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Abstrakt

Klasifikace pohybu je popularni védeckym cilem, a to predevsim pohybu clovéka.
Kategorizace se prevazné provadi pomoci shlukovych funkci nebo neuronovych
siti, ¢i jejich kombinaci. Tato prace umoznuje klasifikaci osmi rtiznych reha-
bilita¢nich cvika vyuzivajici pazi, a to za pomoci t¥i riznych metodik, jejichz
vysledky jsou v této praci porovnany podle rychlosti a presnosti. Metody do-
sahuji presnosti 95,87%, 91,90% a 43,60%, a prace tak umozinuje pfesnou a
spolehlivou klasifikaci. Pro snimani pohybu je pouzivan senzor MoCap 9 DOF
MEMS, z kterého jsou vyuzita 3D data o akceleraci a tithlové rychlosti.

Klicova slova Klasifikace pohybu, Uméld inteligence, Neuronové sité, Sen-
zory, Rehabilitace, Snimani 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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KAPITOLA

Uvod

Rehabilitacni cviky jsou efektivni metodou pro zlepSeni fyzického stavu pa-
cienta. Tyto techniky jsou nejlépe provazeny pod dohledem experta, ktery
dohlizi na kvantitu a kvalitu cvikd, jenz pacient provadi. Bohuzel neni vzdy
mozné, aby expert neustale dohlizel na provedeni téchto cvikl, ¢imz se snizuje
uc¢innost rehabilitace.

Tato prace ma za cil nahradit roli experta pri urcovani, jaké cviky pacient
provadi a tim potencionalné odlehéit pracovni zatéz odbornika. Tato substi-
tuce je dosazena pomoci systému, ktery v redlnim ¢ase samostatné, spolehlivé
a presné vyhodnocuje jaky pohyb pacient provadi neboli pomoci real-time
klasifikace pohybt. Konkrétné se jedné o kategorizaci dat nasnimanych z jed-
noho sensoru, ktery poskytuje data o akceleraci, ihlové rychlosti a magnetické
orientace o frekvenci 100 Hz.

Pro dosazeni co nejlepsi presnosti této aplikace byly implementovany tri
ruzné metody kategorizace, které byly otestovany, porovnany a nakonec ohod-
noceny, zda je mozné tyto metody pouzit v praxi.

Hlavni motivace pro vybér této prace bylo pouziti umélé inteligence, jelikoz
mé toto téma prijde velmi aktudlni a zajimavé. Déale mé zaujalo, ze by se prace
dala vyuzit v mediciné pro ndhradu experta, coz mi prijde jako skvéla motivace
pro tvorbu prace.

1.1 Cile prace

Cilem préce je navrh, programovani a testovani aplikace pro klasifikaci pohy-
bovych dat nasnimanych z inercidlniho pohybového senzoru, za tc¢elem pouziti
v rehabilitaci. Na zakladé analyzy soucasného stavu budou navrzeny tii me-
tody klasifikace, které budou statisticky porovnany a otestovany zda jsou
presné a spolehlivé.

Prakticka ¢ast prace bude také zahrnovat vyvojové diagramy, verzovany
kéd na GitHub a dokumentaci.






KAPITOLA 2

Soucasny stav problematiky

Klasifikace pohybu je popularni a relevantni obor, ohledné kterého vzniklo
mnoho praci. Tento vysoky pocet studii je dan neexistenci univerzalni metody,
kterd by dosahovala optimélnich vysledkt. Pro kazdy typ klasifikace pohybu
je potfeba peclivé vybrat typ senzoru, jaké priznaky z dat vyuzivat, a hlavné
jakou metodu zvolit pro samotnou kategorizaci dat. V mé praci jsem se rozhodl
implementovat a testovat tii riizné metody klasifikace. v této kapitole jsou tyto
metodiky predstaveny, spolené se souvisejicimi pracemi, které tyto metody
vyuzivaji.

2.1 Klasifikace pohybu

Klasifikaci pohybu lze rozdélit do dvou ¢asti. Ziskani dat pomoci senzoru,
které obsahuji spravné a potrebné informace ohledné pohybu pro klasifikaci a
nasledné urceni o jaky typ pohybu se jednd pomoci strojového uceni apliko-
vaném na téchto datech. Pro kategorizaci pohybu existuje nékolik typii senzor
— optické, inercidlni, magnetické, mechanické a akustické [3].

Kazdy z téchto typt ma své vyhody a nevyhody a jsou vhodné pro rozdilné
klasifikace. V této praci byl pouzity inercidlni senzor. Tyto snimace pouzivaji
akcelerometry, které méri zrychleni objektu, gyroskopy snimajici tthlovou rych-
lost a magnetometry pro urceni orientace objektu. Zde vyuzity senzor pouziva
vsSechny tii tyto soucastky a je oznacovany jako typ 9DOF — 9 degrees of fre-
edom — jelikoz snim4 o pohybu devét priznaku.

Ptinos a divod pouziti inercidlniho snimace je lehka aplikace. Stac¢i pouze
senzor upevnit na urcéené misto — zde na pravém zapésti — a spustit sniméni.
Inercidlni senzory neni ovSsem vzdy vhodné pouzit, jelikoz muze vzniknout
kumulativni chyba pii odhadu polohy pomoci integrace akcelerace a tthlové
rychlosti.[3] Tato vada se ale v této praci neprojevuje, jelikoz se neurcuje
absolutni poloha snimaného objektu.

Jak jiz bylo zminéno, za tcelem co nejlepsi presnosti a pouzitelnosti jsou
v této praci implementovany a testovany t¥i rizné metody klasifikovani, a
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2. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

to pomoci neuronové sité (NS) vyuzivajici expertni vyhodnoceni, samoucici
neuronové sité a shlukové analyzy (SA). v této kapitole je vysvétleno, jakym
zpusobem tyto metodiky funguji a déle jsou predstaveny konkrétni modely
NS a algoritmy SA.

2.2 Neuronové site

» Uméld neuronovd sit, c¢asto jen nazjvand neuronovd sit, je matematicksy
(nebo vypoctovy) model, ktery je inspirovdn strukturou a funkci biologickyjch
neuronovych siti v mozku.“ [4] (preklad vlastni). Tyto sité byly poprvé vy-
tvofeny uz v roce 1943 v [5], ovSem popularita NS vzrostla az v neddvnych
letech z divodu vyssi vykonnosti hardwaru a lepsi dostupnosti velkych data-
seti.

Neuronové sité jsou slozeny z umélych neuronu, které jsou spole¢né pro-
pojeny a poskytuji si informace o dané tloze. Kazdy tento neuron muze mit
libovolny pocet vstupi, ale pouze jeden vystup, ktery lze ovsem poslat i vice
neurontim. VsSechny vstupy maji také danou vahu, kterd udava, jak moc je
vstup ,,dulezity* oproti ostatnim.

Neurony jsou v neuronovych sitich seskupeny do vrstev, které mohou byt
vstupni, skryté nebo vystupni. Kazda NS obsahuje pravé jednu vstupni vrstvu,
za kterou je pripojeny libovolny pocet skrytych vrstev, a nakonec jedna vrstva
vystupni.

Vrstva vstupni pouze predavéd vstupy do zbytku sité, coz jsou ve valné
vétsiné skryté vrstvy, kde jsou provedeny veskeré vypocty. Vystupni vrstva se
zase stard o transformaci vstupt na findlni vystup.

NS tedy mohou mit libovolny pocet skrytych vrstev, které obsahuji li-
bovolny pocet neurontt a mohou byt také rtznych typa. Tato riznojakost
umoznuje aplikaci na nékolik druht tloh — predikce, klasifikace, shlukovani
nebo asociace. Také to ale znamena, ze kol vytvoreni korektni struktury NS
pro danou ulohy je pracny a slozity tkol.

Zakladni proces kazdého neuronu je transformace vstupu na vystup. Ten
u neuront zacind, jakmile mé neuron k dispozici vSechny vstupy. Nejdrive jsou
tyto vstupy vynasobeny vahami a se¢teny. Déle je k této hodnoté pricteny
stanoveny prah, a nakonec je soucet transformovan pomoci aktivacni funkce
a poslan na vystup. Neboli:

FO wi - xi+0) (2.1)
=1

Aktivacéni funkce tedy rozhoduje, zda je neuron aktivovan. Dtvod pouziti
je moznost nelinedrn{ transformace vstupu. Bez aktivaéni funkce by totiz NS
byla schopna pouze té linearni. To by znamenalo, ze by se NS nemohla naucit
zéddné komplexni tlohy bez ohledu na pocet neurond.

4



2.2. Neuronové sité

Existuji tii typy aktivacnich funkci: bindrni, linedrni a nelinedrni. Bindrni
funkce maji prah. Pokud je prijaty vstup vétsi nezli tento préh, je neuron
aktivovan, pokud ne tak neni neuron aktivovan a vystup neni poslan dal. Tato
funkce tedy umoznuje posilani dvou typi vystupu, coz napiiklad znamend, ze
se nedd pouzit pro klasifikaci vice nez dvou tiid. Matematicky je tato funkce
pospéana takto:

0 <0
x) = 2.2
(@) {1 o (22
Linearni aktivacni funkce neprovadi zddnou zménu prijatému vstupu. Pouze
vezme vstup a ten posle dal v uplné stejné podobé. Nevyhoda pouziti téchto
funkci je jejich konstantni hodnota derivace. To zpusobuje, Ze neni mozné
pouziti zpétné siteni chyby, jelikoz nemd derivace vztah k vstupu. Neboli:

fla) =2 (2.3)

Nelinearni funkce umoznuji spravné pouziti zpétné siren chyby, jelikoz ma
derivace funkce ma vazbu k vstupu. Navic umoznuji pouziti nékolik vrstev neu-
ront, jelikoz vystup bude nelinearni kombinaci vstupi. Jednou z nelinedrnich
funkci je Tanh:

er —e™*
fa) =S (24)
Ktera je casto pouzivana ve skrytych vrstvach, jelikoz je stfedni hodnota
vystupt blizko 0, ¢imz zlehc¢uje uceni pro dalsi vrstvy.
Dale je potieba predstavit aktivacni funkei Softmax, kterd je pri klasifikaci
velmi casto pouzivana. Matematicky lze vyjadrit takto:

F(z:) = _exp(zi) (2.5)
> exp(x;)

Tato funkce je pouzivana pro urceni pravdépodobnost, i do jaké tiidy ob-
jekt patii pri klasifikaci. Napriklad pri klasifikaci t¥{ tFid by vrstva pouzivajici
tuto aktivaéni funkci poslala t¥i vystupy, jejichz soucet je roven 1. Jinak feceno
posila tato funkce na vystup pravdépodobnosti kazdé tridy.

Dalsi soucasti kazdé NS je ztratova funkce. Tato funkce pocitd rozdil mezi
vyprodukovanym a spravnym vystupem NS. Da se taky fict, ze urcuje, jak
kvalitni jsou vysledky NS. Tyto funkce jsou velice dilezité, jelikoz urcuji, jak
se maji vahy neuronti zménit.

Jedna z téchto funkci je categorical crossentropy (kategoricka entropie),
kterd je pouzivana u klasifikace nékolika t¥id. Ztrata této funkce je vypocitana
nasledovné:

C

flz)=— Z x; - log &; (2.6)

i=1



2. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

Kde z; je i-ta hodnota vyprodukovaného vystupu, Z; je i-t4 hodnota ocekavaného
vystupu a C je pocet trid.

Dalsi ¢asto pouzivand ztratovéa funkce je mean absolute error (stfedni abo-
lutni chyba):

1 N
fl@) =« > las — 2] (2.7)
=1

Kde N je pocet prvka ve vektoru x, x; jsou prvky vektoru z neboli vy-
tvoreny vystup a £; jsou prvky vektoru predpokladaného vystupu. Tato funkce
se pouziva napriklad pTi regresy.

Pr1i tvorbé struktury NS je potreba také brat v potaz charakteristiku data-
setu, predevsim pritomnost ¢i nepritomnost ocekdvanych vystupi jednotlivych
vzorkl datasetu. Pokud nejsou vystupy soucédsti datasetu, musi se pouzit
samoucici NS (NS bez ucitele), které vyuzivaji takzvané uceni bez ucitele.
Jestlize dataset vystupy obsahuje, muze se pak implementovat i NS vyuzivajici
expertni vyhodnoceni (NS s ucitelem), které vyuzivaji ueni s ucitelem. Pro
klasifikaci pohybu se daji pouzit oba dva tyto typy a v nasledujicich kapitolach
jsou popsany.

2.2.1 Neuronové sité vyuzivajici expertni vyhodnoceni

s es

pouziva zpétnou vazbu. NS nejdiive vypocita vystup, poté ho porovna s ocekdvanym
vystupem uvedenym v datasetu a urci svoji chybu pomoci ztratové funkce. Na
zakladé této chyby se poté NS zméni s cilem lepsiho vysledku. Obvykle tato
metoda dava lepsi vysledky nezli uceni bez ucitele, na druhou stranu je potieba

mit urcené vystupy v datasetu.

NS vyuzivajici expertni vyhodnoceni jsou jednou z nejcastéji pouzivanych
metod pro klasifikaci lidského pohybu, jelikoz dosahuji velkych presnosti. Na
priklad v [6] je dosazeno na datasetu presnost 96,88% nebo v [7] pfesnost
97,6%. Toto Casté vyuziti znamend, Ze existuje mnoho praci, ze kterych lze
cerpat. Pro lepsi prehlednost lze tyto zdroje rozdélit do t¥i typt. Prace vyuzivajici
umélé NS (dopredné NS), konvoluéni NS nebo rekurentni NS.

Umélé NS jsou tvofeny skupinou neuronti na kazdé vrstvé, a co ji cha-
rakterizuje je jeji doprednost — vstupy se zpracovavaji pouze ve sméru vpred.
Vyhoda tohoto modelu je moznost nauceni jakékoliv nelinedrni funkce. Tento
typ NS je pouzity naptiklad v [8], kde klasifikuje data ziskané pomoci analyzy
hlavnich komponent a dosahuje presnosti 90,1% nebo také v [9], kde jsou
ziskand data z nékolika akcelerometru kategorizovdna s presnosti 83-90%.

Jako konvoluéni NS jsou oznacovany sité, které obsahuji takzvanou kon-
voluéni vrstvu. Tato vrstva extrahuje relevantni prvky z vystupu, coz je napriklad
velmi uzite¢né u udloh, kde se zpracovavéa obraz nebo video. Proto jsou casto
vyuzivané i pti klasifikaci lidského pohybu, napfiklad v [10] je dosazend presnost
92,1% a v [11] pFesnost 95,7%.
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2.2. Neuronové sité

1
r_J

Obrazek 2.1: Jednoduchd RNS [1]
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Obrazek 2.2: LSTM architektura [I]

Rekurentni neuronové sité (RNS) obsahuji rekurentni spojeni u neuront.
To umoznuje NS préci se sekven¢nimi daty, napriklad s casovymi rady, jelikoz
je vytvoren koncept paméti, ktery poskytuje NS informace o predeslych vstu-
pech. Potencionélni problém u mnoho uloh je zapomenuti predeslych vstupi,
jelikoz m& vétSina rekurentnich NS pouze kratkodobou pamét.

Long short-term memory (LSTM) je typ rekurentni NS, ktery tento problém
resi, a proto je velmi Casto pouzivan pri klasifikaci pohybu. Napriklad v
byla dosazend presnost 96% , v [13] 88.66-98,33% a v [14] 92,67%.

Hlavni vlastnost LSTM (a divod pro¢ fesi problém s dlouhodobou paméti)
jsou takzvané LSTM Cells (LSTM buriky). VSechny RNS maji podobu opa-
kujicich se modelti neuronové sité. Napriklad modeli, které pouzivaji jedno-
duchy Tanh vrstvu [2.1

LSTM taky maji tuto podobu, ale nemaji pouze jednu vrstvu, ale ¢tyfi



2. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

Co je v této architekture dtlezité je vrchni horizontdlni ¢ara, ktera zob-
razuje Cell state. Cell state uchovavé informace a chova se jako spoj mezi
jednotlivymi modely. LSTM umoznuje pridavat ¢i odebirat informace u Cell
state pomoci tif ruznych Gates (bran).

1. Forget Gate: Tato brana rozhoduje, jestli se z Cell state budou od-
stranovat informace, piipadné jaké. Pomoci Sigmoidni funkce je vyprodukovan
vystup v rozmezi 0 a 1, kde 0 znamena, aby byla informace kompletné vy-
mazana a 1 opak. Zde je matematicky vzorec odpovidajici této operaci:

f@t) =Wy - [he—1, 2] + by) (2.8)

Kde Wy je véha, hy_1 a x4 jsou vstupy a by je stanoveny préh.

2. Input Gate: Urcuje, jaké nové informace budou ulozeny do Cell state.
Nejdiiv je pomoci Sigmoid funkce urceno jaké hodnoty budou zménény, a poté
Tanh funkce vytvori vektor potencionalnich hodnot Ct.

i = O‘(Wi . [htfl,.%t] + bz) (2.9)
Cy = tanh (We - [he_1, ) + be) (2.10)

3. Output Gate: Tato brana provadi zménu v Cell state, kterou urcily
predchozi dvé bréany.

Ct:ft*ct_1+it*ét (211)

Kde C;_1, reprezentuje predchozi Cell state.
Nakonec je vytvoreny vystup h; na zakladé Cell state.

Oy = O'(Wo . [ht—lv CCt] + bo) (212)
ht = Ot * tanh (Ct) (213)

V této praci bylo pro metodu klasifikaci s vyuzitim NS s ucitelem pouzitd
LSTM. Diivodem je pamét, kterd umoziiuje piesnou klasifikaci, a také exis-
tence velkého poctu studii pouzivajici LSTM, z kterych se da ¢erpat pro navrh
metody.

2.2.2 Samoudici neuronové sité

U této metody je vyuzité uceni bez ucitele. Jinak feceno, neni pfi trénovani
otekdvany vystup zndm, a pii ucéeni jsou oc¢ekdvané vystupy bud vytvofeny
(napriklad autoencoder) nebo jsou hledéany vzory v datech. Jak uz bylo zminéno,
velika sila téchto NS, je moznost pouziti na datasetech, které nemaji oznacené
vzorky. u urcitych tloh je totiz velmi pracné nebo i nemozné uréit ocekdvané
vystupy. Samoziejmeé je ale mozné pouzit tento typ NS i na tlohy, které maji
ocekavané vystupy, praveé za ucelem nalezeni riznych vzoru v datech.
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2.3. Shlukova analyza

Narozdil od NS vyuzivajici expertni vyhodnoceni neni tento typ NS casto
pouzivan pro klasifikaci lidského pohybu, coz je dano tim, ze ve valné vétsiné
téchto tloh neni tézké dodat ocekavany vystup do namérenych dat. Vétsina
téchto praci vyuziva typ NS jmenujici se autoencoder.

Autoencoder (AE) je kodér, ktery se sklada z kodéru, ktery komprimuje
data a dekodéru ktery dekomprimuje data, tak aby byly co nejvice podobné
své origindlni podobé. i kdyz je tento typ NS uvadény jako samoucici NS
(napriklad v [I5]), vyuzivé i presto uéeni s ucitelem. Narozdil od NS vyuzivajici
expertni vyhodnoceni si totiz autoencoder vytvairi ofekavané vystupy sam.
Tyto vystupy jsou identické vstuptim NS, jelikoz se AE snazi co nejlépe zre-
konstruovat vstupy.

P1i uCeni AE jsou data nejdfive zkomprimovana kodérem, poté dekompri-
movana dekodérem, a nakonec je zmérena takzvana chyba rekonstrukce, ktera
udéava, jak moc jsou dekomprimované data podobné své originalni podobé (ne-
boli podobné ocekavanému vystupu). Tento cyklus se porad opakuje s cilem
co nejvice snizit tuto chybu. Idedlnim vysledkem AE, je tedy komprimace a
dekomprimace dat bez jakékoliv zmény.

V préci [16] byla predstavena architektura dosahujici ptresnosti 75,1%,
ktera pouzila autoencoder. Nejdiive je naucend sif vyuzivajici autoencoder.
Poté je vyjmut kodér, ktery transformuje data na mensi dimenzi, a nako-
nec je pouzity ndhodny les pro klasifikaci téchto zakédovanych dat. Podobnd
struktura je pouzita i v této praci, s rozdilem klasifikdtoru (zde je pouzitd
jednoduchd vrstva perceptronu), a také pouziti takzvaného LSTM autoenco-
der (LAE). Tento typ AE je pouzivan na sekven¢ni data (napiiklad v [I7],
[18], [19]), a proto je dobrou volbou pro tuto tlohu. LAE byl pouzit napfiklad
v [20] a [17].

Motivace pro volbu pouziti této sité, je mozné nalezeni vzoru v datech pri
pouziti komprimovanych dat pomoci kodéru, a také mozné odstranéni Sumu,
coz by mohlo zlepsit presnost klasifikace.

2.3 Shlukova analyza

Shlukova analyza je statistickd metoda, jejimz cilem je rozdélit data do shluki
tak, aby si prvky patiici do stejné skupiny byly blizsi nezli objekty z jinych
shluka. Pouziva se predevsim pro klasifikaci, kde kazdy shluk reprezentuje
tridu, do které miuze prvek patrit.

vvvvv

toda nalezeni shlukd. Vzdalenost urcuje, jak vypocitat podobnost objektu.
Napriklad: vzdélenost euklidovské /Y, (z; — y;)? a vzddlenost manhattanské
>°P |z —yil, kde x a y jsou vektory (neboli objekty) o stejném poctu prvki.
Nejcastéji pouzivané vzdalenosti pouzivané pro c¢asové tady jsou eukli-
dovskéd a dynamic time warping (DTW). Obecné je euklidovskd vzdélenost
pouzivana pro nalezeni prumeéru vsech objektt v shlucich. Ovsem tento pristup

9



2. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

neni idealni pro casové rady, jak je napriklad ukézano v [2I]. DTW tento
problém ovsem neméd a je pouzity napiiklad v [22], ale na druhou stranu je

Vv

Matematicky jde optimaliza¢ni problém DTW vyjadrit nésledovné:
1
DTW,(z,2') = min d(z;, x’)9)a 2.14
o) = min (5 d(a,a))) (214)

(ij)€m
Kde 7 je sekvence paru ((ig,jo),- - -, (ix—1,JKx—1)) délky K a A(z,z") ob-
sahuje vSechny pristupné cesty. Aby cesta byla pristupna musi splinovat dvé

podminky.

1. Zacétek a konec Casové fady jsou sparované a plati: mgp = (0,0), mx_1 =
(n—1,m—1).

2. Sekvence monoténné roste a plati: ip_1 < i < ig_1+ 1, jp_1 < Jr <
Jr-1+1

Metody shlukové analyzy lze déle rozdélit na hierarchické a nehierarchické.
Hierarchické metody pouzivd diive nalezené shluky, které bud déli (divizni
pristup) nebo spojuje (aglomerativni ptistup). Metody nehierarchické vzdy
rozdéli objekty do disjunktnich shluki. Tyto shluky jsou poté postupné upra-
vovany, ale disjunkce je porad dodrzovana.

Velika nevyhoda hierarchickych metod je jejich vypocetni naroc¢nost. v aglo-
merativnim algoritmu je potfeba provést n * (n — 1)/2 porovnani v kazdém
kroku, v diviznim 2"~!, kde n je poc¢et shlukt. To znamen4, Ze se nehodi pro
velké datasety, a tim paddem ani pro tuto tlohu.

Co se tyce nehierarchickych metod pro klasifikaci pohybu, tak jsou nejcastéji
pouzivany K-means [23] a K-medoids [24]. Obé dvé tyto metody lze formali-
zovat jako optimalizacni dlohu, ktera se snazi minimalizovat danou ucelovou
funkci. K-means i K-medoids se snazi minimalizovat celkovy soucet kvadrati
vzdalenosti objektti od stredu jejich shlukt, neboli minimalizuje tuto sumu:

k
Yol — gl (2.15)

i=1z€S;

Kde S; jsou shluky, z jsou objekty a p; jsou stredy shluki.

Rozdil téchto metod je ve vypocitavani p;. K-means vypocitava stiedy
shlukua jako geometrické stredy, zatimco k-medoids vybira jako stied shluku
jeden z prvki tohoto shluku. Tento objekt je vybran, tak aby minimalizoval
tuto sumu.

> o — @il (2.16)

TES;

K-medoids algoritmus tedy funguje nasledovné:
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2.3. Shlukova analyza

1. Nejdrive je vybran pocet shlukt jako N.

2. Nahodné se vybere N objektt, které jsou zvoleny jako stredy.
3. Vsechny objekty jsou pfirazeny k nejblizSimu stfedu.

4. Vypoctou se nové stiedy shlukt podle vyse zminéné metody.

5. Opakovani kroku 3 a 4 dokud nejsou nalezeny idealni stfedy a prirazovani
objekti do shluki zustava stejné.

Disledkem je rozdilného vypocitavani stiedt shlukt mezi K-means a K-
medoids je vétsi robustnost K-medoids a jak je ukazéno v [25] je to daleko
vhodnéjsi zptisob nezli K-means pokud je pouzito DTW. Tato vyhoda byl
divod volby K-medoids vyuzivajici DTW.

Dale je potieba zminit se o problému vysoké dimenzionality dat pri pouzivani
shlukové analyzy, ktery muze zpusobit projeveni jevu prokleti dimenzionality.
Vysoka dimenzionalita totiz zpusobuje, ze jsou vSechny objekty velmi daleko
od sebe a pri shlukovani jde jen ztézka poznat, které body jsou blizko sobé.

Napriklad pokud by kazdy objekt mél 80 priznakii s deseti moznymi hodno-
tami, byl by pocet viech moznjch objektti roven 1080, coZ je rovno poctu viech
atomi v pozorovatelném vesmiru. Shlukova analyza by tedy musela v tomto
pripadé porovnéavat vzdalenosti napriklad nékolika stovek atomu rozhazenych
po celém vesmiru. Je asi zfejmé, ze v tomto pripadé by se nenasli zadné shluky
castic, které by si byly opravdu blizko.

Pro feseni tohoto problému je potieba snizit pocet dimenzi neboli reduko-
vat pocet priznaki. Napriklad lze urcité priznaky odebrat tiplné, nebo nékolik
priznakii spojit do jednoho a podobné. OvSsem pokud tato moznost neni lze
pouzit jednu z metod redukce dimenzionalit.

Téchto metod existuje nékolik — principal component analysis (metoda
hlavnich komponent), backward elimination, forward selection, low wariance
filter, high correlation filter. Tyto metody vyuzivaji hypotézu variet, ktera
tikd, ze vétsina realnych mnohorozmérnych dat je ve skute¢nosti rozprostiena
podél variet mensi dimenze.

Cilem téchto metod je tedy nalézt vhodné zobrazeni z ptivodniho prostoru
do nového prostoru mensi dimenze. Metoda hlavnich komponent (MHK) je
¢asto vyuzivand metoda redukci dimenzionalit, naptiklad v [26] a [27], kterd
vyuziva linearni projekce na linedrni varietu.

Tato linearni projekce je vlastné ortogonalni projekce, ktera funguje nasledovné:
Méjme q dimenzionalni podprostor V prostoru RP. Kazdy bod x € R? lze jed-
noznacneé rozlozit do souc¢tu z = v, +u,, kde v, je bod V' a u, je kolmy vektor
na V. Poté se bod v, nazyva ortogonalni projekci bodu = na podprostor V.

Otézkou je jak najit podprostor V pro ruzna q. V této metodé je dany
pozadavek, ze pro kazdé ¢ musi minimalizovat kvadratickou chybu projekce
origindlniho datasetu na ten s ¢ dimenzemi.
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2. SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

Pro ziskani tohoto minima je nedfive potreba provést stredovani datasetu.
Vznikne tak dataset kde kazdy novy bod je definovan jako y; = x; — T, kde

—_ 1x"n

= . l‘ .

n =1+
Poté se miize tici, ze podprostor V je tvoren prvnimi g vektory béze tvorené
vlastnimi vektory bq,...,b, piislusejicim vlastnim ¢islim matice ﬁXTX,

kde X je vystiedovany dataset v maticové formé. Metoda MHK tedy timto
zpusobem ziska podprostor V', ktery méa ¢ dimenzi, a na té poté i jednotlivé
ortogonalni projekce, ¢imz se redukuje dimenze na q.
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KAPITOLA 3

Navrh metod klasifikace pohybu

Cilem této préace je zpracovani dat z 9DOF senzoru a nasledné klasifikace
pomoci ti{ raznych metod. v této kapitole se budeme zabyvat implementaci
této aplikace napsané v jazyce Python.

3.1 Prace s daty

Konzolova aplikace pro komunikaci a prenos dat z pohybového senzoru mi
byla poskytnuta spoletné se senzorem. Aplikace vyuzivda Modbus protokol
implementovany knihovnou PyModus. Pri béhu softwaru jsou snimand data
uklddana do bufferu, které jsou po ukonceni aplikace uzivatelem transfor-
movana do struktury DataFrame z knihovny Pandas a néasledné ulozZena na
disk. Kazdy tento DataFrame obsahuje devét priznaka — t¥i priznaky zrych-
leni, magnetické orientace a hlové rychlosti.

Pro trénovani a testovani presnosti modelt byl vytvoren dataset obsahujici
8 typt rehabilitac¢nich pohybi. Tyto cviky byly vybrany ze dvou .pdf soubort
(LTV - pacient po frakture hlavicky radia po zhojeni.pdf a Pacient s frakturou
humeru akutni stddium - V.Scherrens LTV.pdf), které jsou umistény v ad-
resari spoleéné s LaTeX zdrojovymi kédy. Vychozi pozice, popisy a zdroje
cvikll jsou popsany zde:

1. Vzpfimeny sed na zidli; hlezenni, kolenni a kycelni kloub svirad 90°; paze
podél téla

o Pf1i nddechu vzpazit, pri vydechu vratit paze zpét

e Fraktura hlavicky

2. Vzprimeny sed na zidli; hlezenni, kolenni a kycelni kloub svira 90°; paze
podél téla, v loketnim 90°

o Provadéni stfidani pronace a supinace (Dlan dole, dlai nahote)
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3. NAVRH METOD KLASIFIKACE POHYBU

e Fraktura hlavicky

3. Vzprimeny sed na zidli; hlezenni, kolenni a kycelni kloub svird 90°; paze
ve vzpazeni
o Paze kréime v loktech a jdou za hlavu, paze poté znova propindme
e Fraktura hlavicky

4. Vzprimeny stoj, od stény stojime na vzdélenost délky paze, levéa paze je
v predpazeni a dlan oprend o sténu

o Prava paze se z flekéniho postaveni propind a dlan smétuje podél
téla
o Fraktura hlavicky
5. Vzpiimeny sed na zidli; hlezenni, kolenni a kycelni kloub svira 90°; hlava
v prodlouzeni patere, paze podél téla
e Pravou pazi vzpazime a provedeme tiklon k levé strané

o Fraktura hlavicky
6. Vleze na zadech, DK pokrcené v kolenou, ruce podél téla
e Ruce predpazit a ohnout v loketnim kloubu, prsty polozit na ra-
mena, paze vratit do puvodni polohy stejnym pohybem

e Fraktura humeru
7. Vleze na zadech, DK pokrcéené v kolenou, ruce podél téla

e Ruce upazit, poté vzpazit a vratit do puvodni pozice

e Fraktura humeru
8. Vychozi poloha ve stoji, ruce podél téla

e Pravou ruku upazime a “kreslime” malé kruhy do vzduchu

e Fraktura humeru

Déle byl také nasnimédn pohyb devaty, ktery reprezentuje klidovy stav
senzoru.

Jelikoz byl v této praci pouzity pouze jeden senzor umistény na pravém
zapeésti viz zuzil se vybér potencionalnich cviki na klasifikaci. Neni totiz
mozné kategorizovat cviky, pri kterych se nehybe pravym zapésti, jelikoz by
senzor neposkytoval zadné relevantni informace.

Dale bylo také potieba vybrat cviky, kterou si jsou dostatecné odlisné.
Pokud by totiz dva pohyby byly moc podobné, co se tyce pohybu pravého
zapésti, tak by mohlo dojit k spatné klasifikaci.
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3.1. Préace s daty

Obrazek 3.1: Poloha umisténi senzoru

Zde vybranych 8 cvikl tyto dvé pozadavky spliuji. Jednd se o pohyby
pravého zapésti a paze, a zaroven si jsou dostatecné odlisné, aby si je klasi-
fikdtor nespletl, jak je také ukdzano v maticich zdmén [4.1) a [£.2]

Pohyby byly nasnimany od 12 rtznych osob, za tcelem nauceni spravné
klasifikace pii rizné rychlosti a zpiisobu provedeni cviku, a také pii rozdilné
velikosti pacienta. U kazdé osoby byly nasnimany ti¥i vzorky kazdého cviku
dlouhé jednu minutu. Celkové bylo tedy nasnimano 36 rtznych vzorka pro
kazdy cvik.

Pro predani dat do klasifikdtora je z minutového snimani vzdy vybran
pravé jeden K vterinovy usek z prostredku intervalu. To znamend, Ze tento
interval muze zacinat v pulce cviku nebo na konci, coz umoznuje klasifikdtoru
provést korektni real-time klasifikaci.

Prvni prekazka implementace byl rozdilny pocet fadki stejné ¢asoveé dlouhych
vzorka. Pri selekci napiiklad tii sekundovych intervali z dvou minutovych
snimdani, se Casto stalo, Ze tyto vzorky méli odlisny pocet fadkta. To bylo
zplisobeno nekonzistentni frekvenci senzoru. I kdyz ma totiz senzor 100 Hz,
tak nebyly vSechny radky pfesné 10 ms po sobé. Pro vyfeseni problému bylo
potfeba vyuzit zmény frekvence signalu neboli prevzorkovani.

Nejdrive je na data aplikovana linearni interpolace, ktery zméni frekvenci
na 1 Hz. P1i této metodeé jsou chybéjici hodnoty vypocitany pomoci linedrnich
kiivek, které spojuji existujici hodnoty. Tim se zaruci, ze pokud byly vzorky
stejné Casové délky, budou mit i stejny pocet radki, jelikoz vsechny radky
budou presné 1 ms od sebe.

Ovsem v této uloze nebylo potreba mit takto velkou frekvenci. Pro kla-
sifikaci lidského pohybu je idedlni frekvence 10 Hz, jelikoz nemd podstatny
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3. NAVRH METOD KLASIFIKACE POHYBU

Ziskani dat A . s Prevzorkovani na
nasnimanych E’g{.a;miam pr\mlc_n Lmearnllggglﬁolace 10Hz pomoci stiedni Standardizace dat Rozd&leni do mnoZin
senzorem péti vtefin snimani na z hodnoty

Obréazek 3.2: Proces transformace dat

vliv na vysledky klasifikace a zrychluje béh aplikace [28], [29]. Dalsim krokem
tedy je data prevzorkovat na 10 Hz, kde jsou radky vypocitany jako stfedni
hodnota prislusnych ptavodnich radki.

Poté bylo také potieba data standardizovat, aby model mohl 1épe inter-
pretovat hodnoty v datasetu. Preskalovani dat pomoci standardizace zpusobi
zménu stiedni hodnoty na 0 a smérodatné odchylky na 1. Standardizace
probihala na kazdém priznakt oddélené, aby byly vnimany stejné dulezité,
a to pomoci tohoto vzorce:

Tr; — T

(3.1)

Tpew =
S

Nakonec je dataset rozdélen do 60% pro trénovaci mnozinu, 13,3% pro
valida¢ni mnozinu a 26,6% pro testovaci mnozinu.

Cely proces manipulace s daty je zobrazen na diagramu

Dale bylo potfeba zvolit idedlni délku intervald, které jsou predavany na
klasifikaci. Zvolena délka pohybu nesmi byt moc kratka, aby se nestalo, ze
nebude zachycen cely pohyb, ale zaroven nesmi byt moc dlouhd, aby pfi real-
time klasifikaci nebyla dlouhd prodleva mezi dokoncenim pohybu a vysledné
kategorizace.

Tato délka byla uré¢ena pomoci statistického vyhodnoceni riznych délek
intervali v kapitole [ kde bylo zjisténo, ze idedlni délka je 5 sekund pro NS
s ucitelem, 4 sekundy pro NS bez ucitele a 4 pro K-medoids, a to z divodu
dosazené velké presnosti, a také relativné kratké délce.

Poté bylo potieba vytvorit novou metodu komunikace, kterou lze pouzit
na real-time klasifikaci. Nelze totiz pouzit zptasob jako pri vytvareni dataseti,
jelikoz je pri real-time klasifikaci potreba kontinualni a okamzité posilani dat
na kategorizaci pri béhu aplikace. Proto byla implementovana novd metoda
vyuzivajici funkénost vlaken, kde se na hlavnim vlaknu se data klasifikuji a
na druhém probiha komunikace se senzorem.

Data ziskand se senzoru jsou umisténa do dvou buffera. Prvni buffer je
vyuzivan stejné jako u predchozi metody komunikace — data jsou do bufferu
vklddana a na konci jsou ulozena na disk. V druhém jsou vsak data ihned
transformovana do DataFrame a pomoci struktury queue sdilend s hlavnim
vldknem, ktery queue kontroluje, a jakmile obsahuje dostateény pocet dat je
zahajena klasifikace a nasledné jsou data odstranéna.

Ovsem v pripadé, zZe jsou vSechna kategorizovana data odstranéna, miize
nastat situace, kdy se v prvni poloviné tiseku provadi jiny pohyb nezli v druhé.
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3.2. Neuronové sité vyuzivajici expertnich hodnoceni

Initial Window
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Window Slide
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Obrazek 3.3: Sliding window [2]

v tomto pripadé by model nebyl schopny klasifikovat oba dva pohyby, ale pouze
jeden. Pro vyfeseni tohoto problému byla v této praci pouzita technika sliding
window (posuvné okno).

Tato technika funguje nasledovné. Méjme okno konstantni délky K, v tomto
ptipadé je K rovno zvolené délky intervalu, coz je 5 vtefin. Ze senzoru ptichazi
postupné datovy tok. Toto okno je postupné posouvano datovym tokem neboli
vzdy zachyt{ interval 5 vtefin, poté je posunuto o fixni délku 7" a data ,,vlevo*
jsou odstranéna. Tento proces je ukazan zde: kde je okno posunuto o délku
1.

Hlavni otazkou je jaké zvolit T pro idedlni prubéh klasifikace. Pokud je
T zvoleno prilis malé, zvedne se vyrazné pozadavek na hardware. v opacném
pripadé se zase muze stat, ze pohyb nebude klasifikovan. Zde bylo T' zvoleno
jako polovina snimaného intervalu, neboli 2,5 vtefin, stejné jako v [I1].

3.2 Neuronové sité vyuzivajici expertnich
hodnoceni

Jeden z divodi pro volbu Python jako programovaciho jazyka je velka dostup-
nost knihoven uzite¢nych pro ulehéeni implementace neuronovych siti. Keras
je knihovna zamérend na hluboké uceni a obsahuje hned nékolik modelt pro
implementaci neuronovych siti. Pfi implementaci aplikace byl vyuzit model
Sequential, ktery umoznuje tvorbu sité postupnym pridavanim vrstev.

Pri tvorbé jakékoliv neuronové sité je hlavni otdzka, jaky model vybrat
neboli jaké zvolit vrstvy a jejich aktivaéni funkce a jak je propojit. Jako
model neuronové sité jsem zvolil Bidirecional Long short-term memory (BL-
STM) predstaveny v [13] a v [I4]. BLSTM obsahuje dvé LSTM architektury
(predstaveny v , jedna prijima vstup v dopfedném sméru a druhé ve
smeéru vzad. To umoznuje modelu lépe pochopit kontext dat, ¢imz se zvysuje
presnost pfi dynamické klasifikaci.
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Daéle byla také pouzita vrstva Dropout se standardni 0.5 mirou odpad-
nuti, kterd omezuje problém preueni modelu [30] . Sit je ukoncena dvéma
vrstvami Dense, které jsou jednoduché plné propojené vrstvy, které dokoncuji
klasifikaci, a to pomoci aktivaén{ funkce Softmax 2.5 Ostatni Dense a BLSTM
vrstvy obsahuji aktivaén{ funkci Tanh 2.4] z duvodu jiz zminéného ulehéeni
uceni pro skryté vrstvy.

Jako ztratova funkce neboli funkce, kterd udava jak dobry je vysledek
sité, byla pouzita kategorickd entropie jez je standartné pouzividna pro
klasifikaci vice nez dvou trid.

Problém snad kazdé neuronové sité je moznost preuceni (overfitting). Pti
preuceni sité, sice dosahuje model dobré presnosti na poskytnutych datech,
ale pokud jsou piedand nova data na klasifikaci, tak sit provede klasifikaci
s Spatnou presnosti. Pouzita vrstva Dropout sice omezuje tento problém, ale
netesi ho.

Jednou z moznosti je zvolit limit epoch. Epocha znadi cyklus, pti kterém
projde NS trénovaci dataset a obnovi se vahy NS. Pfi omezeni epoch na maly
pocet se zamezi preuceni sité, ovsem neni vhodné zvolit tento limit moc maly,
protoze pak by se sif nestacila naudit viibec, coz by také zptisobilo $patnou
presnost. Bylo by tedy potreba model otestovat na rtznych hodnotich epoch,
a ucit pravé tu nejlepsi.

V této praci bylo ovSsem provedeno jiné feseni, a to pomoci metody Early
Stopping (ES). Pti této metodé lze nastavit libovolné velky pocet epoch, jelikoz
ES uceni zastavi samo. ES totiz kontroluje pii kazdém epochu, zdali se model
zlepsuje na validacnim datasetu. Pokud se NS prestane zlepsovat, uceni je
preruseno.

Duvod pro¢ tato metoda funguje je pouziti valida¢niho datasetu a ne tes-
tovaciho. Pokud by se totiz pouzil testovaci dataset, nemél by ES zadny efekt,
co se tyce omezeni preuceni, jelikoz by testovaci dataset nebral jako nova data.

U ES je potteba urc¢it dva dulezité parametry. Monitor, ktery urcuje, jestli
ES sleduje presnosti, ¢i ztratovou funkci modelu a patience. Patience udava
kolik epoch ma ES pockat pfi zastaveni rustu (nebo kleséni) sledované hod-
noty.

Zde bylo zvoleno monitorovani ztratové funkce, jelikoz lépe reprezentuje,
jak kvalitni sif doopravdy je oproti jednoduché piesnosti. A jako patience bylo
zvoleno 20, jelikoz umoznuje siti, aby opravdu nasla co nejlepsi presnost.

Pro co nejlepsi presnost modelu bylo potieba déle urcit hyperparametry.
Jednim z téchto parametrt je jaky optimalizator vybrat a jakd bude jeho
learning rate (rychlost uceni). Stejné jakov [14], byl zde pouzity optimalizétor
Adam s learning rate 0.001. Tento optimalizator je algoritmus, ktery optima-
lizuje techniku gradientni sestup.

Nakonec byl optimalizovan pocet vrstev BLSTM (L) a pocet neuroni
v kazdé vrstvé (V). Casto se totiz stava, Ze neni vhodné mit pouze jednu
BLSTM vrstvu, ale je lepsi jich mit vice. Proto byly otestované rtizné kombi-
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3.3. Samoucici neuronové sité

BLSTM layer 1
Output shape: (None, 50, 100)

v

BLSTM layer 2
Output _shape: (None, 100)

Dropout layer
Output_shape: (None, 100)

Densze layer 1
Output_shape: (None, 100)

Densze layer 2
Output_shape: (None, 9)

Obréazek 3.4: Architetura BLSTM NS

nace L a N viz kapitola[4.1] kde bylo zjisténo, Ze nejlepsi kombinace je N = 2
a L =100.

Pro implementaci vice BLSTM vrstev za sebou bylo ovsem potfeba na-
stavit, aby BLSTM vrstvy, jejichz vystup pokracoval do dalsi BLSTM vrstvy,
posilaly nejenom posledni Cell state, ale celou sekvenci. To je potieba, juz jen
kvali tomu, zZe by se jinak zmensila dimenze a dalsi BLSTM vrstva by s ta-
kovym vstupem nemohla pracovat. Tento problém byl vyfreseny nastavenim
parametru Return_Sequence, ktery je dostupny u poskytovanych vrstev kni-
hovnou Keras, na True.

Findlni diagram neuronové sité je zobrazen na |3.4

3.3 Samoucici neuronové sité

Zpocatku bylo umyslem vytvorit metodu klasifikace, kterd bude vyuzivat
pouze samoudici neuronovou sit, ovSem nebyl nalezeny zadny model, ktery
by se mohl pouzit na tuto tlohu a zaroven dosahoval dobrych vysledku.
Jedna z moznosti bylo pouzit Self-organizing map (SOM), kterd bez ucitele
vytvari shluky, podobné jako napriklad K-means. Tento model je ale prevazné
vyuzivan pro detekci anomalii v datech a pfi klasifikaci by nejspise dosahoval
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LSTM layer 1 LSTM layer 3
Qutput shape: (None, 40, 130) Qutput shape: (None, 40, 130)
LSTM layer 2 LSTM layer 4
Qutput shape: (None, 150) Qutput shape: (None, 40, 130)

v v

Dropout layer | Dropout layer 2

Qutput shape: (None, 150) Qutput shape: (None, 40, 130)
Repeat Vector layer Tmme Disimbuted layer
Qutput shape: (None, 40, 130) Qutput shape: (None, 40, 9)

Obrazek 3.5: Architektura LAE

spatnych vysledki. Proto jsem se rozhodl pouzit kombinaci samoucici NS —
Long short-term memory autoencoder (LAE) — a NS s ucitelem.

Jak bylo zminéno vyse LAE je kodér, ktery vyuziva architekturu kodéru
a dekodéru LSTM pro komprimovani dat pomoci kodéru a dekdédovani téchto
dat do originalni podoby pomoci dekodéru. Narozdil od standardniho AE za-
chycuje, podobné jako LSTM, LAE ¢asové zavislosti, coz je u tohoto problému
potieba.

Jednoduché struktura LAE, kde jsou pouzité pouze dvé LSTM vrstvy je
zobrazena na [3.5 Stejné jako u prvni metodiky je zde pouzita vrstva Dropout
pro omezeni preuceni. Prvni vrstva LSTM je kodér LAE neboli ¢ast sité, kterd
komprimuje data. Vrstva RepeatVector a druhd LSTM je zase dekodér LAE,
kde RepeatVector ptidd navic dimenzi, aby data mohla byt znovu pouzita
v LSTM vrstvé.

Jako posledni vrstva je pouzitd Time Distributed Dense vrstva, ktera za-
jisti vazbu vstupu a vystupu jednu ku jedné. Coz je zadané, jelikoz chceme
jako vystup origindlni nekomprimovana data. Vsechny vrstvy Dense a LSTM
této architektury obsahuji aktiva¢ni funkei Tanh [2:4] Ztrdtova funkce modelu
je stfedni absolutni chyba kterd udava, jak velka chyba nastala pri rekon-
strukci dat.
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3.3. Samoucici neuronové sité

LSTM layer 1
Output_shape: (None, 40, 130}

LSTM layer 2
Output_shape: (None, 150)
Densze layer

Output_shape: (None, 9)

Obréazek 3.6: Architektura kodéru s klasifika¢ni vrstvou

Samoziejmé je zde TfeSen problém klasifikace, a proto je potieba NS upravit.
z LAE je tedy vyjmut kodér, na ktery je napojena vrstva perceptront, kterd
provad{ klasifikaci. Diagram této sité je zobrazeny zde [3.6]

Vytvoreny model pro klasifikaci tedy funguje nésledovné. Nejdiive je naucen
model LAE. Poté je vytvoren model novy, ktery se sklada z nauceného kodéru
vyjmutého z LAE a jedné vrstvy neuroni pouzité s aktivaéni funkeci softmax
pro klasifikaci. i zde obsahuji ostatni vrstvy funkci Tanh Model druhy je
poté nauceny s pouzitim ucitele a ztrdtovou funkei kategorickd entropie [2.6]
jelikoz se uz jedna o klasifikacni model.

P1i uc¢eni druhého modelu bylo také potieba zabranit uceni kodér ¢asti NS.
To znamena, ze se ucila pouze posledni vrstva a vahy u kodéru zustaly stejné.
Pokud by tento krok nebyl proveden, chovala by se NS jako standardni LSTM
sit s ucitelem, jelikoz by nebyly zachovany vahy u kodéru. Tuto funkénost
umoznuje knihovna Keras nastavit pomoci parametru trainable na False.

Pouziti kodéru v modelu znamend, ze model klasifikuje komprimovana
data. To muze mit jak pozitivni, tak i negativni efekt na presnost klasifikace.
Pri komprimaci se mohou napriklad ztratit potfebné informace pro klasifikaci.
Na druhou stranu muze komprimace odstranit neuzitecné ¢asti dat, napiiklad
sum.

Stejné jako u NS s uéitelem byla pouzita metoda Early Stopping k zame-
zeni preuceni, a to pii uCeni jak LAE, tak i findlni NS. Postup volby parametri
byl také stejny jako u NS s ucitelem. Jako optimalizator byl zvolen Adam
s learning rate 0.001.

Dale byl podobné v jako predchozi kapitole uréen optimalni pocet vrstev
LSTM a neuront v nich na 2 a 150 viz kapitola [£.2]

Jak si lze vsimnout architektura je skoro stejna jako u NS s ucitelem. Hlavni
rozdil mezi témito metodami je zptusob, jakym byly NS trénovany neboli jak
se nastavovali jejich vahy.
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3.4 Metody shlukové analyzy

Jako shlukovy algoritmus byl vybran K-medoids implementovany pomoci scikit-
learn-extra, coz je rozsireni zname knihovny scikit-learn, kteréd se zabyva stro-
jovym ucenim.

Typ implementované vzdélenosti je dynamic time warping (DTW), ktery
byl vytvoren specificky pro méfeni podobnosti ¢asovych rad. Algoritmus DTW
pro dva objekty a a b je popsan zde

Algorithm 1 DTW algoritmus pro dva objekty
A <+ a.size
B < b.size
C <« cumdist(a,b)
M + np.ones((A+1,B+1)) 00
M]0,0] < 0
for a; in a do
for b; in b do
MIN + min(M[ai, b; + 1], M[ai +1, bi], M[ai, bz])
M[ai +1,b; + 1] — C[ai,bi] + MIN
end for
end for
return M[A, B|

Volbou k-medoids a DTW ovSem vznikl problém vysoké komplexity. K-
medoids m4 komplexitu O(N? K *T') oproti k-means komplexité O(N* K *T),
kde N je pocet vzorki, T pocet iteraci a K pocet shlukti. Navic je i komplexita
metriky DTW — O(N % M) — vétsi nez napiiklad u euklidovska vzdalenosti —
O(logmin N, M).

Tato vyssi komplexita znamenala vyrazné zpomaleni pii vytvareni modelu.
Narozdil od modelu neuronové sité s ucitelem, kde se sit nauéila do deseti mi-
nut, se tento model ucil skoro cely den. Toto byl také divod pro¢ bylo v této
prace nakonec pouzity DTW algoritmus implementovan knihovnou tslearn,
ktery byl daleko rychlejsi nezli DTW algoritmus, ktery byl napsan bez po-
moci knihoven. To mélo za Gcinek, ze ¢as uceni byl v fddu minut a byl tedy
prijatelny.

Pro pouziti algoritmu K-medoids bylo potteba vzorky, které byly ukladany
v 2D podobé, transformovat do vektoru. To bylo udélano jednoduse pomoci
funkcionalit numpy knihovny, ovSsem po transformaci mél kazdy vzorek 510
9 = 450 priznaku, jelikoz je isek dlouhy pét vterin, data jsou v 10 Hz a je 9
priznaki. Tento obrovsky pocet priznaka znamenal, ze se zde objevilo prokleti
dimenzionality zminéné v kapitole

Vyteseni tohoto problému je jednoduché ale ne snadné; je potfeba snizit
dimenzionalitu. Jedna z moznosti by bylo snizit pocet ptiznakt, které jsou
pouzivany ze senzoru. Ovsem v této tloze je nezbytné mit k dispozici infor-
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mace o akceleraci, ithlové rychlosti i magnetické orientace, a to ve vsech trech
smérech.

Dale by slo snizit frekvenci z 10 Hz, napriklad na 1 Hz, ¢imz by se pocet
priznaku snizil na 45. To by znamenalo, Zze by prokleti dimenzionality mélo
mnohem mensi efekt, ale na druhou stranu by bylo ztraceno mnoho informaci
ohledné provadéného pohybu.

Resenim v této praci bylo pouziti metody redukce dimenzi, a to metodu
hlavnich komponent (MHK) predstavenou v kapitole MHK umoznuje re-
dukci dimnezionality, pti které se sice samoziejmé nékteré informace ztrati,
ale je to daleko lepsi feseni nezli zmenseni frekvence.

Tato metoda byla implementovana pomoci knihovny scikit-learn a pocet
komponent byl uré¢en pomoci uré¢eni minimalnitho mozného rozptylu (neboli
kolik z puvodnich informaci se zachovalo) na 0,8. Tento parametr byl zvolen
jako kompromis mezi zachovanim informaci a poctu vytvorenych komponent.
Je totiz zddané mit komponent co nejméné, ale zaroven se nesmi ztratit prilis
mnoho informaci.

U shlukovych algoritmu je dale vzdy nutné udat pocet shluki N, které
chceme najit. Na tento problém dava smysl urcit N jako pocet typt pohybi,
které jsou klasifikovany. Ovsem s timto pristupem spoléhame na to, ze vzorky
rozdilnych typt pohybi jsou podle DTW dostateéné vzdélené, a zaroven ze
jsou vzorky stejnych pohybu dostatecné blizko.

Mitze se totiz stat, ze bude tento model vnimat dva pohyby pomoci me-
triky DTW natolik blizké, Ze je neptijde rozdélit na dva shluky s prijatelnou
presnosti, nebo na druhou stranu muze model vnimat vzorky jednoho pohybu
natolik vzdalené, Ze je rozdéli do shluka dvou. Pro vyreSeni problému je tedy
nutné zjistit tento idedlni N pocet shluk.

Knihovna Yellowbrick poskytuje tfidu KElIbowVisualizer, pomoci které lze
najit optimélni N. Tato tfida pouzivd metodu elbow neboli loket. PTi této
metodé je model trénovan s riznym poctem shlukt a vzdy je zaznamenany
prislusny distortion score (DS). Na je zobrazen tento graf.

Jak si lze vSimnout, DS se zpocatku velmi rychle snizuje, ale s rostoucim
poctem shluki se klesani zpomaluje. Pro urceni N je potfeba najit pravé ten
pocet shlukii, po kterém se klesani DS vyrazné zpomali neboli najit takzvany
loket v grafu. Ten je vyznacCeny v grafu cernou ¢arkovanou carou a je roven
deviti.

Nakonec je potreba urcit, jak jsou vzorky v shlucich umistény. Neboli zjis-
tit, jestli vzorky v shlucich jsou prevazné jednoho typu pohybu a pripadné
kterého, aby se pri klasifikaci pohybii mohlo vypsat o jaky typ pohybu jde, a
ne jenom ¢islo shluku.

Na [3.8] jsou vykresleny grafy, které zobrazuji reprezentaci jednotlivych po-
hybt v shlucich po natrénovani modelu. Ke kazdému shluku je dale prifazen
typ pohybu, a to podle toho které tridy pohybu obsahoval shluk nejvice
vzorkd. Bohuzel se tedy muze stat, ze pro jeden pohyb bude reprezentovany
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Distortion Score Elbow for KMedoids Clustering
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Obrazek 3.7: KElbow graf

vicero shluky anebo naopak, jeden pohyb nebude reprezentovany viubec, a tim
padem nebude moct byt klasifikovan.
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Obrézek 3.8: K-Medoids grafy reprezentujici jednotlivé pohyby
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KAPITOLA 4

Aplikace a metody testovani
navrzenych metod

Naucené modely lze aplikovat na data dvémi zptsoby. V prvnim zptsobu se
klasifikuje ulozeny .csv soubor na disku. V tomto pfipadé je soubor rozdélen na
5 vterinové tseky, které jsou postupné klasifikovany a vysledky jsou vypséany.

Druhé moznost je pouziti real-time klasifikace. Jak jiz bylo zminéno v ka-
pitole dostava v tomto pripadé model data instantné. Jakmile dostane
dostatecny pocet dat na klasifikaci, u¢ini tak a presune se pomoci techniky
sliding window na nové data.

Pro testovani metod pri klasifikaci byl pouzity vytvoreny dataset popsany
v kapitole Jak jiz bylo zminéno, vzdy bylo z minutového intervalu vyjmut
pravé jeden Svtefinovy tsek z prostiedka. To mé za nésledek, ze tisek miize
zacinat v jakékoliv fazi cviku neboli je simulovana real-time klasifikace.

D4 se tedy rict, ze vysledky na tomto datasetu, urcuji i presnost pii real-
time klasifikaci, zanedbame-li moznost, kdy se pri real-time klasifikaci klasi-
fikuji v jednou useku dva typy cviki. Bohuzel, tento scénar nebyl testovan,
jelikoz je v tomto pripadé tézké hodnotit piresnost modelu.

Jak je napsdno v kapitole [3.1], bylo nejdfive potteba urcit optimalni délku
intervalu. v tabulce 4.1 jsou vyhodnoceny rtzné délky intervalt u jednotlivych
metod, kde pocet BLSTM vrstev u NS s ucitelem byl 2, pocet LSTM vrstev
v kodéru a dekodéru byl také 2 a pocet neuront v nich 175.

Vypsana ¢isla jsou stfedni hodnotou presnosti pfi dvaceti rtznych, ale
danych rozdéleni dat do trénovaci, valida¢ni a testovacich mnozin. Vsechny
metody a kombinace tedy pracovaly se stejnymi mnozinami dat, které ovsem
byly v kazdém z dvaceti méreni rozdilné.

Dohromady bylo na kazdé kombinaci provedeno 1 940 klasifikaci — v tes-
tovaci mnoziné bylo vzdy 97 vzorku a testovani probihalo dvacetkrat.

Délky intervala byly zvolené s ohledem na jejich délku — neni vhodné,
aby pfi real-time klasifikaci byl iisek moc dlouhy. Délka 12 a 15 sekund byly
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Tabulka 4.1: Testovani délky intervali
| TypNS [ 1s | 2s | 3s [ 4s | 5s [ 6s | 8 [ 125 | 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: Testovani hyperparametri BLSTM NS
| # vrstev/neuroni | 100 | 125 [ 150 | 175 | 200 | 250 | 300 |

1 93,20 | 93,35 | 93,40 | 92,80 | 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

otestovany pro urceni zdali, by se presnost zlepsila, ale nebylo by vhodné je
pouzit i v pripadé nejlepsi presnosti kvili prilis dlouhé prodlevé kategorizace.

V dalsich trech podkapitolach jsou testovany jednotlivé metody pomoci
stejného postupu jako pri testovani délky intervalt pomoci provedeni 1 940
klasifikaci. Déle je také u kazdé metody zobrazena matice zdmén (confusion
matrix).

Matice zameén udava, jaké tridy byly klasifikovany spravné a jaké spatné.
v této tloze mohou tedy ukdzat, jestli néjaké pohyby vnimé klasifikator jako
podobné.

4.1 Neuronové sité vyuzivajici expertnich
hodnoceni

U této metody bylo potieba testovat rizné kombinace po¢tu BLSTM vrstev
(L) a neuronii v nich (N) pro dosazeni co nejvétsi presnosti. Proto bylo stejné
jako v [14] otestovany hodnoty L (1, 2, 3) a N (100, 125, 150, 175, 200, 250,
300) viz tabulka

Nejlepsi kombinace je tedy L = 2, N = 100, ktera sice dosahuje stejné
presnostis L = 2, N = 300, ale je méné vypocetné ndro¢nd. Tato NS s ucitelem
doséhla na klasifikaci 1 940 pohybi presnosti 95,87% se smérodatnou odchyl-
kou 1,85.

Nakonec byla také vytvorena matice zamén viz

4.2 Samoucici neuronové sité
Zpusob a pocet testovani byl zde stejny jako u NS s ucitelem viz tabulka

Zde je ovsem nejlepsim parametrem L = 2 a N = 150, které dosahuji presnosti
91,90% se smérodatnou odchylkou 2,82.
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4.2. Samoucici neuronové sité

True label

on

3
Predicted label

4 )

Obrazek 4.1: Matice zamén BLSTM NS

Tabulka 4.3: Testovani hyperparametra LAE NS

250

150

100

| # vrstev/neuronid | 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 TESTOVANI NAVRZENYCH METOD

250

=

=

200

S

[ ]

150

True label
i

100

o

=]

=

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Predicted label

Obrazek 4.2: Matice zamén LAE NS

Tabulka 4.4: Absence pohybu pri volbé shluku

Cislopohybu | 1 |2 3| 4 |5| 6 | 7 |8
Pocet absenci | 17 |0 |0 |13 | 716 |12 |5 |1

Dale byla také vytvorena matice zdmén viz

4.3 Metody shlukové analyzy

U této metody dosdhla klasifika¢ni presnost pri dvaceti méfeni hodnoty 43,60%
a smérodatna odchylka byla rovna 1,31. Zajimavé bylo u kazdého méfeni roz-
hodnotu, Ze idedln{ pocet shluku je roven 6. V tabulce [£.4] je ukdzano kolikrét
kazdy pohyb nebyl zvolen jako jeden ze Sesti shluki.

I zde byla vytvoiena matice zdmén
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4.3. Metody shlukové analyzy

True label
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Obrazek 4.3: Matice zamén K-medoids
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KAPITOLA

Vysledky a diskuze

V této kapitole jsou diskutovany vysledky ziskané z testovani a je vyhodno-
ceno, zda se da klasifikdtor pouzit v praxi pro nahrazeni experta, pii urcovani
typu rehabilita¢niho cviku.

Dale je také ukazano, jaké cviky jsou nejcastéji Spatné klasifikovany, po-
moci vyuziti matici zdmeén.

5.1 Neuronové sité vyuzivajici expertnich
hodnoceni

Jak si lze vSimnout u presnost se obecné o trochu zlepsila pri pridani
druhé BLSTM vrstvy, ovsem pridani tieti uz nemeélo pozitivni vliv. V1iv poctu
neuront se zda byt celkem ndhodny, jelikoz nejde fici, ze ¢im vice tim 1épe
nebo naopak.

Presnost 95,87% dosazend NS s ucitelem je vyborny vysledek, ktery uréité
lze pouzit v praxi, jelikoz se pii této presnosti miize na model spolehnout.
Tento vysledek je nejlepsi ze ti{ zde implementovanych metod, a to co se tyce
presnosti, tak i smérodatné odchylky.

Zde dosazena pfesnost je vyborna i v porovnéani s ostatnimi préacemi, které
pouzivaji LSTM s ucitelem ke klasifikaci. Napfiklad [12], [I3] a [I4] dosahuji
presnosti 96%, 88.66-98,33% a 92,67%. Nejdem ovSem Fici, ze zde pouzita ar-
chitektura je lepsi nebo horsi, jelikoz obrovsky zalézi na poskytnutych datech,
které jsou klasifikovany.

Matice zdmén ddle ukazuje, Ze sit prevdzné chybovala pti klasifikaci po-
hybti 3, 4, 7 a 8. i u téchto cviki, ale model ve valné vétsiné klasifikuje spravneé,
coz poukazuje, ze cviky byly vybrany dostateéné odlisené.
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5. VYSLEDKY A DISKUZE

5.2 Samoucdici neuronové sité

Tabulke ukazuje, ze stejné jako u BLSTM NS se pii pridani druhé LSTM
vrstvy prenost zlepsi, ale treti uz nema pozitivni vliv na presnost klasifikace.
Pocet neuront nema vyrazny vliv na presnost kromé variant, kde je pocet
LSTM vrstev rovno jedné.

Tato NS nelekané dosahuje slusné presnosti 91,90%. Necekané, jelikoz
oproti LSTM NS existuje daleko méné studii, které se touto architekturou
zabyvaji. Tato metoda se da v praxi pouzit, avsak neni idedlni, jelikoz je
presnost celkem nizka. Tyto vysledky tedy ukazuji, ze i tato struktura NS se
dé pouzit pro klasifikaci. Preci jenom zde byla za kdéderem pouzitd jednoducha
vrstva neuront pro klasifikaci. Tato vrstva by se dala nahradit jinym klasi-
fikatorem, jako napriklad Nahodny Les, coz by mohlo presnost zlepsit. Toto
téma je prenechané do budoucich praci.

U matice zmén si lze vSimnout, ze chyb uz je vice nezli u BLSTM archite-
krury. Nejvice tento model chyboval pii klasifikaci pohybt 3 a 4, a podobné
jako u BLSTM nastal problém i s klasifikaci pohybu 7.

5.3 Metody shlukové analyzy

Bohuzel tato metoda doséhla nejhorsi presnosti, a to pouhych 43,60%. Tato
tedy neni vhodné pro pouziti v praxi, jelikoz neni dostatecné spolehliva. Tento
horsi vysledek je nejspise dan uz charakteristikou samotné shlukové analyzy.
Neni totiz standardni pouzit SA na shlukovani, kde uz jsou jednotlivé tridy
pojmenovany neboli na shlukovani s ucitelem. Déle se zde také musely redu-
kovat dimenze, ¢imz se ztratily relevantni informace o pohybu, a tim padem
jisté klesla i presnost.

Jak si lze vSimnout u matici zdmén bylo zde opravdu mnoho spatnych
klasifikaci u kazdého pohybu. Jediné pohyby, které byly spravné klasifikovany
byly typu druhého a tfetiho. Na druhou stranu prvni pohyb byl spravné kate-
gorizovan pouze patnactkrat. Tento vysledek by se také dal vyvodit z tabulky
kde druhy a tfeti pohyby vzdy mély vlastni shluk. Prvni pohybu byl na
druhou stranu shluk prirazen pouze trikrat z dvaceti méreni.

Z tohoto vysledku ovSsem nelze odvodit, ze si jsou pohyby prilis podobné,
a tim padem jsou Spatné klasifikovany, jelikoz matice a dokazuji, ze
tomu tak neni. Chyba je v tomto pripadé u klasifika¢ni metody.
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KAPITOLA

Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit systém umoznujici presnou real-time klasifikaci
rehabilita¢nich pohybt, a to pomoci tii raznych metodik.

V préaci bylo vybrano osm riznych rehabilita¢nich cvika vyuzivajici pazi
urcené pro klasifikaci a jeden pohyb, kde paze byla v klidovém stavu. Za po-
moci dvanacti dobrovolnika, kteri provadéli pohyby, byl vytvoren dataset ob-
sahujici 324 pohybii. Dataset byl postacujici pro nauceni modelu s postacujici
presnosti pri real-time klasifikaci, ale v budoucnu by bylo prospésné dataset
rozsitit pro dosazeni vétsi rozmanitosti, a tak i vétsi presnosti.

Jako prvni metoda klasifikace byla zvolena neuronové sif s vyuzitim ex-
pertniho uceni, konkrétnéji Bidirecional Long short-term memory. Tento mo-
del doséhl na datasetu vysoké presnosti 95,87% a dal by se tedy pouzit v
praxi. Druha metoda vyuzila spojeni samoucici neuronové sité autoencoder a
jedné vrstvy neuronu pouzité pro klasifikaci, kde byl model naucen s pouzitim
ucitele. Presnost na datasetu byla oproti prvni metodé mensi, a to 91,90%,
ale i tak by se dala pouzit v praxi. Tteti metoda vyuzila shlukovou analyzu
pomoci algoritmu K-Medoids, metriky Dynamic Time Warp a metody KEI-
bow, ktera urcila optimalni pocet shlult. Vysledky byly zde nejhorsi. Presnost
na datasetu dosahla 43,60%, coz neni prijatelné pro spolehlivou klasifikaci, a
tak se nedd pouzit v praxi. Z vysledki téchto tif metod byl tedy urcena jako
nejlepsi metoda vyuziti neuronové sité s ucitelem, ktery splnil pozadavky pro
presnost a spolehlivost systému.

Vytvorena prace zahrnuje pouze rehabilitacni cviky vyuzivajici pazi, jelikoz
je pouzivan pouze jeden senzor. Proto by bylo mozné ji obohatit o vice senzori,
které by umoznily klasifikovat vice komplexni cviky. Déle by slo také otestovat
jiné klasifikdtory u druhé metody, coz by mohlo zlepsit presnost kategorizace.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

NS Neuronovi sit

LSTM Long short-term memory

BLST Bidirectional long short-term memory
SA Shlukova analyza

MHK Metoda hlavnich komponent

RNS Rekurentni neuronov4 sit

DTW Dynamic time warping

AE Autoencoder

LAE LSTM Autoencoder

DS Distortion score
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