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Streszczenie. Zaprezentowane w niniejszym artykule badania stanowig kontynuacje dotychczasowych
prac majacych na celu opracowanie mobilnego detektora upadkéw. Przedstawiony algorytm opiera si¢
na dyskretnej transformacji falkowej sygnatéw z dostepnych w detektorze sensoréw oraz pojedynczym
klasyfikatorze w postaci sieci wektoréw nosnych — SVM (ang. Support Vector Machine). Do procesu
redukcji cech zastosowano miare istotnosci Fishera. W wyniku zmniejszenia liczby cech zmniejszeniu
ulegta rowniez liczba wektoréw no$nych sieci SVM, majaca bezposredni wplyw na goérne oszacowanie
bledu klasyfikacji. Na podstawie otrzymanych wynikéw wyznaczono parametry klasyfikatora pozwalajace
na zaprezentowanie opracowanej koncepcji w polu krzywych ROC (ang. Receiver Operating Characte-
ristics) oraz poréwnanie ich z wynikami otrzymanymi dla pojedynczych sensoréw detektora. Opracowana
koncepcja daje zdecydowanie lepsze rezultaty niz kazdy z sensoréw dziatajacy niezaleznie. Rezultaty
przeprowadzonych badan daly bardzo dobre wyniki w poréwnaniu z dotychczasowymi wynikami,
przy znacznej redukcji liczby wymaganych deskryptoréw. Z uwagi na $cisty zaleznos¢ pomiedzy liczba
danych uczacych oraz liczbg wektoréw nosnych, ktére bezposrednio wptywaja na gérne oszacowanie
bledu klasyfikacji, dokonano redukeji deskryptoréw. W rezultacie uzyskano zadowalajace efekty przy
redukgji liczby deskryptoréw z 38 do zaledwie 6, zapewniajac, ze gorne oszacowanie bledu klasyfikacji,
w zbiorze nowych danych testowych nie przekracza 5,3%.

Stowa kluczowe: detekcja upadkéw, fuzja sensoryczna, dyskretna transformacja falkowa, sie¢ wek-
toréw noénych.
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1. Wstep

W zwigzku z wydtuzaniem si¢ $redniej diugosci zycia zwieksza si¢ odsetek
ludzi starszych [1, 2]. Tzw. proces starzenia sig spoteczeristwa stal si¢ powszechnym
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problemem wspoélczesnego swiata i niesie z sobg szereg konsekwencji o charakterze
m.in. spolecznym, ekonomicznym, psychologicznym oraz politycznym [3].

Najbardziej narazona na problemy zdrowotne grupa wiekowg sg osoby powy-
zej 65. roku zycia [3, 4]. Wraz z wiekiem postepujg zmiany w uktadzie nerwowym
czlowieka objawiajace sie zaburzeniami motoryki, réwnowagi oraz odruchdéw, co
w rezultacie prowadzi do zwigkszenia ryzyka upadkow, a w efekcie spowodowanych
nimi urazéw [3]. Upadki dotykaja co trzecig osobe powyzej 65. roku zycia, a ryzyko
ich wystapienia wzrasta wraz z wiekiem czlowieka [4, 5]. Bardzo duzy odsetek upad-
kéw ma miejsce w domu lub jego okolicach i dla grupy wiekowej 85-89 lat wynosi
az 80% [4]. Ponad potowa tych zdarzen prowadzi do hospitalizacji i skutkuje ogra-
niczeniem sprawnosci ruchowej, a w skrajnych przypadkach $miercig [4, 6-8].

W celu zapobiegania negatywnym skutkom upadkéw kluczowym zagadnieniem
staje si¢ zminimalizowanie czasu niezb¢dnego do udzielenia poszkodowanemu
fachowej pomocy, co istotnie redukuje mozliwo$¢ wystapienia niepozadanych
powiklan pourazowych. Z tego wzgledu autorzy podjeli probe opracowania mo-
bilnego detektora upadkéw bazujacego na dyskretnej transformacji falkowej oraz
sieci wektoréw nosnych. Zaprezentowane prace sg kontynuacja badan zapoczat-
kowanych w [9-11].

2. Algorytm detekcji upadkow

Zrédlem danych sensorycznych jest zaprojektowany specjalnie do tego celu
detektor, ktory zostal szczegélowo opisany w [9, 10]. Urzadzenie bazuje na danych
pozyskiwanych z czterech niezaleznych sensoréw: akcelerometru, zyroskopu, ma-
gnetometru oraz sensora ci$nienia atmosferycznego. Jego pracg zarzadza 32-bitowy
mikrokontroler z rdzeniem CortexM4. Detektor komunikuje si¢ z komputerem za
posrednictwem bezprzewodowej sieci Wi-Fi lub przy uzyciu wirtualnego portu sze-
regowego. Urzadzenie pozwala na zapis w czasie rzeczywistym kolekcjonowanych
danych na karcie microSD. Zasilanie detektora zapewnia bateria o pojemnos$ci 950 mAh
i napieciu 3,7 V, ktéra moze by¢ dotadowywana za posrednictwem portu USB.

Opracowany i zaimplementowany algorytm detekcji upadkéw jest modyfikacja
algorytmu zaprezentowanego w [11]. W odrdznieniu od poprzednich koncepcji
fuzji danych sensorycznych, zdecydowano si¢ na zastosowanie pojedynczego kla-
syfikatora, ktory zrealizowano przy uzyciu liniowej sieci wektoréw nosnych SVM
(ang. Support Vector Machine). Uogolniony algorytm dziatania systemu zaprezen-
towano na rysunku 1.

Do procesu ekstrakeji cech zastosowano dyskretng transformacje falkowa
DWT (ang. Discrete Wavelet Transform). Kolejne cechy zdefiniowano jako maksy-
malne warto$ci wspoélczynnikéw detali DWT. Liczba maksiméw przypadajaca na
dany poziom, a takze liczba poziomdéw dekompozycji oraz wybrana falka zostaty
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zdefiniowane w trakcie wielokrotnego procesu iteracyjnego dla kazdego z sensoréw
detektora [11]. Schemat blokowy procesu ekstrakeji cech zaprezentowano na ry-
sunku 2. Wyznaczone w ten sposob deskryptory numeryczne kazdego z dostepnych
sygnalow sensorycznych zostaly polaczone we wspdlny wektor cech.
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Rys. 1. Algorytm dziatania systemu detekcji upadkéw (symbol |...| oznacza modut wypadkowego
wektora bedacego suma geometryczng trzech ortogonalnych sktadowych)
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Rys. 2. Schemat blokowy procesu ekstrakeji cech z pojedynczego sygnatu sensorycznego
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W tabeli 1 zaprezentowano konfiguracje bloku ekstrakcji cech bedaca wynikiem
badan przedstawionych w [11].

TABELA 1
Wyznaczone parametry konfiguracyjne procesu ekstrakcji cech [11]
(p; oznacza poziom dekompozyciji)
Liczba pozioméw Liczba maksiméw wsp. detali
Sensor Falka . .
dekompozycji na poziomach [p; p; p3 ps ps)
ACC coif3 5 [00541]
GYR sym2 5 [50801]
MAG db4 5 [02401]
PRESS db4 5 [04111]

Na podstawie badan zaprezentowanych w [11] stwierdzono, ze podanie na
wejscie klasyfikatora wartosci bezwzglednych wyekstrahowanych cech daje znacznie
lepsze rezultaty niz w przypadku uwzgledniania ich znakéw. Z tego powodu badania
zaprezentowane w niniejszym artykule opierajg si¢ na mechanizmie ekstrakeji cech
pomijajacym znak.

3. Przeprowadzone badania

Przy uzyciu elastycznego pasa na klatce piersiowej monitorowanej osoby za-
mocowano detektor. Urzadzenie probkowato sygnat zrédlowy z kazdego sensora
z szybkoscia 25 préobek na sekunde. Kolekcjonowane dane przesylane byly do
komputera w czasie rzeczywistym za posrednictwem sieci Wi-Fi, a nastepnie prze-
twarzane w $rodowisku Matlab. Analizowana ramka miata dtugo$¢ 100 prébek, co
odpowiadalo 4 s rejestracji.

W pierwszym etapie badan sprawdzono dziatanie opracowanego algorytmu
detekeji upadkéw. Proba uczaca skiadata si¢ z 25 réznych upadkéw (ang. Fall —
upadek) oraz 25 aktywnosci dnia codziennego (ang. ADL — Activity Daily Living).
Weryfikacja dzialania zaproponowanego algorytmu odbyla sie przy uzyciu 25 re-
jestracji upadkow i 40 rejestracji ADL. Na tym etapie badan w przypadku uczenia
i testowania moment upadku wystepowat w okolicy polowy analizowanej ramki
o dlugosci 100 probek. Uzyskane w ten sposob rezultaty daly 100% poprawnie
klasyfikowanych aktywnosci. Wyniki zaprezentowano w tabeli 2.
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TABELA 2
Rezultaty klasyfikacji
Dane Fall/ADL Poprawnie klasyfikowanych
ADL 25/25 100%
Uczace 100%
Fall 25/25 100%
ADL 40/40 100%
Testujace 100%
Fall 25/25 100%

W nastepnej kolejnosci przebadano wplyw umiejscowienia zdarzenia upadku
w analizowanej ramce. Do tego celu zastosowano 115 sygnaléw o dlugosci 150 proé-
bek, z ktérych za pomocg ruchomego okna prostokatnego, przesuwanego z krokiem
10 probek, wybierano fragmenty o dlugosci 100 probek, uzyskujac w ten sposéb
sze$¢ roznych pozycji zdarzenia upadku w analizowanej ramce. W rezultacie proba
testujaca skladata si¢ z 690 rejestracji (300 Fall; 390 ADL) i nie pokrywala si¢ z proba
uczacy. Proces wyboru ramek zilustrowano na rysunku 3.
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Rys. 3. Ilustracja wyboru ramek sygnatu z rézna lokalizacja zdarzenia upadku
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Rezultaty klasyfikacji dla uzyskanych w ten sposob sygnaléw zebrano w tabeli 3.
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TABELA 3
Rezultaty klasyfikacji z uwzglednieniem réznego potozenia upadku w analizowanej ramce

SHIFT 0 10 20 30 40 50
Liczba blednych klasyfikacji
upadku (Total = 50) 3 ! 1 0 0 !
Liczba btednych klasyfikacji ADL 0 0 0 0 0 0

(Total = 65)

W celu oceny jakosci klasyfikatora zastosowano trzy miary: czuto$¢ SE (ang. Sensi-
tivity), specyficznos¢ SP (ang. Specificity) oraz blad calkowity TE (ang. Total Error).

Czulos¢ okresla stosunek liczby prawidlowo wykrytych upadkéw TP (ang. True
Positive) do liczby wszystkich faktycznych upadkéw, tj. do sumy prawidlowo wykry-
tych upadkoéw oraz liczby nierozpoznanych upadkéw FN (ang. False Negative)

SE=L=%=98%. (1)
TP+ FN 300
Specyficzno$¢ okresla stosunek liczby prawidlowo wykrytych aktywno$ci nie-
bedacych upadkami TN (ang. True Negative) do sumy wszystkich zdarzen ADL,
czyli do sumy prawidtowo wykrytych aktywnosci dnia codziennego TN oraz tzw.
falszywych alarmow, tj. liczby aktywnosci niebedacych upadkami btednie sklasyfi-
kowanych jako upadki FP (ang. False Positive).

spoIN 390 6000 )
TN+ FP 390

Znajomos$¢ wartosci specyficzno$ci pozwala na wyznaczenie prawdopodobienstwa
falszywego alarmu PFA = 1 — SP, ktore na podstawie przeprowadzonych badan
przyjmuje warto$¢ PFA = 0.

Zdolno$¢ dyskryminacyjng klasyfikatora okresla blad catkowity (ang. Total Error)
zdefiniowany jako stosunek liczby wszystkich btednych klasyfikacji do wszystkich
badanych przypadkow.

~ FP+FN G
" TP+TN+FP+FN 690

=0,9%. (3)

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna wyznaczy¢ parametry klasyfikatora
pozwalajace na zaprezentowanie opracowanych wariantow w polu krzywych ROC
(ang. Receiver Operating Characteristics) oraz poréwnanie ich z wynikami otrzyma-
nymi dla pojedynczych sensoréw detektora (uzyskanymi w [11]), co zaprezentowano
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na rysunku 4. Na podstawie tego wykresu mozna stwierdzi¢, ze opracowana koncep-
cja daje zdecydowanie lepsze rezultaty niz kazdy z sensoréw dzialajacy niezaleznie.
Proces detekeji upadkow jest tym skuteczniejszy, im punkty w polu krzywych ROC
znajduja si¢ blizej lewego gornego naroznika [12].
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Rys. 4. Polozenie poszczegdlnych wariantéw w polu krzywych ROC

4. Redukgcja cech

Zaproponowane rozwigzanie wykorzystuje do uczenia oraz testowania az 38 cech.
Liczba ta jest sumg wszystkich deskryptoréw wyznaczonych dla poszczegdlnych
sensorow detektora. Uwzgledniajac wyjsciowy zestaw zarejestrowanych zdarzen,
tj. 50 upadkow oraz 65 przypadkéw ADL, stosunek liczby przypadkéw do liczby
cech wynosi dla upadkéw 1,3 a dla ADL 1,7. By poprawi¢ te niekorzystng relacje
(liczba danych uczacych przypadajaca na pojedyncza ceche powinna by¢ zdecy-
dowanie wieksza), nalezy zminimalizowa¢ liczbe wykorzystywanych w procesie
klasyfikacji deskryptoréw.

W celu redukgji cech zastosowano metode Fishera. Wedtug [13] jest ona jedna
z najbardziej intuicyjnych metod oceny pojedynczej cechy stosowanych w przypadku
problemu klasyfikacji binarne;j. Jesli odlegto$¢ migdzy centrami obu klas reprezen-
tujacych upadki oraz ADL jest stosunkowo duza, przy jednoczesnym niewielkim
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rozproszeniu wewnatrzklasowym, to wtedy dany deskryptor ma zdolno$¢ skutecznego
rozrézniania pomiedzy klasami. Warunki te mozna opisa¢ wzorem (4) definiujgcym
tzw. wspolczynnik istotnosci Fishera:

S, (f)= | Cra — CapL | , 4)

Fall + OADL

gdzie:  cpy, capr — Srednia arytmetyczna wartosci cechy dla klasy reprezentujacej
upadki oraz ADL;
Orap 0apy — odchylenie standardowe wartosci cechy dla klasy
reprezentujacej upadki oraz ADL.

Wykres przedstawiony na rysunku 5 obrazuje wspoélczynniki istotnosci Fishera
obliczone dla poszczegdlnych cech. Réznymi kolorami oznaczono przynaleznos¢
kolejnych cech do sensoréw. Zastosowanie progu decyzyjnego THpgypr umozliwia
pominiecie cech o podprogowych wartosciach wspoélczynnika istotnosci Fishera.
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Rys. 5. Wspolczynniki istotnoéci Fishera wyznaczone w oparciu o wyjéciowy zestaw zarejestrowanych
przypadkéw (50 upadkow oraz 65 aktywnoéci ADL)
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Do badan przyjeto zakres zmiennosci progu w granicach od 0,1 do 0,9. Dalsze zwigk-
szanie progu usuwaloby wplyw sensoréw o mniejszej zdolnosci dyskryminacyjne;j.

Najkorzystniejszy jest wybor progu istotnosci Fishera na poziomie 0,2 lub
0,9. Dla tych wartosci liczba wektoréw no$nych wynosi odpowiednio 9 i 6. Jak
mozna zauwazy¢, redukujac pig¢ cech (prég wspdtczynnika istotnosci Fishera na
poziomie 0,2), uzyskujemy czulos¢ mniejszg zaledwie o 0,33% niz w przypadku
zastosowania pelnego zestawu deskryptoréw, przy wciaz zerowej liczbie falszy-
wych alarméw. Zastosowanie progu wspolczynnika istotnosci Fishera na poziomie
0,9 bardziej degraduje czulos¢ i specyficznos¢ klasyfikatora, powoduje jednak
znaczne zmniejszenie liczby wektoréw nosnych, redukujac ja do zaledwie szesciu.
Na rysunku 6 zobrazowano wplyw wartosci progu na parametry klasyfikatora
w polu krzywych ROC.
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Rys. 6. Parametry klasyfikatora w zaleznosci od warto$ci progu w polu krzywych ROC

Z drugiej strony, zmniejszenie liczby wektoréw no$nych zmniejsza gérne
oszacowanie bledu definiowane jako stosunek liczby wektoréw no$nych do ogdlnej
liczby danych uczacych pomniejszonej o jeden [14]:

P< Nov _ 6 =i=>PSS,3%. (5)
p-1 50+65-1 114
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Z tego powodu, w celu poprawy generalizacji sieci SVM, nalezy dazy¢ do
zmniejszania liczby wektoréw nosnych nawet kosztem ograniczenia liczby prawi-
dlowych klasyfikacji [14].

W tabela 4 zestawiono parametry klasyfikatora otrzymane dla réznych wartosci
progu wspdlczynnika istotnosci Fishera. Wyniki te otrzymano dla pelnego zbioru
przypadkéw z réznym umiejscowieniem zdarzenia upadku w analizowanej ramce,
uzyskiwanych wg schematu przedstawionego na rysunku 3 (690 przypadkéow).

TABELA 4
Parametry klasyfikatora w zaleznosci od wartoéci progu wspétczynnika istotnoéci Fishera

Prég istotnosci

. 0,0 | 0,1 0,2 | 03 0,4 | 0,5 0,6 | 0,7 0,8 0,9
wsp. Fishera

Liczgiz;'l‘;lzfréw 3129 ||| 1w0]| 9| s |7 6
Liczba cech 38 | 36 | 33 | 32 | 20| 23| 16| 14| 9 é
SE [%)] 973 | 98 | 97 | 973|973 (963 | 93 | 94 | 91,7 | 957
PEA [%)] 0o | o o] o |o2]05| 0 |051]026]| 077

Gorne oszacowanie

bledu [%] 11,4 | 10,5 | 79 | 96 | 96 | 88 | 79 | 70 | 6,1 53

W celu szerszej oceny wplywu usuniecia cech o wspotczynniku istotno$ci
Fishera mniejszym od zadanego progu na separowalnos¢ klas reprezentujacych
upadki oraz ADL wykonano analize PCA (ang. Principal Component Analysis).
Na rysunkach 7-9 zaprezentowano rozklady przypadkéw w przestrzeni (PCA|,
PCA,, PCA;) przed redukcja cech oraz po redukeji cech — z zastosowaniem progu
wspolczynnika istotnosci na poziomie 0,2 oraz 0,9.

W oparciu o analiz¢ PCA mozna stwierdzi¢, Ze przyjecie progu wspotczynnika
istotnosci Fishera na poziomie 0,9 nie pogarsza separowalnosci klas reprezentuja-
cych upadki oraz ADL. W efekcie autorzy ostatecznie zdecydowali si¢ na ustalenie
progu wspotczynnika istotnosci Fishera na tym poziomie, co pozwolilo na znaczne
obnizenie zlozonosci obliczeniowej, zapewniajac jednoczesnie minimalng wartos¢
gdérnego oszacowania bledu klasyfikacji.
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Rys. 7. Rozklad przypadkéw w przestrzeni (PCA1, PCA2, PCA3) bez redukcji cech (THygygr = 0)
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Rys. 9. Rozklad przypadkéw w przestrzeni (PCA1, PCA2, PCA3) — THpspgr = 0,9

5. Podsumowanie

Zaprezentowane badania sa kontynuacja prac zapoczatkowanych w [9-11]. W ar-
tykule przedstawiono badania opracowanego algorytmu detekeji upadkéw bazujacego
na dekompozycji falkowej w roli generatora cech oraz sieci SVM w roli klasyfikatora.
Przedstawiona koncepcja dala satysfakcjonujace wyniki, poprawiajac skutecznos¢
dzialania detektora w poréwnaniu z wariantami zastosowanymi w [11].

Z uwagi na $cisla zalezno$¢ pomiedzy liczbg danych uczacych oraz liczba wekto-
roéw nosnych, ktore bezposrednio wptywaja na gérne oszacowanie btedu klasyfikacji,
dokonano redukcji deskryptorow. Jako kryterium selekcji wykorzystano wartos¢
wspolczynnika istotnosci Fishera. W rezultacie uzyskano zadowalajace efekty przy
redukcji liczby deskryptorow z 38 do zaledwie 6, zapewniajac, zZe gérne oszacowanie
btedu klasyfikacji w zbiorze nowych danych testowych nie przekracza 5,3%.

Artykut opracowany na podstawie referatu prezentowanego na XXVIII Miedzynarodowej Konferencji
Naukowo-Technicznej ,Ekomilitaris 2014, Zakopane 9-12.09.2014 r.
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B. WOJTOWICZ, A.P. DOBROWOLSKI

Inspection of four-sensor falls detector

Abstract. The studies presented in this article are the continuation of previous work to develop a mobile
fall detector. The algorithm is based on a discrete wavelet transform of the signals from the sensors
available at the detector and a linear support vector machine as a classifier. Fisher score method is
used for feature selection in the proposed algorithm. As a result of reducing the number of features,
the number of support vectors has been also reduced — it has a direct impact on the upper estimate
of the classification error. On the basis of the obtained results, the classifier parameters have been
calculated. This allows presenting the developed concept in the field of ROC curves (Receiver Operating
Characteristics) and their comparison with the results obtained for individual sensors. The developed
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concept gives much better results than each of the sensors acting independently. The findings of this
study have given very good results in comparison with the previous findings, with a significant reduction
in the number of required features. Due to the close relationship between the number of training
data and the number of support vectors which directly affect the upper estimate of the classification
error, the number of features has been reduced. Finally, satisfactory results have been obtained with
the reduction of the number of features from 38 to just six, ensuring that the upper estimation of
the classification error in the set of the new test data does not exceed 5.3%.

Keywords: falls detection, data fusion, discrete wavelet transform, support vector machine



