravi, da padec je nenameren dogodek in preko simulacije ne bo nikoli
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mogoce doseci enak rezultat, kot pri resnem padcu.

Tako smo preko pregleda literature nasli clanek, ki obravnava problematiko eval-
vacije sistemov za identifikacijo padcev [25]. V prispevku so predstavljeni principi in
algoritmi za identifikacijo padcev ter so podani kriteriji za uc¢inkovito evalvacijo sistema
za identifikacijo padcev, kateri bodo uporabljeni za oceniti kakovost sistema predsta-
vljenega v magistrskem delu. Omenjeni kriteriji so osnovani na meri specificnosti in

senzitivnosti, ter so opisani v 2.4.2.2.

TABLEI
SCENARIOS FOR THE EVALUATION OF FALL DETECTORS

Category Name Outcome
Backward fall Ending sitting Positive
iboth legs Ending lying Positive
straight or with | Ending in lateral position Positive
knee flexion ) With recovery Negative
Forward fall On the knees Positive

With forward arm protection Positive

Ending lying flat Positive

With rotation, ending in the lateral right Positive

position

With rotation, ending in the lateral to the | Positive

left position

With recovery Negative
Lateral fall to Ending lying flat Positive
the right With recovery Negative
Lateral fall to Ending lying flat Positive
the left With recovery Negative
Syncope WVertical slipping against a wall finishing | Negative

in sitting position
Meutral To sit down on a chairthen to stand up Negative

iconsider the height of the chair)

To lie down on the bed then torise up Negative

Walk a few meters Negative

To bend down, catch something on the Negative

tloor, then to rise up

To cough or sneeze Negative

Slika 13: Scenariji za evalvacijo sistema za identifikacijo padcev. Slika iz prispevka [25].

V citiranem prispevku so bili celo predlagani scenariji na osnovi katerih testirati
sistem za identifikacijo padcev. Scenariji so sestavljeni iz 17 aktivnosti med katerimi je
12 padcev, 5 primerov obicajne dnevne aktivnosti ter nekatere aktivnosti so izvedene
kot kombinacija padca in ponovnega vstajanja v pokonéni polozaj. Omenjeni scenariji

so prikazani v sliki 13.
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4.5.2 Nacrtovanje zbiranja podatkov

Za omogociti tekoco izpeljavo procesa zbiranja podatkov je bilo potrebno dogodek
ustrezno nacrtovat in natanéno dolociti vse potrebne aktivnosti. Prva problematika s
katero smo se srecali je bila izbira primernega prostora, ki omogoci postavitev prototipa

tal in varovalnih blazin ob prototipu. Identificirali smo primeren prostor v prostorih

Sportne arene Bonifika Koper, kjer smo zacasno najeli malo telovadnico.

Slika 14: Telovadnica izbrana za proces zbiranja podatkov. V sliki je razviden prototip

tal in varovalne blazine.

Po najemu primernega prostora je bilo potrebno dolociti potek zbiranja podatkov
oziroma aktivnosti, ki bodo prostovoljci izvedli. Izbrali smo sedem scenarijev, ki so bili

predlagani v prispevku [25] in so omenjeni v sliki 13.
1. Padec na kolena (ang. forward fall on the knees)

2. Padec v naprej in zascita s rokami (ang. forward fall with forward arm protection)

3. Padec v naprej s leze¢im zakljuckom (ang. forward fall ending laying flat)
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4. Padec na kolen s rotacijo in zakljuckom na bokih (ang. forward fall on the knees

with rotation, ending in the lateral position)
5. Bo¢ni padec s lezecim zakljuckom (ang. lateral fall ending lying flat)

6. Boc¢ni padec s leze¢im zakljuckom ter vracanje v pokon¢no pozicijo (ang. lateral

fall ending lying flat with recovery)

7. Padec v naprej s leze¢im zakljuckom ter vrac¢anje v pokonéno pozicijo (ang. for-

ward fall ending laying flat with recovery)

V zgornjem seznamu so opisani padci, ki bo vsak prostovolec izvedel, pri tem bomo
nudili sc¢itnike za kolena in komolce. Prvih pet padcev bodo prostovoljci izvedli v
casovnem intervalu petih sekund, kjer po padcu bo potrebno zadrzati koncno pozicijo
do konca intervala. Zadnja dva padca bosta izvedena v intervalu desetih sekund, kjer
prostovolec pade, lezi eno sekundo ter se nato dvigne v pokonéno pozicijo in odkoraka
iz tleh.

Vsak dogodek padca se bo zacel tako, da prostovolec se nahaja pred desno stranico
torej izven pametnih tal. Desna stanica pametnih tal je prikazana na sliki 14, kot

stranica pametnih tal na desni strani racunalnika.

Za ustrezno dopolniti postopek zbiranja podatkov je bila pripravljena anonimna
anketa, ki preko identifikatorja veze podatke padcev s anonimnimi podatki od prosto-
voljca. V pripravljeni anketi se zbira naslednje podatke: spol, starost, teZa, visina,
sportna aktivnost, zaskrbljenost do poskodb ob testiranju in stevilo dozivelih padcev v
zadnjem letu.

Poleg ankete, za ustrezen uvod v proces zbiranja podatkov je bil pripravljen protokol
v angleskem jeziku, ki natancno opise celoten postopek zbiranja podatkov in tako

pripravi prostovoljca za ustrezno izvedbo aktivnosti.

4.5.3 Izvedba

Dogodek zbiranja podatkov je bil izveden v sredo 29.07.2020 od 10:00 do 13:00. Na
dogodku je sodelovalo 18 prostovoljcev med katerimi je bilo devet zensk.V grafu okvirjev
z rocaji na sliki 15a, ki prikazuje starost prostovoljcev je opaziti, da velika vec¢ina
prostovoljcev je mladih in imamo le dva primera nad 40 let. To lahko predstavlja
tezavo, ker sistem za identifikacijo padcev je namenjen ostarelim osebam, starosti (65+)
in v nasi podatkovni mnozici ni takega primera. Kot prikazano v grafu na sliki 15b, je
teza prostovoljcev primerno porazdeljena, saj polovica meritev je med 60kg in 80kg, ter

imamo nekaj primerov tezjih oseb 90kg+ in lazjih pod 40kg.Tudi viSina prostovoljcev
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Graf okvirjev z rocall za starost Graf okvirjev z roc¢al za tezo Graf okvirjev z rocall za viSino

404

1801

301

starost [leta]
teZa [kg]
vigina [cm]

201

404

T T T T T T T T T T T T
-0.4 -02 0.0 02 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 -02 0.0 02

(a) starost (b) teza

(c) visina

Slika 15: Grafi okvirjev z rocaji, ki prikazujejo starost, tezo in vi§ino prostovoljcev

je primerno porazdeljena, saj visina polovice prostovoljcev spada v interval od 160cm
do 185cm. Pri tem tudi pri visini imamo nekaj primerov visokih oseb 190cm in nizkih
oseb 150cm. Osnovna statisticna analiza ostalih vprasanj ankete prikazana v tabeli 2 je
razkrila, da so prostovoljci zelo aktivni saj je mediana polja Sportna aktivnost zavzela
vrednost 4, proces zbiranja podatkov jih ne posebno skrbi in, da v zadnjem letu je

vecina udelezencev dozivela vsaj en dogodek padca.

Tabela 1: Osnovna statisticna analiza teze in visine prostovoljcev.

spol stevilo teia [kg] visina [cm]
povpredje + std! povpredje +std
F 9 58.4 17.8 163 7.25
M 9 80.4 8.06 185 5.79
skupaj 18 69.4 17.6 173.6 12.9

Tabela 2: Osnovna statisti¢na analiza ostalih vprasanj ankete.

Sportna aktivnost
1- ne aktiven

zaskrbljenost do poskodb
1- ne zaskrbljen 5- zelo zaskrbljen

doZiveti padci v trenutnem letu
od 0 do 4 ali vet
mediana mediana mediana
4 2 1

5- zelo aktiven
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4.5.3.1 Nezgoda ob zbiranju podatkov

Navidezno se je proces zbiranja podatkov pravilno izvedel v celoti, ampak po kasnejsi
obdelavi in pregledu podatkov smo opazili, da je vrednost enega senzorja stalno 0. Ob
podrobnejsem pregledu in raziskovanju napake v prototipu tal smo opazili, da se je
Zica, ki veze senzor na podnozje pretrgala. Zica se je verjetno pretrgala ob prenosu
prototipa do telovadnice. Vsi zajeti podatki so tako oskodovani, saj vrednosti enega
od Sestnjastih senzorjev so stalno na nuli. Omenjen problem je obravnavan v poglavju
4.7.1.1.

4.5.4 Zbiranje podatkov negativnega razreda

Ob dogodku zbiranja podatkov so bili zbrani le podatki pozitivnega razreda, kjer padec
se dejansko zgodi. Podatki negativnega razreda pri katerih se obravnava obicajne
dnevne aktivnosti pa so bili zajeti le na osnovi enega subjekta. To je bilo tako izvedeno
zaradi ¢asovnih omejitev in ker smo se osredotocili na problem identifikacije padca.
Tako, kot za primere pozitivnega razreda, smo enako izkoristili prispevek [25] na
kateremu osnovat scenarije negativnega razreda in na podlagi predlaganih scenarijev

smo izbrali sledeée aktivnosti:

1. Usesti se na stol, registrirano trikrat v intervalu bs

2. Dvigniti se iz stola, registrirano trikrat v intervalu 5s

3. Pobrati predmet iz tleh, registrirano trikrat v intervalu 5s
4. Sonozni skok iz tleh, registrirano trikrat v intervalu 5s

5. Nakljucna hoja z nakljuénim ustavljanjem, trajanje 8min
6. Prazna tla, trajanje 10s

7. Korak v naprej in ustavljanje 5s ponovljeno skozi 2min

Podatki tocke 5,6,7 bodo uporabljeni za ucenje napovedovalnega modela in ostali

podatki tock 1,2, 3,4, bodo uporabljeni le za testiranje.
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4.6 Predstavitev podatkov

Podatki zajeti v procesu zbiranja podatkov opisanem v prejsnjem poglavju 4.5 sestojijo
iz meritev v ¢asovnem intervalu. Taki tip podatkov je imenovan ¢asovna vrsta ter je
bil opisan v poglavju 2.4.1.

Obravnavani podatki so dejanske meritve Sestnajstih senzorjev pritiska vezanih na
mikrokrmilnik. Mikrokrmilnik izvede 100 meritev na sekundo in ob vsaki meritvi za-
jame vrednost vseh senzorjev. Vrednost senzorja je pozitivno celo stevilo v intervalu
od 0 do 65535.

Tako strukturirani podatki so bili zajeti ob vsakem padcu opisanem v poglavju 4.5
pri tem vsak padec je bil zajet, kot posamezna datoteka. Vse datoteke s podatki padca
so bile nato zdruzene v tri datoteke CSV (ang Comma Seprated Values) formata, ki
bodo predstavljene v tem poglavju in na koncu poglavja bo predstavljena Se zadnja
datoteka s podatki ankete. Podatkovne zbirke omenjene v tem poglavju so dostopne

na povezavi 2

4.6.1 Pozitivna podatkovna mnozica

Pozitivna podatkovna mnozica se nahaja v datoteki positiveSet.csv in vsebuje 140 pri-

merov padca, kjer padec se je dejansko zgodil.

Vsaka meritev v datoteki ima 20 atributov, kateri bodo predstavljeni v sledecih
tockah:

e fall_ID: enoli¢ni identifikator padca

person_ID: enolicni identifikator prostovoljca, vezan s podatki ankete predsta-

vljeni v poglavju 4.6.3

fall_Category: identifikator tipa padca, kateri definira padec simuliran od prosto-

volca. Izbrani padci so opisani v 4.5.2.

time_10ms: atribut, ki razvrsti meritev v casu

e S0,...,515: vrednosti senzorjev pritiska

2zenodo: https://zenodo.org/record /3991751
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4.6.2 Negativna podatkovna mnozica

Negativna podatkovna mnozica, katera sestoji iz aktivnosti, kjer se ne pripeti dogodek
padca je shranjena v dveh lo¢enih datotekah. Prva datoteka negativeSet.csv vsebuje
registrirane aktivnosti opisane v poglavju 4.5.4 pod tockami 5,6,7. Druga datoteka
testSet.csv vsebuje ostale primere negativnega razreda, ki so opisani v poglavju 4.5.4
pod tockami 1,2, 3,4. Vsi podatki negativne podatkovne mnozice so bili zajeti le na

osnovi enega prostovoljca in to je person_ID:17.

Vsaka meritev v datotekah ima 20 atributov, kateri bodo predstavljeni v sledecih
tockah:

e neg_ID: enolicni identifikator negativnega primera

e person_ID: enolicni identifikator prostovoljca, vezan s podatki ankete predsta-

vljeni v poglavju 4.6.3

e neg_Category: identifikator tipa negativnega primera, kateri definira primer si-

muliran od prostovolca. Izbrani primeri so opisani v 4.5.4.

e time_10ms: atribut, ki razvrsti meritev v ¢asu

S0, ..., S15: vrednosti senzorjev pritiska

4.6.3 Podatki zbrani preko ankete

Podatki zbarni preko ankete so bili pretvorjeni v digitalno obliko v CSV format in se
nahajajo v datoteki surveyData.csv. Vsaka meritev v datoteki opiSe prostovoljca in
preko atributa person_ID veze podatke v anketi s podatki padca tako pozitivnega, kot

negativnega razreda.

Atributi datoteke so predstavljeni v sledecih tockah:

e person_ID: enolicni identifikator prostovoljca, kateri veze podatke ankete s po-

datkovno mnozico pozitivnega in negativnega razreda.

sex: kategori¢ni atribut, ki definira spol prostovoljca

age: skalarni atribut, ki definira starost prostovoljca

weight: skalarni atribut, ki definira tezo prostovoljca v kg

height: skalarni atribut, ki definira visino prostovoljca v c¢m
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e sportActive: kategori¢ni atribut, ki oznaci koliko je Sportno aktiven prostovolec.

Vrednost atributa se razpenja od 1 (ne aktiven) do 5 (zelo aktiven)

e worried: kategori¢ni atribut, ki oznaci koliko je prostovolec zaskrbljen do poskodb

med postopkom zbiranja podatkov. Vrednost atributa se razpenja od 1 (ne za-
skrbljen) do 5 (zelo zaskrbljen)

e fallEvents: kategori¢ni atribut, ki oznaci koliko padcev je dozivel prostovolec v
trenutnem letu. Vrednost atributa se razpenja od 0 (ni¢ padcev) do 4 (Stiri ali

ve¢ padcev)

4.7 Predobdelava podatkov

V tem poglavju bo predstavljena faza predobdelave podatkov, v kateri bo najprej
opisana metoda, ki je aplicirana na celotno podatkovno mnozico z namenom razsiritve
podatkovne mnozice in omogociti gradnjo modelov, ki zaznavajo padce neodvisno od
smeri izvora padca. Nato bosta predstavljena dva postopka odkrivanja znacilk, ki
sta samostojno uporabljena v kasnejsi fazi modeliranja. Sledi predstavitev metode za
podvzorcéenje meritev in ekstrakcijo aktivnosti iz zajetega intervala, ki omogoci, da
pri ucenju napovedovalnega modela se osredoto¢imo le na obravnavano aktivnost in
ne na celoten zajeti interval v katerem se je zgodila aktivnost. Na koncu poglavja bo
predstavljena priprava ucne in testne mnozice na osnovi katerih bomo ucili in testirali

napovedovalne modele.

4.7.1 Razsiritev podatkovne mnozice preko matri¢ne rotacije

Pozitivna podatkovna mnozica, zbrana preko procesa zbiranja podatkov, vsebuje le
140 primerov padca, tako Steviléno omejena podatkovna mnozica lahko predstavlja
problem pri u¢enju napovedovalnega modela.

Za ustrezno razsiritev podatkovne mnozice smo izkoristili dejstvo, da vsi primeri
padca so zajeti iz enake zaCetne pozicije prostovoljca, kot opisano v 4.5.2. Ker so vsi
prostovoljci zaceli padec iz enake stranice prototipa tal, potem vsi padci so usmerjeni v
isto smer. Na tak nacin je mogoce razsiriti podatkovno mnozico preko rotacije primerov
padca za 90°,180° in 270° ter istocasno izboljSati sposobnosti napovedovalnega modela,
kateri bo sedaj ucen nad podatkovno mnozico, kjer padec izvora iz vseh stirih stranic
prototipa tal. Na tak nacin bo tako treniran napovedovalni model neodvisen od smeri
izvora padca.

Pri implementaciji metode za rotacijo podatkovne mnozice smo izkoristili dejstvo,

da senzorji vgrajeni v prototipu tal so strukturirani v matri¢ni obliki, kot je opaziti v
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sliki 11. Matri¢na struktura mnozice senzorjev omogoc¢i enostavno rotacijo primerov
padca preko matri¢ne rotacije tako, da se vsako meritev podatkovne mnozice najprej
preoblikuje v matriko 4 x 4, pri tem je potrebno paziti na pravilni vrstni red senzorjev
in nato se matriko pomnozi z 2D rotacijsko matriko, ki rotira meritev za 90°. Tako ge-
nerirana matrika je ponovno pretvorjena v vrstico in shranjena v podatkovno mnozico.
Metoda je rekurzivno ponovljena nad novo generiranimi podatki tako, da konc¢na po-
datkovna mnozica je sestavljena iz originalnih primerov padca in rotacij za 90°,180° in
270°.

Aplikacija metode rotacije nad pozitivno podatkovno mnozico sestavljeno iz 140
primerov padca je zgenerirala novo podatkovno mnozico sestavljeno iz 560 primerov

padca.

4.7.1.1 Rotacija podatkov in okvara senzorja

Okvara senzorja omenjena v poglavju 4.5.3.1 ne oskoduje projekt le iz vidika izgu-
bljenih informacij padca, ampak model u¢en nad tako popaceno podatkovno mnozico
bo asociiral vrednost nicle senzorja s4 z dogodkom padca. Za prepreciti to asociacijo
moramo dodelit tudi senzorju s4 neko vrednost ob dogodku padca.

Omenjen problem je resen preko aplikacije metode matriéne rotacije na podatkovno
mnozico padcev. Ker omenjena metoda rotira podatkovno mnozico za 90°,180° in 270°
stopinj, se rotirane vrednosti senzorjev v meritvi preslikajo v vrednost nekega drugega
senzorja. Na tak nacin tudi senzor s4 zavzame neko vrednost, ki je razlicna od 0 v

nekaterih meritvah.

4.7.1.2 Problematika plasti laminata nad matriko senzorjev

Kot omenjeno v poglavju 4.3, je prototip tal sestavljen iz dveh slojev med katerimi se
nahaja matrika senzorjev pritiska. Spodnji sloj je le penasta podlaga in nima pomemb-
nega vpliva na meritve senzorjev, medtem ko zgornja plast laminata lahko vpliva na
zajete podatke in nekoliko popaci podatke razsirjene preko metode rotacije.
Struktura plasti laminata je vzrok za vpliv na meritve senzorjev, saj je plast lami-
nata sestavljena iz Sest desk Sirokih 20cm in dolgih 120cm, kot prikazano v sliki 16.
Ob aplikaciji sile na deski laminata, se sila prenese direktno na spodnji senzor, kot tudi
na bliznje, saj rigidnost deske laminata omogoci prenos sile tudi na ostale senzorje, ki
lezijo pod to desko. Prenos sile iz deske laminata na senzorje pod desko je optimalen,
saj je deska v direktnem stiku s senzorji. Problem se pojavi, ker sila aplicirana na desko
laminata se prenese tudi na bliznje deske laminata preko klick spoja. Klick spoj dobro
veze deske laminata, ampak preko opazovanja in testiranja smo ugotovili, da sila se

ne optimalno prenese iz deske na desko. Posledica klick spoja je, da se sila aplicirana



Hrovatin N. Neintruzivna identifikacija padcev s pomocjo pametnih tal.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2020 38

Slika 16: Prikaz plasti laminata nad prototipom tal. Iz slike je opaziti Sest desk lami-

nata.

na desko bolje prenese na senzorje pod desko, kot na senzorje sosednjih desk. Pojav
je mogoce opaziti v sliki 18, kjer med naklju¢nim korakanjem se je prostovolec ustavil
nad senzorjem 5 in se je tako sila prenesla na senzorje 2 in 9, ki lezijo pod isto desko
kot senzor 5. Na senzorje 4 in 6, ki lezita ob senzorju 5, ampak pod razlicno desko se
sila ni u¢inkovito prenesla in ti senzorji niso zaznali nobenega pritiska.

Omenjena problematika, lahko u¢inkuje na model treniran nad rotirano podatkovno
mnozico, saj ob postopku rotacije so bile rotirane meritve senzorjev in tako je bil rotiran
tudi ucinek plasti laminata. Vpliv plasti laminata je bil rotiran ampak je ostal enak,
medtem ko bi moral biti razlicen na osnovi smeri padca, ¢e ta prihaja vzporedno s

dolzino laminata ali pravokotno.
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4.7.2 Zaznavanje vzorca padca

Prva zamisel sistema za identifikacijo padcev je bila osnovana na opazovanju podatkov
iz senzorjev pritiska. Zajeli smo deset primerov padca in posnetek 3 minutne naklju¢ne
hoje s nakljuénim ustavljanjem, ter smo podatke primerjali. V sliki 18 je prikazan del
posnetka 3 minutne hoje v obliki grafa. Iz grafa se takoj opazi nekaj $pic, ki so verjetno
posledica korakanja ter iz podatkov senzorja 5 je enostavno opaziti vrednost senzorja,
ki ostane visoka za dolocen cas, kar je posledica ustavljanja prostovolca nad senzorjem
5.

Slika 17: Prikaz vzorca padca. Os y predstavlja vrednost senzorja in os t je ¢asovna

OS.

V sliki 19 so prikazani podatki ob primeru padca in iz grafa je razvidno, da ob
padcu imamo najprej veliko Spic, to je zakljuc¢ek kriticne faze padca, kot opisano v
poglavju 2.2 in v fazi po padcu vrednosti nekaterih senzorjev ostanejo visoke, ker oseba
lezi na prototipu tal. Tako smo si zamislili, da bi lahko izkoristili ta vzorec, ki se tvori
ob padcu za identifikacijo padca.

Omenjen vzorec je prikazan v sliki 17, iz katere je opaziti, da vzorec padca je
sestavljen iz dveh delov. V prvem delu se pojavi visoka Spica, ki je posledica zakljucka
kriti¢ne faze in v drugem delu vrednost senzorja ostane visoka, ker ponesrecenec lezi
na tleh in tla zaznavajo silo teze.

Iz opazovanja podatkov in kot prikazano v sliki 19 se ob primeru padca pojavi malo
vzorcev padca, na sliki sta le dva, senzor stevilka 5 in 9. Ampak ob zakljucku kriti¢ne
faze padca se pojavi veliko Spic, v tem primeru jih je opaziti kar 4 v sliki 19 senzorji

stevilka 5,6,7 in 9. Tako smo se odlocili, da ne bomo zaznavali le vzorca padca ampak
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Algorithm 1: ExtractFeatures
Data: moving window of size 100 — > movingWindow

Result: array of integers of size 16
1 result = new int[16];

2 for each column in movingWindow do

3 firts = firstHalf(column);

4 second = secondHalf(column);
5 if not findPeak(first) then

6 result.push(0);

7 | else if findTail(second) then
8 result.push(2);

9 else

10 result.push(1);

11 end
12 end

13 return result;

tudi spice, ki se pojavijo ob padcu. Vzrok za veliko Stevilo Spic ob padcu izvira iz
dejstva, da sta horizontalna in vertikalna hitrost trikrat visje med padcem, kot pri
katerikoli drugi obic¢ajni dnevni aktivnosti, kot je bilo opisano v poglavju 2.2.1.

Na osnovi zgoraj omenjenih ugotovitev smo implementirali metodo za odkrivanje
znacilk, ki sloni na zaznavi Spic in vzorca padca. Omenjena metoda je prikazana v
algoritmu 1 in deluje tako, da ob klicu sprejme premikajoce okno dolzine 100 meritev
oziroma 2s zajetega intervala. Za vsako kolono v premikajocem oknu se izracunana
metoda findPeak() prikazana v algoritmu 2 in metoda findTail() prikazana v algoritmu
3. Metoda findPeak() zaznava §pico v prvi polovici premikajoc¢ega okna in metoda
findTail() zaznava visoko vrednost v drugi polovici signala. Na tak na¢in metoda
prikazana v algoritmu 1 proizvede nov tok podatkov oblike polja Sestnajstih vrednosti,
kjer vsaka vrednost polja je izracunana na osnovi kolone v premikajocem oknu na
podlagi naslednjih pravil: ¢e v premikajocem oknu metoda ni zaznala nobene Spice,
potem je vrednost polja za dano kolono 0. Ce je bila zaznana samo $pica vrednost
polja je 1. Ce metoda je zaznala tako §pico, kot tudi visoko vrednost signala v drugi
polovici okna vrednost polja je 2.

Metoda findPeak() prikazana v algoritmu 2 deluje tako, da za celostevilsko polje
sprejeto, kot argument poisce, ¢e polje vsebuje Spico, za katero veljajo naslednje la-
stnosti: Spica je zajeta v intervalu petih meritev oziroma 100ms casa, minimum pred

maksimalno vrednostjo je manjsi od minimuma po maksimalni vrednosti s namenom,
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Algorithm 2: FindPeak

Data: array of int values — > arr

Result: boolean True or False

1 W =09,

/* window size x/
2 h = 500;

/* min difference between max and minl x/
3 k =8;

/* tail height factor */

4 for i =0 to arr.length — w do

5 minl = MAXINT;,

6 min2 = MAXINT;

7 | max = MININT;

8 for j =0 to w do

9 value = arr[i+jl;

10 if (minl > value) and (mazx < 0) and (min2 == MAXINT) then
11 minl = value;

12 else if (mar < value) and (min2 == MAXINT) then
13 max = value;

14 else if (min2 > value) then

15 min2 = value;

16 else if (mar < value) and (min2 = MAXINT) then
17 max = value;

18 if (minl > min2) then

19 ‘ minl = min2;

20 end

21 min2 = MAXINT;

22 end

23 if (min1 < min2) and ((mazx - min2) > (maz - minl) /k) and ((maz -

minl) > h) then

24 ‘ return True;

25 end

26 end
27 end

28 return False;
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da zaznavamo le signal, ki narasca. Razlika med maksimumom in minimumom po
maksimalni vrednosti mora biti vecja od razlike med maksimalno in minimalno vre-
dnostjo pred maksimumom deljeno faktor k, ker je potrebno efektivno zaznati $pice in
ne visanje vrednosti signala. Razlika med prvim minimumom in maksimalno vrednostjo
mora biti ve¢ja od vrednosti h, ki predstavlja mejo za zaznavo Spice tako, da efektivno
odpravimo Sum. Vse opisane lastnosti lahko opazimo v vzorcu padca prikazanem na

sliki 17.

Algorithm 3: FindTail
Data: array of int values — > arr

Result: boolean True or False
1 mean = mean(arr);
2 meja = 0.2f;
3 upper = mean + (mean * meja);
4 lower = mean - (mean * meja);
5 for i =0 to arr.length do

6 if (arrfi] < lower) or (arrfi/ > upper) then

7 ‘ return False;
8 end
9 end

10 return True;

Metoda findTail() prikazana v algoritmu 3 deluje tako, da za celostevilsko polje
sprejeto, kot argument poisce, ¢e polje vsebuje signal, ki se ne oddali za vec¢ kot faktor

meja od povprecne vrednosti signala.
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Slika 18: Graf prikazuje podatke zajete v posnetku 3 minutne naklju¢ne hoje s na-
kljuénim ustavljanjem. V grafu je prikazanih le 10s posnetka. Prikazani so podatki
prvih desetih senzorjev, zaradi lazjega ogleda grafa in ker vrednosti ostalih senzorjev v
tem casovnem intervalu so zanemarljive. Podatki vsakega senzorja so prikazani na dveh

oseh, os x predstavlja ¢as v ms in os y predstavlja normalizirano vrednost senzorja.
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Slika 19: Graf prikazuje podatke zajete ob simulaciji padca s trajanjem 8s. Prikazani
so podatki prvih desetih senzorjev, zaradi lazjega ogleda grafa in ker vrednosti ostalih
senzorjev v tem primeru padca so zanemarljive. Podatki vsakega senzorja so prikazani
na dveh oseh, os x predstavlja ¢as v ms in os y predstavlja normalizirano vrednost

senzorja.
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4.7.3 Min-max normalizacija podatkov senzorja v premikajocem

oknu

Ker umetne konvolucijske nevronske mreze uporabljene za klasifikacijo ¢asovnih vrst de-
lujejo na osnovi tehnike premikajocega okna, katera je bila opisana v poglavju 2.4.1.1.
Smo se odlocili za implementacijo metode, ki normalizira podatke v premikajocem
oknu. Min-max normalizacija je aplicirana na vsak senzor posebej tako, da skusamo
postaviti na enako skalo zaznane vrednosti senzorjev. Izbrali smo min-max norma-
lizacijo, ker prenos sile na sosednje senzorje je odvisen tako od padca, kot od plasti
laminata, kot omenjeno v poglavju 4.7.1.2.

7 min-max normalizacijo na osnovi senzorja skusamo izpostaviti vzorec padca ne-
odvisno od jakosti signala in tako doseci visoko ucinkovitost identifikacije padcev. Min-
max normalizacija deluje na osnovi naslednje formule:

95;] _ Tij— min(x;)

, (4.1)
max(x;) — min(x;)

Formula opiSe izracun nove vrednosti z; ; iz vrednosti z; ; za dani senzor i ob pre-
mikajocem oknu dolzine n, kjer 0 < 5 < n.

Ker prototip tal stalno zaznava neko silo oziroma Sum, ki ga proizvede zgornja plast
laminata, katera pritiska s svojo tezo na senzorje in proizvede minimalno meritev in ker
je min-max normalizacija zelo obc¢utljiva na Sum pri majhni Sirini premikajoc¢ega okna,
smo razsirili min-max normalizacijo s postopkom, ki izrac¢una normalizirano vrednost,
le ¢e maksimalna vrednost presega doloceno mejo, drugace so vse vrednosti meritev v

premikajocem oknu postavljene na 0.

4.7.4 Podvzorcenje

V procesu zbiranja podatkov smo zajeli aktivnosti s frekvenco 100Hz ter smo ugotovili,
da tako hitro izvajanje meritev je pretirano in da lahko dosezemo enake rezultate s
izvajanjem meritev pri frekvenci 50Hz. Na podlagi te ugotovitve, smo osnovoli celoten
razvoj sistema za identifikacijo padcev na frekvenci 50Hz, ter smo uvedli metodo za
podvzoréenje podatkovne mnozice, ki zavrze vsako drugo meritev in tako podvzorci

meritve iz frekvence 100Hz na 50Hz.
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4.7.5 Ekstrakcija aktivnosti iz zajetega intervala

Ker so pozitivna podatkovna mnozica positiveSet.csv in delno tudi negativna podat-
kovna mnozica oziroma datoteka testSet.csv, sestavljeni iz primerov aktivnosti zajetih
v razlicnih casovnih intervalih, ter obravnavana aktivnost se lahko pripeti naklju¢no
nekje med zajetim intervalom, je potrebno to aktivnost izvle¢i iz zajetega intervala
vrednosti.

Za implementirati ekstrakcijo aktivnosti, smo izkoristili dejstvo, da pred zacetkom
aktivnosti na prototipu tal ni ni¢ oziroma ¢e nekaj je postavljeno na prototipu tal se
ne giba, naj bo to predmet ali oseba. Nato smo opazovali diferencial vrednosti prejsnje
in trenutne meritve posameznega senzorja in ¢e je diferencial enega izmed Sestnajstih
senzorjev prekoracil doloéno mejo smo zaceli registracijo meritev. Registrirali smo
petnajst meritev pred zaznavo diferenciala in naslednjih 75 meritev skupno 100 meritev
oziroma dve sekundi ¢asa. Postopek smo ponovili za vse meritve v obdelani datoteki.
Na tak nacin vsaka aktivnost v obdelani podatkovni mnozici naj bo ta zajeta v intervalu

5s ali 10s je bila zreducirana na interval 2s oziroma 100 meritev.

4.7.6 Priprava u¢ne in testne mnozice

Priprava ucne in testne mnozice se zacne s aplikacijo metode za podvzoréenje opisane v
poglavju 4.7.4 nad podatkovnimi zbirkami v datotekah: positiveSet.csv, negativeSet.csv
in testSet.csv. Rezultat obdelave datoteke postitiveSet.csv bo imenovan mnozica pad-
cev, rezultat obdelave datoteke negativeSet.csv bo imenovan mnozica negativnih ak-
tivnosti in rezultat obdelave datoteke testSet.csv bo imenovan testna mnozica.
Mnozica padcev in testna mnozica sta nato obdelani s metodo za ekstrakcijo aktiv-
nosti iz zajetega intervala opisane v poglavju 4.7.5. Ker omenjena metoda za ekstrak-
cijo aktivnosti registrira aktivnost le ce diferencial preseze dolo¢eno vrednost, nekateri
padci sploh ne sprozijo registracije in metoda jih zavrze. Na tak nacin mnozica padcev
je sestavljena le iz 127 primerov iz originalnih 140-ih primerih padca. Sledi priprava
testne mnozice in na zadnje bo predstavljena priprava u¢ne mnozice, katera se razlikuje

v odvisnosti od implementirane metode strojnega ucenja.

4.7.6.1 Priprava testne mnozice

Priprava testne mnozice se za¢ne s nakljuéno ekstrakcijo 20 primerov iz mnozice pad-
cev. lIzvleceni primeri so zbrisani iz mnozice padcev in vkljuceni v testno mnozico.
Testna mnozica je nato rotirana preko metode za razsiritev podatkovne mnozice na
osnovi matri¢ne rotacije opisane v 4.7.1. V testno mnozico so nato vkljuc¢eni primeri iz
mnozice negativnih aktivnosti. Vkljucenih je 50 primerov aktivnosti opisane v poglavju

4.5.4 pod tocko 5, 10 primerov aktivnosti pod tocko 6 in 7 primerov aktivnosti pod
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tocko 7. Izvlec¢eni primeri so zbrisani iz mnozice negativnih aktivnosti. Testna mnozica
je nato obdelana v odvisnosti od primera uporabe s aplikacijo metode min-max nor-

malizacije opisane v 4.7.3 ali metodo odkrivanja znacilk opisane v poglavju 4.7.2.

Konéna testna podatkovna mnozica je sestavljena iz naslednjih primerov:
e Pozitivni razred: 80 primerov
— 80 primerov padca

e Negativni razred: 115 primerov

12 primerov usesti na stol

12 primerov dvigniti se iz stola

12 primerov pobrati predmet iz tleh

12 primerov sonozni skok iz tleh

50 primerov naklju¢ne hoje z naklju¢nim ustavljanjem

— 7 primerov korak v naprej in ustavljanje

10 primerov registracije praznih tal

Vsak primer aktivnosti je sestavljen iz 100 meritev Sestnajsith senzorjev zajetih s

frekvenco 50hz skupno 2s registracije.

4.7.6.2 Priprava u¢ne mnozice za metodo Naivni Bayes

Priprava u¢ne mnozice za metodo Naivni Bayes se zacne po sestavi testne mnozice,
sledi aplikacija metode odkrivanja znacilk opisane v poglavju 4.7.2 nad mnozico padcev
in mnozico negativnih aktivnosti. Predprocesirani podatki mnozice padcev so nato
rotirani preko metode za razsiritev podatkovne mnozice na osnovi matri¢ne rotacije
opisane v 4.7.1.

Ker metoda odkrivanja znacilk opisana v poglavju 4.7.2 generira vrednosti iz mnozice
0, 1,2 ter javi vrednost 1 le v primeru zaznave Spice, vrednost 2 le v primeru zaznave
Spice v prvem delu premikajocega okna in visokega signala v drugem delu premikajocega
okna ter javi vrednost 0 v vseh ostalih primerih. Zaradi tega vec¢ina meritev mnozice
padcev, bo imelo vse vrednosti atributov enake 0. Tega pojava si ne zelimo, drugace
podatki mnozice padcev bodo preve¢ podobni podatkom mnozici negativnih aktivnosti
in tako uc¢eni model, ne bo pravilno napovedoval. Na podlagi te ugotovitve in, ker
metoda naivnega Bayesa opisana v poglavju 2.4.3 napoveduje le na podlagi trenutnih

podatkov in ne na osnovi podatkov zajetih v ¢asovnem intervalu, smo se odlocili, da
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bomo odstranili iz mnozice padcev vse podatke, kjer vrednost vseh atributov je 0. Tako
obdelano mnozico padcev smo vkljucili v uéno mnozico.

Negativne primere uéne mnozice smo izbrali le iz podatkov osemminutne nakljucéne
hoje s nakljuénim ustavljanjem iz mnozice negativnih aktivnosti. Izbrali smo te po-
datke, ker metoda Naivni Bayes napoveduje le na podlagi trenutnih podatkov in ne
na osnovi podatkov zajetih v ¢asovnem intervalu, ter omenjena aktivnost najverjetno
vsebuje vse razlicne oblike meritev, ki se lahko pojavijo pri ostalih aktivnostih opisanih
v poglavju 4.5.4 pod tocko 6 in 7. Iz omenjene podatkovne mnozice smo crpali 10000
meritev, ter smo aplicirali metodo za razsiritev podatkovne mnozice preko matricne

rotacije.

Koné¢na uéna podatkovna zbirka za metodo Naivni Bayes je sestavljena iz naslednje

koli¢ine meritev:

e Pozitivni razred: 24104

e Negativni razred: 40000

4.7.6.3 Priprava uéne mnozice za metodo umetne konvolucijske nevronske

mreze

Priprava u¢ne mnozice za metodo umetne konvolucijske nevronske mreze se zacne po
sestavi testne mnozice s aplikacijo metode min-max normalizacije opisane v 4.7.3 ali
metodo odkrivanja znacilk opisane v poglavju 4.7.2 nad mnozico padcev in mnozico
negativnih aktivnosti.

Mnozica padcev je nato v celoti vklju¢ena v uéno mnozico, sledi vkljucitev podat-
kov negativnega razreda iz mnozice negativnih aktivnosti. Vkljucenih je 50 primerov
aktivnosti opisane v poglavju 4.5.4 pod tocko 5, 40 primerov iz aktivnosti pod tocko 6
in 40 primerov aktivnosti pod tocko 7. Tako sestavljena uéna mnozica je nato rotirana

s metodo matri¢ne rotacije opisane v 4.7.1.

Koné¢na uéna podatkovna zbirka je sestavljena iz naslednje koli¢ine primerov:

e Pozitivni razred: 416

e Negativni razred: 480

Vsak primer aktivnosti je sestavljen iz 100 meritev Sestnajsith senzorjev zajetih s
frekvenco 50hz skupno 2s registracije.
Oznake razredov uéne mnozice so dodatno obdelane s metodo (ang. one-hot enco-

ding) opisano v poglavju 2.4.4.7.
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4.8 Modeliranje

V naslednjem poglavju bo predstavljena implementacija modelov strojnega uc¢enja Na-
ivni Bayes in umetna konvolucijska nevronska mreza. Opisan bo proces izbire parame-
trov modela, ki sloni na iterativnem testiranju modela nad u¢no mnozico in na koncu

bodo predstavljeni parametri najboljSega modela.

4.8.1 Naivni Bayes

Metoda Naivni Bayes je bila ze opisana v poglavju 2.4.3, v tem poglavju bo pred-
stavljena nasa implementacija metode Naivni Bayes za napovedovanje casovnih vrst.
Metoda Naivni Bayes je bila uporabljena za gradnjo modelov na surovih podatkih, nor-
maliziranih podatkih preko min-max normalizacije in na podatkih predobdelanimi z
metodo odkrivanja znacilk opisano v poglavju 4.7.2. Zaradi slabih rezultatov dosezenih
pri aplikacije metode nad surovimi in normaliziranimi podatki ne bomo podrobno opi-
sali teh primerov ampak se bomo osredotocili na aplikacijo metode Naivni Bayes nad
podatki predobdelanimi z metodo odkrivanja znacilk.

Omenjena implementacija metode Naivni Bayes se nahaja v datoteki NaiveBa-
yes.py, kjer v prvem delu kode so vkljucene potrebne knjiznice, nato je pripravljena

ucna in testna podatkovna zbirka, kot opisano v 4.7.6.

Sledi ucenje obicajnega modela Naivni Bayes nad uéno mnozico in ker metoda ne
napoveduje na podlagi ¢asovnega intervala ampak na osnovi trenutnih vrednosti smo
implementirali funkcijo, ki na osnovi napovedanih vrednosti za trenutno aktivnost, javi
ali je aktivnost napovedana, kot padec ali obicajna dnevna aktivnost. Funkcija deluje
tako, da najprej klasificira vsako meritev v zajetem ¢asovnem intervalu preko modela
Naivni Bayes in ¢e stevilo meritev klasificiranih, kot padec presega doloceno mejo,
je aktivnost klasificirana kot padec. Drugace je aktivnost klasificirana, kot obi¢ajna
dnevna aktivnost.

Ker u¢ni podatki so zajeti v ¢asovnem intervalu 100 meritev je proces izbire meje
napovedovanja potekel tako, da smo testirali model nad vsemi vrednosti meje od 0 do
100. Ob vsakemu testiranju smo izracunali mero specificnosti, senzitivnosti in to¢nosti,
katere so opisane v poglavju 2.4.2.2. Pridobljene rezultate smo pretvorili v graf prikazan
v sliki 20 in na podlagi njega smo izbrali idealno mejo napovedovanja, ob 17 pozitivnih
meritev v premikajocem oknu sestavljenem iz 100 meritev.

Omenjena implementacija naivnega bayesa je bila testirana in rezultati so predsta-

vljeni v poglavju 5.
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Slika 20: Graf izrisan pri iskanju optimalne klasifikacijske meje. Gratf je bil izrisan ob

testiranju modela nad u¢no mnozico.

4.8.2 Umetna konvolucijska nevronska mreza

Metoda umetne konvolucijske nevronske mreze je bila ze uvedena v poglavju 2.4.4 in v
tem poglavju bo predstavljena nasa implementacija umetne konvolucijske nevronske
mreze (ang. Convolutional Neural Network) za identifikacijo padcev. Izbrali smo
model CNN; ker v prispevku [8] je bila opisana primernost tega modela pri klasifikaciji
¢asovnih vrst.

Zaradi velikega stevila parametrov CNN smo se soocali s problemom selekcije mo-
dela, pri katerem smo morali veckrat ucit model nad podatkovno mnozico, ga testirati
in izbrati nove parametre za ponovno ucenje modela, ki bo sedaj tocneje klasificiral
podatke. Konéni model sestavljen po velikemu Stevilu testiranj je prikazan v sliki 21.

CNN prikazana v sliki je sestavljena iz vhodnega 2D konvolucijskega sloja, ki na
osnovi jedra velikosti 5 x 5 izra¢una 32 filtrov iz premikajocega okna velikosti 100 x 16.
Izhodni filtri so obdelani preko sloja zdruzevanja maksimalnih vrednosti opisanega v
2.4.4.5, sloj aplicira zdruzevanje maksimalnih vrednosti s uporabo 2 x 1 premikajocega
okna tako, da ohranimo prostorsko informacijo o senzorju in zdruzujemo podatke preko
casovne osi. Aplikacija zdruzevanja maksimalnih vrednosti preoblikuje filtre v velikost
50 x 16. Sledi drugi 2D konvolucijski sloj, ki na osnovi jedra velikosti 3 x 3 izracuna 32
novih filtrov. Obdelani filtri so nato pretvorjeni v polje vrednosti, katero je vezano na
polno povezan skriti sloj sestavljen iz 16 nevronov. Nevroni so nato vezani na izhodni

sloj sestavljeni iz dveh polno povezanih nevronov, ki izvajajo kon¢no klasifikacijo. Med
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32@100x16 32@50x16 32@50x16 32@25x16

Slika 21: Konvolucijska nevronska mreza uporabljena za identifikacijo padcev sesta-
vljena iz dveh 2D konvolucijskih slojev, dveh slojev za zdruzevanje maksimalnih vre-
dnosti, enega polno povezanega skritega sloja in izhodnega sloja sestavljenega iz dveh

nevronov.

vsakim konvolucijskim slojem in slojem nevronov je vkljucen tudi sloj za regularizacijo
preko izpuscanja, katero delovanje je opisano v 2.4.4.6 in preko vkljucitvije teh slojev
zelimo prepreciti prekomerno prileganje podatkom (ang. overfitting).

Omenjeni model CNN je bil treniran za 10 obdobji (ang. epochs) na osnovi pake-
tnega nacina (ang. batch) velikosti 32 podatkov. Izbrali smo Nadam (ang. Nestrov-
accelerated Adam) optimizator, ker se je odzval boljse od adam [15] in sgd (ang. Sto-
chastic Gradient Descent) optimizatorja in, ker v prispevku [31] so omenili, da je prime-
ren za uporabo s CNN. Po veckratnem testiranju modela smo za stopnjo ucenja (ang.
learning rate) izbrali vrednost 0.01. Model je bil treniran s delitvijo uéne mnozice v
validacijsko mnozico na osnovi 20% deleza, pri tem je bila uéna mnozica premeSana
pred delitvijo na osnovi konstantnega semena. Implementacija CNN je bila testirana

in rezultati so predstavjeni v poglavju 5.
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5 Rezultati

V tem poglavju bodo predstavljeni rezultati evalvacije modelov opisanih v poglavju 4.8.
Postopek evalvacije modelov se zacne s testiranjem modela nad ucno in testno podat-
kovno mnozico, katere so bile pripravljene, kot opisano v poglavju 4.7.6. Po testiranju
sledi evalvacija modela na osnovi mer opisanih v poglavju 2.4.2.2. Za vsak model bodo
predstavljeni v obliki seznama napacno klasificirani primeri iz testne mnozice. Rezul-

tati modelov bodo opisani ter modeli bodo med sabo primerjani v naslednjem poglavju
6.

5.1 Rezultati evalvacije modela naivni Bayes

V tem poglavju bodo predstavljeni rezultati evalvacije modela Naivni Bayes, kateri je
bil opisan v poglavju 4.8.1. Model je bil uéen nad podatkovno mnozico predobdelano
preko metode za zaznavanje vzorca padca opisane v 4.7.2, celoten proces priprave po-
datkovne mnozice je opisan v poglavju 4.7.6. V naslednjih vrsticah bodo predstavljeni
rezultati evalvacije omenjenega modela nad uc¢no in testno mnozico pripravljeno, kot

opisano v poglavju 4.7.6.

mera Tocnost (%)| Specificnost (%)| Senzitivnost (%)
vrednost 89.3 86.7 92.3

(a) Ocena tocnosti, specificnosti in senzitivnosti.

Klasifikacijska Napovedi
kontingencna tabela Padec ODA tot
Dejanski Padec 384 32 416
razredi ODA 64 416 480

896
*ODA-obigajna dnevna aktivnost

(b) Klasifikacijska kontingencna tabela.

Slika 22: Evalvacija testiranja modela Naivni Bayes testiranega nad uc¢no mnozico

predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca.
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V sliki 22 je ocenjeno testiranje modela Naivni Bayes nad uéno mnozico predobde-
lano z metodo zaznavanja vzorca padca. 1z slike 22a je opaziti dobro to¢nost modela,
kar 89.3% pravilno klasificiranih aktivnosti. Pri tem je opaziti, da model ima visjo
senzitivnost od specificnosti, ter v sliki 22b je opaziti, da model je napacno klasificiral

le 32 primerov padca.

mera Toénost (%)| Specifitnost (%)| Senzitivnost (%)
vrednost 77.4 65.2 95

(a) Ocena to¢nosti, specificnosti in senzitivnosti.

Klasifikacijska Napovedi
kontingencna tabela Padec ODA tot
Dejanski Padec 76 4 80
razredi ODA 40 75 115

195
*QODA-aobicajna dnevna aktivnost

(b) Klasifikacijska kontingen¢na tabela.

Slika 23: Evalvacija testiranja modela Naivni Bayes testiranega nad testno mnozico

predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca.

V sliki 22 je ocenjeno testiranje modela Naivni Bayes nad testno mnozico predobde-
lano z metodo zaznavanja vzorca padca. Pri tem v sliki 23a je prikazana ocena tocnosti,
specificnosti in senzitivnosti, iz katere je opaziti, da model je dosegel boljse rezultate
ob testiranju nad uéno mnozico, kot pri testiranju modela nad testno mnozico. Iz slike
23a in 23b je razviden ucinek visoke senzitivnosti modela, ki je napacno klasificiral
le 4 primere padca. Pri tem zaradi slabe specificnosti je napacno klasificiral kar 40

primerov obicajne dnevne activnosti.

Slaba utezenost mere specificnosti in senzitivnosti je posledica dejstva, da v testni
mnozici so prisotni primeri obicajne dnevne aktivnosti, kateri niso vkljuc¢eni v uéno
mnozico. Drugi vzrok pa je proces izbire optimalne meje klasifikacije osnovan le na

ucéni mnozici, kateri je bil opisan v poglavju 4.8.1.

Slika 24 prikazuje ROC krivuljo, katera oznaci odvisnost med senzitivnostjo in
specificnostjo ob spremembi napovedovalnega praga. Iz izrisane ROC krivulje, je opa-
ziti, da sprememba Kklasifikacijskega praga, bi lahko pozitivno vplivala na omenjen
model. Lahko bi spremenili klasifikacijski prag tako, da bi povecali specificnost, po-

sledi¢no bi izgubili malo senzitivnosti ampak konéni model, bi javil veliko manj napac¢no
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Slika 24: ROC krivulja za model Naivni Bayes testiran nad testno mnozico. AUC =

0.90

razvrscenih negativnih primerov.

V naslednjem seznamu bodo predstavljeni napa¢no klasificirani primeri aktivnosti,

ob testiranju modela nad testno mnozico:

(V seznamu so prisotna podvojena imena aktivnosti, ob takih primerih aktivnost je bil

simulirana od razlicnega prostovoljca ali je bila izvedena v razli¢ni registraciji.)

e 4 primerov padca opisanih v poglavju4.5.2:

1. Padec v naprej in zascita s rokami

2. Padec na kolena rotiran za 270°

3.

4. Boc¢ni padec s leze¢im zakljuckom rotiran za 90°

Padec na kolena rotiran za 180°

e 19 primerov iz naklju¢ne hoja z nakljuénim ustavljanjem opisane v poglavju 4.5.4

e 21 testnih primerov negativnega razreda opisanih v poglavju 4.5.4:

A T

Dva primera usesti se na stol

Dvigniti se iz stola

Dva primera sonozni skok iz tleh

Usesti se na stol rotiran za 90°
Usesti se na stol rotiran za 180°

Usesti se na stol rotiran za 270°
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7. Dva primera dvigniti se iz stola rotiran za 90°

8. Dvigniti se iz stola rotiran za 180°

9. Tri primere dvigniti se iz stola rotiran za 270°
10. Dva primera pobrati predmet iz tleh rotiran za 90°
11. En primer pobrati predmet iz tleh rotiran za 180°
12. Dva primera pobrati predmet iz tleh rotiran za 270°
13. Sonozni skok iz tleh rotiran za 90°

14. Sonozni skok iz tleh rotiran za 270°

Iz zgornjega seznama se takoj opazi, da model osnovan na metodi Naivni Bayes
slabo klasificira obicajne dnevne aktivnosti, ki pripadajo testnim primerom opisanih v

poglavju 4.5.4, saj je model napacno klasificiral 21 primerov na 48.
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5.2 Rezultati evalvacije modela umetne konvolucij-
ske nevronske mreze s postopkom predobdelave

podatkov na osnovi zaznavanja vzorca padca

V tem poglavju bodo predstavljeni rezultati evalvacije modela umetne konvolucijske ne-
vronske mreze, kateri je bil opisan v poglavju 4.8.2. Model je bil uc¢en nad uéno mnozico
predobdelano preko metode zaznavanja vzorca padca opisane v poglavju 4.7.2, celoten
proces priprave podatkovne mnozice je opisan v poglavju 4.7.6. V naslednjih vrsticah
bodo predstavljeni rezultati evalvacije omenjenega modela nad uéno in testno mnozico

pripravljeno, kot opisano v poglavju 4.7.6.

mera Toénost (%)| Specifiénost (%)| Senzitivnost (%)
vrednost 97 98.75 95.2

(a) Ocena tocnosti, specifiénosti in senzitivnosti.

Klasifikacijska Napovedi
kontingencna tabela Padec ODA tot
Dejanski Padec 396 20 416
razredi ODA 6 474 480

896
*0ODA-obicajna dnevna aktivnost

(b) Klasifikacijska kontingen¢na tabela.

Slika 25: Evalvacija testiranja modela konvolucijske nevronske mreze testiranega nad

ucno mnozico predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca.

V sliki 25 je ocenjeno testiranje modela konvolucijske nevronske mreze nad u¢no
mnozico predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca. Iz slike 25a je takoj opaziti
visoko to¢nost modela pri klasifikaciji primerov iz u¢ne mnozice. Tudi specificnost in

senzitivnost sta zelo visoki, kar seznani kakovostni model.

V sliki 26 je ocenjeno testiranje modela konvolucijske nevronske mreze nad testno
mnozico predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca. Iz slike 26a je opaziti vi-
soko tocnost modela, kar 89.2% pravilno klasificiranih primerov, pri tem je opaziti tudi
visoko specificnost modela, ki izrazi, da model bo zelo dobro klasificiral negativne pri-
mere. Medtem, ko senzitivnost modela je nizka v nasprotju s specificnostjo, komaj
83.7%. Ker pri sistemih za identifikacijo padcev zelimo razpoznati vse padce, tako

nizka senzitivnost lahko predstavlja problem.
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mera Toénost (%)

Specificnost (%)

Senzitivnost (%)

vrednost

89.2

93

83.7

(a) Ocena tocnosti, specifiénosti in senzitivnosti.

Klasifikacijska Napovedi
kontingencna tabela Padec ODA tot
Dejanski Padec 67 13 80
razredi ODA 8 107 115
195

*ODA-obiéajna dnevna aktivnost

(b) Klasifikacijska kontingen¢na tabela.

Slika 26: Evalvacija testiranja modela konvolucijske nevronske mreze testiranega nad

testno mnozico predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca.

V sliki 26b je prikazana klasifikacijska kontingencna tabela, iz katere je takoj opaziti,
veliko stevilo napacno klasificiranih primerov padca in nizko Stevilo napacno klasifici-
ranih primerov obicajne dnevne aktivnosti, kot napovedano od mere senzitivnosti in

specifi¢nosti.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Slika 27: ROC krivulja za model konvolucijske nevronske mreze testiran nad testno

mnozico predobdelano z metodo zaznavanja vzorca padca. AUC = 0.95

Iz ROC krivulje prikazane v sliki 27 je opaziti visoko vrednost AUC = 0.95, katera
oznaci kakovostni model. Iz slike je opaziti, da ob visanju klasifikacijskega praga, bi

lahko ucinkoviti zvisali senzitivnost modela ob Zrtvovanju male koli¢ine specifi¢nosti.
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V naslednjem seznamu bodo predstavljeni napa¢no klasificirani primeri aktivnosti,

ob testiranju modela nad testno mnozico:

(V seznamu so prisotna podvojena imena aktivnosti, ob takih primerih aktivnost je bil

simulirana od razli¢nega prostovoljca ali je bila izvedena v razliéni registraciji.)

e 13 primerov padca opisanih v poglavju4.5.2:

© %° N e ok W

10.

11.
12.
13.

Padec v naprej in zasc¢ita s rokami

Padec na kolena

Padec v naprej in zasc¢ita s rokami

Padec v naprej s leze¢im zakljuckom ter vracanje v pokonéno pozicijo
Padec v naprej s leze¢im zakljuckom

Padec na kolena rotiran za 270°

Padec v naprej in zascita s rokami rotiran za 180°

Padec v naprej s lezecim zakljuckom rotiran za 90°

Padec na kolena rotiran za 180°

Padec v naprej s leze¢im zakljuckom ter vracanje v pokonéno pozicijo rotiran
za 90°

Padec na kolena rotiran za 270°
Boc¢ni padec s lezec¢im zakljuckom rotiran za 90°

Padec v naprej s leze¢im zakljuckom rotiran za 180°

e 8 primerov iz naklju¢ne hoja z nakljuénim ustavljanjem opisane v poglavju 4.5.4

Iz zgornjega seznama je opaziti, da omenjen model je pravilno klasificiral vse testne

primere negativnega razreda opisane v poglavju 4.5.4 pod tockami: 1,2,3,4. Ampak

zaradi nizke senzitivnosti modela se je pojavilo veliko napacno klasificiranih primerov

padca. Kot je bilo prej omenjeno tako nizka senzitivnost lahko predstavlja problem za

sisteme namenjene identifikaciji padca.
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5.3 Rezultati evalvacije modela umetne konvolucij-
ske nevronske mreze s postopkom predobdelave

podatkov na osnovi min-max normalizacije

V tem poglavju bodo predstavljeni rezultati evalvacije modela umetne konvolucijske
nevronske mreze, kateri je bil opisan v poglavju 4.8.2. Model je bil uc¢en nad podat-
kovno mnozico predobdelano preko min-max normalizacije opisane v poglavju 4.7.3,
celoten proces priprave podatkovne mnozice je opisan v poglavju 4.7.6. V naslednjih
vrsticah bodo predstavljeni rezultati evalvacije omenjenega modela nad uéno in testno

mnozico pripravljeno, kot opisano v poglavju 4.7.6.

mera Toénost (%)| Specifitnost (%)| Senzitivnost (%)
vrednost 99.5 99.8 99.2

(a) Ocena tocnosti, specificnosti in senzitivnosti.

Klasifikacijska Napovedi
kontingencna tabela Padec ODA tot
Dejanski Padec 413 3 416
razredi ODA 1 479 480

896
*0ODA-obicajna dnevna aktivnost

(b) Klasifikacijska kontingen¢na tabela.

Slika 28: Evalvacija testiranja modela konvolucijske nevronske mreze testiranega nad

ucéno mnozico predobdelano z metodo min-max normalizacije.

V sliki 28 je ocenjeno testiranje modela konvloucijske nevronske mreze nad u¢no
mnozico predobdelano z metodo min-max normalizacije. Iz slike 28a je opaziti zelo
visoko tocnost modela 99.5%, kar lahko seznani prekomerno prilaganje modela nad
podatkovno mnozico. V sliki 28b je prikazano, da model je napacno klasificiral samo

3 dogodke padca in eno obic¢ajno dnevno aktivnost.
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mera Tocnost (%)| Specifiénost (%)| Senzitivnost (%)
vrednost 95.3 98.2 91.2

(a) Ocena tocnosti, specifiénosti in senzitivnosti.

Klasifikacijska Napovedi
kontingenéna tabela Padec ODA tot
Dejanski Padec 73 7 80
razredi ODA 2 113 115

195
*0ODA-obicajna dnevna aktivnost

(b) Klasifikacijska kontingenéna tabela.

Slika 29: Evalvacija testiranja modela konvolucijske nevronske mreze testiranega nad

testno mnozico predobdelano z metodo min-max normalizacije.

V sliki 29 je ocenjeno testiranje modela konvolucijske nevronske mreze nad testno
mnozico predobdelano z metodo min-max normalizacije. V sliki 29a je takoj opaziti
visoko toc¢nost modela, ki je pravilno klasificiral 95.3% primerov, pri tem model ima
zelo visoko specificnost, kar pomeni, da sistem osnovan na tem modelu bo javil zelo
malo napacno klasificiranih obicajnih dnevnih aktivnosti. Tudi senzitivnost modela je
zelo visoka, sicer ni Se optimalna, saj od sistema za identifikacijo padcev, si zelimo, da

razpozna vse primere padca.

V sliki 29b je prikazana klasifikacijska kontingencna tabela, iz katere je takoj opa-
ziti, kar je bilo prej napovedano oziroma visjo specificnost od senzitivnosti. Omenjen
model je napacno klasificiral le dva primera obi¢ajne dnevne aktivnosti in je napacno

klasificiral 7 primerov padca.

Iz visoke tocnosti modela ob testiranju nad testno mnozico, lahko zaklju¢imo, da
model se ne prekomerno prilega na podatke uéne mnozice, saj podatki v testni mnozici

so razliéni od tistih v ucni.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Slika 30: ROC krivulja za model konvolucijske nevronske mreze testiran nad testno

mnozico predobdelano preko min-max normalizacije. AUC = 0.98

V sliki 30 je prikazana ROC krivulja omenjenega modela, iz katere je opaziti visoko
vrednost AUC = 0.98, katera oznaci kakovostni model. Iz slike je tudi opaziti, da ob

visanju klasifikacijskega praga, ne bi ucinkovito zvisali senzitivnost modela.

V naslednjem seznamu bodo predstavljeni napa¢no klasificirani primeri aktivnosti,
ob testiranju modela nad testno mnozico:
(V seznamu so prisotna podvojena imena aktivnosti, ob takih primerih aktivnost je bil

simulirana od razli¢nega prostovoljca ali je bila izvedena v razli¢ni registraciji.)

e 7 primerov padca opisanih v poglavju4.5.2:

1. Padec v naprej s lezec¢im zakljuckom

2. Padec v naprej s leze¢im zakljuckom ter vracanje v pokoncno pozicijo
Padec na kolena rotiran za 90°

Padec v naprej in zasc¢ita s rokami rotiran za 180°

Padec v naprej in zasc¢ita s rokami rotiran za 270°

o o ke W

Padec v naprej s lezecim zakljuckom ter vracanje v pokonéno pozicijo rotiran
za 90°

7. Boc¢ni padec s lezec¢im zakljuckom rotiran za 180°
e 2 testna primera negativnega razreda opisana v poglavju 4.5.4:

1. Dvigniti se iz stola rotiran za 180°
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2. Sonozni skok iz tleh rotiran za 180°

Iz zgornjega seznama opazimo, da omenjen model je pravilno klasificiral vse ak-
tivnosti negativnega razreda opisane v poglavju 4.5.4 pod tockami 5,6,7, pri tem je

napacno klasificiral le dve obi¢ajne dnevne aktivnosti iz mnozice testnih primerov.
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6 Diskusija

Razvoj magistrskega dela se je zacel s definicijo sistema za identifikacijo padca nato
je bil podrobno analiziran dogodek padca ter so bile pregledane obstojece tehnologije,
ki omogocijo identifikacijo padca in na koncu poglavja 2 je bilo uvedeno vse potrebno
znanje za ustrezno razumevanje magistrskega dela.

V poglavju 3 je bil predstavljen cilj magistrske naloge, ter je bila preucena neintru-
zivnost predlaganega sistema tako iz vidika obcutka stalnega nadzora ustvarjenega v
nadzorovani osebi, kot iz podatkov, ki jih sistem zaznava. Na koncu poglavja smo iz-
razili prednosti predlaganega sistema nad ostalimi obstojecimi reSitvami katere slonijo
na senzorski tehnologiji vgrajeni v tleh.

Poglavje 4 predstavi metodologijo razvoja sistema, od strojne opreme do program-
ske opreme za aktivno identifikacijo padcev v realnem casu. V poglavju je tudi opisan
proces zbiranja podatkov in metode predprocesiranja podatkov na katerih smo osno-
vali gradnjo u¢ne in testne mnozice. Na koncu poglavja so opisani modeli strojnega
ucenja, kateri so bili testirani nad testno in u¢no mnozico, ter rezultati so predstavljeni

v poglavju 5.

Iz poglavja 5 je opaziti, da model Naivni Bayes doseze zelo dobre rezultate nad u¢no
mnozico ampak pri klasifikaciji testne mnozice model dokaze zelo nizko specifi¢nost,
kar oznaci pretezno prileganje modela nad podatki uéne mnozice. Model, ki se tako
slabo odziva pri napovedovanju testne mnozice ni zato primeren za implementacijo v
kon¢nem sistemu.

Model osnovan na metodi konvolucijske nevronske mreze je dosegel zelo dobre rezul-
tate pri obeh metodah predobdelave uéne mnozice, kar dokaze, da ob aplikaciji metode
predobdelave podatkov na osnovi vzorca padca opisane v poglavju 4.7.2 se izgubi le
minimalna koli¢ina informacije in posledi¢no dokaze primernost tega postopka predob-
delave podatkov. Najboljse rezultate je dosegel model konvolucijske nevronske mreze
ob predobdelavi podatkovne mnozice s meodo min-max normalizacije opsino v poglavju
4.7.3. Rezultati so dokazali pravilno klasifikacijo 95.3% primerov testne mnozice, pri
tem je tudi senzitivnost modela zelo visoka, celo 91.2%. Tudi ¢e omenjeni model je
dosegel zelo dobre rezultate, ni Se zadosten aplikacijo v delovno okolje, saj od sistema

za identifikacijo padcev se pricakuje, da zazna vsaki padec in zato potrebujemo 100%
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senzitivnost. Vsi predstavljeni modeli ne dosezejo 100% senzitivnosti ampak rezultati
so zelo obetavni. Klasifikacijska sposobnost modelov je sigurno tudi oskodovana od ne-
zgode, ki se je pripetila ob dogodku zbiranja podatkov in je opisana v poglavju 4.5.3.1.
Na osnovi zgornjega dejstva bi lahko izboljsali to¢nost modelov tako, da bi ponovili
dogodek zbiranja podatkov in posledi¢no razsirili podatkovno mnozico z novimi pri-
meri padca in novimi primeri obi¢ajne dnevne aktivnosti. Podatkovno mnozico bi bilo
potrebno razsiriti tudi s primeri padca zbrani na osnovi starejsih prostovoljcev, saj
je identifikacija padcev pretezno namenjena ostarelim osebam in v zbrani podatkovni
mnozici ni podatkov zbranih preko padca starejse osebe. Ob razsiritviji podatkovne
mnozice, bi lahko izkoristili podatke zbrane preko ankete za izpeljati zanimive analize,

ki bi lahko pokazale, kako lastnosti razlicnih oseb vplivajo na zbrane podatke.

Omenjeni modeli so bili testirani tudi ob aktivni identifikaciji padcev v realnem
casu, katera je bila izvedena tako, da prostovolec je izvajal serijo obi¢ajnih dnevnih
aktivnosti na pametnih tleh in je nato simuliral nekaj dogodkov padca. Rezultati
so dokazali, da razvit sistem je zmozen identifikacije padcev ampak ne doseze visoke
ucinkovitosti, kot v testnih primerih. Omenjen pojav je bil ze napovedan od prispevka

[39], kateri je opisan v poglavju 4.5.1.

Iz raziskovanja izvedenega preko magistrskega dela smo prisli do zakljucka, da pa-
metna tla z vgrajenimi senzorji pritiska so uc¢inkovita komponenta na osnovi katere
razvit sistem za neintruzivno identifikacijo padcev, dokazali smo primernost modela
konvolucijske nevronske mreze pri klasifikaciji aktivnosti na pametnih tleh in smo pre-
dlagali razlicne metode predobdelave podatkov na podlagi katerih osnovati prihodnji

razvoj sistema.

Slika 31: Prototip ploscice z vgrajenim senzorjem pritiska. V ploscici je opaziti tudi

vezje namenjeno krmiljenju komunikacije. V zadnji sliki je prikazan konektor za pove-

zavo dveh ploséic.



Hrovatin N. Neintruzivna identifikacija padcev s pomoc¢jo pametnih tal.

Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2020 65

V magistrskem delu smo se osredotocili le na identifikacijo padca in nismo obravna-
vali dogodek, ko oseba pade in se samostojno postavi v pokonéni polozaj, v tem primeru
oseba ne potrebuje pomoci in sistem ne sme javiti padca. Ta lastnost bo morala biti
implementirana za postaviti sistem v delavno okolje. Potrebno bo tudi testirati odziv
sistema ob pojavu, da dve osebi se istocasno nahajata na pametnih tleh. V nadalj-
njem razvoju sistema bi bilo zelo zanimivo izmeriti vpliv plasti laminata oziroma klick
spoja na zajete podatke, kot opisano v poglavju 4.7.1.2. Zaradi matricne postavitve
senzorjev predlagamo testiranje modela konvolucijske nevronske mreze na osnovi 3D
konvolucije, katero ni bilo izvedeno zaradi ¢asovnih omejitev.

V prihodnosti Zelimo povecati velikost prototipa pametnih tal katere bodo vsebo-
vale ve¢ mikrokrmilnikov. Sledi razvoj komunikacijskega protokola, kateri bo omogocil
poljubno razsiritev pametnih tal. In zadnji postopek procesa razvoja projekta je razvoj
ploscic z vgrajenimi senzorji pritiska za enostavno, po ceni in skalabilno implementacijo

sistema za neintruzivno identifikacijo padcev.
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A Anketa

29.07.2020

ID (-leave blank-) :

Survey for the data collection of the project
Non-intrusive fall recognition using smart floor

1. What is your gender?

M
CiF

2 What is your age?

3 Estimate your weight.

. —kg

4 What is your height?

L4 cm

5 Estimate your sport activity ranging from 1 (not active) to 5 (very active).

6 Are you worried to hurt yourself during the fall test?
Ranging from: 1 (not at all) to 5 (very worried)

7 During this year have you experienced any fall event? If so, how many?

fi-0 0 ii-1 fi-2 £i-3 i1 -4 ormore



