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пользователей  



PAMAP2 

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/PAMAP2+Physical+Activity+Monitoring 



PAMAP2 - Sensors 

• Данные за 10 часов: акселерометр, гироскоп, 

магнитометр, термометр 

• Три позиции сенсоров: 

Dominant wrist 

 

Chest 

 

Dominant ankle 



PAMAP2 - Activities 



PAMAP2 - Data 



Общая схема 

Данные 

 

Accelerometer data 

 

Gyroscope data 
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Признаки 

 

Time Domain 

 

Frequency Domain 

 

Discrete Fourier 

 

Wavelet transform 
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Классификаторы 

 

Naive Bayes 

 

kNN 

 

SVM 

 

QDA 

 

? 
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• Большинство решений используют 

только данные акселерометра. 

 

• Проблема определении ориентации 

телефона в пространстве 
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• 50% перекрывающиеся окна 

• Удаление шума из сигналов 

• Корреляция между сигналами 

• Discrete Fourier Transform 

• Wavelet transform 
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Naive Bayes 

 

kNN 

 

SVM 
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• Популярны C4.5 decision trees, Naive 

Bayes и kNN  

• General-purpose vs user-specific 

• HMM(Mannini & Sabatini) 
 



Decision tree 



Recognizing Human Activities Userindependently 

on Smartphones Based on Accelerometer Data 

Pekka Siirtola and Juha Röning 



Данные 
 

• Частота дискретизации 40 Hz 

• В обучении: 
• 8 человек 

• Возраст от 25 до 34 лет (средний 29 лет)  

• Рост от 1.65 до 1.90 м (средний 1.78 м) 

• Real-time classification: 

• 7 человек (3 новых) 

• Возраст от 27 до 34 лет (средний 30 лет)  

• Рост от 1.65 до 1.90 м (средний 1.75 м) 

• 5 действий:  
• walking,  

• cycling,  

• running,   

• idling (=sitting/standing) , 

• driving/riding a car 



Признаки 
 

• Переход от 3 осей к общему ускорению и ускорению 
на оси x и z 

• Разбитие на окна(300 наблюдений, примерно 7.5 сек) 
• В обучении пересечение между соседними окнами 75 

наблюдений  

• В контроле пересечение между соседними окнами 150 
наблюдений  

• 21 признак: 

• standard deviation,  

• mean, minimum, maximum,  

• five different percentiles (10, 25, 50, 75 and 90) 

• sum and square sum of observations above/below certain 
percentile (5, 10, 25, 75, 90 and 95). 



Схема обучения 

Отбор признаков - Sequential Forward Selection (SFS) 



Результаты 



Active Learning 
• Данные 

• Смартфон: HTC EVO 4G 

• Сенсор: 3D accelerometer,50 Hz  

• Телефон в кармане джинсов 

• 3 человека, 5 действий: ходьба, ходьба по лестнице 

вверх/вниз, бег, прихрамывание 

 

• Генерация признаков (Всего 31признак) 

• Размер окна: 256 наблюдений (5.12 сек) 

• Time Domain 

• Frequency Domain 



Можно достичь хорошей точности с маленьким количеством 

тренировочных образцов, если выбирать данные на которых 

обучаемся 

 

 

 

 

 

 

 

• Motivation: Минимизация времени и усилий для разметки 

обильных данных 

 

 

Active Learning 



Методы 

• Методы классификации   

• Quadratic discriminant analysis 

• K-Nearest Neighbors 

• Support Vector Machines 

 

• Стратегии запроса для неразмеченного образца 

• Quadratic:  Расстояние до кривой 

• KNN:  Энтропия 

• SVM:  Расстояние до кривой 

 



Query Strategy: Distance Measure 

Запрос выполняется для неразмеченного образца, 

ближайшего к разделяющей кривой 

Random Query Active Query 



Query Strategy: Entropy Measure 

Запрос выполняется для неразмеченного экземпляра, 

который имеет максимальную энтропию: 



Результаты: LDA Subspace 
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Результаты: Passive Learning 



Результаты: Feature Subset Selection 

• Sequential Forward Selection (Wrapper) 

• Algorithm: SVM 

• 10-Fold Cross Validation for each feature subset 

• Best Features 

• Variance, 25% Percentile, Frequency-Domain Entropy, Peak Frequency 

• Classification Rate of SVM+LDA: 78% 

• Classification Rate of SVM+SFS: 84% 

 



Results: Active Learning on Hw2 Data 
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Results: Active Learning on Activity Data 
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Active Learning

Random Sampling
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Sensing Vehicle Dynamics for Determining 

Driver Phone Use 

Yan Wang, Jie Yang, Hongbo Liu, Yingying Chen, Marco Gruteser, Richard P. Martin 



Основная идея 



Совмещение координат 



Совмещение координат 

- Координатная система телефона  

 

- Цель: найти матрицу поворота R от координатной системы телефона к 

координатной системе автомобиля: 

3 шага 

- Находим                          с помощью фильтра нижних частот. 

 

- Находим     с помощью информации гироскопа. 

 

- Находим  



Повороты 



Повороты 



Повороты 



Общая схема 



Результаты 

FPR – процент распознания пассажира, 

как водителя 

DR – процент верных распознаваний 

водителя 



Результаты 



I sensed he went up the 

stairs and walked for a bit

Coarse Indoor Localization Based 

on Activity History 

Have you seen Bob?

Ken Le, Avinash Parnandi, Pradeep Vaghela, Aalaya Kolli 
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Floor Level Localization 



Floor Level Localization 

 

• Нужен только акселерометр 

• Карта здания не нужна 

• Real-time 

Low Low Low Yes Accelerometer 



Activity List for Floor Level Localization 



Data Collection and Analysis 

Hardware 

HTC G1 Smartphone  

w/ Google Android OS 

(embedded Accelerometer) 

Software 

Accelerometer Data Logger 



Data Collection and Analysis 
A

cc
el

er
at

io
n

 Y
 

Samples 



Feature Based Classification 

Misclassification Rate 



Feature Based Classification 

walk 



Feature Based Classification 

stairs 

up 

stairs 

down 



Experimentation 

Feature Extractor Unlabeled 

Activity 

Logger 

Feature Selector 



Experimentation 

Training Activity Classification  

using Naive Bayes Classifier 



Dynamic Time Warping 
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Experiment Results 
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Implementation 

Activity Sequence 



Observations: Floor Localization 
- Walk-Stairs-Walk Sequences = One Floor Transition 

- (Elevator Ride Duration)/(Duration per floor) = # of Floor Transitions 

X
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Observations: Floor Localization 
- Walk-Stairs-Walk Sequences = X Floor Transition 

- (Stairs Duration)/(Duration per Floor w/ Stairs) ≈ # of Floor Transitions 

X
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Определение местоположения телефона 



Данные 
 

• Частота дискретизации 100 Hz 

• В обучении: 

• 9 человек 

• Данные собирались с помощью разных 

телефонов(Nokia Lumia 720, Samsung Galaxy, …) 

• 3 основных месторасположения:  

• Рука 

• Карман 

• Сумка/рюкзак 



Данные 
• Окно – 512 измерений 

• Переход к общему ускорению 2 способами: 

 

 

 

 



Признаки 
• Для 1 и 2 ускорений: 

• стандартное отклонение,  

• среднее, минимум и максимум  

• 5 процентилей (10, 25, 50, 75 и 90) 

• сумма и сумма квадратов наблюдений, лежащих выше/ниже 
процентилей (5, 10, 25, 75, 90 and 95). 

• Для 1 ускорения (сумма квадратов): 
• 32 первые компоненты от FFT 

• применяем WT и от него берем 32 первые компоненты от FFT 

• Для 2 ускорения (сумма модулей): 
• среднее значение первой производной 

• количество переходов ускорения телефона через среднее 
значение ускорения для окна 

• 8 первых компонент от FFT 

 
 

 

 
 



Результаты 
• 50% перекрывающиеся окна 

• Всего 4188 окон 

  Для 9 пользователей: 

 

 

 

 

  Для 5 пользователей: 

 



 

Спасибо за внимание!  
 

 

Вопросы? 



Литература 

• Распознавание на основе сенсорных устройств, 

закрепленных на телефоне[1, 2, 3,4] 

• Использование информации от одной или нескольких 

камер для распознавания действий[5]. 

• Совместное использование камер и сенсоров[6] 
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