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Rasprostranjenost pametnih telefona i njihove dovoljne racunarske sposobnosti se mogu iskoristiti za
prepoznavanje svakodnevnih fizickih vezbi. Prikupljene informacije o obavljenim veZbama mogu se
upotrebiti na polju zdravstvene informatike. Za prepoznavanje odredene fizicke aktivnosti potreban je
ve€i broj senzora ili njihovo repozicioniranje u toku vezbanja. U radu je prikazan nacin za prepo-
znavanje vezbi samo pomocu troosnog senzora ubrzanja koji je ugraden u pametan telefon. Sam telefon
se slobodno kreée u dZepu korisnika. Problem broja senzora i njihovog repozicioniranja u radu je reSen
filtracijom mernih signala i odabirom deskriptora signala. Analizirano je devet vezbi karakteristi¢nih
za razliCite programe i nivoe vezbanja. Za filtriranje mernih signala koriséen je Batervortov filtar
propusnik niskih ucestanosti desetog reda. Filtrirani signali su opisani pomocu pet deskriptora, koji su
koriS¢eni za obuCavanje veStacke neuralne mreze (VNM). Klasifikacija tipa vezbe je obavljena pomocu
VNM sa greSkom od 0.7%. Pojedine veZbe se mogu obavljati samo levom ili samo desnom nogom.
Tacnost klasifikacije predloZenog pristupa je testirana tako sto je telefon sve vreme bio u desnom dZepu
¢ak i kada je vezba obavljana levom nogom.
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1. UvOD

Najkoris¢eniji pristup u prepoznavanju aktivnosti
ljudi bazira se na ocitavanjima inercijalnih mikro-
elektromehanickih sistema - MEMS inercijalnih sen-
zora. MEMS senzori, na osnovu Cijih mernih signala
se vrSi prepoznavanje aktivnosti, pripadaju grupi
inercijalnih senzora kao Sto su akcelerometar, Ziroskop
i magnetometar. Koris¢enje ovih senzora omogucilo je
pracenje toka oporavka fizikalne terapije [1]. Pomenuti
senzori se koriste i za prepoznavanje statickih i dinami-
¢kih aktivnosti radi monitoringa zdravlja [2, 3].

Savremeni pametni telefoni, sadrZe raznovrsne
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MEMS senzore €ija je osnovna svrha softverska dete-
kcija odredenog dogadaja direktno uslovljenog polo-
Zajem telefona u prostoru.

Ocitani podaci implementiranih senzora se pored
osnovne namene na polju zabave (interaktivne igre)
mogu iskoristiti i za klasifikaciju dnevnih aktivnosti
osoba koje ih nose [4 - 6].

Nedovoljno istraZzena oblast u prepoznavanju ak-
tivnosti, predstavlja prepoznavanje fizickih aktivnosti
prilikom rekreativnog ili profesionalnog fizickog ve-
Zbanja. FiziCka aktivnost smanjuje rizik od nastanka
kardiovaskularnih bolesti, dijabetesa i oseteoporoze.

Poveéano korid¢enje racunara dovodi do fizike
neaktivnosti mlade populacije $to uzrokuje gojaznost.
Problem gojaznosti je Stetan po zdravlje jer vodi ka bo-
lestima kao sto su: dijabetes, bolest srca i povisen krvni
pritisak. Sa druge strane, gojaznost vodi i ka men-
talnim bolestima kao $to su: usamljenost, anksioznost
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i depresija. Sto se tice starije populacije javne zdra-
vstvene ustanove preporucuju fizicku aktivnost od po
minimum pola sata dnevno, pet dana u nedelji. Me-
dutim, manje od pola stanovnistva u razvijenim
zemljama ispunjava te standarde [7 - 10].

Prepoznavanja odredenih vrsta fiziCkih vezbi za-
hteva veci broj senzora ili njihovo repozicioniranje
prilikom obavljanja druge vrste vezbe. U literaturi po-
stoje radovi koji koriste fuziju inercijalnih senzora [4]
i senzora sile koji se nalaze u obuéi [11]. Postupci koji
daju dobre rezultate koriste stacionarne RGB kamere
radi kompjuterskog prepoznavanja slike [12] ili sta-
cionarne piroelektricne infracrvene senzore [13]. Me-
dutim nemobilnost sistema predstavlja problem za
veZzbanje na otvorenom prostoru ili veZbanje u pro-
storiji koja ne poseduje kamere i racunar.

Iz razloga Sto je pametni telefon postao svako-
dnevnica u savremenom drustvu, u ovom radu je pre-
dloZen postupak za prepoznavanje devet fizickih vezbi
koris¢enjem pametnog telefona. Postupak se zasniva
na Android pametnom telefonu i njegovom troosnom
senzoru ubrzanja, bez dodatnih senzora. Odluku o ko-
jem tipu izvrSene veZzbe se radi donosi VNM. Jedini
uslov je da se telefon nalazi u dzepu korisnika, bez
potrebe da se fiksira.

Prednost predloZenog reSenja, u odnosu na radove
iz literature, je u broju koriS¢enih senzora i njihovoj
efiksiranosti. Na primer, autori u [3] za prepoznavanje
devet razlicitih fizickih aktivnosti koriste ¢ak trinaest
razlicitih fiksiranih senzora. Autori u [4] su prepozna-
vali samo aktivnosti koje se obavljaju sa obe noge.
Jedan od doprinosa ovog rada je i u tome Sto se telefon
nalazi samo u desnom dZepu korisnika, a moguce je
prepoznavati vezbe koje se obavljaju i levom nogom.
Pogodnost pametnog telefona kao senzora je Sto se ne
mora razvijati novi portabilni uredaj kao kod autora u
[9]. Telefon kao senzor ne zahteva bilo kakvu mo-
difikacija odece ili obuce kao u radu [11]. Njegova
mobilnost definitivno predstavlja prednost u odnosu na
fiksirane uredaje u zatvorenom prostoru, za koje su
autori [12] i [13] dokazali uspeSnu primenu.

Rad je predstavljen u pet poglavlja i tri potpo-
glavlja. Prvo poglavlje daje pregled postojecih reSenja
u oblasti prepoznavanja fizickih aktivnosti. Drugo
poglavlje upoznaje Citaoca sa nafinom prikupljanja i
obrade snimljenih signala. U potpoglavlju 2.1 slike na
kojima su prikazani izgledi signala akcelerometra po
sve tri ose generisane su pomoc¢u Microsoft Office
Excel softverskog paketa. Slike se ne iscrtavaju ni na
serveru niti na pametnom telefonu. Njihova osnovna
svrha je da Citaocu potvrde pogresno klasifikovane
vezbe usled sli¢nosti mernih signala po osama. Kori-
snik ima samo informaciju koju veZbu je uradio i koliki
je bio broj ponavljanja. Potpoglavlje 2.2 objaSnjava

postupak filtriranja mernih signala. Poglavlje 3 i nje-
govo potpoglavlje 3.1 opisuju na koji nacin je kreirana
VNM. Nacin obuke i testiranja, kao i kolika je us-
pesnost klasifikacije. Cetvrto poglavlje je zakljucak i
peto literatura.

2. METODOLOGNA PRIKUPLJANJA | OBRADE
PODATAKA NAD ODABRANIM FIZICKIM
VEZBAMA

Glavni problemi prepoznavanja fizikih vezbi su
broj i fiksiranost senzora pokreta, kao i limitiranost
baterije uredaja. Kako je posedovanje mobilnog tele-
fona postalo svakodnevnica u savremenom svetu nje-
gove dovoljne raCunarske sposobnosti se mogu isko-
ristiti na polju zdravstvene informatike [14, 15].

Radi obavljanja merenja, odabrane veZzbe obavlja
osoba muskog pola, prose€ne visine i teZine (185 cm i
80 kg, respektivno), starosti do 30 godina. Snimanje
pomeraja koji nastaju prilikom veZzbanja obavlja pame-
tan telefon koji se nalazi nefiksiran u desnom dzepu
korisnika.

Analiza fizickih aktivnosti, odnosno pomeraja u
toku veZbanja se obavlja u koordinatnom sistemu Kkoji
se poklapa sa koordinatnim sistemom telefona. Ana-
lizirane su dve grupe vezbi u zavisnosti od pocetnog
stava.

Vezbe u vertikalnom stavu: Cucanj, skok iz mesta,
podizanje kolena i iskorak. MedupoloZaji vezbi u ver-
tikalnom stavu prikazani su na slika 1 (a), (b), (c), (d)
respektivno.

(@) (b) () (d)

Slika 1 - MedupoloZaji za vezbe u vertikalnom stavu:
(a) CuCanj; (b) skok iz mesta; (c) podizanje
kolena; (d) iskorak.

Posto se telefon nalazi samo u desnom dzepu ko-
risnika, ponavljanje odredene vezbe sa suprotnom no-
gom nece dati ista oCitavanja akcelerometra. VeZba
podizanje kolena slika 1(c) i vezba iskorak slika 1(d)
se obavljaju levom ili desnom nogom, s’tim da na slici
1 nisu dodate veZbe koje se obavljaju levom nogom jer
je postupak identi¢an samo je oslonac na suprotnoj
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nozi. Vezbe obavljene levom nogom, iako nisu pred-
stavljene na slika 2, nalaze se u ukupnoj grupi vezbi
koje treba klasifikovati.

Sto se ti¢e vezbi u horizontalnom stavu analizirane
su sledece vezbe: sklek, bo€no dizanje noge, podizanje
noge (sl. 2(a), (b), (c) respektivno).

(c)

Slika 2 - VeZzbe u horizontalnom stavu: (a) sklek; (b)
boc€no dizanje noge; (c) podizanje noge.

Na slici 2 tamnijom bojom su prikazani pocetni
poloZaji a svetlijom medupoloZaji.

Za pocetak veZzbanja korisnik startuje Android ap-
likaciju i pozicionira se u pocCetni poloZaj za Zeljenu
vezbu. U tom poloZaju je potrebno da miruje dok ne
Cuje zvuclni signal za pocCetak vezbanja. Aplikacija de-
tektuje da je u pitanju neki od pocCetnih poloZaja vezbi
raCunajuci intenzitet vektora ubrzanja. Podaci se unu-
tar Android aplikacije upisuju u kruzni bafer veli€ine
Cetiri stotine realnih podataka tipa float. Kada se bafer
napuni racuna se apsolutna greSka odstupanja maksi-
malne i minimalne vrednosti od srednje vrednosti.

Merenjima stanja mirovanja za razliCite poCetne
poloZaje ustanovljeno je da je maksimalna greSka pri-
likom mirovanja u toku pozicioniranja u po¢etnom po-
loZaju za sklek 2.33%. Na osnovu izmerenog od-
stupanja odabrana je duplo veéa grani¢na vrednost -
5%. Ukoliko je odstupanje vece od grani¢nog, iz kru-
Znog bafera se obriSe prvi €lan a preostali ¢lanovi se
Siftuju za jedno mesto u levo.

Na mesto upraznjenog poslednjeg €lana se doda
pristiglo merenje i ponovo se obavlja postupak racu-
nanja greSke. U suprotnom, ako je odstupanje manje
od 5% detektovano je da se korisnik nalazi u nekom od
pocetnih poloZaja za devet moguéih vezbi. Registro-
vanje pocetnog poloZaja, propraceno je pomenutim
zvucnim signalom, nakon koga korisnik zapocinje vez-
banje.

Pre Citanja podataka sa senzora ustanovljeno je da
je vreme za koje je potrebno da se obavi jedno po-
navljanje najsporije vezbe oko tri sekunde. 1z tog ra-
zloga se zvucni signal za poCetak svakog sledeceg po-
navljanja vezbe javlja na svake Cetiri sekunde.

Nakon zvu€nog signala potrebno je uraditi jedno
ponavljanje Zeljene vezbe koje obuhvata kretanje iz
pocetnog poloZaja u medupoloZaj, i zatim vracanje u
pocetni poloZaj.

Nad snimljenim signalima akcelerometra vrsi se
preprocesiranje o€itanih podataka senzora koriséenjem
Batervortovog filtra propusnika niskih ucestanosti. Fi-
Itriranje snimljenih signala je obavljeno u softverskom
paketu Matlab. Nakon filtriranja raCunaju se deskri-
ptori signala koji se prosleduju VNM, koja se na os-
novu njih obu€ava. Obugena VNM donosi odluku o
tome koji tip veZbe je izvrSen. VNM se nalazi na ser-
veru kome Android aplikacija preko TCP/IP protokola
Salje podatke. Aplikacija moZe pristupiti serveru da
vidi trendove veZbanja po datumima.

2.1. Ocitavanje podataka senzora

Ocitavanje podataka akcelerometra se obavlja
unutar razvijene Android aplikacije. Aplikacija se na-
lazi na pametnom telefonu. Za njen razvoj koris¢eno je
Android studio razvojno okruzenje. Akcelerometar
pripada grupi senzora koji o€itane podatke generiSu u
neprekidnom modu u zavisnosti od promenljive
»samplingPeriodUs*. Prosledujuci promenljivi ,,samp-
lingPeriodUs” promenljivu ,SENSOR_DELAY -
FASTEST”, definisano je da je semplovanje podataka
najbrze moguce,. Ono zavisi od implementiranog har-
dvera i ovde iznosi 200 Hz. Potrebno stanje mirovanja
za detekciju pocetnog poloZaja iznosi dve sekunde.

Na slici 3 i slici 4 su predstavljeni signali za jedno
ponavljanje vezbe u vertikalnom stavu. Prikazani su
izgledi signala za svaku od tri ose akcelerometra (x-
plava boja, y-crvena boja i z-zelena boja).
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Slika 4 - Izgled sirovog signala: (a) podizanje kolena,
oslonac leva noga (gore), oslonac desna noga
(dole), (b) iskorak, oslonac leva noga (gore),
oslonac desna noga (dole). Plava boja x-osa,
crvena y-osa i zelena z-osa.
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Na slici 5 su predstavljeni izgledi signala odredene
vezbe u horizontalnom stavu. Prikazani su izgledi sig-
nala za sve tri ose akcelerometra.
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Slika 5 - Izgled sirovog signala: (a) sklek, (b) bo€no
dizanje noge, (c) podizanje noge. Plava boja
X-0Sa, Crvena y-osa i zelena z-osa.

Kako jedno ponavljanje odredene veZbe traje 4 s,
sledi da se signal jednog ponavljanja Zeljene vezbe
sastoji od 800 semplova. Na slici 5(b) i slici 5(c) je
obeleZzen pocetni i krajnji poloZaj nakon izvrSenog
jednog ponavljanja vezbe. Saslika se vidi da se pocetni
i krajnji poloZaji u toku vezbanja razlikuju jer telefon
nije fiksiran unutar dZepa vec se slobodno krece u toku
veZzbanja.

2.2. Preprocesiranje snimljenih signala
akcelerometra

Da bi se povecala tacnost prilikom donoSenja
odluke VNM, nad sirovim podacima se vrsi filtriranje
mernih signala.

Za filtriranje sirovih signala koris¢en je Batervo-
rtov filtar propusnik niskih uCestanosti desetog reda.
Oslanjajuci se na karakteristike kvalitetnih oscilo-
skopa, kod kojih se za postizanje dobre rezolucije po
vremenu Koriste u€estanosti semplovanja koje su naj-
manje pet a poZeljno je deset puta vece od gornje gra-
nicne ucestanosti merenog signala, za granicnu uces-
tanost filtra je odabrana ucestanost koja je deset puta
manja od ucestanosti semplovanja senzora pametnog
telefona. Kako je uCestanost semplovanja senzora 200
Hz, usvojeno je da je grani¢na ucestanost filtra 20 Hz.
Ostali usvojeni parametri su:

- Gornja grani¢na ucestanost propusnog opsega (0.2

Hz).

Donja grani¢na ucestanost nepropusnog dela

opsega (0.4 Hz).

Najvede slabljenje u propusnom opsegu (3dB)

Najmanje slabljenje u nepropusnom opsegu (60

dB).

Na osnovu usvojenih parametara odreden je mini-
malni red filtra, koji mora biti deset.

Nakon filtriranja signala, izvu€ene su informacije
0 pet deskriptora za svaku osu akcelerometra. Za
deskritptore signala su odabrani:

Srednja vrednost,

Max vrednost,

Min vrednost,

Energija (suma kvadrata semplova),

Standardna devijacija (kvadratni koren od varija-
nse dobijenih rezultata).

Pomocu pomenutih deskriptora signala opisano je
jedno ponavljanje svake od ukupno devet razmatranih
vezbi.

3. KLASIFIKACIJA FIZICKIH VEZBI

Vestatka neuralna mreZza (VNM) predstavlja
mocan statisticki model za maSinsko ucenje i uspesno
se koristi za klasifikovanje signala inercijalnih senzora
[16]. U softverskom paketu Matlab izvrSena je obuka i
testiranje VNM.

Prilikom obrade signala uofeno je da signali
intenziteta ubrzanja mogu da budu sli¢ni za razlicite
vezbe. Takode, za neke od osa akcelerometra signali
nisu karakteristicni za odredenu grupu vezbi kojoj
pripadaju. Pomenuta problematika se javlja zbog nefi-
ksiranosti senzora i veéeg broja vezbi koje se prepo-
znaju u toku veZbanja. Navedeno moZe dovesti do
greSke prilikom klasifikacije VNM. ReSenje za pove-
¢anje taCnosti klasifikovanja VNM i smanjenje pogre-
Snih odluka usled pomeranja senzora telefona je kla-
sifikovanje fizi¢kih vezbi na osnovu deskriptora sig-
nala.

Da bi se obavila klasifikacija fizicke vezbe koris-
¢enjem deskriptora signala, vrsi se treniranje VNM.
Jednom istrenirana VNM Klasifikuje svako sledece
ponavljanje vezbi na osnovu njihovih deskriptora
signala. Radi pronalaZenja optimalnog broja deskri-
ptora mernog signala, kao i testiranja njihovog uticaja
na tacnost klasifikacije VNM, razmatrana su Cetiri
slu€aja za njihovo racunanje prilikom vezbanja:

- Deskriptori intenziteta vektora ubrzanja — ukupno

pet deskriptora po signalu (skup I)

Deskriptori jedne ose (x ose) akcelerometra — uku-

pno pet deskriptora po signalu (skup 1)

Deskriptori dve ose (x i y ose) akcelerometra —

ukupno deset deskriptora po signalu (skup I11)

Deskriptori sve tri ose (X, y i z ose) akcelerometra

— ukupno petnaest deskriptora po signalu (skup

V)

Za sva Cetiri pomenuta slucaja izvrseno je treni-
ranje, validacija i testiranje VNM.

3.1. Vestacka neuralna mreza
U cilju minimizacije greSke pri klasifikaciji vezbi,
struktura VNM je optimizovana. To je postignuto tako

§to je implementirana dvoslojna feedforward VNM
mreZa za prepoznavanje oblika.
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VNM je trenirana pomocu scaled backpropagation
trening algoritma. Koeficijenti su odredivani tako $to
se gledalo da nakon treniranja mreze, performanse
validacionog i test skupa budu zadovoljavajuce. Pod
terminom zadovoljavajuée podrazumeva se da nije
doSlo do preobucavanja ili nedovoljnog treniranja mre-
Ze. Prvi sloj sadrzi sedam a drugi pet neurona. Ulazni
sloj sadrZi deset a izlazni devet neurona.

Cetiri pomenuta skupa podataka su koriéeni za
testiranje i obucavanje VNM, u cilju postizanja vece
tacnosti klasifikacije vezbi.

Ulazni vektori (devet vezbi sa po sto ponavljanja)
su rasporedeni u tri skupa (obuka, validacija i test) i to:

70% podataka je koris¢eno za obucavanje
15% podataka je koriS¢eno za validaciju

15% podataka je koris¢eno za nezavisni test ge-
neralizacije

Konfuziona matrica za najtacniji skup podataka
(ulazni skup V) prikazana je na slici 6.
Konfuziona matrica
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Slika 6 - Konfuziona matrica za ulazni skup IV

Redovi i kolone matrice (od 1 do 9) na slici 6
predstavljaju sledeée vezbe:

Cucanj

Skok iz mesta

Podizanje kolena, oslonac leva noga

Podizanje kolena, oslonac desna noga

Iskorak, oslonac leva noga

Iskorak, oslonac desha noga

Sklek

Bocno dizanje noge

Podizanje noge.

Dijagonalne celije matrice pokazuju broj slu¢ajeva
u kojima je izvrSena ispravna klasifikacija, a vandi-
jagonalne Celije pokazuju broj slu€ajeva sa pogresno
izvrSenom klasifikacijom.

Najbolji rezultati su dobijeni za ulazni skup po-
dataka I1V. To se moglo ocekivati, posto je koris¢eno

viSe informacija akcelerometra. Tacnije, za ulazni skup
signala 1V, uspeh klasifikacije je 99.3% (sl. 6, red 10,
kolona 10), te je greSka klasifikacije je 0.7% Sto se
moZe smatrati prihvatljivim. Kao $to se mozZe videti na
slici 6, Cetvrta veZba je bila tri puta pogreSno klasi-
fikovana kao Sesta vezba, peta vezba je bila dva puta
pogresno Klasifikovana kao druga, dok je Sesta vezba
samo jednom pogresno klasifikovana kao Cetvrta vez-
ba. GreSka prilikom klasifikacije je znacajno veca sa
ulazne skupove podataka I, 1l i 11l (33.9%, 44.4% i
10.8%, respektivno).

4. ZAKLJUCAK

U radu je pokazano da je moguce samo pomocu
troosnog akcelerometra pametnog telefona izvrSiti
klasifikaciju fizickih vezbi. Tom prilikom je za razliku
od ostalih pristupa gde se koristi veci broj fiksiranih
senzora, koris¢en samo jedan senzor pametnog tele-
fona koji se nalazi nefiksiran u dZepu korisnika. Kako
se moZze desiti da oblik signala po nekoj osi akcele-
rometra ili po intenzitetu vektora ubrzanja bude sli¢an
za razlicite veZbe, postavlja se pitanje na koji nacin
obuciti VNM da izvrSi Sto tacniju klasifikaciju. To je
uradeno uvodenjem pet deskriptora signala po svakoj
osi.

Za treniranje, validaciju i testiranje VNM koris-
¢ena su Cetiri skupa deskriptora. Zakljuceno je da je
najslabija klasifikacija mreze upravo za skup I, §to se
objaSnjava smanjenim brojem deskriptora. PogreSna
klasifikacija je rezultat slicnosti intenziteta ubrzanja
vezbe jedan i veZbe osam. Ipak, zahvaljuju¢i dobro
odabranoj filtraciji signala i samim deskriptorima sre-
dnja vrednost, uspeSnosti klasifikacije svih vezbi za
ovaj slucaj iznosi preko 84%. Sa povecanjem broja
deskriptora povecava se i tacnost klasifikovanja fizicke
vezbe, tako da se najtacnija klasifikacija dobija za slu-
Caj kada se koriste sve tri ose i maksimalni broj od
petnaest deskriptora. Za ovaj slucaj srednja vrednost
uspesnosti klasifikovanja iznosi ¢ak 99.3%. Na osnovu
podataka o uspesno klasifikovanim vezbama moguée
je pratiti trendove vezbanja po datumima, Sto omo-
gucava sastavljanje plana i programa buduéih vezba-
nja.
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CLASSIFICATION OF PHYSICAL EXERCISES USING A TRIAXIAL ACCELEROMETER
IN A SMARTPHONE AND AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

The prevalence of smartphones and their adequate computer skills can be used for detecting everyday
physical exercises. Acquired information on performed exercises can be used in the field of Health
Informatics. For identification of particular physical activity a number of sensors and their repositioning
during exercises are needed. This paper presents a way to classify the type of exercise using only triaxial
built-in accelerometric sensor in the smartphone. The smartphone itself is free to move inside the subject
pocket. The problem of using a number of sensors and their repositioning during exercise is solved by
raw signal filtering and by defining a set of signal descriptors. Nine characteristic exercises have been
analyzed for different programs and levels of exercise. To filter the raw accelerometer signal a low-pass
10-th order Butterworth filter is used. The filtered signals are described in terms of five descriptors
which are used to train an artificial neural network (ANN). Classification of the type of exercise is per-
formed using ANN with an error of 0.7%. Some exercises can be performed with only left or right leg.
The classification accuracy of proposed approach is tested in a way that the smartphone was always in
the subject’s right pocket even when the exercise is performed using left leg only.

Key words: accelerometer, neural network, classification, physical exercise, smartphone
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