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Rozdziat 2
Biometryczna identyfikacja tozsamosci
na podstawie chodu

Aleksander Sawicki

Streszczenie: W artykule zawarto wyniki oryginalnych badan nad zastosowa-
niem splotowych sieci neuronowych w identyfikacji oséb na podstawie chodu.
W pracy wykorzystano ogdlnodostepny korpus danych, zawierajacy sygnaty sen-
soréw IMU (ang. Inertial Measurement Unit) takie, jak przyspieszenie czy nateze-
nia pola magnetycznego.

W przeprowadzonych badaniach nieprzetworzone warto$ci pomiarowe sen-
soréw (ang. raw data) podano bezposrednio na wejscie klasyfikatorow CNN
(ang. Convolution Nerual Network). Jednoczesnie zastosowano technike oddzie-
lania zerami (ang. zero-padding) do przedzielenia danych pochodzacych z sen-
sordw roznego typu. Podkresli¢ nalezy, iz podejscie takie stosowane byto wczes-
niej, przede wszystkim w zagadnieniach rozpoznawania czynnosci (ang. Human
Activity Recognition). Duzg warto$¢ dodang pracy przedstawiajg operacje w dzie-
dzinie kwaternionéw, umozliwiajace wyznaczanie predkosci katowych na pod-
stawie sygnaléw orientacji. Wykorzystanie sygnaléw predkosci katowych pozwo-
lifo na osiggniecie bardzo dobrych rezultatéw klasyfikacji w finalnym systemie
biometrycznym.

Zastosowanie techniki oddzielenia zerami (ang. zero padding) pozwolilo osiaggna¢
obiecujace wskazniki identyfikacji os6b w zagadnieniu biometrii behawioralne;.
Osiagniete wyniki byly poréwnywalne z rezultatami opisywanymi w literaturze.

Stowa kluczowe: Biometria, Klasyfikacja, IMU

Wprowadzenie

Zadaniem systemow biometrycznych jest rozréznianie oséb na podstawie wybra-
nych cech fizjologicznych lub behawioralnych. Badania nad rozwojem i wdrazaniem
tego typu rozwigzan przyciagaja uwage zaréwno srodowisk akademickich, jak i prze-
mystowych z uwagi na rosnace zapotrzebowanie identyfikacji i weryfikacji oséb [1].
Systemy biometryczne bazujace na analizie chodu, w przeciwienstwie do tych wyko-
rzystujacych dane wejSciowe w postaci m.in: zdje¢ teczéwki oka, zyt dloni czy odcisku
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palca, moga dziata¢ w sposéb bardziej dyskretny [2]. W ostatnim czasie zaobserwowac
mozna rozwdj tej szczegolnej dziedziny biometrii behawioralnej, wlasnie ze wzgledu
na brak koniecznosci aktywnej kooperacji z uczestnikiem badan [3].

W rozdziale przedstawiono rezultaty pracy nad systemem biometrycznej identy-
fikacji osob na podstawie chodu. Zaproponowana metodologia bazuje na przetwa-
rzaniu nieprzetworzonych wartosci pomiarowych sensoréw ruchu IMU (ang. Inertial
Measurement Unit) za pomoca sztucznych splotowych sieci neuronowych CNN
(ang. Convolution Neuranl Network).

Prezentowane eksperymenty przeprowadzono z wykorzystaniem ogélnodostep-
nej bazy chodu ludzkiego, zgromadzonej w uniwersytecie McGill [4]. Korpus danych
zawiera zestaw nagran ruchu dwudziestu uczestnikéw badan. Proces akwizycji danych
przeprowadzony zostal z wykorzystaniem telefonu typu smartphone, wyposazonego
w czujniki takie, jak akcelerometr i magnetometr.

Klasyfikacja chodu ludzkiego przeprowadzona zostata z wykorzystaniem sieci
neuronowych CNN. Na wejscia klasyfikatora poddano nieprzetworzone wielko-
$ci pomiarowe sensoréw. Dane te oddzielone zostaly blokami zerowych wartosci,
aby nie doszlo do ich interferencji w pierwszej warstwie splotowej. W tym celu zasto-
sowano technike uzupelniania zerami (ang. zero padding), [5]. W wyniku przeprowa-
dzonych badan zaproponowano architekture systemu biometrycznego, umozliwiaja-
cego identyfikacje uczestnikéw badan na poziomie okoto 90%.

Duzg warto$¢ dodang pracy stanowi zestaw procedur w dziedzinie algebry kwa-
terniondw, umozliwiajacych odtworzenie sygnaléw predkosci katowej na podstawie
sygnalow orientacji. Rozwigzanie tego typu zwigkszylo skuteczno$¢ opracowanego
systemu biometrycznego.

2.1. Stan wiedzy

Przeglad stanu wiedzy dotyczyt kilku pomniejszych zagadnien i zostat podzielony
na nastepujace punkty: analiza chodu z wykorzystaniem sieci CNN, opis wykorzysta-
nej bazy danych, zestawienie skutecznosci systeméw biometrycznych innych zespotéw
naukowych, metody odtwarzania predkosci katowej, metody analizy danych réznych
grup sensorow przez sieci splotowe.

2.1.1. Metody analizy chodu z wykorzystaniem sieci CNN

Zagadnienia zwigzane z biometrig behawioralng w znacznie wigkszej mierze doty-
czg analizy ludzkiego chodu niz jakichkolwiek innych ruchéw czy tez gestow.
Wspolczesnie wyodrebni¢ mozna dwa gléwne nurty dotyczace zagadnien analizy
ruchu z wykorzystaniem sztucznych splotowych sieci neuronowych. W pierwszym
z nich autorzy wykorzystuja wyniki réznorodnych transformat, doprowadzajacych
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do powstania ,,obrazéw” dwuwymiarowych. W publikacji [3] wykorzystano nowator-
ska technike nazwang AE-GD (ang. Angle Embedded Gait Dynamic Image). Polegala

ona na wyznaczeniu macierzy dwuwymiarowych na podstawie sygnalu magnitudy

akcelerometru. W przypadku publikacji [6] autorzy zastosowali transformate cza-
sowo-czestotliwosciowa w postaci Dystrubucji Wignera-Villa. Odmienne aczkolwiek
bardzo podobne podejscie zaprezentowali autorzy [7] wykorzystujac scalogramy -
wyniki transformaty falkowej.

W drugiej grupie rozwigzan zamiesci¢ mozna rozwigzania bazujace bezposred-
nio na warto$ciach pomiarowych IMU. Reprezentantem tej grupy moze by¢ publi-
kacja [8], w ktdrej autorzy wykorzystali surowe wartosci akcelerometru i Zyroskopu
oraz sieci splotowe w formie ekstraktora danych. Z kolei w publikacji [9] wykorzy-
stano architekture sieci neuronowej o wielu wejsciach w celu identyfikacji osoby wyko-
nujacej wybrane gesty.

2.1.2. Baza danych chodu Uniwersytetu McGill

Opisywane w rozdziale badania dotycza zagadnienia biometrii behawioralnej ludz-
kiego chodu. W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano ogélnodostepna
baze [4], zgromadzong w uniwersytecie McGill. W tworzeniu korpusu danych wzieto
udzial 20 uczestnikow, odpowiednio 10 kobiet i 10 mezczyzn. Poproszeni zostali oni
o udzial w dwdch okoto 15-minutowych sesjach nagrywania chodu, ktére odbywaly
sie w roznych dniach. Podkresli¢ nalezy, iz na potrzeby opisywanych w rozdziale
badan wykorzystano jedynie dane zarejestrowane podczas pierwszej z nich.
Akwizycja danych przeprowadzona zostata z wykorzystaniem sensoréw ruchu
wbudowanych w telefon komoérkowy typu smartphone (urzagdzenia HTC Nexus One).
W celu odczytu danych pomiarowych czujnikéw ruchu opracowano oraz wykorzy-
stano autorskie oprogramowanie. Z uwagi na akwizycje danych z udziatem sensoréw
dziatajacych pod systemem operacyjnym, akwizycja danych przebiegala z czestotli-
woscig probkowania wynoszacg 27,52 + 4,07 Hz.
Wsrdd udostepnionych w korpusie danych sygnaléw znajduja sig:
znacznik czasowy (ang. timestamp);
warto$ci pomiarowe akcelerometru (odpowiednio osie OX,0Y,0Z oraz magnituda);
wartos$ci pomiarowe magnetometru (odpowiednio osie OX,0Y,0Z);
informacje o orientacji telefonu w postaci katéw Eulera tj; Yaw, Pitch Roll.

Osoby biorace udzial w eksperymencie proszone byty o typowe dla nich uzytko-
wanie telefonu komoérkowego. W zwigzku z czym w zaleznosci od preferencji uczest-
nika, sensory umieszczone byly w prawej lub lewej oraz przedniej lub tylnej kieszeni
spodni. Jednocze$nie osoby biorace udzial w eksperymencie w dowolnym momen-
cie mogly wyja¢ telefon, a nastepnie wlozy¢ go z powrotem, niekoniecznie zachowu-
jac oryginalne ulozenie urzadzenia. Nagrania zawieraja réwniez fragmenty matej
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aktywnosci (bezruchu), w czasie ktérych czujniki ruchu nie wykrywaty znaczacych
zmian. Domniemywac mozna, ze w tych okresach uczestnicy badan np. rozmawiali
z osobami spotkanymi na terenie kampusu.

Finalnie zaznaczy¢ nalezy, iz poszczegdlne osoby posiadaly rézne typy obu-
wia, chéd ich zarejestrowany zostal na terenie kampusu akademickiego, przy czym
nie zachowywali oni stalej $ciezki spaceréw. Ponadto, proces akwizycji danych odbyt
sie z udzialem czterech réznych egzemplarzy telefondw komérkowych.

2.1.3. Pordwnanie rezultatow stosowania
innych systemoéw biometrycznych

Korpus danych wykorzystywany w pracy byt kilkukrotnie uzywany w publikacjach
naukowych z uwagi na swoj ogélnodostepny charakter.

W pozycji [3] autorzy opisali opracowany algorytm generowania form pseudo-

-obrazéw GDS (ang. Gait Dynamics Images) na podstawie sygnaléw pomiarowych
trzech osi akcelerometrow. Prezentowane metody zakladaly calkowite pominiecie
innych sygnaléw dostepnych w bazie. Prezentowany system biometryczny wyko-
rzystywal grafiki wygenerowane na podstawie okien przesuwnych o dtugosci
2,4 sekund. Do oceny podobienstwa sygnatéw testowych oraz wzorcowych wyko-
rzystano sumaryczne szczytowe wspolczynniki korelacji. W pracy wykorzystano
klasyfikator w postaci algorytmu najblizszych sgsiadéw. Ocena jakosci identyfika-
cji 0s6b odbyta si¢ na podstawie wycigtych blokéw danych o dtugosci 50 sekund
przy wykorzystaniu okien przesuwnych o dtugosci 2,4 sekund oraz naktadkowa-
niu wynoszacym 50%. Jako miare jakosci klasyfikacji wykorzystano skuteczno$é
przy zastosowaniu prostej walidacji.

Z kolei w pracy [3] zaproponowano zmodyfikowany sposob generowania obrazéw
nazwany jako AE-GDI (ang. Angle Embedded Gait Dynamic). Przedstawiona metoda
réwniez bazowala na graficznej reprezentacji wygenerowanej na podstawie sygnalow
pomiarowych akcelerometru. W przeciwienstwie do poprzedniej pozycji [4] autorzy
zaimplementowali algorytm detekcji poszczegolnych cykli chodu. Opracowany system
biometryczny wykorzystywat grafiki wygenerowane na podstawie sygnaléw pojedyn-
czego cyklu chodu lub prébek dwoch sklejonych przebiegéw. W pracy wykorzystano
klasyfikator w postaci sieci splotowej CNN. Testowanie przebieglo w wysublimowa-
nych warunkach. Z dostepnych w ciaggu jednego dnia przebiegéw czasowych wyzna-
czano blok o dlugosci 10% calosci, stanowigcy zbior treningowy. Nastepnie dokony-
wano zaawansowanej segmentacji cykli chodu oraz generowano grafiki. Zbidr testowy
byt generowany losowo na podstawie niewykorzystanych danych i posiadat t¢ sama
dlugos$¢ co zbidr treningowy (tj. 10% calosci). Proces ten powtarzany byl dziesiecio-
krotnie. Jako miare jakosci klasyfikacji wykorzystano skutecznos¢. Poréwnanie jako-
$ci klasyfikacji poszczegolnych metod zaprezentowano w tabeli 2.1.
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TABELA 2.1. Poréwnanie skutecznos$ci systeméw biometrycznych bazujgcych na bazie [4]

forma danych wej$ciowych Metoda Skuteczno$é [%]
penicanyel (oparta na magsiztﬁ\t’jvzaiiﬂkcelerometru) 67,5
bloki danych GDI [4] 875
bloki danych Zmodyfikowana metoda GDI [4] 85,5
cykle chodu AE-GDI (pojedynczy cykl chodu) [3] 95,4
cykle chodu AE-GDI (podwdjny cykl chodu) [3] 96,6

2.1.4. Odtworzenie predkosci katowe;

Wspolczesnie, z uwagi na wzrost aplikacji metod sztucznej inteligencji z dziedziny
uczenia glebokiego, szczegdlnie wymagajacych licznych zbioréw uczacych, zaob-
serwowacé mozna zwigkszenie liczebnosci prac naukowych w dziedzinie augmenta-
cji danych, jak i generowania prébek syntetycznych. Nurt ten widoczny jest réwniez
w dziedzinie przetwarzania sygnatéw ruchu.

W pracach [10,11] badacze zaproponowali autorskie rozwigzania umozliwiajace
odtworzenie sygnalow akcelerometru oraz zyroskopu. W obu tych przypadkach
zastosowano modele regresyjne umozliwiajace zasymulowanie wskazan sensoréw
na podstawie animacji szkieletowych, wyodrebnionych z nagran wideo lub tez nagran
kamery glebi. W obu opisywanych algorytmach niezbedne bylo wykorzystani obu
modalnosci w celu weze$niejszej nauki modeli regresyjnych.

Z kolei w pozycji [12] autorzy zaprezentowali analityczny sposob syntetycznego
generowania wskazan magnitudy akcelerometru na postawie informacji o pozycji
poszczegolnych stawow animacji szkieletowej. W pracy [13] badacze zaproponowali
uzycie symulatoréw IMU do generowania danych syntetycznych na podstawie nagran
wideo zgromadzonych na platformie YouTube. Zastosowana Aplikacja IMUSim [14]
pozwolila na odtworzenie serii czasowych wartosci pomiarowych tréjosiowych akce-
lerometréw, zyroskopow i magnetometréw na podstawie informacji o orientacji czuj-
nika. Oprogramowanie to jest w stanie w sposdb analityczny odtworzy¢ przebiegi cza-
sowe, jak i zasymulowa¢ typowe zakldcenia poszczegélnych czujnikow.

Czerpigc inspiracje z publikacji [13] zdecydowano sie na odtworzenie brakuja-
cego sygnalu z wykorzystaniem metod analitycznych, odpowiadajacych stosowanym
w symulatorach IMU. Podejécie takie nie wymagato nauki modeli regresyjnych, a wiec
wczesniejszej znajomosci sygnatéw predkosci katowej (ktdre nie byly udostepnione
w przypadku omawianej bazy danych). Nadmieni¢ nalezy, iz podejscie takie nie bylto
prezentowane wczesniej dla opisywanego korpusu danych.
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2.1.5. Metody taczenia danych

W literaturze podano kilka odmiennych podejs¢ do przetwarzania blokéw danych
pochodzacych z réznych typow sensoréw przez sieci splotowe CNN.

W pozyciji [8] autorzy wykorzystywali nagrania zarejestrowane za pomoca akce-
lerometru oraz zyroskopu, zlokalizowanych na nodze do identyfikacji oséb. Do kla-
syfikacji wykorzystano sie¢ splotowa, na ktorej wejscie podawano bloki danych
o wymiarach 8xN. Pierwszy z wymiaréw wynikat z faktu wykorzystania odpowied-
nio sygnaléw pomiarowych tréjosiowych akcelerometru oraz zyroskopu oraz ich mag-
nitud. Liczba N oznaczala liczbe prébek sygnatu.

Z kolei w publikacji [5] autorzy wskazujg, ze mieszanie si¢ nieprzetworzo-
nych danych pomiarowych réznego typu (tj. pochodzacych z sensoréw mierzacych
odmienne wartosci fizyczne) w pierwszej warstwie splotowej jest niepozadane. W pracy
zaproponowano wstawianie blokéw danych o zerowych wartosciach (tzw. Zero-padding
technique) pomiedzy zarejestrowane sygnaty pomiarowe. Nadmieni¢ nalezy, ze war-
tosci zerowe wstawiane byly wyltacznie pomiedzy dane zarejestrowane przez sensory
réznego typu. Przykladowo, pomiedzy sygnaty pomiarowe dwoch akcelerometréw,
nie umieszczano blokéw wartosci zerowych. Autorzy w publikacji argumentowalli,
iz prezentowane podejscie doprowadzi do wyspecjalizowania filtréw splotowych
do poszczegolnych typow zarejestrowanych wielkosci fizycznych.

Catkowicie odmienne podejscie w zakresie faczenia danych z réznych typoéw czuj-
nikéw zaprezentowano w pozycji [9]. Autorzy przeprowadzili badania identyfika-
cji 0s6b na podstawie wykonywanych przy pomocy dloni w powietrzu symboli liter
(ang. Air-writing). W swoich pracach zaproponowali wykorzystanie architektury sieci
CNN o kilku wejsciach (ang. multi-input architecture) do klasyfikacji danych zareje-
strowanych z uzyciem akcelerometru oraz zyroskopu. W prezentowanym podejsciu
dochodzi do wyspecjalizowania filtréw splotowych do poszczegdlnych typéw danych.
W przypadku architektury tego typu nalezy szczegétowo okresli¢ liczbe filtréw splo-
towych wykorzystywanych dla poszczegoélnych typéw wartosci pomiarowych.

2.2. Metodologia

Celem opracowanego systemu biometrycznego byla identyfikacja osob na podstawie
sygnalow pomiarowych czujnikéw ruchu zarejestrowanych podczas chodu. Wejscie
systemu stanowily sygnaly ruchu oryginalnie znajdujace si¢ w korpusie danych, wyj-
$cie za$ numery identyfikacyjne uczestnikéw badan. Zaproponowany system posia-
dal nastepujace bloki: ,,przetwarzanie sygnatow”, ,,segmentacja’, ,,okno przesuwne”
oraz ,,decyzja”. Schemat blokowy rozwigzania zaprezentowano na rys. 2.1.

W bloku ,,przetwarzanie sygnatéw” dokonywano przeksztalcen majacych na celu
zwielokrotnienie oryginalnych sygnaléw ruchu. Proces ten mial na celu odnalezienie
takiej formy reprezentacji danych, ktéra zapewnilaby wysokie wskazniki identyfikacji.

33



Y_—_ HE )

I
dane !’|przetwarzanie . okno i I uczestnika
" | | uozestnika,
wejsciowe | | sygnatow |~ segmentacja = zesuwne [ 4€C¥4R |
I I
I I
| $ |
I |
I I
| v !
: i wzorce chodu :
| system biomertyczny NG

RYSUNEK 2.1. Schemat blokowy systemu biometrycznego

W etapie ,,segmentacja” dane poddane zostaly procesowi prostej segmentaciji.
Powodowal on usunigcie z nagran fragmentéw, w ktérych uczestnik pozostawat
w bezruchu. Proces ten umozliwit dalszg prace na fragmentach rzeczywiscie repre-
zentujacych chod. W bloku ,,0kno przesuwne” (ang. sliding window) poszczegdlne
nagrania podzielone zostaly na ramki danych o stalej dlugosci. Umozliwito to bez-
posrednie podanie ich na wejscie algorytmoéw klasyfikujacych. Ponadto, zastosowanie
okna przesuwnego z nakladkowaniem wynoszacym 50% zapewnilo zwielokrotnienie
danych treningowych. Finalnie w bloku ,,decyzja” z udzialem sztucznych gtebokich
sieci neuronowych typu CNN dokonano identyfikacji oséb. Zaproponowane kroki
przetwarzania omowione zostaly szczegélowo w nastepnych sekcjach.

2.2.1. Przetwarzanie sygnatow

W prezentowanych eksperymentach zastosowano przetwarzanie sygnatow, ktore
mozna podzieli¢ na nastepujace grupy: przeksztalcenia w dziedzinie kwaternionéw,
implementacja techniki uzupetniania zerami (przyp. przeglad literatury) oraz filtra-
cja czestotliwosciowa.

Przeksztatcenia w dziedzinie kwaternionow

Wykorzystany w eksperymentach korpus danych w swojej oryginalnej formie
nie zawieral informacji o predkosci katowej. Obejmowat on jednak sygnaty pocho-
dzace z: akcelerometru, magnetometru, orientacji w postaci katéw Eulera oraz znacz-
nik czasowy. W pracach [13,14] autorzy wykorzystali informacje o orientacji w postaci
kwaternionéw do symulowania predkosci katowych. W celu odtworzenia warto$ci
pomiarowych zyroskopu z danych dostepnych w korpusie, niezbedne bylo dostar-
czenie informacji o orientacji sensora w postaci kwaternionu.

Zagadnienie to realizowane moze by¢ w dwojaki sposéb: przez konwersje z repre-
zentacji katow Eulera oraz przez analityczne wyznaczenie obrotu pomiedzy dwoma
wektorami [15]. Konwersja z postaci katéw Eulera do postaci kwaternionu (jak i prze-
ksztalcenie odwrotne) jest standardowa praktyka, dzieki czemu posiada implemen-
tacje w pakiecie Aerospace Toolbox srodowiska MATLAB. Zagadnienie konwersji
pomiedzy reprezentacjami nie zostanie wigc szczegélowo opisane w tekscie.
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Drugi stosowany w literaturze [15] sposob wyznaczenia orientacji w postaci kwa-
ternionu bazuje na wyznaczaniu kata obrotu pomiedzy dwoma wektorami (1):

fanaa)
|a|
) (bx,b b,

a= acos(<a | b>)

gdzie:

a, b - znormalizowane tréjelementowe wektory;
(a|b) - iloczyn skalarny wektoréw a i b;

a  —kat obrotu pomiedzy wektorami.

Os$ obrotu wyznaczona jest na podstawie iloczynu wektorowego zgodnie z réw-
naniem (2):
a-b
n= > (2)

sin(a )

gdzie:
axb - iloczyn wektorowy wektoréw a i b.

Finalnie kwaternion reprezentujacy obrét pomiedzy wektorami wyznaczony jest
zgodnie z rdGwnaniem (3):

q=[cos(a/2) nx-sin(a/Z) ny-sin(a/Z) nz~sin(a/2)], 3)

gdzie:
q - kwaternion reprezentujacy obrét pomiedzy dwoma wektorami;
NN, N, = poszczegdlne skladowe wektora n (osie obrotu), wyznaczone w réwnaniu (2).

W przypadku przeprowadzanych badan wyznaczano orientacje pomie-
dzy wskazaniami tréjosiowego akcelerometru w chwili ¢, oraz globalnym wekto-
rem orientacj¢ G - (0,0,1). Opisywany sposob pozwolil na wyznaczenie kwater-
nionu, reprezentujgcego orientacje wyznaczong jedynie na podstawie sensora
akcelerometrycznego.

Seria czasowa kwaternion6w reprezentujacych orientacje wraz ze znacznikiem
czasowym postuzy¢ moga do odtworzenia sygnaléw predkosci katowej. Proces ten
rozpoczety jest od wyznaczenia rézniczki kwaternionu zgodnie z réwnaniem (4):
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q, = (qt+l _qt)/AT’ (4)

gdzie:
.1y 9, — Orientacja w postaci kwaternionu w chwili #+1 oraz t;
AT - roznica w czasie akwizycji probki t+1 oraz t;

Kolejnym krokiem jest odtworzenie predkosci katowej zgodnie z rownaniem (5):

wt(qt’q.t)zz'W(qt)“I.;’ 5)

gdzie:

w, — wektor predkosci katowych (0, 0, w) w chwili £

W - macierz mapujaca kwaternion g, oraz jego rézniczke, do predkosci katowych
wyrazonych we wspoétrzednych swiata.

Warto$¢ macierzy W zalezy od wartosci kwaternionu q w chwili ¢. Zwiagzek ten
opisany jest rownaniem (6):

-4, 4, —4, 4,

_qz _qy qx qw

gdzie:
q,» 9. 4, 9. - Warto$¢ sktadowych w, x, y, z kwaternionu w chwili #;

Dokonujgc wlasciwych eksperymentdw skorzystano z wlasnorecznie przygotowa-
nej implementacji procedury wyznaczania predkosci katowej. Skorzystano w tym celu
z otwartych Zrédet oprogramowania T-SIM [16]. Oryginalny kod Zrédtowy nie umoz-
liwiat wyznaczenia predkosci katowej dla nierdwnomiernie probkowanego sygnatu
orientacji (co ma miejsce w wykorzystywanym korpusie danych).

Technika uzupetniania zerami

Idea jaka przy$wieca stosowaniu techniki uzupetniania zerami (ang. Zero-padding
technique) [5] jest oddzielenie danych pochodzacych z sensoréw mierzacych odmienne
wielkodci fizyczne, tak aby nie doszto do ich mieszania w pierwszej warstwie sploto-
wej sieci neuronowej CNN.

Podczas prac wykorzystano bloki danych o wartosciach ,,0” oraz wymiarze 3xN,
gdzie N oznacza diugo$¢ ramki danych. Pierwszy z wymiaréw wynika z faktu, ze dane
pomiarowe poszczegolnych tréjosiowych sensoréw maja wymiar 3xN, a zastosowane
filtry splotowe wymiar 4x4. Na rys. 2.2 zaprezentowano pordwnanie mieszania si¢
danych dla blokéw danych o wymiarze A) 3xN, oraz B) 2xN.
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N N

N N

RYSUNEK 2.2. Technika uzupetniania zerami o wymiarze a) 3xN, b) 2xN, oraz filtach splotowych
0 wymiarach 4x4

Na osi Y rys. 2.2 zaznaczono: dane zarejestrowane z uzyciem tréjosiowego akcele-
rometru (tj. a,, a,, a,), blok wartosci zerowych oraz blok odtworzonych danych pred-
kosci katowych (g,, g, g). Dla filtréw o wymiarze 4x4, w przypadku a) nie docho-
dzi do przetwarzania przez kernel danych z réznego typu sensoréw. W przypadku
b) dla ostatniego z kerneli nastapi przetwarzanie z uzyciem danych a_oraz g . W przy-
padku stosowania tréjosiowych sensoréw wymiar wstawionych blokéw danych powi-
nien wiec wynosi¢ co najmniej 3 (dla filtrow splotowych o wymiarze 4x4).

Filtracja czestotliwosciowa

W celu wyeliminowania szybkozmiennych zakldcen (szum biaty) w sygnatach
pomiarowych akcelerometru [17] zastosowano cyfrows filtracje dolnoprzepustows.
Zaimplementowano filtr Butterwortha czwartego rzedu o czestotliwosci odciecia
wynoszacej 10 Hz. Podkresli¢ nalezy, ze wartos¢ ta dobrana byta eksperymentalnie
i ograniczona byla czestotliwoscig Nyquista.

2.2.2. Segmentacja danych

Proces segmentacji danych moze zachodzi¢ w dwojaki sposéb. Z jednej strony pole-
ga¢ moze na wyselekcjonowaniu pojedynczych cykli chodu [3]. Z drugiej zas strony
dotyczy¢ moze rozréznienia chodu od sytuacji statycznych [18].

W pracach prezentowanych w rozdziale zastosowano druga z omawianych
metod. Proces wycinania fragmentéw bezruchu, czy tez malej aktywnosci, bazo-
wano na inspekgcji recznej. Zaznaczy¢ jednak nalezy, ze kody zrédlowe oprogramo-
wania dostgpne sg na platformie Github [19]. Szczegélnie istotne z punktu widzenia
powtarzalnosci eksperymentow jest umieszczenie numerdéw probek, ktdre uwzgled-
nione zostaly w finalnych eksperymentach.

W literaturze popularne jest wykorzystanie informacji o magnitudzie sygnatu
akcelerometru w celu oceny aktywnosci uczestnika badan. O ile wskazania poszcze-
golnych osi sensora zalezg od jego orientacji [4,17], o tyle wskazania ich normy niosa
jednoznaczng informacje o ruchu czujnika.
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Na rys 2.3 zaprezentowano sygnaly zarejestrowane podczas krdtkotrwalej prze-
rwy w chodzie. Na rys 2.3 a) wykreslono sygnal magnitudy akcelerometru. Za pomoca
szarego tta zaznaczono fragmenty uznane za aktywny chéd. Fragment sygnalu o war-
tosciach okoto 10 m/s*uznany zostat za przerwe w aktywnosci. Warto$¢ ta wynika
z rejestracji przy$pieszenia grawitacyjnego przez czujnik [17] i jest typowa dla sytu-
acji statycznych pozbawionych ruchu. Z kolei na rys 2.3 b) wykreslono sygnaty zare-
jestrowane przez kolejne trzy osie akcelerometru. W przypadku przerwy w chodzie
zauwazy¢ mozna brak znaczacych powtarzalnych zmian.

a
) 30

N N
o (3,

przyspieszenie [m/s]
P

10
5
0 T T T T T T T T T T
1,50 1,51 1,52 1,53 1,54 1,55 1,56 1,57 1,58 1,59 1,60
prébka [indeks] #10'
— magnituda akcelerometru
b) 20
T 04 \1‘ H MW ‘n Mh“ M’b m y’ |
g o 1‘ ‘
< ' ? \ \ \ ‘ \
Q_
%
’5.
20— T T T T T T T T T T
1,50 1,51 1,52 1,53 1,54 1,55 1,56 1,57 1,58 1,59 1,60
probka [indeks] #10'
—— 0$ OX akcelerometru —— 0$ QY akcelerometru —— 0§ 0Z akcelerometru

RYSUNEK 2.3. Sygnaty zarejestrowane podczas krotkiej przerwy w chodzie: a) sygnat magnitudy
akcelerometru; za pomocg szarego tta zaznaczono okresy uznawane za aktywny chdd b) syg-
naty zarejestrowane przez poszczegdlne osie czujnika
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Podkresli¢ nalezy, ze w bazie danych przed zastosowaniem procesu segmentacji
czas zarejestrowanych sygnalow przez kazdego uczestnika badan wynosit co najmniej
900 sekund (tj. 15 min). Jednakze, dla uczestnika badan o nr. identyfikacyjnym 7,
dlugos¢ zgromadzonych danych przekraczata 1500 sekund.

W wyniku przeprowadzonego procesu usuwania pauz w nagraniach dla poszcze-
gblnych uczestnikéw zgromadzono co najmniej 800 sekund nagran. Na rys. 2.4 zazna-
czono liczebno$¢ nagran z podziatem na poszczegoélnych uczestnikéw. Dysproporcja
w dlugosci nagran uczestnika #7 zostala zmniejszona.

1600

1200 —

800 —

czas trwania [s]

400 —

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
uczestnik badan [ID]

M brak segmentacji M segmentacja

RYSUNEK 2.4. Dtugo$¢ nagran zgromadzonych dla poszczegdlnych uczestnikdw badan przed
oraz po zastosowaniu segmentacji

2.2.3. Podziat danych na zbidr treningowy i testowy

Ewaluacja algorytmoéw klasyfikacji osdb przeprowadzona zostala z wykorzystaniem
prostej walidacji. Zbidr treningowy utworzony zostal na podstawie 60% czasu trwa-
nia nagran, podczas gdy zbidr testowy stanowil 40% pozostatych danych. Zaznaczy¢
jednak nalezy, iz zaréwno z poczatkéw, jak i koncoéw poszczegélnych nagran, zostaty
usunigte bloki danych o dlugosci 250 probek (~8 sekund). Podejscie takie wynikato
z faktu, iz podczas ruszania, jak i hamowania, cykl chodu mégt by¢ zaburzony.

Podczas generowania zbioréw uczacych oraz treningowych dane podzielone zostaly
na okna o czasie trwania 64 probek oraz naktadkowaniu wynoszacym 50%. Przy cze-
stotliwosci probkowania okoto 30 Hz dtugo$¢ okna wynosita okoto 2,14 sekund, co jest
zblizone do wartosci literaturowych, tj. 2,4 sekund [4] oraz 2,14 sekund [3].
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2.2.4. Klasyfikacja chodu

Proces klasyfikacji chodu odbyt si¢ z wykorzystaniem splotowych sieci neuronowych
przy wykorzystaniu biblioteki programistycznej PyTorch oraz jezyka programowania
Python. Przeprowadzono szereg eksperymentdw, w ktérych dokonywano m.in selek-
cji danych wejsciowych sieci, jak i zmian architektury sieci neuronowych. Wszystkie
z opisywanych klasyfikatorow bazowaly na architekturze typu AlexNet [21] i skla-
daly si¢ z naprzemiennych warstw ,,Convoluton” oraz ,,MaxPooling”. Do nauki sieci
wykorzystano funkcje kosztu entropii krzyzowej (ang. cross entropy), optymalizator
SGD (ang. stochastic gradient descent) oraz wspdtczynnik nauki (ang. learning rate)
o wartosci 0,01.

System biometryczny |

W ramach pierwszego z eksperymentéw sprawdzono mozliwos¢ podania na wejscie
sieci neuronowych dwoch typow sygnaltéw: przyspieszenia oraz orientacji. W tym
przypadku dane wejsciowe skladaly sie z sygnaléw przyspieszenia (w formie ory-
ginalnej i filtrowanej) oraz sygnaléw orientacji wyznaczonej na podstawie wartosci
pomiarowych przyspieszenia (w formie oryginalnej i filtrowanej). Poszczegdlne typy
danych oddzielone zostaly za pomoca blokéw danych o wartosci zerowej (o wymiarze
3x64). Przebieg laczenia danych wejsciowych zaprezentowano na rys. 2.5. Orientacja
wyznaczona zostala z wykorzystaniem wzordw (1), (2), (3). Wektorem G zaznaczono
globalny wektor grawitaciji.

@
O
X
Nk
acc (3x64) & ‘
LP _acc filtered (3x64) -
FILTER > dane
™ wejsciowe
) ( \ (15%64)
VEC | quat QUAT eul RS

TO QUAT|(4x64)| TOEULER |(3x64) |
to
VEC | quat [ QUAT | eul _

TO QUAT(ax64) | _TOEULER | (3x64) |
te

RYSUNEK 2.5. Struktura danych wejsciowych Systemu |/

taczenie Concatenate

|

Szczegoly dotyczace sieci splotowej przedstawiono w tabeli 2.2. Zastosowanie
sieci neuronowej w opisanej konfiguracji pozwolilo na osiggnigcie skutecznosci kla-
syfikacji rownej 51,4%.
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TABELA 2.2. Architektura Systemu | oraz Systemu Il in/out — wejSciowa/wyjsciowa liczba filtréw,
ks- kernel size, p-padding, s-stride

Warstwy Typ Szczegoty
1 Conv2D in=1, out=3, ks=(4,4), p=0
2 MaxPool2d ks=(3,3), s=(1,1)
3 Conv2D in=3, out=6, ks=(3,3), p=0
4 MaxPool2d ks=(2,4),s=(1,1)
5 Conv2D in=6, out=6, ks=(5,5), p=0
6 MaxPool2d ks=(2,5), s=(1,2)
7 Conv2D in=6, out=9, ks=(2,2), p=0
8 MaxPool2d ks=(1,2), s=(1,2)
9 Flatten
10 Fully Connected 99x20
1 Dropout 0,5
12 Softmax

System biometryczny II
W przypadku kolejnego badanego modelu wykorzystano zmodyfikowany zestaw danych
wejsciowych. W tej konfiguracji bloki danych skladaly si¢ z sygnatéw przyspieszenia
(w formie oryginalnej i filtrowanej) oraz sygnaty predkosci katowych odtworzonych
na podstawie warto$ci pomiarowych przyspieszenia (w formie oryginalnej i filtro-
wanej). Przebieg taczenia danych wejsciowych zaprezentowano na rys 2.6. Predkos¢
katowa zostata wyznaczona z wykorzystaniem wzoréw (4), (5), (6).

g
X
e
acc (3x64) N >
LP acc filtered (3x64) J @
FILTER | 2| dane
L5 £ | wejsciowe
= (15%64)
VEC | quat QUAT ed | S ———
TO QUAT| (4x64) [TO A. VELOCITY| (3+64) | .2
T
VEC quat QUAT eul ~
TO QUAT | (4x64) (TO A. VELOCITY (3x64)'

te

tac

RYSUNEK 2.6. Struktura danych wejsciowych Systemu Il
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Na wejscie sztucznej sieci neuronowej podano dane o wymiarze 15x64. W porow-
naniu do Modelu I, w danych wej$ciowych zamiast sygnatéw orientacji (w postaci
katéw Eulera) znalazly sie sygnaly predkosci katowej. Zastosowano dokfadnie t¢ sama
architekture sieci, co w punkcie poprzednim. Zastosowanie sieci neuronowej w opi-
sanej konfiguracji pozwolilo na osiggniecie skutecznosci klasyfikacji rownej 54,9%.

System biometryczny Il

W drodze przeprowadzonych eksperymentow najlepszy wyniki klasyfikacji uzyskano
przy wykorzystaniu danych wej$ciowych w postaci blokéw sktadajacych si¢ z sygna-
tow: filtrowanego przyspieszenia, predkosci katowej, natezenia pola magnetycznego,
oraz orientacji rys. 2.7.

acc filtered (3x64)

|

lG lAT — =
©
acc (3x64) LP VEC | quat QUAT a. vel | 8 we?s’a::?gwe
FILTER TO QUAT | (4x64) |TO A. VELOCITY| (3x64) 18 (21x64)
——> S
mag (3x64) > Z
|18
VEC | quat QUAT eul |~
TO QUAT|(4x64) | TOEULER [ (3x64) -
<t —
te far £
~

RYSUNEK 2.7. Przebieg taczenia danych wejsciowych dla Systemu Il

Szczegoly dotyczace sieci splotowej przedstawiono w tabeli 2.3. Zastosowanie
sieci neuronowe;j o takiej architekturze pozwolito na osiggniecie skutecznosci iden-
tyfikacji rownej 89,3%.

TABELA 2.3. Architektura Systemu /Il

Warstwy Typ Szczegoty
1 Conv2D in=1, out=2, ks=(4,4), p=0
2 MaxPool2d ks=(3,6), s=(1,2)
3 Conv2D in=3, out=6, ks=(3,3), p=0
4 MaxPool2d ks=(2,4),s=(1,2)
5 Conv2D in=6, out=6, ks=(5,5), p=0
6 MaxPool2d ks=(2,5), s=(1,1
7 Flatten
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Warstwy Typ Szczegoty
8 Fully Connected 192x40
9 Sigmoid
10 Fully Connected 40x20
1 Softmax

Zestawienie wynikow eksperymentow

W tabeli 2.4 zaprezentowano zestawienie wynikow badan dotyczacych identyfikacji
0sob na postawie chodu. System I oraz II posiadaly tozsamga strukture sieci sploto-
wej, a roznica w klasyfikacji wynikata z uwzglednienia réznego zestawu sygnatéw
wejsciowych. Najlepsze wyniki identyfikacji wynoszace okoto 90% zaobserwowano
dla ostatniego z systemdow biometrycznych.

TABELA 2.4. Zestawienie skutecznos$ci opracowanych systeméw biometrycznych

System biometryczny Skuteczno$é [%]
| 51,4
I 54,9
11 89,3

Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawiono wyniki eksperymentéw dotyczacych identyfikacji
o0s6b na podstawie chodu. W przeprowadzonych testach zbadano mozliwo$¢ rozroz-
niania tozsamosci na podstawie danych pomiarowych czujnikéw ruchu.

Przyjeta metodologia badan zakladata zastosowanie prostej segmentacji, usuwa-
jacej z przebiegdw jedynie okresy bezruchu. W prezentowanym podejéciu brak jest
algorytmow wyznaczania cykli chodu czy ich poczatkéw. Uzyskane wyniki identyfi-
kacji 0sob (89,3%) zblizone sg wartosciami do rezultatow stosowanych w literaturze [4],
(87,5%), w ktérej stosowano dane wejsciowe w podobnej formie (tj. brak podziatu
na poszczegolne cykle chodu). W przeciwienstwie do pozycji [3, 4], w toku ktérych
przetwarzanie wstepne danych oparto na generowaniu pseudo- obrazéw, w niniej-
szej pracy zaproponowano bezposrednie podanie sygnaléw pomiarowych na wejscie
sieci splotowych CNN.

W przeprowadzonych badaniach dokonywano licznych eksperymentéw z topologia
sieci i strukturg danych wejsciowych. Zastosowanie odtworzonych, a nie uwzglednio-
nych w oryginalnym korpusie sygnaléw predkosci katowych, pozwolito na zwigksze-
nie skutecznosci identyfikacji. Zaobserwowano wzrost o okoto 3,5 punktéw procento-
wych dla systemu I wzgledem systemu I (tabela 2.4). O ile warto$¢ ta jest stosunkowo
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niewielka, nalezy pamigtac, ze o tyle wykorzystanie sygnatéw predkosci katowych
pozwolito na osiagniecie skutecznosci klasyfikacji réwnej 89,3% w finalnym syste-
mie identyfikacji.

Zaznaczy¢ nalezy, ze identyfikacja przeprowadzona zostala z wykorzystaniem
danych zgromadzonych w ciggu jednego dnia. Prezentowane podejécie charaktery-
zujg pewne ulatwienia, np. kazdy z uczestnikéw badan posiada staly rodzaj obuwia.
Naturalng kontynuacja rozpoczetych badan jest ich rozszerzenie tak, aby obejmo-
waly one dane zgromadzone w ciggu kilku dni.

Badania zostaly zrealizowane w ramach pracy nr WI/WI1/1/2019, sfinansowanej
ze srodkow Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego w Polsce.
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