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Vedoućı práce: doc. Ing. Patrik Kut́ılek, MSc., Ph.D.
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veškeré použité informačńı zdroje v souladu s Metodickým pokynem o dodr-
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Abstrakt

Klasifikace pohybu je populárńı vědeckým ćılem, a to předevš́ım pohybu člověka.
Kategorizace se převážně provád́ı pomoćı shlukových funkćı nebo neuronových
śıt́ı, či jejich kombinaćı. Tato práce umožňuje klasifikaci osmi r̊uzných reha-
bilitačńıch cvik̊u využ́ıvaj́ıćı paži, a to za pomoci tř́ı r̊uzných metodik, jejichž
výsledky jsou v této práci porovnány podle rychlosti a přesnosti. Metody do-
sahuj́ı přesnosti 95,87%, 91,90% a 43,60%, a práce tak umožňuje přesnou a
spolehlivou klasifikaci. Pro sńımáńı pohybu je použ́ıván senzor MoCap 9 DOF
MEMS, z kterého jsou využita 3D data o akceleraci a úhlové rychlosti.

Kĺıčová slova Klasifikace pohybu, Umělá inteligence, Neuronové śıtě, Sen-
zory, Rehabilitace, Sńımáńı pohybu

Abstract

Motion classification is a popular scientific goal, especially human movement.
The classification is mainly performed using cluster functions, neural networks
or the combination of both. This work enables classification of eight different
rehabilitation exercises using the arm, with the help of three different method-
oligies, the results of which are compared in this work according to speed and
accuracy. The methods achieve accuracies of 95,87%, 91,90% a 43,60%, and
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the work thus enables accurate and reliable classification. The MoCap 9 DOF
MEMS sensor is used for motion sensing, from which 3D data on acceleration
and angular velocity are used.

Keywords Motion classification, Artificial intelligence, Neural networks,
Sensors, Rehabilitation, Motion capture
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1 Úvod 1
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3.3 Samouč́ıćı neuronové śıtě . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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Kapitola 1
Úvod

Rehabilitačńı cviky jsou efektivńı metodou pro zlepšeńı fyzického stavu pa-
cienta. Tyto techniky jsou nejlépe provázeny pod dohledem experta, který
dohĺıž́ı na kvantitu a kvalitu cvik̊u, jenž pacient provád́ı. Bohužel neńı vždy
možné, aby expert neustále dohĺıžel na provedeńı těchto cvik̊u, č́ımž se snižuje
účinnost rehabilitace.

Tato práce má za ćıl nahradit roli experta při určováńı, jaké cviky pacient
provád́ı a t́ım potencionálně odlehčit pracovńı zátěž odborńıka. Tato substi-
tuce je dosažena pomoćı systému, který v reálńım čase samostatně, spolehlivě
a přesně vyhodnocuje jaký pohyb pacient provád́ı neboli pomoćı real-time
klasifikace pohyb̊u. Konkrétně se jedná o kategorizaci dat nasńımaných z jed-
noho sensoru, který poskytuje data o akceleraci, úhlové rychlosti a magnetické
orientace o frekvenci 100 Hz.

Pro dosažeńı co nejlepš́ı přesnosti této aplikace byly implementovány tři
r̊uzné metody kategorizace, které byly otestovány, porovnány a nakonec ohod-
noceny, zda je možné tyto metody použ́ıt v praxi.

Hlavńı motivace pro výběr této práce bylo použit́ı umělé inteligence, jelikož
mě toto téma přijde velmi aktuálńı a zaj́ımavé. Dále mě zaujalo, že by se práce
dala využ́ıt v medićıně pro náhradu experta, což mi přijde jako skvělá motivace
pro tvorbu práce.

1.1 Ćıle práce

Ćılem práce je návrh, programováńı a testováńı aplikace pro klasifikaci pohy-
bových dat nasńımaných z inerciálńıho pohybového senzoru, za účelem použit́ı
v rehabilitaci. Na základě analýzy současného stavu budou navrženy tři me-
tody klasifikace, které budou statisticky porovnány a otestovány zda jsou
přesné a spolehlivé.

Praktická část práce bude také zahrnovat vývojové diagramy, verzovaný
kód na GitHub a dokumentaci.
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Kapitola 2
Současný stav problematiky

Klasifikace pohybu je populárńı a relevantńı obor, ohledně kterého vzniklo
mnoho praćı. Tento vysoký počet studíı je dán neexistenćı univerzálńı metody,
která by dosahovala optimálńıch výsledk̊u. Pro každý typ klasifikace pohybu
je potřeba pečlivě vybrat typ senzoru, jaké př́ıznaky z dat využ́ıvat, a hlavně
jakou metodu zvolit pro samotnou kategorizaci dat. V mé práci jsem se rozhodl
implementovat a testovat tři r̊uzné metody klasifikace. v této kapitole jsou tyto
metodiky představeny, společně se souvisej́ıćımi pracemi, které tyto metody
využ́ıvaj́ı.

2.1 Klasifikace pohybu

Klasifikaci pohybu lze rozdělit do dvou část́ı. Źıskáńı dat pomoćı senzoru,
které obsahuj́ı správné a potřebné informace ohledně pohybu pro klasifikaci a
následné určeńı o jaký typ pohybu se jedná pomoćı strojového učeńı apliko-
vaném na těchto datech. Pro kategorizaci pohybu existuje několik typ̊u senzor̊u
– optické, inerciálńı, magnetické, mechanické a akustické [3].

Každý z těchto typ̊u má své výhody a nevýhody a jsou vhodné pro rozd́ılné
klasifikace. V této práci byl použitý inerciálńı senzor. Tyto sńımače použ́ıvaj́ı
akcelerometry, které měř́ı zrychleńı objektu, gyroskopy sńımaj́ıćı úhlovou rych-
lost a magnetometry pro určeńı orientace objektu. Zde využitý senzor použ́ıvá
všechny tři tyto součástky a je označovaný jako typ 9DOF – 9 degrees of fre-
edom – jelikož sńımá o pohybu devět př́ıznak̊u.

Př́ınos a d̊uvod použit́ı inerciálńıho sńımače je lehká aplikace. Stač́ı pouze
senzor upevnit na určené mı́sto – zde na pravém zápěst́ı – a spustit sńımáńı.
Inerciálńı senzory neńı ovšem vždy vhodné použ́ıt, jelikož může vzniknout
kumulativńı chyba při odhadu polohy pomoćı integrace akcelerace a úhlové
rychlosti.[3] Tato vada se ale v této práci neprojevuje, jelikož se neurčuje
absolutńı poloha sńımaného objektu.

Jak již bylo zmı́něno, za účelem co nejlepš́ı přesnosti a použitelnosti jsou
v této práci implementovány a testovány tři r̊uzné metody klasifikováńı, a
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2. Současný stav problematiky

to pomoćı neuronové śıtě (NS) využ́ıvaj́ıćı expertńı vyhodnoceńı, samouč́ıćı
neuronové śıtě a shlukové analýzy (SA). v této kapitole je vysvětleno, jakým
zp̊usobem tyto metodiky funguj́ı a dále jsou představeny konkrétńı modely
NS a algoritmy SA.

2.2 Neuronové śıtě

”Umělá neuronová śıt’, často jen nazývaná neuronová śıt’, je matematický
(nebo výpočtový) model, který je inspirován strukturou a funkćı biologických
neuronových śıt́ı v mozku.“ [4] (překlad vlastńı). Tyto śıtě byly poprvé vy-
tvořeny už v roce 1943 v [5], ovšem popularita NS vzrostla až v nedávných
letech z d̊uvodu vyšš́ı výkonnosti hardwaru a lepš́ı dostupnosti velkých data-
set̊u.

Neuronové śıtě jsou složeny z umělých neuron̊u, které jsou společně pro-
pojeny a poskytuj́ı si informace o dané úloze. Každý tento neuron může mı́t
libovolný počet vstup̊u, ale pouze jeden výstup, který lze ovšem poslat i v́ıce
neuron̊um. Všechny vstupy maj́ı také danou váhu, která udává, jak moc je
vstup ”d̊uležitý“ oproti ostatńım.

Neurony jsou v neuronových śıt́ıch seskupeny do vrstev, které mohou být
vstupńı, skryté nebo výstupńı. Každá NS obsahuje právě jednu vstupńı vrstvu,
za kterou je připojený libovolný počet skrytých vrstev, a nakonec jedna vrstva
výstupńı.

Vrstva vstupńı pouze předává vstupy do zbytku śıtě, což jsou ve valné
většině skryté vrstvy, kde jsou provedeny veškeré výpočty. Výstupńı vrstva se
zase stará o transformaci vstup̊u na finálńı výstup.

NS tedy mohou mı́t libovolný počet skrytých vrstev, které obsahuj́ı li-
bovolný počet neuron̊u a mohou být také r̊uzných typ̊u. Tato r̊uznojakost
umožňuje aplikaci na několik druh̊u úloh – predikce, klasifikace, shlukováńı
nebo asociace. Také to ale znamená, že úkol vytvořeńı korektńı struktury NS
pro danou úlohy je pracný a složitý úkol.

Základńı proces každého neuronu je transformace vstup̊u na výstup. Ten
u neuron̊u zač́ıná, jakmile má neuron k dispozici všechny vstupy. Nejdř́ıve jsou
tyto vstupy vynásobený váhami a sečteny. Dále je k této hodnotě přičtený
stanovený práh, a nakonec je součet transformován pomoćı aktivačńı funkce
a poslán na výstup. Neboli:

f(
n∑

i=1
wi · xi + o) (2.1)

Aktivačńı funkce tedy rozhoduje, zda je neuron aktivován. Důvod použit́ı
je možnost nelineárńı transformace vstupu. Bez aktivačńı funkce by totiž NS
byla schopna pouze té lineárńı. To by znamenalo, že by se NS nemohla naučit
žádné komplexńı úlohy bez ohledu na počet neuron̊u.
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2.2. Neuronové śıtě

Existuj́ı tři typy aktivačńıch funkćı: binárńı, lineárńı a nelineárńı. Binárńı
funkce maj́ı práh. Pokud je přijatý vstup větš́ı nežli tento práh, je neuron
aktivován, pokud ne tak neńı neuron aktivován a výstup neńı poslán dál. Tato
funkce tedy umožňuje pośıláńı dvou typ̊u výstupu, což např́ıklad znamená, že
se nedá použ́ıt pro klasifikaćı v́ıce než dvou tř́ıd. Matematicky je tato funkce
pospána takto:

f(x) =
{

0 x < 0
1 x ≥ 1

(2.2)

Lineárńı aktivačńı funkce neprovád́ı žádnou změnu přijatému vstupu. Pouze
vezme vstup a ten pošle dál v úplně stejné podobě. Nevýhoda použit́ı těchto
funkćı je jejich konstantńı hodnota derivace. To zp̊usobuje, že neńı možné
použit́ı zpětné š́ı̌reńı chyby, jelikož nemá derivace vztah k vstupu. Neboli:

f(x) = x (2.3)
Nelineárńı funkce umožňuj́ı správně použit́ı zpětné š́ı̌ren chyby, jelikož má

derivace funkce má vazbu k vstupu. Nav́ıc umožňuj́ı použit́ı několik vrstev neu-
ron̊u, jelikož výstup bude nelineárńı kombinaćı vstup̊u. Jednou z nelineárńıch
funkćı je Tanh:

f(x) = ex − e−x

ex + e−x
(2.4)

Která je často použ́ıvána ve skrytých vrstvách, jelikož je středńı hodnota
výstup̊u bĺızko 0, č́ımž zlehčuje učeńı pro daľśı vrstvy.

Dále je potřeba představit aktivačńı funkci Softmax, která je při klasifikaci
velmi často použ́ıvána. Matematicky lze vyjádřit takto:

f(xi) = exp(xi)∑
j exp(xj) (2.5)

Tato funkce je použ́ıvána pro určeńı pravděpodobnost, i do jaké tř́ıdy ob-
jekt patř́ı při klasifikaci. Např́ıklad při klasifikaci tř́ı tř́ıd by vrstva použ́ıvaj́ıćı
tuto aktivačńı funkci poslala tři výstupy, jejichž součet je roven 1. Jinak řečeno
pośılá tato funkce na výstup pravděpodobnosti každé tř́ıdy.

Daľśı součást́ı každé NS je ztrátová funkce. Tato funkce poč́ıtá rozd́ıl mezi
vyprodukovaným a správným výstupem NS. Dá se taky ř́ıct, že určuje, jak
kvalitńı jsou výsledky NS. Tyto funkce jsou velice d̊uležité, jelikož určuj́ı, jak
se maj́ı váhy neuron̊u změnit.

Jedna z těchto funkćı je categorical crossentropy (kategorická entropie),
která je použ́ıvána u klasifikace několika tř́ıd. Ztráta této funkce je vypoč́ıtána
následovně:

f(x) = −
C∑

i=1
xi · log x̂i (2.6)
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2. Současný stav problematiky

Kde xi je i-tá hodnota vyprodukovaného výstupu, x̂i je i-tá hodnota očekávaného
výstupu a C je počet tř́ıd.

Daľśı často použ́ıvaná ztrátová funkce je mean absolute error (středńı abo-
lutńı chyba):

f(x) = 1
N

N∑
i=1
|xi − x̂i| (2.7)

Kde N je počet prvk̊u ve vektoru x, xi jsou prvky vektoru x neboli vy-
tvořený výstup a x̂i jsou prvky vektoru předpokládaného výstupu. Tato funkce
se použ́ıvá např́ıklad při regresy.

Při tvorbě struktury NS je potřeba také brát v potaz charakteristiku data-
setu, předevš́ım př́ıtomnost či nepř́ıtomnost očekávaných výstup̊u jednotlivých
vzork̊u datasetu. Pokud nejsou výstupy součást́ı datasetu, muśı se použ́ıt
samouč́ıćı NS (NS bez učitele), které využ́ıvaj́ı takzvané učeńı bez učitele.
Jestliže dataset výstupy obsahuje, může se pak implementovat i NS využ́ıvaj́ıćı
expertńı vyhodnoceńı (NS s učitelem), které využ́ıvaj́ı učeńı s učitelem. Pro
klasifikaci pohybu se daj́ı použ́ıt oba dva tyto typy a v následuj́ıćıch kapitolách
jsou popsány.

2.2.1 Neuronové śıtě využ́ıvaj́ıćı expertńı vyhodnoceńı

Tyto NS použ́ıvaj́ı již zmı́něné učeńı s učitelem. Tento styl trénováńı śıtě
použ́ıvá zpětnou vazbu. NS nejdř́ıve vypoč́ıtá výstup, poté ho porovná s očekávaným
výstupem uvedeným v datasetu a urč́ı svoji chybu pomoćı ztrátové funkce. Na
základě této chyby se poté NS změńı s ćılem lepš́ıho výsledku. Obvykle tato
metoda dává lepš́ı výsledky nežli učeńı bez učitele, na druhou stranu je potřeba
mı́t určené výstupy v datasetu.

NS využ́ıvaj́ıćı expertńı vyhodnoceńı jsou jednou z nejčastěji použ́ıvaných
metod pro klasifikaci lidského pohybu, jelikož dosahuj́ı velkých přesnost́ı. Na
př́ıklad v [6] je dosaženo na datasetu přesnost 96,88% nebo v [7] přesnost
97,6%. Toto časté využit́ı znamená, že existuje mnoho praćı, ze kterých lze
čerpat. Pro lepš́ı přehlednost lze tyto zdroje rozdělit do tř́ı typ̊u. Práce využ́ıvaj́ıćı
umělé NS (dopředné NS), konvolučńı NS nebo rekurentńı NS.

Umělé NS jsou tvořeny skupinou neuron̊u na každé vrstvě, a co ji cha-
rakterizuje je jej́ı dopřednost – vstupy se zpracovávaj́ı pouze ve směru vpřed.
Výhoda tohoto modelu je možnost naučeńı jakékoliv nelineárńı funkce. Tento
typ NS je použitý např́ıklad v [8], kde klasifikuje data źıskané pomoćı analýzy
hlavńıch komponent a dosahuje přesnosti 90,1% nebo také v [9], kde jsou
źıskaná data z několika akcelerometr̊u kategorizována s přesnost́ı 83-90%.

Jako konvolučńı NS jsou označovány śıtě, které obsahuj́ı takzvanou kon-
volučńı vrstvu. Tato vrstva extrahuje relevantńı prvky z výstupu, což je např́ıklad
velmi užitečné u úloh, kde se zpracovává obraz nebo video. Proto jsou často
využ́ıvané i při klasifikaci lidského pohybu, např́ıklad v [10] je dosažená přesnost
92,1% a v [11] přesnost 95,7%.
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2.2. Neuronové śıtě

Obrázek 2.1: Jednoduchá RNS [1]

Obrázek 2.2: LSTM architektura [1]

Rekurentńı neuronové śıtě (RNS) obsahuj́ı rekurentńı spojeńı u neuron̊u.
To umožňuje NS práci se sekvenčńımi daty, např́ıklad s časovými řady, jelikož
je vytvořen koncept paměti, který poskytuje NS informace o předešlých vstu-
pech. Potencionálńı problém u mnoho úloh je zapomenut́ı předešlých vstup̊u,
jelikož má většina rekurentńıch NS pouze krátkodobou pamět’.

Long short-term memory (LSTM) je typ rekurentńı NS, který tento problém
řeš́ı, a proto je velmi často použ́ıván při klasifikaci pohybu. Např́ıklad v [12]
byla dosažená přesnost 96% , v [13] 88.66-98,33% a v [14] 92,67%.

Hlavńı vlastnost LSTM (a d̊uvod proč řeš́ı problém s dlouhodobou pamět́ı)
jsou takzvané LSTM Cells (LSTM buňky). Všechny RNS maj́ı podobu opa-
kuj́ıćıch se model̊u neuronové śıtě. Např́ıklad model̊u, které použ́ıvaj́ı jedno-
duchý Tanh vrstvu 2.1.

LSTM taky maj́ı tuto podobu, ale nemaj́ı pouze jednu vrstvu, ale čtyři
2.2.
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2. Současný stav problematiky

Co je v této architektuře d̊uležité je vrchńı horizontálńı čára, která zob-
razuje Cell state. Cell state uchovává informace a chová se jako spoj mezi
jednotlivými modely. LSTM umožňuje přidávat či odeb́ırat informace u Cell
state pomoćı tř́ı r̊uzných Gates (bran).

1. Forget Gate: Tato brána rozhoduje, jestli se z Cell state budou od-
straňovat informace, př́ıpadně jaké. Pomoćı Sigmoidńı funkce je vyprodukován
výstup v rozmeźı 0 a 1, kde 0 znamená, aby byla informace kompletně vy-
mazána a 1 opak. Zde je matematický vzorec odpov́ıdaj́ıćı této operaci:

f(t) = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ) (2.8)

Kde Wf je váha, ht−1 a xt jsou vstupy a bf je stanovený práh.
2. Input Gate: Určuje, jaké nové informace budou uloženy do Cell state.

Nejdř́ıv je pomoćı Sigmoid funkce určeno jaké hodnoty budou změněny, a poté
Tanh funkce vytvoř́ı vektor potencionálńıch hodnot Ĉt.

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi) (2.9)

Ĉt = tanh (WC · [ht−1, xt] + bc) (2.10)

3. Output Gate: Tato brána provád́ı změnu v Cell state, kterou určily
předchoźı dvě brány.

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ Ĉt (2.11)

Kde Ct−1, reprezentuje předchoźı Cell state.
Nakonec je vytvořený výstup ht na základě Cell state.

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo) (2.12)

ht = ot ∗ tanh (Ct) (2.13)

V této práci bylo pro metodu klasifikaci s využit́ım NS s učitelem použitá
LSTM. Důvodem je pamět’, která umožňuje přesnou klasifikaci, a také exis-
tence velkého počtu studíı použ́ıvaj́ıćı LSTM, z kterých se dá čerpat pro návrh
metody.

2.2.2 Samouč́ıćı neuronové śıtě

U této metody je využité učeńı bez učitele. Jinak řečeno, neńı při trénováńı
očekávaný výstup znám, a při učeńı jsou očekávané výstupy bud’ vytvořeny
(např́ıklad autoencoder) nebo jsou hledány vzory v datech. Jak už bylo zmı́něno,
veliká śıla těchto NS, je možnost použit́ı na datasetech, které nemaj́ı označené
vzorky. u určitých úloh je totiž velmi pracné nebo i nemožné určit očekávané
výstupy. Samozřejmě je ale možné použ́ıt tento typ NS i na úlohy, které maj́ı
očekávané výstupy, právě za účelem nalezeńı r̊uzných vzor̊u v datech.
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2.3. Shluková analýza

Narozd́ıl od NS využ́ıvaj́ıćı expertńı vyhodnoceńı neńı tento typ NS často
použ́ıván pro klasifikaci lidského pohybu, což je dáno t́ım, že ve valné většině
těchto úloh neńı těžké dodat očekávaný výstup do naměřených dat. Většina
těchto praćı využ́ıvá typ NS jmenuj́ıćı se autoencoder.

Autoencoder (AE) je kodér, který se skládá z kodéru, který komprimuje
data a dekodéru který dekomprimuje data, tak aby byly co nejv́ıce podobné
své originálńı podobě. i když je tento typ NS uváděný jako samouč́ıćı NS
(např́ıklad v [15]), využ́ıvá i přesto učeńı s učitelem. Narozd́ıl od NS využ́ıvaj́ıćı
expertńı vyhodnoceńı si totiž autoencoder vytvář́ı očekávané výstupy sám.
Tyto výstupy jsou identické vstup̊um NS, jelikož se AE snaž́ı co nejlépe zre-
konstruovat vstupy.

Při učeńı AE jsou data nejdř́ıve zkomprimována kodérem, poté dekompri-
mována dekodérem, a nakonec je změřena takzvaná chyba rekonstrukce, která
udává, jak moc jsou dekomprimované data podobné své originálńı podobě (ne-
boli podobné očekávanému výstupu). Tento cyklus se pořád opakuje s ćılem
co nejv́ıce sńıžit tuto chybu. Ideálńım výsledkem AE, je tedy komprimace a
dekomprimace dat bez jakékoliv změny.

V práci [16] byla představena architektura dosahuj́ıćı přesnosti 75,1%,
která použila autoencoder. Nejdř́ıve je naučená śıt’ využ́ıvaj́ıćı autoencoder.
Poté je vyjmut kodér, který transformuje data na menš́ı dimenzi, a nako-
nec je použitý náhodný les pro klasifikaci těchto zakódovaných dat. Podobná
struktura je použita i v této práci, s rozd́ılem klasifikátoru (zde je použitá
jednoduchá vrstva perceptron̊u), a také použit́ı takzvaného LSTM autoenco-
der (LAE). Tento typ AE je použ́ıván na sekvenčńı data (např́ıklad v [17],
[18], [19]), a proto je dobrou volbou pro tuto úlohu. LAE byl použit např́ıklad
v [20] a [17].

Motivace pro volbu použit́ı této śıtě, je možné nalezeńı vzor̊u v datech při
použit́ı komprimovaných dat pomoćı kodéru, a také možné odstraněńı šumu,
což by mohlo zlepšit přesnost klasifikace.

2.3 Shluková analýza

Shluková analýza je statistická metoda, jej́ımž ćılem je rozdělit data do shluk̊u
tak, aby si prvky patř́ıćı do stejné skupiny byly bližš́ı nežli objekty z jiných
shluk̊u. Použ́ıvá se předevš́ım pro klasifikaci, kde každý shluk reprezentuje
tř́ıdu, do které může prvek patřit.

Dvě nejd̊uležitěǰśı vlastnosti u každé SA je použitý typ vzdálenosti a me-
toda nalezeńı shluk̊u. Vzdálenost určuje, jak vypoč́ıtat podobnost objekt̊u.
Např́ıklad: vzdálenost euklidovská

√∑p
i=1(xi − yi)2 a vzdálenost manhattanská∑p

i=1 |xi− yi|, kde x a y jsou vektory (neboli objekty) o stejném počtu prvk̊u.
Nejčastěji použ́ıvané vzdálenosti použ́ıvané pro časové řady jsou eukli-

dovská a dynamic time warping (DTW). Obecně je euklidovská vzdálenost
použ́ıvána pro nalezeńı pr̊uměru všech objekt̊u v shlućıch. Ovšem tento př́ıstup
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2. Současný stav problematiky

neńı ideálńı pro časové řady, jak je např́ıklad ukázáno v [21]. DTW tento
problém ovšem nemá a je použitý např́ıklad v [22], ale na druhou stranu je
výpočetně náročněǰśı.

Matematicky jde optimalizačńı problém DTW vyjádřit následovně:

DTWq(x, x′) = min
π∈A(x,x′)

(
∑

(i,j)∈π

d(xi, x′
j)q)

1
q (2.14)

Kde π je sekvence pár̊u ((i0, j0), . . . , (iK−1, jK−1)) délky K a A(x, x′) ob-
sahuje všechny př́ıstupné cesty. Aby cesta byla př́ıstupná muśı splňovat dvě
podmı́nky.

1. Začátek a konec časové řady jsou spárované a plat́ı: π0 = (0, 0), πK−1 =
(n− 1, m− 1).

2. Sekvence monotónně roste a plat́ı: ik−1 ≤ ik ≤ iK−1 + 1, jk−1 ≤ jk ≤
jK−1 + 1

Metody shlukové analýzy lze dále rozdělit na hierarchické a nehierarchické.
Hierarchické metody použ́ıvá dř́ıve nalezené shluky, které bud’ děĺı (divizńı
př́ıstup) nebo spojuje (aglomerativńı př́ıstup). Metody nehierarchické vždy
rozděĺı objekty do disjunktńıch shluk̊u. Tyto shluky jsou poté postupně upra-
vovány, ale disjunkce je pořád dodržována.

Veliká nevýhoda hierarchických metod je jejich výpočetńı náročnost. v aglo-
merativńım algoritmu je potřeba provést n ∗ (n − 1)/2 porovnáńı v každém
kroku, v divizńım 2n−1, kde n je počet shluk̊u. To znamená, že se nehod́ı pro
velké datasety, a t́ım pádem ani pro tuto úlohu.

Co se týče nehierarchických metod pro klasifikaci pohybu, tak jsou nejčastěji
použ́ıvány K-means [23] a K-medoids [24]. Obě dvě tyto metody lze formali-
zovat jako optimalizačńı úlohu, která se snaž́ı minimalizovat danou účelovou
funkci. K-means i K-medoids se snaž́ı minimalizovat celkový součet kvadrát̊u
vzdálenost́ı objekt̊u od střed̊u jejich shluk̊u, neboli minimalizuje tuto sumu:

k∑
i=1

∑
x∈Si

||x− µi||2 (2.15)

Kde Si jsou shluky, x jsou objekty a µi jsou středy shluk̊u.
Rozd́ıl těchto metod je ve vypoč́ıtáváńı µi. K-means vypoč́ıtává středy

shluk̊u jako geometrické středy, zat́ımco k-medoids vyb́ırá jako střed shluk̊u
jeden z prvk̊u tohoto shluku. Tento objekt je vybrán, tak aby minimalizoval
tuto sumu. ∑

x∈Si

||x− xi||2 (2.16)

K-medoids algoritmus tedy funguje následovně:
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2.3. Shluková analýza

1. Nejdř́ıve je vybrán počet shluk̊u jako N .

2. Náhodně se vybere N objekt̊u, které jsou zvoleny jako středy.

3. Všechny objekty jsou přǐrazeny k nejbližš́ımu středu.

4. Vypočtou se nové středy shluk̊u podle výše zmı́něné metody.

5. Opakováńı kroku 3 a 4 dokud nejsou nalezeny ideálńı středy a přǐrazováńı
objekt̊u do shluk̊u z̊ustává stejné.

Důsledkem je rozd́ılného vypoč́ıtáváńı střed̊u shluk̊u mezi K-means a K-
medoids je větš́ı robustnost K-medoids a jak je ukázáno v [25] je to daleko
vhodněǰśı zp̊usob nežli K-means pokud je použito DTW. Tato výhoda byl
d̊uvod volby K-medoids využ́ıvaj́ıćı DTW.

Dále je potřeba zmı́nit se o problému vysoké dimenzionality dat při použ́ıváńı
shlukové analýzy, který může zp̊usobit projeveńı jevu proklet́ı dimenzionality.
Vysoká dimenzionalita totiž zp̊usobuje, že jsou všechny objekty velmi daleko
od sebe a při shlukováńı jde jen ztěžka poznat, které body jsou bĺızko sobě.

Např́ıklad pokud by každý objekt měl 80 př́ıznak̊u s deseti možnými hodno-
tami, byl by počet všech možných objekt̊u roven 1080, což je rovno počtu všech
atomů v pozorovatelném vesmı́ru. Shluková analýza by tedy musela v tomto
př́ıpadě porovnávat vzdálenosti např́ıklad několika stovek atomů rozházených
po celém vesmı́ru. Je asi zřejmé, že v tomto př́ıpadě by se nenašli žádné shluky
částic, které by si byly opravdu bĺızko.

Pro řešeńı tohoto problému je potřeba sńıžit počet dimenźı neboli reduko-
vat počet př́ıznak̊u. Např́ıklad lze určité př́ıznaky odebrat úplně, nebo několik
př́ıznak̊u spojit do jednoho a podobně. Ovšem pokud tato možnost neńı lze
použ́ıt jednu z metod redukce dimenzionalit.

Těchto metod existuje několik – principal component analysis (metoda
hlavńıch komponent), backward elimination, forward selection, low wariance
filter, high correlation filter. Tyto metody využ́ıvaj́ı hypotézu variet, která
ř́ıká, že většina reálných mnohorozměrných dat je ve skutečnosti rozprostřena
podél variet menš́ı dimenze.

Ćılem těchto metod je tedy nalézt vhodné zobrazeńı z p̊uvodńıho prostoru
do nového prostoru menš́ı dimenze. Metoda hlavńıch komponent (MHK) je
často využ́ıvaná metoda redukćı dimenzionalit, např́ıklad v [26] a [27], která
využ́ıvá lineárńı projekce na lineárńı varietu.

Tato lineárńı projekce je vlastně ortogonálńı projekce, která funguje následovně:
Mějme q dimenzionálńı podprostor V prostoru Rp. Každý bod x ∈ Rp lze jed-
noznačně rozložit do součtu x = vx +ux, kde vx je bod V a ux je kolmý vektor
na V . Poté se bod vx nazývá ortogonálńı projekćı bodu x na podprostor V .

Otázkou je jak naj́ıt podprostor V pro r̊uzná q. V této metodě je daný
požadavek, že pro každé q muśı minimalizovat kvadratickou chybu projekce
originálńıho datasetu na ten s q dimenzemi.
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Pro źıskáńı tohoto minima je nedř́ıve potřeba provést středováńı datasetu.
Vznikne tak dataset kde každý nový bod je definován jako yi = xi − x, kde
x = 1

n

∑n
i=1 xi.

Poté se může ř́ıci, že podprostor V je tvořen prvńımi q vektory báze tvořené
vlastńımi vektory b1, . . . , bp př́ıslušej́ıćım vlastńım č́ısl̊um matice 1

n−1XT X,
kde X je vystředovaný dataset v maticové formě. Metoda MHK tedy t́ımto
zp̊usobem źıská podprostor V , který má q dimenźı, a na té poté i jednotlivé
ortogonálńı projekce, č́ımž se redukuje dimenze na q.
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Kapitola 3
Návrh metod klasifikace pohybu

Ćılem této práce je zpracováńı dat z 9DOF senzoru a následné klasifikace
pomoćı tř́ı r̊uzných metod. v této kapitole se budeme zabývat implementaćı
této aplikace napsané v jazyce Python.

3.1 Práce s daty

Konzolová aplikace pro komunikaci a přenos dat z pohybového senzoru mi
byla poskytnuta společně se senzorem. Aplikace využ́ıvá Modbus protokol
implementovaný knihovnou PyModus. Při běhu softwaru jsou sńımaná data
ukládána do bufferu, které jsou po ukončeńı aplikace uživatelem transfor-
mována do struktury DataFrame z knihovny Pandas a následně uložena na
disk. Každý tento DataFrame obsahuje devět př́ıznak̊u – tři př́ıznaky zrych-
leńı, magnetické orientace a úhlové rychlosti.

Pro trénováńı a testováńı přesnosti model̊u byl vytvořen dataset obsahuj́ıćı
8 typ̊u rehabilitačńıch pohyb̊u. Tyto cviky byly vybrány ze dvou .pdf soubor̊u
(LTV - pacient po fraktuře hlavičky radia po zhojeńı.pdf a Pacient s frakturou
humeru akutńı stádium - V.Scherrens LTV.pdf ), které jsou umı́stěny v ad-
resáři společně s LaTeX zdrojovými kódy. Výchoźı pozice, popisy a zdroje
cvik̊u jsou popsány zde:

1. Vzpř́ımený sed na židli; hlezenńı, kolenńı a kyčelńı kloub sv́ırá 90°; paže
podél těla

• Při nádechu vzpažit, při výdechu vrátit paže zpět
• Fraktura hlavičky

2. Vzpř́ımený sed na židli; hlezenńı, kolenńı a kyčelńı kloub sv́ırá 90°; paže
podél těla, v loketńım 90°

• Prováděńı stř́ıdáńı pronace a supinace (Dlaň dole, dlaň nahoře)
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3. Návrh metod klasifikace pohybu

• Fraktura hlavičky

3. Vzpř́ımený sed na židli; hlezenńı, kolenńı a kyčelńı kloub sv́ırá 90°; paže
ve vzpažeńı

• Paže krč́ıme v loktech a jdou za hlavu, paže poté znova proṕınáme
• Fraktura hlavičky

4. Vzpř́ımený stoj, od stěny stoj́ıme na vzdálenost délky paže, levá paže je
v předpažeńı a dlaň opřená o stěnu

• Pravá paže se z flekčńıho postaveńı proṕıná a dlaň směřuje podél
těla

• Fraktura hlavičky

5. Vzpř́ımený sed na židli; hlezenńı, kolenńı a kyčelńı kloub sv́ırá 90°; hlava
v prodloužeńı páteře, paže podél těla

• Pravou paži vzpaž́ıme a provedeme úklon k levé straně
• Fraktura hlavičky

6. Vleže na zádech, DK pokrčené v kolenou, ruce podél těla

• Ruce předpažit a ohnout v loketńım kloubu, prsty položit na ra-
mena, paže vrátit do p̊uvodńı polohy stejným pohybem

• Fraktura humeru

7. Vleže na zádech, DK pokrčené v kolenou, ruce podél těla

• Ruce upažit, poté vzpažit a vrátit do p̊uvodńı pozice
• Fraktura humeru

8. Výchoźı poloha ve stoji, ruce podél těla

• Pravou ruku upaž́ıme a “kresĺıme” malé kruhy do vzduchu
• Fraktura humeru

Dále byl také nasńımán pohyb devátý, který reprezentuje klidový stav
senzoru.

Jelikož byl v této práci použitý pouze jeden senzor umı́stěný na pravém
zápěst́ı viz 3.1, zúžil se výběr potencionálńıch cvik̊u na klasifikaci. Neńı totiž
možné kategorizovat cviky, při kterých se nehýbe pravým zápěst́ı, jelikož by
senzor neposkytoval žádné relevantńı informace.

Dále bylo také potřeba vybrat cviky, kterou si jsou dostatečně odlǐsné.
Pokud by totiž dva pohyby byly moc podobné, co se týče pohybu pravého
zápěst́ı, tak by mohlo doj́ıt k špatné klasifikaci.
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3.1. Práce s daty

Obrázek 3.1: Poloha umı́stěńı senzoru

Zde vybraných 8 cvik̊u tyto dvě požadavky splňuj́ı. Jedná se o pohyby
pravého zápěst́ı a paže, a zároveň si jsou dostatečně odlǐsné, aby si je klasi-
fikátor nespletl, jak je také ukázáno v matićıch záměn 4.1 a 4.2.

Pohyby byly nasńımány od 12 r̊uzných osob, za účelem naučeńı správné
klasifikace při r̊uzné rychlosti a zp̊usobu provedeńı cviku, a také při rozd́ılné
velikosti pacienta. U každé osoby byly nasńımány tři vzorky každého cviku
dlouhé jednu minutu. Celkově bylo tedy nasńımáno 36 r̊uzných vzork̊u pro
každý cvik.

Pro předáńı dat do klasifikátor̊u je z minutového sńımáńı vždy vybrán
právě jeden K vteřinový úsek z prostředku intervalu. To znamená, že tento
interval může zač́ınat v p̊ulce cviku nebo na konci, což umožňuje klasifikátoru
provést korektńı real-time klasifikaci.

Prvńı překážka implementace byl rozd́ılný počet řádk̊u stejně časově dlouhých
vzork̊u. Při selekci např́ıklad tř́ı sekundových interval̊u z dvou minutových
sńımáńı, se často stalo, že tyto vzorky měli odlǐsný počet řádk̊u. To bylo
zp̊usobeno nekonzistentńı frekvenćı senzoru. I když má totiž senzor 100 Hz,
tak nebyly všechny řádky přesně 10 ms po sobě. Pro vyřešeńı problému bylo
potřeba využ́ıt změny frekvence signálu neboli převzorkováńı.

Nejdř́ıve je na data aplikována lineárńı interpolace, který změńı frekvenci
na 1 Hz. Při této metodě jsou chyběj́ıćı hodnoty vypoč́ıtány pomoćı lineárńıch
křivek, které spojuj́ı existuj́ıćı hodnoty. T́ım se zaruč́ı, že pokud byly vzorky
stejné časové délky, budou mı́t i stejný počet řádk̊u, jelikož všechny řádky
budou přesně 1 ms od sebe.

Ovšem v této úloze nebylo potřeba mı́t takto velkou frekvenci. Pro kla-
sifikaci lidského pohybu je ideálńı frekvence 10 Hz, jelikož nemá podstatný
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3. Návrh metod klasifikace pohybu

Obrázek 3.2: Proces transformace dat

vliv na výsledky klasifikace a zrychluje běh aplikace [28], [29]. Daľśım krokem
tedy je data převzorkovat na 10 Hz, kde jsou řádky vypoč́ıtány jako středńı
hodnota př́ıslušných p̊uvodńıch řádk̊u.

Poté bylo také potřeba data standardizovat, aby model mohl lépe inter-
pretovat hodnoty v datasetu. Přeškálováńı dat pomoćı standardizace zp̊usob́ı
změnu středńı hodnoty na 0 a směrodatné odchylky na 1. Standardizace
prob́ıhala na každém př́ıznak̊u odděleně, aby byly vńımány stejně d̊uležitě,
a to pomoćı tohoto vzorce:

xnew = xi − x

s
(3.1)

Nakonec je dataset rozdělen do 60% pro trénovaćı množinu, 13,3% pro
validačńı množinu a 26,6% pro testovaćı množinu.

Celý proces manipulace s daty je zobrazen na diagramu 3.2.
Dále bylo potřeba zvolit ideálńı délku interval̊u, které jsou předávány na

klasifikaci. Zvolená délka pohybu nesmı́ být moc krátká, aby se nestalo, že
nebude zachycen celý pohyb, ale zároveň nesmı́ být moc dlouhá, aby při real-
time klasifikaci nebyla dlouhá prodleva mezi dokončeńım pohybu a výsledné
kategorizace.

Tato délka byla určena pomoćı statistického vyhodnoceńı r̊uzných délek
interval̊u v kapitole 4, kde bylo zjǐstěno, že ideálńı délka je 5 sekund pro NS
s učitelem, 4 sekundy pro NS bez učitele a 4 pro K-medoids, a to z d̊uvodu
dosažené velké přesnosti, a také relativně krátké délce.

Poté bylo potřeba vytvořit novou metodu komunikace, kterou lze použ́ıt
na real-time klasifikaci. Nelze totiž použ́ıt zp̊usob jako při vytvářeńı dataset̊u,
jelikož je při real-time klasifikaci potřeba kontinuálńı a okamžité pośıláńı dat
na kategorizaci při běhu aplikace. Proto byla implementována nová metoda
využ́ıvaj́ıćı funkčnost vláken, kde se na hlavńım vláknu se data klasifikuj́ı a
na druhém prob́ıhá komunikace se senzorem.

Data źıskaná se senzoru jsou umı́stěna do dvou buffer̊u. Prvńı buffer je
využ́ıván stejně jako u předchoźı metody komunikace – data jsou do bufferu
vkládána a na konci jsou uložena na disk. V druhém jsou však data ihned
transformována do DataFrame a pomoćı struktury queue sd́ılená s hlavńım
vláknem, který queue kontroluje, a jakmile obsahuje dostatečný počet dat je
zahájena klasifikace a následně jsou data odstraněna.

Ovšem v př́ıpadě, že jsou všechna kategorizovaná data odstraněna, může
nastat situace, kdy se v prvńı polovině úseku provád́ı jiný pohyb nežli v druhé.
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3.2. Neuronové śıtě využ́ıvaj́ıćı expertńıch hodnoceńı

Obrázek 3.3: Sliding window [2]

v tomto př́ıpadě by model nebyl schopný klasifikovat oba dva pohyby, ale pouze
jeden. Pro vyřešeńı tohoto problému byla v této práci použita technika sliding
window (posuvné okno).

Tato technika funguje následovně. Mějme okno konstantńı délky K, v tomto
př́ıpadě je K rovno zvolené délky intervalu, což je 5 vteřin. Ze senzoru přicháźı
postupně datový tok. Toto okno je postupně posouváno datovým tokem neboli
vždy zachyt́ı interval 5 vteřin, poté je posunuto o fixńı délku T a data ”vlevo“
jsou odstraněna. Tento proces je ukázán zde: 3.3, kde je okno posunuto o délku
1.

Hlavńı otázkou je jaké zvolit T pro ideálńı pr̊uběh klasifikace. Pokud je
T zvoleno př́ılǐs malé, zvedne se výrazně požadavek na hardware. v opačném
př́ıpadě se zase může stát, že pohyb nebude klasifikován. Zde bylo T zvoleno
jako polovina sńımaného intervalu, neboli 2,5 vteřin, stejně jako v [11].

3.2 Neuronové śıtě využ́ıvaj́ıćı expertńıch
hodnoceńı

Jeden z d̊uvod̊u pro volbu Python jako programovaćıho jazyka je velká dostup-
nost knihoven užitečných pro ulehčeńı implementace neuronových śıt́ı. Keras
je knihovna zaměřená na hluboké učeńı a obsahuje hned několik model̊u pro
implementaci neuronových śıt́ı. Při implementaci aplikace byl využit model
Sequential, který umožňuje tvorbu śıtě postupným přidáváńım vrstev.

Při tvorbě jakékoliv neuronové śıtě je hlavńı otázka, jaký model vybrat
neboli jaké zvolit vrstvy a jejich aktivačńı funkce a jak je propojit. Jako
model neuronové śıtě jsem zvolil Bidirecional Long short-term memory (BL-
STM) představený v [13] a v [14]. BLSTM obsahuje dvě LSTM architektury
(představeny v 2.2.1), jedna přij́ımá vstup v dopředném směru a druhé ve
směru vzad. To umožňuje modelu lépe pochopit kontext dat, č́ımž se zvyšuje
přesnost při dynamické klasifikaci.
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3. Návrh metod klasifikace pohybu

Dále byla také použita vrstva Dropout se standardńı 0.5 mı́rou odpad-
nut́ı, která omezuje problém přeučeńı modelu [30] . Śıt’ je ukončena dvěma
vrstvami Dense, které jsou jednoduché plně propojené vrstvy, které dokončuj́ı
klasifikaci, a to pomoćı aktivačńı funkce Softmax 2.5. Ostatńı Dense a BLSTM
vrstvy obsahuj́ı aktivačńı funkci Tanh 2.4, z d̊uvodu již zmı́něného ulehčeńı
učeńı pro skryté vrstvy.

Jako ztrátová funkce neboli funkce, která udává jak dobrý je výsledek
śıtě, byla použita kategorická entropie 2.6, jež je standartně použ́ıvána pro
klasifikaci v́ıce než dvou tř́ıd.

Problém snad každé neuronové śıtě je možnost přeučeńı (overfitting). Při
přeučeńı śıtě, sice dosahuje model dobré přesnosti na poskytnutých datech,
ale pokud jsou předaná nová data na klasifikaci, tak śıt’ provede klasifikaci
s špatnou přesnost́ı. Použitá vrstva Dropout sice omezuje tento problém, ale
neřeš́ı ho.

Jednou z možnost́ı je zvolit limit epoch. Epocha znač́ı cyklus, při kterém
projde NS trénovaćı dataset a obnov́ı se váhy NS. Při omezeńı epoch na malý
počet se zameźı přeučeńı śıtě, ovšem neńı vhodné zvolit tento limit moc malý,
protože pak by se śıt’ nestačila naučit v̊ubec, což by také zp̊usobilo špatnou
přesnost. Bylo by tedy potřeba model otestovat na r̊uzných hodnotách epoch,
a učit právě tu nejlepš́ı.

V této práci bylo ovšem provedeno jiné řešeńı, a to pomoćı metody Early
Stopping (ES). Při této metodě lze nastavit libovolně velký počet epoch, jelikož
ES učeńı zastav́ı samo. ES totiž kontroluje při každém epochu, zdali se model
zlepšuje na validačńım datasetu. Pokud se NS přestane zlepšovat, učeńı je
přerušeno.

Důvod proč tato metoda funguje je použit́ı validačńıho datasetu a ne tes-
tovaćıho. Pokud by se totiž použil testovaćı dataset, neměl by ES žádný efekt,
co se týče omezeńı přeučeńı, jelikož by testovaćı dataset nebral jako nová data.

U ES je potřeba určit dva d̊uležité parametry. Monitor, který určuje, jestli
ES sleduje přesnosti, či ztrátovou funkci modelu a patience. Patience udává
kolik epoch má ES počkat při zastaveńı r̊ustu (nebo klesáńı) sledované hod-
noty.

Zde bylo zvoleno monitorováńı ztrátové funkce, jelikož lépe reprezentuje,
jak kvalitńı śıt’ doopravdy je oproti jednoduché přesnosti. A jako patience bylo
zvoleno 20, jelikož umožňuje śıti, aby opravdu našla co nejlepš́ı přesnost.

Pro co nejlepš́ı přesnost modelu bylo potřeba dále určit hyperparametry.
Jedńım z těchto parametr̊u je jaký optimalizátor vybrat a jaká bude jeho
learning rate (rychlost učeńı). Stejně jakov [14], byl zde použitý optimalizátor
Adam s learning rate 0.001. Tento optimalizátor je algoritmus, který optima-
lizuje techniku gradientńı sestup.

Nakonec byl optimalizován počet vrstev BLSTM (L) a počet neuron̊u
v každé vrstvě (N). Často se totiž stává, že neńı vhodné mı́t pouze jednu
BLSTM vrstvu, ale je lepš́ı jich mı́t v́ıce. Proto byly otestované r̊uzné kombi-
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3.3. Samouč́ıćı neuronové śıtě

Obrázek 3.4: Architetura BLSTM NS

nace L a N viz kapitola 4.1, kde bylo zjǐstěno, že nejlepš́ı kombinace je N = 2
a L = 100.

Pro implementaci v́ıce BLSTM vrstev za sebou bylo ovšem potřeba na-
stavit, aby BLSTM vrstvy, jejichž výstup pokračoval do daľśı BLSTM vrstvy,
pośılaly nejenom posledńı Cell state, ale celou sekvenci. To je potřeba, juž jen
kv̊uli tomu, že by se jinak zmenšila dimenze a daľśı BLSTM vrstva by s ta-
kovým vstupem nemohla pracovat. Tento problém byl vyřešený nastaveńım
parametru Return Sequence, který je dostupný u poskytovaných vrstev kni-
hovnou Keras, na True.

Finálńı diagram neuronové śıtě je zobrazen na 3.4.

3.3 Samouč́ıćı neuronové śıtě

Zpočátku bylo úmyslem vytvořit metodu klasifikace, která bude využ́ıvat
pouze samouč́ıćı neuronovou śıt’, ovšem nebyl nalezený žádný model, který
by se mohl použ́ıt na tuto úlohu a zároveň dosahoval dobrých výsledk̊u.
Jedna z možnost́ı bylo použ́ıt Self-organizing map (SOM), která bez učitele
vytvář́ı shluky, podobně jako např́ıklad K-means. Tento model je ale převážně
využ́ıván pro detekci anomálíı v datech a při klasifikaci by nejsṕı̌se dosahoval
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3. Návrh metod klasifikace pohybu

Obrázek 3.5: Architektura LAE

špatných výsledk̊u. Proto jsem se rozhodl použ́ıt kombinaci samouč́ıćı NS –
Long short-term memory autoencoder (LAE) – a NS s učitelem.

Jak bylo zmı́něno výše LAE je kodér, který využ́ıvá architekturu kodéru
a dekodéru LSTM pro komprimováńı dat pomoćı kodéru a dekódováńı těchto
dat do originálńı podoby pomoćı dekodéru. Narozd́ıl od standardńıho AE za-
chycuje, podobně jako LSTM, LAE časové závislosti, což je u tohoto problému
potřeba.

Jednoduchá struktura LAE, kde jsou použité pouze dvě LSTM vrstvy je
zobrazena na 3.5. Stejně jako u prvńı metodiky je zde použita vrstva Dropout
pro omezeńı přeučeńı. Prvńı vrstva LSTM je kodér LAE neboli část śıtě, která
komprimuje data. Vrstva RepeatVector a druhá LSTM je zase dekodér LAE,
kde RepeatVector přidá nav́ıc dimenzi, aby data mohla být znovu použita
v LSTM vrstvě.

Jako posledńı vrstva je použitá Time Distributed Dense vrstva, která za-
jist́ı vazbu vstupu a výstupu jednu ku jedné. Což je žádané, jelikož chceme
jako výstup originálńı nekomprimovaná data. Všechny vrstvy Dense a LSTM
této architektury obsahuj́ı aktivačńı funkci Tanh 2.4. Ztrátová funkce modelu
je středńı absolutńı chyba 2.7, která udává, jak velká chyba nastala při rekon-
strukci dat.
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3.3. Samouč́ıćı neuronové śıtě

Obrázek 3.6: Architektura kodéru s klasifikačńı vrstvou

Samozřejmě je zde řešen problém klasifikace, a proto je potřeba NS upravit.
z LAE je tedy vyjmut kodér, na který je napojená vrstva perceptron̊u, která
provád́ı klasifikaci. Diagram této śıtě je zobrazený zde 3.6.

Vytvořený model pro klasifikaci tedy funguje následovně. Nejdř́ıve je naučen
model LAE. Poté je vytvořen model nový, který se skládá z naučeného kodéru
vyjmutého z LAE a jedné vrstvy neuron̊u použité s aktivačńı funkćı softmax
pro klasifikaci. i zde obsahuj́ı ostatńı vrstvy funkci Tanh 2.4. Model druhý je
poté naučený s použit́ım učitele a ztrátovou funkćı kategorická entropie 2.6,
jelikož se už jedná o klasifikačńı model.

Při učeńı druhého modelu bylo také potřeba zabránit učeńı kodér části NS.
To znamená, že se učila pouze posledńı vrstva a váhy u kodéru z̊ustaly stejné.
Pokud by tento krok nebyl proveden, chovala by se NS jako standardńı LSTM
śıt’ s učitelem, jelikož by nebyly zachovány váhy u kodéru. Tuto funkčnost
umožňuje knihovna Keras nastavit pomoćı parametru trainable na False.

Použit́ı kodéru v modelu znamená, že model klasifikuje komprimovaná
data. To může mı́t jak pozitivńı, tak i negativńı efekt na přesnost klasifikace.
Při komprimaci se mohou např́ıklad ztratit potřebné informace pro klasifikaci.
Na druhou stranu může komprimace odstranit neužitečné části dat, např́ıklad
šum.

Stejně jako u NS s učitelem byla použita metoda Early Stopping k zame-
zeńı přeučeńı, a to při učeńı jak LAE, tak i finálńı NS. Postup volby parametr̊u
byl také stejný jako u NS s učitelem. Jako optimalizátor byl zvolen Adam
s learning rate 0.001.

Dále byl podobně v jako předchoźı kapitole určen optimálńı počet vrstev
LSTM a neuron̊u v nich na 2 a 150 viz kapitola 4.2.

Jak si lze všimnout architektura je skoro stejná jako u NS s učitelem. Hlavńı
rozd́ıl mezi těmito metodami je zp̊usob, jakým byly NS trénovány neboli jak
se nastavovali jejich váhy.
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3. Návrh metod klasifikace pohybu

3.4 Metody shlukové analýzy

Jako shlukový algoritmus byl vybrán K-medoids implementovaný pomoćı scikit-
learn-extra, což je rozš́ı̌reńı známe knihovny scikit-learn, která se zabývá stro-
jovým učeńım.

Typ implementované vzdálenosti je dynamic time warping (DTW), který
byl vytvořen specificky pro měřeńı podobnost́ı časových řad. Algoritmus DTW
pro dva objekty a a b je popsán zde 1.

Algorithm 1 DTW algoritmus pro dva objekty
A← a.size
B ← b.size
C ← cumdist(a, b)
M ← np.ones((A + 1, B + 1)) · ∞
M [0, 0]← 0
for ai in a do

for bi in b do
MIN ← min(M [ai, bi + 1], M [ai + 1, bi], M [ai, bi])
M [ai + 1, bi + 1]← C[ai, bi] + MIN

end for
end for
return M [A, B]

Volbou k-medoids a DTW ovšem vznikl problém vysoké komplexity. K-
medoids má komplexitu O(N2∗K∗T ) oproti k-means komplexitě O(N∗K∗T ),
kde N je počet vzork̊u, T počet iteraćı a K počet shluk̊u. Nav́ıc je i komplexita
metriky DTW – O(N ∗M) – větš́ı než např́ıklad u euklidovská vzdálenosti –
O(log min N, M).

Tato vyšš́ı komplexita znamenala výrazné zpomaleńı při vytvářeńı modelu.
Narozd́ıl od modelu neuronové śıtě s učitelem, kde se śıt’ naučila do deseti mi-
nut, se tento model učil skoro celý den. Toto byl také d̊uvod proč bylo v této
práce nakonec použitý DTW algoritmus implementován knihovnou tslearn,
který byl daleko rychleǰśı nežli DTW algoritmus, který byl napsán bez po-
moćı knihoven. To mělo za účinek, že čas učeńı byl v řádu minut a byl tedy
přijatelný.

Pro použit́ı algoritmu K-medoids bylo potřeba vzorky, které byly ukládány
v 2D podobě, transformovat do vektoru. To bylo uděláno jednoduše pomoćı
funkcionalit numpy knihovny, ovšem po transformaci měl každý vzorek 5∗10∗
9 = 450 př́ıznak̊u, jelikož je úsek dlouhý pět vteřin, data jsou v 10 Hz a je 9
př́ıznak̊u. Tento obrovský počet př́ıznak̊u znamenal, že se zde objevilo proklet́ı
dimenzionality zmı́něné v kapitole 2.3.

Vyřešeńı tohoto problému je jednoduché ale ne snadné; je potřeba sńıžit
dimenzionalitu. Jedna z možnost́ı by bylo sńıžit počet př́ıznak̊u, které jsou
použ́ıvány ze senzoru. Ovšem v této úloze je nezbytné mı́t k dispozici infor-
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3.4. Metody shlukové analýzy

mace o akceleraci, úhlové rychlosti i magnetické orientace, a to ve všech třech
směrech.

Dále by šlo sńıžit frekvenci z 10 Hz, např́ıklad na 1 Hz, č́ımž by se počet
př́ıznak̊u sńıžil na 45. To by znamenalo, že by proklet́ı dimenzionality mělo
mnohem menš́ı efekt, ale na druhou stranu by bylo ztraceno mnoho informaćı
ohledně prováděného pohybu.

Řešeńım v této práci bylo použit́ı metody redukce dimenźı, a to metodu
hlavńıch komponent (MHK) představenou v kapitole 2.3. MHK umožňuje re-
dukci dimnezionality, při které se sice samozřejmě některé informace ztrat́ı,
ale je to daleko lepš́ı řešeńı nežli zmenšeńı frekvence.

Tato metoda byla implementována pomoćı knihovny scikit-learn a počet
komponent byl určen pomoćı určeńı minimálńıho možného rozptylu (neboli
kolik z p̊uvodńıch informaćı se zachovalo) na 0, 8. Tento parametr byl zvolen
jako kompromis mezi zachováńım informaćı a počtu vytvořených komponent.
Je totiž žádané mı́t komponent co nejméně, ale zároveň se nesmı́ ztratit př́ılǐs
mnoho informaćı.

U shlukových algoritmů je dále vždy nutné udat počet shluk̊u N , které
chceme naj́ıt. Na tento problém dává smysl určit N jako počet typ̊u pohyb̊u,
které jsou klasifikovány. Ovšem s t́ımto př́ıstupem spoléháme na to, že vzorky
rozd́ılných typ̊u pohyb̊u jsou podle DTW dostatečně vzdálené, a zároveň že
jsou vzorky stejných pohyb̊u dostatečně bĺızko.

Může se totiž stát, že bude tento model vńımat dva pohyby pomoćı me-
triky DTW natolik bĺızké, že je nep̊ujde rozdělit na dva shluky s přijatelnou
přesnost́ı, nebo na druhou stranu může model vńımat vzorky jednoho pohybu
natolik vzdálené, že je rozděĺı do shluk̊u dvou. Pro vyřešeńı problému je tedy
nutné zjistit tento ideálńı N počet shluk̊u.

Knihovna Yellowbrick poskytuje tř́ıdu KElbowVisualizer, pomoćı které lze
naj́ıt optimálńı N . Tato tř́ıda použ́ıvá metodu elbow neboli loket. Při této
metodě je model trénován s r̊uzným počtem shluk̊u a vždy je zaznamenaný
př́ıslušný distortion score (DS). Na 3.7, je zobrazen tento graf.

Jak si lze všimnout, DS se zpočátku velmi rychle snižuje, ale s rostoućım
počtem shluk̊u se klesáńı zpomaluje. Pro určeńı N je potřeba naj́ıt právě ten
počet shluk̊u, po kterém se klesáńı DS výrazně zpomaĺı neboli naj́ıt takzvaný
loket v grafu. Ten je vyznačený v grafu černou čárkovanou čarou a je roven
dev́ıti.

Nakonec je potřeba určit, jak jsou vzorky v shlućıch umı́stěny. Neboli zjis-
tit, jestli vzorky v shlućıch jsou převážně jednoho typu pohybu a př́ıpadně
kterého, aby se při klasifikaci pohyb̊u mohlo vypsat o jaký typ pohybu jde, a
ne jenom č́ıslo shluku.

Na 3.8 jsou vykresleny grafy, které zobrazuj́ı reprezentaci jednotlivých po-
hyb̊u v shlućıch po natrénováńı modelu. Ke každému shluku je dále přǐrazen
typ pohybu, a to podle toho které tř́ıdy pohybu obsahoval shluk nejv́ıce
vzork̊u. Bohužel se tedy může stát, že pro jeden pohyb bude reprezentovaný
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3. Návrh metod klasifikace pohybu

Obrázek 3.7: KElbow graf

v́ıcero shluky anebo naopak, jeden pohyb nebude reprezentovaný v̊ubec, a t́ım
pádem nebude moct být klasifikován.
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3.4. Metody shlukové analýzy

Obrázek 3.8: K-Medoids grafy reprezentuj́ıćı jednotlivé pohyby
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Kapitola 4
Aplikace a metody testováńı

navržených metod

Naučené modely lze aplikovat na data dvěmi zp̊usoby. V prvńım zp̊usobu se
klasifikuje uložený .csv soubor na disku. V tomto př́ıpadě je soubor rozdělen na
5 vteřinové úseky, které jsou postupně klasifikovány a výsledky jsou vypsány.

Druhá možnost je použit́ı real-time klasifikace. Jak již bylo zmı́něno v ka-
pitole 3.1, dostává v tomto př́ıpadě model data instantně. Jakmile dostane
dostatečný počet dat na klasifikaci, učińı tak a přesune se pomoćı techniky
sliding window na nová data.

Pro testováńı metod při klasifikaci byl použitý vytvořený dataset popsaný
v kapitole 3.1. Jak již bylo zmı́něno, vždy bylo z minutového intervalu vyjmut
právě jeden 5vteřinový úsek z prostředka. To má za následek, že úsek může
zač́ınat v jakékoliv fázi cviku neboli je simulována real-time klasifikace.

Dá se tedy ř́ıct, že výsledky na tomto datasetu, určuj́ı i přesnost při real-
time klasifikaci, zanedbáme-li možnost, kdy se při real-time klasifikaci klasi-
fikuj́ı v jednou úseku dva typy cvik̊u. Bohužel, tento scénář nebyl testován,
jelikož je v tomto př́ıpadě těžké hodnotit přesnost modelu.

Jak je napsáno v kapitole 3.1, bylo nejdř́ıve potřeba určit optimálńı délku
intervalu. v tabulce 4.1 jsou vyhodnoceny r̊uzné délky interval̊u u jednotlivých
metod, kde počet BLSTM vrstev u NS s učitelem byl 2, počet LSTM vrstev
v kodéru a dekodéru byl také 2 a počet neuron̊u v nich 175.

Vypsaná č́ısla jsou středńı hodnotou přesnost́ı při dvaceti r̊uzných, ale
daných rozděleńı dat do trénovaćı, validačńı a testovaćıch množin. Všechny
metody a kombinace tedy pracovaly se stejnými množinami dat, které ovšem
byly v každém z dvaceti měřeńı rozd́ılné.

Dohromady bylo na každé kombinaci provedeno 1 940 klasifikaćı – v tes-
tovaćı množině bylo vždy 97 vzork̊u a testováńı prob́ıhalo dvacetkrát.

Délky interval̊u byly zvolené s ohledem na jejich délku – neńı vhodné,
aby při real-time klasifikaci byl úsek moc dlouhý. Délka 12 a 15 sekund byly
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4. Aplikace a metody testováńı navržených metod

Tabulka 4.1: Testováńı délky interval̊u

Typ NS 1s 2s 3s 4s 5s 6s 8s 12s 15s
BLSTM 82,78 84,48 89,33 90,93 94,35 94,06 94,09 94,18 94,09

LAE 68,60 81,34 90,93 91,29 84,48 78,25 79,02 74,95 76,85
K-medoids 28,66 39,80 36,29 43,60 34,40 43,58 43,89 30,72 32,99

Tabulka 4.2: Testováńı hyperparametr̊u BLSTM NS

# vrstev/neuron̊u 100 125 150 175 200 250 300
1 93,20 93,35 93,40 92,89 93,55 93,61 94,64
2 95,87 94,90 95,82 93,35 94,74 95,10 95,87
3 95,10 94,90 94,28 95,56 94,17 93,30 92,68

otestovány pro určeńı zdali, by se přesnost zlepšila, ale nebylo by vhodné je
použ́ıt i v př́ıpadě nejlepš́ı přesnosti kv̊uli př́ılǐs dlouhé prodlevě kategorizace.

V daľśıch třech podkapitolách jsou testovány jednotlivé metody pomoćı
stejného postupu jako při testováńı délky interval̊u pomoćı provedeńı 1 940
klasifikaćı. Dále je také u každé metody zobrazena matice záměn (confusion
matrix).

Matice záměn udává, jaké tř́ıdy byly klasifikovány správně a jaké špatně.
v této úloze mohou tedy ukázat, jestli nějaké pohyby vńımá klasifikátor jako
podobné.

4.1 Neuronové śıtě využ́ıvaj́ıćı expertńıch
hodnoceńı

U této metody bylo potřeba testovat r̊uzné kombinace počtu BLSTM vrstev
(L) a neuron̊u v nich (N) pro dosažeńı co největš́ı přesnosti. Proto bylo stejně
jako v [14] otestovány hodnoty L (1, 2, 3) a N (100, 125, 150, 175, 200, 250,
300) viz tabulka 4.2.

Nejlepš́ı kombinace je tedy L = 2, N = 100, která sice dosahuje stejné
přesnosti s L = 2, N = 300, ale je méně výpočetně náročná. Tato NS s učitelem
dosáhla na klasifikaci 1 940 pohyb̊u přesnosti 95,87% se směrodatnou odchyl-
kou 1,85.

Nakonec byla také vytvořena matice záměn viz 4.1.

4.2 Samouč́ıćı neuronové śıtě

Zp̊usob a počet testováńı byl zde stejný jako u NS s učitelem viz tabulka 4.3.
Zde je ovšem nejlepš́ım parametrem L = 2 a N = 150, které dosahuj́ı přesnosti
91,90% se směrodatnou odchylkou 2,82.
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4.2. Samouč́ıćı neuronové śıtě

Obrázek 4.1: Matice záměn BLSTM NS

Tabulka 4.3: Testováńı hyperparametr̊u LAE NS

# vrstev/neuron̊u 100 125 150 175 200 250 300
1 82,06 80,22 83,71 89,01 88,24 88,86 90,10
2 90,30 89,32 91,90 91,29 90,92 91,30 91,75
3 89,28 89,69 89,28 90,72 91,34 90,50 89,78
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4. Aplikace a metody testováńı navržených metod

Obrázek 4.2: Matice záměn LAE NS

Tabulka 4.4: Absence pohyb̊u při volbě shluk̊u

Č́ıslo pohybu 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Počet absenćı 17 0 0 13 7 16 12 5 1

Dále byla také vytvořena matice záměn viz 4.2.

4.3 Metody shlukové analýzy

U této metody dosáhla klasifikačńı přesnost při dvaceti měřeńı hodnoty 43,60%
a směrodatná odchylka byla rovna 1,31. Zaj́ımavě bylo u každého měřeńı roz-
hodnotu, že ideálńı počet shluk̊u je roven 6. V tabulce 4.4 je ukázáno kolikrát
každý pohyb nebyl zvolen jako jeden ze šesti shluk̊u.

I zde byla vytvořena matice záměn 4.3.
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Obrázek 4.3: Matice záměn K-medoids
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Kapitola 5
Výsledky a diskuze

V této kapitole jsou diskutovány výsledky źıskané z testováńı a je vyhodno-
ceno, zda se dá klasifikátor použ́ıt v praxi pro nahrazeńı experta, při určováńı
typu rehabilitačńıho cviku.

Dále je také ukázáno, jaké cviky jsou nejčastěji špatně klasifikovány, po-
moćı využit́ı matićı záměn.

5.1 Neuronové śıtě využ́ıvaj́ıćı expertńıch
hodnoceńı

Jak si lze všimnout u 4.2 přesnost se obecně o trochu zlepšila při přidańı
druhé BLSTM vrstvy, ovšem přidáńı třet́ı už nemělo pozitivńı vliv. Vliv počtu
neuron̊u se zdá být celkem náhodný, jelikož nejde ř́ıci, že č́ım v́ıce t́ım lépe
nebo naopak.

Přesnost 95,87% dosažená NS s učitelem je výborný výsledek, který určitě
lze použ́ıt v praxi, jelikož se při této přesnosti může na model spolehnout.
Tento výsledek je nejlepš́ı ze tř́ı zde implementovaných metod, a to co se týče
přesnosti, tak i směrodatné odchylky.

Zde dosažená přesnost je výborná i v porovnáńı s ostatńımi prácemi, které
použ́ıvaj́ı LSTM s učitelem ke klasifikaci. Např́ıklad [12], [13] a [14] dosahuj́ı
přesnosti 96%, 88.66-98,33% a 92,67%. Nejdem ovšem ř́ıci, že zde použitá ar-
chitektura je lepš́ı nebo horš́ı, jelikož obrovsky zálěž́ı na poskytnutých datech,
které jsou klasifikovány.

Matice záměn dále ukazuje, že śıt’ převážně chybovala při klasifikaci po-
hyb̊u 3, 4, 7 a 8. i u těchto cvik̊u, ale model ve valné většině klasifikuje správně,
což poukazuje, že cviky byly vybrány dostatečně odlǐsené.
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5.2 Samouč́ıćı neuronové śıtě

Tabulke 4.3 ukazuje, že stejně jako u BLSTM NS se při přidáńı druhé LSTM
vrstvy přenost zlepš́ı, ale třet́ı už nemá pozitivńı vliv na přesnost klasifikace.
Počet neuron̊u nemá výrazný vliv na přesnost kromě variant, kde je počet
LSTM vrstev rovno jedné.

Tato NS nečekaně dosahuje slušné přesnosti 91,90%. Nečekaně, jelikož
oproti LSTM NS existuje daleko méně studíı, které se touto architekturou
zabývaj́ı. Tato metoda se dá v praxi použ́ıt, avšak neńı ideálńı, jelikož je
přesnost celkem ńızká. Tyto výsledky tedy ukazuj́ı, že i tato struktura NS se
dá použ́ıt pro klasifikaci. Přeci jenom zde byla za kóderem použitá jednoduchá
vrstva neuron̊u pro klasifikaci. Tato vrstva by se dala nahradit jiným klasi-
fikátorem, jako např́ıklad Náhodný Les, což by mohlo přesnost zlepšit. Toto
téma je přenechané do budoućıch praćı.

U matice změn si lze všimnout, že chyb už je v́ıce nežli u BLSTM archite-
krury. Nejv́ıce tento model chyboval při klasifikaci pohyb̊u 3 a 4, a podobně
jako u BLSTM nastal problém i s klasifikaćı pohybu 7.

5.3 Metody shlukové analýzy

Bohužel tato metoda dosáhla nejhorš́ı přesnosti, a to pouhých 43,60%. Tato
tedy neńı vhodná pro použit́ı v praxi, jelikož neńı dostatečně spolehlivá. Tento
horš́ı výsledek je nejsṕı̌se dán už charakteristikou samotné shlukové analýzy.
Neńı totiž standardńı použ́ıt SA na shlukováńı, kde už jsou jednotlivé tř́ıdy
pojmenovány neboli na shlukováńı s učitelem. Dále se zde také musely redu-
kovat dimenze, č́ımž se ztratily relevantńı informace o pohybu, a t́ım pádem
jistě klesla i přesnost.

Jak si lze všimnout u matici záměn 4.3 bylo zde opravdu mnoho špatných
klasifikaćı u každého pohybu. Jediné pohyby, které byly správně klasifikovány
byly typu druhého a třet́ıho. Na druhou stranu prvńı pohyb byl správně kate-
gorizován pouze patnáctkrát. Tento výsledek by se také dal vyvodit z tabulky
4.4, kde druhý a třet́ı pohyby vždy měly vlastńı shluk. Prvńı pohybu byl na
druhou stranu shluk přǐrazen pouze třikrát z dvaceti měřeńı.

Z tohoto výsledku ovšem nelze odvodit, že si jsou pohyby př́ılǐs podobné,
a t́ım pádem jsou špatně klasifikovány, jelikož matice 4.1 a 4.2 dokazuj́ı, že
tomu tak neńı. Chyba je v tomto př́ıpadě u klasifikačńı metody.
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Kapitola 6
Závěr

Ćılem této práce bylo vytvořit systém umožňuj́ıćı přesnou real-time klasifikaci
rehabilitačńıch pohyb̊u, a to pomoćı tř́ı r̊uzných metodik.

V práci bylo vybráno osm r̊uzných rehabilitačńıch cvik̊u využ́ıvaj́ıćı paži
určené pro klasifikaci a jeden pohyb, kde paže byla v klidovém stavu. Za po-
moci dvanácti dobrovolńık̊u, kteř́ı prováděli pohyby, byl vytvořen dataset ob-
sahuj́ıćı 324 pohyb̊u. Dataset byl postačuj́ıćı pro naučeńı modelu s postačuj́ıćı
přesnost́ı při real-time klasifikaci, ale v budoucnu by bylo prospěšné dataset
rozš́ı̌rit pro dosažeńı větš́ı rozmanitosti, a tak i větš́ı přesnosti.

Jako prvńı metoda klasifikace byla zvolena neuronová śıt’ s využit́ım ex-
pertńıho učeńı, konkrétněji Bidirecional Long short-term memory. Tento mo-
del dosáhl na datasetu vysoké přesnosti 95,87% a dal by se tedy použ́ıt v
praxi. Druhá metoda využila spojeńı samouč́ıćı neuronové śıtě autoencoder a
jedné vrstvy neuron̊u použité pro klasifikaci, kde byl model naučen s použit́ım
učitele. Přesnost na datasetu byla oproti prvńı metodě menš́ı, a to 91,90%,
ale i tak by se dala použ́ıt v praxi. Třet́ı metoda využila shlukovou analýzu
pomoćı algoritmu K-Medoids, metriky Dynamic Time Warp a metody KEl-
bow, která určila optimálńı počet shlul̊u. Výsledky byly zde nejhorš́ı. Přesnost
na datasetu dosáhla 43,60%, což neńı přijatelné pro spolehlivou klasifikaci, a
tak se nedá použ́ıt v praxi. Z výsledk̊u těchto tř́ı metod byl tedy určena jako
nejlepš́ı metoda využit́ı neuronové śıtě s učitelem, který splnil požadavky pro
přesnost a spolehlivost systému.

Vytvořená práce zahrnuje pouze rehabilitačńı cviky využ́ıvaj́ıćı paži, jelikož
je použ́ıván pouze jeden senzor. Proto by bylo možné ji obohatit o v́ıce senzor̊u,
které by umožnily klasifikovat v́ıce komplexńı cviky. Dále by šlo také otestovat
jiné klasifikátory u druhé metody, což by mohlo zlepšit přesnost kategorizace.

35





Literatura

[1] Understanding LSTM Networks. 2022, [Online; cit. 2022-6-14]. Dostupné
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

NS Neuronová śıt’

LSTM Long short-term memory

BLST Bidirectional long short-term memory

SA Shluková analýza

MHK Metoda hlavńıch komponent

RNS Rekurentńı neuronová śıt’

DTW Dynamic time warping

AE Autoencoder

LAE LSTM Autoencoder

DS Distortion score
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Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého CD

README.md...........................Markdown soubor s popisem práce
BP Slavik Vojtech 2022.pdf...................bakalářská práce v pdf
data................................................vytvořený dataset
docs...............................................dokumentace kódu
src ............................................. zdrojový kód aplikace

train model.py .................................. trénováńı model̊u
classify.py .................................... klasifikace pohyb̊u
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