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1. UVOD

Mobilni uredaji dio su ljudske svakodnevnice, a zahvaljuju¢i njihovoj dostupnosti i
malim dimenzijama vec¢ina ljudi ih u gotovo svakom trenutku ima uz sebe. Omogucavaju brz
pristup informacijama iz cijeloga svijeta, stupanje u kontakt s drugim ljudima, ali i zabavu u
obliku racunalnih igara u mobilnoj domeni. Veliki udio u interakciji covjeka s mobilnim
uredajem odnosi se na unos tekstualnih podataka, bilo da se radi o pretrazivanju Interneta,
koriStenju usluga za razmjenu poruka (engl. messaging) ili zapisivanju podsjetnika. Kako je
mobilni internet postajao sve dostupniji Sirim masama ljudi, drustvene mreze i razne SMS
alternative u obliku aplikacija za besplatno slanje poruka, dovele su do povecéanja tekstualnih
unosa na mobilnim uredajima. Takoder su popularni i grupni razgovori koji pomazu prilikom

dogovora i donoSenja odluka, kao i za §to brze slanje informacija ve¢em broju ljudi.

Unos teksta na mobilnom uredaju uglavnom se odvija putem tipkovnice. Medutim, danas
se rijetko vide uredaji s fizickim tipkovnicama. Dolaskom pametnih telefona sa zaslonima
osjetljivima na dodir tipkovnice su postale virtualne. lako se u standardnim postavkama nalazi
opcija za 3x4 tipkovnicu, korisnici se ¢eS¢e sluze QWERTZ i QWERTY dizajnima. Njihova
prednost je §to, kao 1 tipkovnice raCunala, daju izravan pristup svim slovima, pa ¢ak 1 brojevima.
Nazalost, zbog malih dimenzija zaslona mobilnih uredaja, to je ujedno 1 njihova najveca mana
jer se na tipkovnici u svakom trenutku nalazi veliki broj malih tipki. Njihova veli¢ina takoder
varira ovisno o jeziku koji se koristi. Primjerice, kada se na hrvatskoj tipkovnici nalaze i slova ¢,
¢, $, 7 1d, tada sve tipke postanu jos tanje, pa je teze pogoditi Zeljenu. 1z Zelje za Sto preciznijim

unosom teksta doslo je do rapidnog razvoja virtualnih tipkovnica.

Neki od alternativnih na¢ina unosa teksta na mobilnim uredajima su pretvorba govora u
tekst, swype tipkovnica i rukopis. Kod swype tipkovnice rijeci se piSu tako da se prstom klizi po
tipkovnici 1 povezuje slova, a podizanje prsta oznacava kraj rijeci i razmak. Medutim, navedeni
nacini unosa teksta takoder su skloni greSkama. Primjerice, ako se govor snima na lokaciji s
dosta pozadinske buke, mikrofon ga nece uspjeti pravilno snimiti. Kod swype tipkovnice takoder
treba biti precizan s odabirom tipki, a pisanje teksta prstom dosta je nespretno pogotovo u
sluc¢aju duzih rijeci.

Na temu problematike preciznog unosa teksta odradena su mnoga istrazivanja te
implementirana razna zanimljiva rjeSenja. Neka od njih se koriste interakcijom oko uredaja (engl.

Around Device Interaction, ADI). U takvom pristupu uredaju se naredbe zadaju gestama koje se



mogu raspoznati pomocu kamere ili raznih, unaprijed ugradenih senzora. Budu¢i da se djeluje u

3D prostoru, moguénosti interakcije su velike.

U sklopu ovoga diplomskog rada izradena je aplikacija za raspoznavanje gesti pisanja
slova u 3D prostoru oko uredaja. Korisnik interakciju s uredajem vr$i pomoc¢u permanentnog
magneta kojeg drzi u ruci 1 njime utjecCe na magnetsko polje oko uredaja. Magnetometar ugraden
u uredaj mjeri nastale promjene u magnetnom polju te one sluze za razlikovanje pojedinih gesti.
Kako bi interakcija u potpunosti bila beskontaktna, pocetak i kraj pisanja slova te sve ostale
potrebne funkcionalnosti (npr. razmak 1 brisanje slova) ostvaruju se kombinacijom
magnetometra i senzora blizine. Geste pisanja slova izvode se iznad uredaja, a za klasifikaciju se
koristi scikit-learn model nasumic¢ne Sume (engl. Random Forest, RF). Odluke o lokaciji pisanja
slova u odnosu na uredaj i klasifikacijskom modelu donesene su na temelju rezultata

eksperimenata izvodenih tijekom razvoja aplikacije.



2. SRODNI RADOVI

Na temu interakcije oko uredaja odradena su mnoga istrazivanja i stru¢no-znanstveni
radovi. Neki od njih se isklju¢ivo fokusiraju na, primjerice, upravljanje glazbom ili unos teksta,
dok postoje i oni koji pruzaju ve¢e mogucnosti upravljanja uredajem. Osim razli¢itih namjena,
prisutni su i razli¢iti nacini implementacije rjeSenja. Uz razne vrste senzora, koji su unaprijed
ugradeni u danasnje mobilne uredaje, za postizanje interakcije Cesto je koriStena 1 kamera
uredaja. Medutim, kako je cilj rada bio implementirati unos teksta pomocu permanentnog
magneta, prouceni su radovi koji se za implementaciju interakcije s mobilnim uredajem koriste
isklju¢ivo magnetometrom. Za potrebe smjeStanja rada unutar Sireg podrucja interakcije oko

uredaja, izdvojeno je nekoliko srodnih radova koji se bave istom ili slicnom tematikom.

Sustav MagiText [1], namijenjen je isklju¢ivo za unos teksta pomocu magneta. Mobilna
aplikacija koristi magnetometar kako bi tijekom pokreta pisanja slova u 3D prostoru ispred
uredaja pratila promjene u magnetnom polju. Na temelju nastalih promjena raspoznaju se slova.
Za pisanje slova potrebno je pratiti jedan od dva skupa gesti, Graffiti ili EdgeWrite. U oba skupa
svako slovo ima to¢no odredenu gestu, odnosno jedan potez kojim je potrebno napisati slovo. Za
klasifikaciju podataka koristen je SVM (engl. Support Vector Machine) klasifikator, a rezultati
su pokazali da preciznost kod Graffiti skupa iznosi 81.2%, dok kod EdgeWrite skupa postize
89.4%. Navedeni rad je proSirenje rjeSenja MagiWrite ¢ija je zadaca unos znamenki pomocu
magneta. MagiWrite [2] takoder koristi geste u 3D prostoru ispred uredaja, ali nema unaprijed
definirane geste za svaku znamenku, ve¢ omogucava korisnicima da pohrane svoj predlozak

pisanja te ga kasnije ucitaju 1 koriste.

Unos znamenki, uz jo§ dodatne funkcionalnosti, omogucava i MagiThings [3]. Pomocu
gesti 1 magnetometra moguce je vrSiti interakciju s korisni¢kim suceljem, provjeriti autenti¢nost
korisnika, igrati videoigre te upravljati glazbom. Eksperimentom je dokazana vrlo visoka
preciznost prepoznavanja jednostavnih i1 sloZenih gesti 1 to u iznosu od 91.4%. Slanje naredbi
mobilnom uredaju takoder je implementirano i u rjeSenju MagiTact [4]. Gestama omogucava
skaliranje sadrZaja, okretanje stranica, prihvacanje i odbijanje poziva, upravljanje glazbom te
interakciju s videoigrama. Eksperiment je proveden sa Sest gesti 1 pet korisnika, a rezultati su

pokazali to¢nost prepoznavanja gesti vecu od 90%.

Jo§ dva vrlo zanimljiva rada su MagiSign 1 MagNail. MagiSign [5] pruza identifikaciju 1
autentifikaciju korisnika pomocu potpisa napisanog magnetom u 3D prostoru oko uredaja. U
uredaj se prvo registriraju potpisi, a zatim se prilikom koristenja svaki novi potpis usporeduje s
modelima stvorenim na temelju ve¢ postojecih potpisa. Takve je potpise, u usporedbi s potpisima

3



na papiru, teze kopirati zbog kretanja u tri dimenzije. Karakteristika po kojoj se MagNail [6]
istice je koriStenje malenog magneta koji se dodaje kao ukras na oslikane nokte. Zatim se
magnetom moze upravljati unutar dvije mobilne aplikacije. Prva aplikacija obuhvaca kontekst
crtanja 1 u njoj se, u njoj se zavisno od polozaja prsta s magnetom, funkcionalnost mijenja
izmedu crtanja i brisanja. U drugoj aplikaciji se ikone premjesStaju na lijevu ili desnu stranu

zaslona ovisno o tome drzi li se uredaj u ruci na kojoj je prisutan magnet ili u ruci bez magneta.



3. PODACI

U ovom poglavlju opisani su podaci na kojima ¢e se zasnivati implementirano rjesenje,
aplikacija za njihovo prikupljanje, kalibracija magnetskog senzora i eksperimenti provedeni za

odredivanje modaliteta pisanja slova.

3.1. Aplikacija za prikupljanje podataka

Za pocetak je bilo potrebno odrediti koji podaci mogu biti korisni prilikom treniranja
modela za klasifikaciju. Promjene u magnetskom polju koje mjeri magnetometar (X, Y i Z
vrijednosti), kao i1 slovo (klasa) koje korisnik u odredenom trenutku upisuje odgovaraju¢im
vrsta informacija. Krajnji popis podataka koji su prikupljani je sljedeéi:

o slovo koje korisnik ostvaruje gestom
o identifikator korisnika

o kalibracijski podaci magnetskog polja

o AX
o AY
o AZ

ety - vrijeme pri pocetku pisanja

e ty - vrijeme pri zavrSetku pisanja

3 . . ty —t
e t-vrijeme u sekundama potrebno za napisati slovo (t = —II % 00)

o magnetski otisak slova, tj. o€itani nizovi vrijednosti magnetskog polja (X, Y, Z)

Vrijednosti spremljene pod slovo kasnije e se tretirati kao klase, a takoder ¢e imati 1
ulogu u filtriranju podataka prilikom izrade JSON datoteka. Korisnike se ne zapisuje pod punim
imenom 1 prezimenom, ve¢ im se daje korisnicka oznaka. Navedeni podatak se sprema radi
filtriranja 1 lakSe organizacije podataka. Tri vrijednosti koje se pohranjuju pod kalibraciju su
vrijednosti magnetskog polja oko uredaja prije nego se na njega utjece permanentnim magnetom.
Ti podaci su od velike vaznosti jer nam omogucavaju da, neovisno o lokaciji na kojoj unosimo
tekst u uredaj, rezultati uvijek budu jednaki. Podaci za pocetak, kraj i trajanje pisanja pojedinog
slova daju ipak neSto manje informacija o kojem je slovu rije¢. S obzirom da razli¢iti korisnici
mogu isto slovo pisati razli¢itim redoslijedom poteza, vrijeme pisanja moze uvelike varirati.

Medutim, i ti su podaci ipak pohranjeni. Skupu podataka se na kraju dodaje i magnetski otisak



slova, odnosno vektor (X, Y, Z) struktura (umanjenih za odgovarajucu delta vrijednost) svake

pozicije u kojoj se magnet nasao tijekom izvodenja odgovarajucée geste.

Aplikacija za prikupljanje podataka se sastoji od glavne aktivnosti u kojoj se snimaju
promjene vrijednosti magnetskog polja tijekom pisanja slova te aktivnosti s postavkama

aplikacije.

U glavnoj aktivnosti (Slika 3.1.) se tijekom snimanja pokreta pisanja slova prikazuju
iznosi X, Y 1 Z vrijednosti magnetskog polja. Ispod njih se nalazi polje za unos oznake korisnika.
Broja¢ govori koliko je slova u svakom trenutku upisano te koji je konacan cilj, a brojka u
zagradi oznacava koliko puta ¢e se ponoviti cijela abeceda. Prije snimanja gesti potrebno je
kliknuti na gumb “Reset” koji ¢e osigurati da broja¢ krene od nule, prikazati prvo slovo koje
korisnik mora unijeti, kao i gumbe za pocetak i kraj snimanja. Nakon Sto korisnik napise zadano
slovo 1 pritisne gumb za kraj snimanja, svi potrebni podaci se spremaju u lokalnu bazu uredaja
(Slika 3.2.) te se korisniku zadaje novi zadatak upisivanja. Kako bi skup podataka bio Sto vise
raznolik, slova se ne zadaju abecednim redoslijedom, a isto slovo se moze pojaviti maksimalno

dva puta zaredom.

N il 62% 14 16:35 N il 62% 4 16:35
X value: X value: 7.199999809265137
Y value: Y value: 79.50000190734863
Z value: Z value: -115.0199966430664
[Used ] [Used ]

o0 m a0

Slika 3.1. Glavna aktivnost aplikacije za prikupljanje podataka



user + deltaX  |delta¥ =+ deltaZ + t0 : |tN s + | pointList
User2 -3.7799999 146.039993
User2 -34.139999 79 99 1669130013453 166 786 {"point™[[-6

User2 -34.139999 146.279998 - 99 1669130 1669130068927 {"point™[[-5.2200012207031

User2 -34.139999 6.279998 -12 99 166! 9 1669130 2.592 {"point™[[-4.25

User2 = 1669130084225 1669130087 2.94 {"point™[[3.780000686645508,3.18000030]

Slika 3.2. Primjer zapisa u lokalnoj bazi uredaja

U postavkama (Slika 3.3.) se nudi moguénost odabira broja ponavljanja abecede,
kalibracije senzora te pohranjivanje podataka u obliku JSON datoteke. Kalibraciju senzora je
potrebno uvijek napraviti prije nego se zapocne s prikupljanjem podataka. Pri tome, magnet treba
drzati Sto dalje od uredaja, kako bi se dobio iznos magnetskog polja bez utjecaja magneta. Delta
vrijednosti se pohranjuju u shared preferences te ostaju nepromijenjene sve do sljedece
kalibracije. Tijekom pisanja slova, vrijednosti magnetskog polja se umanjuju za odgovarajucée
delta vrijednosti. Za pohranjivanje svih podatka iz lokalne baze u jednu JSON datoteku upisuje
se samo naziv datoteke koja ¢e biti stvorena i potvrduje se odgovaraju¢im gumbom. Za
pohranjivanje odredenog skupa podataka upisuje se:

e korisnik - sve instance svih slova definiranog korisnika,
e slovo - sve instance definiranog slova svih korisnika ili

o korisnik i slovo - sve instance definiranog slova i korisnika.

N il 64%1a 16:49

Settings

Number of repetitions

Calibrate sensor

Save data as JSON

File name

Letter

Username

Save by letter/username

Save all

Slika 3.3. Postavke aplikacije za prikupljanje podataka

|



Stvorene JSON datoteke se na uredaj pohranjuju u mapu aplikacije. U prilogu A dostupna je
funkcija za zapisivanje podataka u JSON format, a na Slici 3.4. prikazan je isjecak iz generirane

JSON datoteke.

1 [

2 {

3 "letter": "L",

4 "user": "Userl",

5 "calibration": {

6 "deltaX": -27.18000030517578,
7 "deltaY": -9.119999885559082,
8 "deltaZ": -71.76000213623047
9 }I

10 "t0": 1670359635829,

11 "tN": 1670359637167,

12 "t": 1.338,

13 "fingerprint": [

14 [

15 -37.019996643066406,

16 -13.320000648498535,

17 -66.5999984741211

18 1,

19

20 -36.959999084472656,

21 -13.380000114440918,

22 -66.54000091552734

23 1.

Slika 3.4. Primjer JSON datoteke s prikupljenim podacima

3.2. Kalibracija

Ideja iza kalibracije je da se definiraju i izmjere tri varijable (AX, AY 1 AZ) u koje se
pohranjuju pocetne vrijednosti magnetskog polja dok utjecaj permanentnog magneta nije
prisutan, a zatim se sva iduca ocitanja magnetskog polja umanjuju za te vrijednosti. Ovim
postupkom se zapravo pocetni iznos magnetskog polja u kontekstu izvrSavanja pojedinacne geste

postavlja u nulu i dobiva to€an iznos utjecaja permanentnog magneta.

Iz navedenoga slijedi pretpostavka da ¢e se primjenom kalibracije, neovisno o lokaciji,
uvijek dobiti jednaki rezultati ako se slovo piSe istim potezima. Za dokazivanje navedene
pretpostavke proveden je pocetni eksperiment. Odabrana su slova A i1 B radi razlike u potezima,
a zatim su ona napisana na dvije razli¢ite lokacije. Pri tome su na svakoj od lokacija slova
jednom napisana iznad mobilnog uredaja, a drugi put pored. Dobivene X, Y 1 Z vrijednosti
prikazane su graficki radi lakSeg donoSenja zakljucka.
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Na Slici 3.5. prikazana je usporedba kako se X, Y 1 Z vrijednosti s vremenom mijenjaju

prilikom pisanja slova A iznad uredaja. Primjetno je da krivulje imaju vrlo sli¢ne oblike, iako su

na prvoj lokaciji amplitude neSto vece. Kod rezultata za slovo B koji su prikazani na Slici 3.6.

moze se doc¢i do istog zakljucka, jedino su u ovom sluc¢aju amplitude

vece na drugoj lokaciji.

Ovakav rezultat je bio 1 oCekivan jer kod pisanja slova u zraku permanentni magnet je vrlo tesko

neprekidno drzati na jednakoj udaljenosti od zaslona mobilnog uredaja

najveci nesklad je u vrijednosti Z na prvoj polovici pisanja slova.

. Takoder, kod oba slova

X Values Y Values Z Values
%00 —— Lokacija 1 800 —— Lokacija 1
Lokacija 2 1500 Lokacija 2
600 600
200 400 1000
200 200 / 500
=7 |
L") v
=2 0 =2 0 £ 04 —
[] ] 3 W ,\/—
=200 \/ -200 —500 \
-400 H —400 -1000
-600 -600
—— Lokacija 1 -1500
k
800 _800 Lokacija 2
T T T T r v T v T r v T T T v
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
n n n
Slika 3.5. Promjena X, Y i Z vrijednosti tijekom pisanja slova A iznad uredaja
X Values Y Values Z Values
£00 —— Lokacija 1 —— Lokacija 1 2000 —— Lokacija 1
Lokacija 2 1000 Lokacija 2 Lokacija 2

400

1000
500

- AN\

value
(=]

vartue
(=]
o

500 -1000

—-400

-1000
-600 -2000

-200 E ~ J[\\/\/

0 25 5 75 100 125 150 175 0 2 5 75 100 125 150 175 0
n n

%5 50 75 100 125 150 175
n

Slika 3.6. Promjena X, Y i Z vrijednosti tijekom pisanja slova B iznad uredaja

Prije pisanja slova pored mobilnog uredaja, na listu papira naznaceno je gdje treba

odloziti uredaj te je nacrtan okvir unutar kojega ¢e se pisati slova. U ovom slucaju slova ¢e se

uvijek pisati na jednakoj visini jer ¢e se magnet pomicati po papiru

koji se nalazi na ravnoj

podlozi (stolu) isto kao i mobilni uredaj. Tako dobivene X, Y i Z vrijednosti magnetskog polja za

slovo A prikazane su na Slici 3.7. iz koje je vidljivo da, kada se eliminira visina drzanja magneta,
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dobiveni rezultati su gotovo identi¢ni. Isto je vidljivo i na Slici 3.8. koja prikazuje rezultate za

slovo B. Usprkos nesto vecoj razlici amplituda kod Y vrijednosti, ostale dvije vrijednosti se

uglavnom podudaraju.
X Values Y Values Z Values
60
—— Lokacija 1 —— Lokacija 1 —— Lokacija 1
100 Lokacija 2 Lokacija 2 Lokacija 2 ;'
0 200 [\
—— ; \
so : -~ N\ \L
/\\‘W R -
LY v o
= 0 = 0 = 0
E g g
=20 -
80 100
—40 -200
=100
T T T -60 T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

n

n

n

Slika 3.7. Promjena X, Y i Z vrijednosti tijekom pisanja slova A pored uredaja.

X Values Y Values Z Values
—— Lokacija 1 —— Lokacija 1 300 —— Lokacija 1
Lokacija 2 Lokacija 2 Lokacija 2
100 el —
200
N\ /
0 x \ 100 _//,//
\
L") L v
2 0 2 0 2 0
2 /J/j : :
50 [\_ 20 -100
-200
-100 —40
=300
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
n n n

Slika 3.8. Promjena X, Y i Z vrijednosti tijekom pisanja slova B pored uredaja

Iz prikazanih grafova donesen je zakljuCak da kalibracija zaista pomazZe pri dobivanju
jednakih rezultata neovisno o iznosu ambijentalnog magnetskog polja, tj. lokaciji na kojoj su
slova napisana. Takoder je zanimljivo usporediti 1 koliko se medusobno razlikuju grafovi slova
A 1 B, pa je napravljena usporedba vrijednosti izmjerenih na prvoj lokaciji. lako kod obje
usporedbe postoje lako uocljive razlike, ovi rezultati dovode do pretpostavke da bi pisanje slova
iznad mobilnog uredaja (Slika 3.9.) moglo dati bolje podatke za klasifikaciju od pisanja slova

pored uredaja (Slika 3.10.).
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Slika 3.9. Usporedba slova A i B pisanih iznad uredaja
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Slika 3.10. Usporedba slova A i B pisanih pored uredaja
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n

3.3. Odredivanje poloZaja pisanja slova

T
50

T
100

150

T
200

Nakon dokazivanja pretpostavke o kalibraciji, te prije nego se zapocne s prikupljanjem

veceg skupa podataka za treniranje modela, potrebno je odrediti hoce 1i se u kona¢noj aplikaciji

slova pisati iznad ili pored mobilnog uredaja.

Za tu je potrebu, uz pomo¢ dvoje ispitnih korisnika, prikupljen manji skup podataka.

Podaci se sastoje od trideset ponavljanja abecede iznad uredaja te jo$ trideset ponavljanja pored

uredaja. Kako dobiveni podaci imaju tri dimenzije (svaka “tocka” geste ima svoju X, Y 1 Z

vrijednost) tesko ih je medusobno usporedivati u njihovom izvornom obliku. Stoga je provodena

redukcija dimenzionalnosti, odnosno dimenzionalnost podataka je smanjena sa tri dimenzije na

dvije. S obzirom da se redukcija provodi nad skupom podataka, potrebno je prvo osigurati da sva

slova imaju jednak broj “tocaka”. Potom su podaci normalizirani i na kraju je provedena

redukcija dimenzionalnosti koristeci sljedec¢e metode:
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e t-SNE
o« ICA
e PCA

Dobiveni rezultati su usporedeni putem mapiranja u 2D prostoru. Iz dobivenih 2D prikaza
donesen je zakljucCak da je klase, tj. slova, najlaksSe grupirati i medusobno razlikovati kada se
redukciju izvede t-SNE metodom. Kako bi se takva odluka dodatno potvrdila, konstruirana je i
prosje¢na 2D slika svakog slova. U nastavku poglavlja opisana je priprema podataka za
redukciju dimenzionalnosti, predstavljene su navedene metode te prikazani grozdovi i prosjecne

slike slova dobivene redukcijom.

3.3.1. Priprema podataka za redukciju dimenzionalnosti

Prilikom ucitavanja podataka iz JSON datoteka zapisan je 1 broj tocaka (X, Y, Z uredenih
trojki) koje svako slovo sadrzi. Za odredivanje broja to¢aka koje svako slovo morati sadrzavati
izraCunata je aritmeticka sredina, odnosno zbroj tocaka svih slova podijeljen je s brojem slova u

skupu podataka.

Programskom petljom se uzima svako slovo iz skupa podataka, ratuna se razlika izmedu
njegovog i zadanog broja toCaka te se, ovisno o rezultatu, briSu postojece ili dodaju nove tocke,
sve dok razlika ne postane jednaka nuli (prilog B). U slucaju kada je razlika pozitivan broj znaci
da slovo sadrzi viSe od Zeljenog broja to¢aka. Uzima se jedna nasumic¢na tocka, briSe se iz polja,
a zatim se vrijednost varijable u kojoj je pohranjen broj to€aka trenutnog slova smanjuje za jedan.
Ukoliko je razlika broj manji od nule, uzima se indeks jedne nasumi¢ne tocke i njoj pratece, za
svaku od X, Y i Z vrijednosti se racuna aritmeticka sredina te se tako dobivena nova tocka
ubacuje izmedu ranije odabranih. Takoder se vrijednost varijable u kojoj je pohranjen broj

toCaka povecava za jedan.

Prije same redukcije dimenzionalnosti potrebno je jo§ provesti normalizaciju podataka.
Normalizacijom se podaci skaliraju na vrijednosti u rasponu izmedu nula i jedan (Slika 3.11.).
KoriSten je MinMaxScaler koji je dio paketa za predobradbu podataka unutar knjiznice scikit-

learn.
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[[0.92307691 ©.57499973 ©.28211116]
[0.91941388 0.58571449 0.27884167]
[0.92673988 0.61785697 0.27650629]

[0.91208787 ©.23928523 0.04950958]
[©.93406594 0.23214266 ©.04950958]
[©.91941388 ©.22857138 0.04764125]]

Slika 3.11. Primjer normaliziranih podataka vrijednosti magnetskog polja

3.3.2. ICA1PCA

ICA (Independent Component Analysis) je raCunalna metoda za razdvajanje
multivarijantnog signala u aditivne podkomponente [7]. To se postize pretpostavkama da je
najviSe jedna podkomponenta Gaussova krivulja te da su sve podkomponente medusobno
nezavisne. Uporaba ICA je vrlo ucestala kod obrade zvuka jer je zvuk signal kojeg u svakom
trenutku ¢ Cini zbroj vise signala koji potjecu iz razlicitih izvora. Na Slici 3.12. prikazan je
rezultat ICA metode redukcije dimenzionalnosti podataka dobivenih pisanjem slova iznad
mobilnog uredaja, a na Slici 3.13. podataka dobivenih pisanjem slova pored uredaja. Uocljivo je
da slova pisana iznad uredaja daju neSto bolje rezultate, prepoznatljivi su pojedini grozdovi,

medutim njihovo medusobno preklapanje je i dalje preveliko.
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Slika 3.12. ICA redukcija dimenzionalnosti podataka za slova pisana iznad uredaja
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Slika 3.13. ICA redukcija dimenzionalnosti podataka za slova pisana pored uredaja
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PCA (Principal Component Analysis) je statisticka metoda za reduciranje
dimenzionalnosti skupa podataka na nacin da se podaci linearno transformiraju u novi
koordinatni sustav [8]. U takvom koordinatnom sustavu treba biti mogucée Sto vecu kolicinu
podataka opisati sa manje dimenzija u odnosu na originalne podatke. Rezultat redukcije
dimenzionalnosti PCA metodom za podatke dobivene pisanjem slova iznad mobilnog uredaja
prikazan je na Slici 3.14., a za podatke dobivene pisanjem pored uredaja na Slici 3.15. U oba

slucaja grozdovi su tesko prepoznatljivi jer je previse medusobnih preklapanja.
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Slika 3.14. PCA redukcija dimenzionalnosti podataka za slova pisana iznad uredaja
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Slika 3.15. PCA redukcija dimenzionalnosti podataka za slova pisana pored uredaja

3.3.3.t-SNE

t-SNE (T-distributed Stochastic Neighbor Embedding) je nelinearna metoda redukcije
dimenzionalnosti koja je vrlo pogodna za preoblikovanje visokodimenzionalnih podataka u
niskodimenzionalne kako bi ih se moglo jednostavno vizualizirati pomocu dvije ili tri dimenzije
[9]. Svaki visokodimenzionalni objekt se modelira na nacin da mu se Sto sli¢niji objekti nalaze

na $to manjoj udaljenosti, a objekti sa §to viSe razli¢itosti na $to vecoj udaljenosti.

Metodu t-SNE je razvio Laurens van der Maaten predloZzivsi t-distribuiranu varijantu
SNE metode koju su razvili Sam Roweis 1 Geoffrey Hinton. t-distribucija, poznata jo§ kao 1
Studentova t-distribucija, opisuje standardizirane udaljenosti srednjih vrijednosti uzoraka od
srednje vrijednosti populacije kada standardna devijacija populacije nije poznata i opaZanja

dolaze iz normalno distribuirane populacije. t-SNE algoritam ima dva glavna koraka:

1. preko parova visokodimenzionalnih objekata konstruira se distribucija vjerojatnosti tako
Sto se slicnim objektima dodjeljuje veca vjerojatnost, a razliitim objektima manja

vjerojatnost;
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2. definira se sli¢na distribucija vjerojatnosti preko to¢aka na niskodimenzionalnoj karti te

se minimizira Kullback-Leiblerova divergencija izmedu dviju distribucija.

Kullback-Leiblerova divergencija, takoder poznata kao relativna entropija ili I-divergencija, je
mjera koja nam govori koliko se jedna distribucija vjerojatnosti P razlikuje od druge distribucije

vjerojatnosti Q. Oznacava se na sljedeci nacin:

Dg, = (P Q) (3.1

Na Slici 3.16. prikazani su rezultati redukcije dimenzionalnosti pomoc¢u t-SNE metode za
podatke dobivene pisanjem slova iznad uredaja. Rezultati redukcije dimenzionalnosti podataka
dobivenih pisanjem slova pored uredaja prikazani su na Slici 3.17. Kod oba slu¢aja grozdovi su

prepoznatljivi, medutim kod podataka slova pisanih iznad uredaja bolje su razdvojeni.
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Slika 3.16. t-SNE redukcija dimenzionalnosti podataka za slova pisana iznad uredaja
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Slika 3.17. t-SNE redukcija dimenzionalnosti podataka za slova pisana pored uredaja

3.3.4. Usporedba polozaja pisanja slova pomocu 2D slika

Drugi pristup kojim je dodatno potvrdeno da je pisanje slova iznad mobilnog uredaja
pogodnije je konstruiranje prosjecne slike svakog slova. Na taj nacin je moguce vidjeti koliko su

slova medusobno sli¢na te po kojim obiljeZjima ih se moze razlikovati.

Prvo je potrebno za svako slovo izraditi pripadaju¢i 2D prikaz. KoriSten je isti skup
podataka 1 MinMaxScaler kao u prethodnom postupku, medutim u ovom slucaju nije potrebno
sva slova svesti na jednak broj tocaka posto se redukcija dimenzionalnosti provodi za svako
slovo posebno. Za redukciju dimenzionalnosti koristena je samo t-SNE metoda, budu¢i da se ona
u prethodnom postupku pokazala najboljom. Dobiveni podaci su potom pomocu Matplotlib
knjiZnice prikazani scatter plotom te pohranjeni kao slika. Primjer rezultata za slovo A napisano
iznad 1 pored mobilnog uredaja prikazan je na Slici 3.18. Na njoj se jasno vidi da je u slucaju

pisanja slova pored uredaja prisutan znacajan Sum.
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Slika 3.18. Primjer slova A pisanog iznad (lijevo) i pored uredaja (desno)

Nakon $to su sva slova iz skupa podataka dobila pripadaju¢i 2D prikaz, konstruirana je
prosjecna slika pojedinog slova. Postupak se izvodi u nekoliko koraka:

1. uzima se jedna klasa (tj. slovo) 1 ucitaju se sve njene slike

2. definira se novo 2D polje sa dimenzijama jednakim dimenzijama slika i svim elementima
jednakim nuli

3. prolazi se kroz sve retke i stupce slike, a za svaku vrijednost veéu od nule se u novom
polju element na istim indeksima uveca za jedan

4. trazi se maksimalna vrijednost u novom polju

5. prolazi se kroz sve retke 1 stupce novog polja, svaki element se podijeli sa maksimalnom
vrijednos¢u te pomnoZi sa 255

6. ukoliko je dobivena vrijednost manja od 50, vrijednost elementa se postavi u nulu

7. pomocu Matplotlib knjiZnice prikaZe se i pohrani dobivena slika

Svim elementima novog 2D polja se za pocetak pridaje vrijednost jednaka nuli kako bi ono
predstavljalo “praznu” sliku s crnom pozadinom. Svaki element polja predstavlja jedan piksel
slike. Ukoliko na slici koja sadrzi slovo odredeni piksel ima vrijednost ve¢u od nule, to znaci da
je taj piksel dio slova. Zato se u novom polju, elementima koji se nalaze na istom indeksu kao 1
pikseli koji su dio slova, vrijednost poveca za jedan (Ispis 3.1.). Novo polje ¢e tako imati
oznacene sve piksele koji su dijelovi slova. Kako bi se dobila prosjecna slika slova, odnosno
slika koja ¢e prikazati na kojim pozicijama se najces¢e nalaze dijelovi slova, elementi polja su
dodatno skalirani na vrijednosti izmedu 0 i 255. Ukoliko je vrijednost elementa manja od 50,

tada ju se prebacuje u nulu kako bi se ignorirale manje ucestale pozicije (Ispis 3.2.).
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Ispis 3.1. Funkcija za zbrajanje piksela koji su dio slova

def get image sum(dataset, rows num, colls num) :
image = np.zeros((rows num, colls num))

for image in dataset:
for i in range(rows num) :
for j in range(colls num) :
if image[i] [J] > O:
image sum[i] [J] += 1

return image sum

Ispis 3.2. Skaliranje vrijednosti piksela nove slike

def get reconstruction(average image, max num) :
rec_image = np.zeros((rows num, colls num))

for 1 in range(rows num) :
for j in range(colls num) :
rec_image[i] [J] = average image[i]

[J] / max num
rec image[i] [J] = round(rec_ image[i]

[J] * 255)

i1f rec image[i][]J] < 50:
rec image[i][j] = O

return rec_ image

Nakon usporedivanja rezultata za slova pisana iznad mobilnog uredaja (Slika 3.19.) i
slova pisanih pored uredaja (Slika 3.20.) donesen je konacni zakljucak da pisanje slova iznad
uredaja uistinu daje prikladnije podatke za klasifikaciju. Tako je nemoguce s potpunom
preciznos¢u razlikovati sva slova (npr. C 1 1), ipak su uocljivi pojedini detalji (npr. razlika u
zaobljenosti D 1 O). Kod slova pisanih pored uredaja postoji dosta Suma, a pretpostavka je da je
to posljedica veceg udaljavanja magneta od mobilnog uredaja. Prilikom pisanja iznad uredaja
visina na kojoj se magnet nalazi nije uvijek jednaka, ali variranje je puno manje u usporedbi s

postavljanjem magneta pored ruba uredaja te njegovim daljnjim odmicanjem tijekom pisanja.
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Slika 3.19. Prosjecni izgled slova pisanih iznad uredaja
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Slika 3.20. Prosjecni izgled slova pisanih pored uredaja
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4. KLASIFIKACIJA I IMPLEMENTACIJA

Skup podataka kojim ¢e se trenirati model za klasifikaciju prikupljen je pomocu petnaest
korisnika, koriste¢i istu aplikaciju kao i kod ranije opisanih eksperimenata. Korisnicima je
zadatak bio magnetom pisati velika tiskana slova engleske abecede iznad uredaja, ponoviti cijelu
abecedu petnaest puta i1 to redoslijedom koji zadaje aplikacija. Nije odreden poseban redoslijed
pokreta za pisanje pojedinog slova. Cilj je bio prikupiti Sto raznolikiji skup podataka kako bi

konac¢no rjesenje bilo Sto fleksibilnije u pogledu raspoznavanja gesti tijekom pisanja.

4.1. Odredivanje klasifikacijskog modela

Nakon §to su podaci prikupljeni bilo je potrebno pronaci odgovaraju¢i model strojnog
ucenja koji ¢e §to kvalitetnije vrSiti klasifikaciju. Problemu je pristupljeno na nekoliko nacina. Za
pocetak su podaci tretirani kao 3D oblaci tocaka (engl. point clouds), a kasnije pretvoreni u 2D
slike. Na kraju su najbolje rezultate postigli modeli implementirani u scikit-learn knjiznici
kojima su dani i 2D i 3D oblici podataka. Osobito se istaknuo RF model koji je nakon treniranja
s 3D podacima postigao preciznost klasifikacije od 76%. Pove¢anjem predikcije sa jednog slova
s najveCom vjerojatnoS¢u na Cetiri, navedeni model postize preciznost od 93%. Daljnje
povecanje broja slova ne daje znacajnije poboljSanje. Stoga je za klasifikaciju odabran RF model
koji ¢e korisniku ponuditi Cetiri najvjerojatnija slova, a korisnik ¢e potom odabrati ono koje Zeli

upisati.

U nastavku rada ukratko su predstavljene sve metode kojima se pokuSala postici

klasifikacija, a zatim detaljnije prikazan nacin rada RF modela te dobiveni rezultati.

4.1.1. PointNet 1 3D CNN

S obzirom da skup podataka koriSten u radu sadrzi tocke u 3D prostoru, za pocetak su

istrazene metode posebno prilagodene za rad s takvom vrstom podataka.

Prva takva metoda je PointNet, neuronska mreZa prilagodena za rad s oblacima tocaka,

koja osim klasifikacije pruza i moguénost segmentacije (Slika 4.1.) [10].
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Slika 4.1. Mogucnosti PointNet neuronske mreze [10]

Pri radu s oblacima tocaka podaci se uobicajeno formatiraju u 3D mreze voksela ili zbirku slika.
Vokseli su 3D ekvivalenti pikselima, a na Slici 4.2. prikazan je primjer voksela. Medutim, tako
dobiveni podaci su velikog obujma i mogu izazvati probleme tijekom treniranja modela.
PointNet je stoga razvijen na nain da izravno ucita oblake tocaka te koristi max pooling -
operaciju koja mapu znacajki podijeli na nekoliko manjih segmenata, trazi maksimalnu
vrijednost svakog segmenta i pomocu njih stvara novu, manju mapu znacajki. Tako neuronska
mreza nauci skup optimizacijskih kriterija koji odabiru zanimljive ili informativne tocke iz
oblaka 1 enkodiraju razlog odabira. Na kraju, jedan potpuno povezani sloj mreze spaja naucene

optimalne vrijednosti u globalni deskriptor za cijeli oblak i njime dodjeljuje klasu [11].

NAVAVA .4
ANANAVAVAN

Slika 4.2. Primjer skupa voksela [12]

Druga istrazena metoda za klasifikaciju 3D podataka je 3D konvolucijska neuronska
mreza (engl. Convolutional Neural Network, CNN). Nacin na koji radi je isti kao i 2D CNN,
samo se konvolucija pomocu filtera vrsi nad viSestrukim 2D matricama [13]. U usporedbi s 2D

CNN, broj operacija se mnozi s velicinom filtera i veli¢inom samog ulaznog skupa podataka. 1z
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navedenoga se moze odmah zakljuciti da treniranje ovakvom metodom zahtijeva viSe vremena i
memorije.

Tijekom implementiranja dviju navedenih metoda, pojavljivali su se problemi s
formatiranjem podataka. Na temelju testiranja u procesu modeliranja donesen je zaklju¢ak da
one nisu primjenjive na podatke korisStene u radu i metodu kojom su podaci prikupljeni. PointNet
se primarno koristi nad podacima pohranjenim u datoteke .off formata dobivenih snimanjem
stvarnih 3D objekata pomocu senzora dubine (npr. LIDAR i RGB-D kamera). Kod 3D CNN
koristene su slike kojima je dodana dubina, primjerice MNIST skup podataka pisanih znamenki

[13] ili podaci dobiveni slaganjem slojeva slika kao Sto su CT snimke pluca [14].

4.1.2. Klasifikacija 2D slika pomocu scikit-learn modela

Nakon §to se prethodno navedene metode namijenjene radu s 3D podacima nisu pokazale
uspjeSnima, klasifikaciji je pristupljeno s 2D podacima. KoriStene su slike napravljene
postupkom redukcije dimenzionalnosti. Slike prikazuju podatke koji su normalizirani i reducirani
na dvije dimenzije, a dodatno im je veli¢ina promijenjena na 50x50 piksela. Slike su klasificirane
pomocu nekoliko modela strojnog ucenja implementiranih u scikit-learn knjiznici te su dobiveni

rezultati preciznosti prikazani u Tablici 4.1.

Tablica 4.1. Rezultati klasifikacije slika slova pomocu scikit-learn modela

Model Preciznost klasifikacije
Random forest (RF) 22%
K-nearest neighbours 5%

Decision tree 16%
Gaussian naive bayes 14%

Skup podataka kojim su dobiveni navedeni rezultati sadrzi 5849 slika, a omjer za treniranje i
testiranje je 80% - 20%, respektivno. Prije podjele podaci su izmijeSani. Potom je skup podataka
povecan morfoloSkim operacijama erozijom i dilatacijom, te rotiranjem slika ulijevo (45, 90, 135
1 180 stupnjeva) 1 udesno (-45, -90 1 -135 stupnjeva). Novi skup podataka posjeduje 76037 slika,
a omjer je ponovno 80% - 20%. Modeli su ponovno istrenirani, a dobiveni rezultati su prikazani

u Tablici 4.2.
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Tablica 4.2. Rezultati klasifikacije slika slova nakon augmentacije skupa podataka

Model Preciznost klasifikacije
Random forest (RF) 43%
K-nearest neighbours 32%

Decision tree 23%
Gaussian naive bayes 10%

4.1.3. Klasifikacija 3D podataka pomocu scikit-learn modela

S obzirom da su scikit-learn modeli dali bolje rezultate od prijasnjih metoda, provedeno
je treniranje 1 sa 3D podacima. Nakon ucitavanja podataka iz JSON datoteka bilo je potrebno
osigurati da svako slovo ima jednak broj tocaka. Naime, isto kao 1 kod redukcije
dimenzionalnosti, i modeli za klasifikaciju zahtijevaju da svi podaci imaju jednak broj znacajki.
Podaci su zatim izmijeSani te podijeljeni na 80% za treniranje i 20% za testiranje. Istrenirani

modeli su dali rezultate prikazane u Tablici 4.3.

Tablica 4.3. Rezultati klasifikacije 3D podataka pomocu scikit-learn modela

Model Preciznost klasifikacije
Random forest (RF) 76%
K-nearest neighbours 71%

Decision tree 48%
Gaussian naive bayes 24%

Rezultate se zatim dodatno poboljSalo uzimanjem u obzir prve cetiri klase s najvec¢om

vjerojatnos$¢u. Tako formalizirane preciznosti klasifikacije nalaze se u Tablici 4.4.
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Tablica 4.4. Rezultati klasifikacije 3D podataka za top-4 klase

Model Preciznost klasifikacije
Random forest (RF) 94%
K-nearest neighbours 91%

Decision tree 53%
Gaussian naive bayes 49%

Za prvih pet klasa s najve¢om vjerojatnos¢u rezultati dobivaju minimalno pobolj$anje u odnosu

na prethodne. To je prikazano u Tablici 4.5.

Tablica 4.5. Rezultati klasifikacije 3D podataka za top-5 klasa

Model Preciznost klasifikacije
Random forest (RF) 95%
K-nearest neighbours 91%

Decision tree 55%
Gaussian naive bayes 56%

S obzirom na dobivene rezultate donesena je konacna odluka da se u aplikaciju za unos teksta

integrira upravo model RF.

4.1.4. RF model

RF (engl. Random Forest) je algoritam strojnog uc¢enja koji do rezultata dolazi na osnovu
kombiniranja izlaza vise stabala odluke (engl. decision trees) [15]. Primjer RF modela prikazan
je na Slici 4.3. Radi svoje jednostavnosti i fleksibilnosti postao je jedan od Cesto koriStenih
modela koji istovremeno nudi moguénost klasifikacije i regresije. Kod klasifikacije, izlaz RF-a je
klasa koju je izabrala vecina stabala, dok kod regresije vraca srednju ili prosje¢nu vrijednost svih
stabala. RF takoder ispravlja problem pretjerane prilagodbe (engl. overfitting) skupu podataka za
treniranje koji se javlja kod stabla odluke. Algoritam koji se danas uvelike koristi razvili su Leo
Breiman i Adele Cutler. Njihov rad je prosirenje prvog RF algoritma kojeg je napravila Tin Kam
Ho koriste¢i metodu sluc¢ajnog potprostora (engl. random subspace method) [16].
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Slika 4.3. Princip rada modela RF

S obzirom da se RF sastoji od viSestrukih stabala odluke, otkud i dolazi rije¢ Suma (engl.
forest) u nazivu algoritma, potrebno je prvo razumjeti kako pojedino stablo djeluje. Svako stablo
odluke ima hijerarhijsku strukturu koja se sastoji od korijena, grana, ¢vorova i listova [17].
Algoritam zapocinje od korijena koji je granama povezan s ¢vorovima na sljedecoj razini dubine
stabla. Ovisno o odluci koja se donese u korijenu, odgovaraju¢om granom se prelazi na jedan od
navedenih ¢vorova. Svaki idu¢i ¢vor se takoder dijeli na dvije ili viSe grana, te ovisno o
odlukama koje se u njima donose, algoritam prolazi kroz stablo sve dok ne dode do lista. List je
¢vor iz kojeg ne izlaze grane te sadrzi klasu koja se dodjeljuje ulaznom podatku. Broj listova

koje sadrzi stablo odluke jednako je broju klasa koje sadrzi skup podataka.

U nazivu RF algoritma bitan je 1 pojam nasumicnosti (engl. random). Naime, on dolazi iz
nasumicnog odabira znacajki prilikom donoSenja odluka. Svako stablo odluke trazi najbolju
znacajku pomocu koje ¢e ulazni skup podataka razdvojiti na dva podskupa. RF za svako stablo
odabire skup nasumicnih znacajki, a zatim stablo odabire najbolju medu njima. Ovime se
doprinosi vecoj raznolikosti stabala, a Sto je korelacija medu stablima manja to je generalizacija

bolja i klasifikacija preciznija.

U radu je koriSten RF algoritam dostupan u sklopu scikit-learn knjiznice. Scikit-learn je
besplatna knjiZznica za programski jezik Python koja sadrzi brojne algoritme klasifikacije,

regresije 1 grupiranja. Takoder je dizajnirana za uskladen rad s NumPy 1 SciPy knjiznicama.
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Kako je ranije navedeno, RF model je postigao to¢nost klasifikacije od 76% na
validacijskom skupu, a na Slici 4.4. prikazana je matrica zabune. Iz nje se moze iS¢itati da se
najvise zabuna javlja izmedu slova D i P (13) te izmedu slova U i V (10). Sve ostale zabune se
javljaju manje od deset puta. Slovo A ima najviSe to¢no predvidenih primjeraka (45). Kada se u
obzir uzme cetiri slova s najve¢om vjerojatnoscu, tada preciznost klasifikacije na validacijskom
skupu raste na 94%. Ako se rezultat ras¢lani po indeksima na kojima se nalazi to¢no slovo,

dobivaju se sljedeéi postotci prisutnosti tocnog slova:

1. 76%
2. 12%
3. 4%
4. 2%

Istrenirani model je pohranjen pomocu pickle knjiznice kao .pickle tip datoteke.
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Slika 4.4. Matrica zabune modela RF
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4.2. Integracija RF modela u Android IME

Nakon odabira i treniranja modela za klasifikaciju, istrazene su mogucnosti integracije
scikit-learn modela u Android IME. Radi prethodnog znanja o integraciji TensorFlow modela s
Android aplikacijama, problemu se pokusalo pristupiti izradom TensorFlow Lite RF modela.

Nazalost, za vrijeme pisanja rada TensorFlow Lite jos nije imao razvijenu podrsku za RF.

Daljnjim istrazivanjem pronadeni su Open Neural Network Exchange (ONNX) i
Predictive Model Markup Language (PMML). ONNX je ekosustav otvorenog koda razvijen od
strane velikih tehnoloSkih kompanija i istrazivackih organizacija sa ciljem lakSe integracije
modela strojnog ucenja neovisno o arhitekturi sustava [18]. PMML je takoder format koji
omogucava dijeljenje modela izmedu razli¢itih aplikacija i sustava. Koristi XML (Extensible
Markup Language) format pomocu kojega opisuje modele, ukljuujuéi ulazne podatke,
transformacije potrebne za pripremu podataka kao 1 parametre koji definiraju same modele [19].
Tijekom rada s navedenim metodama javljale su se poteskoce prilikom instalacije paketa, kao 1
tijekom pokusaja njihove implementacije. U konac¢nici su ONNX i PMML metode odbacene.
Problem integracije scikit-learn modela s Android aplikacijom je na kraju rijeSen koristeci

Chaquopy.

4.2.1. Chaquopy

Chaquopy je komplet za razvoj softvera (engl. Software Development Kit, SDK) koji
omogucava koriStenje programskog jezika Python u Android aplikacijama [21]. Pomocu
jednostavnih sucelja za programiranje aplikacija (engl. Application Programming Interface, API)
poziva se Python kod iz Jave/Kotlina i obratno. Chaquopy takoder pruza podrSku i za brojne
Python knjiznice poput SciPy, OpenCV, TensorFlow, scikit-learn te mnoge druge. Chaquopy je
razvio Malcolm Smith, a zahvaljujuéi podrsci Anaconde, u srpnju 2022. godine SDK je postao
potpuno besplatan i otvorenog koda [22]. Izvorni kod je u potpunosti dostupan putem GitHub
repozitorija [23] te je zaSticen MIT licencom. Sluzbena Chaquopy dokumentacija ima detaljno
opisan proces integracije s Android aplikacijom, instaliranje dodatnih knjiznica, ¢itanje datoteka

te jo§ mnoStvo korisnih informacija.

Za pocetak je na mobilni uredaj prebacen RF model istreniran na raCunalu. Python skripta,
ranije koriStena na racunalu za ucitavanje spremljenog modela i klasifikaciju podataka iz JSON
datoteka, kopirana je u izvorni kod Android aplikacije. Zatim je skripta malo izmijenjena kako bi

bila prilagodena klasifikaciji jednog slova i to za izravno proslijedene vrijednosti koje je izmjerio
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magnetometar. Android IME podatke ne pohranjuju u lokalnu bazu niti u JSON datoteke.
Medutim, prilikom ucitavanja RF modela iz .pickle datoteke dolazilo je do pogreske u tipu
podataka. Problem je proizlazio iz razlike u arhitekturi uredaja (racunala i pametnog telefona).
Pomoc¢u Anaconde je izradeno 32-bitno virtualno okruzenje (engl. virtual environment) sa istom
inacicom Pythona 1 scikit-learn knjiznice. RF model je ponovno treniran u novom virtualnom
okruzenju, ali pogreska u tipu podataka se 1 dalje javljala. Model je zatim treniran i na 32-bitnom
Raspberry Pi uredaju. Napravljena je potpuno nova instalacija operacijskog sustava, kako
prethodno instalirane knjiznice ne bi dovele do nekompatibilnosti, ali problem se javio prilikom
instaliranja scikit-learn knjiznice. Naime, najnovija stabilna verzija scikit-learn knjiZznice u

vrijeme pisanja ovoga rada je 1.2.1, dok je najnovija verzija koju podrzava Chaquopy 0.24.1.

S obzirom na to da se treniranje RF modela odvija vrlo brzo, slijedio je pokusaj
implementacije treniranja modela na samom mobilnom uredaju. Ideja je da trening bude dio
inicijalnog postavljanja Android IME-a. Dakle, nakon instalacije aplikacije korisnik bi pokrenuo
treniranje modela za klasifikaciju, model bi se zatim spremio na uredaj u mapu aplikacije i u
svakom trenutku bio dostupan za koristenje. JSON datoteke u kojima je pohranjen skup podataka
za treniranje modela dodane su u assets mapu Android projekta, a one se prilikom pokretanja
treninga kopiraju u mapu aplikacije te se put (engl. path) do navedene mape prosljeduje Python
skripti. Trening se na mobilnom uredaju izvrSava vrlo brzo, rezultat preciznosti jednak je kao 1
na racunalu te je model uspjesno spremljen na uredaj. Prilikom koristenja Android IME-a model
se uspjesno ucita 1 vraca predvidene klase za magnetom napisano slovo. Preciznost klasificiranja
je vrlo dobra, a napisano slovo se u vecini slu¢ajeva nalazi u cCetiri ponudena kojima je model

dodijelio najvecu vjerojatnost.

Medutim, uoceno je da kada se Android IME tek pokrene 1 zavrsi se pisanje prvog slova,
dode do kraceg zastoja aplikacije prilikom ¢ekanja na rezultat klasifikacije. Kod svih sljedecih
slova rezultat se dobiva puno brze. Do zastoja je dolazilo tijekom prvog ucitavanja skripte za
predikciju slova. Naime, kako bi se Python skripta mogla koristiti, prvo je potrebno pokrenuti
Python i instancu spremiti u varijablu tipa Python, a potom u varijablu tipa PyObject treba ucitati
skriptu (Ispis 4.1.). Nakon $to je to napravljeno, putem PyObject varijable u kojoj je pohranjena
skripta, mogu se pozivati funkcije iz skripte 1 slati im argumente. Stoga je u Android IME
dodana tipka koja sluzi za ucitavanje skripte kako ne bi dolazilo do zastoja prilikom unosa prvog
slova. Skriptu je potrebno ucitati samo kada se u postavkama mobilnog uredaja promijeni

tipkovnica, a prije nego se zapoc€ne s pisanjem.
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Ispis 4.1. Kod za pokretanje Pythona i ucitavanje skripte

private void startScript () {
if (!Python.isStarted()) {
Python.start (new
AndroidPlatform(this.getApplicationContext())):;
}
py = Python.getInstance();
pyModule = py.getModule ("Predict");

String dirPath = getExternalFilesDir (null).getAbsolutePath();
PyObject object = pyModule.callAttr ("start", dirPath);

Toast.makeText (this, object.toString(),
Toast.LENGTH SHORT) .show () ;

32



5. INTERAKCIJA

U ovom poglavlju opisuje se dizajn modaliteta interakcije, dizajn korisnickog sucelja za

Android IME, te se demonstrira koriStenje implementiranog rjeSenja.

5.1. Modalitet interakcije

Interakcija s Android IME-om se u pocetku odvijala pomocu pritiska tipki na zaslonu
mobilnog uredaja te utjecajem permanentnog magneta na magnetski senzor. Pomocu tipki se
ucitavala skripta za klasifikaciju, pokretalo i zaustavljalo snimanje vrijednosti magnetskog polja
te odabirao razmak, brisanje, potvrda, povratak i slovo koje se zeli upisati. S obzirom da je dio
interakcije pomoc¢u magneta beskontaktan, odluceno je da kompletna interkacija s aplikacijom
bude u potpunosti beskontaktna. Konacna interakcija se odvija na nacin da se u jednoj ruci drzi
permanentni magnet kojim se utjeCe na magnetometar uredaja, odnosno mijenja vrijednosti

magnetskog polja oko uredaja, a drugom rukom se aktivira senzor blizine.

Tipke koje se ranije pritiskalo na zaslonu osjetljivom na dodir implementirane su na nacin
da se, ovisno o poziciji magneta u odnosu na mobilni uredaj, po tipkama pomice “pokazivac”, a
odabir ciljane tipke se vrsi senzorom na blizinu. Trenutno odabrana tipka oznacena je svjetlijjom
pozadinom. Za odrediti poziciju magneta u odnosu na uredaj promatraju se predznaci i iznosi X,
Y 1 Z vrijednosti kako je prikazano na Slici 5.1. Sva Cetiri ruba uredaja imaju drugacije
predznake, dok centar uredaja i donji rub imaju jednake predznake, ali se razlikuju po iznosima
navedenih triju vrijednosti. Kod odabira tipke u centru uredaja magnet je potrebno malo pribliZiti
uredaju kako bi se postigle zeljene X, Y 1 Z vrijednosti. Nakon §to je “pokazivac” postavljen na
zeljenu tipku, aktiviranjem senzora blizine potvrduje se odabir. Za aktiviranje senzora je
potrebno da ocitanje bude vrijednost manja od jedan, to jest potrebno je ruku pribliZiti na manje
od jednog centimetra do zaslona uredaja. Za interakciju je odabran senzor blizine, a ne senzor
svjetla, jer je tijekom pisanja ruka Cesto pozicionirana iznad senzora i1 blokira svjetlo, §to moze

dovesti do pogresnih ocitanja.
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Slika 5.1. Vrijednosti magnetskog polja koje se koriste u postupku pomicanja pokazivaca

Korisnicko sucelje Android IME-a se sastoji od tri dijela prikazanih na Slici 5.2. Prilikom
pokretanja vidljiv je raspored (engl. layout) sa pet tipki. Gornja tipka sadrzi ikonu lista papira
koja predstavlja skriptu, a sluzi za ucitavanje Python skripte za klasificiranje slova. Slijeva se
nalazi potvrda unosa, zdesna tipka za brisanje, a na dnu razmak. U centru, ozna¢ena ikonom
olovke, je tipka kojom se prelazi na dio za pisanje. U drugom dijelu se sa gornje strane nalazi
tipka za povratak, a u centru tipka za pokretanje snimanja oznacena crvenim krugom. Prije
pocetka pisanja slova potrebno je magnet postaviti na poziciju s koje ¢e se poceti pisati slovo.
Ukoliko bi se snimanje pokrenulo prije pomicanja magneta na pocetnu poziciju, tada bi se
pomak iz centra uredaja prema pocetnoj poziciji rac¢unao kao dio slova, Sto bi moglo dovesti do
pogresne klasifikacije. Nakon pokretanja snimanja, tipka za povratak nestaje, a tipka za snimanje
poprima oznaku crnog kvadrata te sada ima ulogu zaustavljanja snimanja. Odabrane su navedene
oznake i boje za pokretanje i zaustavljanje snimanja jer se u takvom obliku ¢esto pojavljuju u
raznim programskim rjeSenjima. Tijekom snimanja, bez obzira kako se magnet pomakne u
odnosu na uredaj, pokaziva¢ ¢e uvijek stajati na tipci za zaustavljanje snimanja. Nakon Sto se
snimanje prekine, Python skripta ¢e ucitati RF model za klasifikaciju te mu predati snimljene
vrijednosti. Model ¢e zatim odraditi proces klasifikacije i vratiti Cetiri klase, tj. slova, s najve¢om
vjerojatnos¢u. Android IME zatim prelazi na treci raspored koji vizualizira najvjerojatnija slova
u zasebnim tipkama. Slovo s najve¢om vjerojatnos¢u se upisuje u srednju tipku, a zatim, kako se

vjerojatnost smanjuje, upisuje ih se u desnu, pa donju i na kraju lijevu tipku. Za slu¢aj da model
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nije uspjesno odradio klasifikaciju, gornja tipka nudi mogucénost povratka na ponovno pisanje
slova. Ukoliko je Zzeljeno slovo ponudeno, tada se ,,pokaziva¢“ magnetom pomakne na
odgovarajucu tipku i odabir potvrdi senzorom blizine. Nakon $to je slovo upisano, sucelje IME-a
se vraca na dio za pisanje. Time je povecana brzina unosa teksta jer nije potrebno svaki put
ulaziti u nacin za pisanje, a tipke na pocetnom rasporedu (primjerice razmak) se u zadanom

tekstu javljaju rjede od slova.

Nl 60% m 08:45 il 59% m 08:45 Wl 59% m 08:46

Text Input logger e : Text Input logger e Text Input logger e :

Tap here to get a random phrase. i can play much better now i can play much better now

Slika 5.2. Korisnicko sucelje Android IME-a vizualizirano tijekom rada u testnoj aplikaciji

5.2. Demonstracija interakcije

Na Slici 5.3. prikazan je nafin pomicanja virtualnog pokazivaca pomocu permanentnog

magneta, a na Slici 5.4. postupak unosa slova E u testnoj aplikaciji tijekom pisanja fraze.
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Text Input logger

Tap here to get a randg

Text Input logger

Tap here to get a random phrase

EERN

Slika 5.3. Pomicanje virtualnog pokazivaca permanentnim magnetom

36



Slika 5.4. Primjer unosa slova E u testnoj aplikaciji
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6. HCI EKSPERIMENT

Nakon uspjesno izradene metode za unos teksta i integracije modela za klasifikaciju,
pripremljeno je sve potrebno za provodenje odgovarajuéeg HCI (engl. Human-Computer
Interaction) eksperimenta. Eksperimentom se zeljelo utvrditi koliko kvalitetno aplikacija

prepoznaje slova te koliko ¢e korisnici pomocu nje biti brzi 1 precizni pri unosu teksta.

6.1. Korisnici

U eksperimentu je sudjelovalo osam korisnika. Medu njima su tri zene (37,5%) 1 pet
muskaraca (62,5%). Najmladi korisnik ima 25 godina, najstariji 60, a medijan iznosi 33 godine.

Svim korisnicima je dominantna desna ruka.

6.2. Oprema

Svi korisnici su metodu unosa teksta testirali na istom Samsung Galaxy S5 uredaju koji je
takoder koriSten i tijekom razvoja aplikacije. Broj modela uredaja je SM-G900F, visina uredaja
iznosi 14.2, a Sirina 7.25 centimetra. Dimenzije zaslona su 11.5 x 6.5 centimetara. Mobilni uredaj
ima unaprijed ugraden magnetometar i1 senzor blizine. Magnetometar je model AK09911C
Magnetic field Sensor proizvodaca Asahi Kasei Microdevices, a senzor blizine je model
TMG399X Proximity Sensor koji proizvodi AMS, Inc.

Korisnici su tekst unosili putem Android IME-a izradenog u sklopu diplomskog rada.
Interakcija je postignuta utjecanjem na magnetometar, tj. magnetsko polje oko uredaja cije
vrijednosti magnetometar mjeri. Promjenom ambijentalnog magnetskog polja utjecalo se
pomocu permanentnog magneta u obliku kocke koji je koriSten i tijekom razvoja rjeSenja.

Magnet je uvijek potrebno drZati u istoj orijentaciji radi smjera kretanja magnetnih silnica.

Brzinu unosa teksta se izrazava brojem rijeci u minuti (engl. Words Per Minute, WPM), a
to¢nost ukupnom stopom greSke (engl. Total Error Rate, TER). Za mjerenje navedenih metrika
koriSten je Text Input Logger, aplikacija pomocu koje se provode eksperimenti u domeni unosa
teksta. Aplikacija korisniku omogucéava odabir recenice koju ¢e prepisati, a tijekom procesa
pisanja mjeri i raCuna potrebne metrike. U postavkama aplikacije mijenjano je samo korisnicko
ime, te ime sesije 1 broj reCenica, ovisno odraduje li korisnik u datom trenutku treniranje ili

testiranje.
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6.3. Procedura

Svakom korisniku je prvo objasnjeno kako se koristi metoda unosa teksta, ukazano je na
vaznost orijentacije magneta te je napravljena kratka demonstracija. Zatim im je ponudeno da
pokusSaju napisati pet reCenica za trening. Cilj treninga je bio uvjezbavanje koordinacije rada s
dvije ruke, dobivanje osjecaja za visinu na kojoj je najucinkovitije drzati magnet, ali i opcenito

navikavanje na dostupni modalitet interakcije.

Nakon treninga magnetni senzor je ponovno kalibriran, a zatim je slijedilo pravo
testiranje u kojem je korisnik trebao prepisati deset recenica. Tijekom trajanja eksperimenta
korisnicima je dozvoljeno uzeti kra¢i odmor. Takoder, ako bi tijekom pisanja teksta doslo do
poremecaja u radu senzora, pri zavrSetku recenice vrSila se dodatna kalibracija magnetometra.
Poremecaj u radu senzora najlakSe je vidljiv po neuskladenom pomicanju pokazivaca u odnosu

na poziciju magneta, ali 1 po ve¢im greSkama modela prilikom klasifikacije slova.

Kada je korisnik zavrsio s unosom svih deset reCenica slijedilo je ispunjavanje upitnika
TLX kojim se ocjenjuje radno opterecenje interakcije. Na ljestvici od 1 do 21 treba ocijeniti
koliko je unos teksta bio mentalno zahtjevan, fizicki zahtjevan, kolika je bila frustracija tijekom
rada s metodom unosa teksta, procijeniti vlastite performanse te ocijeniti ukupan napor potreban

za izvrSavanje zadataka pisanja.

6.4. Rezultati

Na Slici 6.1. prikazani su dobiveni rezultati (metrike WPM 1 TER) koji direktno odreduju
ucinkovitost implementirane metode za beskontaktni unos teksta. Brzina unosa teksta iznosi

1.396 + 0.064 WPM, dok je ukupna stopa pogreske 6 = 0.9 %.
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Slika 6.1. Metrike WPM i TER za implementiranu metodu unosa teksta

Rezultati postignuti po pojedinacnim frazama prikazani su na Slici 6.2. Vidljivo je da
brzina unosa teksta prati blago uzlazni trend. Najbolji rezultat je postignut u desetoj recenici kod
koje brzina unosa teksta iznosi 1.651 WPM, dok je rezultat najslabiji u drugoj recenici i iznosi
1.168 WPM. Najveca varijacija u iznosu od + 0.255 WPM postignuta je u Sestoj recenici. Za
razliku od brzine unosa, ukupna stopa pogresSke ne pokazuje primjetan trend promjene. NajniZa
ukupna stopa pogreske postignuta je u petoj recenici i iznosi 3.15%, dok je najvisa (i jednaka)

stopa pogreske od 9% u trecoj i Cetvrtoj recenici.
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WPM i TER po frazi (mean + stderr)
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Slika 6.2. Metrike WPM i TER po pojedinacnim frazama

Na Slici 6.3. prikazani su rezultati unosa teksta po pojedinom korisniku. Najveca brzina
unosa teksta pojedinca iznosi 2.454 WPM, dok je najniZa brzina unosa 0.806 WPM. Najniza

ukupna stopa pogreske pojedinca iznosi 0%, a najvisa stopa pogreske je 11.3%.

WPM i TER po korisniku (mean = stderr)
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Slika 6.3. Metrike WPM i TER po pojedinom korisniku
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Rezultati TLX upitnika prikazani su na Slici 6.4. Kod mentalne i fizicke zahtjevnosti,
frustracije 1 napora manja vrijednost ukazuje na bolji rezultat, dok za performanse manja
vrijednost ukazuje na losiji rezultat. Primjetno je da rezultati dosta variraju, osobito kod procjene

vlastitih performansi i ulozenog napora.

Mediani, kvartili, min, max
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1
e -
16
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10

TLX bodovi

Mentalna zahtjevnost Fizifka zahtjevnost Frustracya Performanse Napor

TLX ¢imbenici

Slika 6.4. Rezultati TLX upitnika
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7. ZAKLJUCAK

U radu je predstavljena implementacija metode unosa teksta beskontaktnim putem,
utjecanjem na magnetsko polje u okolini uredaja pomocéu permanentnog magneta. Opisani su
glavni podaci i predstavljena je aplikacija razvijena za njihovo prikupljanje. Pretpostavku da ¢e
se postupkom kalibracije dobivati jednaki rezultati, neovisno o lokaciji na kojoj se magnetom
utjeCe na magnetno polje, dokazala se pomocu eksperimenta u kojem su razlicita slova pisana na
dvije lokacije. Koriste¢i t-SNE redukciju dimenzionalnosti i mapiranje dobivenih 2D vrijednosti,
a zatim 1 izradu prosjec¢ne 2D slike svakog slova, donesen je zakljuak da se slova medusobno

bolje razlikuju kada su napisana iznad mobilnog uredaja.

Tijekom trazenja najboljeg modela za klasifikaciju podataka, proucavane su neuronske
mreze za rad s 3D podacima i podacima u obliku oblaka tocaka. Ipak, u¢inkovitijim su se
pokazali jednostavniji i Cesto koriSteni scikit-learn modeli. Medu nekoliko odabranih modela
najboljim se pokazao RF kojim je postignuta preciznost klasifikacije od 76%, a zatim je dodatno

povecana na 94% uzimajuci u obzir Cetiri slova s najve¢om vjerojatnoScéu.

Kod integriranja istreniranog RF modela u Android IME javljale su se razne poteskoce,
koje su razrijeSene omogucavanjem treniranja na samom mobilnom uredaju. Za pokretanje
Python skripti na Android uredaju koriSten je Chaquopy. U kona¢nici je razvijena u potpunosti
beskontaktna metoda za unos teksta koja omogucava prepoznavanje gesti i pomicanje pomoc¢nog

virtualnog pokazivaca.

Za utvrdivanje u¢inkovitosti unosa teksta pomocu izradenog Android IME-a, proveden je
HCI eksperiment. Aplikaciju je testiralo osam korisnika od kojih je svaki dobio zadatak prepisati
deset recenica, te po zavrSetku testiranja ispuniti TLX upitnik. Brzina unosa teksta je niska, Sto je
1 ocekivano. Iako su u reCenicama prisutne pogreske, tijekom testiranja je primije¢eno da one
uglavnom nastaju kada korisnici slu¢ajno senzor blizine aktiviraju dva puta. Za slucaj pogresne
klasifikacije postoji tipka za povratak na pisanje, ali klasifikacija je u vecini slucajeva bila vrlo
precizna. Klasifikaciju bi vjerojatno povecao tocno zadani nacin pisanja svakog slova, ali ideja je
bila istraziti kolika preciznost se moze posti¢i kada je korisnicima dana potpuna fleksibilnost
prilikom izvodenja gesti. Drugim rije¢ima, svaki je korisnik mogao napisati slovo na razlicit

nacin, pri cemu odgovarajuca gesta mora ,,.konstruirati* ispravni grafem (oblik slova).
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9. SAZETAK

U ovome radu istrazena je mogucnost beskontaktnog upravljanja mobilnim uredajem
manipulacijom ambijentalnog magnetskog polja. Implementirana je metoda unosa teksta koja se
zasniva na prepoznavanju gesti koje korisnik ostvaruje permanentnim magnetom iznad zaslona
mobilnog uredaja. Implementirano rjeSenje koristi magnetometar i senzor blizine, a problem
klasifikacije slova s obzirom na odgovarajuéi otisak magnetskog polja rijeSen je modelom
nasumi¢ne Sume (RF). Opisani su postupci testiranja koji su rezultirali argumentiranim
odlukama vezanima za dizajn modaliteta interakcije 1 za odabir klasifikacijskog modela.
Realizirana metoda unosa teksta vrednovana je provedbom HCI eksperimenta s osam ispitnih

korisnika, s ciljem izlu¢ivanja metrika u¢inkovitosti i radnog opterecenja interakcije.

Kljucne rijec¢i — interakcija ¢ovjeka i racunala, interakcija oko uredaja, unos teksta, magnetsko

polje, klasifikacija, redukcija dimenzionalnosti, model nasumic¢ne Sume
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10. ABSTRACT

In this thesis, the possibility of contactless control of a mobile device by manipulating the
surrounding magnetic field is investigated. A text entry method has been implemented based on
the recognition of gestures performed by the user with a permanent magnet over the mobile
device screen. The implemented solution uses a magnetometer and a proximity sensor, and the
problem of letter classification with respect to the corresponding magnetic field fingerprint is
solved by a Random Forest (RF) model. Test procedures are described that led to reasoned
decisions regarding the design of the interaction modality and the selection of the classification
model. The implemented text entry method was evaluated by conducting an HCI experiment
with eight participants, with the goal of extracting metrics about efficiency and interaction

workload.

Keywords — Human-Computer Interaction (HCI), Around-Device Interaction (ADI), text entry,

magnetic field, classification, dimensionality reduction, Random Forest model
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PRILOG A: Spremanje podataka u JSON datoteku

private void saveJSON(String JSON NAME, List<Letter> list) throws
Exception {

File dir = getExternalFilesDir (null);

File file = new File(dir, JSON_NAME);

OutputStream fos = new FileOutputStream(file);
JsonWriter writer = new JsonWriter (new OutputStreamWriter (fos,
StandardCharsets.UTF 8));

writer.setIndent(, “);
writer.beginArray () ;

for (int 1 = 0; 1 < list.size(); i++) {
Point pointList = list.get (i) .getPointList();

writer.beginObject () ;

writer.name ("letter") .value(list.get (i) .getLetter());
writer.name ("user") .value(list.get (i) .getUser());
writer.name ("calibration") ;

writer.beginObject () ;
writer.name ("deltaX") .value(list.get (i) .getDeltaX());
writer.name ("delta¥Y") .value(list.get (i) .getDelta¥ ()):
writer.name ("deltaz") .value(list.get (i) .getDeltaZz());

writer.endObject () ;

writer.name ("t0") .value(list.get (i) .getT0())
writer.name ("tN") .value (list.get (i) .getTN());
writer.name ("t") .value(list.get (i) .getT()):

(

writer.name ("fingerprint");

writer.beginArray () ;
for (int n = 0; n < pointlist.point.get (0).size(); n++) {
writer.beginArray () ;
for (int m = 0; m < 3; m++) {
writer.value (pointList.point.get (m) .get (n));

}
writer.endArray();
}

writer.endArray () ;

writer.endObject (),

writer.endArray();

writer.close () ;
fos.close () ;
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PRILOG B: Dodavanje i brisanje to¢aka u postupku redukcije

dimenzionalnosti

for d in data:
letter points = d[3]
difference = letter points - average points

if difference > 0:
while difference > 0:
random index = random.randint (0, d[3]-1)

d[4] .pop (random index)
da[3] -=1

difference -= 1

elif difference < 0:
while difference < 0:
before index = random.randint (0, d[3]-2)
after index = before index + 1

new x = (d[4] [before index][0] + d[4][after index][0])
new y = (d[4] [before index][1] + d[4][after index][1])
new z = (d[4] [before index][2] + d[4][after index][2])
new point = [new X, new y, new z]

d[4].insert (after index, new point)
d[3] +=1

difference += 1
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