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Abstract.

Invdtarea din context pe dispozitive mobile este utilizatd la recunoasterea activitdtilor umane de zi cu zi.
Numadrul dispozitivelor mobile accesibile, ce detin putere de procesare mare si un numdr ridicat de senzori,
este in crestere. Din acest motiv, din ce in ce mai multe aplicatii se axeazd pe recunoastere de activitati
umane, pentru a oferi o multitudine de beneficii utilizatorului. Acestea variazd de la aplicatii simple, de

exemplu setarea automatd a luminozitdtii, la aplicatii complexe, ce pot detecta activitdti de genul a merge,
a alerga, a sdri, etc.

Scopul acestei lucrdri este recunoastere de activitdti complexe folosind sase senzori integrati in majoritatea
dispozitivelor mobile. Acest lucru este realizat prin implementarea unei aplicati Android. In primul rdnd,
este descrisd structura contextului. Aceasta este formatd din valorile a sase senzori diferiti: lumind,
proximitate, sunet, gravitatie, acceleratie si temperaturd internd. In al doilea rénd, este analizat un
algoritm de invdtare automatd. Acesta este antrenat folosind datele strdnse de la senzori si feedback-ul
utilizatorului. In final, volumul telefonului este setat automat in functie de activitatea detectatd de cdtre
algoritm. Din punct de vedere al rezultatelor, este analizat in amdnunt un set de date colectat pe parcursul
a doud zile. Precizia recunoasterii de activitdti este mai mare de 90% in conditii ideale.
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Tnvitarea din context pe dispozitive mobile inteligente

1. Introducere

Tn ultimii ani, dispozitivele mobile au devenit din ce in ce mai raspandite si folosite in viata de zi cu
zi. Acestea sunt capabile sa ofere utilizatorului o gama larga de functionalitati, una mai complexa decat
cealaltd. Majoritatea dispozitivelor mobile sunt dotate cu procesoare rapide si memorii de dimensiuni mari,
dar si cu metode de eficientizare a consumului de baterie. Din acest motiv, din ce in ce mai multi senzori
sunt integrati in aceste dispozitive, cum ar fi: camere de fotografiat performante, senzori de recunoastere
de amprente, senzori de miscare, senzori de lumina, etc. Un domeniu care s-a dezvoltat datorita acestor
tehnologii este recunoasterea de activitati umane. Folosind resursele de procesare performante si senzorii
dispozitivelor mobile, aplicatiile sunt capabile sa recunoasca ce activitati executa utilizatorul in timp real
cu o precizie deosebit de mare.

Marea majoritate a aplicatiilor de acest gen sunt create pentru a rula pe sistemul de operare
Android. Platforma de dezvoltare a aplicatilor pentru dispozitive Android este open source si ofera toate
resursele software necesare pentru a putea accesa si folosi resursele hardware, inclusiv senzorii, in scopul
crearii de aplicatii inovative. Un mare procent din aceste aplicatii se axeaza pe recunoasterea activitatilor
fizice (a alerga, a sta, a merge, etc) si folosesc date provenite de la senzori de miscare precum
accelerometru, giroscop, GPS, etc. Acestea sunt folosite intr-o multitudine de domenii existente, inclusiv
in domeniu medical. O aplicatie din acest domeniu se axeaza pe monitorizarea activitatilor pacientilor ce
sufera de boli precum Alzheimer.

Aceasta lucrare analizeaza o modalitate diferita de recunoastere a activitatilor umane de zi cu zi.
Folosirea exclusiva a senzorilor de miscare implica o procesare destul de complexa a datelor provenite de
la acestia si este limitatd la detectia activitatilor fizice. Solutia propusa si descrisa in aceasta lucrare
utilizeaza o varietate mai mare de senzori, care sunt folositi intr-un mod diferit fata de alte abordari
existente. Scopul acestei abordari este de a oferi o gama mai larga de activitati ce pot fi recunoscute de
catre un dispozitiv mobil, fird a fi nevoie de procesiri complexe. in plus, utilizatorului i se oferd optiunea
de a asocia anumite actiuni care sa fie executate de catre dispozitivul mobil in functie de activitatea
recunoscutd. In final, utilizatorul nu trebuie s se ingrijoreze din cauza incilcarii intimitatii personale,
deoarece aplicatia nu are acces la internet, toate procesarile de date personale facand-se local.

Utilitatea aplicatiei este descrisa de urmatorul scenariu posibil: in timpul noptii, dispozitivul mobil
detecteaza ca utilizatorul doarme si seteaza volumul dispozitivului mobil pe silentios. Acest lucru este
posibil deoarece contextul in care utilizatorul doarme poate fi descris utilizdnd senzorul de lumina
(intuneric) si microfonul (liniste). Un mare avantaj al aplicatiei este posibilitatea de a descrie contextul
activitatii in orice mod. Pentru unii utilizatori activitatea de a dormi s-ar putea sa aiba alt context (lumina
slaba si zgomot ridicat). Utilizatorul este cel care decide caracteristicile contextului unei activitati. Din
punct de vedere teoretic, utilizatorul poate nregistra oricate activitati doreste atata timp cat acestea se
produc in contexte diferite.

Obiectivele lucrdrii sunt urmatoarele: citirea si prelucrarea valorilor a sase senzori integrati pe
dispozitivul mobil, implementarea algoritmului de recunoastere de activitati, crearea unei interfete grafice
intuitive pentru folosirea aplicatiei, stocarea datelor provenite de la senzori intr-un mod eficient si



MAXIMILIAN ALEXANDRU

incercarea de a minimiza consumul de energie. Aplicatia este conceputa sa ruleze pe sistemul de operare
Android. Se doreste obtinerea unei aplicatii care sa asiste utilizatorul in viata de zi cu zi, oferindu-i o viziune
in retrospectiva a activitatilor pe care acesta le-a executat si posibilitatea de a automatiza anumite functii
ale dispozitivul mobil, precum setarea volumului.

n capitolele ce vor urma, aceasta solutie este descrisa si analizata in detaliu. Capitolul 2 oferd o
imagine de ansamblu a domeniului de recunoastere de activitati. Capitolul 3 descrie arhitectura solutiei si
avantajele/dezavantajele acestei abordari. Modul in care aceasta a fost implementatd este descris in
detaliu in capitolul 4. Rezultatele obtinute si eficienta aplicatiei este dezb&tuta in capitolul 5. Tn capitolul 6
sunt prezentate mai multe modalitati de a imbunatatii aplicatia curenta si sunt descrise obiectivele ce au
fost atinse pe parcursul acestei lucrari.
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2. invatarea din context si recunoasterea activititilor umane

Detectia de activitati este din ce Tn ce mai raspandita datorita cresterii numarului de dispozitive
mobile folosite Tn viata de zi cu zi de un numar foarte mare de utilizatori. Majoritatea companiilor din
domeniul dispozitivelor mobile folosesc din ce in ce mai mult recunoasterea de activitati pentru a
imbunatati si usura viata utilizatorilor.

2.1 State of The art

in momentul de fatd, invatarea din context folositd la recunoasterea activitatilor zilnice ale
utilizatorului, este realizata, din punct de vedere al hardware-ului, cu senzori individuali sau dispozitive
mobile ce contin o multitudine de senzori. Din punct de vedere software, sunt folositi algoritmi de invatare
automata, precum arbori de decizie, Naive Bayes, Hidden Markov Chain, retele neurale, etc.

Descrierea contextului folosind mai multi senzori separati este foarte eficienta, dar este dificila de
folosit in viata de zi cu zi deoarece necesitd numeroase resurse hardware, precum senzori, ce trebuie
plasate in anumite regiuni ale corpului sau ale camerei. in plus, fiecare senzor suplimentar duce la
cresterea timpului de prelucrare a datelor, prin urmare fiind nevoie de mai multe resurse de procesare. O
varianta cu o eficienta mai scazuta, dar ce poate fi implementa fara efort sau resurse suplimentare, este
folosirea dispozitivelor mobile, utilizate in fiecare zi de miliarde de utilizatori.

Dispozitivele mobile, mai ales smartphone-urile, contin o multitudine de senzori ce permit
scanarea mediului farad interventia utilizatorului. Aceasta abordare este limitata de resursele dispozitivului
mobil, in mod special de consumul de energie al bateriei. Pe de alta parte, algoritmii de invatare automats,
desi limitati de resursele de procesare ale dispozitivului mobil, pot interactiona cu usurinta cu utilizatorul
pentru a obtine feedback. in plus, datele stocate pe dispozitivul mobil, ce nu provin de la senzori, pot fi
folosite pentru a spori acuratetea algoritmilor de recunoastere a activitatilor.

Fiecare algoritm de invatare folosit Th recunoasterea de activitati are avantaje si dezavantaje in
functie de situatie. Arborii de decizie sunt simplu de implementat si de inteles. Petri [1] analizeaza
avantajele si dezavantajele arborilor de decizie. Acestia pot lucra atat cu valori nominale, cat si cu valori
numerice. Pot utiliza seturi de date ce contin erori sau au valori lipsa. Sunt mai eficienti cu cat numarul de
atribute relevante este mic, dar sunt sensibili la fenomenul de overfitting si underfitting din cauza
atributelor irelevante si a zgomotului.

Google [2] pune la dispozitie un API de recunoastere a activitatilor pentru dezvoltatorii de aplicatii
Android. Acest API poate detecta opt activitati diferite (IN_VECHILE, RUNNING, etc), toate fiind legate de
miscarea utilizatorului. Senzorii sunt cititi periodic de a lungul unui interval scurt de timp. Tn plus, sunt
folositi doar senzorii care consuma putina energie pentru a nu descarca bateria prea repede. Periodicitatea
de citire a senzoriilor poate fi modificata pentru a spori precizia, dar cu cat aceasta este mai mica cu atat
se descarca mai repede bateria. O alta metoda de conservare a nivelului de incarcare al bateriei este de a
nceta citirea senzorilor in momentul in care activitatea detectats este STILL. n general, acest API este
folosit pentru a executa anumite actiuni in functie de activitatile detectate.
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2.2 Abordari existente

Problema recunoasterii activitatilor poate fi abordata din multe puncte de vedere. Le et al [3]
descrie un sistem de recunoastere a activitatilor folosind accelerometrul si giroscopul unui telefon mobil.
Aceastd abordare necesita ca telefonul mobil sa fie pozitionat in jurul taliei. Sistemul este capabil sa
recunoasca 6 activitati: walking, walking upstairs, walking downstairs, sitting, standing si laying. Spre
deosebire de alte sisteme, Le pune accentul pe eliminarea informatiilor irelevante si redundante din setul
de date, pentru a spori acuratetea sistemului cu pana la 15% si pentru a obtine un timp de raspuns de 3-5
ori mai rapid. Acest lucru presupune mai multe etape. In primul rand, datele sunt colectate de la senzori
si zgomotul este eliminat cu ajutorul filtrelor. Apoi, datele sunt procesate, fiind selectate doar anumite
caracteristici dintre acestea (valoarea medie, deviatia standard, etc). Urmatorul pas consta in eliminarea
caracteristicilor irelevante sau redundante care nu contribuie la recunoasterea de activitati. Aceasta
eliminare duce la reducerea complexitatii computationale, rezultand un timp de raspuns mai mic. Ultimul
pas de procesare a datelor consta in selectarea exemplelor cu o relevanta mare pentru a fi folosite mai
departe de catre algoritmul de clasificare.

O alta utilizare a recunoasterii de activitati este monitorizarea oamenilor in varsta, descrisa de
catre Sebestyen et al [4]. Pe langa senzorii telefonului mobil, aceasta abordare foloseste si senzori plasati
in camere, pe usi si pe mobilier. Senzorii sunt conectati la o placa Intel Galileo ce reprezinta o platforma
Arduino. Sistemul se axeaza pe detectarea de activitati complexe, compuse din activitati mai simple, de
tipul walking, standing, etc. Sistemul ia in considerare si camera in care se afla persoana in momentul cand
detecteaza activitatea. Spre deosebire de prima abordare, aceasta necesita o infrastructura mai complexa.
Este necesar un server central care colecteaza datele de la toti senzorii din casa, inclusiv de la dispozitivul
mobil. Partea de recunoastere de activitati este implementata pe acest server, dar pentru un numar foarte
mare de utilizatori, aceastd parte trebuie facuta pe placuta Intel Galileo pentru a evita congestionarea
serverului. Pentru recunoasterea activitatilor este folosit un model Markov ascuns. Starile ascunse sunt
reprezentate de activitatile ce trebuie recunoscute, alfabetul este reprezentat de observatiile facute de
senzori si dispozitivul mobil. Probabilitatile de tranzitie sunt reprezentate de probabilitatea de a trece de
la o activitate la alta. Probabilitatile de emisie descriu cat de probabild este obtinerea unor observatii in
functie de o activitate, iar probabilitatile initiale sunt reprezentate de probabilitatea de producere a
algoritmul Viterbi. Acesta returneaza calea de activitati cu probabilitatea cea mai mare de aparitie.
Algoritmul este testat pe patru activitati ce se produc in timpul diminetii, in bucatarie.

Kim et al [5] analizeaza recunoasterea de activitati si problemele ce trebuie rezolvate pentru a
obtine rezultate satisficitoare. in primul rand, este importantd intelegerea problemelor principale
intalnite Tn recunoasterea activitatilor umane. Persoanele pot executa mai multe activitati in acelasi timp,
iar algoritmii de recunoasterea a unei singure activitati intr-un moment de timp nu sunt potriviti pentru a
rezolva aceastad problema. Anumite activitati pot fi intercalate. Algoritmii trebuie sa poata detecta daca o
activitate este intrerupta pentru o perioada mica de timp si apoi reluata. O alta problema esentiala este
ambiguitatea anumitor activitati. De exemplu: folosirea laptopului poate insemna fie munca, fie joaca, fie
alta activitate. O alta problema apare atunci cand un sistem este nevoit sa recunoasca activitatile mai
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multor persoane in acelasi timp, indiferent daca ele sunt distincte sau nu. Pe langa aceste probleme, acest
articol analizeaza mai multe tehnici de modelare pentru activitate , eating”. Una din aceste tehnici este
folosirea modelelor Markov ascunse, care este foarte eficienta pentru activitatile cu complexitate scazuta,
dar nu poate recunoaste activitati concurente sau intercalate. O metoda care rezolva aceste probleme
este Emerging Patterns, care foloseste cate un vector pentru fiecare activitate pentru a detecta schimbari
intre doua clase de date. O alta metoda este Naive Bayes, ce asociaza fiecarei activitati o probabilitate de
aparitie in functie de valorile senzorilor.

Eficienta utilizarii resurselor este un element cheie atunci cand recunoasterea de activitati este
implementatd cu ajutorul unui dispozitiv mobil. Anguita et al [6] analizeaza recunoasterea de activitati
fizice folosind un algoritm de Support Vector Machine (SVM) modificat pentru a se mapa mai bine pe
hardware si a reduce consumul de resurse fara a pierde acuratete. Experimentul a constat in
recunoasterea a sase activitati fizice folosind un dispozitiv mobile Samsung Galaxy S2 amplasat in jurul
taliei.

Sarker et al [7] analizeaza tradeoff-ul dintre calitatea monitorizarii contextului si eficienta folosirii
energiei. Monitorizarea continud a senzorilor are ca rezultat un consum foarte ridicat al bateriei. O alta
problema ce trebuie luata in calcul este reprezentata de fenomenele de over-sensing si under-sensing.
Over-sensing duce la cresterea consumului de energie si a overhead-ului calculelor. Unde-sensing duce la
rezultate cu o acuratete scizuta. In plus, atat timp cat activitatea utilizatorului nu se schimb4, frecventa
de esantionare trebuie sa fie minima pentru a evita consumul inutil de baterie si procesor. Un alt factor ce
influenteaza consumul de energie este monitorizarea mai multor senzori in acelasi timp. De aceea este
nevoie de un mecanism care sa modifice Tn mod dinamic frecventa de esantionare a senzorilor. Una din
aceste metode este ,multiplicative increase and multiplicative decrease” (MIMD). Principalele
imbunatatiri aduse de aceasta lucrare sunt: reducere overhead-ului prin folosirea unui algoritm k-means
de clusterizare pentru a separa datele utile de cele redundante si implementarea metodei MIMD pentru
modificarea frecventei de esantionare.

O abordare deosebitd a recunoasterii de activitati este analizata de Fang et al [8]. Acestia se axeaza
pe recunoasterea activitatilor legate de transportul in comun, mai exact de autobuz. Acest lucru este
realizat folosind accelerometrul si giroscopul telefonului mobil pentru a detecta activitatea de urcare si de
coborare din autobuz. Spre deosebire de majoritatea metodelor prezentate anterior, telefonul mobil
poate fi plasat oriunde pe corp. Pentru a recunoaste cele doua activitati sunt folositi clasificatori de baza
din toolkit-ul Weka. Folosirea autobuzului este Tmpartita in patru actiuni: urcare in autobuz, accelerare,
franare, coborare din autobuz. Sunt doua metode pentru a detecta aceste actiuni. Prima consta in
masurarea vitezei persoanei atunci cand actiunea de urcare sau coboréare s-a produs. in acest mod, atunci
cand actiunea este urmata de accelerare, rezulta urcare, iar atunci cand actiunea este precedata de franare,
rezulta coborare. Cea de a doua metoda consta in monitorizarea valorilor celor trei axe ale telefonului.
Cand una din ele trece de un prag, se verifica daca a avut loc una din cele doua actiuni de urcare sau
coborare.

Un domeniu important in care este folosita recunoasterea de activitati este cel medical. Helmy et
al [9] a creat aplicatia Alzimio care are ca scop supravegherea pacientilor care sufera de dementa, autism
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sau Alzheimer. Aplicatia ofera doua functii principale: detectarea de zone sigure folosind geo-fencing si
recunoasterea de activitati (in-car, on-foot, on-bicycle). Aplicatia este conceputa sa ruleze pe dispozitive
mobile Android de tipul low-end, fara a afecta considerabil nivelul de putere consumata. Din punct de
vedere al eficientei, Alzimo ofera in conditii optime o acuratete de 95% si o crestere a consumului de
putere de numai 16%. La fel ca la majoritatea abordarilor, senzorii folositi sunt accelerometrul, giroscopul
si senzorul de locatie (GPS, WIFI sau turnurile de telefonie).

Exista diverse moduri de implementare a recunoasterii de activitati pe dispozitivele mobile. Shoaib
et al [10] analizeaza in detaliu o parte din acestea. Primul pas este acela de a colecta date de la senzori cu
o anumita frecventd de esantionare. Urmatorul pas este preprocesarea datelor colectate prin diverse
moduri (de exemplu, eliminarea zgomotului). Apoi, datele sunt segmentate si se extrag anumite valori din
acestea. Urmeaza stadiu de invatare, unde un clasificator este antrenat fie in timp ce datele sunt colectate,
renuntand la stocarea acestora, fie laun moment de timp ulterior, datele fiind salvate pana in acel moment.
in final, clasificatorul antrenat este folosit pentru a recunoaste diversele activititi executate de citre
utilizator. Exista doua moduri de procesare a datelor colectate de catre senzori: pe un server sau pe
dispozitivul mobil. Pentru procesarea datelor de catre server este necesara o conexiune la internet, iar
toate calculele costisitoare din punct de vedere computational sunt executate pe server. Aceasta abordare
permite utilizarea de algoritmi mai performanti si reduce consumul de energie si putere de procesare de
pe dispozitivul mobil. Daca datele sunt procesate local, pe dispozitivul mobil, rezultatele sunt obtinute mai
rapid, nu este necesara conexiune la internet, dar consumul de energie creste si acuratetea poate scadea
in functie de algoritmii folositi si activitatile detectate. Majoritatea aplicatiilor de acest gen folosesc arbori
de decizie pentru clasificarea datelor. Platforma pe care se implementeaza cele mai multe lucrari in acest
domeniu este Android.

Boukhechba et al [11] propune o altd abordare pentru optimizarea consumului de energie in
cadrul recunoasterii de activitati fizice. Acesta propune un model de clusterizare adaptiva care modifica
algoritmul de clasificare in functie de nivelul de incdrcare al bateriei. Algoritmul de clasificare este bazat
pe o versiune a algoritmului k-means ce foloseste o fereastra de date de dimensiune variabild in functie
de comportamentul miscarilor utilizatorului si nivelul de energie al bateriei. Scopul lucrarii este acela de a
transforma datele de la GPS Tn activitati umane. Pentru acest lucru sunt folosite trei tipuri de clustere:
activitati stationare, activitati ce necesita miscare si tranzitii intre doua locuri de interes.

O altd arie de cercetare Tn acest domeniu este recunoasterea de activitati in grup. Abkenar et al
[12] descrie un mod de implementare care ia in calcul consumul de energie mare. Sistemul este construit
din trei straturi. Primul strat se ocupa cu colectarea de date de la senzori. Cel de al doilea strat foloseste
aceste date pentru a clasifica activitatile fiecarei persoane, iar ultimul strat se foloseste de activitatile
individuale ale persoanelor pentru a descrie o activitate de grup.

Este interesant de analizat rolul algoritmilor de invatare automata in domeniul recunoasterii de
activitati. Rana et al [13] descrie o implementare ce foloseste patru senzori plasati in jurul taliei, pe glezna
dreaptd, pe bratul drept si pe coapsa stanga. Senzorii sunt folositi pentru detectarea a cinci activitati:
sitting, standing, standing up, sitting down si walking. Doar anumite caracteristici sunt stocate pentru
fiecare senzor in parte. Scopul lucrarii este de a compara patru algoritmi de invatare automata: arbori de
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decizie, adaboost, paduri aleatoare de arbori si support vector machine. Adaboost si padurile aleatoare
sunt algoritmi ce folosesc mai multi clasificatori mai putin eficienti pentru a obtine un clasificator complex
si precis. Support vector machine imparte spatiul de iesire in doua semiplanuri distincte, iar punctele noi
sunt clasificate in functie de semiplanul in care se afla. Adaboost si padurile aleatoare cu 10 arbori au peste
99% precizie, pe cand arborele de decizie are doar putin peste 86% precizie.

n general, recunoasterea de activititi este implementata folosind senzori de miscare. Din acest
motiv, este necesard o prelucrare complexa a datelor furnizate de acesti senzori. in capitolele ce urmeaza,
este descrisa o modalitate mai simpla de recunoastere a activitatilor zilnice, folosind o varietate mai mare
de senzori.
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3. Descrierea solutiei propuse

Solutia descrisa in aceasta lucrare, are ca scop detectarea unor activitati recurente fara a se baza
exclusiv pe senzorii de miscare. in Figura 1 este descris3 structura implementdrii solutiei. in primul rand,
dispozitivul mobil citeste mediul inconjurator cu ajutorul unei multitudini de senzorila o anumita frecventa.
Ulterior, utilizatorul trebuie sa specifice ce activitati au avut loc in anumite intervale de timp din trecut. Tn
acest mod, algoritmul este capabil sa se foloseasca de feedback-ul utilizatorului pentru a prezice activitati
viitoare. Tn final, utilizatorul poate selecta anumite actiuni de genul, seteazd telefonul pe modul silentios,
pentru a fi aplicate atunci cand este detectata o anumita activitate.

 E——  E— TN
Mediul inconjurdtor » Senzori L
. 00
Baza de date Algoritm de invatare Detectie activitate
 E——  E—
Utilizatorul »  Feedback |

ﬁ—/\—')\—/

Actiuni

Figura 1. Diagrama de functionare a aplicatiei.
3.1 Arhitectura implementarii

Contextul este descris de sase senzori: lumina, proximitate, sunet, acceleratie, gravitatie si
temperatura dispozitivului. La anumite intervale de timp, se executa o citire de context, care este salvata
intr-o baza de date. Ulterior, utilizatorul da feedback aplicatiei, introducand o activitate si intervalul de
timp n care aceasta s-a produs. Informatiile din baza de date din intervalul respectiv, sunt prelucrate,
etichetate si salvate. Algoritmul se foloseste de aceste date pentru a decide ce activitate se executd in
functie de citirile de context ulterioare. Algoritmul de invitare automata foloseste arbori de decizie. Tn
plus, utilizatorul poate asocia anumite actiuni cu anumite activitati. De exemplu, atunci cand este
detectata activitatea ,,Sleeping”, volumul telefonului sa fie setat pe silentios.

3.2 Avantaje si dezavantaje

Un principal avantaj al acestei abordari este flexibilitatea, deoarece utilizatorul este cel care
hotdrdste ce context descrie fiecare activitate. in plus, activitdti cu acelasi nume pot sa difere in functie de
persoana. De exemplu, ,Sleeping” are contexte diferite pentru o persoana care doarme in timpul zilei,
cand lumina si zgomotul sunt mai ridicate, fata de o persoana care doarme noapte, cand valorile senzorilor
respectivi sunt mult mai mici. Alt avantaj este asocierea actiunilor cu activitati, rezultand o experienta
imbunatatita a utilizarii dispozitivului mobil.
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Pe de alt3 parte, aceastd abordare nu poate detecta cu acuratete orice fel de activitate. n plus,
cei sase senzori nu garanteaza ca contextele sunt mereu diferite, chiar daca activitatile pe care le descriu
sunt. Din acest motiv, utilizatorul este nevoit sa inregistreze activitati pentru care contextele sunt suficient
de diferite, pentru a obtine rezultate satisfacatoare. Un alt dezavantaj, este consumul de baterie. Cu cat
acuratetea este mai mare, adici citirile de context sunt mai dese, cu atat consumul de baterie creste. in
implementarea descrisa mai jos, este folosit un algoritm pentru a decide intervalele la care este citit
contextul, pentru a evita un consum prea mare de energie.

Aplicatia este folosita pentru a inregistra activitatile zilnice ale utilizatorului si pentru a oferi
anumite utilititi in functie de acestea. Inregistrare activititilor este folositd pentru putea analiza in
retrospectiva structura zile la sfarsitul acesteia. in Figura 2 se observd modul in care este descrisd o zi din
punct de vedere al aplicatiei propuse.

Sleeping Commuting Lunch

Breakfast Working Meeting

Figura 2. Exemplu de zi descrisa de catre aplicatie.

> Sleeping > Working > Walking

Volume Volume
Silent Maximum

Figura 3. Exemplu de actiuni ce pot fi oferite in functie de activitatea curenta.

n functie de activitatea curents, aplicatia poate modifica in timp real anumite setéri ale telefonului,
precum nivelul volumului soneriei. Acest lucru este exemplificat in Figura 3, in care activitatea ,Sleeping”
are asociat volumul silentios, iar activitatile ,Working” si ,,Walking” au asociat volumul la nivel maxim.

16



Tnvitarea din context pe dispozitive mobile inteligente

4. Implementarea solutiei

Solutia a fost implementata pentru dispozitivele mobile care ruleaza Android. Diagrama de mai jos
descrie modulele principale ale aplicatiei si directia fluxului de date. Tn subcapitolele urmatoare, vor fi
prezentate in detaliu aceste module.

4.1 Senzorii dispozitivelor mobile Android

Majoritatea dispozitivelor mobile contin o multitudine de senzori care sunt capabili sa ofere date
neprocesate cu o precizie si acuratete foarte ridicata. Acesti senzori sunt impartiti in 3 categorii: senzori
de miscare (accelerometru, giroscop, etc), senzori de mediu (barometru, lumina, etc) si senzori de pozitie
(proximitate, magnetometru, etc). Senzorii pot fi hardware, construiti fizic in dispozitiv, sau software, care
folosesc date de la unul sau mai multi senzori hardware.

Senzorii folositi in implementare

Tabelul 1

Senzor

Descriere

Utilizari

Accelerometru

Masoara forta de acceleratie pe
cele 3 axe (x, y, z) in m/s?,
incluzand forta gravitationala.

Folosit pentru a detecta modul in
care se misca si pozitia dispozitivul
mobil.

Acceleratie liniara

Masoara forta de acceleratie pe
cele 3 axe (x, y, z) in m/s?,
excluzand forta gravitationala.

Folosit pentru a detecta modul in
care se misca dispozitivul mobil.

Gravitatie Masoara forta de gravitatie pe cele Folosit pentru a detecta pozitia
3 axe (x, y, z) in m/s2. dispozitivului mobil.
Lumina Masoara intensitatea luminii Folosit pentru a detecta gradul de
ambientale in lucsi. iluminare din camera sau locul in
care se afla dispozitivul mobil.
Microfon nregistreazi sunetul folosind un Folosit pentru a determina

obiect de tipul AudioRecord.

intensitatea zgomotului in decibeli.

Temperatura baterie

Masoara temperatura bateriei in
grade Celsius.

Folosit pentru a detecta cat de
intens este folosit dispozitivul
mobil sau daca acesta se afla la
incarcat.

Senzorii de miscare folositi in implementare sunt: accelerometrul si senzorul de gravitatie. In
descrierea contextului, datele provenite de la senzorul de gravitatie sunt folosite fara a fi modificate. Pe
de alta parte, datele provenite de la accelerometru sunt transformate in date provenite de la senzorul
virtual/software de acceleratie liniard prin formula:

acceleratia liniara = iesire accelerometru — iesire senzor de gravitatie

17



MAXIMILIAN ALEXANDRU

>
.

Figura 4. Sistemul de coordonate al dispozitivului mobil Android.?

lesirea celor doi senzori de miscare este reprezentata de trei valori numerice: forta aplicata pe axa
X, pe axa y si pe axa z. In Figura 4 se observé orientarea celor trei axe.

4.1.1 Senzorul de gravitatie

Senzorul de gravitatie este folosit pentru a detecta pozitia dispozitivului mobil. Daca valoarea
corespunzatoare axei z in modul este mai mare decat a celorlalte doua axe atunci dispozitivul mobil este
pozitionat fie cu ecranul in sus, fie cu ecranul in jos. Daca valoarea este pozitiva, atunci dispozitivul este
pozitionat cu ecranul in sus, altfel daca valoarea respectiva este negativa, dispozitivul este pozitionat cu
ecranul in jos. Folosind acelasi principiu, putem detecta daca dispozitivul este pozitionat vertical (in modul
portret) sau orizontal (in modul peisaj). Pentru pozitia verticala se verificd daca valoarea absoluta
corespunzatoare axei y este mai mare decat valorile celorlalte doua axe, iar pentru pozitia orizontala se
verifica daca valoarea absoluta a axei x este mai mare decat valorile celorlalte doua axe.

Modelul de reprezentare al senzorului de gravitatie

Reprezentare

Descriere

Formula

Face Up

Valorea fortei de pe axa z este
pozitiva si mai mare in modul
decat cea de pe axele x si y.

z>0,|z| > |x|, 2] > |yl

Face Down

Valorea fortei de pe axa z este
negativa si mai mare in modul
decat cea de pe axele x si y.

z<0,]z| > |x|,|z] > |yl

Horizontal

Valoare absoluta a fortei de
pe axa x este mai mare decat
cea de pe axele y si z.

x| > |yl Ix| > |z]

Vertical

Valoare absoluta a fortei de
pe axa y este mai mare decat
cea de pe axele x si z.

lyl > |x], [yl > |z|

L https://developer.android.com/images/axis_device.png
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4.1.2 Senzorul de acceleratie liniara

Senzorul de acceleratie liniara este utilizat pentru a detecta daca dispozitivul este imobil. Atunci
cand valorile senzorului pentru cele 3 axe sunt mai mici decat 0.1, rezulta ca dispozitivul nu se misca. Altfel,
rezulta o miscare necunoscuta. Scopul pentru care este folosit acest senzor nu este acela de a recunoaste

anumite modele de miscari.

Modelul de reprezentare al senzorilor de miscare

Reprezentare

Descriere Formula

Still Valorea fortei fiecareidincele | x<0.1,y <0.1,z<0.1
3 axe (x, y, z) este mai mica
sau egala decat 0.1.

Moving Valorea fortei fiecarei din cele x>01y>012z>0.1
3 axe (X, y, z) este strict mai
mare decat 0.1.

4.1.3 Senzorul de lumina

Tabelul 3

Senzorul de lumina indica intensitatea luminii masurata in lucsi. Pentru a evita o complexitate prea
mare rezultata din numarul mare de contexte diferite, valorile senzorului de lumina sunt impartite in
intervale. Cu cat intervalele sun mai mici si mai dese, cu atat acuratetea algoritmului este mai mare. Tabelul
4 descrie un mod de impartire a intervalelor eficient si relevant.

Modelul de reprezentare al senzorului de lumina

Intervalul de valori

Descriere interval

[0,1) Noaptea, fara lumina artificiala sau

naturala.

[1,10) Camera cu iluminare artificiala
scazuta.

[10,100) Camera cu iluminare artificiald
normala.

[100, 1000) Camera cu iluminare naturala
puternica.

[1000, 5000)

Afara, pe timp de zi, fara expunere
directa la soare.

[5000, 100000)

Afara, pe timp de zi, expus la soare
direct.

4.1.4 Senzorul de sunet

Tabelul 4

Senzorul de sunet sau microfonul este folosit pentru a identifica nivelul de zgomot din jurul
dispozitivului mobil. Fiecare esantion dintr-o mostra de sunet este reprezentat de o valoare intreaga intre
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0 si 21° — 1. Fiecare citire de context a microfonului contine mai mult esantioane. Pentru a obtine o
valoare relevanta a nivelului de zgomot, este calculata valoarea medie patratica (root-mean-square, RMS)
pentru fiecare citire de context:

,X = valoarea unui esantion

Valoarea RMS-ului este transformata in decibeli, inainte de a fi salvata si prelucrata de catre
algoritmul de invatare:

RMSg, = 20 * logyo RMS

La fel ca la senzorul de lumind, pentru a evita o complexitate prea mare, valorile finale furnizate
de catre microfon sunt transformate in intervale inainte de a fi prelucrate de catre algoritm. Prin urmare,
exista 10 intervale pentru valorile RMS-ului in decibeli:

INTERVAL; = [i,i + 10),Vi €{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}
4.1.5 Senzorul de proximitate

Senzorul de proximitate este singurul senzor de pozitie folosit. Acesta returneaza o valoare care
reprezinta distanta pana la cel mai apropiat obiect. Pentru anumite dispozitive, senzorul de proximitate
furnizeaza o iesire binara: 0 daca se afla un obiect la o distanta mica de senzor si 9 altfel. Dispozitivul pe
care s-a implementat aceasta lucrare contine senzor de proximitate cu iesire binara. Valoarea 0 este
reprezentata de atributul ,,Far”, iar valoarea 9 de atributul ,,Near”.

4.1.6 Senzorul bateriei

Senzorul care monitorizeaza bateria, este folosit pentru a obtine temperatura acesteia in grade
Celsius. Valorile acestui senzor sunt grupate in 3 intervale: [0, 30) reprezinta temperatura normala a
telefonului atunci cand nu este folosit, [30, 35) atunci cand telefonul este folosit intens si [35, 100) atunci
cand telefonul este supus la temperaturi foarte ridicate.

4.1.7 Citirea senzorilor in Android

n acest subcapitol, va fi prezentate modul in care pot fi accesati senzorii unui dispozitiv mobil ce
ruleaza sistemul de operare Android. Toate valorile, tuturor senzorilor prezentati mai sus, inclusiv
intervalele, au fost ajustate pentru telefonul cu care a fost testa aplicatia pe parcursul implementarii.

Senzorii de acceleratie liniara, gravitatie, lumina si proximitate pot fi interogati prin intermediul
interfetei SensorEventListener. Aceasta pune la dispozitie douda metode de callback: una apelata atunci
cand se schimba acuratetea senzorului si cealaltd atunci cand senzorul inregistreazd o noud valoare. in
aceastd implementare vom folosi cea de a doua metoda: onSensorChanged. n plus, biblioteca Android
pune la dispozitie si 0 metoda de setare a intervalului la care vor fi interogati senzorii, desi acesta nu este
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garantata. |Intervalul ales este de 200,000 de microsecunde, reprezentat de constanta
SENSOR_DELAY_NORMAL.

Pentru microfon este folosit un obiect de tipul AudioRecord cu urmatoarele proprietati: rata de
esantionare de 44100 Hz, tipul de canal mono si codare PCM pe 16 biti.

Pentru baterie este nevoie de un obiect de tipul BroadcastReceiver setat sa primeasca evenimente
ce contin starea bateriei, inclusiv temperatura acesteia.

Toate aceste evenimente sunt controlate de un fir de executie care citeste valorile lor la un interval
de timp variabil. Initial acest interval este de 30 secunde, dar creste pana la 5 minute daca activitatea
curenta detectata de catre algoritm nu se schimba. Lungimea intervalului este resetata la 30 de secunde
atunci cand este detectata o noua activitate.

4.2 Setul de date

n urma testelor efectuate pentru a evalua aplicatia, a fost strans un set de date folosit la definirea
activitatilor. Acest set de date este alcatuit din doua parti: contexte neechitate si etichetate. Ambele
context sunt compuse din sase valori. Diferenta intre acestea este ca contextele neetichetate sunt descrise
prin valori numerice, iar cele etichetate sunt descrise prin intervale.

Setul de date compus din contexte neetichetate reprezinta descrierea mediului inconjurator la
intervale de 45 de secunde. Acesta are ca atribute intensitatea luminii, proximitatea, nivelul zgomotului,
pozitia dispozitivului mobil, mobilitatea acestuia si temperatura bateriei. Acest set de date este foarte
numeros, avand aproximativ 2000 de intrdri pe zi. Din acest motiv, in memoria telefonului sunt stocate
doar contextele din ziua curenta. Analizand acest set se pot observa toate schimbarile minore de context.
Valorile a doua intrari consecutive din acest set de date difera intr-o proportie foarte mica, de obicei.

Un exemplu din acest set de date este: intensitate lumina 1.2 Ix, proximitate aproape, zgomot de
50.4 dB, pozitie verticala, in miscare, temperatura baterie 35.2 °C. Pe baza acestuia, se pot face numeroase
deductii. Din pozitia verticala rezulta ca dispozitivul mobil se afla in buzunar, in geanta sau alt loc
asemanator. Observatie este sustinuta si de catre valoare foarte scazuta a senzorului de lumina si de catre
senzorul de proximitate. Zgomotul puternic de peste 50 dB si temperatura ridicata a bateriei duce la
presupunerea ca utilizatorul se afla cel mai probabil afara. Utilizatorul este in miscare, concluzie sustinuta
de accelerometru. Din toate aceste observatii putem deduce ca utilizatorul executa activitatea de plimbare
afara.

Pentru a nu lucra cu 2000 de valori pe zi, exista si varianta etichetata a setului de date. Aceasta
este salvatd in totalitate in memoria dispozitivului mobil. Tn acest set de date se afla tot valorile contextelor,
dar acestea sunt agregate in intervale alese in functie de anumiti factori. In plus, acestea sunt etichetate
de catre utilizator, reprezentand valorile de referinta a contextelor activitatilor. Folosind acest set de date,
se pot deduce activitatile din trecut ale utilizatorului. Fiecare intrare din setul neetichetat poate fi cautata,
din punct de vedre al valorilor contextului, n setul etichetat si poate fi dedusa activitatea ce a avut loc.
Activitatile ce urmeaza sa fie executate in viitor sunt determinate de catre algoritmul de invatare.
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Majoritatea contextelor aflate in setul de date curent descriu trei activitati: , Walking”, ,Working”
si ,,Sleeping”. Numarul intrarilor de descriu activitatea ,Sleeping” dintr-o zi este de aproximativ o treime
din dimensiunea setului de date, adica aproximativ 600 pe zi. Dupa ce au fost etichetate cu ,Sleeping”
numarul acestora scade la cel mult 10. ,,Working” reprezinta cea mai mare parte a intrarilor, deoarece
descrie contextul atunci cand utilizatorul se afla in camera si nu foloseste dispozitivul mobil. Avand in
vedere ca acest set de date a fost strans Tn timpul unei perioade intense din punct de vedere al volumului
de munca efectuat, aproximativ 12 ore au fost petrecute in aceasta stare (1000 de intrari pe zi). Restul
intrarilor reprezinta fie activitate ,, Walking”, fie ,None” ce reprezinta contexte ce nu au fost inca etichetate
de utilizator. Cu cat utilizatorul efectueaza mai multe activitati diferite din punct de vedere al contextului,
cu atat mai divers o sa fie setul de date.

4.3 Structura aplicatiei Android

Aplicatia este formata din urmatoarele elemente majore: interfata, serviciile, baza de date si
algoritmul de invatare automata. In plus, sunt folosite fire de executie, ascultitori pentru senzori, receptori
de broadcast-uri si alte functionalitati mai putin importante oferite de biblioteca Android.

4.3.1 Interfata aplicatiei

O activitate intr-o aplicatie Android, reprezintd o fereastra ce contine elemente de interfata cu
care poate interactiona utilizatorul. Un fragment este un tip de activitate folosit pentru a crea interfete
complexe si pentru a modulariza codul.

in Figura 8 se observd c3 aplicatia este compusa dintr-o ,activitate Android” principald, patru
fragmente principale si trei fragmente folosite pentru afisarea bazei de date. Activitatea principala contine
o bara de navigare ancorata in partea de jos a ecranului. Fiecare element din bara de navigare este legat
de unul din cele patru fragmente principale. Pe langa elementele de interfata, activitatea principala se
ocupa cu pornirea tuturor functiilor aplicatiei: servicii, fire de executie, receptori de broadcast, etc.

Fragmentul ,,Home” este afisat atunci cand aplicatie este deschisa. Acesta poate fi observat in
Figura 5. Fragmentul contine un container care afiseaza activitatea curenta a utilizatorului. Sub acesta, se
afld un meniu dropdown ce contine toate activitatile utilizatorului cunoscute de aplicatie si un buton
,Change” folosit pentru a schimba activitate curenta detectata de algoritm. Ultimul element din fragment,
este un container de tip ListView, folosit pentru a afisa valorile senzorilor in timp real.

Urmatorul fragment, descris in Figura 6, este denumit , Activities” si contine modalitatea de a
trimite feedback algoritmului de recunoastere a activititi umane. In partea de sus sunt trei containere de
tip text, unde utilizatorul poate introduce un nume de activitate si intervalul orar in care aceasta a avut loc
in format de 24 de ore. A doua jumatate a fragmentului este ocupata de un meniu dropdown folosit pentru
a vizualiza logica din spatele alegerilor facute de algoritmul de invatare.

Al treilea fragment este cel folosit pentru afisarea bazei de date. Acesta la randul lui, contine trei
fragmente, unul pentru fiecare tabel din baza de date. Fiecare din aceste fragmente contine un buton
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pentru stergerea tabelului respectiv si un container de tip lista pentru afisarea intrarilor din tabel. Structura
bazei de date va fi detaliat Tn urmatorul capitol.

Ultimul fragment este reprezentat de setarile aplicatiei. Cea mai importanta dintre ele, este
optiunea de a porni si opri monitorizarea contextului si recunoasterea de activitati. Aceasta optiune este
utild pentru a nu consuma resursele telefonului atunci cand nu este necesara recunoasterea activitatilor.

Pentru a usura interactiunea cu utilizatorul, aplicatie contine si o notificare permanenta care
afiseaza activitatea curenta si un buton pentru a putea trimite feedback algoritmului prin schimbarea
activitatii curente. Activitatea afisata de catre notificare este actualizata odatd pe minut. Interfata
notificarii poate fi observata in Figura 7.

Context Learning

CURRENT ACTIVITY
Meeting Eating

Meeting T CHANGE
Light
2.8
lux
Proximity
Far
Noise
33.5
Db
Gravity
FaceUp
o B o O
ome

Figura 5. Fragmentul ,Home”.
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Context Learning

1 WAS:
FROM TO
SAVE
Sleeping - VIEW TREE

device_tmp = 35,100 => No
device_tmp = 0,30 => Yes
device_tmp = 30,35 => light
light = 5000,100000 == No
light = 1000,5000 => No
light = 0,1 == proximity
proximity = None == No
proximity = Far => Yes
proximity = Near => No
light = 10,100 => noise
noise = 20,30 => gravity
gravity = FaceUp => acceleration
acceleration = Moving => No
acceleration = Still == Yes
gravity = FaceDown => No
gravity = None => No
gravity = Horizontal => No

'y o e B

Activities

g

Figura 6. Fragmentul ,Activities”, in care este afisat arborele de decizie al activitatii ,Sleeping”.

A Context Learning » now ~

Your current activity is
Working

CHANGE

Figura 7. Notificarea ce afiseaza activitatea curenta: ,Working”.
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4 Ty
» Home Fragment
p. & (
g Motificare
4 Ty i T L
R «| RawDataTable
Activities Fragment g Fragment
p. & ., &
Activitate principala
4 Ty i T
.| LabeledDataTable
Database Fragment g Fragment
p. & ., &
4 Ty i T
o . | ActivityDataTable
» Setlings Fragment g Fragment
p. & ., &

Figura 8. Structura interfetei aplicatiei.
4.3.2 Structura bazei de date

Aplicatiile de pe dispozitivele mobile Android au la dispozitie baze de date de tipul SQlite.
Bibliotecile Android ofera numeroase clase si interfete pentru a lucra cu baze de date SQL. Structura bazei
de date folosita in implementare este formata din trei tabele: RawDataTable, LabeledDataTable si
ActivitiesDataTable.

Tabelul RawDataTable contine valorile senzorilor prelucrate si momentul de timp la care acestea
au fost inregistrate. Prima coloana a tabelului contine timpul Tn milisecunde la care au fost interogati
senzorii. Pentru a simplifica structura tabelului, valori sunt concatenate intr-un obiect de tipul String si
sunt salvate in cea de a doua coloana. Structura celor doua coloane este exemplificata in Figura 9. Structura
obiectului String este urmatoarea:

»INTENSITATEA LUMINIT PROXMITATEA NIVELUL ZGOMOTULUI
ACCELERAT IA_LINIARA GRAVITATIA TEMPERATURA BATERIEI”

Tabelul LabeledDataTable contine etichetele date de catre utilizator valorilor senzorilor dintr-un
interval de timp anume. Tnainte de a fi introduse n acest tabel, valorile senzorilor de luming, sunet si
temperaturd au fost transformate in intervale. Acest lucru este se poate observa in Figura 10. Prin urmare
obiectul String ce reprezinta valorile senzorilor in acest tabel are structura asemanatoare cu cel din tabelul
anterior, valorile numerice ale senzoriilor fiind inlocuite cu intervale.

Tabelul ActivitiesDataTable contine activitatea pe care o executd utilizatorul in functie de

de datele din acest table se decide ce actiuni trebuie luate pentru a asista utilizatorul in activitatea curenta.
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Time: 13:9:34
Sensors: 102.2 Far 38.7 FaceUp Still 30.7

Figura 9. Capturad a unei intrari din tabelul RawDataTable.

Time: 13:9:4
Label: Working

Figura 10. Captura a unei intrari din tabelul LabeledDataTable.

Sensors: 100,1000 Far 30,40 FaceUp Still 0,30
Label: Working

Figura 11. Captura a unei intrari din tabelul ActivitiesDataTable.

i Ty i Ty
Senzori —» RawDataTable Utilizator
L A b A
g ™ i et
Algoritm de invatare #————— LabeledDataTable |
b - p. -
' et
» ActivitiesDataTahble Actiuni

k.

-

Figura 12. Fluxul de informatii al bazei de date.

n Figura 12 se observa c3 fluxul de informatii ce interactioneazé cu baza de date este urmétorul:
senzorii depoziteaza informatiile in tabelul RawDataTable. Apoi, utilizatorul eticheteaza anumite intrari
din RawDataTable si le salveaz in LabeledDataTable. in final, algoritmul de recunoastere de activititi
foloseste ca set de antrenare, datele din LabeledDataTable. lesirile algoritmului, care reprezinta activitatea
curenta, sunt stocate in ActivitiesDataTable, de unde pot fi accesate pentru a Tmbunatati experienta
utilizatorului.
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4.3.3 Structura interna a aplicatiei

' "y
R >
> Thread 1
e r
"y ' "y '
L.
Ll
Serviciu o Thread 2 B Senzori
r e r .,
i ™y
>
Baza de
> Thread 3 o o
7 N "1 date
L A

Figura 13. Structura interna a aplicatiei.

Un serviciul Android, reprezinta o componenta a unei aplicatii ce este specializata pe executarea
de sarcini in fundal. Aplicatia foloseste un serviciul care este mereu pornit, chiar daca aplicatia a fost inchisa.
Acesta porneste trei fire de executie care au ca scop interactiunea cu senzorii si cu baza de date. Fluxul de
date intre aceste elemente este descris in Figura 13.

Primul fir de executie se ocupa de pornirea si oprirea monitorizarii senzorilor. Utilizatorul poate
porni si opri monitorizarea din fragmentul de setdri. Starea monitorizarii este salvata intr-un tip fisier
special ce memoreaza intrdri de tipul cheie-valoare. La un interval de timp prestabilit, firul de executie
interogheaza acest fisier si porneste sau opreste monitorizarea, in functie de valoarea citita. Acest lucru
este necesar, deoarece serviciul continua sa ruleze si cand aplicatia este opritd. Fara optiunea de a opri
monitorizarea senzorilor, rata de descarcare a bateriei ar creste semnificativ si procesorul ar fi mereu
folosit de catre aplicatie.

Cel de al doilea fir de executie contine o metoda de callback in care sunt primite valorile senzorilor
si Tn care sunt prelucrate pentru a putea fi folosite ulterior de citre algoritmul de Tnvitare. in plus, la un
interval de timp datele receptate de catre metoda de callback impreuna cu timpul curent in milisecunde,
sunt adaugate in tabelul RawDataTable din baza de date. Scopul acestui fir de executie este de a descrie

fiecare interval de timp printr-un context format din valorile senzoriilor.

Ultimul fir de executie are ca scop recunoasterea activititii curente. Tn primul rand, acesta
actualizeaza algoritmul de invatare ori de cate ori apare o noua intrare in tabelul LabeledDataTabel din
baza de date. In al doilea rand, la fiecare interval de timp, interogheazd algoritmul de fnvitare pentru a
afla activitatea curenta si o stocheaza in tabelul ActivitesDataTable din baza de date.
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4.4 Algoritmul de recunoastere de activitati

Structura algoritmului de recunoastere de activitati este formata din mai multi arbori de decizie
construiti pe baza algoritmului ID3. Un avantaj al algoritmului ID3 este crearea de arbori de decizie de
dimensiune minima. Pentru a Tndeplini aceasta conditie este nevoie de o modalitate de selectie a
atributelor. ID3 se foloseste de teoria informatiei pentru a decide care atribut este cel mai potrivit sa
devina nod la un moment de timp. Atributele sunt reprezentate de senzori.

4.4.1 Descrierea algoritmului ID3

n primul rand se calculeazi cantitatea de informatie oferitd de fiecare atribut. Aceasta valoare
este denumita entropie si are urmatoarea formuld matematica:

Entropy(s) = Z(—p(l) *log, p(1))

S = setul de date de antrenare
p(l) = proportia de exemple din S care apartin clasei |
c = clasele din care fac parte exemplele din setul de antrenare

n al doilea rand este necesar calculul castigului informational al unui atribut intr-un set de date
de antrenare.

IS5 |
|51

Gain(S,A) = Entropy(S) — Z( * Entropy(Sy))
v

V = valorile atributului A
S, = setul de exemple din S in care valoarea atributului A este v
|Sy| = cardinalul multimii S,,
|S| = cardinalul multimii S
Pasii de construire al arborelui de decizie sunt urmatorii:

1. Daca toate exemplele din setul de date apartin aceleiasi clase atunci se adauga un nod frunza cu
valoarea clasei.

2. Altfel, se alege atributul cu cel mai mare castig informational si se adauga un nod de decizie cu
valoarea atributului.

3. Setul de date este partitionat in n subseturi, n fiind numarul de valori distincte ale atributului
selectat la pasul anterior. Fiecare subset contine doar exemple pentru care valoarea atributului
este aceeasi. Fiecare exemplu apartine unui singur subset.

4. Pentru fiecare subset se apeleaza recursiv algoritmul incepand cu pasul 1.
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4.4.2 Integrarea algoritmului ID3 in aplicatie

Interogare Labeled [, Salvare activitate in
Data Table N Activities Data Table
A
. NU Recunqastere
Date nm'? aI:'lI‘.'ItatE
A
DA
Construire arbori de : Interogare Raw Data

decizie Table

Figura 14. Modul de functionare al algoritmului de recunoastere de activitati.

Exista doua abordari valabile pentru implementarea arborilor de decizie in solutia curenta. Prima
consta in crearea unui singur arbore de deciziei care are ca frunze activitatile ce trebuie recunoscute. Cea
dea doua abordare consta in construirea uni arbore de decizie pentru fiecare activitate Tn parte cu clasele
rezultate , Yes” si,,No”. Pentru implementarea actuald a solutiei este folosita cea de a doua varianta. Desi
rezultd mai multi arbori de decizie, acestia au o dimensiune redus3 si pot fi parcursi mai rapid. in plus, este
posibila detectarea fiecdrei activitati independent de celelalte, ceea ce duce la douda mari avantaje:
detectia mai multor activitati simultan si detectia unei activitati anume intr-un timp mai scurt, deoarece
este parcurs un arbore de decizie de dimensiune mica, cu doua clase, in loc de un arbore de decizie cu
dimensiune mai mare si cu o clasa pentru fiecare activitate.

n Figura 14 sunt descrisi pasi necesari construirii arborilor de decizie si folosirii acestora pentru
recunoasterea de activitati. Arborele de decizie al fiecarei activitati este construit folosind setul de date
din LabeledDataTable in intregime. Exemplele care sunt etichetate cu activitatea pentru care este construit
arborele sunt considerate pozitive, iar toate celelalte exemple sunt considerate negative. Pasul urmator
consta in aplicarea algoritmului ID3 descris mai sus. Arborii de decizie sunt reconstruiti Tn momentul in
care apare o nou intrare in tabelul LabeledDataTable. in Figura 15 se observd structura de ansamblu a
algoritmului.

Dupa ce arborii de decizie au fost construiti este nevoie de o metoda de folosire a acestora pentru
a detecta ce activitate se produce la un anumit moment de timp. Se extrage ultima intrare din baza de
date din RawDataTable, apoi fiecare arbore de decizie este parcurs si in functie de intrare se decide daca
activitatea are loc sau nu. Daca mai multi arbori de decizie clasifica intrare ca apartinand activitatii descrise
de ei, atunci sunt detectate mai multe activitati concurente. Daca nici un arbore de decizie nu clasifica
intrare ca apartinand actiunii respective atunci rezulta activitate ,None”. Prin urmare rezulta ca exista
anumite contexte pentru care utilizatorului nu a atasat nici o activitate.

29



MAXIMILIAN ALEXANDRU

Sleeping Working Walking

Figura 15. Structura algoritmului. Fiecare activitate impreuna cu arborele de decizie ce o descrie.

4.4.3 Procesul de recunoastere de activitati

n functie de caracteristicile fiecarei activititi, arborii de decizie pot varia de la arbori cu un singur
atribut la arbori de contin toate atributele. De exemplu: fie doua activitati ,Sleeping” si ,,Working”. Se
considera ca activitatea ,Sleeping” se produce in urmatoarele conditii: lumina foarte redus intre O si 1 lucsi,
proximitate ,Far”, zgomot redus in jur de 25 dB, pozitie ,FaceUp”, fara miscare si temperatura bateriei
normala in jur de 30 °C. Activitate ,Working” are aceleasi caracteristici cu exceptia luminii care este in jur
de 100 Ix si zgomotul care are valoarea in jur de 35 dB. Daca acestea sunt singurele activitati inregistrate
de catre utilizator, atunci, deoarece au cel putin un atribut distinct (lumina si sunetul), arborii de decizie
ce le descriu o sa aiba un sigur nivel cu un singur atribut, fie luming, fie sunet. S3 presupunem ca este ales
atributul lumina. Acest lucru simplifica detectia de activitati deoarece singurul senzor necesar este cel de
lumina. Arborele rezultat este descris in Figura 16.

Consideram ca la exemplul de mai sus mai adaugam activitatea ,Cleaning” care are aceleasi
caracteristici cu ,,Working”, in afara de valoarea zgomotului care este in jur de 60 dB. Arborii de decizie
sunt recalculati, iar adancimea lor creste. in Figura 17 se observa cresterea in adancime a arborilor de
decizie atunci cand este addaugata o noua activitate. Nu toti arborii de decizie sunt afectati de adaugarea
unei noi activitati.

Light

[0,1) [1,10) [10,100) [100,1000) | [1000,5000) | [5000,100000)

h J h J

Mo Mo Yes ez Mo Mo

Figura 16. Arborele de decizie al activitatii ,Working”, pentru exemplul descris mai sus.
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Moise
[0,30) [30,40) [40,100)
h 4 h 4 h 4
Mo Light Mo
[0,10) [10,100) [100,1000) | [1000,100000)
h i h 4 ¥ h 4
Mo Device Temperature Yes Mo
[0,30) [30,35) 4 [35,100)
Yes Mo Mo

Figura 17. Arborele de decizie al activitatii ,Working” dupa adaugarea activitatii ,Cleaning”.
4.4.4 Implementarea algoritmului in mediul de dezvoltare Android

Atributele reprezentate de senzorii de luming, sunet si temperatura bateriei au un numar de valori
posibile foarte mare. Desi nu sunt valori continue, datorita limitari de reprezentare a numerelor intr-o
memorie de calculator, pentru algoritmul de arbori de decizie pot fi considerate continue. Din acest motiv,
este nevoie de o modalitate de a descrie arborele de decizie fara a crea un nod copil pentru fiecare valoare
a acestor atribute/senzori. in schimb, aceste valori sunt transformate intr-un numéar mic de intervale
descris anterior, in sectiunea 4.1. Aceste intervale pot fi modificate Tn functie de modelul senzoriilor si de
activitatile utilizatorului. Pentru implementarea curent vor fi folosite cele descrise in sectiune mentionata
anterior.

Stocarea unui arbore de decizie in Java este realizata cu ajutorul clasei DecisionTree, care contine
un String cu numele atributului nodului si un HashMap cu chei reprezentate de valorile atributului si valori
reprezentate de copiii nodului curent, noduri de tipul DecisionTree. Aceasta structura permite o
parcurgere usoara atunci cand se verifica din ce clasa face parte un exemplu.

Pentru crearea si parcurgerea arborelui de decizie este folosita clasa DecisionTreeHelper. Aceasta
contine toate metodele necesare construirii unui arbore de decizie pentru o anume activitate. In aceasts
clasa sunt implementate algoritmul ID3, verificarea unui exemplu prin parcurgerea arborelui de decizie si
afisarea arborelui de decizie.
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5. Evaluarea implementarii

n functie de activitatile create de cétre utilizator, precizia algoritmului de recunoastere a acestora
difera. O analiza din punct de vedere teoretic arata importanta duratei si continuitatii activitatilor. Pentru
a putea evalua corect aplicatia este nevoie si de analiza unui exemplu concret pentru a vedea in ce mod
se comportd Tn practicd si cum sunt afectate resursele dispozitivului mobil. Tn sectiunile din acest capitol
vom analiza toate aceste aspecte pentru a decide daca aplicatia poate fi folosita in starea curenta.

5.1 Evaluarea unui scenariu teoretic

Consideram scenariul in care utilizatorul are definite trei activitati: ,Sleeping”, , Working” si
,Walking”. Activitatea ,Sleeping” este descrisa de asezarea dispozitivului mobil pe masa, cu fata in sus, in
camera in care utilizatorul doarme, in care intensitatea luminii este extrem de scazuta si zgomotul din jur
este redus. Dispozitivul nu este miscat pe parcursul activitatii, iar temperatura bateriei este normala.
Activitatea ,Working” este descrisd de asezarea dispozitivului mobile pe masa, cu fata in sus langa
utilizatorul care lucreaza. Spre deosebire de ,,Sleeping”, intensitatea luminii si a zgomotului din incapere
este mai ridicata. Atunci cand utilizatorul executa activitatea ,Walking”, contextul este complet diferit.
Dispozitivul mobil este plasat in buzunarul de la pantaloni, in pozitie verticala si se afla in miscare. Cele trei
activitati au cel putin un atribut ale caror valori nu se intersecteaza. Acest lucru elimind ambiguitate si
detectia mai multor activititi in acelasi timp. Tn plus, atunci cand contextul nu se potriveste cu nici una
dintre cele trei activitati rezulta activitatea implicita ,,None”.

Tabelul 5
Caracteristicile celor trei activitati
Activitate Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de
lumina (Ix) proximitate sunet (dB) gravitatie acceleratie temperatura
liniara a bateriei (°C)
Sleeping [0, 1) Far [20, 30) Face Up Still [30, 35)
Working [10,1000) Far [20, 50) Face Up Still [30, 35)
Walking [0, 1) Near [20, 60) Vertical Moving [30, 35)

n conditii ideale, presupunem c3 dacd in timpul unei activititi de duratd mai mare de 30 de minute
apar activitati de durata mai mica de 5 minute, acestea sunt considerate irelevante si sunt inlocuite cu
activitatea de duratd mare. In acest mod se garanteazd recunoasterea activititilor principale ale
utilizatorului, simplificand descrierea unei zile. Contextul ideal al unei zile obisnuite, in care in timpul
activitatilor detectate nu se produce nici o activitate noud cu durata mai mare de 5 min, este descris
folosind cele trei activitati in Figura 18.
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Activitate reala: Sleeping Morning routine Walking Working Walking Evening routine
Time: 23:00-07:00 07:00-08:30 08:30 - 09:00 09:00 - 18:00 18:00- 18:30 18:30- 23:00

Activitate detectata: Sleeping None Walking Working Walking MNaone

Figura 18. O zi descrisa de aplicatie folosind setarile ideale descrise mai sus.

Considerand scenariu descris mai sus, rezulta urmatoarele:

br 100 18 100 = 75 %
= — %k = — % =
P=1, 24 0

p = procentul descris corect de catre aplicatie
t, = timpul in care se exectad activitatiile detectate corect
t; = timpul total din cadrul unei zile

Acest procent poate fi imbunatatit daca activitatile ,,Morning routine” si ,,Evening routine” pot fi
descrise de una sau mai multe activitati ale caror context difera prin cel putin un atribut fata de toate
celelalte activititi. In aceasta situatie ideald, procentul de detectie corectd al activititilor poate ajunge
aproape de 100 %. intr-un scenariu real aceste conditii nu pot fi indeplinite simultan.

Pe de alta parte, intr-un scenariu real nu sunt asigurate intervale continue de dimensiuni mari in
care se executa aceeasi actiune. De exemplu in timpul activitatii ,Sleeping”, pot aparea schimbari
neasteptate de context, rezultand un interval fragmentat de activitti de tipul ,None”. In loc ca activitatea
»Sleeping” sa aiba locin tot intervalul 23:00—-07:00, aceasta are in anumite bucati ale intervalului respectiv.
Acest lucru duce la o acuratete mai mica a detectiei de activitati. Sa presupunem ca in intervalul 23:00 —
07:00, odata pe ora, timp de 10 minute, contextul se schimba brusc si rezultd activitatea ,,None”, desi
utilizatorul executad activitatea ,Sleeping” in realitate. Acest lucru duce la urmatoarea schimbare a
eficientei aplicatiei:

8
tr=ts+two+twa=<8—g>+9+1=16.6

t, 16.6
p=—x100=— 100 = 70 %
t, 4

tg = timpul in care are loc activitate ,,Sleeping”
two = timpul in care are loc activitatea ,, Working”
twq = timpul in care are loc activitatea ,, Walking”

Se observa o scadere cu 5 % a procentului de detectie corecta de activitati in cazul in care este
afectata doar activitatea ,Sleeping”. De aici rezulta ca cu cat contextul este mai instabil cu atat scade
precizia recunoasterii de activitati.
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O alta problema ce poate afecta precizia algoritmului este introducerea unei activitati noi care are
un context similar cu o activitate existenta. De exemplu sa presupunem ca activitatea , Working” se
produce si atunci cand valoarea intensitatii luminii este n intervalul [0, 1). Acest lucru duce la ambiguitate,
rezultand in anumite momente ca utilizatorul executa in acelasi timp ,,Working” si ,,Sleeping”. Tn acest caz
acuratete algoritmului scade la jumatate, deoarece activitatea executata este partial recunoscuta. Cu cat
sunt adaugate mai multe activitati ce descriu contexte similare cu atat mai mult o sa scada precizia
algoritmului.

Din punct de vedere al preciziei cu care sunt recunoscute activitatile sunt folosite urmatoarele
formule matematice:

:Zta_zta*p

Pzi o F100=

100

Zta*(l_pa)*
24

p,i = procentul de timp in care activitatiile au fost recunoscute intr-o zi
t, = timpul in care activitatea ,,a” este recunoscuta corect

Do = procentul de timp Tn care se produce activitatea ,,a”, dar apar schimbari de context astfel incat
activitatea ,,a” nu mai este recunoscuta

Cu cat p, scade si t, creste cu atdt mai mult creste procentul de recunoastere corecta a
activitatilor dintr-o zi. Pentru o precizie buna este nevoie de activitati continue de durata cat mai mare si
cu un procent de timp Tn care contextul se schimba cat mai mic. De aici rezulta ca activitatea ,,Sleeping” ar
trebuie in general sa indeplineasca aceste conditii, facand-o potrivita pentru recunoastere.

5.2 Evaluarea unui exemplu concret de functionare

Prima activitate caruia i s-a asociat context a fost ,Walking”. Descrierile contextelor acestei
activitati sunt prezentate n tabelul 6. Acestea reprezintd plasarea telefonului in buzunar (proximitate
»,Near”, iluminare foarte slaba) in pozitie verticala sau orizontala. Zgomotul din jur este variabil in functie
de locul unde se executa activitatea. Temperatura dispozitivul este crescuta din cauza temperaturii ridicate
din ziua in care s-a efectuat experimentul.

Tabelul 6

Contextele activitatii , Walking”.

Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de
lumina proximitate sunet gravitatie acceleratie baterie
(Ix) (dB) (°Q)

[1, 10) Near [50, 60) Vertical Moving [35, 100)
[1, 10) Near [40, 50) Vertical Moving [35, 100)
[1, 10) Near [70, 80) Vertical Moving [35, 100)
[1, 10) Near [60, 70) Vertical Moving [35, 100)
[1, 10) Near [80, 90) Vertical Moving [35, 100)
[1, 10) Near [50, 60) Horizontal Moving [35, 100)
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Dupa aceasta asociere dispozitivul este capabil sa recunoasca activitatea ,, Walking” si activitatea
,None”. Pentru a putea avea o analiza satisfacatoare si relevanta au mai fost Tnregistrata activitatea
,Working”. Contextul acesteia este reprezentat de aflarea telefonului pe masa cu fata in sus, intr-o camera
de camin (iluminare si zgomot moderat).

Tabelul 7

Contextul initial al activitatii ,,Working”.

Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de
lumind proximitate sunet gravitatie acceleratie baterie
(Ix) (dB) (°Q)
[10, 100) Far [40, 50) Face Up Still [35, 100)
[10, 100) Far [30, 40) Face Up Still [35, 100)

Recunoastere de activitati a fost demarata in timpul noptii. Din acest motiv a mai fost adaugata o
activitate, ci anume ,Sleeping”. Aceasta este caracterizat de iluminare extrem de mica, zgomot redus si
pozitionarea telefonului pe masa cu fata in sus.

Tabelul 8

Contextul initial al activitatii ,,Sleeping”.

Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de
lumina proximitate sunet gravitatie acceleratie baterie
(Ix) (dB) (°c)

[0, 1) Far [40, 50) Face Up Still [35, 100)
[0, 1) Far [30, 40) Face Up Still [35, 100)

Algoritmul a fost pornit la ora 2:40 si a fost ajustat la anumite momente de timp pentru a creste
acuratetea de recunoastere a activitdtilor. in intervalul 2:40 — 5:24 aplicatia a detectat activitatea
,Sleeping”. Tncepand cu ora 5:24 algoritmul a inceput sa detecteze timp alternativ activititile ,Sleeping”
si ,Walking” timp de cateva minute din cauza cresterii intensitatii luminii din camera, datora rasaritului.
Dup4 aceea s-a stabilizat si a fost detectata activitatea ,, Walking” in intervalul 5:32 — 7:08. in acel moment,
algoritmul a primit feedback de la utilizator care a etichetat contextul din intervalul 2:40 — 7:08 cu
activitatea ,Sleeping”. Arborii de decizie au fost recalculati, iar activitatea ,Sleeping” a inceput sa fie
detectatd din nou. in intervalul 7:08 — 9:10 activitatea detectatd a rdmas ,Sleeping”, cu mici instabilitati.
Din cauza unei noi schimbari de context produsa de lumina si zgomot, algoritmul a inceput sa detecteze
doud activitati simultan ,Working Sleeping”. La 11:17 utilizatorul a oferit feedback algoritmului si
activitatea detectata in continuare a fost schimbata la ,,Working”. Algoritmul a fost oprit la ora 11:54.
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2:30 3:30 4:30 5:30 6:30 730 8:30
B Slesping B Walking O Feedback

Figura 19. Evolutia algoritmului de recunoastere de activitati in intervalul 2:30 — 8:30.

8:30 8:30 10:30 11:30
B Slesping B working O Feedback

Figura 20. Evolutia algoritmului de recunoastere de activitati in intervalul 8:30 — 11:30.

Se observa din Figurile 19 si 20 modul in care algoritmul invata sa recunoasca o noua activitate cu
ajutorul feedback-ului provenit de la utilizator. in acelasi timp schimbarile de context sunt evidentiate prin
alternanta a doua activitati intr-un interval mic de timp. in plus, feedback-ul utilizatorului poate rezolva
problema ambiguitatii, atunci cand doua sau mai mult activitati sunt detectate simultan.

Tn momentul in care a fost oferit feedback, activitatilor respective li s-au addugat contexte noi. In
Figura 19 este exemplificat primul mod de feedback, care constda in etichetarea in masa a tuturor
contextelor dintr-un interval din trecut. Acestea au fost etichetate cu activitatea ,Sleeping”. Tn figura 20
este exemplificata cea de a doua metoda de feedback: etichetarea contextului curent cu o noua activitate.
Noua activitate asociata contextului a fost ,, Working”.

Tabelul 9

Contextul provenit din feedback al activitatii ,Sleeping”.

Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de
lumina proximitate sunet gravitatie acceleratie baterie
(Ix) (dB) (°Q)

[1, 10) Far [20, 30) Face Up Still [30, 35)
[0, 1) Far [50, 60) Face Up Still [30, 35)
[0, 1) Far [30, 40) Face Up Still [30, 35)
[1, 10) Far [40, 50) Face Up Still [30, 35)
[0, 1) Far [40, 50) Face Up Still [30, 35)
[1, 10) Far [30, 40) Face Up Still [30, 35)
[0, 1) Far [20, 30) Face Up Still [30, 35)
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Contextul provenit din feedback al activitatii ,Working”.

Tabelul 10

Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de Senzor de
lumina proximitate sunet gravitatie acceleratie baterie
(Ix) (dB) (°Q)
[10, 100) Far [30, 40) Face Up Still [30, 35)

Acest exemplu arata cum este reglat algoritmul de invatare pentru a atinge o precizie cat mai mare.
Utilizarile ulterioare ale algoritmului o sa ofere o precizie din ce in ce mai mare. Luand in calcul aceste
ipoteze, acuratetea acestui exemplu poate fi considerata a fi minima.

g

100 = 319
= — x =
P=1. 540

*100= 59 %

p = procentul de timp Tn care activitatea a fost recunoscuta corect
ty = timpul in minute Tn care activitatea a fost recunoscuta corect
t. = timpul in minute Tn care algoritmul a fost activ

Dupa acest exemplu de reglare al activitatilor, aplicatia a fost pornit in acelasi interval orar in ziua
urmatoare pentru a observa dacd procentul de recunoastere al activitatilor s-a imbunattit. in intervalul
2:57 — 9:00 a fost detectatd activitate ,Sleeping” in proportie de 99%. in Figura 21 se observa cresterea
intervalului de timp Tn care aceasta a fost recunoscuta fata de exemplul anterior. La ora 9:00 contextul s-
a schimbat drastic (utilizatorul s-a trezit si a lasat lumina s3 intre in camerd). In continuare, de la ora 9:00
la ora 12:00 a fost detecta activitatea ,Working” in proportie de 99%, lucru scos in evidenta de Figura 22.

Corect

Detectat

300 4:00 500 6:.00 T:00 800 9:00
Ml Sleeping B Working

Corect

Detectat

9:00 10:00 11:00 12:00
B Sleeping [ Working

Figura 22. Evolutia algoritmului de recunoastere de activitati in intervalul 9:00 — 12:00.
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Se observa o crestere substantiald a precizie algoritmului de recunoastere de activitati.
Considerand intervalul de maxim 30 de minute, 1n care activitatile s-au intercalat si nu au fost recunoscute
corect, rezulta:

ta

100 = 490
= — % =
P=1. 540

* 100 = 90 %

Se observa o crestere semnificativa de 31 % dupa ce algoritmul a fost reglat prin feedback de catre
utilizator. Tn plus, procentul de 90 % indic4 o eficient3 ridicat3 a algoritmului atunci cand activitatile sunt
alese corespunzator si cand este utilizata functia de feedback.

5.3 Evaluarea consumului de resurse

Din punct de vedere al resurselor dispozitivului mobil aplicatia ruleaza in conditii satisfacitoare. in
momentul de fata dispozitivele mobile au procesoare indeajuns de puternice pentru a suporta algoritmul
implementarii care consta in construirea si parcurgerea unor arbori de decizie de dimensiuni reduse. Din
punct de vedere al memorie permanente, aplicatia stocheaza datele in trei tabele din aceeasi baza de date.
Pentru a evita eventuale probleme, datele de la senzori sunt codate si salvate intr-un obiect de tipul String
de dimensiune reduse, lucru care permite crearea unei singure coloane in loc de sase. Pe de alta parte,
nivelul de descarcare a bateriei este afectat considerabil, din cauza monitorizarii continue a senzorilor.

Tabelul 11

Resursele folosite de catre aplicatie atunci cand este activa recunoasterea de activitati.

Timp total Putere Timp pe CPU Memorie RAM Baterie
folosita
9h 10m 47s 667 mAh 3h Om 12s 35 MB in ultimele 3 ore 20%

Rezultatele prezentate in tabelul 6 sunt obtinute in urma ruldrii aplicatiei pe un telefon HTC cu o
baterie cu capacitate de 3000 mAh. Senzorii sunt interogati odata la 45 de secunde, iar activitatile sunt
recunoscute odatd la 60 de secunde. Aplicatia a rulat timp de 9 ore consecutive. Din analiza datelor
obtinute rezulta ca aplicatie foloseste un cantitate mica de memorie RAM si nu afecteaza performantele
telefonului din acest punct de vedere. Aproximativ o treime din timpul in care aceasta a fost pornita, a fost
folosit pentru procesare. Pe de alta parte, consumul de energie este afectat considerabil. Aplicatia
consuma aproximativ 75 mA / ora. Presupunand ca aplicatia ruleaza timp de 24 de ore, rezulta un consum
de 1800 mAh pe zi. Considerand ca majoritatea telefoanelor au baterii de cel putin 3000 mAh, aproximativ
60% din aceasta este folositd pentru recunoasterea activitatilor. Acest procent este redus daca
presupunem ca pe timpul noptii, aproximativ opt ore, telefonul este la incircat. In aceasts situatie rezultd
doar 1200 mAh pe zi, aproximativ 40% din energia totala a bateriei. Desi este o imbunatatire semnificativa,
puterea consumata de aplicatie este prea mare.
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6. Concluzii

Recunoasterea de activitati este folosita din ce in ce mai mult Tn viata de zi cu zi a utilizatorilor.
Majoritatea aplicatiilor se axeaza pe senzorii de miscare (accelerometru, giroscop, etc) pentru a detecta
activitati fizice (walking, sitting, etc). Aplicatia descrisa in aceasta lucrare incearca sa ofere o alta viziune
asupra senzoriilor dispozitivelor mobile si activitatilor umane. Desi implementarea curenta ofera rezultate
satisficitoare, mai este mult de munca pana va putea fi utilizatd la capacitate maxim4. in subcapitolele
urmadtoare vom discuta despre obiectivele atinse Tn aceastda lucrare, neajunsurile aplicatiei si
functionalitatile ce ar imbunatatii implementarea curenta considerabil.

6.1 Sumar si contributii

n aceastd lucrare, am analizat o noud abordare a recunoasterii de activitati si am implementat-o
sub forma unei aplicatii pentru dispozitivele mobile ce ruleaza sistemul de operare Android. Am folosit
sase senzori: de lumina, proximitate, sunet, gravitatie, acceleratie liniara si baterie. Am creat o interfata
usor de utilizat si o baza de date pentru stocarea valorilor senzorilor. Am folosit un algoritm de nvatare
format din mai multi arbor de decizie pentru a recunoaste activitatile. Am testat aplicati intr-un scenariu
teoretic pentru a pune n evidentd limitarile acesteia. n plus, am test aplicatia in practicd de a lungul mai
multor zile pentru a vedea cum se comporta, ce precizie ofera si cat de mult consuma resursele telefonului
mobil.

in final, am obtinut o aplicatie ce permite utilizatorului s3 asocieze un tip de activitate unuia sau
mai multor contexte. Activitatea poate sa fie de orice tip, nu numai fizica ca in majoritatea implementarilor
existente. Aceasta nu este selectata dintr-o lista de activitati predefinite, ci este create de catre utilizator.
Recunoasterea de activitati este realizata pe baza contextelor etichetate cu activitati de catre utilizator.
Aplicatia permite setarea volumului automata in functie de activitate recunoscutd. Pe de alta parte,
aplicatia necesitd o cantitate mare de energie, avand nevoie de imbunatatiri Tn acest domeniu.

6.2 Dezvoltari ulterioare

n primul rand, aplicatia are nevoie de mai multe actiuni, pe l1ang4 setarea automata a volumului,
ce ajuta utilizatorul atunci cand acesta executa o activitate. Implementarea unor notificari inteligente ar
aduce o utilitate mare utilizatorului. Acestea constau in setarea volumului soneriei dispozitivului mobil pe
silentios si modificarea sa la un nivel mai mare atunci cand se primesc doua apeluri consecutive intr-un
interval scurt de timp de la acelasi numar de telefon. Acest lucru poate fi extrapolat la primirea de emailuri
de la aceeasi adresa. Notificarile inteligente ar permite utilizatorului sa nu fie deranjat decat daca este o
urgenta. O alta actiune posibila este personalizarea setarilor telefonului (sonerie, vibratii, wallpaper, etc)
pentru fiecare activitate in parte sau atunci cand este detectatd o anumite tranzitie intre activitati.
Platforma Android ofera control destul de larg asupra setarilor telefonului, de unde pot rezulta o
multitudine de actiuni in functie de activitatea curenta.

O altd modalitate de a imbunatati implementarea curenta este prelucrarea mai complexa a datelor
venite de la senzori. Intervalele senzorilor de lumina, sunet si temperatura pot fi micsorate pentru o
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delimitare mai exacta a activitatilor. Se pot aplica anumite filtre pe datele provenite de la microfon pentru
a obtine o mai buna intelegere a contextului din punct de vere al sunetului. Accelerometrul si senzorul de
gravitatie pot fi folositi pentru a detecta pozitii mai precise ale dispozitivului mobil. in plus, pot fi addugati
cu usurinta senzori noi in implementarea curenta, precum giroscop, barometru, busola, etc.

Fiecdrei activitati i se poate asocia una sau mai multe locatii. Acest duce la o segmentare mai buna
a activitatilor si permite adaugarea activitatilor cu acelasi nume ce difera prin locatie. Detectarea locatiei
se poate realiza in doua moduri in Android. Prima solutie este folosirea GPS-ului ce ofera o precizie mare,
dar nu poate fi folosit decat afara si implica un consum mare de baterie. O alta solutie, ce nu este la fel de
precisa, este folosirea locatiei turnului de telefonie la care este conectat dispozitivul mobil. Acesta metoda
consuma mai putina baterie si este suficient de precisa pentru a permite segmentarea activitatilor.

Din punct de vedere al consumului de energie este nevoie de imbunatatiri semnificative. Se poate
folosi un algoritm de modificare dinamica in functie de activitatile produse a intervalului de interogare al
senzorilor si de acces la baza de date. In plus, se poate folosi istoricul activittilor pentru a imbuntéti acest
algoritm. De exemplu daca in fiecare zi in acelasi interval de timp se produce aceeasi activitate, atunci
timpul de interogare al senzorilor poate fi crescut semnificativ, deoarece exista o sansa foarte mica ca
contextul sa se schimbe.

Nu in ultimul rand, aplicatia ar putea folosi o interfata ceva mai simpla si mai prietenoasa cu
utilizatorul. Momentan multe din datele afisate nu sunt necesare utilizatorului de zi cu zi. Acestea sunt
utile pentru a scoate in evidentd modul de functionare al implementarii curente. In plus, modul de
utilizarea al acesteia nu este intuitiv.

Principala problema a aplicatiei in starea curentd este continuitatea activitatilor. Fie activitatea
,Sleeping” care se desfdsoara pe parcursul noptii timp de opt ore. Exista posibilitatea ca in acest interval
sa se modifice contextul pentru o perioada mica de timp. De exemplu dupa patru ore de ,Sleeping” este
detectata activitatea de ,,Working” din cauza unei surse de lumini ce a aparut brusc timp de 10 minute,
dupa care se revine la activitatea de ,Sleeping”. Este nevoie de un algoritm care decide daca activitatea
de ,Working”, care a avut loc doar pentru 10 minute si este precedata si urmata de activitate ,Sleeping”
ce are loc de a lungul mai multor ore, este o eroare ce trebuie ignorata sau nu. La ce interval de timp, din
momentul Tn care este detectata o activitate noua, trebuie considerata ca fiind activitatea curenta. Cum
se poate oferi in timp real utilizatorului optiune de a vedea activitatea curenta, in timp ce este asigurat ca
nu este o eroare ce are loc doar pentru cateva minute. Mare problema a aplicatiei este lipsa unui algoritm
de predictie a acestor anomalii ce pot avea loc in timpul unei activitati de lunga durata.
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