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Preambule

Ten gevolge van de coronamaatregelen gedurende de periode waarin deze thesis werd
uitgewerkt, werden enkele hindernissen ondervonden. Het was onmogelijk om in fy-
siek contact te komen met voldoende proefpersonen. Pogingen om dit op afstand te
volbrengen zijn niet geslaagd omwille van een te kort aan benodigd materiaal. De
proefpersonen zouden namelijk moeten beschikken over een functionerend springtouw
en een smartwatch. Bijgevolg werd deze studie volbracht met slechts een 4-tal proef-
personen.
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Abstract
Fysieke activiteit is broodnodig in onze sedentaire samenleving. Zonder enige vorm
van persoonlijke coaching is dit echter niet efficiënt te realiseren. Tegenwoordig heeft
iedereen wel een soort mobiel toestel op zak. Dit is een bron van mogelijkheden op
vlak van fysieke activiteit coaching. Een smartwatch geeft hier nog een extra dimensie
aan door de fysieke activiteit rechtstreeks te monitoren op basis van hartslagsenso-
ren. Deze data maakt het mogelijk om ook persoonlijke aanbevelingen te produceren.
Één van de meest gebruikte argumenten in het voordeel van te weinig beweging is
het gebrek aan tijd. Hiervoor is rope skipping de ideale oplossing. Deze sport zorgt
namelijk voor optimale conditietraining waardoor gebruikers efficiënt bewegen. Ook
kan deze sport eender waar uitgeoefend worden mits enige plaats. Qua bewegingsher-
kenning van specifieke rope skipping bewegingen werd nog bitter weinig onderzoek
uitgevoerd. Door de bewegingen te herkennen en eventuele tekortkomingen te detec-
teren, kan echter voor extra aanmoediging gezorgd worden. Deze paper beschrijft een
android applicatie ontwikkeld om de gebruiker een gezond bewegingspatroon aan te
leren met toevoeging van het extra element rope skipping. In een eerste deel wordt
bestaande literatuur bekeken met betrekking tot bewegingsherkenning, bepalen van in-
spanningsniveaus, doel voorspelling en aanbevelingssystemen. Een tweede deel gaat
dieper in op de gebruikte technologieën. Een goed inzicht in het materiaal/de tech-
nologieën waarmee gewerkt wordt is namelijk vereist. Vervolgens wordt meer verteld
over het bewegingsherkenning proces. Door verzameling van data afkomstig van ver-
schillende proefpersonen wordt een model ontwikkeld. Dit model is in staat om vijf
rope skipping bewegingen te classificeren. In een laatste deel wordt de gezondheids-
applicatie toegelicht. Deze applicatie gaat, gebaseerd op het inspanningsniveau bij de
verschillende rope skipping bewegingen, aanbevelingen genereren. Het inspanningsni-
veau wordt bepaald aan de hand van de MET metriek. Het aantal METs is afhankelijk
van de tijd die in een bepaalde hartslag zone doorgebracht werd. Aanbevelingen wor-
den berekend aan de hand van enerzijds de frequentie van uitvoering en het gemiddeld
aantal METs verbruikt per minuut per beweging, anderzijds de hoeveelheid gemaakte
fouten. Door te werken met een doel wordt een bovengrens gecreëerd voor het aantal
aanbevelingen. Dit doel wordt bepaald door historische data tot 10 weken in het verle-
den te bekijken en hier het gemiddelde van te nemen.
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Trefwoorden: rope skipping, gezondheidsapplicatie, wear OS, android, recom-
mender system, machine learning, neuraal netwerk
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Design and development of a health
recommendersystem focussing on rope skipping

Elise Thienpont

Supervisor(s): Toon De Pessemier, Luc Martens

Abstract— Physical activity is vital in our sedentary society. However,
this is difficult to achieve without any form of personal coaching. Nowa-
days everyone has some kind of mobile device in their possession. This is a
source of possibilities in terms of physical activity coaching. A smartwatch
adds an extra dimension by directly monitoring physical activity by mak-
ing use of heart rate sensors. This data makes it possible to also produce
personal recommendations. One of the most frequently used arguments in
favor of too little movement, is the lack of time. Rope skipping is the ideal
solution for this problem. This sport ensures optimal endurance training
so that users can train efficiently. The sport can also be carried out any-
where provided there is enough space. As far as movement recognition of
specific rope skipping movements is concerned, very little research has been
carried out. However, by recognizing the movements and detecting possible
shortcomings, additional encouragement can be provided. This paper de-
scribes an Android application developed to teach the user a healthy move-
ment pattern. This accomplished with the addition of the rope skipping
element. The developed rope skipping recognition model is able to predict
movements with an accuracy of 96%.

Keywords—rope skipping, health application, wear OS, android, recom-
mender system, machine learning, neural network

I. INTRODUCTION

SPORT and exercise are gaining popularity in our society.
More people are therefore using mobile applications to im-

prove their performance in various areas related to sport and
general health.
However, current health applications often only provide static
recommendations. They do not take the user’s personal
progress, his or her condition and physical abilities into ac-
count. Users must therefore specify their desired objectives
themselves. Based on these parameters, the application will then
give corresponding recommendations.
Rope skipping is a sport that keeps the user in good shape and re-
quires little space or time. The sport is therefore ideal to encour-
age people to exercise more frequently. An in-depth research
of this activity concerning movement recognition has however
never been conducted.
If and when the user exceeds his or her physical limits, volun-
tarily or due to unhealthy circumstances, is usually not reported.
This can cause long-term damage, which is certainly not bene-
ficial to the health. A classification of the user context in terms
of health status is consequently necessary.
The main goal of this thesis is to develop a mobile application
that teaches users a healthy lifestyle by means of personal rec-
ommendations. These recommendations will clarify what the
user must do to maintain optimal health. The content of these
recommendations is based on the physical activities of the user
and what his or her current condition allows (personalized). This
research will focus on rope skipping as this achieves the objec-
tive of the thesis.

The main contributions of this paper are as follows:

• Accurate rope skipping movement classification

• Producing personalized recommendations

• Integrating these components into an android application

II. RELATED WORK

[1] conducts research to find the most optimal window size
and sampling frequency. However, this is highly dependent on
the type of activity. Windows from 0.5 to 17 seconds are pos-
sible. The ideal combination of window size and sampling fre-
quency was found by applying the model to and comparing the
following categories: gender, age and BMI. These subdivisions
gave similar results, namely a window size of 10 seconds and a
sampling frequency of 50 Hz.
In an initial phase of the research conducted during this thesis,
the optimal window format found in this study was used. The
idea of removing partial windows was also adopted.

In [2] a trade-off is made between the number of sensors and
the classifier used. The use of multiple sensors (e.g. sensors on
the wrist and chest) results in reduced ease of use. Using multi-
ple sensors also results in obstruction of movements and an im-
practical element during long-term use. Previous studies have
proven that multiple sensors are disadvantageous to identifying
human activities. It has also been proven that accelerometer data
is sufficient to complete the classification.
Consequently, during this research, only a smartwatch sensor
will be used to ensure optimal ease of use. The research also fo-
cuses on accelerometer data. In an initial phase of the study, an
overlap of 50% was used. The study discussed has also shown
that dimensionality reduction promotes accuracy. Consequently,
this was applied during the thesis when necessary.

[3] is an example of an online activity recognition system.
Data processing can be done on the mobile device itself, but
there are limitations due to limited hardware (less data that can
be buffered), the robustness of classification algorithms and the
number of events that can be classified (energy consumption).
However, this thesis focuses on a limited number of specific rope
skipping movements. Energy consumption will therefore not be
an obstacle. Contemporary smartphones are also able to perform
more complex calculations.

A number of studies on activity recognition train a model con-
sisting of, among others, the simple forward jump. However,
research into specific rope skipping movements is lacking.

In [4] research is done into the recognition of daily activities.
This study comes superficially into contact with rope skipping.
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Different people can perform the same activity, but the level
of effort varies greatly. Subsequent studies look for a metric to
represent this level of activity.

In [5], oxygen utilization (VO2) was used as a metric for
physical exhaustion. Children performed activities with an indi-
rect calorimeter. This is a gas analysis system that measures the
volume of exhaled air as well as the O2 and CO2 concentration.
An accelerometer (AG) and a heart rate monitor are also used
sensors. Differences in VO2 and AG vector magnitude were
measured. With this data, the number of METs is calculated by
dividing the average VO2 consumption by the predicted RMR
(Resting Metabolic Rate). Due to the lack of means to measure
oxygen consumption, this method cannot be applied in the con-
text of this thesis.

The application developed in [6] will give personal sugges-
tions for physical activity. A goal is calculated every week based
on whether goals have been achieved in previous weeks or not
and on the basis of SE beliefs. SE beliefs are answers to ques-
tions asked to the user about the activity performed. The SE
score is the average of the answers given. The goal is expressed
in METs based on heart rate. The duration of the average inten-
sity zone (6 * MAXHR/10, 7 * MAXHR/10) and the length of
time in the intensive zone (7 * MAXHR/10, 8 * MAXHR/10)
are examined. The general guidelines say that 600 METs per
week is required to live a healthy life. This heart-based method
is very suitable for use during this thesis. Consequently, the
method was applied. The idea of obtaining a more personal goal
through SE beliefs is not applied. This is because the application
developed in this thesis needs to function automatically.

The presence of a target is essential for the operation of a
health application. This way, the personal aspect is realized. Dy-
namic goal setting can be accomplished through complex ma-
chine learning algorithms or simpler heuristics.

In [7], goals are set on the basis of reinforcement learning.
Setting goals is an important factor in causing significant change
in behavior. Dynamic goals can be accomplished by simple
heuristics such as taking the 60th percentile of the steps taken
in the past 10 days. A more complex way makes use of re-
inforcement learning. The behavioral analytics algorithm uses
inverse reinforcement learning to obtain a model from historical
data. After this, the model is used to generate realistic goals.
This thesis uses an average value for the calculation of goals.
Since the algorithm will be implemented in Android, an addi-
tional machine learning model is overkill.

In [8], a widget was created that stores user activity and pre-
dicts what actions the user will take. The data that is viewed are
text messages, telephone calls and applications used. The rec-
ommendation algorithm is fully focused on SQL functionality.
For example, when recommending the most likely phone call,
the total duration of each call is filtered by day of the week and
grouped by contact number. The greatest duration is then given
as a prediction. The recommendation algorithm in this thesis
was developed according to the approach in this study.

III. ROPE SKIPPING

A. Movements

The investigated movements are the following: jump fast,
jump slow, side swing, cross over and jump run. Jump fast, jump
slow and jump run are variations of the same movement since
regular jumping can be performed fast, slow or while running.
These variations are distinct enough to classify them separately.

B. Data collection

The polar M600 smartwatch is used in combination with an
android smartphone for data collection purposes. Since the po-
lar flow platform however does not allow downloading of raw
data [9], an own application was developed on the smartwatch
and smartphone. The smartwatch application will receive data
points via sensors with a sampling frequency of approximately
52 Hz.

Every time a data point comes in, it is sent to the smartphone
via the wear OS message Client. The data points are sent in
this way because they can then be saved to a CSV file via an
application on the Android smartphone. This process is more
efficient on a smartphone compared to a smartwatch. The data
file can then be found in the internal storage of the smartphone.

C. Machine learning algorithm research

There is a wide variety of machine learning algorithms and
since it is not a simple task to chose the right one based solely
on theoretical knowledge, a researched was conducted.

C.1 Preprocessing

Data Quality Assessment
To filter out data corresponding to turning the smartwatch on
and off during a measurement, the first and last data points are
deleted in an interval of 3 seconds. These data points do not
belong to any class and will just confuse the machine learning
model.

Duplicates are noticed when observing the data values, which
is an error in the data collection process. However, this is not
a problem as duplicates can easily be detected and removed via
the pandas framework.

Data collection by sensors in a smartwatch does not require
human interaction, so the chance of missing values is small.
Rows to which NaN values belong are therefore removed.

Some precautions are taken by converting the x, y and z fea-
ture into float objects. This to make sure that the data is consis-
tent.

Feature aggregation
The resulting data set is initially divided into 1 second segments
each with 50 percent overlap. One full jump will take just under
one second on average. Hence the choice for a segment size of
one second. This will be further investigated in section III-D.

Feature extraction
Just the x, y and z component of an acceleration vector is not
enough for most algorithms to make correct predictions. There-
fore, based on the data points in a segment, a number of new
features are extracted. By calculating SMV, SMA, tilt angle,
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PSD and a number of statistical features a total of 21 features
are extracted.

Dimensionality reduction
Because many algorithms cannot deal with big dimensional-
ity, dimensionality reduction is applied during this research. A
value of 6 was chosen for the number of dimensions.

Feature encoding
When identifying activities, individual data points must be com-
pared. In order to accurately compare the data points they must
be transformed so that they have an equal distribution. This can
be accomplished by normalizing every data point individually.

The ground truth labels in the form of rope skipping move-
ments must also be encoded. This is achieved using the labe-
lEncoder module from Scikit Learn.

Data balancing
In an initial phase of the study, balancing was done by making
each class as big as the smallest one. Later data augmentation is
used to solve this problem.

Data variation
The same movement can be measured in different ways. For ex-
ample, the distinction can be made between the wrist on which
the smartwatch is worn or between the direction of rotation.
Movements such as forward 180, backward 180 and jump run
can’t be practiced with a reverse direction. Consequently, the
variations do not apply to these movements. Including these
variations in the training data will result in a better model. Since
these essentially represent the same movement.

Validation dataset
By means of a classic train/test split a train and test dataset was
created. At this point in the research no validation dataset was
used. During CNN optimisation (section III-D) validation data
consisted of movements carried out at different times to ensure
diversity.

Classifier evaluation
The algorithms used are the following: SVC, lineairSVC, Ran-
dom forest, Adaboost, Naive bayes, K-nearest neighbors, SGD,
MLP and finally CNN. This research showed that CNN was the
best fit for the dataset used in this study as shown in Table I.

D. CNN optimisation

CNN proved to deliver the best results by far with the classic
train test split. At this point it was decided not to further investi-
gate the forward and backward 180 movements in the context of
this thesis. The reasoning behind this choice is as follows: The
final health application will recommend sessions of one particu-
lar activity. However, the forward and backward 180 are move-
ments that are difficult to perform periodically. There was also
considerable confusion between backward 180, forward 180 and
jump slow. This is due to the similarity of these movements.
To compensate for the loss of the forward 180s, a replacement
movement was sought. The jump run is a good candidate.

TABLE I: Performance

Precision Recall F1

SVC 0.66 0.67 0.65

LineairSVC 0.66 0.62 0.57

Random Forest 0.74 0.75 0.74

Adaboost 0.76 0.76 0.76

Naive Bayes 0.60 0.61 0.58

K-nearest neighbors 0.58 0.61 0.59

SGD 0.58 0.60 0.59

MLP 0.63 0.65 0.64

CNN 0.90 0.90 0.90

Window
One of the hyperparameters that can be tinkered with is the win-
dow. In previous experiments, a one second window was used.
This because a single jump always has a duration of about one
second. Table II shows the accuracy of the model with respect
to window size. This accuracy is an average score. Since as
mentioned one jump has an average duration of one second, it
is logical that a window of half a second gives slightly worse
results. A window larger than 1 will cause problems when dif-
ferent movements follow each other in quick succession. For
this reason, segments of 1 second were chosen.

TABLE II: Window evaluation

0.5 s 1 s 1.5 s 2 s 3 s

Accuracy 0.83 0.90 0.89 0.92 0.93

Overlap
Furthermore, experiments were carried out with overlapping
or non-overlapping segments during training. Previous exper-
iments each worked with a 50% overlap of both training and
validation dataset. A certain overlap will ensure that on the one
hand more training data is available and on the other hand all the
characteristics of the signal are modeled. However, too much
overlap will cause overfitting. The results can be seen in table
III. It was decided to continue working with an overlap of 30%.
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TABLE III: Overlap evaluation

0% 30% 50% 70%

Accuracy 0.88 0.93 0.90 0.93

Dividing
A subsequent experiment consisted of splitting into multiple
models based on the variations in the training data. Four mod-
els were trained, each specialized in one specific type of data.
Accuracy increased in most models as a result. However, there
was still some confusion between backward and forward 180.
With the implementation of the android application in mind, it
was decided to train only one model. In the case of four models
trained on different data, the user would have to specify which
variation to perform (left wrist-backward, right wrist-forward
...). As a result, this approach is certainly not user-friendly.

Merging classes
In this section it is investigated if classification is possible when
jump fast and jump slow are merged into one class. The reason-
ing behind initially splitting jump slow and jump fast is as fol-
lows: these movements show enough distinction among them-
selves to be classified separately and the calculation of the num-
ber of turns is also based on this distinction. Namely, the param-
eters used are different. Table IV shows that the merging makes
classification for the model somewhat more difficult.

TABLE IV: Merging jumps

Precision Recall F1

Jump run 0.64 0.79 0.71

Jump 0.97 0.87 0.92

Cross over 0.27 1 0.43

Side swing 0.79 0.99 0.88

Ensemble learning
Ensemble learning is a way to eliminate errors from individual
models. Every new run of the same model will never be equal to
a previous one. This is caused by random weight initializations.
Four models are trained in the same way with the same input
data. These models will work together to find a solution in the
following manner. When a model makes a prediction, a prob-
ability is assigned to each of the classes. These probabilities,

coming from the four models, are added together so that each
model contributes to the final result. The class with the highest
score is assigned to the segment. The result of this can be seen
in Figure 1 and Table V

TABLE V: Ensembled model performance

Precision Recall F1

Jump run 1 0.82 0.90

Jump slow 0.91 1 0.95

Jump fast 1 1 1

Cross over 1 1 1

Side swing 0.92 1 0.96

Fig. 1: Ensembled model

IV. HEALTH APPLICATION

In this section the development of the health application is
further explained. First the calculation of the number of turns
and mistakes is explained. Subsequently, a overview of the re-
sulting health application is given.

A. Turns

The number of turns in a rope skipping session can be ob-
tained by looking at the period of the signal. This period will
be the same over x, y and z axis. To calculate the number of
periods and thus the number of turns, a Savitzky Golay filter is
used. This will ensure that there is only one local maximum per
period. By performing a peak detection on this smooth signal, a
fairly good approximation can be made of the effective number
of turns. The average is calculated between the three axes.
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B. Mistakes

When an error occurs during a session in the form of an al-
tered rotation, this is clearly noticeable in the course of the sig-
nal. There will be no or barely any acceleration visible for a few
seconds. By first taking the derivative of the signal it is possi-
ble to filter data points in an interval close to zero. If a series
contains enough values, this is labeled as an error. Through an
empirical study, this parameter was set at 52 data points. The
error detection interval was set at a lower limit of -0.0000001
and an upper limit of 0.0000001.

C. Smartwatch application

The smartwatch application is responsible for starting ses-
sions and collecting data during these sessions. The accelerom-
eter and heart rate data points are sent via the MessageClient
API to the android application running on a smartphone. Since
measurements are done at a frequency of 52Hz, sending data
points in real time can have an impact on the battery life and/or
performance of the application. For these reasons, it is decided
to send the data in batches of 104 data points. During a session,
the heart rate is also monitored, if it becomes dangerously high,
the smartwatch will signal this via a vibration. Figure 2 shows
the smartwatch interface.

Fig. 2: Smartwatch session

D. Smartphone application

The smartphone application is responsible for receiving data
points and processing them. The machine learning model is
available locally and is therefore used to recognize movements
in the received accelerometer data. The number of turns and
possible errors are also calculated. The number of MET min-
utes per movement will be calculated using heart rate data points
within a time interval determined by the duration of a session.
These are later used to generate recommendations. These rec-
ommendations will be calculated every week on the basis of his-
torical data. These can be seen on the application so the user
can choose when to perform a recommended activity. A recom-
mendation can be converted into an effective session which is
initiated by a message sent to the smartwatch application. The
accompanying recommendation is put on pending so that it can
be checked whether the user has actually completed it. It is
checked whether the duration of the activity corresponds to the
recommended duration and whether the effort level is more or
less the same. A finished recommendation is set to done and
displayed in gray within the application. Figure 3 and 4 show a

visualisation of the pending recommendations and the timeline
of activities.

Fig. 3: Pending recommendations

Fig. 4: Timeline activities

E. Recommendations

The system developed during this thesis emphasizes the per-
sonal aspect. Therefore, a content-based method is aimed at the
user is chosen. There are only a limited number of movements.
So there is a good chance that one user will perform them all.
However, there will be some inconvenience from a cold start.
No information is yet known about a new user. Therefore, a
number of random recommendations are generated so that the
system can learn in the long term.

A new set of recommendations is calculated every week. The
developed algorithm takes into account the number of sessions
in which a certain activity has been performed. The number
of errors made during a movement is also taken into account.
We work with a system that assigns weights to each activity
based on the above criteria. The duration of a recommendation
is equated with the average duration of the chosen activity based
on historical data. The total number of MET minutes of all cal-
culated recommendations added together must be equal to or
greater than the goal associated with that week. This total num-
ber of METs is obtained by using the average number of METs
per second for each corresponding activity and adding them up
each time. If sessions are not yet available, the capabilities and
preferences of the user cannot yet be taken into account. An
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equal weight is assigned to each activity. For the same reason,
the duration of an activity is chosen at random within the five to
ten minute interval. This turned out to be an acceptable duration
for novice rope skippers after some research. It is important not
to let the initial duration of the random recommendations last
too long. An amateur rope skipper may or may not be discour-
aged by overestimating his/her abilities. The goal is set at the
healthy value of 600 MET minutes per week when no data is yet
available.

F. Score

A MET score is linked to the activity based on the time spent
in each heart rate zone. This gives an accurate picture of how
difficult the activity was for the user. Following formula is used
to calculate the score.

METminutes = 4 ∗ timeMPA+ 8 ∗ timeV PA

TimeMPA and timeMVPA respectively represents the time
spent in the moderate activity zone and the time spent in the
vigorous activity zone [6].

G. Goal calculation

The target for the following week is calculated by looking
at historical data up to ten weeks in the past. This data shows
how many METs the user has consumed per week. The average
is taken from this. This so the goal does not rise or fall too
sharply and thus remains within the limits of possibilities. When
not enough data is available, the historical data is supplemented
with a value of 600 METs. According to the literature, this is
the recommended MET consumption per week [6].

V. EVALUATION

In order to complete the evaluation efficiently, some adjust-
ments have been made. The recommendations, which are usu-
ally calculated weekly, will be calculated daily. The target will
therefore also be adjusted daily. The default value for this is set
to the rounded value of 85 MET minutes. Two test subjects will
use the designed application for several days. This in such a way
that the final working conditions can be simulated. Every day a
number of sessions will take place.

A. Turns and mistakes

Evaluation of the number of turns and recorded errors was
done according to an empirical study. The parameters were ad-
justed each time so that the outcome was closer to reality. The
time spend during an error was also examined. It was concluded
that the time between stopping with jumping due to an error
and restarting was about one second. Table VI and VII gives an
overview of the final results.

B. Recommendations

A first subject with an average fitness evaluated the applica-
tion for three days. The focus was on the jumps side swing and
jump fast. This was reflected in the recommendations given af-
ter the first day. Since the sessions were short in duration and
required minimal effort, the target set was not met. This was
reflected in the proposed target for the next day, which was 51

Margin of error

Jump run 2

Jump slow 2

Jump fast 3

Side swing 1

Cross over 1

TABLE VI: Turn detection

Amount

True positive 11

False positive 3

False negative 2

TABLE VII: mistake detection

MET minutes. This pattern was maintained for two additional
days. The recommendations adapted to the preference of the
user and the desired duration. A second subject with worse con-
dition also evaluated the application for three days. The user was
only able to perform a side swing. This preference was clearly
reflected in the recommendations. After the first day, the goal
dropped by just 9 MET minutes. This phenomenon continued
over the next few days, ending with a goal of 60 MET minutes.
This small decrease can be explained by the older age of this
subject. Because at this age a high heart rate zone is reached
faster.

VI. CONCLUSIONS

This thesis investigated the possibilities in regards to recogni-
tion of rope skipping movements. Due to limited access to dif-
ferent sensors, only wrist movements could be examined, which
reduced the number of movements that could be investigated.
Notwithstanding, it was proven that rope skipping movements
differ from each other purely with data from wrist movements.
In a first phase, it was investigated which machine learning algo-
rithm is most suitable for this classification problem. The con-
volutional neural network, CNN for short, gave the best results.
Then, applied to CNN, the most optimal window size was ex-
amined. This started from the hypothesis that a jump takes an
average of one second, which was confirmed during the investi-
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gation. Windows of one second and more turned out to provide
good accuracy. Subsequently, it was investigated which amount
of overlap ensures the highest performance. This showed that
some overlap is beneficial. Overlaps of 30, 50 and 70 percent
resulted in similar accuracy. 30% was chosen because of the
risk of overfitting at higher percentages. It was also investigated
to what extent variations within a class result in a decrease in ac-
curacy. After splitting, a slight increase in accuracy was noted
in the individual models. As a last experiment, the effect of en-
semble learning on the performance was examined. It was found
that multiple collaborating models provide higher accuracy.

Subsequently, this model was used in the context of a health
application. It was demonstrated that recommendations can be
produced based on effort points and the user’s personal prefer-
ence. More encouragement was also provided through the dis-
play of errors and number of turns.

VII. LIMITATIONS AND FUTURE WORK

Despite the good results, there are still a few options with
regard to future work. Due to the corona measures, it turned out
to be impossible to obtain sufficient test subjects. Future studies
can further generalize the developed model in this way. The
health application can also take into account the stress level and
sleep pattern of the user. In this way, the recommendations can
be made even more personal. User context regarding the weekly
pattern can also be taken more into account.
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Introductie

Probleemstelling
Sport en beweging wint steeds aan populariteit in onze samenleving. Meer mensen
gebruiken dan ook mobiele applicaties om hun sportprestaties en algemene gezondheid
te verbeteren.
Huidige gezondheidsapplicaties geven echter vaak enkel statische aanbevelingen. Ze
houden geen rekening met de persoonlijke vooruitgang van de gebruiker, zijn of haar
conditie en fysieke capaciteiten. Gebruikers moeten zelf hun gewenste doelstellingen
opgeven. De applicatie zal dan, gebaseerd op deze parameters, bijhorende aanbevelin-
gen geven.
Rope skipping is een sport die voor een goede conditie zorgt en weinig plaats of tijd
vergt. De sport is dus uitermate geschikt om mensen aan te zetten tot meer beweging.
Een diepgaande opvolging van deze activiteit werd nog niet eerder op punt gezet.
Indien de gebruiker zijn/haar fysieke grenzen overschrijdt, omwille van vrijwillige for-
cering of ongezonde omstandigheden, wordt dit meestal niet gemeld. Hierdoor kunnen
langdurige klachten ontstaan, wat de gezondheid zeker niet ten goede komt. Een clas-
sificatie van de gebruikerscontext in termen van gezondheidstoestand is noodzakelijk.

Doelstelling
Het doel van deze thesis is het ontwikkelen van een mobiele applicatie die gebruikers
een gezonde levensstijl aanleert door persoonlijke aanbevelingen te produceren. Deze
aanbevelingen zullen duidelijk maken wat de gebruiker moet doen om in optimale ge-
zondheid te blijven. De inhoud hiervan is gebaseerd op de fysieke activiteiten van de
gebruiker en wat zijn/haar huidige conditie toelaat (gepersonaliseerd). Dit onderzoek
zal zich focussen op rope skipping aangezien dit de doelstelling van de thesis goed
verwezenlijkt.
De thesis zal een antwoord bieden op volgende onderzoeksvraag: “Hoe kan vanuit
ruwe data (hartslag, beweging) een gepersonaliseerd bewegingspatroon ontwikkeld
worden?”
Het probleem van statische, niet gepersonaliseerde aanbevelingen wordt aangepakt
door een op maat gemaakt bewegingspatroon te creëren voor iedere gebruiker. Via
algoritmen die ruwe data van sensoren (hartslag, beweging) omzetten in specifieke ac-
tiviteiten of inspanningsniveaus zal dit ontwikkeld worden.
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Ook zal er aandacht besteed worden aan bepaalde deelonderzoeksvragen. Een eerste
van deze deelonderzoeksvragen luidt als volgt: “Is het mogelijk om specifieke rope
skipping bewegingen te herkennen op basis van accelerometer data?”. Aangezien ac-
celerometer een zeer energiezuinige sensor is, focust deze thesis zich hoofdzakelijk op
deze data. Via bewegingsherkenning kan gedetecteerd worden welke activiteiten de
gebruiker verkiest. Hierdoor wordt het systeem persoonlijker. Ook zal door middel
van foutdetectie een aanmoedigingsmechanisme ontwikkeld worden.
Een tweede deelonderzoeksvraag omvat: “Wanneer wordt intensief bewegen onge-
zond?” Een classificatie van de gebruikerscontext in termen van gezondheidstoestand
kan bekomen worden door constante monitoring van de hartslag. Via deze data kunnen
ongewone patronen gedetecteerd worden. Hieruit kan afgeleid worden of de fysieke
toestand van de gebruiker verdere intensieve beweging toelaat.
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Hoofdstuk 1

Literatuurstudie

1.1 Bewegingsherkenning
Een eerste luik van de literatuurstudie verdiept zich in de verschillende technieken om-
trent activity recognition. Dit is van groot belang in het kader van rope skipping als
middel voor conditietraining. Op vlak van bewegingsherkenning werd reeds omvang-
rijk onderzoek verricht. In wat volgt worden relevante studies meer in detail besproken.

1.1.1 Algemeen
In [7] probeert men aan de hand van deep learning een accurater bewegingsherkenning
model te creëren.
Gebruik maken van deep learning methoden heeft namelijk vele voordelen in termen
van systeem performantie en flexibiliteit. oppervlakkige modellen blijven vaak hangen
in lokale optima. Ook is handmatige feature extraction hierbij niet meer noodzake-
lijk. Handgemaakte features zoals statistische berekeningen zijn specifiek voor het
probleem en ze kunnen niet veralgemeend worden naar andere domeinen. Menselijke
interventie voor selecteren van de meest effectieve features is noodzakelijk bij deze
aanpak. Een oplossing voor deze problemen vindt men in deep learning. Methodieken
op basis van data zoals deep learning kunnen onderscheidende features leren vanuit
historische informatie, dit is automatisch en systematisch. Ook zijn deze modellen
beter bestand tegen overfitting.
Het deep learning model ontwikkeld in dit onderzoek leert de gewichten van het neuraal
netwerk en de informatieve features uit onbewerkte data. Het model bestaat uit twee
stappen: een unsupervised, pre training stap en een supervised, fine-tuning stap. De pre
training stap leert features aan de hand van deep belief networks en restricted boltzmann
machines.
Data verzameling en training van het model gebeurt offline en dus niet op een mobiel
apparaat. Deze studie maakt tijdens de trainingsfase gebruik van een sliding window.
Dit om de relatie tussen verschillende datapunten eveneens in beeld te brengen. Met
het gemaakte model wordt vervolgens aan online bewegingsherkenning uitgevoerd.
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Deep learning methoden zijn zeker een goede kandidaat voor het classificatie probleem
onderzocht in deze thesis. Bijgevolg zal dit, samen met enkele andere algoritmen, uit-
gewerkt worden.

In [8], een tweede studie van bewegingsherkenning op basis van accelerometer data,
werden volgende zaken aangehaald. De onbewerkte time series data werd onderver-
deeld in segmenten van tien seconden waarbij per segment verschillende features zijn
geı̈dentificeerd. 6 basis feature types werden gebruikt: het gemiddelde, de standaard
deviatie, het gemiddeld absoluut verschil, de gemiddelde resulterende versnelling, de
tijd tussen pieken en, als laatste, binned distribution. Op basis van deze types wordt een
groot aantal features bekomen per segment. In deze studie werden J48, logistic regres-
sion en MLP gebruikt als algoritmen. Dit zijn geen deep learning methodes waardoor
handmatige feature extraction inderdaad vereist is. De studie toont aan dat een ensem-
ble van classifiers kan gebruikt worden voor complexe activiteiten herkenning. Via een
train-test split en 10-Fold cross validation wordt een test dataset bekomen.
Het verdelen in segmenten van de onderzochte data is noodzakelijk om contextuele
features te bekomen uit het signaal. Bijgevolg werd deze techniek toegepast in het ka-
der van dit onderzoek. Ook zullen, bij bepaalde algoritmen die meer features vereisen,
de aangehaalde statistische varianten gebruikt worden als zinvolle aanvulling.

In [9] wordt onderzocht wat de meest optimale window grootte en sampling frequen-
tie is. Dit is echter zeer afhankelijk van het soort activiteit. Windows van 0.5 tot 17
seconden zijn hierbij mogelijk. Deze studie brengt menselijke reactietijd in rekening.
Een minimum sampling frequentie van 32Hz is bijgevolg nodig om correcte data te
bekomen. Windows waarin niet genoeg data aanwezig is om de volledige tijd te vul-
len, partiële windows, worden verwijderd. Het aantal data objecten in een window
hangt af van de window grootte en sampling frequentie. Men kwam tot deze conclusie
na een aantal experimenten met variërende window groottes en sampling frequenties.
246 features werden geëxtraheerd en vervolgens gereduceerd tot een aantal van 32 via
correlatie gebasseerde feature selection. Deze features komen uit zowel het tijd- en
frequentiedomein. Random Forest classifier geeft goede resultaten op de gebruikte da-
taset in deze studie. De ideale combinatie van window grootte en sampling frequentie
werd gevonden door toepassing op en vergelijking van volgende categorieën: geslacht,
leeftijd en BMI. Deze onderverdelingen gaven gelijkaardige resultaten, namelijk een
window grootte van tien seconden en een sampling frequentie van 50 Hz.
In een eerste fase van het onderzoek uitgevoerd tijdens deze thesis werd de optimale
window grootte gevonden in deze studie gebruikt. Het idee om partële windows te
verwijderen werd eveneens overgenomen.

In [10] wordt een afweging gemaakt tussen het aantal sensoren en de gebruikte clas-
sifier. Het gebruik van meerdere sensoren (bijvoorbeeld sensoren op de pols en borst)
resulteert in vermindering van het gebruiksgemak. Gebruik van meerdere sensoren
resulteert namelijk in belemmering van bewegingen en een onpraktisch element bij
langdurig gebruik. Enkel een accelerometer sensor wordt bijgevolg gebruikt met eli-
minatie van de gyroscoop sensor. Vroegere studies hebben bewezen dat meerdere sen-
soren nadelig zijn bij het identificeren van menselijke activiteiten. Er werd eveneens

4



bewezen dat accelerometer data voldoende is om de classificatie tot een goed eind te
brengen. Voor signaal segmentatie wordt gebruik gemaakt van een sliding window met
50% overlap. In deze studie levert dit goede resultaten. Een volgende stap is feature
extraction. Hierbij worden features berekend gebruikmakend van het tijd- en frequen-
tiedomein. Hierna wordt een normality test uitgevoerd om na te gaan of de bekomen
features passen in een normale distributie. Als we dit weten kan bepaald worden of pa-
rametrische of niet-parametrische classificatie hulpmiddelen vereist zijn. Volgende drie
testen worden gehandhaafd: shapiro-Wilk, kolmogorov-smirnov en anderson-darling.
Als de features niet in een normale distributie passen zijn niet-parametrische tools beter
geschikt. Via het PCA algoritme wordt dimensionale reductie uitgevoerd. Ook worden
de bekomen features genormaliseerd naar een interval van 0 tot 1. In deze studie werd
een vergelijking gemaakt tussen de performantie van de machine learning algoritmes
voor en na dimensionale reductie. De gemiddelde accuraatheid ligt hoger bij het toe-
passen van dimensionality reduction. Ook werd de performantie van algoritmes op tijd-
en frequentiedomein gebaseerde features vergeleken. Hieruit wordt geconcludeerd dat
het frequentie domein betekenisvollere info geeft.
Bijgevolg zal tijdens dit onderzoek enkel gebruik gemaakt worden van een smartwatch
sensor om zo te zorgen voor optimaal gebruiksgemak. Er wordt eveneens gefocust op
accelerometer data. In een eerste fase van het onderzoek werd een overlap van 50%
gehanteerd. De besproken studie heeft ook aangetoond dat dimensionality reduction
de accuraatheid bevorderd. Bijgevolg werd dit toegepast tijdens het onderzoek waar
nodig.

In [11] wordt onder andere een vergelijking gemaakt tussen multi en single sensor ge-
bruik. Hierbij werd geconcludeerd dat gebruik van meerdere sensoren resulteert in een
accuraatheid van 94% tot 96% terwijl enkele sensoren accuraatheden tussen 90% en
92% vertonen. Deze studie focust op activiteiten zoals wandelen, zitten en trantities
vanuit een zittende positie. Het onderzoek uitgevoerd tijdens deze thesis focust ech-
ter op rope skipping. Hierbij zijn polsbewegingen cruciaal waardoor het gebrek aan
meerder sensoren niet voor een spectaculaire daling in accuraatheid zal zorgen.
De studie [12] is een volgend voorbeeld van activity recognition en de mogelijke fea-
ture extraction methodes hierbij. Hier wordt aangehaald dat het is nodig om normalisa-
tie van de input data toe te passen nog voor andere preprocessing technieken uitgevoerd
worden. In verband met feature extraction worden volgende zaken toegepast. In het
tijdsdomein worden zeventien features berekend over elk window en voor elke as. Deze
bevatten statistische features (gemiddelde, variantie, standaard deviatie), envelope me-
trieken (mediaan, interval maximum en minimum waarde, root main square) en andere
features (signal magnitude area, indexen van minimum en maximum waarde, kracht,
energie, entropie, skewness, kurtosis, interquartile range en mean absolute deviation
van het signaal) In het frequentie domein worden zes features bekomen per window
voor elke as. Dit domein krijgt men door de Fast Fourier transform uit te voeren. Het
gaat over volgende features: band power of signal, energie, magnitude, gemiddelde,
maximum en minimum waarden van het signaal. In het wavelet domein worden ne-
gen sets van features bekomen, hier eveneens voor elk window en elke as. De discrete
wavelet transform wordt hiervoor gebruikt. Deze studie concludeert dat tijdsdomein
features betere resultaten geven. Dit is in contradictie met een eerder besproken studie
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[10].
Er werd bijgevolg gekozen om te focussen op features uit het tijdsdomein bestaande
uit statistische features aangevuld met o.a. signal magnitude area.

[13] is een voorbeeld van een online activity recognition systeem. Data processing
kan op het mobiel apparaat zelf gedaan worden maar hierbij zijn beperkingen door
gelimiteerde hardware (minder data die kan gebufferd worden), de robuustheid van
classificatie algoritmen en het aantal events dat kan geclassificeerd worden (energie
consumptie).
Het onderzoek uitgevoerd tijdens deze thesis focust echter op een beperkt aantal spe-
cifieke rope skipping bewegingen. Energie consumptie zal bijgevolg geen hinderpaal
vormen. Ook zijn huidige smartphones in staat om complexe berekeningen uit te voe-
ren.

1.1.2 Rope Skipping
Een aantal studies omtrent bewegingsherkenning trainen een model bestaande uit on-
der andere de simpele voorwaartse sprong. Onderzoek naar specifieke rope skipping
bewegingen ontbreekt echter.

De studie [14] probeert de bestaande problemen omtrent rope skipping (plaatseisend,
luid, krassen) te omzeilen door middel van air jump rope. Dit is het beoefenen van
rope skipping zonder de noodzaak van een touw. Het touw wordt hierbij vervangen
door een polystyrene bal. De draaibewegingen worden gedetecteerd met behulp van de
IR camera van Microsoft Kinect.
Vanwege het gebrek aan materiaal om deze aanpak tot een goed einde te brengen werd
deze manier niet toegepast. Ook zorgt een fysiek touw tijdens het springen voor realisti-
schere bewegingen. Dit bevordert bijgevolg de classificatie van verschillende sprongen.

De studie [15] gebruikt incremental learning om verschillende dagelijkse activiteiten
accuraat te herkennen. Incremental learning is een online learning algoritme dat het
accuraatheidverlies bij incorrecte veralgemening vermijdt. Dit algoritme wordt toege-
past op verschillende activiteiten waaronder rope skipping.

Ook in [16] wordt onderzoek gedaan naar het herkennen van dagelijkse activiteiten.
Deze studie komt eveneens oppervlakkig in aanraking met rope skipping.

Deze studies gaan niet dieper in op classificatie van specifieke rope skipping bewegin-
gen en zijn bijgevolg van beperkt nut in het kader van dit onderzoek.

1.2 Inspanningsniveau
Verschillende personen kunnen dezelfde activiteit uitoefenen maar het inspanningsni-
veau hierbij kan sterk verschillen. In volgende studies wordt gezocht naar een metriek

6



om dit niveau voor te stellen.

De studie [17] doet onderzoek naar het bepalen van het niveau van fysieke uitputting
aan de hand van accelerometer data of een zelf aangegeven niveau van afzwakking. De
schaal die hier wordt gebruikt is de Borg rating of perceived exertion. Andere metrie-
ken voor het meten hiervan zijn: hartslag, beschikbare kracht, tremor, veranderingen
in postuur en multi joint coördinatie tussen verschillende segmenten. Er wordt gewerkt
in verschillende fasen. Eerst wordt de data verzameld, dan volgt een data preproces-
sing fase. In fase drie worden verschillende penalized regression models toegepast op
de data en in fase vier volgt een model evaluatie en test fase. Data cleaning is een
eerste taak in de data preprocessing fase. Hierbij wordt gecontroleerd op onder an-
dere verkeerde data en ruis hierin. Hartslag werd genormaliseerd naar het interval met
als ondergrens de rusthartslag en als bovengrens de maximum hartslag afhankelijk van
leeftijd. Hierna werd de jerk berekend, dit is de verandering in versnelling en is een
belangrijke indicator van fysieke uitputting.
Deze studie komt in aanraking met de mogelijkheid om een inspanningsniveau te be-
palen met hartslagdata. Hier wordt echter niet dieper op ingegaan.
In [18] werd zuurstof gebruik (VO2) gebruikt als metriek voor fysieke uitputting. Kin-
deren oefenden activiteiten uit met een indirect calorimeter. Dit is een gas analyse
systeem dat het volume van uitgeademde lucht meet alsook de O2 en C02 concentratie
hierin. Een accelerometer (AG) en een hartslag monitor zijn eveneens gebruikte senso-
ren. Verschillen in VO2 en AG vector magnitude werden gemeten. Het doel van deze
studie is om specifieke intensiteitsafbakeningspunten af te leiden zodanig dat activitei-
ten kunnen ingedeeld worden in volgende categorieën: SED (sedentary), LPA (light
physical activity) en MVPA (moderate, vigourous physical activity). Met deze data
wordt het aantal METs berekend door het gemiddelde VO2 verbruik te delen door de
voorspelde RMR (Resting Metabolic Rate). Aan de hand van deze berekende METs
werd de classificatie uitgevoerd in SED, LPA en MVPA.
Vanwege het gebrek aan middelen om zuurstofverbruik te meten kan deze methode niet
toegepast worden in het kader van deze thesis.

In [19] wordt gebruik gemaakt van METs om de mate van inspanning op te delen in
bepaalde niveaus. Hiervoor moet schatting voor de maximum hartslag bepaald wor-
den. Gemiddelde zuurstof inname werd gemeten en geconverteerd naar METs. Waar-
den voor afbakening werden gevonden die hoger lagen dan eerdere onderzoeken. Een
tweede bevinding was dat individuen met betere conditie hebben een hogere grens uit-
gedrukt in METs.
Deze studie gebruikt de MET metriek als middel om de mate van inspanning voor te
stellen. De MET metriek is uitermate geschikt in het kader van dit onderzoek. Er kan
echter, zoals eerder vermeld, geen gebruik gemaakt worden van zuurstof afhankelijke
metrieken.

De applicatie ontwikkeld in [20] gaat persoonlijke suggesties geven voor fysieke acti-
viteit. Elke week wordt een doel berekend op basis van het al dan niet bereiken van
doelen in vorige weken en op basis van SE beliefs. SE beliefs zijn antwoorden op vra-
gen die aan de gebruiker gesteld werden over de uitgevoerde activiteit. De SE score is
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het gemiddelde van de gegeven antwoorden. Het wekelijks doel kan eveneens gesplitst
worden in dagelijkse doelen. Dit systeem houdt geen rekening met de context, wel laat
het de gebruiker handmatig suggesties verplaatsen op basis van bijvoorbeeld werkuren
of het weer. Het doel wordt uitgedrukt in METs op basis van hartslag. Er wordt geke-
ken hoelang men heeft doorgebracht in de gemiddelde intensiteitszone (6*MAXHR/10,
7 * MAXHR/10) en hoelang in de intensieve zone (7*MAXHR/10, 8*MAXHR/10).
De algemene richtlijnen zeggen dat 600 METs per week nodig is om een gezond leven
te leiden. Deze methode op basis van hartslag is zeer geschikt voor gebruik tijdens
deze thesis. Bijgevolg werd dit dan ook toegepast. Voor de berekening van het we-
kelijks doel werd gebruik gemaakt van een Dynamic Decision Network (DDN). Dit is
een opeenvolging van simpele Bayesian Networks.
Deze studie gebruikt een methode om, vanuit de tijd gespendeerd in iedere hartslag-
zone, een MET score te verkrijgen. Dit kan toegepast worden in dit onderzoek. Het
idee om via SE beliefs een persoonlijker doel te verkrijgen wordt niet toegepast. Dit
omdat de applicatie ontwikkeld in deze thesis volledig automatisch functioneert.

1.3 Doel
De aanwezigheid van een doel is essentieel voor de werking van een gezondheidsappli-
catie. Op die manier wordt namelijk het persoonlijke aspect verwezenlijkt. Dynamisch
doelen zetten kan gebeuren op basis van complexe machine learning algoritmen of sim-
pelere heuristieken. Volgende studies geven enkele applicaties.

De studie [21] heeft als doel om fysieke activiteit te verhogen tijdens werkdagen. Hier-
voor wordt een stappenteller ontwikkeld in de vorm van een doelgerichte applicatie.
De gebruiker voert een doel in, de applicatie zal dan een schatting geven van de waar-
schijnlijkheid dat het doel gehaald wordt. Data werd verzameld met behulp van de
Fitbit Flex. Deze werd gecleand, gereformat en gepreprocessed. Incomplete dagen
werden eveneens verwijderd, net zoals dagen met geen stappen en weekend dagen. Er
werd aan feature constructing gedaan door uur van de werkdag, aantal stappen tijdens
dat uur enzovoort toe te voegen. Het interval van 7 tot 18 uur werd bekeken aange-
zien dit de uren zijn die de meesten doorbrengen op hun werk. Het voorspellen of een
bepaald doel zal behaald worden is een binair supervised classificatie probleem. Het
is echter onmogelijk om op voorhand te bepalen welk algoritme het best zal preste-
ren, ook al bestaan er bepaalde richtlijnen. Ze moeten dus empirisch getest worden.
De gebruikte algoritmes zijn: adaboost, decision trees, KNeighborsClassifier, Logistic
Regression, Neural Network, Stochastic Gradient Descent, Random Forest en support
Vector Classification. Deze keuze werd gebaseerd op de flow chart van scikit learn en
de cheat sheet van microsoft azure.
De eerste selectie van bruikbare algoritmen in dit onderzoek werd eveneens volbracht
gebruikmakend van deze cheat sheets. Het doel echter zal niet via machine learning
algoritmen bepaald worden vanwege de onnodige complexiteit.

In [22] bestudeert men doelen stellen aan de hand van reinforcement learning. Goal
setting is namelijk een belangrijke factor in veroorzaken van verandering in gedrag.
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Dynamisch doelen stellen doet dit nog veel meer. Dit kan gebeuren door simpele heu-
ristieken zoals het nemen van de 60ste percentile van de stappen genomen in de voor-
bije tien dagen. Een complexere benadering in de vorm van machine learning maakt
gebruik van reinforcement learning. Het behavioral analytics algoritme gebruikt in-
verse reinforcement learning om een model te bekomen vanuit historische data. Hierna
wordt dit model gebruikt om realistische doelen te genereren.
Deze thesis maakt gebruik van een gemiddelde waarde voor de berekening van doelen.
Aangezien dit algoritme zal geı̈mplementeerd worden in android is een additioneel ma-
chine learning model overkill.

De studie [23] ontwikkelt een applicatie die gebruikers ertoe moet aanzetten om ge-
wicht te verliezen. Dit wordt gedaan door bij registratie een aantal parameters te ver-
zoeken van de gebruiker: leeftijd, geslacht, lengte, gewicht en een schatting van de
ingenomen calorieën per dag. Met deze gegevens wordt het aantal calorieën berekend
die de persoon moet verliezen en het aantal calorieën die moeten genomen worden om
het uiteindelijke gewicht te behouden. Dit doel wordt niet bijgewerkt met gemonitorde
gegevens van calorie-inname.
Deze studie zorgt voor de creatie van een statisch doel, wat in het kader van deze thesis,
niet bruikbaar is.

In de studie [24] maakt men gebruik van zelf ingestelde doelen. Self set goals zijn direct
gerelateerd aan SE, aangezien mensen meer geneigd zijn om een doel te zetten die ze
denken aan te kunnen. In deze studie wordt hiervan gebruik gemaakt. Het doel wordt
dus gezet door de gebruiker. Gebruikers starten te stappen met een duur afhankelijk
van hun zelfgekozen doel. Elke week worden vijf minuten bijgeteld bij deze duur. De
bedoeling is om uiteindelijk het vooropgestelde doel te bereiken in de laatste week van
het programma.
Het concept van self set goals is niet toepasbaar op deze thesis. Het is namelijk de
bedoeling een aanbevelingssysteem te ontwikkelen op basis van hartslagdata.

1.4 Aanbevelingen
Aanbevelingssystemen zijn een hot topic bij grote bedrijven zoals netflix, facebook
enz. Er is hier dan ook veel onderzoek naar gedaan.

De studie [25] onderzoekt welke machine learning algoritmes vooral gebruikt wor-
den in aanbevelingssystemen. Er werd geconcludeerd dat studies meestal werken met
neighborhood based collaborative filtering, gevolgd door classifier gebaseerd content-
based filtering en model gebaseerd collaborative filtering op respectievelijk de tweede
en derde plaats. Indien gebruik gemaakt wordt van machine learning is dit in 80% van
de gevallen door middel van supervised learning.
Het aanbevelingsalgoritme beschreven in deze paper zal geen gebruik maken van ma-
chine learning technieken vanwege de onnodige complexiteit binnen een android ap-
plicatie. Ook zal het algoritme gebruik maken van een content gebaseerde aanpak
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waarvoor een eigen methodiek zal ontwikkeld worden.

In [9] implementeert men een context-aware aanbevelingssysteem aan de hand van
beslissingsbomen. Een beslissingsboom gebaseerd CARS framework wordt als volgt
geı̈mplementeerd. Een afzonderlijke boom is aanwezig voor elke gebruiker (ID3 ge-
baseerd op content-based filtering) Deze boom houdt rekening met de context. Hierna
gebeurt collaborative filtering. De classifier vereist input data van de vorm: user, item,
contextuele features, rating. De beslissingsboom bestaat uit 2 stappen: inductie en
inference. De informatie inhoud van elk contextueel feature wordt gebruikt als split
criterium.
De uitgevoerde studie in deze paper implementeert het contextuele aspect door reke-
ning te houden met het aantal gemaakte fouten tijdens elke beweging. Hiervoor worden
geen machine learning methodes gebruikt.

In [26] werd een widget gemaakt die gebruikersactiviteit opslaat en hiermee voorspelt
welke acties de gebruiker gaat ondernemen. De data die bekeken wordt zijn sms-
berichten, telefoongesprekken en gebruikte applicaties. Het aanbevelingsalgoritme is
volledig gefocust op SQL functionaliteit. Bij bijvoorbeeld het aanbevelen van de meest
waarschijnlijke telefoonoproep wordt de totale duur van elke oproep, gefilterd door dag
van de week en gegroepeerd met contact nummer. De grootste duur wordt dan gegeven
als voorspelling. Gebaseerd op de aanpak in deze studie werd het aanbevelingssysteem
in deze thesis ontwikkeld.
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Hoofdstuk 2

Gebruikte technologie

Om de thesis tot een goed einde te brengen, werd gebruik gemaakt van een aantal
bestaande technologieën. In wat volgt wordt een korte introductie gegeven met betrek-
king tot deze technologieën. Eerst worden de gehanteerde mobiele toestellen toegelicht
waarna een korte uiteenzetting volgt van de ingebouwde sensoren. Vervolgens komen
de gebruikte software libraries en APIs aan bod.

2.1 Mobiele toestellen

2.1.1 Polar M600
De Polar M600 is een smartwatch die Wear OS en de sportfuncties van polar samen-
brengt. Het sporthorloge is compatibel met de meeste android smartphones en iphones.
Wear OS maakt het mogelijk om meldingen komende van de gekoppelde smartphone
op de smartwatch te ontvangen alsook muziek en email communicatie te beheren. De
Polar M600 (zie figuur 2.2) heeft een ingebouwde hartslagmeter wat nuttig is voor dit
onderzoek. Polar smartwatches kunnen gebruik maken van een aantal platformen voor
visualisatie van trainingsdata [2]. De Polar beat applicatie wordt onder andere gebruikt
om data gegeneerd door de Polar toestellen te exporteren naar CSV formaat. Deze data
is beschikbaar onder twee vormen: session data en raw data. Session data bestaat uit
de hartslag, de tijd in iedere hartslagzone, de afstand, de snelheid, afstand in iedere
snelheidszone, training load en herstelperiode. Onbewerkte data daarentegen bestaat
uit het aantal samples per seconde, snelheid, afstand, versnelling en running cadence
[27]. Met de polar M600 is het echter jammer genoeg niet mogelijk om de onbewerkte
data te extraheren. Polar flow is de web equivalent hiervan en biedt dezelfde functio-
naliteit als Polar beat [28].
Het assenstelsel van een smartwatch ziet eruit zoals op figuur 2.1. Dit is nuttige info
voor de analyse van accelerometer data.
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Figuur 2.1: Assenstelsel smartwatch [1] Figuur 2.2: Polar M600 [2]

2.1.2 Android smartphone
Tijdens dit onderzoek werd gebruik gemaakt van een Huawei Nova voor het ontwikke-
len en testen van de uiteindelijke applicatie alsook tijdens het data verzamelingsproces.

2.2 Sensoren
Voor het herkennen van beweging is bepaalde data nodig afkomstig van sensoren. Ook
is de bepaling van persoonlijke aanbevelingen afhankelijk van hartslagdata eveneens
afkomstig van een sensor. Om deze redenen worden de gebruikte sensoren en hun
interne werking kort toegelicht.

2.2.1 Accelerometer
Een accelerometer is een sensor gebruikt om versnellingskrachten in kaart te brengen.
Deze krachten kunnen zowel statisch, zoals de zwaartekracht, als dynamisch zijn. Via
kristalstructuren, die gespannen worden onder dwang van versnellingskrachten, wordt
een voltage niveau gecreëerd. Via deze waarde is het mogelijk om een oriëntatie en
lengte van de corresponderende vector te bepalen [29]. Dit proces is te zien op figuur
2.3
In android toestellen wordt typisch met twee verschillende coördinaat systemen ge-
werkt. Een eerste is een coördinaat stelsel relatief ten opzichte van het toestel. Een
tweede vorm is een assenstelsel georiënteerd volgens de aarde. De android accelero-
meter sensor gebruikt een 3D assenstelsel georiënteerd volgens de eerste manier, dus
ten opzichte van het toestel. In dit soort coördinaten systeem worden de assen niet aan-
gepast bij rotatie van het toestel. De accelerometer sensor meet de versnelling langs
elk van de assen al dan niet samen met de zwaartekracht, afhankelijk van het type sen-
sor. De sensor met type TYPE LINEAR ACCELERATION houdt geen rekening met
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Figuur 2.3: Werking accelerometer [3]

de bijdrage van de zwaartekracht. Het type TYPE GRAVITY kijkt dan weer enkel
naar de zwaartekracht. De accelerometer sensor is zeer energiezuinig ten opzichte van
andere sensoren wat een groot voordeel is bij langdurig gebruik [30].

2.2.2 Hartslag sensor
De Polar M600 utiliseert een optische sensor om hartslag te meten. Hierbij wordt ge-
bruik gemaakt van licht om de bloedcirculatie in beeld te brengen. Een groen licht
schijnt op de pols tijdens het meten. Verschillende golflengtes van deze lichtgolf in-
terageren met het bloed. Het uitgezonden licht reflecteert hierop waarna een tweede
sensor deze informatie, namelijk het al dan niet reflecteren van de lichtbundel, opvangt
[31].
Wanneer bloed circuleert verandert namelijk het volume naarmate meer of minder cir-
culatie aanwezig is. Licht zal minder goed reflecteren indien het bloedvolume hoog is.
De tijd tussen lage en hoge gereflecteerde lichtintensiteit wordt gebruikt om de hartslag
te berekenen [32]. Figuur 2.4 visualiseert dit proces.

2.3 Software
Volgende sectie beschrijft de gebruikte software libraries en APIs. Hierbij zullen alle
technologieën aan bod komen waarmee deze thesis in aanraking gekomen is. Ook zal
telkens de reden voor het al dan niet gebruik ervan aangehaald worden.
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Figuur 2.4: Werking hartslag sensor [4]

2.3.1 Google fit
Google fit is een centrale opslagplaats voor fitnessdata waarbij interactie met meerdere
applicaties mogelijk is. De cloud service bestaat uit een aantal componenten. Via de
Google fit APIs kunnen verschillende high level representaties van elementen beko-
men worden. Werken met de Fitstore is hierdoor gemakkelijk. Data Sources zijn één
van deze high level representaties, deze stellen sensoren voor. Data Types, een andere
high level representatie, bevatten info over het soort data (aantal stappen, hartslag...).
Data Points is een array van waarden met een bepaald data type, komende vanuit een
data source. Datasets zijn datapunten van hetzelfde type van dezelfde source binnen
een bepaald tijdsinterval. Sessions, als laatste, stellen een tijdsinterval voor waarin de
gebruiker een activiteit beoefent. Omdat Google fit omgaat met vertrouwelijke fitness
data en deze het toestel verlaat, is toestemming van de gebruiker noodzakelijk [33].

Er werd gekozen om geen gebruik te maken van Google fit omwille van volgende re-
denen. Voor de detectie en aanbeveling van activiteiten wordt gebruik gemaakt van een
eigen machine learning model. Om interactie met Google fit mogelijk te maken zou
dus een externe backend server noodzakelijk zijn. Ook zal vertrouwelijke fitnessdata
het toestel moeten verlaten indien voor Google fit gekozen wordt. Google fit is af-
hankelijk van een werkende internetconnectie om recente data te kunnen weergeven.
Een fitness applicatie ontwikkeld om de gebruiker optimaal te stimuleren baat echter
voordeel bij een onafhankelijkheid van internet om resultaten in beeld te brengen.
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2.3.2 Scikit learn
Scikit learn is een machine learning library voor python. Hierin zijn diverse algoritmes
geı̈mplementeerd voor onder andere classificatie, regressie en unsupervised learning.
Ook is het mogelijk om de aangeboden preprocessing functionaliteit te hanteren. Dit
bevat onder andere normalisatie implementaties en standaard schalers. Eveneens zijn
algoritmes die helpen bij de automatisering van alle stappen in het data analyse proces
aanwezig (dimensionality reduction, Feature selection, feature extraction en feature
engineering) [34].

2.3.3 Google SignIn
In deze thesis wordt Google SignIn gebruikt als authenticatiemiddel. Via deze weg
kan de gebruiker inloggen met zijn/haar Google account. Deze service behoort tot
de Google APIs. Er moet hiervoor dus een Google API console project aangemaakt
worden. Indien authenticatie met een backend server mogelijk moet zijn, is een OAuth
2.0 client ID vereist. Deze moet meegegeven worden met de Google SignIn opties.

OAuth

OAuth 2.0 is het standaard protocol voor authorizatie van client en server. Dit protocol
zorgt voor (gelimiteerde) toegang van third party applicaties naar een backend server.
Er zijn vier rollen gedefinieerd in het OAuth protocol. De eerste is resource owner,
dit is de instantie die de informatie aanvraagt. Resource server is de server die uw
persoonlijke data beheert. Cliënt is de applicatie die toegang vraagt tot de server. Au-
thorisation server is de server die access tokens uitdeelt aan de diverse clients. De rol
van resource en authorisation server kan door dezelfde machine opgenomen worden.
Er wordt gebruik gemaakt van access tokens en refresh tokens. Een access token geeft
de toegang en moet vertrouwelijk gehouden worden. Refresh tokens worden gebruikt
om access token te vernieuwen aangezien deze een beperkte levensduur hebben [35].

2.3.4 Wearable Data Layer API
Met behulp van Wear OS kan een smartwatch direct communiceren met een netwerk
zonder gekoppeld te zijn aan een mobiel toestel. Indien er een connectie met een
smartphone tot stand gebracht is via bluetooth zal het netwerkverkeer geproxied wor-
den langs deze weg. In het andere geval maakt de smartwatch gebruik van Wi-Fi en
cellulaire netwerken. De Wearable Data Layer API biedt een afzonderlijk communica-
tie kanaal tussen applicaties aan. De API bevat een aantal data objecten die communi-
catie mogelijk maken. Een Data Item slaat info op en zorgt voor automatische syncing
tussen gsm en smartwatch. Een Asset zorgt voor verzending van binaire blobs van data.
Een MessageClient verzendt berichten, de twee apparaten moeten hiervoor geconnec-
teerd zijn. Een ChannelClient wordt gebruikt voor verzending van grotere bestanden
[36]. Deze thesis maakt enkel gebruik van de messageClient. De informatie die zal
verzonden worden via deze weg is namelijk niet van die omvang dat een channelClient
noodzakelijk is. Ook is gebruik maken van Data Items niet optimaal. Deze objecten
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zijn namelijk bedoeld om grotere meer persistente info op te slaan, wat hier niet het
geval is. Assets zijn eveneens minder geschikt aangezien ze vooral worden gebruikt
om afbeeldingen over te dragen.

2.3.5 Firebase
Firebase is een NoSQL document georiënteerde databank, data wordt opgeslagen in
documenten die samen zitten in collecties. De databank is bijgevolg schemaloos. De
collecties en documenten worden impliciet gecreëerd [37]. Gebruik van Firebase als
opslagplaats voor sensor data is zeer duur. Firebase is namelijk betalend indien een
bepaalde dagelijkse limiet overschreden wordt. Voor de opslag van sessie berekeningen
is dit eveneens niet zeer geschikt om dezelfde reden als Google fit. Er is namelijk
een internetconnectie noodzakelijk om weergave van recente berekeningen mogelijk te
maken.

2.3.6 Pandas framework
Pandas is een data analyse library voor python. Het maakt gebruik van dataframe
objecten voor data manipulatie. Deze datastructuur maakt het mogelijk om de data
voor te stellen in rijen van observaties en kolommen van variabelen [38].

2.3.7 Tensorflow
Tensorflow is een end-to-end platform voor het bouwen en deployen van Machine
Learning modellen. Dit framework maakt het mogelijk om neurale netwerken te ont-
wikkelen met vele lagen. Voor het bouwen en trainen van deep learning modellen
maakt Tensorflow gebruik van Keras [39].

Tensorflow Lite

Tensorflow Lite is een manier om machine learning modellen te deployen op mobiele
toestellen. Via de Tensorflow lite converter wordt een model geschreven in python
geconverteerd naar het LITE formaat. Wanneer dit lite model gedeployed is, kunnen
voorspellingen gemaakt worden aan de hand van een interpreter. De voorspelde data
moet van dezelfde vorm zijn als waarop het model getraind heeft. Deze info kan ver-
kregen worden via de inputtensor. Er mogen slechts een selectief aantal primitieve
types gebruikt worden als input. Sensor data heeft echter telkens een float type wat on-
dersteund wordt. Als output wordt een array van probabiliteiten teruggegeven waarin
de indices overeenkomen met de labelindices van het model [40].

2.3.8 Workmanager
Workmanager wordt gebruikt om in de achtergrond taken uit te voeren die niet op één
specifiek moment moeten gebeuren. Met andere woorden ze zijn uitstelbaar. Dit is
nodig om ervoor te zorgen dat de taken op een zo efficiënt mogelijke manier kunnen
uitgevoerd worden. Er kan bijvoorbeeld gewacht worden tot het mobiele toestellen
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Figuur 2.5: PeriodicWorkRequest [5]

oplaadt of totdat de accu boven een zekere waarde stijgt. Een eerste manier om zoge-
noemde workrequests te definiëren is met een OneTimeWorkRequest. Dit soort request
zorgt ervoor dat de taak, na een optionele vertraging, zo snel mogelijk en zo efficiënt
mogelijk uitgevoerd wordt. Een andere manier, optimaal voor taken die telkens op-
nieuw moeten gerealiseerd worden, is via een PeriodicWorkRequest. Hiermee wordt
een interval gespecificeerd waarin de taak kan uitgevoerd worden. Indien een kleiner
tijdsinterval gewenst is, kan gebruik gemaakt worden van een flexinterval. Dit zorgt
ervoor dat de taak niet op eender welk moment binnen het globale interval mag uitge-
voerd worden, maar enkel binnen het flexinterval. Via een instantie van het WorkMa-
nager object kunnen de verschillende requests gequeued worden (zie figuur 2.5). Het is
eveneens mogelijk om een bepaalde unieke job te behouden of om deze telkens te ver-
vangen door een nieuw exemplaar. Dit om te voorkomen dat verschillende instanties
van eenzelfde taak aanwezig zijn [41].
Toegepast op deze thesis kan Workmanager zeker zijn nut bewijzen. De berekening
van nieuwe aanbevelingen gebaseerd op additionele fitnessdata zal namelijk periodiek
gebeuren. Een andere optie was om telkens de aanbevelingspagina gerefreshed wordt,
alle berekeningen van nul te herbeginnen. Dit zou een bottleneck kunnen vormen voor
het systeem, vandaar de keuze voor Workmanager.

2.3.9 Room
De Room Persistence Library maakt onderliggend gebruikt van SQLite, maar biedt nog
een extra abstractie laag voor gebruiksgemak. SQLite is een zeer kleine, lightweight
database waardoor het zicht zeer goed leent tot gebruik in mobiele toestellen. SQ-
Lite vereist ook geen speciale database server, het maakt gebruik van een filesysteem
in SQL syntax [42] [43]. Er werd gekozen voor een volledige lokale implementatie.
Hierbij staat Room als opslagplaats centraal. De database wordt gebruikt om aller-
hande fitnessdata in te bewaren. Er zal rekening gehouden worden met de maximale
capaciteit door tijdig historische data ouder dan tien weken te verwijderen. Dit heeft
geen negatieve invloed op de werking van de applicatie aangezien deze ontworpen is
voor een tien weken durende training.
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Hoofdstuk 3

Rope skipping

In deze studie wordt gefocust op rope skippen als middel om beweging toegankelijk te
maken. Rope skipping is een ideale sport om de conditie te trainen. Aan de hand van de
herkenning en classificatie van rope skipping bewegingen, met gelijktijdige monitoring
van hartslag data, kan een schatting gemaakt worden van het inspanningsniveau. Ge-
bruikers krijgen persoonlijke aanbevelingen te zien om een optimale conditietraining
te verzekeren. Minder frequente en/of minder lange trainingsessies zullen aangeboden
worden bij onervaren rope skippers. Gebruikers worden eveneens aangemoedigd om
bewegingen waarin fouten gemaakt werden meer in te oefenen. In wat volgt wordt
beschreven hoe bovenstaande technieken verwezenlijkt worden. Machine learning ligt
hierbij aan de basis. Verschillende machine learning algoritmen komen dan ook uitvoe-
rig aan bod alsook voorafgaande preprocessing van de data. Om nuttige statistieken te
kunnen tonen, is data manipulatie van onbewerkte accelerometer data essentieel. Het
onderzoek naar de classificatie van rope skipping bewegingen bestaat uit het analyse-
ren van de diverse bewegingen en in hoeverre deze van elkaar te onderscheiden zijn.
Verschillende machine learning algoritmes worden getest om zo het meest optimale
algoritme voor deze casus te bekomen. Hierbij wordt gefocust op accelerometer data.

3.1 Bewegingen
Dit onderdeel heeft als doel de onderzochte bewegingen toe te lichten. De bewegingen
op zich worden uitgelegd aan de hand van afbeeldingen. Om een zo correct mogelijk
beeld te verkrijgen van deze bewegingen, wordt gewerkt met data afkomstig van ver-
schillende proefpersonen met verschillend vaardigheidsniveau en van diverse leeftijden
(21 - 73 jaar). De gelijkenissen en verschillen tussen bewegingen worden aangekaart.
Er wordt telkens gebruik gemaakt van een tien seconden interval tijdens de analyse.
Aangezien bij een draaiende beweging de versnelling wordt veroorzaakt door de cen-
tripetale kracht en deze loodrecht op de snelheidsvector staat, is het intuı̈tief niet zo
eenvoudig om dit te analyseren. Niettegenstaande wordt een poging ondernomen.
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3.1.1 Springen met tussensprong (jump slow)

Figuur 3.1: Proefpersoon 1: springen met tussensprong

Figuur 3.2: Proefpersoon 2: springen met tussensprong

Bij springen met tussensprong zal er met iedere draaiing van het touw twee keer ge-
sprongen worden. In bovenstaande Figuren is het verloop te zien van de verschillende
accelerometer assen tijdens het springen. Er is een duidelijk periodiek verloop merk-
baar. Één periode staat gelijk aan één enkele draaiing. Door de tussensprong is de
periode op alle drie de grafieken schijnbaar opgedeeld in twee stukken. Een tussen-
sprong veroorzaakt namelijk een extra beweging langs alle drie de assen. Ook is de
versnelling grotendeels negatief wat aangeeft dat er een grotere snelheidsverandering
is bij beweging in de richting van de negatieve assen.

Vergelijking proefpersonen

Op Figuur 3.1 en 3.2 zijn signalen te zien van twee verschillende proefpersonen die
dezelfde sprong uitvoeren. Alhoewel globaal een overeenkomstige vorm terugkeert,
zijn er toch duidelijke verschillen merkbaar en dit vooral op de x en z as. Op de z as is
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te zien dat proefpersoon 1 in de eerste helft van een draaiing een grote versnelling heeft.
Bij proefpersoon 2 is dit juist omgekeerd. Op de x as is te zien dat proefpersoon 1 een
nagenoeg constante snelheid aanhoudt tijdens een periode. Proefpersoon 2 veroorzaakt
op een gegeven moment tijdens een draaiing een kortstondige versnellingspiek. Dit
kan te wijten zijn aan het al dan niet uitgesproken zijn van de tussensprong.

3.1.2 Springen zonder tussenprong (jump fast)

Figuur 3.3: Proefpersoon 1: springen zonder tussensprong

Figuur 3.4: Proefpersoon 2: springen zonder tussensprong

Bij deze beweging vindt er tijdens elke draaiing van het touw één sprong plaats in plaats
van twee. Dit resulteert in een kleinere periode en grotere frequentie. Het signaal op
de x-as is ook weer voor het grootste deel negatief. Dit is niet het geval voor de andere
assen.
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Vergelijking proefpersonen

Figuren 3.3 en 3.4 tonen de accelerometer signalen. De y-as is een goede indicator voor
de grootte van de polsbeweging tijdens een sprong aangezien er minder versnelling
zal zijn langs die as bij kleinere draaiingen. Deze as staat namelijk voor het grootste
deel van één periode naar boven gericht (zie subsectie 2.1.1). Proefpersoon 2 maakt
bijgevolg kleinere draaiingen in vergelijking met proefpersoon 1.

3.1.3 Jump run

Figuur 3.5: Proefpersoon 1: jump run

Figuur 3.6: Proefpersoon 2: jump run

Deze beweging is een combinatie van lopen en springen met tussensprong. Er wordt
met andere woorden al springend gelopen. Indien deze signalen vergeleken worden
met de beweging: springen met tussensprong, dan kan opgemerkt worden dat deze
toch wel enige gelijkenissen vertonen. Dit is zeker logisch aangezien een jump run
eigenlijk bestaat uit springen met tussensprong aangevuld met verplaatsing. Toch is er
een onderscheid en dit is vooral merkbaar op de x-as.
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Vergelijken proefpersonen

De onderlinge verschillen, te zien op Figuren 3.5 en 3.6, zijn gelijkaardig aan deze
aangekaart in subsectie 3.1.1. Aangezien de x-as de meeste verschillen toont, zal deze
besproken worden. Proefpersoon 2 vertoont hierbij een grilliger verloop wat aangeeft
dat de mate van versnelling vaak verandert langs deze as.

3.1.4 Cross over
Cross over is een beweging waarbij gesprongen wordt met de armen gekruist. Een
illustratie hiervan is te zien op Figuur 3.14. Tijdens dit onderzoek werd ervoor gekozen
om te focussen op cross over met tussensprong. Dit door het tekort aan proefpersonen
die in staat zijn de snellere en intensievere versie hiervan uit te voeren. Op Figuur
3.7 is duidelijk te zien dat de amplitude langs de x-as veel kleiner is. De x-as loopt
namelijk evenwijdig met de arm en aangezien de armen in een nogal geklemde positie
zitten is beweging langs deze as moeilijker (zie subsectie 2.1.1). Verder is er ook
weer een periodiek verloop merkbaar, al is dit wat minder uitgesproken. X- en y-as
ondergaan vooral een versnelling in negatieve richting. De z-as daarentegen ondergaat
doorgaans een positieve versnelling. Aangezien er een tekort aan proefpersonen is die
bekwaam zijn om deze beweging uit te voeren, is het niet mogelijk om een onderlinge
vergelijking te maken.

Figuur 3.7: Proefpersoon 1: cross over

3.1.5 Side swing
Side swing (zie Figuur 3.15) is een beweging waarbij de uitvoerder het touw één maal
rechts van hem/haar ronddraait en meteen hierna één maal links. Er kan ook voor
gekozen worden om links te beginnen en rechts te eindigen. Ook in dit signaal is een
periodiek verloop merkbaar (zie Figuren 3.8 en 3.9). De verandering in snelheid langs
de verschillende assen verloopt echter trager. De armen en polsen zijn tijdens deze
beweging namelijk compleet vrij zodat op elke as duidelijke veranderingen in richting
zichtbaar zijn. Aan de waarden is te zien dat deze kleiner zijn. Dit komt omdat side
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swing een rustige beweging is met minder bruuske snelheidsveranderingen. Ook dit
verloop is in twee stukken verdeeld op x- en y-as doordat dezelfde beweging langs
beide kanten van het lichaam moet uitgevoerd worden. De z-as daarentegen vertoont
een ander soort patroon.

Vergelijken proefpersonen

Het verloop van de y- en z-as is zeer gelijkaardig. De x-as daarentegen vertoont enkele
verschillen. Proefpersoon 1 toont een duidelijker patroon in vergelijking met proefper-
soon 2. Dit tweede signaal bevat namelijk enkele pieken.

Figuur 3.8: Proefpersoon 1: side swing

Figuur 3.9: Proefpersoon 2: side swing

3.1.6 Forward 180
Deze beweging zorgt ervoor, zoals de naam zegt, dat de uitvoerder zichzelf 180 graden
draait tijdens het springen (zie Figuur 3.16). Dit wordt verwezenlijkt door met behulp
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van een side swing tijdens het draaien het touw op de juiste plaats te krijgen. Wan-
neer men gedraaid is kan achterwaarts verder gesprongen worden. Het meten van deze
beweging was iets moeilijker aangezien dit niet constant achter elkaar kan uitgevoerd
worden. Een oplossing bestond erin om na iedere achterwaartse sprong, het touw van
richting te veranderen. Het periodiek verloop is terug zichtbaar doordat dezelfde bewe-
ging telkens opnieuw werd uitgevoerd (zie Figuren 3.10 en 3.11). De ruis die te zien
is tussen twee perioden door (vooral langs de y-as) heeft te maken met het feit dat na
één beweging, zoals vermeld, van richting moet veranderd worden. De handen moeten
bijgevolg terug in positie gebracht worden. Ook hier is de grafiek weer in twee delen
verdeeld. Er zijn tijdens deze beweging eveneens twee sprongen nodig met daartus-
sen een side swing als overgangsbeweging. De richting van de versnellingsvector is
hoofdzakelijk negatief langs de x- en y-as.

Vergelijken proefpersonen

Zoals vermeld bestaat deze beweging uit twee sprongen en een halve side swing. De
y-as vertoont een grote gelijkenissen tussen de twee signalen. De x- en z-as vertonen
bij proefpersoon 1 een eerder statisch verloop met enkele pieken in tegenstelling tot
proefpersoon 2.

Figuur 3.10: Proefpersoon 1: forward 180

3.1.7 Backward 180
De backward 180 is gelijkaardig aan de forward 180 in zijn uitvoering met als verschil
de start-draaiing. Er wordt namelijk gestart vanuit achterwaarts springen. Wanneer het
touw zich voor de springer bevindt, draait deze zich 180 graden. Er wordt vervolgens
verder voorwaarts gesprongen. Deze beweging bestaat eveneens uit twee sprongen,
zonder de aanwezigheid van een halve side swing. Op alle drie de assen is vooral een
negatieve versnelling merkbaar.
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Figuur 3.11: Proefpersoon 2: forward 180

Vergelijken proefpersonen

Figuren 3.12 en 3.13 tonen het accelerometer signaal. De twee signalen lijken in dit
geval zeer sterk op elkaar. Enkel komt de iets statischere gedaante van proefpersoon 1
hier weer terug.

Figuur 3.12: Proefpersoon 1: backward 180

3.2 Data collectie
Het Polar flow platform laat niet toe om voor een sessie de onbewerkte data te down-
loaden [44]. Hierdoor werd een eigen applicatie ontwikkeld op de smartwatch en
smartphone. De smartwatch applicatie zal via sensoren de datapunten opvangen met
een sampling frequentie van ongeveer 52 Hz.
Dit is echter zeer systeem en tijd afhankelijk. Het android systeem en/of andere ap-
plicaties kunnen de frequentie ten alle tijde aanpassen. De sampling frequentie kan,
afhankelijk van de lifecycle waarin de applicatie zit, zelfs verlaagd worden tot 18 Hz
[45]. Het aantal datapunten per seconde is daarom dus niet stabiel. Via een knop op
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Figuur 3.13: Proefpersoon 2: backward 180

Figuur 3.14:
Cross over [6]

Figuur 3.15: Side swing [6] Figuur 3.16: Forward 180 [6]
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de user interface wordt een sessie gestart, hierna begint de data verzameling. Telkens
er een datapunt binnenkomt wordt dit via de wear OS messageClient verzonden naar
de smartphone. De datapunten worden op deze manier verzonden omdat ze dan via
een applicatie op de android smartphone kunnen opgeslagen worden naar een CSV
bestand. Dit is namelijk efficiënter op een smartphone in vergelijking met een smart-
watch. Door een andere knop kan de sessie beëindigd worden. Het bestand met data
kan dan teruggevonden worden in de externe opslag van de smartphone. Elke applica-
tie heeft hier in de android/data folder een eigen map. Deze wordt gebruikt voor het
opslaan van de bestanden behorend tot de overeenkomstige applicatie.

3.3 Preprocessing
Data komende van de smartwatch applicatie bestaat uit vier features: tijd (ns), x-, y-
en z-component van de versnelling (m/s). Dit zonder enige wijziging meegeven aan
een machine learning algoritme zal geen goede resultaten geven. Machines begrijpen
onbewerkte data namelijk niet. Data preprocessing biedt hier een oplossing voor. Pre-
processing is de aaneenschakeling van stappen die de data zo transformeren dat de
features ervan kunnen geı̈nterpreteerd worden door het algoritme. Een dataset is een
collectie van data objecten, ook wel records, punten of vectoren genoemd. Data ob-
jecten worden beschreven met een aantal features die de basis karakteristieken van het
object weergeven. Een feature is hierbij een individueel meetbare karakteristiek van het
event dat zich voordeed. Bij het bepalen van een activiteit uit accelerometer data wor-
den als features de x- , y- en z-component van het signaal gekozen. Dit zijn namelijk de
waarden die het signaal eenduidig kunnen beschrijven. Er zijn verschillende types van
features. Een eerste onderverdeling wordt gemaakt op basis van het al dan niet nume-
riek zijn van een feature. Een categorische feature is discreet en heeft dus slechts een
beperkt aantal mogelijke waarden. Een feature die categorisch is kan nominaal of ordi-
naal zijn. De aanwezigheid van een zekere ordening onderscheid deze van elkaar. Een
numerieke feature is continue en wordt gerepresenteerd door nummers. Deze waarden
kunnen een interval of ratio beschrijven. Bij een ratio is er sprake van een true zero,
wat niet het geval is voor interval waarden. Ook zijn negatieve getallen niet mogelijk
in geval van een ratio feature. De x, y en z componenten van accelerometer data zijn
bijgevolg numerieke features van het type interval. Dit betekent dat er bij deze data
sprake is van ordening en dat verschillen tussen datapunten een betekenis hebben. Het
ratio van twee datapunten heeft dan weer geen betekenis door de afwezigheid van een
true zero [46].
Niet alle stappen van data preprocessing zijn toepasbaar op elk probleem. Dit is name-
lijk zeer afhankelijk van het soort data waarmee gewerkt wordt. In wat volgt worden
de stappen die doorgaans ondernomen worden bij preprocessing besproken. Telkens
zal vermeld worden of dit toepasbaar is op de preprocessing van accelerometer data.

3.3.1 Data Quality Assessment
Met onbewerkte data van eender welke oorsprong kunnen veel zaken verkeerd lopen
met betrekking tot datatype, ontbrekende waarden enzovoort. Een eerste preprocessing
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stap is bijgevolg het type van het tijd feature converteren naar een datetime object. Op
die manier kan met de effectieve tijdsverschillen gewerkt worden. Door de onstabiele
samplingfrequentie (zie sectie 3.2) is het aantal samples per seconde namelijk onzeker.
Daarom is het beter om met tijdsverschillen te werken en alle samples in een tijdsin-
terval te laten horen bij hetzelfde segment. Later zal blijken dat dit niet mogelijk is bij
elk machine learning algoritme (zie subsectie 3.5.9).
Om de data corresponderend met het aan- en uitzetten van de smartwatch tijdens een
meting eruit te kunnen filteren, worden standaard de eerste en laatste datapunten in een
interval van 3 seconden verwijderd. Deze datapunten horen namelijk bij geen enkele
klasse en zal het machine learning model enkel verwarren.
Data komt meestal van verschillende bronnen die al dan niet betrouwbaar zijn. De data
zal in dat geval dus ook in verschillende formaten binnenkomen. Tijdens dit onderzoek
wordt slechts één sensor gebruikt. Deze complicatie is bijgevolg niet aanwezig. De
betrouwbaarheid van de sensor kan echter wel nog in vraag gesteld worden.
Bij observatie van de data waarden zijn namelijk duplicaten merkbaar. Dit is een fout
in het datacollectie proces. Dit is echter geen probleem aangezien duplicaten via het
Pandas framework makkelijk kunnen gedetecteerd en verwijderd worden.
Duplicaten worden verwijderd om deze data objecten geen voordeel of bias te geven
bij machine learning algoritmen. Eveneens zal meer dan één record met dezelfde data
een slecht visueel beeld geven bij plotting.
Ontbrekende waarden werden niet geobserveerd, maar hier moet het systeem toch te-
gen bestand zijn. Missing values komen voor door fouten tijdens de data collectie of
door een data validatie regel waardoor bepaalde punten niet geldig zijn. Een eerste
manier om hiermee om te gaan is volledige rijen met ontbrekende waarden verwijde-
ren. Als veel datapunten incompleet zijn is deze strategie niet aan te raden. Als slechts
een klein percentage van de data punten ermee te kampen heeft dan kan ook gekozen
worden voor interpolatie methoden. Hierbij zal de waarde geschat worden aan de hand
van de andere beschikbare waarden voor die feature. Men kan eveneens kiezen om
de ontbrekende waarde in te vullen met het gemiddelde, de mediaan of de modus van
de feature. Data verzameling door sensoren in een smartwatch vergt geen menselijke
interactie, waardoor de kans op ontbrekende waarden klein is. Rijen waartoe NaN
waardes behoren worden daarom verwijderd. Het gemiddelde of de mediaan is niet
zo’n goede keuze aangezien dit een vertekend beeld kan geven. De datapunten hebben
vaak een groot bereik waardoor een gemiddelde waarde opgeven tijdens bijvoorbeeld
een dalende piek een grote daling met vervolgens een stijging zal veroorzaken.
Een laatste mogelijk probleem waarmee data te kampen heeft zijn inconsistente waar-
den. Om dit te detecteren is het nodig te weten welk datatype een bepaalde feature
heeft en of dit hetzelfde is voor alle data objecten. Dit komt vaak voor bij menselijke
fouten en is dus hier niet van toepassing. Toch worden enige voorzorgen genomen door
ook in dit experiment de x-, y- en z -kolom te geconverteerd naar float objecten [46].

3.3.2 Feature aggregation
De resulterende dataset wordt initieel onderverdeeld in segmenten van 1 seconde elk
met 50 procent overlap. Eén volledige sprong zal namelijk gemiddeld iets minder dan
1 seconde duren. Vandaar de keuze voor een segmentgrootte van 1 seconde. In een
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volgende sectie zal dit verder onderzocht worden. Partiële segmenten waarin onvol-
doende datapunten aanwezig zijn, worden genegeerd. Deze aggregatie wordt gedaan
omdat uit één enkel datapunt weinig info kan gehaald worden. Het verloop in de tijd,
de context, is namelijk belangrijk. Aggregaties bieden immers een high level view van
de data die stabieler is dan één individueel data object. Door het samennemen van grote
hoeveelheden data objecten tot één samenvattend data object is er ook een verminde-
ring van geheugen consumptie en processortijd [46]. De bekomen segmenten moeten
als laatste stap gelabeld worden. Het targetlabel in geval van bewegingsherkenning is
de uitgevoerde beweging.

3.3.3 Feature sampling
Met sampling kan de dataset gereduceerd worden waarna een beter maar duurder ma-
chine learning algoritme kan gebruikt worden. Sampling moet op zo’n manier gedaan
worden dat de eigenschappen van de originele dataset behouden worden: de samples
zijn representatief. Dit wordt bekomen door de juiste sample grootte en sampling stra-
tegie te kiezen. Bij simple random sampling wordt een gelijke selectie waarschijnlijk-
heid van een entiteit verondersteld. Hierbij zijn 2 variaties: zonder vervanging en met
vervanging. Simple random sampling zonder vervanging verwijdert een geselecteerd
data object uit de dataset. Simple random sampling met vervanging plaatst dit object
terug zodat het bij volgende sampling iteraties kans heeft om nog eens gekozen te wor-
den. Bij ongebalanceerde datasets is de simple random sampling techniek geen goede
keuze. Dit betekent namelijk dat de zeldzame data objecten evenveel kans hebben om
geselecteerd te worden als de andere. De bekomen dataset na sampling zal dus niet
meer overeenkomen met de originele. Stratified sampling daarentegen houdt rekening
met de originele distributie. Deze techniek verdeelt de dataset in groepen en neemt uit
elke groep een gelijk aantal objecten ook al verschilt de groepsgrootte [46].
Sampling is niet toepasbaar bij bewegingsherkenning op basis van accelerometer data.
Hoe groter de dataset en hoe meer variatie hierin, hoe accurater de output van het ma-
chine learning algoritme zal zijn. Elke vorm van dataset reductie is dus niet wenselijk.

3.3.4 Feature extraction
Enkel de x-, y- en z-component van een acceleratie-vector is voor de meeste algorit-
men niet genoeg om correcte voorspellingen te kunnen maken. Daarom worden hier,
op basis van de datapunten in een segment, een aantal nieuwe features ontwikkeld.
Hierbij horen onder andere statistische features zoals het gemiddelde, de mediaan, het
minimum en het maximum. Een aantal complexere features worden in wat volgt meer
toegelicht.

Signal Magnitude Vector

SMV wordt gebruikt om de graad van bewegingsintensiteit te evalueren. Dit kan een
onderscheid leveren tussen verschillende bewegingen op vlak van intensiteitsniveau.
Met volgende formule wordt dit berekend [13].

∑
√

x2 + y2 + z2
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Signal Magnitude Area

SMA wordt gebruikt om een meetwaarde te bekomen die het niveau van activiteit
weergeeft en dus het onderscheid kan maken tussen perioden van activiteit en inac-
tiviteit. Het is een statistische meetwaarde die de omvang (magnitude) weergeeft van
een veranderende feature. Magnitude is namelijk een maat die ordening aangeeft. In
dit geval geeft SMA dus een ordening aan tussen de verschillende segmenten. SMA
wordt berekend door de genormaliseerde integraal te nemen van het signaal. Praktisch
is het moeilijk om een integraal te berekenen in Python. Daarom wordt gekozen voor
een benaderende berekening. Per tijdstip wordt de absolute waarde van de x-, y- en
z-component opgeteld. De bekomen waarden worden vervolgens verzameld in een
accumulator [13] [47].

∑ |x|+ |y|+ |z|
datapunten

Tilt angle

Tilt angle is de hoek die een vector maakt met de x-as. Dit wordt berekend met vol-
gende formule [48].

cosα =
ab
|a||b|

Fourrier transformatie

De fourrier transformatie zal het signaal voorstellen in functie van de frequentie in
plaats van de tijd. Uit deze representatie kunnen een aantal zinvolle features gehaald
worden waaronder Power Spectral Density.

Power Spectral Density

PSD is een maat voor de kracht-inhoud in functie van de frequentie. Het toont de
kracht van de variaties (energie) als functie van de frequentie. Anders gezegd, op
welke frequentie zijn variaties krachtig en op welke minder [49][50].

3.3.5 Dimensionality reduction
Vaak hebben datasets een groot aantal features. Een image processing probleem kan
bijvoorbeeld duizenden features hebben. Dimensionality reduction probeert het aantal
features te verminderen, maar niet door simpelweg een subset te nemen (feature subset
selection). Hoe hoger het aantal dimensies, hoe complexer de dataset. Datasets kun-
nen voorgesteld worden in een assenstelsel met het aantal assen gelijk aan het aantal
dimensies. Een groot aantal dimensies is echter moeilijk te modellen en te visualise-
ren. Dimensionality reduction mapt de dataset bijgevolg op een lagere dimensionele
ruimte. Dit wordt gedaan door nieuwe features te creëren die een combinatie zijn van
de oude features. De techniek die hiervoor gebruikt wordt is Principle Component
Analysis. Data analyse algoritmes werken namelijk beter met lagere dimensionaliteit.
Irrelevante features en ruis werden hierbij geëlimineerd [46]. Doordat vele algoritmen
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niet kunnen omgaan met een te grote dimensionaliteit wordt dimensionality reduction
toegepast tijdens dit onderzoek. Voor het aantal dimensies werd een aantal van 6 geko-
zen.

3.3.6 Feature encoding
Het doel van data preprocessing is om de data te encoderen zodat het naar een staat kan
gebracht worden die de machine begrijpt. Er zijn algemene normen en regels die ge-
volgd worden bij feature encoding. Nominale features kunnen een één op één mapping
ondergaan zoals bijvoorbeeld een permutatie. Ordinale features kunnen een rangbe-
houdende verandering ondergaan. Interval features kunnen getransformeerd worden
met een wiskundige formule waarbij hun nulpunt behouden wordt (fahrenheit naar cel-
sius). Ratio features kunnen geschaald worden met wiskundige formules (lengte naar
meters of feet) [46]. Accelerometer data bestaat uit interval features zoals eerder ver-
meld. Hierop kan dus normalisatie of een andere schaling toegepast worden (zie sectie
3.3).
Algoritmes geı̈mplementeerd in Scikit Learn hebben vaak gestandaardiseerde data no-
dig, data die lijkt op een standaard normale distributie. In de praktijk wordt de data
getransformeerd door het gemiddelde te verwijderen en het dan te schalen door deling
van de standaard deviatie. Dit is nodig omdat een feature met een variantie niet in
dezelfde order als een andere feature op die manier kan domineren. De preprocessing
module van Scikit Learn bevat een klasse standardScalar die de transformer API imple-
menteert. Deze berekent het gemiddelde en standaard deviatie op een training set om
dan dezelfde transformatie te kunnen uitvoeren op de test data [34]. Standardisatie zal
per featurekolom de datapunten schalen. In het geval van detectie gebaseerd op accele-
rometer data is dit niet wenselijk omdat de distributie van een verzameling datapunten
die het model als input krijgt, steeds anders zal zijn. Toch is er een zeker schaling
vereist. Bij het herkennen van activiteiten moeten individuele datapunten met elkaar
vergeleken worden. Om geen appelen met peren te vergelijken, moeten de datapunten
zo getransformeerd worden dat ze een gelijke distributie hebben. Dit kan verwezenlijkt
worden door elk datapunt te normaliseren.
De ground truth labels in de vorm van rope skipping bewegingen moeten eveneens
geëncodeerd worden. Dit wordt verwezenlijkt aan de hand van de labelEncoder mo-
dule van Scikit Learn.

3.3.7 Data balancering
Omdat het model geen voorkeur mag ontwikkelen voor een bepaalde klasse, moet de
data gebalanceerd zijn. Dit wil zeggen dat er van elke klasse evenveel samples moeten
aanwezig zijn. Indien de data ongebalanceerd is en hier wordt geen rekening mee ge-
houden dat zou het model elke klasse kunnen bestempelen met hetzelfde label en toch
meer dan 50% accuraatheid verkrijgen. In een eerste fase van het onderzoek werd dit
verwezenlijkt door elke klasse even groot te maken als de kleinste. Dit betekent dat
bruikbare data genegeerd werd. Daarom is ervoor gekozen om, in een tweede fase van
het onderzoek, data augmentation toe te passen. Hierbij zullen de kleinere klassen aan-
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gevuld worden met kopieën van hun datapunten. Hierbij moet echter opgepast worden
voor overfitting (zie subsectie 3.3.8).

3.3.8 Train/validatie/test
Machine learning algoritmes moeten eerst getraind, daarna gevalideerd en vervolgens
getest worden. Op basis van de training data wordt het model gebouwd. Hierbij moet
opgepast worden voor overfitting. Dit is het verschijnsel waarbij het model perfect
traint op de training data, maar hierdoor realistische data niet correct kan classificeren.
Underfitting is het omgekeerde en doet zich voor wanneer te grote tolerantie gegeven
wordt aan misclassificaties. De validatie data wordt gebruikt om de hyperparameters
van het model te kiezen en te verbeteren. De test data heeft als functie om het getrainde
en gevalideerde model te testen [46].
In een eerste fase werd gebruik gemaakt van een klassieke train/test split. Hierbij zal
de training en testdata echter te hard lijken op eenander waardoor gemakkelijk hoge
accuraatheid gehaald wordt. In een tweede fase werden train, test en validatie datasets
onafhankelijk van elkaar gevormd.

3.4 Soorten data
Eenzelfde beweging kan op verschillende manieren gemeten worden. Zo kan het on-
derscheid gemaakt worden tussen de pols waaraan de smartwatch gedragen wordt of
tussen de draairichting. Bewegingen zoals forward 180, backward 180 en jump run
kunnen niet of moeilijk met een achterwaartse draairichting beoefend worden. Bijge-
volg gelden de besproken variaties niet voor deze bewegingen. Deze variaties include-
ren in de training data zal resulteren in een beter model. Aangezien deze in essentie
dezelfde beweging voorstellen. In wat volgt wordt de data verder geanalyseerd gebruik
makend van de beweging springen met tussensprong.

3.4.1 Pols

Figuur 3.17: Andere pols
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Door de smartwatch aan een andere pols te dragen worden de x- en y-as omgekeerd.
Ook zullen ze onder een iets andere hoek komen te staan. De z-component zal al-
leen onder een andere hoek komen te staan en niet omkeren. Dit resulteert in andere
meetwaarden en dus een ander verloop van het signaal (zie Figuur 3.17).

3.4.2 Draairichting

Figuur 3.18: Andere draairichting

Een andere draairichting zal de versnellingsvector zelf omkeren terwijl de assen gelijk
blijven. Ook hier is er sprake van een gewijzigd verloop van het signaal (zie Figuur
3.18).

3.5 Selectie machine learning algoritme
Machine learning is een modeling techniek gebaseerd op data. Het systeem heeft als
input een training set waaruit het model afgeleid wordt. Diversiteit van de training
dataset is belangrijk. Een training dataset bestaande uit enkel geschreven nota’s van
één persoon zal de cijfers/letters van een ander handschrift bijvoorbeeld niet herken-
nen. Ook is veralgemening van belang. Dit is het proces waarmee de performantie
van een model constant gemaakt wordt onafhankelijk van de training of field dataset.
Het model zal bijgevolg ook input herkennen die niet volledig overeenkomt met de
data waarop getraind werd. Er zijn verschillende types machine learning: supervised
learning, unsupervised learning en reinforcement learning. Het herkennen van rope
skipping bewegingen valt onder supervised learning. Deze techniek zal vanuit een
leerverzameling getraind worden om data te herkennen.
Het is belangrijk om het bekomen model correct te evalueren. Zo is geweten of nog
meer data of verdere tuning nodig is. Er wordt een score gegeven aan het model waar-
voor verschillende metrieken bestaan. Accuracy is het ratio van correct geclassificeerde
datapunten en het totaal aantal datapunten. Recall is het ratio van het totaal aantal
correct geclassificeerde positieve samples en het totaal aantal positieve samples. Een
positief geclassificeerd datapunt (true positive) is een datapunt dat wordt bestempeld
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met het juiste label. Precision is het ratio van het aantal correct geclassificeerde po-
sitieve samples en het totaal aantal voorspelde positieve samples. De F1 score is een
samensmelting van de recall en precision scores.
Vergelijken van machine learning algoritmes wordt gedaan met confusion matrices.
Deze matrices geven een beeld van het aantal true positives/negatives en false positi-
ves/negatives.
Voor de implementatie van de algoritmes werd grotendeels Scikit Learn gebruikt. En-
kel het convolutional neural network is afkomstig uit Tensorflow [51] [52] [53].
In een eerste fase werd het meest optimale model gezocht. Via train test split werd
in deze fase een training en test dataset bekomen. Alle modellen naast CNN vereisen
meer input dan enkel accelerometer data. Hierdoor werd een groot aantal dimensies
bekomen. Deze werden via dimensionality reduction gereduceerd naar 6. In wat volgt
wordt de werking van de algoritmen en de resultaten ervan kort besproken. Er werd
telkens gebruik gemaakt van gridSearch om de meest optimale hyperparameters te
bepalen. Het gridSearch algoritme zal namelijk elke combinatie van hyperparameters
uitvoeren en degene met de beste accuraatheid teruggeven. Hier werd een window van
1 seconde gebruikt met telkens 50% overlap.

3.5.1 Support Vector Classification
SVM zorgt voor het maken van een decision boundary tussen de verschillende klas-
sen. In het geval van lineaire scheiding moet ervoor gezorgd worden dat de afstand
tussen de boundary en het dichtstbijzijnde datapunt zo groot mogelijk is. Deze de-
cision boundary is een hyperplane in een n-dimensionale ruimte waarbij n het aantal
features zijn die een datapunt beschrijven. Het hyperplane heeft telkens een dimensie
van n-1. Er bestaan veel zulke hyperplanes maar hiervan moet degene gekozen wor-
den met maximale marge. Bij non-lineaire gevallen wordt gebruik gemaakt van twee
concepten: soft margin en kernel tricks. Soft margin wil zeggen dat er een hyperplane
gekozen wordt met een aantal verkeerd geclassificeerde datapunten. Hierbij worden
twee soorten misclassificaties getolereerd. Een datapunt bevindt zich aan de verkeerde
kant van het hyperplane maar wel nog binnen de marge of het datapunt bevindt zich aan
de verkeerde kant van het hyperplane en niet binnen de marge. SVM zal dus de balans
moeten vinden tussen maximale marge en minimaal misgeclassificeerde datapunten.
De hoeveelheid tolerantie die gekozen wordt is een belangrijke hyperparameter. Deze
wordt voorgesteld door C in Scikit Learn. Hoe groter C, hoe meer penalty het model
krijgt bij misclassificatie. De marge zal bij grote C kleiner zijn en er zullen minder
support vectors zijn. Bij noisy data is het dus beter om C niet al te groot te nemen. Een
belangrijk concept hierbij zijn de support vectors. Dit zijn datapunten dichtst bij het
hyperplane. De afstand tussen deze vectors moet bijgevolg maximaal gemaakt worden.
De kernel wordt gebruikt om datapunten te herschalen naar een grotere dimensionale
ruimte waarin het mogelijk is om de punten met een hyperplane te scheiden. Zo wordt
een non-lineaire decision boundary gevonden. De loss functie, ook wel cost functie
genoemd, zal aan elke classificatie een kost toewijzen. Door de afgeleide te nemen van
deze functie kan gevonden worden in welke richting de gewichten moeten aangepast
worden. De gewichten zijn de coördinaten van een vector die loodrecht op het hyper-
plane staat. Een regularisatie term kan toegevoegd worden aan de loss functie, deze
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zal de mate waarin loss wordt toegewezen aan verkeerd geclassificeerde datapunten
aanpassen. Op die manier kan overfitting voorkomen worden.
SVC implementeert het one-against-one algoritme voor multiclass classification. Clas-
sifiers worden aangemaakt die elk data van 2 klassen trainen. Er zijn dus n class *
(n class-1)/2 classifiers nodig [54].
De resultaten na toepassing van dit algoritme op de dataset zijn te zien in Figuur 3.19
en Tabel 3.1. Bepaalde klassen worden zeer slecht herkend, andere matig.

Figuur 3.19: Confusion matrix van SVC

3.5.2 Linear Support Vector Classification
Dit algoritme is vergelijkbaar met SVC indien voor de parameter kernel linear gekozen
wordt. Het heeft echter meer flexibiliteit bij het kiezen van penalties en loss functies
en zou beter moeten schalen naar grote aantallen samples. Support Vector Classifiation
doet zijn classificatie, net zoals SVC, door een hyperplane te creëren die de data scheidt
in klassen. Hierbij moet de afstand met de support vectors (dit zijn datapunten dichtst
bij het hyperplane) maximaal gemaakt worden. De kernel wordt gebruikt om datapun-
ten te herschalen naar een grotere dimensionale ruimte waarin het mogelijk is om de
punten met een hyperplane te scheiden. Zo wordt een non-lineaire descision boundary
gevonden. LinearSVC gebruikt een lineaire kernel en vindt dus enkel lineaire decision
boundaries.
LinearSVC implementeert de one-vs-the-rest multiclass strategie, wat trainen van n class
modellen betekent. Met optie multi class wordt een andere multiclass strategie gese-
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Tabel 3.1: Precision en recall van SVC

Precision Recall F1

Forward 180 0.52 0.35 0.42

Backward 180 0.55 0.50 0.52

Jump slow 0.63 0.60 0.61

Jump fast 0.74 0.80 0.77

Cross over 0.72 0.95 0.82

Side swing 0.77 0.83 0.80

lecteerd. Het is echter aangewezen om one-vs-rest te gebruiken aangezien dit algoritme
veel sneller is [55] [56] [57].
De resultaten bekomen na toepassing van linearSVC zijn te zien op Figuur 3.20 en
Tabel 3.2. De slechtere performantie van dit algoritme was te verwachten aangezien
het onderzochte classificatie probleem hoogstwaarschijnlijk niet lineair scheidbaar is.

Tabel 3.2: Precision en recall van linearSVC

Precision Recall F1

Forward 180 0.91 0.11 0.20

Backward 180 0.42 0.56 0.48

Jump slow 0.70 0.41 0.52

Jump fast 0.61 0.82 0.70

Cross over 0.67 0.93 0.78

Side swing 0.64 0.87 0.74
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Figuur 3.20: Confusion matrix van linearSVC

3.5.3 Random Forest Classifier
Beslissingsbomen zijn de bouwstenen van het Random Forest model, deze bomen zul-
len vertakkingen opbouwen aan de hand van features. Er zijn evenveel takken als er
mogelijkheden zijn voor waarden van die feature. Random Forest bestaat uit verschil-
lende beslissingsbomen die samenwerken. Elke beslissingsboom in het forest zal een
predictie doen. De klasse die het meest voorkomt bij deze predicties wordt de defini-
tieve voorspelling van het model. Er mag geen of geen grote correlatie zijn tussen de
verschillende beslissingsbomen. Is dit wel zo dan wordt de kracht van het forest teniet
gedaan aangezien het zich nu zal gedragen als één geheel. De verschillende bomen
vangen namelijk hun individuele fouten op. Beslissingsbomen zijn zeer gevoelig voor
de data waarop ze getraind hebben. Een kleine wijziging hieraan resulteert al in zeer
verschillende bomen. Elke boom zal random sampelen met vervanging, hierdoor is
de training data van elke boom anders. Feature randomness doet zich voor door een
proces genaamd bagging. Elke boom neemt, bij splitsing van een knoop, de feature die
voor het meeste onderscheid zorgt. Dit zal dus ook sterk verschillen tussen bomen. De
belangrijkste hyperparameters zijn de volgende: Max features geeft de random subset
van features weer. Hoe lager dit getal, hoe meer vermindering in variantie en ook hoe
meer bias. N estimators stelt het aantal trees in het bos voor. Naarmate het aantal bo-
men toeneemt, neemt over het algemeen de fout tot een bepaald punt af. De nauwkeu-
righeid neemt vanaf dat punt niet meer toe. Max depth geeft de maximale diepte van
iedere boom in het forest aan. Hoe dieper een boom is, hoe meer hoe meer splitsingen
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er gebeurd zijn en hoe meer informatie over de data aanwezig is. Min samples split is
het minimum aantal datapunten die nodig zijn om een interne node op te splitsen [58].
De resultaten van dit algoritme zijn te zien op Figuur 3.21 en Tabel 3.3. De performan-
tie is gestegen ten opzichte van eerder bekeken algoritmen. Het zijn echter opnieuw
dezelfde klassen die minder goed geclassificeerd worden.

Figuur 3.21: Confusion matrix van Random Forest

3.5.4 AdaBoost
Adaboost combineert verschillende zwakke classifiers, die slechts lichtjes beter zijn
dan random guessing, in één sterke classifier. Elke zwakke classifier wordt getraind
op een subset van de totale trainingsdata. Deze subsets mogen hierbij overlappen. Elk
datapunt krijgt een gewicht toegewezen. Samples met een hoger gewicht hebben meer
kans om gekozen te worden. Na training zal Adaboost het gewicht van misgeclassifi-
ceerde samples verhogen. Op die manier kan meer aandacht hieraan besteed worden
tijdens de volgende iteratie. Classifiers met grotere accuraatheid krijgen meer gewicht.
Door de resultaten en gewichten van alle classifiers in rekening te brengen, wordt het
Adaboost model bekomen.
Hoe de zwakke learners geı̈mplementeerd worden in Adaboost is afhankelijk van hy-
perparameter base estimator. Vaak worden echter beslissingsbomen met één vertak-
kingsgraad (decision stumps) gebruikt. Decision stumps splitsen de dataset in twee
gebaseerd op één feature aan de hand van een threshold.
De implementatie in Scikit Learn kan geoptimaliseerd worden met de volgende hyper-
parameters. Het aantal zwakke learners kan aangegeven worden met de n estimators
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Tabel 3.3: Precision en recall van Random Forest

Precision Recall F1

Forward 180 0.63 0.53 0.58

Backward 180 0.64 0.71 0.67

Jump slow 0.68 0.68 0.68

Jump fast 0.80 0.79 0.79

Cross over 0.82 0.90 0.86

Side swing 0.88 0.88 0.88

parameter. Hoe meer er van deze aanwezig zijn, hoe complexer de decision boundary
is. De learning rate zwakt de contributie van opeenvolgende iteraties af met een vooraf
gedefinieerde factor. Op die manier zal de classifier minder snel leren [59].
Figuur 3.22 en Tabel 3.4 geven de resultaten van dit experiment weer. Dit algoritme
heeft een gelijkaardige performantie als Random Forest.

3.5.5 Naive Bayes
Naive Bayes is gebaseerd op de Bayes theorie waarbij verondersteld wordt dat de fea-
tures niet gecorreleerd zijn. Naive Bayes berekent de kans dat een feature een bepaalde
waarde heeft, gebaseerd op de waarde van een andere feature. De klasse met de groot-
ste posterior probability is de uiteindelijke voorspelling voor het datapunt. Voor elke
klasse wordt bijgevolg de kans P(c—f), waarbij c de klasse voorstelt, berekend en dit
met elke mogelijke waarde van feature f. Naive Bayes is een simpel algoritme dat grote
voordelen heeft. Er is weinig training data nodig om zeer snel goede resultaten af te
leveren. Doordat Naive Bayes geen correlatie veronderstelt tussen de k features moet
er geen rekening gehouden worden met de 2k mogelijke feature interacties. Hierdoor
is Naive Bayes sneller en even performant met kleine datasets in vergelijking met een
complex neuraal netwerk. Het algoritme presteert goed met categorische variabelen
aangezien voor elke waarde van een feature een berekening moet uitgevoerd worden
waardoor dit belastend kan zijn in geval van continue variabelen. Een ongeziene cate-
gorische variabele zal het model echter niet kunnen voorspellen aangezien deze waar-
den een probabiliteit heeft van 0. Er wordt verondersteld dat de features onafhankelijk
van elkaar zijn, wat in de praktijk vaak niet zo is.

39



Figuur 3.22: Confusion matrix van Adaboost

Tabel 3.4: Precision en recall van Adaboost

Precision Recall F1

Forward 180 0.67 0.55 0.60

Backward 180 0.64 0.68 0.66

Jump slow 0.67 0.74 0.70

Jump fast 0.79 0.77 0.78

Cross over 0.84 0.91 0.87

Side swing 0.93 0.88 0.90
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Parameter alpha geeft aan hoeveel smoothing moet toegepast worden op de berekening
van de posterior probability. Dit zorgt ervoor dat deze kan nooit nul kan worden [60]
[61].
Figuur 3.23 en Tabel 3.5 visualiseren de resultaten. Deze resultaten laten aan de wensen
over vanwege de gebruikte dataset. De vectoren bestaan namelijk uit continue varia-
belen. Ook is de veronderstelling dat er geen correlatie aanwezig is tussen de features
onderling incorrect.

Figuur 3.23: Confusion matrix van Naive Bayes

3.5.6 K-nearest neighbors
K-nearest neighbors gaat ervan uit dat gelijkaardige zaken zich in elkaars buurt be-
vinden. Het algoritme berekent de afstand tussen datapunten gebruikmakend van een
bepaalde afstandsmetriek. De euclidische afstand is hierbij de meest voorkomende.
Het algoritme werkt als volgt: voor elk datapunt wordt de afstand berekend tot alle
andere datapunten. Deze afstanden worden vervolgens gesorteerd. De meest voor-
komende klasse van de k datapunten met de kleinste afstand wordt als voorspelling
teruggegeven. K is hier de enige en dus ook belangrijkste hyperparameter.
Dit simpel algoritme heeft zo zijn voordelen. Er is slechts één hyperparameter waar-
door geen tijd verloren gaat aan het tunen van vele parameters. Ook is het bouwen van
een complex model niet nodig. Bij grote datasets is KNN echter minder performant.
Belangrijke parameters in de Scikit Learn implementatie zijn n neighbors, weights, al-
gorithm, leaf size en metric. n neighbors stelt k voor. Deze parameter kan een waarde
hebben tussen 1 en n-1, waarbij n het aantal datapunten is in de dataset. Een kleine
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Tabel 3.5: Precision en recall van Naive Bayes

Precision Recall F1

Forward 180 0.59 0.28 0.38

Backward 180 0.53 0.52 0.52

Jump slow 0.57 0.39 0.46

Jump fast 0.59 0.82 0.69

Cross over 0.69 0.71 0.70

Side swing 0.60 0.92 0.73

waarde kiezen voor k kan soms onstabiele resultaten geven. Stel dat een datapunt om-
ringd wordt door datapunten van bijna exclusief één bepaalde klasse met slechts een
klein aantal behorende tot een tweede verschillende klasse. Liggen de datapunten van
deze minder voorkomende klasse toevallig dichterbij dan de rest, dan kan het resultaat
met kleine k een vertekend beeld gegeven worden. Maken we k te groot dan is het
mogelijk dat meer misclassificaties ontstaan aangezien ook verder liggende punten in
rekening worden gebracht. Een grote k is echter wel in staat om ruis te onderdrukken.
K is best een oneven nummer om geen ex-aequos te vormen.
De weights parameter kan ingesteld worden op uniform of distance. Uniform zal
aan alle datapunten evenveel gewicht toekennen. De configuratie met distance zal de
dichtstbijzijnde punten zwaarder laten doorwegen dan punten op een grotere afstand.
De parameter algorithm stelt het gebruikte zoekalgoritme in. Doordat telkens alle sam-
ples moeten overlopen worden bij classificatie van een nieuw datapunt, is het nuttig om
met een efficiënte datastructuur te werken. Hiervoor zijn enkele opties. Een KD tree
is voordelig bij datasets met grote dimensionaliteit maar met een klein aantal datapun-
ten. Zoeken in deze structuur verloopt echter trager bij grote k. Een ball tree is nuttig
bij zowel grote dimensionaliteit als groot aantal samples. Ook deze structuur presteert
slechter bij grote k.
Er kan voor gekozen worden om bij een bepaald aantal datapunten over te schakelen op
het brute force algoritme. Dit wordt ingesteld met behulp van de leaf size parameter.
Als laatste kan de gebruikte afstandsmetriek meegegeven worden met behulp van de
parameter metric [62].
De resultaten van dit experiment zijn te zien op Figuur 3.24 en 3.6. Het is duidelijk dat
ook dit algoritme geen match is.

42



Figuur 3.24: Confusion matrix van K-nearest neighbors

Tabel 3.6: Precision en recall van K neighbors

Precision Recall F1

Forward 180 0.38 0.30 0.34

Backward 180 0.45 0.52 0.48

Jump slow 0.51 0.34 0.41

Jump fast 0.71 0.77 0.74

Cross over 0.71 0.88 0.79

Side swing 0.71 0.83 0.77
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3.5.7 Stochastic Gradient Descent classifier
De decision boundary wordt, in geval van SGD, voorgesteld door een vector loodrecht
op het hyperplane. Door de gewichten van deze vector aan te passen kan de positie van
deze boundary veranderd worden. Dit om een optimale classificatie te bekomen. Aan
de hand van een loss functie wordt berekend wat de totale loss van het model is. Bij
misclassificatie wordt aan een datapunt een kost toegekend. De loss functie bepaalt hoe
groot deze kost is. Door deze functie dus minimaal te maken kan de meest optimale
decision boundary gevonden worden. Door de afgeleide te berekenen ten op zichtte van
elke feature wordt gekeken in welke richting het hyperplane, in die dimensie, moeten
aangepast worden om de minimale kost te bereiken. Via een parameter alpha wordt
de learning rate meegegeven. Dit geeft aan hoe groot de stappen zijn bij elke update
van parameters. Stochastic gradient descent berekent een benadering voor de gradiënt
aan de hand van slechts één datapunt. Dit is efficiënter dan alle datapunten hiervoor
te overlopen en pas dan een update door te voeren. Voor grote datasets is dit een zeer
goede oplossing. De gewichten van het model worden aangepast overeenstemmend
met de berekende gradiënt in dat datapunt.
SGD maakt gebruik van randomness, de training data wordt dus best geshuffeld voor
fitting. Ook wordt de data best geschaald aangezien datapunten met elkaar moeten
vergeleken worden.
belangrijke tuning parameters bij dit algoritme zijn alpha, learning rate en max iter.
Zoals eerder vermeld geeft alpha weer hoe groot de stappen zijn bij elke update van
de model parameters. Alpha is dus een getal tussen 0 en 1 waarbij een waarde van
1 betekent dat de update totaal niet wordt afgezwakt. 0 betekent dat er geen updates
worden doorgevoerd. Een te grote alpha zorgt ervoor dat het model te snel convergeert
naar een niet optimale toestand. Een te kleine alpha kan ervoor zorgen dat het learning
proces vast komt te zitten.
Met de parameter learning rate wordt het learning rate schedule bepaald. Het soort
schedule geeft weer hoe de learning rate verandert in de tijd.
Het maximum aantal iteraties hangt gedeeltelijk samen met alpha. Bij een kleine
learning rate zijn ook meer iteraties nodig [63] [64] [65].
De resultaten zijn ook hier te zien op Figuur 3.25 en Tabel 3.7. Deze performantie ligt
in lijn met de resultaten bekomen door K-nearest neighbors.

3.5.8 Multilayer Perceptron classifier
MLP is één van de gemakkelijkst te implementeren neurale netwerken. Een perceptron
is de kleinste eenheid van zo’n neuraal netwerk. Dit element zal een aantal inputs
met hun corresponderende gewichten vermenigvuldigen en hierbij een bias optellen.
Via een activatie functie wordt de output bekomen van de perceptron. Een multilayer
perceptron bestaat uit minstens drie nodes waarvan elk, naast de input node, een non-
lineaire activatie functie gebruikt. De nodes tussen de input en output node worden
ondergebracht in lagen, hidden layers genoemd.
Een loss functie meet de performantie van het netwerk. Een hoge loss betekent dat
de voorspelde klasse voor veel datapunten niet correct is. Het is de bedoeling om een
set gewichten te vinden die deze loss functie minimaliseert. Het is echter mogelijk dat
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Figuur 3.25: Confusion matrix van Stochastic Gradient Descent

Tabel 3.7: Precision en recall van SGD

Precision Recall F1

Forward 180 0.56 0.12 0.20

Backward 180 0.46 0.48 0.47

Jump slow 0.62 0.42 0.50

Jump fast 0.60 0.85 0.70

Cross over 0.67 0.89 0.76

Side swing 0.59 0.86 0.70
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er meerdere lokale minima voorkomen, verschillende gewicht initialisaties kunnen dus
andere resultaten hebben. De activiatiefunctie beschrijft een non-lineaire relatie tussen
input en output. Populaire functies zijn Sigmoid, Relu en Tanh. Het trainen van het
model gebeurt in drie fasen: forward pass, loss calculation en backward pass. Bij de
forward pass wordt de input via de lagen doorgegeven waarna uiteindelijk een output
wordt berekend. Vervolgens komt een eerste berekening van de loss. Door de partiële
afgeleiden te nemen van de loss functie met betrekking tot de verschillende parameters
worden de gewichten aangepast (backward pass). In elke laag moet de node die de
meeste fouten veroorzaakt heeft beboet worden door hieraan een kleiner gewicht te
koppelen. Muliticlass classificatie wordt mogelijk gemaakt door als laatste laag een
Softmax functie te gebruiken. Een voordeel van deze classifier is de mogelijkheid tot
een non-lineaire decision boundary. Een nadeel is echter dat de loss functie convex is en
meer dan één lokaal minimum bevat. Er is eveneens sprake van een grote hoeveelheid
hyperparameters.
Een aantal van de belangrijkste hyperparameters zijn: de gekozen activation functie,
alpha en hidden layer sizes. Alpha stelt de mate van regularisatie in. De hoeveelheid
regularisatie bepaalt in welke mate misgeclassificeerde datapunten toegelaten worden.
Met de parameter hidden layer sizes wordt bepaalt van hoeveel hidden layers gebruik
gemaakt wordt en hoeveel neuronen in elke laag zitten. Het aantal hidden layers is zeer
afhankelijk van de inputdata. Indien deze lineair afscheidbaar is, dan zijn zelfs geen
hidden layers nodig [66] [67] [68] [69].
De resultaten na toepassing van dit algoritmen zijn zichtbaar op Figuur 3.26 en Tabel
3.8. De performantie is iets beter dan K-nearest neighbors, maar kan nog niet tippen
aan Random Forest en Adaboost.

Tabel 3.8: Precision en recall van MLP

Precision Recall F1

Forward 180 0.50 0.32 0.39

Backward 180 0.59 0.45 0.51

Jump slow 0.61 0.57 0.59

Jump fast 0.68 0.81 0.74

Cross over 0.72 0.89 0.80

Side swing 0.68 0.87 0.76
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Figuur 3.26: Confusion matrix van Multilayer Perceptron classifier

3.5.9 CNN
Dit soort netwerk wordt gekenmerkt door de Convolutional Layer en onderscheidt zich
hierdoor van MLP.
Deep learning imiteert de werking van het menselijke brein in de manier van processen
van data en maken van patronen voor gebruik in beslissingen. Het is een subset van
machine learning en gebruikt hiërarchische levels van artificiële neurale netwerken.
Data wordt geprocessed op een niet lineaire manier. CNN wordt vooral gebruikt bij
image processing. In dit geval zijn er veel inputs namelijk het totaal aantal pixels.
Voor dit soort problemen kan MLP niet gebruikt worden aangezien voor elke input één
perceptron voorzien is wat bij veel data niet echt efficiënt is [70]. Het algoritme is
echter eveneens toepasbaar op bewegingsherkenning.
Zoals eerder vermeld, is de Convolutional Layer de bouwsteen van een CNN. Convo-
lutie gaat een filter laten glijden over de input array en telkens de convolutie nemen
van de overdekte oppervlakte. De convolution layer bestaan uit een aantal afzonder-
lijke filters. Het doel hiervan is om features te extraheren. De matrix gevormd door de
convolutie uit te voeren met de filter en het dot product te berekenen met de gewichten
wordt de activation map of feature map genoemd.
De Pooling Layer is een tweede bouwsteen van CNN. Hiermee wordt de grootte van
de representatie gereduceerd aangezien dit resulteert in minder parameters en dus min-
der rekenwerk. Dit kan aanzien worden als een soort dimensionality reduction. Max
pooling, één van de pooling technieken, wordt het meest gebruikt. Hierbij wordt een
oppervlak bekeken waaruit enkel de maximum waarde behouden wordt. Door het aan-
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tal parameters te reduceren wordt overfitting voorkomen. Dit proces maakt het netwerk
eveneens robuust tegen kleine variaties in input data.
Een andere veel gebruikte laag is Relu. Dit is een non-lineaire operatie. De data die het
model moet leren zal hoogstwaarschijnlijk non-lineair zijn daarom is het introduceren
van non-lineariteit noodzakelijk. Er bestaan ook andere non-lineaire operatie (Tanh en
Sigmoid). Relu geeft echter betere resultaten.
Een Fully Connected Layer is een traditionele MLP laag met een Softmax activatie
functie in de output layer. Fully connected wil zeggen dat elk neuron uit de vorige laag
geconnecteerd is met elke neuron in de laag die erop volgt. Deze geconnecteerde laag
gebruikt de high level features bekomen uit de pooling en convolutie lagen met als doel
deze te classificeren.
In eerste instantie worden de filters en gewichten random geı̈nitialiseerd. Na de for-
ward propagation fase wordt de loss van het model berekend. De gewichten worden
geüpdatet door de gradiënt ten opzichte van elke parameter te berekenen. Zo is gewe-
ten in welke richting deze moet aangepast worden. In de backward propagation fase
worden de gewichten effectief ge-update [71] [72].
Om overfitting te voorkomen kan gebruik gemaakt worden van een Dropout laag. Deze
laag zal bij iedere iteratie een vooraf opgegeven aantal neuronen negeren [73].
Doordat de input shape telkens gelijk moet zijn, kan hier niet gewerkt worden met
een variërende segmentgrootte. Hierdoor wordt dit gelijkgesteld aan een gemiddelde
waarde van 52 samples.
De resultaten van CNN zijn te zien op Figuur 3.27 en Tabel 3.9. Dit zijn de best
bekomen resultaten tot nu toe. Bijgevolg wordt dit algoritme verder geoptimaliseerd.

Figuur 3.27: Confusion matrix van CNN
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Tabel 3.9: Precision en recall van CNN

Precision Recall F1

Forward 180 0.79 0.79 0.79

Backward 180 0.86 0.86 0.86

Jump slow 0.90 0.82 0.86

Jump fast 0.87 0.95 0.91

Cross over 0.97 1 0.98

Side swing 1 0.96 0.98

3.6 CNN optimalisatie
Met de klassieke train test split bleek CNN veruit de beste resultaten af te leveren. Dit
was in eerste instantie niet zo. Dit kwam echter door een fout in het preprocessen van
de data. Voor het maken van segmenten werden de verschillende datapunten geshuf-
feld. Dit resulteerde in een volledig random model. Wanneer deze fout eruit gehaald
werd, werden de resulaten te zien op Figuur 3.27 bekomen. Er werd dus verder ge-
werkt met dit algoritme. Tijdens het trainen van het model werd een callback-functie
gebruikt die telkens de beste epoch, deze met de laagste loss, opslaat. Op deze manier
wordt steeds het best mogelijke model behouden. Er werd eveneens besloten om de
forward en backward 180 op een andere manier te meten. Oorspronkelijk werd enkel
de zuivere beweging gemeten, maar dit is niet realistisch en onnatuurlijk. Tijdens de
nieuwe metingen werd een sprong voor de 180 en erna uitgevoerd. Dit is echter ook
niet realistisch en zorgde voor meer verwarring in het model. Daarom werd ervoor
gekozen om deze beweging niet verder de onderzoeken in het kader van deze thesis.
De redenering achter deze keuze is de volgende. De uiteindelijke gezondheidsappli-
catie zal sessies van één bepaalde activiteit aanbevelen. De forward en backward 180
zijn echter bewegingen die moeilijk periodiek kunnen uitgevoerd worden. Ook bleek
er grote verwarring tussen backward 180, forward 180 en jump slow onderling. Dit is
deels te wijten aan de nieuwe meetwijze dewelke bestaat uit toevoeging van een extra
sprong voor en na de backward en forward 180. Om het verlies van de forward 180s
te compenseren werd gezocht naar een vervangbeweging. De jump run is een goede
kandidaat. Uit de vergelijking van de signalen van de jump run, jump slow en jump

49



fast is ook een verschil merkbaar.

3.6.1 validatie dataset
In een volgend experiment werd een validatie dataset ingevoerd. Deze validatie dataset
zal ervoor zorgen dat overfitting van het model voorkomen wordt [74]. Tijdens het leer-
proces zal het netwerk telkens zijn gewichten aanpassen door ook rekening te houden
met de validatie data. Een eerste validatie dataset bestond uit een aantal ”scenarios”.
Tijdens zo’n scenario voert de springer verschillende sprongen door elkaar uit die dan
in postprocessing geknipt en gelabeld worden. Het onderscheiden van bepaalde be-
wegingen in het signaal bleek zeer moeilijk. Om deze reden werd geopteerd voor een
validatiedataset bestaande uit periodiek uitgevoerde bewegingen.

3.6.2 Window
Eén van de hyperparameters waaraan kan gesleuteld worden is het window. Tijdens
voorgaande experimenten werd standaard gewerkt met een window van één seconde.
Dit omdat één enkele sprong steeds een duur heeft van ongeveer één seconde. In Tabel
3.10 is de accuraatheid ten opzichte van window grootte af te lezen. Deze accuraatheid
is een gemiddelde score. Iedere run met een neuraal netwerk levert namelijk verschil-
lende resultaten door de random initialisatie. Aangezien zoals vermeld één sprong een
gemiddelde duur van één seconde heeft, is het logisch dat een window van een halve
seconde iets minder goede resultaten geeft. Een window groter dan één seconde zal
voor problemen zorgen wanneer verschillende bewegingen kort op elkaar volgen. Er
zal dan meer dan één beweging aanwezig zijn binnen het window. Om deze reden werd
geopteerd voor segmenten van één seconde.

Tabel 3.10: Window

0.5 s 1 s 1.5 s 2 s 3 s

Accuracy 0.83 0.90 0.89 0.92 0.93

3.6.3 Overlapping
Verder werd geëxperimenteerd met al dan niet overlappende segmenten tijdens het
trainen. Voorgaande experimenten werkten telkens met 50% overlap van zowel trai-
ning en validatie dataset. Een zekere overlapping zal ervoor zorgen dat enerzijds meer
trainingsdata ter beschikking is en anderzijds alle karakteristieken van het signaal ge-
modelleerd worden. Een te grote overlapping zal echter overfitting veroorzaken [74].
Dit fenomeen is te zien in Tabel 3.11. Er werd gekozen om verder te werken met een
overlap van 30%.
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Tabel 3.11: Overlapping

0% 30% 50% 70%

Accuracy 0.88 0.93 0.90 0.93

3.6.4 Splitsen
Een volgend experiment bestond uit het opsplitsen in meerdere modellen op basis van
de variaties in de trainingsdata. Er werden vier modellen getraind, elk gespecialiseerd
in één bepaalde soort data. Eén van de model werd getraind op enkel data gemeten aan
de rechterpols en in de achterwaartse draairichting, een ander enkel op data gemeten
aan de linkerpols en in de achterwaartse draairichting enzovoort. Dit experiment werd
inclusief de forward en backward 180 bewegingen uitgevoerd. Deze hebben echter een
andere variatie in de vorm van draairichting. Er kan namelijk een draaiing van 180 gra-
den gemaakt worden in twee richtingen. De accuraatheid steeg hierdoor in de meeste
modellen. Er was echter enige verwarring tussen backward en forward 180, wat lo-
gisch is aangezien met de nieuwe metingen beide sprongen een jump slow omvatten.
Met de implementatie van de android applicatie in het achterhoofd werd ervoor geko-
zen om één model te trainen. In het geval van vier modellen getraind op verschillende
data zou de gebruiker telkens moeten opgeven welke variatie men uitvoert (linkerpols-
achterwaarts, rechterpols-voorwaarts...). Hierdoor is deze aanpak zeker niet gebruiks-
vriendelijk.

3.6.5 Samenvoegen klassen
De redenering achter het splitsen van jump slow en jump fast is de volgende. Deze be-
wegingen vertonen onderling genoeg onderscheid om apart geclassificeerd te worden.
Ook steunt de berekening van het aantal draaiingen op dit onderscheid. De gebruikte
parameters zijn hierbij verschillend. Bij wijze van experiment werd een samenvoeging
van deze klassen uitgevoerd. In Tabel 3.12 is te zien dat dit de classificatie voor het
model toch enigszins bemoeilijkt.

3.6.6 Ensemble learning
Ensemble learning is een manier om fouten van individuele modellen teniet te doen.
Elke nieuwe run van eenzelfde model zal namelijk nooit gelijk zijn met een vorige.
Dit door random gewicht initialisaties (zie subsectie 3.5.9). Vier modellen worden op
dezelfde manier getraind met dezelfde input data. Deze modellen zullen samenwerken
om tot een oplossing te komen op volgende manier. Wanneer een model een predictie
doet, dan wordt aan elk van de klassen een probabiliteit toegekend. Deze probabilitei-
ten, komende van de vier modellen, worden opgeteld waardoor elk model zijn bijdrage
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Tabel 3.12: Samenvoegen jumps

Precision Recall F1

Jump run 0.64 0.79 0.71

jump 0.97 0.87 0.92

Cross over 0.27 1 0.43

Side swing 0.79 0.99 0.88

levert tot het uiteindelijke resultaat. De klasse met de hoogste score wordt toegekend
aan het segment. Het resultaat hiervan is op Figuur 3.28 en in Tabel 3.13 te zien.

Figuur 3.28: Ensembled model
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Tabel 3.13: Ensembled model performantie

Precision Recall F1

Jump run 1 0.82 0.90

Jump slow 0.91 1 0.95

Jump fast 1 1 1

Cross over 1 1 1

Side swing 0.92 1 0.96

3.6.7 Lagen
Deze subsectie licht de gebruikte lagen die eerder al kort beschreven werden toe, toe-
gepast op dit onderzoek. Figuur 3.29 geeft deze lagen weer samen met hun output
shape.

Conv1D

Als eerste wordt gebruik gemaakt van een Conv1D laag. Er werd gekozen voor 1D in
plaats van 2D omdat we hier te maken hebben met 1-dimensionale data. Dit is de eer-
ste laag in het model, er moet dus een input shape meegegeven worden. De data wordt
in segmenten verdeeld met hierin telkens een veelvoud van 52 datapunten, afhankelijk
van het gekozen window. 52 Hz is namelijk de gemiddelde frequentie tijdens het da-
tacollectie proces. Elk datapunt bestaat uit 3 dimensies, ook wel channels genoemd.
De input shape bedraagt bijgevolg (window*52, 3). Er wordt gekozen voor 64 filters.
Dit wil zeggen dat de output van deze laag een dimensionality van 64 zal hebben. Als
kernel size wordt 3 genomen. Dit geeft aan hoe ver de filter zal reiken tijdens het pro-
ces van feature extraction en dus in welke mate moet rekening gehouden worden met
”context”. Ook moet een activatie functie gespecificeerd worden. Ontbreekt deze dan
wordt default een lineaire functie gebruikt. Er wordt gekozen voor Relu. Deze laag
wordt meerdere keren toegepast binnen het model, telkens gevolgd door een batchNo-
rmalization, aangezien op deze manier meer complexe features kunnen gedetecteerd
worden.
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Figuur 3.29: Lagen

BatchNormalization

Vervolgens wordt een BatchNormalization laag ingevoerd. Deze zal ervoor zorgen dat
de output van de voorgaande laag genormaliseerd wordt. Normalisatie van de trainings-
data is namelijk vereist, maar niet noodzakelijk ten opzichte van ieder afzonderlijk
datapunt. Onderstaande Figuren 3.30 en 3.31 tonen een vergelijking van individuele
normalisatie en batchNormalization. Hierbij is het kleine verlies in accuraatheid ver-
waarloosbaar. Door het invoeren van een batchNormalization laag werd de noodzaak
van normalisatie tijdens de preprocessingfase teniet gedaan. Dit is eveneens gunstig
voor de implementatie in android.

Dropout

Vervolgens volgt een Dropout laag. Deze laag moet overfitting voorkomen door een
bepaald percentage van de input data te negeren. Er wordt gekozen om 30 procent van
de datapunten buiten beschouwing te laten.

MaxPooling1D

De volgende laag is MaxPooling1D. Deze laag zal ervoor zorgen dat het aantal para-
meters gereduceerd wordt door telkens enkel de maximum vector te behouden binnen
een gebied gedefinieerd door de pool size. Hier wordt gekozen voor een pool size van
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Figuur 3.30: BatchNormalization Figuur 3.31: Individuele normalisatie

2 en eveneens 2 strides. Dit wil zeggen dat de input gehalveerd zal worden aangezien
de filter met grootte 2 telkens met twee eenheden verplaatst wordt.

Flatten

De volgende laag is Flatten en doet wat de naam zegt. Het zal de 3D input omvormen
naar een 1D vector. Door deze laag toe te passen zal de uiteindelijke output van het
model eveneens bestaan uit een 1D array in plaats van een meerdimensionale array.

Dense/Fully connected

Als laatste worden twee Dense lagen ingevoerd. De eerste Dense laag zal het dot pro-
duct uitvoeren tussen de input matrix en de kernel met gewichten. De belangrijkste
parameter hier is het aantal neuronen, wat de output shape vastlegt. De tweede dense
laag heeft als activatie functie Softmax en zal zorgen voor de classificatie in de ver-
schillende klassen.

3.7 Berekeningen

3.7.1 Aantal draaiingen
Het aantal draaiingen in een rope skipping sessie kan bekomen worden door naar de
periode te kijken van het signaal. Deze periode is gelijk over x-, y- en z-as zoals te zien
op Figuur 3.33. De side swing beweging is hierbij een uitzondering op de regel. De be-
weging vertoont een verschillend periodiek verloop langs de z-as (zie subsectie 3.1.5).
Eén periode langs deze as omvat een draaibeweging links en rechts van het lichaam.
Deze periode wordt aanzien als één draaiing tijdens dit onderzoek. Bijgevolg zal in
geval van de side swing beweging enkel rekening gehouden worden met de z-as. Om
het aantal periodes en dus het aantal draaiingen te berekenen, kan één periode manueel
uitgesneden worden. Deze wordt dan geconvolueerd met het volledige signaal. De con-
volutie operatie zal grote pieken vertonen wanneer het signaal overeenkomt. Door deze
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pieken te tellen, is het aantal periodes en dus het aantal draaiingen geweten. Aangezien
de periode voor verschillende sprongen uitgevoerd door verschillende proefpersonen
niet telkens een gelijkaardig patroon zal vertonen, is deze manier niet toepasbaar. Ook
kan gekozen worden om de data in het 95% kwartiel te bekijken. Elke periode heeft na-
melijk één uitgesproken piek, wat bijgevolg voor een hoge waarde zorgt. De amplitude
van het signaal kan echter tijdens een sprong afzwakken of versterken zodat niet elke
piek in het 95% kwartiel voorkomt. Hierdoor is ook dit ook geen optimale methode.
Een laatste poging is om een Savitzky-Golayfilter op het signaal toe te passen. Deze
filter zal binnen een vooraf gedefinieerd window een polynomiale functie proberen fit-
ten [75]. Een beter resultaat werd bekomen door met verschillende iteraties te werken
in plaats van verhoging van het window. Tabel 3.14 toont de gebruikte parameters per
sprong.
Deze transformatie zal ervoor zorgen dat er per periode slechts één lokaal maxima
aanwezig is. Door op dit geëffend signaal een piek detectie uit te voeren kan een
vrij goede benadering gemaakt worden van het effectieve aantal draaiingen. Het ge-
middelde wordt genomen tussen de drie assen omdat het signaal langs bepaalde assen
soms een minder grote amplitude heeft wat kan resulteren in gewijzigde piekdetectie.
Ook kan een extra piek, te wijten aan ruis langs een bepaalde as, zorgen voor te veel
gedetecteerde draaiingen. Figuur 3.32 geeft een gefilterd cross over signaal weer.

Tabel 3.14: Savitzky-Golayfilter parameters

Window Poly-order Iteraties

Jump run 40 3 2

Jump slow 50 3 1

Jump fast 32 5 4

Cross over 40 3 2

Side swing 150 5 2

3.7.2 Fouten tijdens een beweging
Wanneer een fout zich voordoet tijdens een sessie in de vorm van een hapering van het
touw, dan is dit duidelijk merkbaar in het verloop van het signaal. Er zal voor enkele
seconden geen of amper versnelling zichtbaar zijn. Dit is zichtbaar op Figuur 3.34
Door eerst de afgeleide te nemen van het signaal kan gefilterd worden op datapunten in
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Figuur 3.32: Gefilterd signaal

Figuur 3.33: Ongefilterd signaal
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een interval dichtbij 0. Indien een opeenvolgende reeks genoeg waarden bevat, wordt
dit bestempeld als een fout. Via empirisch onderzoek werd deze parameter vastgelegd
op 52 datapunten, wat ongeveer een halve seconde betekent. Het foutdetectie interval
werd vastgelegd op een ondergrens van 10% van de laagste en een bovengrens van 10%
van de hoogste piek. Tijdens de evaluatie bleek dat dit bij sprongen met een kleine
amplitude een vertekend beeld kan geven vanwege de hogere amplitudes bij het starten
met springen. Hierdoor werd gekozen voor een absoluut interval met ondergrens -
0.000001 en bovengrens 0.000001.

Figuur 3.34: Signaal met fout
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Hoofdstuk 4

Gezondheidsapplicatie

Voorgaand onderzoek met betrekking tot herkenning van rope skipping bewegingen zal
in wat volgt geı̈ntegreerd worden in een gezondheidsapplicatie. Met dit systeem is het
de bedoeling dat de gebruiker via zijn/haar smartwatch sessies kan starten waarvan na-
dien statistieken weergegeven worden op de bijhorende smartphone applicatie. Hierbij
wordt gefocust op rope skipping. Data processing van rope skipping zal gebeuren aan
de hand van een eigen model (zie hoofdstuk 3). Een sessie rope skipping zal meer
info geven aan de gebruiker in de vorm van tijdstippen met betrekking tot uitgevoerde
bewegingen, het aantal draaiingen en eventuele geregistreerde tekortkomingen. Het is
de bedoeling dat, gebaseerd op deze data, persoonlijke aanbevelingen gegeven worden.
Alle informatie wordt, op basis van het id afkomstig van het Google account waarmee
ingelogd werd, opgeslagen in een SQLite database. Dit gedeelte van het onderzoek
werd uitgewerkt aan de hand van een voorgaande thesis [76]. Hieruit werden ideeën
opgedaan om vervolgens een eigen systeem te ontwikkelen.

4.1 Backend - Frontend
Het model werd getraind in Python. Er moet nu een afweging gemaakt worden tussen
behouden van de scheiding van backend en frontend of migreren van de backend naar
de frontend. Beide opties hebben voordelen en nadelen. Laten we eerst kijken naar
de backend - frontend optie. Hierbij kan de code in Python behouden worden. Py-
thon is namelijk zeer efficiënt om aan data analyse te doen. Het beschikt over handige
libraries zoals Pandas waarmee data door middel van reeds geı̈mplementeerde functio-
naliteit kan bewerkt worden. De server waarop de backend zou draaien heeft ook meer
rekenkracht dan een android smartphone of smartwatch. Hierdoor kunnen zwaardere
maar accuratere machine learning methodes gebruikt worden. Er is echter wel constant
internetconnectie nodig om recente updates te krijgen. Een louter frontend aanpak zal
het probleem van offline werken aanpakken. De berekeningen worden nu op de appli-
catie zelf uitgevoerd. De resultaten zijn dus meteen beschikbaar voor de gebruiker. Een
android smartphone heeft echter minder rekencapaciteit (alhoewel dit vandaag de dag
nog meevalt) waardoor zeer zware berekeningen niet mogelijk zijn. Ook is het min-
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der intuı̈tief om in Java aan data analyse te doen. Er werd gekozen voor de frontend
aanpak. Dit omdat het belangrijk is meteen na een sessie statistieken weer te geven.
Op die manier wordt voor optimale mentale stimulatie gezorgd. Zoals eerder vermeld,
zijn hedendaagse android smartphones geschikt om zwaardere taken te draaien. Deze
frontend aanpak is bijgevolg verantwoord.

4.2 Android opslag
De applicatie zal aan de hand van vier Tensorflow Lite modellen online voorspellin-
gen uitvoeren. Deze modellen moeten bijgevolg toegankelijk zijn voor de applicatie.
Hierbij moet een keuze gemaakt worden tussen inwendig en uitwendig geheugen. Voor
elke applicatie wordt bij opstarten een map voorzien in het inwendig geheugen. Hierin
wordt gevoelige applicatie specifieke data opgeslagen en is bijgevolg niet toeganke-
lijk voor andere applicaties. Het uitwendig geheugen daarentegen is toegankelijk voor
elke applicatie. Ook is de beschikbare ruimte groter in vergelijking met het inwendig
geheugen. Data opgeslagen in het uitwendig geheugen is echter minder betrouwbaar.
De gebruiker kan namelijk elk moment beslissen om het geheugen te verwijderen [77].
Om deze reden werd gekozen voor opslag in het inwendig geheugen.

4.3 Smartwatch applicatie
De smartwatch applicatie staat in voor het starten van sessies en het verzamelen van
data tijdens deze sessies. De accelerometer en hartslag datapunten worden via de Mes-
sageClient API verstuurd naar de android applicatie draaiende op een smartphone.
Aangezien aan een frequentie van 52Hz gemeten wordt, kan versturen van datapun-
ten in realtime een invloed hebben op de batterijlevensduur en/of performantie van de
applicatie. Om deze redenen wordt gekozen voor het verzenden van de data in batches
van 104 datapunten. Voor de verzameling van hartslagdata moet de gebruiker eerst
toestemming geven. De body sensors permissie wordt bestempeld als een zogenaamd
gevaarlijke permissie waardoor deze at runtime moet toegekend worden. De gebruiker
wordt bij het starten van een sessie gevraagd om de corresponderende smartphone te
selecteren. Indien deze niet in de lijst te vinden is, wordt gevraagd om bluetooth in te
schakelen (zie Figuur 4.2). Tijdens een sessie wordt eveneens de hartslag gemonitord
(zie Figuur 4.1), indien deze gevaarlijk hoog wordt zal de smartwatch dit signaleren
via een trilling. Hiervoor is extra informatie nodig. De maximum hartslag wordt na-
melijk berekend op basis van de leeftijd. Om deze reden zal, wanneer het startsignaal
verstuurd wordt, een bericht met als inhoud de ingestelde leeftijd verkregen worden
afkomstig van de smartphone applicatie.

4.4 Smartphone applicatie
De smartphone applicatie staat in voor het ontvangen van datapunten en de verwerking
hiervan. Het machine learning model is lokaal beschikbaar en wordt dan ook gebruikt
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Figuur 4.1: Smartwatch ses-
sion

Figuur 4.2: Smartwatch blue-
tooth

om bewegingen te herkennen in de ontvangen accelerometer data. Ook worden het aan-
tal draaiingen en eventuele fouten berekend. Per beweging zal het aantal MET-minuten
(zie subsectie 4.4.2) berekend worden aan de hand van hartslag datapunten binnen een
tijdsinterval bepaald door de duur van een sessie. Deze worden later gebruikt om aan-
bevelingen te genereren. Via een tijdlijn kan de gebruiker per sessie zien welke spron-
gen uitgevoerd werden (zie Figuur 4.4). Elke week zullen de aanbevelingen berekend
worden aan de hand van historische data. Deze zijn te zien op de applicatie zodat de
gebruiker zelf kan kiezen wanneer hij/zij een aanbevolen activiteit uitvoert. Een aan-
beveling kan omgezet worden in een effectieve sessie. Door een bericht te versturen
via de MessageClient API naar de gekoppelde smartwatch wordt deze sessie gestart.
De gebruiker wordt vervolgens gevraagd om de gewenste ontvanger te selecteren. Dit
zodat geen problemen kunnen ondervonden worden indien meerdere bluetooth appa-
raten in de buurt aanwezig zijn (zie Figuur 4.5). De bijhorende aanbeveling wordt op
pending gezet zodat kan nagegaan worden of de gebruiker deze effectief uitvoert. Er
wordt gecheckt of de duur van de activiteit overeenkomt met de aanbevolen duur en of
het inspanningsniveau min of meer gelijklopend is. Een afgewerkte aanbeveling wordt
op done gezet en uitgegrijsd weergegeven in de applicatie (zie Figuur 4.3).

4.4.1 Aanbevelingen
In deze subsectie worden eerst bestaande aanbevelingssystemen toegelicht. Vervolgens
wordt het gebruikte aanbevelingsalgoritme besproken.
Een aanbevelingssysteem houdt rekening met de gebruiker en item dimensies.Er zijn
verschillende manieren waarop dit kan geı̈mplementeerd worden. Een eerste manier,
Collaborative Filtering, bekijkt enkel interacties tussen gebruiker en item. Deze wor-
den opgeslagen in een gebruiker-item interactie matrix. Verdere onderverdeling in een
geheugen gebaseerde en een model gebaseerde aanpak is mogelijk.
Een geheugen gebaseerde aanpak veronderstelt afwezigheid van een model en maakt in
essentie gebruik van Nearest Neighbors. De items gekoppeld aan de gebruikers die het
dichtst liggen worden aanbevolen. Ook hier kan nog eens een onderverdeling gemaakt
worden in gebruiker-gebruiker en item-item. Een gebruiker-gebruiker methode gaat
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Figuur 4.3: Pending aanbe-
velingen

Figuur 4.4: Tijdlijn activitei-
ten

Figuur 4.5: Bluetooth dialog

gebruikers proberen identificeren met het meest gelijkaardige interactie profiel om zo
nieuwe items aan te bevelen. Hierbij staat de gebruiker centraal. Gebruikers worden
voorgesteld met een vector van hun interacties met items. Een item-item methode
gaat items zoeken gelijkaardig aan deze waarmee de gebruiker al positieve interactie
mee had. Items worden gezien als gelijkaardig indien de twee gebruikers er op een
gelijkaardige manier mee interageerden. Deze manier is bijgevolg gecentreerd rond
het item.
Wanneer een model aanwezig is dan is er een zekere relatie tussen gebruiker en de
gekoppelde items. Deze relatie wordt vervolgens gehanteerd bij voorspellingen.
Collaborative Filtering heeft als voordeel dat geen additionele info nodig is over ge-
bruikers of items en kan dus in vele situaties gebuikt worden. Aanbevelingen worden
ook accurater naarmate de gebruikers meer intrageren met items. Een nadeel is het
cold start probleem. Dit doet zich voor door het feit dat enkel historische data bekeken
wordt. Een nieuw item aanbevelen is onmogelijk en aan een nieuwe gebruiker kan niks
aanbevolen worden.
Content gebaseerde methoden gebruiken bijkomende info over de gebruiker en/of item
objecten. Deze worden behandeld als features en kunnen helpen in verklaren waarom
er juist een relatie is tussen die gebruiker en item. Deze methoden hebben geen last
van cold start aangezien informatie altijd aanwezig zal zijn (leeftijd, geslacht..). En-
kel nieuwe gebruikers of items met voorheen onbekende features ondervinden enige
hinder.
Content gebaseerde methoden vervormen het probleem naar een classificatie of regres-
sie probleem. Indien de classificatie gebaseerd is op gebruikersfeatures dan wordt het
item centraal geplaatst aangezien de berekeningen per item gebeuren. Indien de classi-
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ficatie echter op basis van item features wordt uitgevoerd dan is het algoritme gebruiker
gecentreerd. Deze manier is persoonlijker omdat geen gebruik gemaakt wordt van data
afkomstig van alle gebruikers. Het model is echter minder robuust vermits slechts één
gebruiker met minder items interageerd [78].
Het systeem ontwikkeld tijdens deze thesis legt de nadruk vooral op het persoonlijke
aspect. Daarom wordt gekozen voor een content gebaseerde methode gecentreerd rond
de gebruiker. Het nadeel bij deze methode is hier ook niet echt van toepassing. Er
zijn slechts een beperkt aantal bewegingen. De kans is dus groot dat 1 gebruiker deze
allemaal uitvoert. Er zal echter wel enige hinder ondervonden worden door cold start.
Van een nieuwe gebruiker is nog geen info geweten. Daarom worden een aantal wille-
keurige aanbevelingen gegenereerd zodat het systeem op termijn hieruit kan leren.
Elke week zal een nieuwe reeks aanbevelingen berekend worden. Hier wordt gebruik
gemaakt van een PeriodicWorkRequest (zie subsectie 2.3.8). Het ontwikkelde algo-
ritme houdt rekening met het aantal sessies waarin een bepaalde activiteit uitgevoerd
werd. Ook wordt het aantal fouten gemaakt tijdens een beweging in rekening gebracht.
Er wordt gewerkt met een systeem dat gewichten toekent aan iedere activiteit op basis
van eerder genoemde criteria. De duur van een aanbeveling wordt gelijkgesteld aan
de gemiddelde duur van de gekozen activiteit op basis van historische data. Het totaal
aantal MET-minuten van alle berekende aanbevelingen samen moet gelijk of groter
zijn dan het doel gekoppeld aan die week. Dit totaal aantal METs wordt bekomen door
gebruik te maken van het gemiddeld aantal METs per seconde voor iedere correspon-
derende activiteit en deze telkens op te tellen. Indien nog geen sessies aanwezig zijn,
dan kan nog geen rekening gehouden worden met de capaciteiten en voorkeuren van
de gebruiker. Er wordt aan elke activiteit een gelijk gewicht toegekend. Om dezelfde
reden wordt de duur van een activiteit willekeurig gekozen binnen het interval van 5
tot 10 minuten. Dit bleek een acceptabele duur te zijn voor beginnend rope skippers
na enige rondvraging. Het is namelijk belangrijk om de initiële duur van de wille-
keurige aanbevelingen niet te groot te nemen. Een amateur rope skipper zou door een
overschatting van zijn/haar capaciteiten al dan niet ontmoedigd worden. Het initiële
doel wordt ingesteld op de gezonde waarde van 600 MET-minuten per week [20]. Een
visualisatie van het ontwikkelde algoritme is te zien op Figuur 4.6.

4.4.2 Inspanningspunten
Het geven van persoonlijke aanbeveling steunt op een scoringmechanisme. De ge-
bruikte metriek moet de mate van inspanning per activiteit correct weergeven. De
MET-eenheid is hiervoor uitermate geschikt [20]. Volgende paragrafen verduidelijken
deze term. De hoeveelheid energie die gebruikt wordt tijdens een inspanning is pro-
portioneel tot de hoeveelheid zuurstof in het lichaam. Het aantal METs geeft hierbij de
hoeveelheid zuurstof weer in geval van rust. De energie gevraagd van een fysieke ac-
tiviteit kan uitgedrukt worden als een veelvoud van deze resting metabolic rate. Dit is
de Metabolic Equivalent of Task (MET). Een individu met gemiddelde fitness capaci-
teiten kan tot 12 METs verdragen, top atleten kunnen echter tot 20 aan. Een manier om
het inspanningsniveau en dus het aantal METs te meten, is via de hoeveelheid zuurstof
inname. Het zuurstofgehalte meten moet gebeuren aan de hand van strikte protocollen
binnen een sport laboratorium. Dit is bijgevolg zeer tijdrovend en wordt dus enkel in
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Figuur 4.6: Aanbevelingsalgoritme
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speciale omstandigheden uitgevoerd. Door gebrek aan apparatuur en tijd wordt deze
meetmanier in dit onderzoek niet gebruikt. Het is echter mogelijk om een relatieve
benadering van de intensiteit te bekomen door de effecten op de hartslag en het respi-
ratie gehalte te meten. De talk test is hierbij één van de gebruikte methoden. Wanneer
een persoon kan praten maar niet kan zingen, dan is de activiteit gemiddeld intensief.
Wanneer de persoon ook niet meer kan praten dan is de activiteit vigorous intensief.
Gemiddeld en vigorous zijn klassen waarin de activiteit kan geclassificeerd worden op
basis van de inspanning. De heart rate test gaat ervan uit dat de hartslag stijgt in een
reguliere manier naarmate de intensiteit van de activiteit stijgt. De maximum hartslag
kan berekend worden door de leeftijd af te trekken van 220 [76]. De Submaximal excer-
cise test wordt gebruikt om de maximale fitness capaciteit te berekenen zonder hierbij
boven de grens van 85% van de maximale hartslag te stijgen. Door monitoring van
de hartslag kan deze capaciteit geëxtrapoleerd worden met behulp van verschillende
methoden. Deze waarde heeft echter gelimiteerde bruikbaarheid [79].
In het kader van dit onderzoek is de heart rate test het meest bruikbaar en wordt bijge-
volg toegepast. Hierbij wordt het concept van hartslag zones gehanteerd.
Hartslag zones zijn een manier om te monitoren hoe hard getraind wordt. Het interval
met als ondergrens de rusthartslag en als bovengrens de maximale hartslag op basis
van leeftijd wordt gesplitst in 5 zones gebaseerd op de intensiteit van de training. Er
zijn verschillende manieren om deze zones af te bakenen. Een veel gebruikte methode
verwezenlijkt de afbakening aan de hand van percentages van de maximale hartslag.
Volgende paragraaf licht de verschillende zones toe. Hartslag zone 1 (50-60% HR-
MAX) is de zeer lichte intensiteitszone. Trainen in deze zone zal de herstelling be-
vorderen en de sporter klaarstomen om te trainen in hogere zones. Hartslag zone 2
(60-70% HRMAX) is de lichte intensiteitszone. Dit is de zone die het uithoudingsver-
mogen verbetert. Het lichaam wordt beter in oxideren van vet en de musculaire fitness
zal samen met de capillaire densiteit stijgen. Hartslag zone 3 (70-80% HRMAX) is de
gemiddelde intensiteitszone. Deze zone bevordert de efficiëntie van de bloed circulatie
in het hart en skelet spieren. Dit is de zone waar melkzuur begint te verbranden in de
bloedstroom. Hartslag zone 4 (80-90% HRMAX) is de harde intensiteitszone. In deze
zone zal de ademhaling bemoeilijken en begint het anaerobic sporten. Dit betekent
dat het lichaam zijn energie put uit bronnen naast zuurstof. In deze zone wordt het
snelheidsuithoudingsvermogen getraind. Het lichaam wordt beter in het gebruik van
carbohydraten voor energie. Hierbij zullen hogere levels van melkzuur in de bloeds-
omloop geconstateerd worden. Hartslag zone 5 (90-100% HRMAX) is de maximum
intensiteitszone. Melkzuur zal zich ophopen in de bloedsomloop. Dit is het niveau
waarop atleten trainen [80].
Aan de hand van de tijd gespendeerd in bepaalde hartslag zones wordt een MET-score
gekoppeld aan de activiteit (zie onderstaande formule). Dit geeft een accuraat beeld
van hoe lastig deze was voor de gebruiker [20].

MET minuten = 4∗ timeMPA+8∗ timeV PA
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4.4.3 Doelberekening
Het doel voor de volgende week wordt berekend door historische data tot tien weken
in het verleden te bekijken. Deze data geeft weer hoeveel METs de gebruiker per week
verbruikt heeft. Hiervan wordt het gemiddelde genomen. Dit zodat het doel niet te
sterk stijgt of daalt en zo nog binnen de grenzen van mogelijkheden blijft. Wanneer
niet genoeg data aanwezig is, wordt de historische data aangevuld met een waarde van
600 METs. Dit is volgens de literatuur het aan te raden MET verbruik per week [20].

4.4.4 Authenticatie
Aangezien bij onder andere de berekening van het aantal METs gebruik gemaakt wordt
van persoonlijke gegevens, is authenticatie belangrijk. Ook de fitness data zelf is ver-
trouwelijk. Er wordt bijgevolg gebruik gemaakt van Google Sign In. Enkel bij inloggen
is de lokaal opgeslagen data toegankelijk. Deze data is gelinkt aan een uniek userId be-
komen vanuit Google Sign In. Op die manier is de vertrouwelijke data verbonden met
de gebruiker en niet het fysieke toestel. Voor het berekenen van MET-minuten per ac-
tiviteit en per sessie moet de maximale hartslag geweten zijn. Deze wordt berekend
aan de hand van volgende eenvoudige formule: 220 - leeftijd [79] [76]. Er zal dus ge-
bruik gemaakt worden van de leeftijd van de gebruiker. De gebruiker zal bij inloggen
zijn/haar leeftijd ingeven en zo de toestemming geven voor het gebruik en de opslag
hiervan.

4.5 Evaluatie
Om de evaluatie op een efficiënte manier tot een goed einde te brengen, worden enkele
aanpassingen doorgevoerd. De aanbevelingen die gewoonlijk wekelijks berekend wor-
den, zullen dagelijks gebeuren. Ook zal bijgevolg het doel dagelijks aangepast worden.
De defaultwaarde hiervoor wordt ingesteld op afgerond 85 MET-minuten. Twee proef-
personen zullen gedurende enkele dagen gebruik maken van de ontworpen applicatie.
Dit op zo’n manier zodat de uiteindelijke werkomstandigheden kunnen gesimuleerd
worden. Elke dag zullen een aantal sessies uitvoeren waar de gezondheid en fitheid dit
toelaat. Volgende secties zullen de waarnemingen en mogelijke werkpunten toelichten.
Op die manier kan de applicatie optimaal functioneren in de praktijk.

4.5.1 Werkpunten
Na de eerste nieuwe doelberekening werd opgemerkt dat het doel niks veranderde ook
al werd het eerste vooropgestelde doel niet gehaald. Dit kwam door de initiële keuze
van een percentiel gerichte berekening. Hierbij zal er pas verandering komen in het
doel na een aantal iteraties. Door deze observatie werd gekozen om over te schakelen
op een gemiddelde berekening nog steeds met historische data van tien weken. Doordat
de applicationContext vernietigd wordt bij het afsluiten van een applicatie zorgde dit
voor problemen. Er werd namelijk gebruik gemaakt van deze context om het userId
van de huidige gebruiker in bij te houden. Wanneer Workmanager op een moment dat
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de applicatie stand by is het nodige werk namelijk genereren van nieuwe aanbevelingen
moet uitvoeren, was applicationContext niet beschikbaar. Dit is echter noodzakelijk om
voor een bepaalde gebruiker de correcte data te verkrijgen. Dit probleem werd opgelost
door een gebruiker eveneens op te slaan in de lokale databank. Om de fouten die het
model nog maakt te compenseren werd gewerkt met gewichten. Tijdens het testen van
de applicatie bleek namelijk dat detectie van jump fast moeilijk verliep. Daarom werd
beslist om de probabiliteit van deze klasse telkens te vermenigvuldigen met een factor
1.5. Indien het model zeker is zal dit geen invloed hebben op de voorspelling. Wanneer
getwijfeld wordt tussen jump fast en een andere klasse, dan zal jump fast echter de
bovenhand nemen.

4.5.2 Draaiingen
Evaluatie van het aantal draaiingen en de geregistreerde fouten werd gedaan volgens
een empirisch onderzoek. Hierbij werden de parameters telkens aangepast zodat de
uitkomst dichter bij de werkelijkheid lag. Doordat de berekening van het aantal draai-
ingen afhankelijk is van de gedetecteerde klasse leidt dit tot een kleine verlaging in
accuraatheid. Tabel 4.1 geeft het afgerond gemiddeld aantal draaiingen er te veel of te
weinig gedetecteerd werden.

4.5.3 Foutdetectie
Vooraleer te beginnen met de beschrijving van de evaluatie wordt de gebruikte termi-
nologie toegelicht. Valse positieven of false positives zijn correcte bewegingen bestem-
peld als fout. True positives stellen deze bewegingen voor die correct geclassificeerd
werden als fout. Een false negative doet zich voor wanneer een fout gemaakt werd,
maar niet gedetecteerd. Voor de gemaakte fouten werd eerst onderzocht hoelang deze
gemiddeld duren. Er werd geconcludeerd dat de duur tussen stoppen met springen we-
gens een fout en terug herbeginnen ongeveer één seconde bedraagt. In eerste instantie
werd gewerkt met een detectie interval afhankelijk van het signaal. Tijdens de evaluatie
bleek echter dat dit voor minder goede detectie zorgde. In geval van bijvoorbeeld een
sprong zoals jump fast waarbij de gemaakte bewegingen geen grote amplitude hebben,
zullen veel valse positieven voorkomen. Dit omdat men bij de start van een sprong
vaak een grotere beweging maakt om zo het touw een initiële versnelling te geven die
groot genoeg is. Om deze reden werd ervoor gekozen het detectie interval onafhan-
kelijk te maken van de sprong. Een interval met als ondergrens -0.0000001 en als
bovengrens 0.0000001 bleek goede resultaten te leveren. Alhoewel er nog steeds een
aantal valse positieven merkbaar zijn ten gevolge van jump fast. Dit overzicht is te zien
in Tabel 4.2. Figuur 4.7 toont een gedeeltelijk overzicht van de uitgevoerde evaluatie
in de applicatie.

4.5.4 Aanbevelingen
Een eerste proefpersoon met gemiddelde fitheid evalueerde de applicatie gedurende
drie dagen. Hierbij werd gefocust op de sprongen side swing en jump fast. Dit werd
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Tabel 4.2: Fout- en draaiingen detectie

Foutenmarge

Jump run 2
Jump slow 2
Jump fast 3
Side swing 1
Cross over 1

Aantal

True positive 11
False positive 3
False negative 2

Figuur 4.7: Evaluatie draaiing en foutdetectie
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weerspiegeld in de gegeven aanbevelingen al na de eerste dag. Aangezien de ses-
sies telkens van korte duur waren en hierbij minimale inspanning nodig was, werd het
vooropgestelde doel niet gehaald. Dit weerspiegelde zich in het voorgestelde doel voor
de volgende dag, wat 51 MET-minuten bedroeg. Dit patroon werd aangehouden ge-
durende twee additionele dagen. De aanbevelingen pasten zich aan aan de voorkeur
van de gebruiker en de gewenste duur (zie Figuur 4.8). Een tweede proefpersoon met
slechtere conditie evalueerde de applicatie eveneens gedurende drie dagen. De gebrui-
ker was enkel in staat om een side swing uit te voeren. Deze voorkeur weerspiegelde
zicht duidelijk in de aanbevelingen (zie Figuur 4.9). Na de eerste dag zakte het doel
met slechts 9 MET-minuten. Dit fenomeen zette zich verder de volgende dagen waarbij
geëindigd werd met een doel van 60 MET-minuten. Dit is te verklaren door de hogere
leeftijd van deze proefpersoon. Hierdoor wordt sneller een hoge hartslagzone bereikt.

Figuur 4.8: Proefpersoon 1 Figuur 4.9: Proefpersoon 2
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Conclusie

Deze thesis onderzocht de mogelijkheden met betrekking tot herkenning van rope skip-
ping bewegingen. Door gelimiteerde toegang tot verschillende sensoren konden en-
kel pols bewegingen onderzocht worden waardoor het aantal bewegingen gereduceerd
werd. Variaties aangaande voetposities komen namelijk vaak voor binnen rope skip-
ping. Niettegenstaande werd bewezen dat verschillende bewegingen zich van elkaar
onderscheiden louter met data afkomstig van polsbewegingen. In een eerste fase werd
onderzocht welk machine learning algoritme het meest geschikt is voor dit classificatie
probleem. Het convolutional neural network, afgekort CNN, gaf de beste resultaten.
Vervolgens werd, toegepast op CNN, de meest optimale window grootte onderzocht.
Hierbij werd gestart vanuit de hypothese dat een sprong gemiddeld één seconde duurt.
Dit werd bevestigd tijdens het onderzoek. Windows van één seconde en meer ble-
ken namelijk goede accuraatheden te leveren. Daaropvolgend werd nagegaan welke
hoeveelheid overlapping zorgt voor de hoogste performantie. Hieruit bleek dat enige
overlapping gunstig is. Overlappingen van 30, 50 en 70 procent resulteerden in ge-
lijkaardige accuraatheden. Er werd geopteerd voor 30% omwille van het risico op
overfitting bij hogere percentages. Er werd eveneens nagegaan in welke mate varia-
ties binnen een klasse resulteren in verlaging van de accuraatheid. Na splitsing werd
een lichte stijging in accuraatheid vastgesteld bij de afzonderlijke modellen. Als laat-
ste experiment werd nagegaan welk effect ensemble learning heeft op de performantie.
Hierbij werd geconstateerd dat meerdere samenwerkende modellen zorgen voor hogere
accuraatheid.
Vervolgens werd dit model gebruikt binnen het kader van een gezondheidsapplicatie.
Hierbij werd aangetoond dat aanbevelingen op basis van inspanningspunten en de per-
soonlijke voorkeur van de gebruiker kunnen geproduceerd worden. Via het weergeven
van fouten en aantal draaiingen werd eveneens voor meer aanmoediging gezorgd. Op
die manier ontstond een persoonlijk bewegingspatroon.
Door rekening te houden met de maximale hartslag gebaseerd op leeftijd kunnen te
zware inspanningen gedetecteerd en gerapporteerd worden.
Er werd bijgevolg een antwoord geboden op de onderzoeksvragen aangehaald in de
introductie.
Inzake toekomstig werk zijn er nog enkele mogelijkheden. Vanwege de corona-maatregelen
bleek het onmogelijk om voldoende proefpersonen te verkrijgen. Toekomstige studies
kunnen het ontwikkelde model op deze manier nog verder generaliseren. Ook kan bij
de gezondheidsapplicatie rekening gehouden worden met het stress-niveau en slaappa-
troon van de gebruiker. Op deze manier kunnen de aanbevelingen nog persoonlijker
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gemaakt worden. Ook kan nog meer rekening gehouden worden met gebruikerscontext
inzake wekelijks patroon.
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