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Streszczenie: W artykule przedstawiono procedurejestracji ten jest tworzony w ramach Europejskiego projektu
sygnatébw  przyspieszenia  pochadgch  z  czujnikbw PERFORM [6-7].

biomedycznych Shimmer, sposéb ich rozmieszczenieigia oraz

opisano klasyfikator pozwalgy na rozpoznawanie wybranych

kategorii ruchu ludzkiego. W ¢gci eksperymentalnej artykutu 2 REJESTRACJA SYGNALOW PRZYSPIESZENIA
zbadano wplyw filtracji dolnoprzepustowej sygnatowma )

skuteczné¢ rozpoznawania t aktywsad ruchowe;. . . . .
utecz Zpoznawania lypu aktywn ruchowe] Wykorzystane w procesie rejestracji sygnatwdrenia

Stowa kluczowe: rozpoznawanie aktywdoi ruchowych, (Shimmer) byly wyposmne w  trojosiowe —czujniki

klasyfikacja sygnatéw, czujniki przyspieszenia. przyspi,eszenia. Unzizenia te umidiwialy rejestracg
sygnatow poprzez transmisBluetooth oraz poprzez zapis
1. WPROWADZENIE sygnatéw na kartach MicroSD [1]. Przeprowadzoneabéal

pokazaly,ze rejestracja sygnatu z wykorzystaniegozingci
Dzicki bardzo szybkiemu rozwojowi mikrokontroleréw bezprzewodowej powoduje utedftagmentow sygnatu.

mozliwe stalo st stworzenie urazen rejestrujcych oraz Podczas eksperymentow sygnafu rejestrowane byly z
transmitujcych sygnaly z czujnikéw przyspieszenia wWykorzystaniem kart pamgi. Ten tryb pracy umdiwiat
czasie  rzeczywistym.  Miniaturyzacja  udtinita rejestragt sygnatu z cgstotliwoscia 51,2 Hz, zakres

umieszczenie czujnika przyspieszenia (akcelerom@fré dynamiki ruchu wynosit + 4 g. Pozwalato to na praiaiva
mikroprocesora oraz nadajnika Bluetooth wadzeniu o rejestraas typowych aktywnéci ruchowych. Synchronizacja
rozmiarze pudetka zapatek. Badania prowadzone fimez ~ Czujnikow wykonywana byta poprzez —automatyczne
Intel doprowadzity do powstania platformy sgawo Zsynchronizowanie kalego uradzenia z zegarem
softwarowej dedykowanej do celéw tworzenia siedkomputera uruchamiggego proces rejestracji na karcie
czujnikéw komunikujcych st ze solh poprzez 4cznas¢  Pamecl.

radiowa. Urzadzenie wytworzone w celu pracy na tej
platformie nazwano Shimmer. Niewielkie rozmiary aga
urzadzeh oraz niskie z#ycie energi pozwala na
zamontowanie go na ludzkim ciele w taki sposébrykide
jest ucizliwy w zyciu codziennym [1].

Jak pokazaty badania wielu grup badawczych [2-8], n
podstawie analizy sygnatéw pochadgch z tréjosiowych
czujnikéw przyspieszenia mliwe jest rozrénienie wielu
kategorii ruchu ciata ludzkiego. W wielu dziedzihagauki
oraz medycyny istotne jest posiadanie informacfiycdmce;j
stanu  aktywnéci osoby  obserwowanej.  Analiza
przyspieszenia pozwala na automatyczne adedie takich
czynnaci jak: chodzenie, bieganie, wstawanie z krzesta
(siadanie), ktadzenie eshna t@&ko (wstawanie), podnoszenie
przedmiotéw oraz wykrywanie upadkéw pacjentow [2\4]
tym artykule opisano klasyfikatory ghce do
rozpoznawania dwoch typéw aktywdodi chodzenie oraz
podnoszenie przedmiotéw. Opisany modut rozpoznaavani
kategorii aktywnéci ruchowej jest oZcia systemu Rys. 1. Spos6b rozmieszczenia czujnikéw przyspieaze
nadzorowania 0s6b chorych na charétarkinsona. System
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Spos6b rozmieszczenia czujnikobw dobrano tak, aby * wspolczynnik korelacji pomdzy osiami

wykorzystupc jak najmniejsg liczbe urzadzen uzyska& jak akcelerometru
najwyzsz,  skuteczné rozpoznawania =~ wymaganych + wspotczynnik korelacji pomizy tymi samymi
kategorii ruchu [8]. W procesie rejestracjiyto pieciu osiami ré&nych akcelerometréw np. wsp.
urzadzeh rozmieszczonych w nagtujacy sposob: dwa korelacji pom¢dzy osi X akcelerometrow z
akcelerometry umieszono na nadgarstkach, dwa rthdas lewej nogi i prawej ¢ki
i jeden na klatce piersiowej. Na rysunku 1 przed&tao
rozmieszczenie czujnikdw przyspieszenia na cielewieka Parametry ogstotliwosciowe obliczane dla sygnatu po
oraz zwrot trzech osi pomiaru wagtd przyspieszenia. stronie widmowej:

Rejestracja sygnatéw zytych do trenowania i « energia
testowania skuteczéa klasyfikatorow zostatla wykonana + entropia

zgodnie z wczé@iej ustalonym protokotem. Kda osoba

bioraca udzial w nagraniach miata za zadanie wykona W wyniku obliczenia wszystkich parametréw dla jedne
sekwengg okreSlonych ruchow. Sekwencje zawieraly ramki czasowej sygnatu otrzymywano zbior 135
nastpujace kategorie ruchu: siadanie i wstawanie z krzes’fﬁarametréw.
chodzenie, bieganie, chodzenie po schodach, poeniesz Zaprojektowano i wytrenowano dwa niezale
przedmiotu jeds lub obiema ¢gkoma, ktadzenie sina t&zku klasyfikatory kategorii ruchowych. Zadaniem pierege z
i wstawanie z léka,. WszystkieT osoby musiaty wykaha klasyfikatoréw byto wykrywanie chodu. W przypadiego
dam sekwenaj ruchow trzykrotnie. _ Klasyfikatora zbiér ucmy zawierat dwie kategorie ruchu:
Na rysunku 2 przedstawiono schemat sekwencji ruchghod, brak chodu. W kategorii brak chodu znajdowsidy
dla dwoch kategorii ruchu (chod, ruchek). Mozna \szystkie sygnaty poza chodem czyli: siadanie iawstie
zaobserwowd ze sekwencja ruchu wykonywana dlaz krzesta, kladzenie sii wstawanie z krzesta, podnoszenie
kategorii chéd skladata iz trzykrotnie powt6rzonego przedmiotu, stanie bez ruchuzémie na téku, siedzenie na
chodu rozdzielonego 10 s momentami stania bez rucki  krzeile.
podziat sekwencji umdiwiat jednoznaczne wyetie z Drugi klasyfikator miat za zadanie wykrywanie ruchu
sygnatu jednej kategorii I’UChL! oraz ZWI(?lOkITOtnE'MDéCI rak. Zbior ucacy tego klasyfikatora zawierat cztery
ruchu naléacego do danej kategorii (jedna o0sobagateqgorie: ruch lewejeki, ruch prawej ¢ki, ruch obu gk

wykonywata chdd dziewtiokrotnie). oraz brak aktywrszi rak. Podziat sygnatow w ramach danej
kategorii byt analogiczny jak w przypadku klasytfitea
_ _ , chodu.
Strie 55 P;’;!g;‘;?{'f mTem:'ess ﬁgke'g;alg;j St 55 Oba klasyfikatory posiadaly taksam struktug sieci

neuronowej (V). Warstwa wa&jiowa sieci skladala size
135 neurondéw i byla determinowana siey parametrow

obliczanych dla jednej ramki czasowej. $loneuronéw w
Same~ils | Chid~0s | Saniei0s | Chéd~i0s | Sane~ils | Chod~i0s | Sane~dls warstwie ukrytej obliczana byta zgonie ze wzorem:
. n .
Rys. 2. Schemat sekwencji ruchu n, = f|oor[weJ + nwyj (1)
ukr 2 |

Wszystkie sygnaly zostaly zarejestrowane na grupi@izie: ny, - liczba neuronéw w warstwie ukrytefl,e - liczba
zdrowych osobSrednia wieku wyniosta 25 + 2.9 lat. Grupaneuronéw w warstwie wgfiowej, n,,; - liczba neuronéw w
testowa skladata siz 16 osob (2 kobiety/14 giczyzn). warstwie wyjciowej, floor oznacza zaokglenie wyniku do
Kazda z 0s6b wykonywata aktywic zapisane w protokole najblizszej wartéci catkowitej poprzez usuggie z wyniku CEsci

przez okoto 20 minut. Co dato 320 minut nagra utamkowej.
3. ROZPOZNAWANIE KATEGORII RUCHU Warstwa wyjciowa w zalenosci od typu klasyfikatora
skiadata sj z 2 lub 4 neurondw.
Zarejestrowane sygnaly zostaly pgei na kategorie Wyjscia sieci kodowane byly w ten sposdie, wartd¢

zawierajice wyhcznie ruch wykonywany w ramach jednej Z€den przyjmowana byta przez \gie reprezentary darn
kategorii np. wyicznie chod. Sygnaly te zostalykategorgé ruchu w momencie rozpoznania tej kategorii, a
wykorzystane do trenowania oraz testowania klasyfika POzostate wycia przyjmowaty wartéci zero. Podczas
rozpoznawania kategorii ruchu. Klasyfikator zostaklasyfikacji ~ binaryzacja ~wy¢ wykonywana byta
stworzony w oparciu 0 Sztuczne Sieci Neuronowe. nastpujaco: maksymalnej warkei z wszystkich wyj¢ sieci
Sygnaly z akcelerometréw byly dzielone na ramkPrzepisywano warte 1 a wszystkim pozostalym
czasowe o diugmi 64 prébek (~1,24 s) z zaktagko Wartdsciom przypisywano wartei 0.
diugdsci 32 probek (~0,62 s). Dla kdej z ramek obliczano
zestaw parametrow, ktére podawane byly na Soiej
klasyfikatora. Obliczane parametry sma podziek na dwie 4. EKSPERYMENTY
grupy: parametry czasowe, parametrystatliwosciowe.
Parametry czasowe obliczane dla sygnatu po stronie W tym rozdziale przedstawiono  skutecgfio

czasowe;j: klasyfikacji kategorii ruchowych. Sprawdzono takwptyw
o wartcié érednia filtracji sygnatow przyspieszenia za pomocfiltrow
«  odchylenie standardowe dolnoprzepustowych oraz pasmowo przepustowych na

wynik rozpoznania kategorii ruchowych. Filtracja #ao
okaz& si¢ konieczna w przypadku rozpoznawania sygnatow
pochodzacych od osob z chorgbParkinsona. Pozwoli ona

* kurtoza
e stosunek wartei szczytowej do wartei RMS
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na usumgcie niepdgadanych ruchow oraz

wynikajacych z dgenia kaczyn.

zakiote Zauwaono,ze jaka¢ rozpoznawania ruchu prawekr byta
nizsza od jakéci rozpoznawania ruchu lewegki. Z takim

Zastosowano dwa rodzaje filtrow dolnoprzepustowychproblemem zmaganoestakze podczas prac wykonywanych

Pierwszy o cestotliwosci odckcia 6 Hz oraz drugi o przez L. Bao [2].

Filtracja dolnoprzepustowa z

czestotliwosci odciecia 3 Hz. Cestotliwosci odckcia zostaly wykorzystaniem filtru o ogstotliwosci odckcia 3 Hz

dobrane w ten sposéhe pierwsza z nich reprezentowatapozwolita na
ruchéw wykonywanych podczas rozpoznania ruchu prawejki.

zakres cgstotliwosci
czynnaci dnia codziennego. Druga gstotliwos¢ zostata
dobrana tak, aby usah drzenie kaiczyn wysgpujace u
0s06b chorych na chorgtiParkinsona.

W zaleznosci od typu klasyfikatora zastosowano zek
dwa filtry usuwagce lub pozostawiafe skladowa stat
sygnatu. Podczas klasyfikacji chodu wykorzystailtr f
pasmowo przepustowy o graie od 0,5 Hz do 3 Hz. Zakres
ten usuwat drenie wystgpujace u o0s6b chorych oraz
sktadowa stah, ktdra moglta okaza sie zbedna. W
przypadku rozpoznawania ruchwkr zastosowano filtr
dolnoprzepustowy o estotliwosci odckcia 0,5 Hz. Filtr ten
pozostawiat jedynie sktadavstah sygnatu. Miato to na celu
sprawdzenie czy mitiwe jest rozpoznanie ruchuak
poprzez analig jedynie pozycji akcelerometréw (analiz
sktadowej statej).

Wszystkie wykorzystane filtry zostaly zaprojektowan
w programie Matlab jako filtry 1IR, a filtracja wylywana
byta z wykorzystaniem funkcji filtfil filtrujcej sygnat w
dwéch kierunkach (do przodu i od tytu) w celu elagji

op&nienia grupowego wprowadzanego przez filtigacj 5.

W tabeli 1 umieszczono skutecZdorozpoznawania
kategorii chodu w zalosci od rodzaju filtracji. Wszystkie
rodzaje filtracji sygnalu przyspieszenia uiiwity
klasyfikacg aktywnaci z bardzo wysok skutecznécia

wnioskow& iz
sygnatdw przyspieszenia u 0séb z chardBarkinsona,

uzyskanie skuteczniei

najurgzej

Tablica 3. Skuteczrio rozpoznawania ruchuak dla filtracji
dolnoprzepustowej z egtotliwoscia odckcia 3 Hz

% obie | lewa | brak | prawa
obie | 81,35| 6,98 | 10,76 0,9
lewa 0 99,31| 0,69 0

brak 0,64 | 0,24]9891| 0,21
prawa 0 0 2,83 | 97,17

Tablica 4. Skuteczrié rozpoznawania ruchuk dla filtracji
dolnoprzepustowej z ¢gtotliwoscia odcicia 0,5 Hz

% obie | lewa | brak | prawa
obie | 83,43| 1,72 | 8,44 6,41
lewa 0,2 | 96,63| 2,89 0,28
brak | 051 | 0,18 98,17| 1,14

prawa | 0,57 0 6,41| 93,02
PODSUMOWANIE
Uzyskane wyniki eksperymentow pozwalaj

maozliwe jest dokonanie klasyfikacji

bliska 100 %. Najwysz skuteczné rozpoznawania chodu poniewa odfiltrowania czstotliwosci powyzej 3 Hz nie

uzyskano dla filtracji filtrem z e®totliwoscia odcicia

powoduje spadku skuteczimd rozpoznawania aktywsoi

rowmna 3 Hz. Skuteczri@ rozpoznawania braku chodu niechodu oraz ruchuk.

byta najwysz uzyskam skutecznécia podczas testéw

Obecnie do klasyfikacji wszystkich aktywdud zostaty

jednak warté¢ 99,96 % jest bardzo dobrym wynikiem.uzyte sygnaty pochodee z 5 akcelerometrow w przysztych

Usunicie  skladowej stalej powodowalo znace

badaniach naly sprawdzt jaki wptyw ma zmniejszenie

pogorszenie rozpoznawania chodu oraz w niewielkiliczby czujnikéw na wyniki skutecz#é rozpoznawania

stopniu  wplywalo na jaka
aktywndaci.

Tablica 1. Skuteczd rozpoznawania kategorii chodu wg

zaleznosci od rodzaju zastosowanej filtracii

filtr 6Hz filtr 3Hz filtr 0.5+3Hz
% brak | chéd brak | chéd | brak | chéd
brak | 99,99 0,01 99,960 0,04 99,83 0,1

EN|

chéd | 045 | 99,55 0,2 99,8 1,21 98,79
Tablica 2. Skuteczr$é rozpoznawania ruchuak dla filtracji
dolnoprzepustowej z ¢gtotliwoscia odckcia 6 Hz 7.

% obie | lewa | brak | prawa 1
obie | 84,35| 0,48 | 8,51 6,67
lewa 0 99,55| 0,45 0
brak | 0,64 | 0,01]99,07| 0,28 2.
prawa | 1,52 0 2,92| 95,55

W drugiej czsci eksperymentu zbadano jdko 3.

rozpoznawania ruchuak. W tabelach 2-4 umieszczono
wyniki  klasyfikacji dla filtracji dolnoprzepustowej
Klasyfikator ruchu gk nie pozwala na uzyskanie tak
wysokiej skuteczniei klasyfikacji co klasyfikator chodu.
Najstabiej rozpoznawanaktywndicia okazat st ruch obu
rak. Ruch lew reka oraz brak ruchuak rozpoznawano z
bardzo dohg skutecznécia bliska lub przekraczajca 99 %.

rozpoznawania braku réznych kategorii ruchu.

PODZIEKOWANIA

Badania prowadge do uzyskania tych wynikéw

zostaly sfinansowane przez Europejski si6dmy progra
ramowy (FP7/2007-2013) w ramach umowy N° 215952
nazwanej: “PERFORM”.
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DATA ANALYSIS

Key-words: human activity recognition, signal classificati@ecelerometers

In many scientific fields, especially medicine, dnmhation about human activity is crucial. The asalyof
acceleration data coming from the sensors mountelduman’s limbs and trunk allows automatic clasaifon of patients’
activities (e.g. sitting, walking, getting up, etéh this paper, a neural network based motionvigticlassifier and the
procedure for recording signals from accelerometegsdescribed.

Owing to a very fast development of microcontra|eit is now possible to create devices which emabél-time
recording and transmission of signals from accehleters. Today’s miniaturization enables the intégneof accelerometers,
microcontrollers and Bluetooth transmitters intsiagle matchbox-size device. Research carried guintel resulted in
highly integrated devices and software platformsigieed for networks of sensors which communicatelassly. Small size
and weight of such devices as well as low energysemption make the montage of sensors on a humaw technically
possible and comfortable for patients.

The research proved that the localization of semeara human body has a great impact on the agcafanotion
type recognition. Many experiments addressingghigect were conducted, and finally an optimal esensonfiguration was
chosen. A group of 16 healthy people was observkd.acceleration signals were sampled with theuagy of 51,2 Hz
whereas the G force was set within the range ofd) The 64 sample windows with the 32 sampleslapevere used for the
analysis. For each window, a set of parametersewtacted, which allowed the classification of sifgn

The research showed that the motion classifierdbaseneural networks ensures satisfying efficiesfcgotion type
classification. Activity recognition was performeff-line. The accuracy of detection depended ortype of activity and the
way the activity was performed. It turned out tfaata better network training and testing, a gneatenber of signals must
be collected.
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