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Sazetak

Razmatra se metoda detekcije ljudi u Wi-Fi polju koristenjem ¢injenice da je koeficijent
permitivnosti ljudskog tijela velik na Wi-Fi frekvenciji. Cilj je strojnim ufenjem odrediti
broj osoba u prostoriji iz podataka o iznosu i fazi elektricnog polja. Iznesene su teorijske
osnove strojnog ucenja te je provedena analiza podataka simuliranih u programu Comsol. U
programskom jeziku Python izradeni su algoritmi logisticka regresija i neuralna mreza te je
postignuta maksimalna to¢nost klasifikacije 62.5% za podjelu u pet klasa te 100% za podjelu u
tri klase. Ocekuju se daljnji napretci koriStenjem algoritama na eksperimentalnim podatcima.

1. Uvod

Danasnja tehnologija dosegla je velike uspjehe u detekciji predmeta i ljudi, veé se rutinski
koristi u autonomnim vozilima, videonadzoru pa ¢ak i u sportu. Metode se uglavnom temelje
na kamerama i ra¢unalnom vidu te su pretezito namijenjene za uporabu na otvorenom prostoru,
u zatvorenim prostorima vidno polje kamera je ograniCenije jer je u pravilu gustoca predmeta
vec¢a. Koristenje kamera za videonadzor nije toliko popularno i zbog naruSenja privatnosti, iako
bi moguénost detekcije uljeza u skolama, zdravstvenim ustanovama, a i privatnim domovima bila
poZeljna. Ovaj seminar bavit ¢e se alternativnom metodom detekcije ljudi u zatvorenom prostoru
koriste¢i Wi-Fi polje. Wi-Fi odasiljaci Siroko su rasprostranjeni, polje je dovoljno velikog dosega,
prolazi nepromijenjeno kroz predmete, ali se znac¢ajno mijenja prolaskom kroz ljudsko tijelo §to ga
¢ini savrSenim za ovakvu uporabu.

2. Teorijska pozadina

Wi-Fi polje elektromagnetski je val frekvencije 2.4 GHz. Elektri¢no i magnetsko polje u homo-
genom izotropnom mediju zadovoljavaju valnu jednadzbu:

—

eoeruourafﬁ =AF
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koja se lako izvede koriste¢i Maxwellove jednadzbe. Koeficijenti relativne permitivnosti €, i
relativne permeabilnosti p, ovise o materijalu pa se na granici dva medija mijenja smjer Sirenja

*

tonka.hrboka@student.pmf.hr, tonka.hrboka@gmail.com



3 STROJNO UCENJE 2

vala po Snellovom zakonu:
sind, o

sinfla

pri ¢emu su 6 upadni kutevi, a n = /€. 1, indeksi loma.

[ mm  |E| [dB]
-70 -60 -50 -40 -30 -20 =10 0

\ transmitting antenna

human body model

Slika 1. Iznos elektri¢nog polja u blizini ljudskog tijela, preuzeto iz reference [1]

Zanimljvo je da je koeficijent permitivnosti ljudskog tijela na Wi-Fi frekvenciji velik, stoga
ljudsko tijelo zna¢ajno mijenja elektriéno polje u kojem se nalazi, polje je atenuirano te se mijenja
smjer Sirenja valova, prikazano na Slici 1. Ideja je mjerenjem iznosa i faze elektri¢nog polja duz
prostorije odrediti broj ljudi koji se nalaze u prostoriji. Uvodenjem niza pretpostavki mogle bi
se izracunati ocekivane vrijednosti polja za dani raspored ljudi, ali za obrnut postupak rekreacije
broja ljudi na temelju vrijednosti polja potrebno je koristiti strojno ucenje.

3. Strojno ucenje

Termin strojno ucéenje odnosi se na automatsku detekciju znacajnih uzoraka u podatcima te
je relativno nedavno postalo glavni alat u zadatcima koji iziskuju dobivanje informacija iz velikog
broja podataka: koristi se u filtriranju mailova, sortiranju rezultata u pretraZivanju, personalizira-
nju reklama, detekciji prevara u karti¢nim transakcijama, prepoznavanju lica i govora na pametnim
mobitelima, ali i u znanosti. Svim primjerima je zajednicko da su uzorci koje je potrebno prepoz-
nati iznimno slozeni te programer ne moze eksplicitno napisati naredbe koje bi zadatak izvrsile
korak po korak, ve¢ po uzoru na ljude program "u¢i" svoje ponaSanje na temelju iskustva, odnosno
danih primjera. [2]

Ovisno o zadatku koji je potrebno rijesiti i dostupnim podatcima, pojam strojno u¢enje moze se
podijeliti na nadzirano i nenadzirano uéenje. Nenadziranim ufenjem traze se pravilnosti i uzorci u
samim podatcima, a u nadziranom ucenju, kojim ée se prvenstveno i baviti ovaj seminar, dostupan
je niz primjera sa veé¢ oznacenim vrijednostima te je cilj programa na temelju tih primjera odrediti
oznake za nove nevidene primjere. Dalje u nadziranom ucenju postoje regresijski i klasifikacijski
problemi, §to se odnosi na to jesu li moguée oznake brojéane vrijednosti ili svrstavanje primjera u
grupe koje se nazivaju klase. Na primjer, ako je problem predvidjeti cijenu nekretnine, radi se o
regresijskom problemu, a filtriranje elektronicke poSte u kategorije je klasifikacijski problem.

Ve¢ spomenuti "primjer", naziv je za ulaz algoritma strojnog ucenja, konkretno to moze biti
jedna nekretnina. Primjer se prikazuje kao vektor znacajki, vrijednosti relevantnih za taj primjer,
za nekretninu bi to bile povrsina, starost, pozicija itd. Svrha nadziranog strojnog ucenja je nauciti
funkciju koja primjerima dodjeljuje oznake, ta funkcija naziva se hipoteza. Naravno unaprijed
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egzaktna funkcija nije poznata, u suprotnom ne bi postojala svrha ucenja, ali potrebno je odludciti
se za oblik funkcije, uzimajuéi u obzir dostupno znanje o problemu. Odabrana funkcija definirana
je do na parametre koje odreduje sam program. [3]

Svaki algoritam strojnog ucenja sastoji se od tri glavne komponente:

e Model
e Funkcija pogreske

e Optimizacijski postupak

Model je naziv za skup svih mogucéih hipoteza koje se razlikuju do na iznos parametara. Odabir
optimalnog modela je zadatak programera, a program optimizacijskim postupkom pretrazuje skup
hipoteza te odabire najbolju unutar zadanog modela. Funkcija gubitka numericki govori o tome
koliko se razlikuje predvidanje modela od oznacenog primjera.

E(h|D)
A

najbolji model

ispitna pogreska
(empirijska pogreska na ispitnom skupu)

_/

pogreska uéenja
(empirijska pogreSka na skupu za ucenje)

sloZzenost
modela

podnaucenost prenaucenost

Slika 2. Teorijska ovisnost pogreske o slozenosti modela na skupu za ucenje i ispitnom skupu,
preuzeto iz reference [3]

3.1. Unakrsna provjera

S obzirom da je konacan cilj dobiti algoritam koji uspje$no oznacava nevidene primjere, za oda-
bir najboljeg modela potrebno je testirati algoritme na takvim primjerima. U tu svrhu koristi se
unakrsna provjera; skup dostupnih primjera dijeli se na skup za ucenje i ispitni skup, optimizacija
modela provodi se samo na primjerima iz skupa za ucéenje te dobiven model predvida oznake za
primjere iz skupa za testiranje. Greske se ra¢unaju na oba skupa, predvideno ponaSanje u ovis-
nosti o sloZenosti modela jest prikazano na Slici 2. Ako je model jako sloZen, greska na skupu za
ucenje ¢e biti minimalna, ali to nije pozeljno. Podatci nikad nisu savrSeni, skup za ucenje sadrzi
Sum koji sprjecava da primjeri savrSeno odgovaraju matematickom modelu. Cilj je naé¢i model koji
unato¢ Sumu opisuje stvarni trend odnosno dobro generalizira, stoga je optimalan model onaj koji
minimizira ispitnu gresku.

3.2. Gradijentni spust

Gradijentni spust optimizacijski je postupak koji se koristi za modele koji ¢e biti opisani u
sljede¢im poglavljima. Odabire se pocetni vektor teZina w0 te se on aZurira pomicanjem u smjeru
suprotnom od gradijenta u danoj to¢ki niz povr§inu funkcije pogreske za stopu 7:
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W — W —nVE (3)

Koraci se ponavljaju dok se ne pronade optimalni vektor tezina w* koji odgovara globalnom mi-
nimumu funkcije pogreske. Pozeljno je definirati konveksnu funkciju pogreske, kako se optimizacija
ne bi zaustavila na lokalnom minimumu. Takoder je bitno dobro odabrati stopu ucenja, prevelika
stopa moze rezultirati divergencijom, a premala uzrokuje presporu konvergenciju, prikazano na
Slici 3. Postoje razne metode za odredivanje stope, poput linijskog pretrazivanja u kojem se trazi
tocka na pravcu u smjeru negativnog gradijenta koja odgovara minimumu funkcije ili optimizacije
drugog reda pri kojima se racuna i promjena gradijenta, poput Newtonovog postupka.
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Slika 3. Ovisnost greske o parametru modela, prikazuje odabir stope pri gradijentnom spustu, s
lijeva na desno: premala stopa, optimalna stopa i prevelika stopa, preuzeto iz reference [4]

3.3. Logisticka regresija

Logisticka regresija je klasifikacijski algoritam ¢iji je model za binarnu klasifikaciju linearna
funkcija omotana aktivacijskom funkcijom sigmoidom:
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gdje je & vektor znacajki, a W vektor parametara, odnosno tezina. Funkcija gubitka izvodi se
probabilisticki kao negativan logaritam izglednosti te se konacan izraz naziva gubitak unakrsne
entropije:

L(y, h(¥)) = —yln(h(Z)) — (1 = y)In(1 — h(T)) (5)

pri ¢emu su y oznake oznacCenih primjera te mogu poprimiti vrijednosti 0 ili 1. Poopcenje
binarne logisticke regresije na viSe klasa naziva se multinomijalna logisticka regresija, u modelu se
koristi zaseban vektor teZina wy za svaku klasu te se skalarni umnozak w0y - T stavlja u funkciju
softmax:

exp(w, - T)

K R
> =1 exp(w) - T)

hi(Z5 w01, ..., Wx) = = P(y = k;un, ..., Wk) (6)

koja normalizira vrijednosti radi moguénosti probabilisticke interpretacije te povecava velike
vrijednosti, a smanjuje male. Funkcija gubitka definira se analogno kao za binarni problem, pri
¢emu je oznaka y; jednaka 1 ako primjer pripada klasi k, a inace je jednaka nuli:

K
Ly, hi()) = =D yrln(hy,(Z)) (7)
k=1

Logistickom regresijom moze se modelirati i nelinearna granica medu klasama koristeéi presli-
kavanje ulaznog prostora u prostor znacajki vise dimenzije.
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3.4. Neuralna mreza

Neuralna mreza algoritam je modeliran po uzoru na ljudski mozak, sastoji se od jednostavnih
operativnih jedinica neurona koji su medusobno povezani. Neuroni se postavljaju u slojeve tako
da izlazi jednog sloja predstavljaju ulaze sljedeéem sloju, kao §to je prikazano na Slici 4. Neuron
racuna linearnu kombinaciju ulaznih vrijednosti s pripadnim vrijednostima tezina koje se odre-
duju procesom ucenja te primjenjuje aktivacijsku funkciju. Odabir aktivacijske funkcije ovisi o
podatcima i zadatku koji se izvrSava, neki primjeri su ve¢ spomenute sigmoida i softmax, funkcija
zglobnica ili tangens hiperbolni. Postoje i neke izvedbe koje ne koriste linearnu kombinaciju poput
rezidualne mrezZe i transformer mreze.

Slika 4. Shema rada neuronske mreze, dvoslojna mreza sa 3 i 2 neurona, preuzeto iz reference [6]

3.5. Regularizacija

Jedna od metoda kojima se sprje¢ava prenaucenost jest regularizacija, ideja je funkciji pogreske
dodati regularizacijski izraz koji time onemogucéuje dodjeljivanje velikih tezina nekim znacajkama.
Regularizacijski izraz moze se definirati kao p-norma vektora tezina:

m
il =3 w?] (8)
j=1

S obzirom da program nastoji minimizirati pogresku, sam algoritam potiskuje vrijednosti tezina
¢ime se smanjuje slozenost modela. Ovako definiran regularizacijski izraz za p = 1,2 vodi do Cesto
koristenih regularizacija: L1-Lasso i L2-Ridge. L1-regularizacija vise kaznjava male vrijednosti od
L2 (jer se iznos ne kvadrira), stoga ona rezultira "rijetkim" modelima u kojima su neke teZzine
pritegnute na nulu i korisna je ako je cilj identificirati bitne znacajke za model. L2-regularizacija
korisna je zbog toga Sto je regularizacijski izraz kontinuiran pa se lakse mogu provoditi matematicke
manipulacije, na primjer za L2-regularizirani linearni model regresije optimizacija ima rjeSenje u
zatvorenoj formi Sto znacajno smanjuje racunalnu slozenost.

Za neuralne mreze koristi se i dropout tehnika regularizacije pri kojoj se nasumicno, sa prede-
finiranom vjerojatno$éu, isklju¢uju neuroni tijekom ucenja S$to osigurava da se model ne oslanja
previSe na jedan neuron ili pojedinu grupu neurona. Preostali neuroni preuzimaju potrebnu re-
prezentaciju za to¢no predvidanje $to u konacnici ¢ini mreZzu osjetljivijom i proces ucenja je brzi.[5]

4. Podatci

Skup podataka koji ¢e se analizirati dobiven je simulacijom u programu Comsol. Ljudi su
aproksimirani vodenim cilindrima smjeStenim u prostoriju u kojoj se nalazi 15 detektora koji bi-
ljeze kompleksnu vrijednost elektri¢nog polja. Napravljeno je 15 simulacija, po 3 seta podataka za



5 REZULTATI I DISKUSIJA

1, 3, 5, 719 ljudi u prostoriji na 10 razli¢itih pozicija u prostoru, $to ukupno daje 150 primjera
za uCenje, od kojih svaki ima 30 znacajki. Znacajke su vrijednosti elektricnog polja dobivene na
detektorima, ima ih dvostruko viSe od broja detektora jer se odvojeno tretiraju realni i imaginarni
dijelovi. Podatci su zabiljeZzeni u .csv datotekama, na Slici 5. prikazan je primjer dijela seta po-
dataka, poCetni stupci ozna¢avaju poziciju osobe u prostoriji, a posljednja dva stupca prikazuju
realne i imaginarne vrijednosti elektri¢nog polja na detektorima (sa slike je izostavljeno ostalih 13

Electric field, z component (V/m), Point Probe 2
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Slika 5. Primjer podataka dobivenih simulacijom

stupaca radi preglednosti).

5.

0-1 loss %

0-1 loss %

Slika 6. Ovisnost gubitka logisticke regresije o ja¢ini regularizacije bez preslikavanja (gore lijevo)
te s preslikavanjem u polinom drugog stupnja (gore desno), polinom treéeg stupnja (dolje lijevo) i
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Svi kodovi i rezultirajuéi grafovi izradeni su u programskom jeziku Python. Podatci su podije-
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ljeni na skupove za uéenje i provjeru funkcijom train_ test split iz biblioteke sklearn.model_ selection.

5.1. Logisticka regresija

Ideja je na pocetku testirati to¢nost logistic¢ke regresije jer se jednostavniji modeli preferiraju
ako mogu dati dobre rezultate. Jednostavniji model manje je racunalno sloZen, a za razliku od
neuronske mreze koja djelomi¢no funkcionira kao crna kutija, rezultati bi trebali biti transparent-
niji i laksi za interpretaciju. Za implementaciju algoritma logisticke regresije koriStena je funcija
LogisticRegression iz biblioteke sklearn.linear model. U argumentu funkcije odabrana je L2 regu-
larizacija, multinomijalan pristup problemu vise klasa te ‘Ibfgs’ optimizacijski algoritam Sto je u
sustini gradijentni spust u kojem se stopa bira aproksimacijom druge derivacije funkcije pogreske.
Podatci su skalirani funkcijom StandardScaler iz biblioteke sklearn.preprocessing. Za modelira-
nje nelinearne granice, provedeno je i u¢enje sa preslikavanjima u prostor polinoma drugog, treéeg
i Cetvrog stupnja za $to je koristena funkcija PolynomialFeatures iz biblioteke sklearn.preprocessing.

Dobiveni rezultati prikazani su na Slici 6., prikazana je jednostavna 0-1 greska koja ne kaznjava
toc¢no klasificirane primjere, a neto¢no klasificirane primjere kaznjava s 1 te se ukupan zbroj dijeli s
brojem primjera. Maksimalna to¢nost dobivena za svaki model prikazana je u Tablici 1. Rezultati
nisu zadovoljavajudi, to¢nost na testnom skupu u svim je modelima manja od 50% te se ne uocava
trend povecanja tocnosti pri preslikavanju primjera u prostor visih dimenzija.

stupanj preslikavanja | najveéa tocnost %]
1 48.89
2 49.78
3 46.00
4 47.67

Tablica 1. Najveéa postignuta to¢nost modela logisticke regresije za razli¢ite stupnjeve preslika-
vanja u prostor visih dimenzija

12 4
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104

0-1 loss %
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0-1loss %
=
G

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
jatina regularizacije jatina regularizacije

Slika 7. Ovisnost greske logisticke regresije o jacini regularizacije na podskupovima podataka
klase 119 (lijevo) te klase 1, 51 9 (desno)

Kako bi se dodatno testirao model logisticke regresije, poc¢etni problem je pojednostavljen te je
provedeno uéenje na podskupu primjera dobivenih simulacijom. Odabrane su samo odredene klase
koje je potrebno raspoznati te su rezultati prikazani na Slici 7. Dobivena je znacajno veéa to¢nost:
97.59% za raspoznavanje klasa 1 i 9 ljudi u prostoriji te 79.81% za raspoznavanje klasa 1, 5, i 9.
Postoji moguénost da je ovakav problem linearno odvojiv za razliku od kompletnog problema pa
zbog toga logisticka regresija ima znacajno bolje rezultate, ali mozda je problem i samo u premalom
broju podataka. Smanjenjem broja klasa ostvareno je da su primjeri razlic¢itih klasa vise udaljeni
u faznom prostoru, stoga je moguce tocnije prona¢i njihovu granicu. Za relativno malen broj
primjera i velik broj klasa primjeri su medusobno prebliski te ih ukupno nema dovoljno kako bi se
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uspjesno mogla naéi granica. Na nijednom od dosada$njih grafova ne vidi se o¢ekivani trend sa

Slike 2. (regularizacija je direktno povezana sa sloZenoséu modela) §to je problem takoder pripisan
premalom broju primjera.

5.2. Neuralna mreza

Za implementaciju algoritma neuralne mreZe koristena je biblioteka tensorflow, konkretno mo-
dul keras i funkcija Sequential te je odabrana aktivacijska funkcija zglobnice ’relu’. Za udenje je
odabrana funkcija pogreske prikladna za rad s viSe klasa ¢ije su oznake cijeli brojevi SparseCate-
gorical Crossentropy te optimizator Adam koji koristi stohasticki gradijentni spust. Napravljena je
mreZa sa tri i Cetiri sloja, variran je broj ¢vorova u prvom sloju mreze, a za ¢vorove u preostalim
slojevima odabrane su konstantne vrijednosti 60 i 10, odnosno 60, 60 i 10.

100 4 100 4

80+ 80 4

60

greska [%]
greska [%]

404

—— skup za ucenje
ispitni skup

—— skup za ucenje
ispitni skup

) A | M

o] 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
broj ¢vorova u prvom sloju

broj ¢vorova u prvom sloju

Slika 8. Ovisnost greske o broju ¢vorova u prvom sloju neuralne mreze, za mrezu s ukupno tri
sloja (lijevo) te mrezu s ukupno Cetiri sloja (desno) na cijelom skupu podataka
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Slika 9. Ovisnost greske o broju ¢vorova u prvom sloju neuralne mreZe, za mrezu s ukupno tri

sloja (lijevo) te mrezu s ukupno ¢etiri sloja (desno) na podskupu podataka - klase 1, 51 9 Jjudi u
prostoriji

Rezultati su prikazani na Slici 8., koriStena je jednostavna 0-1 greska kao i u prethodnom po-
glavlju. Maksimalna dobivena to¢nost za mrezu sa tri sloja jest 50%, a za mrezu s Cetiri sloja
62.5%. Ponovljeno je uenje i na podskupu podataka, rezultati prikazani na Slici 9. te je najveca
dobivena to¢nost 100% za mrezu s tri sloja i 80% za mrezu sa Cetiri sloja. Neuralna mreza u
konacnici pokazuje bolje rezultate od logisticke regresije.
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6. Zakljucak

Modeli logistic¢ka regresija i neuralna mreZa trenirani su na simuliranom skupu podataka te je
uspjeSnost modela testirana unakrsnom provjerom. Najveéa to¢nost dobivena na ispitnom skupu
iznosi 62.5% 1 postignuta je Getveroslojnom neuralnom mrezom. Ograni¢avanjem na manji broj
klasa algoritmi rade zna¢ajno bolje. Glavni uzrok nezadovoljavajuce to¢nosti je premali broj pri-
mjera za uCenje. U vremenu otkad je pocela izrada seminara, proveden je i realan eksperiment
te je dobivena veéa baza podataka, stoga se ofekuju znacajno bolji rezultati primjenom izradenih
algoritama na vec¢em skupu za ucenje.
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