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1 Wstep

Analiza i klasyfikacja zachowan cztowieka obserwowanych w strumieniu wi-
deo pochodzacym z pojedynczej kamery jest problemem istotnym dla zastoso-
wan praktycznych i réwnoczesnie trudnym algorytmicznie. Trudnosé ta wynika
z faktu, iz dane dostepne w strumieniu wideo powstaja w wyniku rzutowania
perspektywicznego sceny 3D, w tym ruchu czlowieka, na ptaszczyzne ptytki
CCD kamery. Parametry takiego rzutowania sg nieznane oraz zmieniajg sie w
trakcie ruchu — zaleza one od orientacji czlowieka, jako trojwymiarowej bryty,
wzgledem kamery. Rejestrowana osoba moze znajdowaé si¢ w roznej odleglo-
$ci mierzonej od ogniska kamery jak réwniez znajdowaé sie prostopadle do osi
kamery lub byé¢ zwrdcona do niej bokiem. Ponadto, w trakcie ruchu, odlegtosé
oraz orientacja wzgledem osi kamery ulegaja zmianie. W konsekwencji w poje-
dynczej ramce strumienia znajduje sie sylwetke cztowieka, ktéra moze zmieniaé
wysokosé i1 szeroko$é w wyniku ruchu.

W literaturze istnieja dwa gtéwne podejscia do rozwiazywania przedstawio-
nego problemu. Pierwsze zaktada odtworzenie modelu 3D czlowieka poprzez
dopasowanie modelu 3D do sylwetek obserwowanych w kolejnych ramkach wi-
deo, co prowadzi do wielowymiarowego procesu minimalizacji. Drugie zaklada
generowanie trajektorii punktow charakterystycznych sylwetki reprezentujacych
te same punkty modelu 3D, co nie zawsze jest mozliwe do osiagniecia. Zbior tych
trajektorii stanowi podstawe do klasyfikacji ruchu czy zachowania. Jednakze to
podejscie jest bardzo wrazliwe na: poprawnosé¢ odnajdywania tego samego punk-
tu modelu 3D w kolejnych ramkach wideo; znikanie §ledzonego punktu; zaleznosé
ksztaltu i dtugosci trajektorii od polozenia; orientacji wzgledem kamery.

Dodatkowo w celu budowy i oceny klasyfikatora rozpoznajacego poszczegol-
ne zachowania jednej badz wiekszej liczby os6b, konieczne jest uzyskanie jak
najwiekszej liczby nagran zawierajacej te same ruchy rejestrowane przy réznych
ustawieniach i pozycjach kamery. Zadanie to jest niezwykle trudne do zreali-
zowania — wymaga ogromnej liczby zsynchronizowanych ze soba kamer wideo.
Jednakze niezaleznie od liczby wykorzystanych kamer niemozliwym jest uzyska-
nie nagrania z tej samej pozycji kamery dla réznych jej parametrow.

W celu uzyskania widoku z dowolnej perspektywy, z dowolnymi ustawienia-
mi kamery wykorzystano technologie Motion Capture. Umozliwia ona rejestra-
cje tréjwymiarowych trajektorii wybranych punktéw reprezentowanych przez
markery, umieszczone w poszczegolnych punktach anatomicznych (np. na sta-
wach). Nastepnie za pomoca modelu wirtualnej kamery mozna dokonaé¢ rzuto-
wania perspektywicznego, uzyskujac tym samym idealne trajektorie punktow
w przestrzeni dwuwymiarowej. Wirtualna kamera ta moze by¢ umieszczona w
wybranej odleglosci i orientacji wzgledem osoby.

Dodatkowa zaleta wykorzystania systeméw Motion Capture jest stosunkowa
duza liczba §ledzonych punktéw. W zaleznosci od wykorzystywanego modelu
omarkerowania, $ledzonych jest jednoczesnie do 53 punktéw dla jednej osoby.
Uzyskanie takiej liczby trajektorii przy uzyciu kamer wizyjnych jest niezwy-
kle trudne, a w pewnych przypadkach wrecz niemozliwe. Konieczne jest, zatem
przeprowadzenie redukcji znacznikéw w danych wejsciowych w celu ustalenia
ich optymalnej liczby.

Aspekt dotyczacy rozpoznawania poszczegolnych zachowan postaci ludzkiej
mozna podzieli¢ na dwa osobne zagadnienia. Rozpoznawanie samych akcji, oraz



rozpoznawanie cech oséb wykonujacych dana akcje. W medycynie od wielu lat
wykorzystuje sie analize ruchu do oceny stanu zdrowia pacjenta. Najczesciej
spotykana jest ocena chodu, obejmujace ocene pracy poszczegélnych stawdow
i miesni pacjenta. Istnieje szereg wzorcow prawidlowej pracy poszczegélnych
stawow podczas chodu. Wéréd pacjentéw o podobnym stanie fizycznym, mozna
zauwazy¢ charakterystyczny sposéb odbiegania od tych wzorcow — przyktadowo
u oséb po endoprotezoplastyce stawu biodrowego praktycznie nie wystepuje ruch
przywiedzenia operowanego stawu.

1.1 Zakres prac

Badanie przeprowadzone na potrzeby niniejszej pracy obejmowaly szereg
akwizycji ruchu os6b z naniesionymi markerami, realizujacych zachowania takie
jak: chéd, bieg, schylanie sie, uderzenie czy kopanie. Dane te nastepnie zostaly
oczyszczone ze wszelkich nieprawidtowodci, oraz poddane dodatkowej norma-
lizacji. Pozyskane dla poszczegdlnych zachowan trajektorie markeréw utworza
baze danych 3D, ktora nastepnie postuzy, jako Zrédto bazy danych 2D. Do gene-
rowania dwuwymiarowych danych wykorzystane zostanie rzutowane perspekty-
wiczne z parametrami zewnetrznymi i wewnetrznymi kamery. Zestaw trajektorii
odpowiadajacych ustalonym parametrom bedzie podstawsa dla zaré6wno uczenia
jak i rozpoznawania klasyfikatora. Zaleta planowanego podej$cia badawczego
jest mozliwos¢ taniego wytworzenia dowolnie licznych zbioréw, co ma znacze-
nie w przypadku klasyfikatoréw typu DNN. Przeprowadzone badania pozwola
ustali¢ optymalna liczbe trajektorii dla poszczegdlnych rodzajow klasyfikatorow
zarébwno w przestrzeni tréjwymiarowej jak i dwuwymiarowej oraz wykaza, jaki
jest wplyw rzutowania perspektywicznego, na jakosé¢ klasyfikacji.

1.2 Uklad pracy

Niniejsza praca zostata podzielona na siedem rozdziatow. Pierwszy rozdziat
stanowi wstep, w ktéorym opisano motywacje oraz sformutowano cele rozprawy.
Drugi rozdzial zawiera przeglad literatury wraz z szczegbélowym opisem sposobu
reprezentacji danych oraz przegladem najpopularniejszych, publicznie dostep-
nych baz danych ruchu cztowieka. W rozdziale trzecim przedstawiono metody
gtebokiego uczenia, oraz opisano dwa najpopularniejsze modele glebokich sie-
ci neuronowych. Rozdziatl czwarty zawiera szczegdlowy opis procesu tworzenia
bazy danych, wykorzystanej w niniejszej pracy. Opis ten rozpoczyna sie od wyja-
$nienia, czym jest technologia Motion Capture. Nastepnie przedstawione zostaja
wybrane akcje proste, oraz metody wykorzystane do standaryzacji danych. Na
koricu tego rozdzialu przedstawiono metode generowania dancyh dwuwymia-
rowych. Rozdzial pigty skupia sie na klasyfikacji wybranych akcji prostych w
przestrzeni trojwymiarowej z wykorzystaniem dwoch réznych modeli glebokich
sieci neuronowych. Zbadany zostaje wplyw rozmiaru wektora wejsciowego, na
jakos¢ klasyfikacji (okreslana za pomoca kilku roznych miar), wraz z poréwna-
niem oby wybranych modeli. Rozdzial szosty skupia sie na okresleniu granicy
rozpoznawalnosci poszczegodlnych akcji prostych w przestrzeni dwuwymiarowej.
Rozdzial ten skupia sie na analizie wplywu rzutowania perspektywicznego na
rozpoznawalno$¢ danej akcji prostej, oraz bledy w klasyfikacji. Ostatni rozdzial
jest podsumowaniem, w ktérym opisana jest realizacja celow badawczych i na-
ukowych. Przedstawione zostaja rowniez kierunki mozliwych dalszych prac.



2 Problem klasyfikacji zachowan czlowieka

Klasyfikacja zachowan postaci ludzkiej jest dynamicznie rozwijanym, bardzo
zlozonym problemem badawczym, znajdujacym zastosowanie w wielu dziedzi-
nach takich jak system monitoringu i nadzoru [1-4], opieka zdrowotna [5-7],
interakcja cztowiek-robot [8-10], wspomaganie treningéw sportowych [11-13],
czy zastosowania wojskowe [14].

Problem klasyfikacji zachowan postaci ludzkiej mozna podzieli¢ na kilka po-
mniejszych problemoéw, z ktérych kazdy moze stanowi¢ oddzielny obszar badaw-
czy. Sa to kolejno: rejestracja danych, ekstrakcja cech, segmentacja, oraz sama
klasyfikacja. Na przestrzeni ostatnich lat powstato wiele r6znych artykutéw pod-
sumowujacych oraz poréwnujacych wybrane aspekty kazdego z wymienionych
probleméw [1,3,15-23].

Zachowanie cztowieka jest bardzo szerokim pojeciem. Moze dotyczyé zarow-
no wykonywania prostych gestow, jak i ztozonych aktywnosci. W literaturze
mozna spotka¢ kilka réznych podzialéow zachowan czlowieka w zaleznosci od
stopnia ich ztozonosci.

Aggarwal i Ryoo [1] zaproponowali podzial zachowan czlowieka na cztery
podgrupy. Pierwsza z nich stanowiag proste gesty. W czasie ich wykonywania
zmianie ulega polozenie pojedynczego stawu lub koriczyny. Przykladem gestu
moze byé¢ wymach reka. Druga grupe stanowia akcje, ktore sktadaja sie z kil-
ku podstawowych ruchéw. Przykladem takiej akcji moze byé¢ chdéd. Ostatnie
dwie grupy stanowia zlozone zachowania obejmujace interakcje kolejno pomie-
dzy czlowiekiem a obiektem (np. podnoszenie obiektu z podtoza), oraz pomiedzy
dwoma lub wieksza liczbg ludzi (np. rozmowa).

Moeslund i inni [24] zaproponowali podzial na trzy grupy zachowan. Pierwsze
dwie grupy sa identyczne jak w poprzednim przykladzie - gesty i proste akcje.
Trzecia grupe stanowia natomiast zachowania bedace polaczeniem kilku akcji,
przyktadem takiego zachowania moze by¢ bieg polaczony ze skokiem.

W niniejszej pracy rozpoznawane zachowania nie sa zlozone, co odpowiada
definicji Akcji wprowadzonych we wczesniej wspomnianych artykutach.

2.1 Sposoby reprezentacji danych

Odpowiednia selekcja cech oraz ich reprezentacja jest klasycznym problemem
uczenia maszynowego [25]. W przypadku rozpoznawania zachowan postaci ludz-
kiej w strumieniu wideo nalezy nie tylko stwierdzi¢ czy i gdzie w obrazie znajduje
sie osoba, ale rowniez okresli¢ zmiany jej potozenia w czasie i przestrzeni. W li-
teraturze mozna wyrozni¢ kilka réznych podej$é do rozwiazania tego problemu.

Jedno z najpopularniejszych podej$é bazuje na estymacji szkieletowej, oraz
detekcji poszczegolnych stawow. Estymacja ta odbywa sie najczesciej na dwa
rézne sposoby. Pierwszy z nich przechodzi od ogétu do szczegdtu - najpierw
dokonywana jest detekcja postaci ludzkiej w obrazie, a nastepie estymowane sa
poszczegdlne czesci ciata [26-28]. Drugi dziala odwrotnie i zaczyna od detekeji
poszczegdlnych czedci ciala, a nastepnie taczy je w calosé 27,29, 30]. Kolejne
kroki w tym podejsciu obejmuja kolejno estymacje postaci, ekstrakcje cech a
nastepnie klasyfikacje.

Drugie bardzo popularne podejscie, bazuje na $ledzeniu poszczegélnych punk-
tow charakterystycznych w kolejnych ramkach obrazu [31-35]. Utworzony w ten



sposOb zbior trajektorii stanowi zrodlo dla klasyfikatora. Do Sledzenia wyko-
rzystuje sie miedzy innymi przeplywy optyczne (ang. optical flow), albo filtry
Kalmana. Przy czym podejscie to jest bardzo wrazliwe na zmiany otoczenia, czy
okluzje. W niektorych przypadkach wymagane jest zastosowania dodatkowych
algorytmoéw, w celu korekty uzyskanych trajektorii. W przypadku tego podejscia
kolejne kroki obejmuja kolejno detekcje obiektu, jego Sledzenie i klasyfikacje.

Tak samo jak w wiekszosci obszaré6w badawczych, tak rowniez w tym do
ekstrakcji cech wykorzystuje sie rowniez metody glebokiego uczenia. Najczesciej
spotykane podejscie zaktada wykorzystanie konwolucyjnych lub rekurencyjnych
sieci neuronowych na surowych danych wideo w celu automatycznej ekstrakcji
cech, a nastepnie klasyfikacji konkretnych nagran.

Sama klasyfikacja, niezaleznie od sposobu estymacji cech, moze si¢ obywacé za
pomoca roznego rodzaju klasyfikatorow takich jak: wektory podpierajace (ang.
Support Vector Machines, SVM), lasy losowe (ang. Random Forests), czy sieci
neuronowe zaréwno tradycyjne jak i gtebokie.

Poniewaz celem niniejszej pracy nie jest, jak w przypadku wielu dostep-
nych publikacji, znalezienie najlepszej metody klasyfikacji konkretnych akcji, a
zbadanie wplywu rzutowania perspektywicznego na sama, jakosé klasyfikacji,
zdecydowano ograniczy¢ liczbe klasyfikatorow do dwoch wariantéw dosé gene-
rycznych gtebokich sieci neuronowych, ktére zostalty opisanych w rozdziale 3.

2.2 Dostepne bazy danych

Niezaleznie od sposobu reprezentacji danych, czy wyboru metody klasyfi-
kacji, najwazniejsza rzecza jest sam dostep do danych ruchu. Tak samo jak w
przypadku wiekszosci probleméw klasyfikacyjnych istnieje szereg publicznych
baz danych ruchu. Szczegdélowe podsumowanie baz danych ruchu, dostepnych
w danym przedziale czasowym przedstawiono kolejno w [36] i [37]. Publicznie
dostepne bazy danych mozna podzieli¢ na dwie kategorie w zaleznosci od ty-
pu nagrai - kontrolowane, wykonywane w $cisle okreslonych warunkach oraz
niekontrolowane, bedace fragmentami nagran z filméw badz nagran z kamer
monitoringu.

Do tej pierwszej kategorii naleza dwie bardzo popularne bazy danych KHT
[38] i Weizmann [39]. Baza Weizmann zawiera 9 réznych akeji (chod, bieg, pod-
skoki na dwoch nogach, pajacyki, skok w przéd, wymachy jedna/dwoma rekami,
klekniecie oraz krok odstawno-dostawny), wykonanych przez 9 réznych osob.
Baza KHT zawiera tylko 6 akcji (chod, trucht, bieg, uderzenie, machanie reka,
klaskanie), wykonanych przez 25 roznych osob. Lacznie w bazie tej znajduje sie
2391 nagran. Dodatkowo nagrania te zostaly wykonane w 4 réznych warian-
tach - na zewnatrz, na zewnatrz w innych ubraniach, na zewnatrz ze zmiang
polozenia wzgledem kamery oraz w pomieszczeniu.

Znacznie liczniejsza grupe stanowia bazy danych, w ktérych konkretne nagra-
nia sg czescig filméw kinowych, programow telewizyjnych czy filméw z YouTu-
be. Naleza do nich miedzy innymi kolejne wariacje baz UFC, poczawszy od
UFCI11 [40], UCF50 [41] i UCF101 [42]. Numer przy nazwie danej bazy odpo-
wiada liczbie roéznych akcji w niej zawartych. Wraz z rosnaca liczba réznych
akcji rost tez poziom ich szczegdlowosci. Baza UFC11 zawiera akcje stosunko-
wo proste jak chéd, czy bieg, podczas gdy UFC101 zawiera bardzo specyficzne
akcje jak naktadanie makijazu, obcinanie wloséw, gra w krykieta czy raczkowa-
nie. Nagrania dostepne w tych bazach zostaly przede wszystkim wyodrebnione



z roznych filmoéw z platformy YouTube. Podobne zrédlo danych zostalo wyko-
rzystane przy tworzeniu kolejnych wariantow bazy Kinetics - Kinetics 400 [43],
Kinetics 600 [44] oraz Kinetics 700 [45], zawierajace coraz wieksza liczbe klas
(ich liczba okreslona jest w nazwie bazy).

Inng bardzo popularna baza danych, ktérej zrodto stanowity gloéwnie filmy z
platformy YouTube jest baza HMDB51 [46]. Zawiera ona 51 réznych rodzajow
akcji takich jak chod, bieg, machanie, uderzenia, ale réwniez bardziej ztozone i
nietypowe jak walka na miecze.

Baza danych Hollywood2 [47] powstala natomiast na podstawie 69 réznych
filmow kinowych. Zawiera 12 réznych codziennych akcji takich jak jedzenie,
bieganie, chodzenie wraz z informacja o miejscu dziania sie akcji (biegnie po
drodze/chodniku, jedzenie w kuchni/w kawiarni). Podobnie jak baza Multi-
THUMOS [48] zawierajaca 30 godzin nagrain pochodzacych w réznych filmow,
z podobnymi akcjami codziennymi.

Baza Olympic Sports [49] natomiast skupia sie na rozpoznawaniu 16 réznych
akcji sportowych takich jak roznego rodzaju skoki (wysoki, w dal), rzut mlotem,
czy gra w tenisa. Zrodlem nagran sa filmy z Olimpiady dostepne na YouTube.

W grupie tej mozemy tez wyrdzni¢ dodatkowa podgrupe, w ktorej zrodlo da-
nych stanowia miejskie kamery bezpieczeristwa. Naleza do nich miedzy innymi
baza RWF-2000 [50] zawierajaca akcje niebezpieczne. UCF-Crime [51] zawiera-
jaca 128 godzin filméw z kamer wizyjnych, podzielonych na 1900 osobnych na-
gran zawierajacych 120 réznych akcji niebezpiecznych takie jak boéjki, napady,
rabunki oraz akcje neutralne takie jak chdéd czy bieg. Najwicksza baza danych
w tej kategorii jest baza VMASS2 [52] zawierajaca 4000 godzin nagran z kamer
monitoringu wraz z opisem. Zawiera 400 roznych akcji takich jak chodzenie,
rozmowa, jazda na rowerze, bieg, zabawa, upadek, wychodzenie/wchodzenie do
budynku, palenie papieroséw, rozmowa telefoniczna, czy uciekanie.

Istnieje znacznie wiecej publicznie dostepnych baz danych - czes¢ badaczy na
potrzeby konkretnych eksperymentéw tworzy swoje wiasne, mate bazy danych
zawierajace kilka konkretnych ruchéw wykonanych przez niewielka liczbe oséb.
Podsumowanie wszystkich oméwionych wczesniej baz znajduje sie w tabeli 1.

Tabela 1: Najpopularniejsze, publicznie dostepne bazy danych

Liczba
Nazwa bazy danych nagran aktoréw  akcji
KHT |[3§] 2391 25 6
Weizmann [39] 81 9 9
Hollywood2 [47] 1707 - 12
Olympic Sports [49] 800 - 16
HMDB51 [46] 7000 - 51
UCF101 [42] >13.000 _ 101
VMASS2 [52] >6.000.000 - 400
UCF-Crime [51] 1900 - 13
MultiTHUMOS [48] 400 - 65
NTU RGB+D 120 [53]  >114.000 - 120
Kinetics 700 [45] 650.000 - 700
RWF-2000 [50] 2000 - 2
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Wiekszo$¢ wymienionych baz danych zawiera kilka podobnych akcji codzien-
nych (chod, czy bieg). Dodatkowo w przypadku niekontrolowanych nagran akcje
te sa widoczne z roznych perspektyw. Konkretna akcja moze by¢ lepiej lub go-
rzej klasyfikowana w zaleznosci od orientacji danej osoby wzgledem kamery. Co
wiecej rodzaj pomylek réwniez moze byé¢ inny w zaleznosci od polozenia i pa-
rametréow kamery. W celu zbadania wplywu rzutowania perspektywicznego nie
tylko na ogolna, jakos¢ klasyfikacji, ale tez na rodzaje bledow, do jakich moze
dochodzi¢ niezbedne jest stworzenie bazy zawierajacej ten sam ruch widziany
z wielu réznych perspektyw. Uzyskanie takiej bazy danych przy wykorzystaniu
kamer wizyjnych jest praktycznie niemozliwe. Dlatego tez na potrzeby zaplano-
wanych eksperymentéw utworzono nowa baze danych, wykorzystujac w tym celu
technologie Motion Capture (szczegdltowy opis w rozdziale 4.1). Pozwoli to nie
tylko na uzyskanie dowolnej liczby perspektyw, z ktorych dany konkretny ruch
bedzie widoczny, ale rowniez zagwarantuje idealne niczym niezaktdcone dane.
Dzigki temu badany bedzie wplyw rzutowania perspektywicznego na sam rodzaj
akcji oraz sposéb jej wykonania, bez wpltywu bledéw pochodzacych z metod es-
tymacji szkieletowej, czy §ledzenia punktéow charakterystycznych, ktére czasem
wymagaja dodatkowych algorytméw uzupelniajacych braki w danych.
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3 Metody glebokiego uczenia

3.1 Gtlebokie uczenie

Glebokie uczenie jest jedna z metod uczenia maszynowego oparta na sieciach
neuronowych. Samo stowo glebokie odnosi sie do duzej liczby warstw w sieci.
Tak jak tradycyjne sieci neuronowe, glebokie sieci mozna uczy¢ metoda nad-
zorowana, czesciowo nadzorowana, lub caltkowicie bez nadzoru [54]. Glebokie
uczenie, ze wzgledu na swoje rezultaty znajduje zastosowanie w coraz wiek-
szej liczbie dziedzin, od przetwarzania obrazéw, poprzez rozpoznawanie mowy,
tlumaczenia, bioinformatyke, medyczng analize obrazéw, czy nawet tworzenie
nowych obrazéw na podstawie juz istniejacych zdjeé, albo szczegdlowego opisu.

Metody glebokiego uczenia w wielu aspektach przewyzszaja i tym samym
wypieraja dotychczasowe rozwiazania. Dzieje sie tak, dlatego, ze metody te wy-
korzystuja bardzo zlozone sieci neuronowe, ktérych zadaniem jest nie tylko kla-
syfikacja, ale rowniez ekstrakcja cech z wektora wejsciowego. Umozliwia to uzy-
skanie znacznie wickszej ilosci, niekiedy do$é abstrakcyjnych, cech, ktérych nie
bylby w stanie wskazaé¢ ludzki ekspert. Metody pozyskiwania cech roznia sie
w zaleznosci od zastosowanej architektury sieci i zostaly bardziej szczegdtowo
opisane dla dwoéch wybranych architektur w podrozdziatach 3.2 i 3.3.

3.1.1 Rys historyczny

Historia gtebokiego uczenia jest powiazana z historia uczenia maszynowego
i siega do lat 1943, gdy Walter Pitts i Warren McCulloch stworzyli pierwszy
model wzorowany na pracy ludzkiego mozgu [55]. Moment ten mozna uznaé
za poczatek rozwoju glebokiego uczenia. Kolejnym przetomowym krokiem byto
opracowanie przez Franka Rosenblatt’a modelu perceptronu [56] - byl to al-
gorytm rozpoznawania wzorcOw oparty na dwuwarstwowej sieci komputerowej
wykorzystujacy proste dodawanie i odejmowanie. W 1980 Kunihiko Fukushi-
ma zaproponowal kolejny model - neocognitron [57]. Byla to wielowarstwowa,
hierarchiczna sie¢ neuronowa uzywana miedzy innymi do rozpoznawania pisma
recznego. Sieé ta stala sie w pézniejszych latach inspiracja dla stworzenia splo-
towych sieci neuronowych (ang. Convolutional Neural Network, CNN). Z kolei
pierwsze rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks RNNs)
zaproponowane zostaly w 1986 roku przez Jordana [58]. Kolejnym waznym kro-
kiem w rozwoju uczenia gtebokiego, bylo zaproponowanie w 1998 roku sieci
LeNet [59]. Jednakze ze wzgledu na znaczne ograniczenia, w szczegdlnosci sprze-
towe, sie¢ ta byta dosé prosta i nie mozna jej byto zastosowaé na duzych zbiorach
danych, przez co nie zyskata ona duzego uznania.

Najwiekszy przetom dla glebokiego uczenia nastapit po roku 2006. Przyczy-
nila sie do tego miedzy innymi zaproponowana przez Hintona i innych [60] sie¢
"gtebokich przekonani" (ang. Deep Belief Networks DBN), wraz z algorytmem
uczenia wstepnego. Algorytm ten zaktadal wstepne szkolenie sieci, po ktorym
nastepowalo zamrozenie jej parametroéw. Nastepnie doktadana byta kolejna war-
stwa sieci 1 w nastepnym cyklu uczenia, dobierane byly wartosci parametréw
tylko tej nowej warstwy. Umozliwilo to szkolenie znacznie glebszych i bardziej
rozbudowanych sieci.

Wraz ze wzrostem glebokosci sieci, pojawil sie kolejny problem. W trackie
procesu uczenia, nizsze warstwy nie byly uczone przez warstwy wyzsze, gdyz
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nie docieral do nich zaden sygnal uczenia. Problem ten dotyczyl sieci, ktérych
uczenie opieralo sie na gradiencie i zostal nazwany problemem zanikajacego
gradientu. Problem ten prébowano rozwiaza¢ za pomoca wielu metod, takich
jak walidacja grupy przykladow (ang. Batch normalization), czy zmiana funkcji
aktywacji neuronu na funkcje ReLU [61]. Sposoby uczenia sieci neuronowych
zostaly nieco szerzej opisane w podsekcji 3.1.2.

W nastepnych latach znikaly kolejne ograniczenia takie jak czas trwania obli-
czen, czy dostep do odpowiednio duzych baz danych. Do eliminacji pierwszego z
wymienionych aspektéw przyczynit sie rozwoj technologiczny, a w szczegdlnosci
rozw0j procesoréw graficznych. Ich wykorzystanie w znaczacy sposéb przyspie-
szato proces uczenia. Dodatkowo na przestrzeni lat opracowano rézne algorytmy
rozproszonego uczenia, co jeszcze bardziej skracalo czas uczenia sie sieci [62,63].
Eliminacja drugiego aspektu zajeli sie naukowcy z catego $wiata, opracowujac
ogromne, publicznie dostepne bazy danych. Przykladem takiej bazy, moze byé
baza ImageNet opublikowana w 2009 roku przez Fei-Fei Li !. Baza ta aktualnie
zawiera ponad 14 milionéw zdje¢ w wysokiej rozdzielczosci. Na jej podstawie
stworzono wiele popularnych, wstepnie przetrenowanych sieci takich jak Ale-
xNet [64] czy ResNet [65].

3.1.2 Proces uczenia sieci neuronowej

Proces uczenia sie sieci neuronowych sprowadza sie do modyfikacji wspot-
czynnikéw wagowych polaczen pomiedzy poszczegdlnymi neuronami, tak, aby
zminimalizowaé¢ blad predykcji. Wyro6znia si¢ trzy metody uczenia sie sieci:

e uczenie nadzorowane - sieci prezentowane sa dane wejsciowe, oraz odpo-
wiadajace im sygnaly wyjsciowe (np. obrazek zwierzecia, oraz informacja,
co to za zwierze).

e uczenie nienadzorowane - sieci prezentowane sa tylko dane wejsciowe, a jej
zadaniem jest stworzenie wlasnych kategorii/klas.

e uczenie cze$ciowo nadzorowane - potaczenie dwoch poprzednich metod,
sieci prezentowane sa zaréwno pary danych wejscie-wyjscie, jak i nieozna-
czone.

Niezaleznie od wybranej metody, potrzebny jest algorytm, ktéry na podsta-
wie btedéw popelnianych przez sie¢ bedzie modyfikowal wagi polaczen, tak, aby
minimalizowaé¢ btedy. Pierwsza wersje takiego algorytmu zaproponowal juz w
1960 roku Henry J. Kellego [66]. Algorytm ten, nazywany algorytmem wsteczne]
propagacji btedu (ang. Backpropagation algorithm), zostal potem udoskonalo-
ny i spopularyzowany przez Davida E. Rumelharta, Geoffreya E. Hintona, oraz
Ronalda J. Williamsa w 1986 roku [67].

Za pomocy algorytmu oblicza sie gradient funkcji straty z uwzglednieniem
poszczegolnych wag polaczen sieci dla pojedynczej pary wejscie-wyjscie. Gra-
dient obliczany jest w jednej warstwie na raz, w kolejnych krokach przecho-
dza wstecz az do ostatniej warstwy. Nastepnym etapem jest znalezienie mini-
mum funkcji gradientu. Jedna z popularnych metod jest metoda stochastycznego
spadku wzdluz gradientu [68].

Thttps://www.image-net.org/
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W przypadku gtebokich sieci neuronowych najczesciej wykorzystuje sie roz-
szerzenie stochastycznego spadku - optymalizator Adam (ang. Adaptive mo-
ment estimation) [69]. Autorzy potaczyli w nim zalety dwoch innych rozszerzen
stochastycznego spadku wzdluz gradientu: algorytmu adaptacyjnego gradien-
tu (ang. Adaptive Gradient Algorithm, AdaGrad) [70] oraz propagacje $redniej
kwadratowej (ang. Root Mean Square Propagation RMSProp) [71].

Innym waznym aspektem uczenia sieci neuronowych jest okreslenie tak zwa-
nej funkcji btedu. Jej zadaniem jest zmierzenie réznicy pomiedzy predykeja sieci
a prawidlowymi wynikami. Wyr6zni¢ mozna dwie najczesciej stosowane funkcje
btedu, wykorzystywane do rozwigzywania réznych probleméw. Pierwsza z nich
jest blad éredniokwadratowy (ang. Mean Squared Error, MSE), ktory oblicza
$rednia sume bledow pomiedzy wektorem wyjsciowym (y) a wynikami prawi-
dtowymi (4):

1 & .
MSE = NZ(yi_yi) (1)
=0

Funkcja ta jest najczesciej wykorzystywana przy problemach regresyjnych.
W przypadku zadan klasyfikacyjnych najczesciej wykorzystuje sie entropie krzy-
zowa (ang. Cross-Entropy, CE). Jej zadaniem jest ocena nietrafnosci rozktadu
danych wyjsciowych wzgledem rozktadu danych prawdziwych. Matematycznie
mozna ja wyrazi¢ za pomocag nastepujacego wzoru:

N
CE=— Z@z ~log(yi) (2)
i=0
Funkcja ta zostala wykorzystana w niniejszej pracy.

3.2 Konwolucyjne sieci neuronowe

Konwolucyjne sieci neuronowe, to rodzaj sieci zaprojektowanych gltéwnie do
przetwarzania obrazow. Jak sama nazwa wskazuje, wykorzystywana jest w nich
operacja konwolucji, w co najmniej jednej warstwie. Sama idea tego rodzaju
architektury nie jest nowa - po raz pierwszy zostata zaproponowana przez K.
Fukushime w 1988 roku [72]. Ze wzgledu na spore ograniczenia sprzetowe, ktore
utrudnialy jej uczenie, sie¢ ta nie zyskala zbytniej popularnosci. Kilka lat po6z-
niej ulegto to zmianie, gdy w 1998 roku Y. LeCun i inni wytrenowali ten rodzaj
architektury, wykorzystujac algorytmu bazujacy na gradiencie, do rozpoznawa-
nia problemu rozpoznawania pisanych odrecznie cyfr [59]. Przyczynilo sie to do
znaczgcej popularyzacji tego rodzaju sieci. W kolejnych latach badacze z roz-
nych dziedzin dokonywali dalszych udoskonaleri tego modelu, osiagajac coraz
lepsze rezultaty, zwlaszcza w przypadku przetwarzania i klasyfikacji obrazow.

3.2.1 Zasada dzialania sieci konwolucyjnych

Sie¢ CNN mozna podzieli¢ na dwie gléwne czesci: ekstraktor cech, oraz kla-
syfikator (rys. 1). Zadaniem ekstraktora jest zastapienie ludzkiego operatora i
znalezienie w danych wejsciowych réznego rodzaju cech, ktére potem stanowia,
dane wejsciowe dla klasyfikatora. Wséréd warstw skladajacych sie na ekstrak-
tor wyrdznia sie dwie podstawowe warstwy nastepujace bezposrednio po sobie:
konwolucyjna (splotowa) oraz probkujaca (ang. pooling). Wyjscia z tych warstw
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tworza dwuwymiarowa tablice wartosci zwana mapa cech. Jako klasyfikator naj-
czesciej wykorzystywana jest tradycyjna, w pelni potaczona sie¢ neuronowa ze
sprzezeniem zwrotnym (ang. feed-forward neural network, FNN).

P(pies) = 0.8
P(kot) = 0.1
P(ptak) = 0.01
P(wilk) = 0.05

P(zajac) = 0.0
P(krowa) = 0.0

Ekstrakcja cech Klasyfikacja

Rysunek 1: Schemat konwolucyjnej sieci neuronowej

W warstwach konwolucyjnych zachodzi operacja splotu pomiedzy mapa cech
z poprzedniej warstwy a filtrami (jadrami). Filtry przesuwane sa wzdtuz danych
wejsciowych w pionie oraz poziomie. Operacje splotu mozna zapisaé jako:

s(i, ) =Y Y flzy)-h(i—z,j—y) (3)

gdzie x to sygnal wejsciowy, a f to filtr.

Nastepnie wyjscia z kazdego filtru przechodza przez réznego rodzaju funkcje
aktywacyjne takie jak funkcja sigmoidalna (4), czy ReLU (5) tworzac wspo-
mniang wczesniej mape cech. Wartosci poszczegolnych filtrow dobierane sg w
procesie uczenia sie sieci.

S@) = T @
R(z) = maz(0, x) (5)

Zadaniem warstwy probkujacej jest zmniejszenie rozmiaru map wejsciowych.
W warstwie tej liczba map pozostaje stata. Ponownie stosowane jest jadro (ma-
ska) o rozmiarach N z N okreslajace o ile ma zosta¢ zmniejszony rozmiar map
wejSciowych. Zmniejszenia dokonuje sie najczesciej za pomoca jednej z dwoch
operacji - usredniania, lub maksymalizacji. Wartoéci z jadra zostaja kolejno
usrednione lub wybierana jest sposrod nich jedna najwieksza wartosé, ktora
stanowi odpowiednik mapy wejsciowej na mapie wyjsciowej. Operacje te mozna
zapisaé za pomoca nastepujacych wzorow:

Pjm = mean(h; (m—1)N+r) (6)

Pjm = max(hj m-1)N+r) (7)

gdzie N € {1,...,R} to przesuniecie pomiedzy kolejnymi probkowanymi ob-
szarami, gdzie N < R.
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Od rozmiaru uzytej maski zalezy stopnieni zmniejszenia sie mapy. Przyktado-
wo zastosowanie maski o rozmiarach 2 2 zmniejszy mape wejsciows dwukrot-
nie (rys. 2). Zmniejszone mapy stanowia nastepnie wejscie dla kolejnych warstw
splotowych.

max

mean

Rysunek 2: Wizualizacja operacji usrednienia i maksymalizacji, dla jadra o
rozmiarze 2x2, z krokiem 2 w obu osiach

Zastosowanie wielu nastepujacych po sobie warstw splotowych i probkuja-
cych umozliwia odnajdywanie coraz bardziej ztozonych wzorcow - jest to za-
sadniczo analiza wielorozdzielcza. Warstwy nizszego poziomu odpowiadaja za
ekstrakcje prostych cech, w przypadku obrazu moze to byé rozpoznawanie pio-
nowych czy poziomych linii. Kolejne warstwy tacza cechy znalezione przez war-
stwy nizszego poziomu, w bardziej ztozone jak konkretne ksztalty poczawszy od
prostych figur geometrycznych, skonczywszy na twarzach czy samochodach w
najwyzszych warstwach.

3.2.2 Sekwencyjne dane wejSciowe

Sieci konwolucyjne prébowano, z wiekszym lub mniejszym sukcesem, za-
adaptowaé do probleméw w ktorych dane wejsciowe stanowia nie obrazy a jed-
nowymiarowe sekwencje, np. dane z réznych czujnikow. Wsréd wielu sposobéw
rozwiazania tego problemu mozna wyrézni¢ dwa gléwne podejscia.

Pierwsze zaktada konwersje sygnatu 1D na 2D. Przykladem takiej konwersji
moze byé¢ metoda zaproponowana przez W. Jiang i innych, do rozpoznawania
akcji postaci ludzkiej na podstawie danych z czujnikow [73]. W metodzie tej sy-
gnaly z czujnikow konwertowane byly na poszczegolne "wiersze" obrazu, gdzie
warto$¢ sygnatu odpowiadata wartosci kolejnego piksela. Utworzone w ten spo-
sOb obrazy stanowily wejscie dla sieci CNN.

Drugie, znacznie prostsze podejscie bazuje na drobnej modyfikacji klasycznej
sieci CNN - dane wejsciowe stanowia pojedyncze sygnaly, a filtry stosowane na
kolejnych warstwach splotowych sa jednowymiarowe.
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3.3 Rekurencyjne sieci neuronowe

Rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks, RNN), to
rodzaj sieci, ktory zawiera dodatkowe, cykliczne polaczenia, ktoére umozliwia-
ja nauke dynamiki czasowej w danych sekwencyjnych. Implementacje tej idei
przedstawil w 1990 J. Elman [74]. W zaproponowanej przez niego architektu-
rze, wyjécia z warstw ukrytych stanowily réwniez wejscia wraz z normalnymi
danymi wejéciowymi ukrytej warstwy, co matematycznie mozna wyrazi¢ w na-
stepujacy sposob:

hy = O'h(Uh:I:t + Whrhi—1 + bh) (8)
Yr = oy (Wyhe +by) 9)

gdzie: h; to aktualna warto$¢ ukrytego stanu (pamie¢), hy—; to poprzed-
nia warto$¢ ukrytego stanu, x; to aktualna warto$é¢ danych wejsciowych, a
Un, Wiy, Wy to wagi pomiedzy poszczegdlnymi polaczeniami pomiedzy wejscia-
mi, a wyjSciami warstw ukrytych.

Gloéwnym problemem przy zastosowaniu w praktyce tej architektury jest
wspomniany wczesniej problem zanikajacego gradientu. Istnieje wiele rozwia-
zan tego problemu. W przypadku sieci RNN jednym z takich rozwiazan byla
modyfikacja sieci zaproponowana w 1997 roku przez S. Hochreiter i J. Schmi-
dhuber. Wprowadzala ona specjalne komorki zwane LSTM (z ang. Long Short-
Term Memory) [75]. Rozwiazanie to w pdzniejszych latach byto wielokrotnie
modyfikowane i udoskonalane.

3.3.1 Zasada dzialania sieci LSTM

Podstawsa dziatania sieci LSTM, sa specjalne komorki pamieci zawierajace
dodatkowe parametry oraz specjalne bramki rys. 3. Wyréznia sie nastepujace
komponenty komorki:

e Bramka zapomnienia (f;) - warunkowo decyduje, kiedy nalezy usunaé in-
formacje z komorki.

e Bramka wejsciowa (I;) - kontroluje przeptyw nowych informacji w komor-
ce. Warunkowo decyduje, ktére informacje z wektora wejsciowego zostana
wykorzystane do zaktualizowania pamieci komoérki.

e Bramka wyjsciowa (O) - na podstawie wejscia oraz aktualnej wartosci
pamieci komorki, warunkowo decyduje o wartosci na wyjsciu komorki.

e Stan ukryty (H;) - zawiera informacje z poprzedniej probki danych, od-
powiada stanowi krétkoterminowemu.

e Wewnetrzny stan komorki (C;) - odpowiada stanowi dtugoterminowemu.
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Rysunek 3: Schemat komoérki LSTM

Matematycznie operacje na poszczegdlnych bramkach mozna zapisa¢ w na-
stepujacy sposob:

fi=o(z,-Up + Hi_q - Wy) (

I =0(x;- Ui+ He—q - Wy) (
Cy = tanh(zy - U. + Hy_q - W) (12

Ot =o(xt- U+ Hiy - W) (

Co=/fi-Coo1+Cy - I (

H, = tanh(C%) - O, (

gdzie: x; to wektor wejsciowy, H;_1 poprzednia warto$¢ wyjscia z komorki,
H; aktualne wyjscie z komorki, C;_; poprzednia warto$¢ pamieci komorki, Cy
aktualna warto$é pamieci komorki, W wektor wag dla bramek, U wektor wag
dla danych wej$ciowych.

Sie¢ LSTM sklada sie z co najmniej jednej warstwy komorek (rys. 4). Na
wyjsciu z danej warstwy moga sie znajdowaé wyjscia z wszystkich komorek,
co umozliwia mapowanie sekwencji na sekwencje. Do zadan klasyfikacji pod
uwage brana jest tylko warto$¢ zwracana przez ostatnia komorke. Podobnie jak
w przypadku sieci CNN, po warstwach LSTM znajduje si¢ klasyczna sie¢ FNN
odpowiadajaca za ostateczng klasyfikacje danych.

Rysunek 4: Fragment warstwy sieci LSTM
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3.3.2 Wybrane architektury sieci LSTM

Istnieje wiele roznych architektur wykorzystujacych komoérki LSTM roéznia-
cych sie miedzy soba miedzy innymi sposobami laczenia warstw, potaczeniami
miedzy warstwami czy przeptywem danych. Biorac pod uwage sposéb przeptywu
danych wyréznia sie dwa podstawowe rodzaje sieci - jedno i dwukierunkows.

Przyktadowy schemat jednokierunkowej sieci LSTM zostal przedstawiony na
rysunku 5. Dane wejsciowe dla pierwszej warstwy LSTM stanowi sekwencja pro-
bek (x1, xa, ..., z;) . Wyjscia z komorek nizszego poziomu (y}¥ ~*, y3 ~*, ..., ylV 1)
stanowia wejscia dla komorek w warstwach (W) wyzszego poziomu. Poczatkowe
wartosci wszystkich ukrytych stanow (Hp), oraz wewnetrznych stanéw komorki

(Cp) inicjalizowane sg za pomoca zera.

X1

Rysunek 5: Schemat jednokierunkowej sieci LSTM

Model dwukierunkowy sktada sie z dwoch réwnolegtych "podsieci" LSTM,
o tej samej architekturze (liczba warstw, czy liczba komorek na warstwach). W
pierwszej wektor danych odczytywany jest zgodnie z kolejnoscia (kolejne probki
czasowe, od lewej do prawej), w drugiej kolejnosé jest odwrdocona. Na rysun-
ku 6 przedstawiono przykladowa sie¢ dwukierunkowa. Poniewaz dane w obu
podsieciach przeplywaja niezaleznie od siebie, konieczne jest wprowadzenie do-
datkowej operacji na wyjsciu z sieci. W prezentowanym przyktadzie na wyjsciu
z kazdej komorki ostatniej warstw wartosci z sieci dziatajacej w przod i tyl sa
sumowane.
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Rysunek 6: Schemat dwukierunkowej sieci LSTM

3.4 Warstwy koricowe

Zarowno w przypadku sieci CNN jak i LSTM wykorzystywanych do zadan
klasyfikacji, po warstwach w pelni polaczonych nastepuja kolejno tzw. warstwa
softmax, oraz warstwa klasyfikujaca. Zadaniem warstwy softmax jest przeksztal-
cenie surowych wynikow z sieci neuronowej (z) w wektor prawdopodobienstwa
przynaleznosci do poszczegblnych klas, co matematycznie mozna wyrazié¢ w na-
stepujacy sposob:

evi
Softmax(xz;) = B A (16)
Zj:l e’

Umozliwia to okreslenie prawdopodobieristwa przynaleznosci danych wejscio-
wych do wszystkich zdefiniowanych klas. Nastepnie na podstawie tego praw-
dopodobienistwa w warstwie klasyfikujacej obliczana jest funkcja bledu, oraz
obliczane jest ostateczne wyjscie z sieci.

3.5 Wybér architektur na potrzeby klasyfikacji zachowan
czlowieka

Zarowno sieci LSTM jak i CNN mozna modyfikowaé na wiele réznych spo-
sobow. Poczawszy od prostych zmian funkcji aktywacji, poprzez wprowadzanie
dodatkowych polaczen, czy wrecz utworzenie sieci, ktoéra jest poltaczeniem obu
wspomnianych sieci. Niektore podejécia zaktadaja rezygnacje z warstw w pelni
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polaczonych i zastapienie ich innym rodzajem klasyfikatora. Mozliwe jest row-
niez wykorzystanie jednej z dostepnych, wstepnie przetrenowanych sieci neuro-
nowych takich jak ResNet [76], a nastepnie w procesie transferu wiedzy (ang.
transfer learning) [77] dostosowanie jej do rozwiazania problemu klasyfikacji za-
chowan postaci ludzkiej.

Poza opisanymi modelami istnieja réwniez inne, takie jak sieci GRU [78],
ktore w swym dziataniu przypominajg sieci LSTM. Gléwna roznica pomiedzy
tymi dwoma rodzajami sieci jest taka, ze komoérki GRU nie posiadaja bramki
wyjsciowej, co zmniejsza liczbe parametrow uczenia sieci. Kolejnym, zyskujacym
coraz wieksza popularno$é, modelem jest sie¢ oparta o Transformery [79]. Po-
czatkowo sieci takie byly wykorzystywane do zadan dotyczacych przetwarzania
jezyka naturalnego. Ich gléwna zaleta bylo to, iz usuwaly sekwencyjna nature
problemu - sekwencja stow stanowita wejscie w catosci, a nie jak w przypad-
ku sieci rekurencyjnych kazde stowo oddzielnie. Idea ta zostala zaadaptowana
roéwniez do innego rodzaju probleméw, poprzez zamiane Transformera na Perce-
iver [80,80]. Poniewaz celem niniejszej pracy jest ogolna klasyfikacja zachowan
postaci ludzkiej, oraz sprawdzenie jak w zaleznosci od ustawieni kamery zmienia
sie rozpoznawalno$é poszczegbdlnych akceji, do rozpoznawania wybrano tylko pod-
stawowe wersje sieci - jednowymiarowy CNN, oraz wspomniane dwa warianty
sieci LSTM. Wprowadzenie wymienionych powyzej modyfikacji pozostaje tema-
tem do rozwazenia w przysztych badaniach.
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4 Przygotowanie bazy danych

4.1 Motion Capture

Technologia przechwytywania ruchu (ang. Motion Capture, MoCap) [81]
dzieki swojej niezwyklej precyzji wykorzystywana jest nie tylko do tworzenia
realistycznych animacji komputerowych, ale réwniez znalazta zastosowanie w
takich dziedzinach jak medycyna, sport, robotyka, czy biomechanika [82]. Ist-
nieje wiele réznych systemoéw przechwytywania ruchu, jednakze obecnie za ztoty
standard uznaje sie¢ optyczne systemy MoCap. Systemy te sktadaja sie z kilku
lub nawet kilkudziesieciu specjalnych kamer emitujacych $wiatlo podczerwo-
ne. Swiatto to nastepnie odbija sie od specjalnych znacznikéw znajdujacych sie
na ciele aktora i wraca do kamery, ktora w ten sposob $Sledzi ruch znacznika.
Rozmieszczenie markerow w duzej mierze zalezy od celu nagrania. W przypad-
ku nagran na potrzeby animacji aktorzy ubieraja sie w specjalny kombinezon
do ktoérego nastepnie przymocowywane sa znaczniki (rys. 7a). Do celéow me-
dycznych, gdzie wymagana jest duzo wieksza precyzja i doktadnosé, markery sa
przymocowywane bezposrednio do skory pacjenta (rys. 8a). W ten sposéb mozna
uniknaé wszelkich drobnych bledéw wynikajacych z ruchu materiatu. Nastepnie
niezaleznie od specyfiki nagran, przebieg sesji wyglada podobnie. Kamery prze-
chwytuja ruch wszystkich markeréw znajdujacych sie na scenie (rys. 7b i 8b).
Jesli dany znacznik zostal zarejestrowany przez minimum 2 lub wiecej kamer
(ich doktadna liczba zalezy od lacznej liczby kamer w systemie i jest ustalana
przez operatora systemu) zostaje on zrekonstruowany w trojwymiarowej prze-
strzeni (rys. 7c i 8¢). Zrekonstruowane markery tworzg chmure punktow, ktorym
nastepnie zostaje nadana nazwa zgodna z wykorzystywanym schematem(rys. 7d
i 8d). W przypadku nagran animacyjnych kolejnym krokiem jest dopasowanie
uproszczonego szkieletu i zmapowanie ruchu znacznikow na ruch szkieletu (rys.
7e). Nastepnie ruch ten mozna wyeksportowaé do jednego z popularnych forma-
tow, np. fbx i podpia¢ do dowolnego modelu 3D (rys. 7f). Nagrania na potrzeby
medyczne przetwarzane sa w troche inny sposéb - na podstawie zarejestrowane-
go ruchu, oraz danych zmierzonych przez operatora (np. dtugosci koniczyn, waga
czy wzrost pacjenta) wyliczane sa srodki oraz osie poszczegdlnych stawow (rys.
8e). Nastepnie na podstawie tych danych wyliczane sa parametry kinetyczne
(jak katy w poszczegolnych stawach rys.8f) oraz kinematyczne (sita, moc, oraz
momenty w poszczegdlnych stawach). Dodatkowo, systemy stworzone na potrze-
by medyczne najczesciej wyposazone sa w dodatkowe podsystemy, pozwalajace
na synchroniczny pomiar dodatkowych parametréow takich jak napiecia miesnio-
we, dane z plyt dynamometrycznych, czy referencyjny material wideo. Zaréwno
w przypadku nagrari animacyjnych jak i medycznych, moze doj$¢ do sytuacji, w
ktorej zadna z kamer nie zarejestrowala znacznika (np. osoba zastonila marker
reka). Dlatego tez, po etapie dopasowania modelu operator systemu przeglada
dane nagranie i uzupelnia wszystkie brakujace trajektorie oraz poprawia ewen-
tualne bledy wynikajace ze ztego dopasowania.

4.2 System akwizycji ruchu

Dane wykorzystane w niniejszej pracy pochodza z laboratorium Human Mo-
tion Laboratory (HML) mieszczacego sie w Centrum Badawczo Rozwojowym
Polsko Japoriskiej Akademii Technik Komputerowych (CBR-PJATK) w Byto-
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Rysunek 7: Etapy akwizycji danych na potrzeby animacji komputerowej: aktor
(a), widok z kamery (b), zrekonstruowana chmura markeréw (c), dopasowany
model (d), dopasowany szkielet (e), ruch przeniesiony na model 3D (f)

(a) (b) (c) (d) (e) ()
Rysunek 8: Etapy akwizycji danych na potrzeby analizy medycznej: pacjent

(a), widok z kamery (b), chmura markeréw (c), dopasowany model (d), srodki
oraz osie stawow (e), przyktadowy wykres dla zgiecia w stawie biodrowym (f)

miu. 2. Laboratorium rozpoczeto dziatalno§¢ w maju 2010 roku. Poczatkowo
wyposazone byto w 10 kamer T-40 firmy Vicon, w kolejnych latach byto sukce-
sywnie rozbudowywane. Aktualnie laboratorium wyposazone jest tgcznie w 30
kamer firmy Vicon trzech réznych typéw: wspomniane wczesniej kamery T-40,
Bonita 10 oraz Vantage V5. Podstawowe parametry tych kamer, oraz réznice
pomiedzy nimi zostaly przedstawione w tabeli 2.

Tabela 2: Podstawowe parametry wykorzystanych kamer

Model kamery MX-T40 Bonital0 Vagc; 8¢
Rozdzielczosé [MP] 4 1 5
Czestotliwosé [HZ] 370 @ 4 MP 250 @ 1 MP 420 @ 5 MP
Ogniskowa [mm)| 18 4 8.5
Sensor CMOS CMOSIS CMOS
LEDy 180 nm NIR 780 nm NIR 850 nm (IR)
Tlos¢ LEDow 252 68 22

Kat widzenia (HxV)° 49.15 x 37.14 70,29 x 70,29 63.5 x 55.1

Wymiary [mm],(HxWxD) 207 x130x 75 122x80x 79 166.2x 125 x 134.1

Waga [kg] 1,8 1 1,6

Laboratorium dodatkowo wyposazone jest dwie platformy dynamometrycz-
ne firmy Kistler umozliwiajace pomiar reakcji podtoza, system do rejestracji

2http://bytom.pja.edu.pl/
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sEMG firmy Noraxon, oraz 4 kamery wideo Basler Pilot. Dzieki temu w labo-
ratorium mozliwa jest rejestracja ruchu zaréwno na potrzeby animacyjne jak i
medyczne. Nagrania ruchu na potrzeby animacji odbywa sie z wykorzystaniem
programu Vicon Blade. Podczas tego typu nagran stosowany jest standardowy
schemat sktadajacy sie z 53 znacznikéw. W przypadku sesji medycznych wyko-
rzystywane jest drugie z dostepnych oprogramowan - Vicon Nexus. Do nagran
stosuje sie standardowy model - Vicon FullBody Plug-In Gait, sktadajacy sie z
39 znacznikow. Model ten dodatkowo wymaga wprowadzenia pomiaréw antro-
pometrycznych aktora/pacjenta.

4.2.1 Dokladno$é danych

Pomimo uznania za zloty standard, optyczne systemy MoCap nie sa bez-
bledne. Na jakosé danych ma wplyw wiele czynnikéw zardéwno wewnetrznych
jak i zewnetrznych, z ktorych czesé mozna modyfikowaé. Spore znaczenie ma
nie tylko iloé¢ i rodzaj wykorzystanych kamer, ale i sposéb ich montazu. Ka-
mery zamontowane na statywach moga wpada¢ w mikro-wibracje powodowane
poruszaniem sie na scenie aktoréw. W celu ich minimalizacji w laboratorium
HML kamery sa zamontowane na specjalnym rusztowaniu przymocowanym do
$cian. Na jako$¢ danych wplywaja tez warunki otoczenia takie jak wilgotnosé
czy temperatura. A takze ilosé¢ oraz rozmiar wykorzystanych znacznikéw. Jednak
najwiekszy wplyw ma proces kalibracji kamer MoCap, ktéry polega na odwzoro-
waniu rzeczywistego polozenia kamer na wirtualnej scenie 3D. Proces ten polega
na wykonaniu specjalnego nagrania z wykorzystaniem przyrzadu kalibracyjnego
tzw. T-Frame (rys. 9). Podczas tego nagrania kazda z kamer musi zarejestro-
waé okreslong liczbe ramek, na ktorych widaé¢ wszystkie pie¢ markerow. Na tej
podstawie wyliczane sa orientacyjne potozenia kamer, oraz btad re-projekcji -
jest to réznica pomiedzy zarejestrowana pozycja markera a projekcja zrekon-
struowanego znacznika na wirtualna kamere wyrazona w pikselach. Kalibracje
systemu uwaza sie na poprawna, gdy $redni blad reprojekcji wynosi ponizej 0.2
piksela.

Rysunek 9: Przyrzad kalibracyjny T-Frame

Jednakze pomimo zapewnienia statych warunkéw otoczenia, oraz perfekcyj-
nej kalibracji, pozycja zrekonstruowanego nieruchomego znacznika umieszczo-
nego na $rodku sali zawsze bedzie sie¢ minimalnie zmienia¢. Niemozliwym jest,
bowiem uzyskanie btedu re-projekcji na poziomie 0, gdyz kazda z kamer obar-
czona jest dodatkowo wewnetrznym szumem. Szumy wystepujace w systemie
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wykorzystywanym w laboratorium HML zostaly szczegotowo zbadane i opisane
w artykule [83]. Na potrzeby tych badan wykonano specjalne 9 godzinne nagra-
nie dwoch nieruchomych markeréw z przyrzadu kalibracyjnego umieszczonego
na $rodku sceny. Podczas nagrania laboratorium bylo puste - po skalibrowa-
niu i ustawieniu T-Frame, obstuga opuscita sale a nastepnie zdalnie uruchomita
i wylaczyla nagranie. Nastepnie nagranie to bylo wielokrotnie przetwarzane -
markery byty rekonstruowane za pomoca réznej liczby kamer. Tak uzyskany
zbiér danych byl analizowany przy uzyciu wariancji Allana [84]. W laborato-
rium HML wystepuje przede wszystkim szum biaty i losowy, oraz skorelowany
prawdopodobnie powigzany z zakldceniami z zewnatrz.

4.3 Wyboér akcji prostych

We wczesniej wspomnianych artykutach, autorzy skupiali sie na rozpozna-
waniu bardzo duzej liczby akcji. Jednakze to podejscie nie ma wiekszego zasto-
sowania w praktyce - w danych pochodzacych z systeméw monitoringu bardzo
rzadko mamy do czynienia z osobami wykonujacymi np. pompki, sktony, paja-
cyki, albo podskoki na jednej nodze. Najczesciej spotykanymi akcjami sg chod,
stanie w miejscu, obracanie/rozgladanie sie, czy schylanie. Dodatkowo z punktu
widzenia uzytecznosci waznym aspektem jest wykrywanie sytuacji potencjalnie
niebezpiecznych jak upadek/lezenie na ziemi, uderzenie albo kopniecie. Wiek-
szo$¢ z tych akcji zostalta zarejestrowana laboratorium HML w ramach réznych
projektow.

4.3.1 Akcja chod

HML posiada bardzo duza baze danych réznego rodzaju chodu. Zawiera ona
nie tylko chod osob zdrowych, ale rowniez chody pacjentéw z réznymi przypa-
dtosciami wplywajacymi nie tylko na chod, ale i ogélne zdrowie pacjenta, takimi
jak:

1. stan po endoprotezoplastyce stawu biodrowego

2. stan po przebytym udarze niedokrwiennym moézgu

3. zwyrodnienie kregostupa w odcinku ledzwiowym badz szyjnym
4. z chorobg Parkinsona, po wszczepieniu neurostymulatora

W ramach poszczegolnych projektéw dodatkowo rejestrowany byt tez refe-
rencyjny chod oséb zdrowych. Lacznie zarejestrowano 3347 réznych przejsé wy-
konanych przez 222 osoby. Poniewaz ilo$¢ nagran chodu jest niemal dwukrotnie
wieksza w stosunku do pozostalych akcji, postanowiono podzielié¢ te grupe na
dwie podgrupy - ch6d os6b zdrowych i chéd oséb chorych. Jednakze podziat ten
musial zostaé zweryfikowany dla jednej z grup - pacjentéw z choroba Parkinso-
na. Wynika to ze specyfiki prowadzonych badan [85-88]. Pacjenci w ramach tego
projektu wykonywali czterokrotnie kilka ¢wiczenri, w tym kilka wariantéw chodu.
Przy kazdym powtorzeniu znajdowali sie oni w jednym z ponizszych "stanow":

1. bez lekarstw i z wylaczonym neurostymulatorem

2. bez lekarstw i z wlaczonym neurostymulatorem

25



3. z lekarstwami i z wylaczonym neurostymulatorem
4. z lekarstwami i z wlaczonym neurostymulatorem

Poniewaz zaréwno neurostymulator jak i podanie lekarstw znaczaco wpty-
walo na zachowanie pacjentéw, postanowiono, ze nie wszystkie przejscia danego
pacjenta znajda sie w grupie - chdéd oséb chorych. O tym czy dane przejscie
kwalifikowalo sie do tej grupy decydowata ocena przez lekarza pacjenta w da-
nym stanie. Do oceny lekarz wykorzystywal skale UPDRS (Ujednolicona Skala
Oceny Choroby Parkinsona, ang. Unified. Parkinson’s Disease Rating Scale).
Otrzymanie wyniku wiekszego niz 1 w kategorii chod, oraz "zamrozenie" cho-
du klasyfikowalo pacjenta do grupy - chéd oso6b chorych. Przyktadowy przebieg
akcji chéd osoby zdrowej oraz chod osoby chorej zostal przedstawiony kolejno
na rysunkach 10 i 11.
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Rysunek 10: Przebieg akcji "Chod osob zdrowych"
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Rysunek 11: Przebieg akcji "Chod oséb chorych"
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4.3.2 Akcja schylanie sie

Kolejna licznie reprezentowana akcja jest - schylanie sie/przysiad. Wynika
to z faktu, iz na poczatku kazdej sesji pacjent/aktor podlega procesowi kalibra-
cji. Polega on na nagraniu danej osoby podczas wykonywania po kolei ruchu w
kazdym ze stawdéw. Nastepnie na podstawie tego nagrania dopasowywany jest
ogoblny model oraz tworzony jest unikalny model dla danej osoby z danym uto-
zeniem markeréw. Poniewaz skton/przysiad jest czescia procedury kalibracyjnej
dla danych animacyjnych uzyskano tacznie 1316 nagrai wykonanych przez 307
0s6b. Przyktadowy przebieg tej akcji zostal przedstawiony na rysunku 12.

Rysunek 12: Przebieg akcji "Schylanie si¢"

4.3.3 Akcje niebezpieczne

Akcje uznawane za potencjalnie niebezpieczne, czyli uderzenia i kopniecia
zostaly zarejestrowane w ramach projektéw dotyczacych sztuk walk takich jak
karate [89] czy taekwondo [90-93]. W przypadku karate zarejestrowano naste-
pujace techniki:

e Mae-Geri - podstawowe kopniecie

e Mawashi-Geri - wysokie kopniecie

e Ushiro-Mawashi-Geri - wysokie kopniecie z obrotem
e Gyaku-Zuki - uderzenie

Kazda z wymienionych technik zostala wykonana w jednym z trzech wa-
riantow - uderzenie/kopniak w powietrze (bez przeciwnika), uderzenie/kopniak
w tarcze treningowa, uderzenie/kopniak w przeciwnika (zarejestrowane wraz z
obrona). Nie wszystkie wymienione techniki zostaly wykonane przez wszyst-
kich zawodnikéw - mniej zaawansowani mieli problemy z wykonaniem techni-
ki Ushiro-Mawashi-Geri. Szczegolowy opis wraz z ilo§¢ wykonanych powtorzen
mozna znalez¢ w artykule [94].

Zawodnicy taekwondo natomiast wykonywali nastepujace techniki:

e Jirugi - uderzenie proste

e Dollyo - kopniecie okrezne
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e Yop - kopniecie boczne
e Ap - kopniecie frontalne

Podobnie jak w przypadku nagran z Karate, kazda technik zostata wykonana
w kilku wariantach - w powietrze (bez przeciwnika), w pileczke tenisows (za-
wieszong na lince pod sufitem), w miekka tarcze oraz twarda deske treningowa.

Lacznie w ramach obu projektéw nagrano 1305 uderzen oraz 4444 roéznych
kopnie¢ wykonanych przez 62 rézne osoby. Ponownie jak w przypadku chodu,
ze wzgledu na dysproporcje w ilosci nagran, podjeto decyzje o podziale akcji
kopniecie. Za kryterium podzialu wzieto rodzaj kopniecia - niskie lub wysokie.
Dodatkowo kopniecie wysokie podzielono na dwie podgrupy - proste i boczne.
Przebieg utworzonych w ten sposéb akcji przedstawiony jest na rysunkach 13,
14, 151 16.
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Rysunek 13: Przebieg akcji "Uderzenie"
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Rysunek 14: Przebieg akcji "Kopniecie niskie"
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Rysunek 16: Przebieg akcji "Kopniecie wysokie boczne"

4.3.4 Akcje statyczne

Pozostale dwie akcje - stanie i obroty, byly rejestrowane w ramach réznych
mniejszych i wiekszych projektow. Akcja stanie posiada dosé silng reprezentacje
- 1684 nagran wykonanych przez 81 osob. Niestety akcja obroty/rozgladanie
sie jest stosunkowo malo liczna. Tylko 625 powtoérzeri wykonanych przez 21
0s6b. Niemniej jest to dos¢ wazna akcja, dlatego postanowiono ja zachowad.
Przyktadowe przebiegi tych akcji przedstawiono kolejno na rysunkach 17 i rys.
18.
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Rysunek 18: Przebieg akcji "Obroty"

Szczegdlowe podsumowanie liczby wszystkich omoéwionych akcji znajduje si¢
w tabeli 3, wraz ze $§rednim, minimalnym oraz maksymalnym czasem trwania
danej akcji. Natomiast w tabeli 4 znajduje si¢ charakterystyka os6b bioracych
udzial w danym nagraniu wraz z podziatem na pteé.

Tabela 3: Wybrane akcje proste

D Akcja ’ Liczba ’ ?zas .trwan'ia akcji [s]

0s6b nagran $Sredni min  maks
Action01  Chod zdrowi 133 1619 4,98 1,47 10,19
Action02 Chod chorzy 89 1728 7,81 2,22 39,22
Action03  Stanie 81 1684 6,21 3,30 11,50
Action04 Obroty 21 625 7,83 3,15 20,70
Action05 Schylanie sie 307 1316 1,75 0,48 11,91
Action06 Uderzenie 62 1305 3,68 0,80 12,24
Action07 Kopniecie niskie 37 1083 3,29 1,55 9,46
Action08 Kopniecie wysokie proste 62 2006 4,14 2,06 9,13
Action09 Kopniecie wysoke boczne 62 1355 3,98 1,88 8,73
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Tabela 4: Charakterystyka poszczegolnych grup

Kobiety Mezczyzni

Akeja Liczba Wlek Liczba Wlek

§redni zakres $redni  zakres
Chod zdrowi 71 28,5 18-60 64 25,5 17-45
Chod chorzy 45 65 36-82 44 60 26-75
Stanie 39 45 20-82 42 45 20-75
Obroty 5 57,5 30-70 16 57 29-73
Schylanie sie 73 25,5 23-60 234 25,5 16-49
Uderzenie 23 18 10-31 39 20 10-50
Kopniecie niskie 13 17 10-31 24 19 10-50
Kopniecie wysokie proste 23 18 10-31 39 20 10-50
Kopniecie wysokie boczne 23 18 10-31 39 20 10-50

4.4 Przygotowanie bazy danych 3D

W zaleznosci od potrzeb laboratorium HML dostarcza dane w réznych for-
matach - szkielet najczesciej w formacie .fbx, pozycje markeréw w formacie .csv
lub .c3d3. Niezaleznie od wybranego formatu dane te wymagaja dodatkowe-
go przetworzenia. Wynika to ze specyfiki prowadzonych nagran, wymagan dla
poszczegdlnych projektéw, oraz wykorzystania danych pochodzacych z dwoéch
réznych oprogramowan.

4.4.1 Standaryzacja danych

Przed rozpoczeciem jakiejkolwiek obrébki danych niezbedne byto ujednoli-
cenie uktadow wspoétrzednych. Domyélnie w programie Blade osie ustawione sa
nastepujaco: Y - w gore, X - na boki, a Z - wzdluz sali (uktad lewoskretny).
W Nexusie natomiast 0§ Y i Z sa zamienione. Dlatego tez, na etapie wezytywa-
nia danych uktady wspoélrzednych zostaly znormalizowane - przyjeto domysle
ustawienia z Nexusa.

Drugim etapem bylo usuniecie tzw. T-pozycji, ktora pacjent/aktor przyjmu-
je na poczatku oraz na konicu nagrania. Ma to na celu ulatwienie po6zniejszej
obrobki danych - przyjecie tej pozycji sprawia, ze w kilku pierwszych i ostatnich
ramkach nagrania widoczne sg wszystkie markery, co znaczaco utatwia uzupet-
nienie ewentualnych luk w ich trajektorii. Z punktu widzenia rozpoznawania
danej akcji te fragmenty nagrania sa zbedne i nalezy je wycia¢. W tym celu
opracowano algorytm analizujacy zmiane odlegtosci pomiedzy markerami znaj-
dujacymi sie na obu dloniach. Odleglosé ta jest najwieksza na poczatku i na
konicu gdy aktor przyjmuje T-pozycje rys.19(a). Aby wycia¢ T-pozycje na po-
czatku nagrania nalezy znalezé moment, w ktérym odleglo$é przestaje maleé.
Z kolei na koiicu konieczne jest wykrycie momentu, w ktérym zaczyna rosnaé
do maksymalnej wielkosci. Algorytm sprowadza sie, wiec do znalezienia od-
powiednio pierwszego lokalnego minimum i ostatniego lokalnego maksimum w
pochodnej odleglosci pomiedzy znacznikami.

Kolejnym etapem przygotowania danych byto ujednolicenie ustawienia po-
czatkowego pacjentow/aktorow. W wiekszosci nagran osoby podczas wykony-

Shttps://c3d.org/
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Rysunek 19: Wykresy dla odlegltosci(a) oraz pochodnej odlegtosci(b) dla
markeréw znajdujacych sie na dloniach

wania akcji ustawione byly przodem wzdtuz osi Y rys. 20 (b). Jednakze kilka ze
wspomnianych wczesniej projektéw wymagalo, aby pacjent ustawiony byt tak,
aby patrzyl wzdtuz osi X rys. 20 (a). W przypadku tych nagrar, wspolrzedne
markeré6w musiaty zostaé¢ prawidlowo obrécone. Wykorzystano do tego proste
przeksztalcenie afiniczne - wszystkie wspotrzedne z, y, z zostaly przemnozone
przez macierz rotacji wokél osi Z o kat 90°:

/

x cosae. 0 sina 0 x
v 0 1 0 0 Yy
Z| |—=sina 0 cosa O z (17)
1’ 0 0 0 1 1

W przedostatnim etapie przygotowania bazy danych, kazdy rodzaj nagra-
nia zostal poddany innej indywidualnej obrébce. W przypadku danych chodu
oraz schylania sie wczesniejsze etapy byly wystarczajace - nie wymagaly one
dalszego przetwarzania. Nagrania stania oraz obrotéw w poréwnaniu do pozo-
statych akcji byty dtugie - érednio trwaly okoto minuty, podczas gdy $rednia
dla pozostalych grup byta ponizej 10 sekund. Dlatego tez nagrania te zostaly
podzielone na krétsze fragmenty o losowej dtugosci, tak, aby rozktadem przypo-
minaly akcje chod. Najwiecej obrobki wymagaly nagrania zawierajace kopniecia
i uderzenia. Specyfika projektéow, w ramach, ktérych nagrywane byly te dane
wymagata, aby jedno nagranie zawieralo trzy osobne powtoérzenia danego cio-
su. Dlatego tez, kazde z nagran nalezalo podzieli¢ na trzy osobne. Poniewaz
juz na etapie opracowywania specyfikacji nagran wiedziano o koniecznosci ich
pdZniejszego podzielenia, nagrania te zawieraly specjalne znaczniki. Operatorzy
podczas przetwarzania danych zaznaczali na osi czasu moment rozpoczecia oraz
zakonczenia wykonywania poszczegblnych technik. W celu podzielenia nagrania
na trzy osobne pliki nalezalo wiec odczytaé te znaczniki z pliku .c3d i na ich
podstawie dokona¢ podziatu.

Ostatni etap wymagal ujednolicenia schematu omarkerowania. Jak wspo-
mniano wezesniej, oba oprogramowania korzystaja z innych modeléow bazujacych
na roznej liczbie znacznikow - Blade na 53 markerach rys.21(a), Nexus na 39
rys.21(c). Jednakze znaczna czesé znacznikow jest dla obu schematow jednakowa
- np. markery na poszczegblnych stawach, oraz w potowie odlegtosci pomiedzy
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Rysunek 20: Ustawienie osoby na scenie przed (a) i po (b) rotacji

sasiadujacymi stawami. Dlatego tez, liczba znacznikow zostala ograniczona do
wspolnych 38 markerow rys.21(b,c).

4.4.2 Algorytm podzialu na podzbiory

W celu sprawdzenia poprawnosci modelu, oraz tego czy nie ulega on nad-
miernemu dopasowaniu do danych zwykle stosuje sie k-krotna walidacje krzy-
zowa. Zbior danych dzieli sie na k podzbioréow, z ktorych kazdy kolejno stuzy,
jako zbior testowy, podczas gdy wszystkie pozostate podzbiory razem stanowia
zbior uczacy. W przypadku wiekszosci danych podzial ten zwykle jest losowy.
Jednakze w przypadku omawianej bazy danych zastosowanie caltkowicie loso-
wego podziatu w znaczacym stopniu zafalszowatoby wyniki. Nalezy wzia¢ pod
uwage, ze dana osoba powtarzala dany ruch kilkukrotnie, wiec istnieje bardzo
duze prawdopodobieristwo, iz ruch danej osoby znajdzie sie zaréwno w zbiorze
uczacym jak i testowym. Dlatego tez zastosowano specjalny algorytm podziatu
bazy danych na k& podgrup:

1. Utworzenie listy oséb wraz z informacja ile razy dana osoba wykonata
dana akcje

2. Losowe podzielenie listy oséb na k podzbioréw

3. Zsumowanie liczby nagran w kazdym z utworzonych podzbiorow

4. Procentowe poréwnanie liczby nagran w kazdym podzbiorze

5. W przypadku zbyt duzej dysproporcji podzbioréw powrdt do punktu 2

Na rysunku 22 przedstawiono schemat blokowy omawianego algorytmu.
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Algorytm ten nalezy powtorzy¢ osobno dla kazdej akcji. Tak uzyskane pod-
zbiory taczymy w k zbioréw. Poniewaz niemozliwym jest uzyskanie identycznej
liczby akcji w kazdym z podzbioréw, wprowadzono margines bledu. W celu
oceny modeli zastosowanych w niniejszej pracy zdecydowano sie zastosowaé 5-
krotng walidacje krzyzowa z 4% marginesem bledu (w kazdej z podgrup liczba
nagran nie moze by¢ mniejsza niz 18% i nie wigksza niz 22% wszystkich na-
gran). Pozwolilo to na utworzenie pieciu podzbioréw. W tabeli 5 przedstawiono
sumaryczne podsumowanie losowo dobranych podzbioréw, ktore zostaty wyko-
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Rysunek 21: Schemat omarkerowania przed i po ujednoliceniu liczby

rzystane do przeprowadzenia wszystkich zaplanowanych eksperymentow.

Tabela 5: Podsumowanie podzbioréow

Liczba nagrari w podzbiorze

Akcja I 1 I IV vV
Chod os6b zdrowych 325 326 325 328 315
Chod os6b chorych 351 346 340 361 330
Stanie 350 330 324 350 330
Obroty 128 126 121 125 125
Schylanie sie 261 256 260 273 260
Uderzenie 263 267 255 251 269
Kopniecie niskie 212 206 217 217 226
Kopniecie wysokie proste 404 392 403 404 401
Kopniecie wysokie boczne 274 272 266 259 278
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Rysunek 22: Schemat blokowy algorytmu podziatu na k-podzbioréow
walidacyjnych (treningowych/testowych)

4.5 Przygotowanie danych 2D

Przygotowanie bazy 2D mozna podzieli¢ na trzy etapy:

e utworzenie kamery, oraz ustawienie jej parametréow wewnetrznych
e ustawienie pozycji kamery oraz rotacji

e projekcja perspektywiczna

Pierwszy z tych etapéw wykonywany jest tylko raz - parametry kamery po-
zostaja state niezaleznie od jej lokalizacji. Pozostate dwa powtarzane sa kolejno
dla wszystkich wybranych potozeii wirtualnej kamery.

4.5.1 Wirtualna kamera

Zadaniem wirtualnej kamery jest imitacja rzeczywistej. Jest to zadanie, kto-
re glownie polega na symulowaniu sposobu, w jaki $wiatlo przemieszcza sie
w przestrzeni i oddzialuje z obiektami. Istnieje wiele r6znych modeli, ktore w
wiekszym lub mniejszym stopniu symuluja zachowanie kamer oraz aparatow. W
niniejszej pracy zastosowano najprostszy a zarazem najczesciej stosowany mo-
del do odwzorowania obiektéw z przestrzeni tréjwymiarowej na dwuwymiarowsa
- model kamery otworkowej (ang. pinhole camera). Obrazy tworzone za pomoca
rzeczywistej kamery otworkowej sa do géry nogami. Dzieje sie tak dlatego, iz
plaszczyzna projekcji znajduje sie poza srodkiem rzutu (rys. 23). W wirtualnej
rzeczywistos$ci, w odréznieniu do prawdziwego $wiata, sytuacji tej mozna bar-
dzo tatwo uniknaé - wystarczy umiescié¢ plaszczyzne rzutowania przed otworem
kamery.
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Rysunek 23: Schemat kamery otworkowej.

W przypadku wirtualnych kamer konieczne jest tez okreslenie granic widocz-
noéci kamery. Granice te wyznacza si¢ za pomocg dwoch plaszczyzn réwnole-
glych do plaszczyzny obrazu - blizszej i dalszej. Plaszczyzny te okreslaja ktore
elementy sceny beda odwzorowane na obrazie (rys. 24). Odleglosé pomiedzy
kamera a plaszczyzna blizsza nazywamy Znear a dalsza Zfar. W grafice kom-
puterowej bardzo czesto plaszczyzna blizsza jest tozsama z plaszczyzng obrazu.
Niezaleznie jednak od umiejscowienia ptaszczyzny obrazu musimy wyznaczy¢ na
niej pewien obszar tzw. plétno, na ktory bedzie rzutowany obraz sceny. Wspol-
rzedne plotna sg niezbedne w celu okreslenia czy punkt rzutowany na ptaszczy-
zne obrazu bedzie widoczny w kamerze czy nie. Wspolrzedne te sa zalezne od
wielkosci pltotna, ktéra mozna obliczy¢ za pomoca nastepujacego wzoru:

Cs =2 x tan(a/2) x Znear (18)

Gdzie Cs to rozmiar plotna (z ang. Canvas Size), a « to kat widzenia kamery.
Roéwnanie to jest prawdziwe tylko w przypadku kwadratowego ptotna, gdy kat
widzenia pionowy i poziomy sa jednakowe. W niniejszej pracy, rozpatrywany
jest wlasnie taki przypadek. Znajac rozmiar ptétna, obliczenie jego polozenia a
w szczeg6lnosci lewego dolnego i prawego goérnego rogu jest proste, biorac pod
uwage, ze jest ono wysrodkowane na poczatku uktadu wspoétrzednych ptaszezy-
zny obrazu. Nalezy podzieli¢ rozmiar ptétna na 2 i okresli¢ znak wspodlrzedne;j
na podstawie potozenia rogu wzgledem ukladu wspoétrzednych:

TR = [%} (19)
BL = [_Sﬂ (20)

Gdzie TR to wspolrzedne prawego gornego wierzcholtka (z ang. Top Right), a
BL dolnego lewego.
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Rysunek 24: Widok boczny parametréow wirtualnej kamery

4.5.2 Lokalizacje wirtualnej kamery na scenie

Kolejnym krokiem po utworzeniu kamery i ustawieniu jej parametrow, jest
okreslenie jej potozenia na wirtualnej scenie. Polozenie kamery okreslane jest
przez zmienne ciagle ktére na potrzeby eksperymentéw zostaly zdyskretyzowa-
ne. W tym celu utworzono nad scena poczatkows kopute o érednicy 10 metrow.
Wartosé zostala dobrana tak, aby cata osoba byla widoczna w kamerze podczas
wykonywania danej akcji. Lokalizacje punktow na kopule zostaly wyznaczone
Za poImocy Wzorow:

x =r1-cos(a) - cos(f) (21)
y =r-sin(a) - cos(B) (22)
z=r-sin(f) (23)

Gdzie r to promient kopuly, a kat obrotu w plaszczyznie horyzontalnej, a
kat obrotu w plaszczyznie wertykalnej. Wartosci obrotéw poszczegdlnych katow
zostaly ustalone kolejno na 30°dla kata «, oraz 20 °dla kata 5. Wizualizacja
utworzonych w ten sposéb punktow zostata przedstawiona na rysunku 25.

Poniewaz im blizej szczytu kopuly tym wieksze jestb zageszczenie punktow,
ich liczba musiala zostaé¢ ograniczona. Ma to na celu utworzenie jak najbardziej
réznorodnych baz danych 2D, co w przypadku punktéw znajdujacych sie tak
blisko siebie nie byto by mozliwe. Ostatecznie liczbe lokalizacji wirtualnej kamery
ograniczono do 46 roéznych pozycji. Ich lokalizacja przedstawiona zostata na
rysunku 26.
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Rysunek 25: Wizualizacja wszystkich punktéw na kopule, widok z
perspektywy (a) oraz z gory (b).
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Rysunek 26: Wizualizacja wybranych lokalizacji wirtualnej kamery na
przyktadzie akeji chod. Widok: perspektywa (a), z przodu (b), z boki (¢), z
gory (d).

4.5.3 Projekcja perspektywiczna

Ostatnim krokiem w tworzeniu baz danych 2D jest projekcja perspekty-
wiczna, dla kazdego polozenia wirtualnej kamery. Podczas projekcji wirtualna
kamera zawsze skierowana byla na srodek sceny. Projekcja ta sprowadza sie
do ciggu przeksztatcen. W pierwszej kolejnosci nalezy znalezé macierz kamery,
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nastepnie przeliczyé koordynaty wszystkich punktéw z ukladu globalnego na
uktad kamery, a na koncu dokona¢ projekcji. Do zdefiniowania macierzy kamery
nalezy okresli¢ jej pozycje na scenie, kierunek, w ktorym patrzy, oraz wektory
skierowane w prawo oraz w gore od kamery.

Wyznaczenie pozycji kamery na scenie zostalo oméwione powyzej w podroz-
dziale 4.5.2. Wektor kierunkowy kamery wyznaczamy za pomoca nastepujacego
wzoru:

D = normalize(target — camPos) (24)

gdzie target to punkt, na ktoéry ma patrzeé kamera, a camPos to pozycja kamery
na scenie. Podczas tworzenia bazy 2D, wirtualna kamera zawsze patrzyta na
srodek sceny.

Kolejnym wektorem jest wektor skierowany w prawo, ktory reprezentuje do-
datnig 0§ X przestrzeni kamery. Wyznacza sie go za pomoca iloczynu wektoro-
wego wektora kierunkowego, oraz wektora wskazujacego w gore w przestrzeni
swiata (Up):

R = normalize(D x Up) (25)

Poniewaz wynikiem iloczynu krzyzowego wektoréw, jest wektor prostopadly do
obu wektoréw, otrzymany w ten sposéb wektor wskazuje w kierunku dodatniej
osi X.

Ostatni wektor obliczany jest ponownie za pomoca iloczynu wektorowego,
tym razem pomiedzy wektorem kierunkowym oraz prawym:

U = normalize(R x D) (26)

Wszystkie trzy powyzsze wektory wraz z pozycja kamery tworza macierz
przeksztalcenia wspotrzednych:

R, R, R. 0] [L 0 0 —P,
|u, v, U. of |01 0 -P,

CM=1p, b, D. o|*lo 0 1 -P. (27)
0o 0 o0 1] |00 o0 1

gdzie R;, R, i R, to sktadowe z,y,z wektora prawego kamery, U, U, i U,
to skltadowe z,y,z wektora pionowego, D,, D, i D, to skltadowe z,y,z wektora
kierunkowego, a P,, Py i P, to pozycja z,y,z kamery.

Macierz ta wyliczana jest kolejno dla kazdej lokalizacji wirtualnej kamery.
Nastepnie wszystkie wspolrzedne markeréw zostaja przeksztatcone z przestrze-
ni globalnej na przestrzen kamery, poprzez przemnozenie ich przez utworzong
macierz. Ostatnim krokiem jest najprostsza projekcja perspektywiczna, prze-
prowadzana dla kazdej pozycji kamery.

Kazdy z omoéwionych wczesniej 5 podzbioréw danych, zostal poddany rzuto-
waniu perspektywicznemu kolejno dla kazdej z 46 wybranych lokalizacji wirtual-
nej kamery. Pozwolilo to na utworzenie bazy danych 2D, ktora zostata wykorzy-
stana do dalszych testow. Na rysunku 27 przedstawiono przyktadowe rezultaty
projekcji perspektywicznej, dla trzech losowych pozycji wirtualnej kamery. Po-
zycje kamery zostaly zaznaczone na czerwono. Dodatkowo rzuty te w pelnej
rozdzielczo$ci sa dostepne w Dodatku A.
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4.6 Augmentacja danych

Uczenie maszynowe, a zwlaszcza uczenie glebokie wymaga duzych zbioréw
danych. Proces przygotowania - zarejestrowanie, obrobka i etykietowanie, zaj-
muja spore ilosci czasu i bywaja kosztowne. Dlatego tez, w przypadku mniej-
szych baz danych stosuje sie rézne metody w celu zwiekszenia liczby probek
niewielkim kosztem pracy. W przypadku obrazéw najczesciej dodaje sie pro-
ste transformacje (przesuniecie, skalowanie, obrot, czy odbicie), albo dodanie
drobnych szuméw, czy zmiany w nasyceniu koloru lub jasnosci. W przypadku
sygnaléw mozna zastosowaé¢ podobne metody, wymagaja one jednak dostoso-
wania do charakterystyki danych. Znieksztalcenia te mozna podzieli¢ na dwie
grupy lokalne, oraz globalne.

Przeksztalcenia na poziomie lokalnym obejmuja pojedyncze zmiany w tra-
jektorii markera. Dodatkowo moga, lecz nie musza byé skorelowane z innymi
markerami. Wérod tego rodzaju znieksztalcen mozna wyr6znié: luki/dziury w
trajektorii, pojedyncze piki, szumy oraz zmiany skokowe i powolne (rys. 28).
Wszystkie te znieksztalcenia wystepuja naturalnie w danych MoCap ( [95]) i sa
usuwane przez operatora systemu na etapie oczyszczania danych. Poniewaz dane
wykorzystane w niniejszej pracy zostaly oczyszczone, znieksztalcenia te naleza-
toby dodac sztucznie. Wymagatoby to okreslenia parametrow dla kazdego zaklo-
cenia. Dla pojedynczych pikow nalezy okreslié ich maksymalna wysokosé, oraz
czestotliwos§é wystepowania. W przypadku szumu poza dlugoscia jego wyste-
powania, nalezy dodatkowo okresli¢ jego rodzaj np. Gaussowski. W przypadku
luk trzeba tez rozwazyé rézne metody ich uzupetniania, od prostej interpolacji
do bardziej skomplikowanych metod bazujacych na sieciach neuronowych czy
drzewach decyzyjnych ( [96]). W zaleznosci od zastosowanej metody moze to
prowadzi¢ do powstawania zmian - skokowych, oraz powolnych.

’204 T T T T T T
Zmiana prostokatna
-206 -
Powolna zmiana
-208 - B
Pik
Y

-210 - -

Dziura Szum
212 \ % Dane znieksztalcone -

. e Dane oryginalne
_214 1 | 1 1 | 1 | 1 1
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Rysunek 28: Najczesciej spotykane btedy w danych MoCap

Poniewaz zmiany te dotycza pojedynczych trajektorii markera, lub nawet
jednej z jego sktadowych, konieczne jest réwniez okreslenie zakresu tych zmian.
Ilu markeréw w danym nagraniu maja dotyczy¢? Czy jednocze$nie ma wyste-
powac jedno, dwa, czy wszystkie zaklocenia? Ile procent nagrania ma by¢ znie-
ksztalcone? Zagadnienie to stanowi osobny obszar badawczy, ktory moze zostaé
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rozwazony w przysztosci. Dlatego tez postanowniono nie wprowadzaé tego typu
zmian.

Przeksztalcenia globalne obejmuja wszystkie znaczniki w danym nagraniu.
Do tego rodzaju przeksztaltcen zaliczamy m.in obrocenie czy przesuniecie aktora
na scenie, odbicie lustrzane, rozmycie danych poprzez zastosowanie filtru dolno-
przepustowego, czy przyciecie nagrania. Czesé z tych przeksztalceri naturalnie
wystepuje juz w danych. Aktorzy podczas wykonywania akcji stali w réznych
czesciach sceny, akcja typu chod zaczynata i koriczyta sie w innym miejscu dajac
tym samym efekt przyciecia. Natomiast wprowadzenie rotacji aktora z punktu
widzenia omawianych eksperymentéw jest niepotrzebne - widok danej akcji pod
innym katem umozliwia rotacja kamery.

Augmentacje stosuje sie przede wszystkim, gdy zbiér danych jest zbyt maly.
Baza danych wykorzystywana w niniejszej pracy jest dosé¢ obszerna, a przepro-
wadzone testy nie wykazaly, aby ktérakolwiek z metod prowadzita do zbytniego
dopasowania si¢ do danych. Dlatego tez zrezygnowano z tego etapu przygo-
towywania danych. Warto natomiast rozwazy¢ analize wplywu poszczegblnych
zaklocen, na jako$é rozpoznawania poszczegdlnych akcji, jednakze nie jest to
celem niniejszej pracy.
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5 Klasyfikacja zachowan postaci ludzkiej w prze-
strzeni tr6jwymiarowej

5.1 Sformulowanie zadania

Eksperymenty zaproponowane w niniejszym rozdziale mialy na celu dwie
rzeczy. Pierwsza z nich byta analiza poréwnawcza trzech réznych typow glebo-
kich sieci neuronowych - jednowymiarowej sieci CNN, oraz dwoch sieci LSTM
(jedno i dwukierunkowej).

Drugim celem bylo okreslenie optymalnego rozmiaru wektora wejSciowego.
W przypadku danych pochodzacych z systemu Motion Capture mamy do czy-
nienia z nadreprezentacja danych. Podczas nagrai, pacjent ma na sobie 39 lub
53 znaczniki, w zaleznosci od wybranego schematu. Po ujednoliceniu schematéw
nadal pozostaje 38 markeréw. Znaczna ich czesé¢ znajduje sie na tych samych
stawach lub segmentach ciata. W przypadku danych z rzeczywistych kamer bar-
dzo trudno jest wyodrebnié¢ i §ledzi¢ taka liczbe punktoéw charakterystycznych
dla kazdej osoby. Dlatego tez liczba danych wej$ciowych musiata ulec redukc;ji.
Sposob ich eliminacji zostal opisany w podrozdziale 5.1.1.

Do realizacji tych celéw utworzono sieci kazdego typu a nastepnie testowano
je za pomoca 5-krotnej walidacji krzyzowej, powtorzonej 5 razy dla kazdego z 7
rozmiarow wektora wejsciowego. W celu oceny jakosci klasyfikacji wykorzystano
takie miary jak doktadnosé¢ (ang. Accuracy, ACC), czuloéé¢ (ang. True positive
rate TPR), czestotliwosé bledow (ang. False negative rate FNR), precyzja (ang.
Positive predictive value, PPV), czy oczekiwana proporcja bledéw (ang. false
discovery rate, FDR). Wymienione miary mozna wyrazi¢ za pomoca nastepuja-
cych wzorow:

Ace = TPHIN (28)

P
TRP = 7o - 100% (29)
FNR = TPF+7NFN -100% (30)
PPV = % -100% (31)
FDR = TPZ17PFP -100% (32)

gdzie TP to liczba prawdziwie poprawnych klasyfikacji (ang. true positive),
TN to liczba prawdziwie negatywnych klasyfikacji (ang. true negative, TN),
FP to liczba falszywie pozytywnych klasyfikacji (ang. false positive, FP), FN
to liczba falszywie negatywnych klasyfikacji (ang. false negative, FN), a P to
wielko$¢é populacji.

Ze wzgledu na charakter danych, podzbiory wykorzystywane w omawianych
eksperymentach nie sg zbalansowane - nie mozliwym jest uzyskanie takiego sa-
mego procentowego podziatu w przypadku kazdego z k-zbioréw walidacyjnych.
W literaturze mozna spotkaé¢ inne miary, takie jak wspotczynnik korelacji Mat-
thewsa (ang. Matthews Correlation Coefficient MCC) [97], ktéry jest miara
jakosci efektywnosci klasyfikacji dla niezrownowazonych populacji klas. Jego
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wartosci skaluja sie od -1 w przypadku braku klasyfikacji do 1 w przypadku
dokladnej klasyfikacji. Wspotczynnik ten oblicza sie za pomoca nastepujacego
wzoru:

TP-TN —FP-FN
MCC = (33)
/(TP + FP)(FP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

Jednakze nawet takie miary maja mata warto$¢ poznawcza przy mocno nie-
zbalansowanych zbiorach [95]. W zwiazku z czym wprowadzono dwie dodatkowe
miary, oraz przeprowadzono poglebiona analize dla kazdego z zestawéw danych.
Miary te to kolejno Poziom Bledu Osoby (PBO) i Poziom Bledu Akcji (PBA).
Poniewaz kazda akcja byla wykonywana kilka razy przez dana osobe, miara ta
ma okreslaé, jaki procent akcji wykonanych przez jedna osobe zostal blednie
sklasyfikowany, oraz $rednig warto$¢ PBO w ramach danej akcji:

Liczba blednych klasy fikacji osoby

PBO = 34
W szystkie akcje osoby (34)
TR

Sieci neuronowe, a w szczegolnosci glebokie sieci neuronowe maja tendencje
do przeuczania sie czy wrecz zapamietywania konkretnych wzorcow. Dlatego
tez koniecznym jest sprawdzenie, czy w omawianym przypadku sieci sa w sta-
nie odpowiednio uog6lnié¢ dane i rozdzieli¢ konkretny, charakterystyczny uktad
§ledzonych markeréw, od charakterystyki danego ruchu. Jest to gtéwne zada-
nie wprowadzonych miar, ktére pozwalaja na potencjalne zidentyfikowanie czy
sumaryczne bledy sieci nie sa zdominowane przez jedna osobe lub jedna akcje.

Wspomniana pogtebiona analiza obejmuje miedzy innymi proby znalezie-
nia przyczyny tych pomylek w ramach poszczegolnych klas poprzez doktadng
analize danych aktoréw obejmujaca nie tylko analize sposobu wykonania da-
nej akcji, ale rowniez poprzez poréwnanie pozostatych danych pacjentéow takich
jak ich wiek, pteé, czy w przypadku oséb chorych nasilenie objawéw chorobo-
wych. Sprawdzono rowniez wplyw wykorzystanego oprogramowania, na jakosé
klasyfikacji. Ostatnim z parametréw branym pod uwage w dalszej analizie byta
tez data nagrania. Dane nagrywane byly na przestrzeni kilku lat, podczas kto-
rych zmienialo sie wyposazenie laboratorium (przybywato kamer, czy zmienialty
sie wersje oprogramowania), a takze doSwiadczenie pracownikow. Wyniki tych
analiz znajduja sie w rozdziatach 5.3 dla danych tréjwymiarowych oraz 6.5 dla
danych dwuwymiarowych.

5.1.1 Kryteria redukcji wektora wejSciowego

Jak juz wcze$niej wspomniano, w fizycznych systemach optycznych niemoz-
liwym jest sledzenie tak duzej liczby punktéw dla kazdej zarejestrowanej osoby.
Dlatego tez konieczne jest wyznaczenie minimalnej liczby znacznikéw - takiej,
przy ktorej dokladnosé sieci oraz czutosé klasyfikacji pozostaja wysokie.

Poczatkowo jako wektor wejsciowy wykorzystywane byly trajektorie wszyst-
kich 38 znacznikow (29a), a nastepnie ich ilog¢ ulegala systematycznej redukcji.

43



Uzyskano w ten sposob siedem réznych wektoréw wejéciowych, z ktoérych kaz-
dy zawieral coraz mniejsza liczbe markeréow. Eliminacja odbywata sie zgodnie z
ponizszymi kryteriami.

W pierwszym kroku redukcji postanowiono usunaé¢ znaczniki znajdujace sie
pomiedzy dwoma sasiadujacymi stawami: znaczniki z ramion, przedramion, ud
i lydek. Markery te maja utatwi¢ systemowi rozréznienie prawej od lewej strony
ciala, dlatego ich lokalizacja jest za kazdym razem troche inna. Ich usuniecie
ograniczylto wektor wejsciowy do 28 markerow (rys. 29 b).
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Rysunek 29: Wizualizacja wybranych markerow: (a) 38 znacznikow, (b) 28
znacznikow, (c¢) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9
znacznikow, (g) 7 znacznikow.
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Drugim krokiem byta redukcja o polowe markeréw znajdujacych sie na tych
samych segmentach ciata: glowie, tulowiu, oraz miednicy. Zwigzane to byto
glownie z ograniczeniami, jakie wynikaja w przypadku wykorzystywania danych
z kamer 2D. Ograniczyto to liczbe znacznikow do 22 (rys. 29¢).

W nastepnym kroku ograniczono markery znajdujace sie bardzo blisko siebie:
na stopach oraz dloniach. Usunieto markery pod paliczkami, na pietach oraz pod
palcem $rodkowym. Pozostawiajac tym samym 16 znacznikéow (rys. 29d).

Dalsza redukcja ponownie obejmowata segmenty - kazdy z nich byt juz tylko
reprezentowany przez jeden marker. Z taka sytuacja najczesciej ma miejsce przy
danych z kamer wizyjnych. Liczba znacznikow zostata ograniczona do 13 (rys.
29¢).

Przedostatnim krokiem byta rezygnacja z markeréw znajdujacych sie na ko-
lanach i tokciach. Redukcja ta sprawita, ze kazda z koiiczyn reprezentowana byta
przez dwa markery odpowiadajace poczatkowi i koncowi konczyny - ramiona-
dlonie, miednica-kostki (rys. 29f).

W ostatnim kroku ograniczono liczbe markeréw do 7 zostawiajac tylko znacz-
niki na glowie, miednicy oraz koricach koiniczyn - nadgarstki i kostki. Jest to
minimalna liczba markeréw jaka moze zosta¢ wykorzysta do rozpoznawania ak-
cji. Eliminacja choé¢by jednego markera wiecej sprawi, ze dana konczyna lub
segment nie beda juz w zaden sposob reprezentowane (29g).

5.2 Struktury wybranych sieci razem z opisem hiperpara-
metrow

Po wyborze typu sieci neuronowej, konieczne jest uszczegbdtowienie jej ar-
chitektury, oraz ustalenie wszystkich hiperparametréw algorytmu uczacego. Od
odpowiedniego doboru tych hiperparametréw zalezy, jakos¢ wybranego modelu,
oraz to, w jakim stopniu nauczy sie on uogoélnia¢ dane. Problem ten jest trudny,
zlozony i bardzo czasochlonny. Na przestrzeni lat r6zni badacze proponowali
rozmaite rozwigzania tego problemu. Jednym z popularniejszych rozwiazan jest
zastosowanie optymalizacji Bayesa.

Optymalizacja bayesowska [98] opiera sie na algorytmach prawdopodobieri-
stwa warunkowego. Jej zadaniem jest zbadanie przestrzeni wejsciowej funkcji
celu i znalezienie najbardziej optymalnych parametréw modelu na ograniczo-
nym podzbiorze przestrzeni wejéciowej. W odrdznieniu od innych podej$é nie
polega ona na lokalnym gradiencie i przyblizeniu hesjanu, a wykorzystuje infor-
macje ze wszystkich poprzednich ocen. Dzieki czemu mozliwe jest znalezienie
lokalnego minimum trudnych niewypuktych funkcji przy stosunkowo niewielkiej
liczbie ocen.

Wszystkie eksperymenty omawiane w niniejszej pracy byty wykonywane w
Matlabie, w ktorym jest wbudowany optymalizator bayesowski. Do optymaliza-
cji zostaly wybrane nastepujace hiperparametry, wraz z zakresami:

e glebokosé sieci (liczba ukrytych warstw od 1 do 5)

o predkosé uczenia si¢ (0.0001 - 0.1)

e przyciecie gradientu (1-inf)

Dodatkowo w przypadku sieci LSTM liczba komorek na poszczegdlnych war-

stwach (od 10 do 200). W przypadku sieci CNN liczba (10-100) i rozmiar filtrow
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(2-20). Dodatkowo dla sieci CNN przyjeto zalozenie, ze z kazda wartwa liczba
filtréw ulega podwojeniu. Optymalizacja zostala przeprowadzona kilkukrotnie,
dla kazdego rozmiaru wektora wej$ciowego, na wstepnym podzbiorze danych.

5.2.1 Sieci LSTM

Dla obu typoéw sieci LSTM, najwiekszy wplyw na ogdlna jakosé klasyfika-
cji miat rozmiar wektora wejsciowego. Doktadniejsza analiza wptywu wartosci
hiperparametréw na uzyskane rezultaty wykazala kilka zalezno$ci.

Wartosci hiperparametréw uzyskanych dla kazdego rozmiaru wektora wej-
$ciowego oscylowaly wokot podobnych wartosci. Przyktadowo wartosé predkosci
uczenia sie oscylowata od 0.00085 do 0.00110. Co wiecej w kazdym przypadku
optymalna okazywala sie sie¢ z 3 warstwami ukrytymi. Zastosowanie mniejszej
liczby warstw powodowalo problemy z uogélnieniem danych, z kolei przy pie-
ciu warstwach dochodzito do przeuczenia sieci. W przypadku tego typu sieci
dochodzilo do btedow w momencie gdy warto$¢ gradientu byta nieskoriczona.

Poniewaz, wplyw rozmiaru wektora wejSciowego mial najwiekszy wpltyw,
ktory zostal bardziej szczegdtowo opisany w rozdziale poswieconym analizie wy-
nikéw, zdecydowano sie usrednié¢ wartosci wszystkich hiperparametréw. Dla jed-
nokierunkowej sieci LSTM wybrano nastepujace parametry:

e glebokosé sieci — 3 warstwy ukryte

e liczba ukrytych jednostek na warstwie — 100,/50/50

e predkos$é uczenia sie — 0.001

e przyciecie gradientu — 10

Dla dwukierunkowej sieci LSTM wybrano nastepujace parametry:
o glebokosé sieci — 3 warstwy ukryte

e liczba ukrytych jednostek na warstwie — 100/100/50

e predkos$é uczenia sie — 0.001

e przyciecie gradientu — 20

Architektura obu sieci LSTM jest podobna, rozng sie tylko parametrami
uczenia. Schemat obu sieci zostal przedtsaiony na rysunku 30.

5.2.2 Sie¢ CNN

W przypadku sieci CNN ponownie rozmiar wektora wejsciowego mial nie-
co mniejszy wplyw na jakos¢ wynikéw. Jednakze, podobnie jak w przypadku
sieci LSTM do dalszych, bardziej szczegétowych testéw utworzono jedng sied,
bedacymi usrednieniem najlepszych wynikdw:

o glebokosé sieci — 2 warstwy ukryte
e liczba filtrow na warstwie — 32/64
e rozmiar filtra - 5

e predko$é uczenia sie — 0.001
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e przyciecie gradientu — inf

Zaprojektowa sie¢ jest dosé generyczna. Jej architektura zostala przedsta-
wiona na rysunku 31.
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Rysunek 30: Schemat zaprojektowanej sieci LSTM
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5.3 Klasyfikacja z wykorzystaniem sieci LSTM
5.3.1 Ogolna jakosé klasyfikacji

Jak wspomniano wcze$niej najwiekszy wplyw, na jako$¢ klasyfikacji mia-
ta liczba markeréw uzyta do stworzenia wektora wejsciowego. Na rysunku 32
przedstawiono wykresy pudetkowe dla doktadnogci sieci jedno i dwukierunko-
wej, dla r6znych rozmiaréow wektora wejéciowego. W przypadku obu sieci moze-
my zauwazy¢ podobng zalezno$é pomiedzy liczbag markeréw na wejsciu a jako-
$cig sieci. Poczatkowo redukcja markeréw, dzieki eliminacji bardzo podobnych
do siebie trajektorii, poprawiata wyniki sieci. Jednakze przekroczenie pewnego
progu sprawito, ze nie tylko §rednia doktadnos¢ sieci zaczeta spadaé, ale rowniez
jej spojnosé - zwiekszatl sie zakres wartosci doktadnodci sieci utworzonych dla
tych samych danych wejsciowych. W przypadku sieci jednokierunkowej waha-
nia wynosity od 12% do 24%, w przypadku dwukierunkowej od 3,5% do 8,5%.
W obu przypadkach spadek liczby markeréw powodowal zwiekszenie zakresu
doktadnosci.
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Rysunek 32: Wykres pudetkowy dla doktadnosci sieci LSTM (a)
jednokierunkowej, (b) dwukierunkowe;.

Jednakze sieci jednokierunkowe, niezaleznie od rozmiaru wektora wejsciowe-
go, uzyskiwaly znaczaco gorsze rezultaty w poréwnaniu do sieci dwukierunko-
wych. Bardzo czesto wszystkie rodzaje kopnieé klasyfikowaly, jako jedno, co w
znaczacy sposob obnizato dokladnosé sieci. Dodatkowo dochodzito do licznych
pomylek pomiedzy praktycznie wszystkimi akcjami, co widoczne jest na przy-
ktadowych macierzach pomytek na rysunkach 33 i 34. Dodatkowo na rysunku
34 przedstawiono macierze pomytek dla tego samego rozmiaru wektora wej-
Sciowego oraz danych uczacych i testowych. Jakosé klasyfikacji pomiedzy tymi
sieciami jest skrajnie rézna. Dlatego tez, sieci jednokierunkowe zostaty wyelimi-
nowane z dalszej analizy i nie zostaly wziete pod uwage w przypadku danych
dwuwymiarowych.
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Rysunek 33: Przykladowa macierz pomytek jednokierunkowej sieci LSTM dla
28 znacznikéw w wektorze wejéciowym
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Rysunek 34: Przykladowe macierze pomytek jednokierunkowej sieci LSTM dla
22 znacznikéw w wektorze wejsciowym

W przypadku dwukierunkowej sieci LSTM mozna zauwazy¢ grupowanie sie
pomytek. Mylone sa akcje o podobnej charakterystyce - chody oséb zdrowych z
chorymi i odwrotnie, czy rézne rodzaje kopnie¢ pomiedzy soba. Widoczne jest
to na rysunku 35, gdzie przedstawiono macierze pomytlek dla kazdego rozmiaru
wektora wejsciowego. Co wiecej wraz ze zmniejszaniem si¢ liczby markerow w
wektorze wejSciowym zwiekszala sie liczba pomytek nie tylko pomiedzy podob-
nymi akcjami, ale réwniez pozostalymi.
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Na rysunku 36 przedstawiono wykres stupkowy dla wartosci PBA dla po-
szczegdlnych akcji z uwzglednieniem zmian w liczbie znacznikow w wektorze
wejsciowym. Podobnie jak w przypadku ogolnej, jakosci sieci, srednia liczba
pomytlek danej osoby w ramach danej akcji rosnie. Majac na uwadze zarow-
no $rednia, jako$¢ sieci, oraz sumaryczna liczbe pomylek na osobe, najlepsze
rezultaty uzyskano dla sieci, ktéra na wejsciu miata 22 znaczniki.

Jednakze, nalezy mie¢ na uwadze specyfike wykorzystanych danych - moze
sie okaza¢, ze w ramach jednej akcji, wszystkie powtorzenia tylko 2/3 oséb sa
blednie klasyfikowane. Dlatego konieczna jest doktadniejsza analiza kazdej ak-
cji w polaczeniu z danymi aktorow takimi jak wiek, pteé, wzrost, waga czy w
przypadku oséb chorych nasilenie objawéw chorobowych.
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Rysunek 36: Wykresy stupkowe wartosci PBA dla réznej liczby markeréow w
wektorze wejsciowym

5.3.2 Akcja chéd os6b zdrowych

Choéd os6b zdrowych, poza jednostkowymi przypadkami mylony byt z cho-
dem os6b chorych. Na rysunku 37 przedstawiono rozktad miary PBO dla po-
szczegbdlnych rozmiaréw wektora wejSciowego. Mozna zauwazy¢, ze wraz ze spad-
kiem liczby markeréw na wejsciu liczba osob, ktorych przejicia sa zawsze lub
prawie zawsze poprawnie klasyfikowane spada. Utrzymuje sie ona jednak zawsze,
powyzej 60 osob, z czego dla 48 0s6b sieci zawsze dawaly poprawne wyniki. Dla
kolejnych 54 0s6b procent bledu nie przekraczal 50% wszystkich przejsé. W
grupie tej znalazty sie wszystkie osoby, ktére nagrywane byly za pomoca opro-
gramowania Vicon Blade.

W przypadku nagraii pochodzacych z oprogramowania Vicon Nexus, znacz-
nie czesciej dochodzito do pomytek. Wplyw na to moze mie¢ fakt, ze oprogramo-
wanie to wykorzystywane jest do celéw medycznych, w zwiazku, z czym markery
sg przyklejane bezposrednio do skory pacjenta. Umozliwia to znacznie doktad-
niejsza rejestracje danych, poprzez eliminacje btedéw powstatych w skutek ruchu
materiatu. Dodatkowo, osoby zdrowe nagrywane w tym oprogramowaniu miaty
stuzy¢ za grupe referencyjna dla oséb chorych. Poniewaz w grupie oséb cho-
rych znajduja sie przede wszystkim osoby starsze, starano sie, aby osoby zdrowe
réwniez byly starsze.
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Rysunek 37: Rozklad PBO dla akcji Chod os6b zdrowych dla réznej liczby
znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c)
22 znaczniki, (d) 16 znacznikéw, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6
znacznikow.

Co warte zaznaczenia znalazlty sie 3 osoby, dla ktoérych sie¢, niezaleznie od
wielkosci wektora wejsciowego, zawsze dawala bledne wyniki (klasyfikowala je,
jako osoby chore. Dokladniejsza analiza danych tych pacjentéw, nie wykazata
zadnych cech wspolnych - byly to osoby mtode (20/21 lat), zaréwno kobiety jak
i mezczyzna, niezgtaszajace zadnych probleméw ze zdrowiem.

5.3.3 Akcja choéd oséb chorych

Chod os6b chorych, ponownie poza jednostkowymi przypadkami, mylony byt
z chodem os6b zdrowych. Podobnie jak w przypadku wczesniejszej grupy - nie
wszystkie przej$cia danej osoby bytly blednie klasyfikowane, co widoczne jest na
rysunku 38, gdzie przedstawiono rozklad miary PBO dla poszczegdlnych rozmia-
réow wektora wejSciowego z uwzglednieniem danej jednostki chorobowej. Podob-
nie jak w przypadku os6b zdrowych, procentowa liczba oséb zawsze prawidtowo
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klasyfikowanych nie spadata ponizej 50 0séb, z czego dla 39 osob wszystkie sie-
ci, zawsze dawaly prawidtowe wyniki. Dodatkowo, mozna zauwazy¢, ze wraz ze
spadkiem liczby markeréw na wejsciu sieci stawaly sie bardziej zero-jedynkowe -
wiecej przej$é danej osoby bylo uznawane za chod osoby chorej/zdrowej. Dodat-
kowo redukcja, w odroznieniu od oséb zdrowych, poprawiata, jakosé klasyfikacji.
Poniewaz, grupa ta zawiera osoby z réznymi jednostkami chorobowymi, w dal-
szej analizie podzielono te grupe na poszczegélne schorzenia.
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Rysunek 38: Rozklad PBO dla akcji Chod oséb chorych, z uwzglednieniem
schorzen, dla roznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.

Wsréd osob po endoprotezoplastyce stawu biodrowego zaobserwowano kilka,
ciekawych zaleznosci. Osoby, ktorych chod byt zawsze lub prawie zawsze mylo-
ny z chodem oso6b zdrowych, przeszly zabieg endoprotezoplastyki obu stawow.
Przy czym zdarzaly sie sytuacje, ze dla réznych wektoréw wejsciowych osoba
taka byla roznie klasyfikowana, w skrajnych przypadkach wszystkie jej przej-
$cia byly albo poprawnie, albo blednie klasyfikowane. Ogdlnie, pacjenci z tym
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schorzeniem dosé¢ rzadko byli blednie identyfikowani. Wynika to z faktu, iz za-
bieg endoprotezoplastyki w znaczacy sposob wplywa na chod czlowieka, miedzy
innymi u tych oséb nie wystepuje ruch przywiedzenia stawu biodrowego.

W grupie 0s6b ze zwyrodnieniem kregostupa réwnie mozna zaobserwowaé
bardziej skrajna klasyfikacje. Poza jednostkowymi przypadkami, pacjent jest
uznawany albo za osobe zdrowa, albo zawsze za chora. Przy réznym rozmiarze
wektora wejSciowego, inne osoby byly blednie klasyfikowane. Zdarzalo sie, ze
dana osoba byla zawsze mylona tylko dla konkretnego rozmiaru wektora wej-
$ciowego. Co warte zaznaczenia, osobg, ktorej chody byly najczesciej blednie
klasyfikowane (zawsze lub prawie zawsze, jako zdrowa), byta najmltodsza osoba
w tej grupie - 46 letnia kobieta. Dodatkowo dla wektoréw wejsciowych o roz-
miarze 9, 16, 22 i 28 blednej klasyfikacji ulegalo nie wiecej jak 40-60% przejsé
danej osoby.

U oséb z choroba Parkinsona dochodzilo do najmniejszej liczby pomytlek.
Dla zadnego rozmiaru wektora wejsciowego, nie byto przypadku by dana osoba
byla zawsze blednie klasyfikowana. Bledy dotyczyly pojedynczych, tych samych
0s6b, w réznym stopniu (jedna sie¢ sklasyfikowata 40% przej$é danej osoby, jako
chod 0so6b zdrowych inna 60%). Ponownie w grupie tej, najczesciej mylonym
pacjentem okazal sie najmlodszy, 34-letni mezczyzna. Dodatkowo, do pomytek
dochodzilo znacznie czedciej w przypadku oséb, ktore uzyskaly nizszy wynik w
skali UPDRS (im wyzszy wynik, tym bardziej nasilone objawy choroby).

W przypadku oséb po udarze, ponownie mozna zaobserwowaé bardzo skraj-
na klasyfikacje. Ponadto, w grupie tej, przy niektorych rozmiarach wektora wej-
Sciowego (9 i 28) maksymalnie 60% przej$é jednej osoby byto blednie klasyfi-
kowanych. W pozostalych przypadkach pomytki dotyczyly pojedynczych osob.
Prawdopodobnie wynika to z faktu, iz udar w znaczacym stopniu wplywa nie
tylko na chéd czlowieka, ale i cala jego motoryke. Tak samo jak w poprzednich
grupach, najczesciej mylona osoba, niezaleznie od wielkosci wektora wejéciowego
byt najmtodszy 26-letni mezczyzna z niedowtadem po lewej stronie ciala.

Ogolnie wszystkie sieci znacznie lepiej poradzily sobie z prawidtowa klasyfi-
kacja os6b chorych. Im bardziej dane schorzenie wptywalo na chéd, tym mniej
przej$¢ danej osoby byto mylonych. Dodatkowo, u osoby, ktore byty nagrywane
wiecej niz raz réwniez czesciej dochodzito do pomytek. Osoby te pomiedzy na-
graniami przechodzity dodatkowo rehabilitacje. W przypadku, gdy dana osoba
przychodzita tylko z tym jednym schorzeniem, nagrania po rehabilitacji byty
czesciej mylone. Osoby, ktore mialy schorzen wiecej, przykltadowo byly po en-
doprotezoplastyce stawu biodrowego, ale dodatkowo skarzyty sie na bole krego-
stupa lub cierpialy na inne schorzenia klasyfikowane byly poprawnie w kazdej
serii nagran. Wynika to z faktu, iz rehabilitacja skupiala sie gtéwnie na jednej
dolegliwosci. Niezaleznie od schorzenia, jezeli czas pomiedzy diagnoza/operacja
a nagraniem byl stosunkowo krotki, osoba ta byla prawidlowo klasyfikowana.
W sytuacji, gdy czas ten byl dluzszy, a pacjent nie skarzyt sie na dodatkowe
schorzenia, sieci klasyfikowaly go w wigkszym lub mniejszym stopniu btednie.

5.3.4 Akcja stanie

Akcja stanie niezaleznie od rozmiaru wektora wejSciowego charakteryzowata
sie najmniejsza liczba bledow klasyfikacji. Bledy byly pojedyncze i dotyczyty
praktycznie zawsze tych samych osob (rys. 39). Wsrod nich znalezli sie dwaj
pacjenci z chorobg Parkinsona. W ich przypadku do btedéw dochodzito tylko w
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przypadku wiekszej liczby markeréow. W grupie tej znalazly sie tez trzy osoby, dla
ktorych sie¢ zawsze lub prawie zawsze dawala bledne rezultaty - klasyfikowata
ich ruch, jako obroty, uderzenie, czy kopniecie.
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Rysunek 39: Rozklad PBO dla akcji Stanie dla roznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikéw, (¢) 22 znaczniki,
(d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.

Bledy te maja zwiazek ze sposobem wykonywania tej akcji. Zdecydowana
wiekszos¢é os6b stata dosé statycznie - nie rozgladala sie za mocno, najczesciej
nie odrywala nég od podloza. Wymienione trzy osoby staly do$é dynamicznie -
przestepowaly z nogi na noge, wymachiwaly rekami czy gwaltownie sie rozgla-
daty.

5.3.5 Akcja obroty

Pomimo stosunkowo niewielkiej reprezentacji, akcja ta okazala sie na tyle
specyficzna, ze sieci bez problemu, niemal zawsze, prawidlowo ja klasyfikowaly
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(rys. 40). Podobnie jak w przypadku akcji stanie, do pomylek dochodzito spo-
radycznie, zawsze w przypadku tych samych oséb. Pojedyncze wykonania tej
akcji przez dana osobe byly mylone z akcjg uderzenie, gdy wykonywata ona dy-
namiczne ruchy rekami, lub z akcja stanie, gdy obrot byt bardzo wolny. Spadek
liczby markerow w wektorze wej$ciowym w nieznaczny sposdb pogarszal, jakosé

klasyfikacji.

5.3.6 Akcja schylanie sie

Akcja ta, podobnie jak poprzednie dwie, charakteryzowala sie niemal 100%
rozpoznawalnodcia. Do pomylek dochodzitlo bardzo sporadycznie, w jednym z
dwoch przypadkow. Gdy skton byt zbyt niski, akcja ta mylona byta ze staniem.
Dodatkowe, dynamiczne ruchy rak sprawialy, ze dochodzilo do pomytki z akcja
uderzenie. Akcje schylanie sie wykonala najwicksza liczba 0soéb, z czego zdecy-
dowana wickszos¢ wykonala ja tylko raz, co wplynelo na rozktad wartosci PBO
(rys. 41).

5.3.7 Akcja uderzenie

Akcje uderzenie wykonywali zawodnicy dwoch roznych sportow walki - Ka-
rate i Taekwondo. Dlatego tez ponownie jak w przypadku oséb chorych, na
wykresie rozkladu wartosci PBO oznaczono odpowiednim kolorem osoby trenu-
jace dana dyscypline (rys. 42).

W przypadku oséb trenujacych Taekwondo, znacznie rzadziej dochodzito do
pomytek. A jesli juz pomytki sie zdarzaty dotyczyly one najczedciej nie wiecej
niz 4-5 na 30 uderzeni danej osoby. Akcja ta najczesciej mylona byta z pozosta-
tymi akcjami niebezpiecznymi - kopniecia. Do pomytek dochodzito w momencie,
gdy dana osoba podczas wykonywania uderzenia dodatkowo przemieszczala sie.
Miato to miejsce najczesciej podczas uderzenia w tarcze lub deske. W jednostko-
wych przypadkach akcja ta mylona byla tez z akcja stanie lub obroty. W grupie
tej, najlepsze rezultaty osiagnieto przy wektorze wejsciowym sktadajacym sie
z 16 znacznikow, jednakze bledy dla pozostalych wartosci nie byly specjalnie
wieksze.

Wsérod zawodnikéw karate znacznie czeSciej dochodzito do pomylek. Tak
samo jak w przypadku wszystkich pozostatych grup, pomytki te dotyczyty naj-
czedciej tych samych oséb. Podobnie jak w przypadku zawodnikéw Taekwondo,
pomytki dotyczyty gtownie uderzenia w tarcze - uderzenia w powietrze danej
osoby byty poprawnie sklasyfikowane, a w tarcze mylone z innymi akcjami nie-
bezpiecznymi. Prawdopodobna przyczyna takiej klasyfikacji moze mieé¢ podtoze
w tym, ze podczas uderzenia w tarcze, zawodnicy wykonywali kilka dodatkowych
ruchow.
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Rysunek 42: Rozklad PBO dla akcji Uderzenie, z uwzglednieniem
trenowanego sportu, dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a)
38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13

znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.

5.3.8 Akcja kopniecie niskie

Akcje ta wykonywali tylko zawodnicy karate, a jej rozpoznawalno$é¢ w bar-
dzo duzej mierze zalezy od rozmiaréw wektora wejsciowego (rys. 43). Sposrod
wszystkich akcji niebezpiecznych, akcja ta charakteryzowata sie najwieksza ilo-
$cig pomytek. Poczatkowo zalozono, ze wplyw na tak czeste pomytki moze mieé
fakt, iz ten rodzaj kopniecia wykonywali tylko zawodnicy karate, wsrod, kto-
rych dominowaly osoby mlodsze (od 10 do 14 lat). Dodatkowo przemawial za
tym fakt, ze dwie osoby, dla ktorych wszystkie sieci zawsze dawaly btedne wy-
niki, byty doroste (20 i 50 lat) i wysokie (ponad 180 cm wzrostu). Jednakze dla
pozostaly oséb pelnoletnich, lub wyzszych nieletnich rezultaty byty znacznie
lepsze, lub nawet za kazdym razem bezbledne. Dalsza analiza nagrain wykaza-
ta, ze znacznie czedciej do pomylek dochodzito przy kopnieciach w powietrze.
Brak celu w postaci tarczy powodowal, ze wysoko$cia niemalze zrownywaly sie
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z kopnieciami wysokimi.
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Rysunek 43: Rozklad PBO dla akcji Kop niski dla réznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki,
(d) 16 znacznikéw, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.

5.3.9 Akcja kopniecie wysokie proste

Akcje kopniecie wysokie proste, ponownie wykonywali zawodnicy zaréwno
Karate jak i Taekwondo. Rozktad wartosci PBO jest podobny jak przy akcji
uderzenie - dane zawodnikow Taekwondo sa czesciej prawidtowo klasyfikowane
niz zawodnikow Karate (rys. 42). Ponownie czesciej mylone sa kopniecia wykona-
ne w tarcze lub w deske, podczas ktoérych zawodnik wykonuje dodatkowe ruchy.
Prowadzito to do pomylek z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi. Pomylki z
akcja kopniecie niskie, zdarzaly sie, gdy tarcza/deska znajdowata sie stosunkowo
nisko. Z akcja ta myleni byli zaréwno zawodnicy Karate jak i Taekwondo.
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Rysunek 44: Rozklad PBO dla akcji Kopniecie wysokie proste, z
uwzglednieniem trenowanego sportu, dla réznej liczby znacznikow w wektorze
wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (¢) 22 znaczniki, (d) 16
znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.




5.3.10 Akcja kopniecie wysokie boczne

Ostatnia z omawianych akcji jest kopniecie wysokie boczne, wykonywane
przez zawodnikdéw obu dyscyplin. Charakterystyka tej akcji jest podobna do po-
zostalych akcji niebezpiecznych (rys. 45) - kopniecia wykonane przez zawodni-
kow Taekwondo byty czesciej poprawnie klasyfikowane, niz zawodnikow Karate.
Przyczyna btednej klasyfikacji rowniez lezy w sposobie wykonania akcji - czesciej
mylone byly kopniecia wykonywane w tarcze lub deske.
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Rysunek 45: Rozktad PBO dla akcji Kopniecie wysokie boczne, z
uwzglednieniem trenowanego sportu, dla réznej liczby znacznikow w wektorze
wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (¢) 22 znaczniki, (d) 16
znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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5.3.11 Whnioski

Dwukierunkowe sieci LSTM do$¢ dobrze poradzily sobie z klasyfikacja wy-
branych akcji. Do pomylek dochodzito najczesciej pomiedzy bardzo podobnymi
akcjami. Wiekszo$¢é pomytek miala miejsce w obrebie bardzo podobnych klas
- chody, czy rézne rodzaje kopnieé. W przypadku obu akcji ch6d mozemy za-
uwazy¢, ze wiekszos¢ sieci byla mocno wyczulona na wszelkie odstepstwa od
pewnego wzorca. Powodowalo to, ze osoby zdrowe znacznie czesciej klasyfiko-
wane byly, jako chore. W przypadku akcji potencjalnie niebezpiecznych naj-
wieksze wplyw na poprawng rozpoznawalnosé mial spos6b wykonania techniki
- kopniecie/uderzenie w powietrze lub tarcze/deske.

Rozmiar wektora wejsciowego, w przypadku wiekszosci akcji, mial bardzo
duzy wplyw, na jakosé¢ klasyfikacji. Szczegétowa analiza danych wykazalta, ze
najbardziej optymalny jest wektor wejSciowy sktadajacy sie z 22 markerdw.

5.4 Klasyfikacja z wykorzystaniem sieci CNN
5.4.1 Ogoblna, jakosé klasyfikacji

Sieci CNN, niezaleznie od rozmiaréw wektora wejsciowego, uzyskaty gorsze
rezultaty w stosunku do dwukierunkowej sieci LSTM, jednakze lepsze niz jed-
nokierunkowy LSTM. Co wazniejsze, w odroznieniu od jednokierunkowej sieci
LSTM dochodzito do wiekszej liczby pomytek w ramach podobnych akcji, a nie
pomiedzy klasami, co widoczne jest na rysunku 48. Dodatkowo, nie miata miej-
sca sytuacja by wszystkie warianty danej akcji klasyfikowane byty, jako jedna
akcja (przyktadowo wszystkie rodzaje kopnieé, jako kopniecie wysokie). Dlatego
tez, ten rodzaj sieci zostal poddany dalszej analizie.
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Rysunek 46: Wykres pudetkowy dla sieci CNN

Zaleznos¢ pomiedzy doktadnoscia sieci CNN a rozmiarem wektora wejscio-
wego jest inna niz w przypadku sieci LSTM. Doktadnosé systematycznie spada
wraz ze spadkiem liczby markeréw na wejsciu (rys. 46). Natomiast wahania
pomiedzy doktadnosciami poszczegdlnych sieci, podobnie jak w przypadku sieci
LSTM, rosty wraz ze zmniejszaniem sie wektora wejsciowego i wynosity od 9,5%
do 17%. Dla 38, 28, 22 i 16 markeréw na wejsciu spadek $redniej, jakosci jest
nieznaczny. Co wiecej dla wektora wejSciowego sktadajacego sie z 22 znaczni-
kéw, wahania doktadnosci sa najmniejsze. W przypadku 6 markeré6w na wejsciu
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mozna zaobserwowaé znaczacy wzrost $redniej, jednakze rozbieznosé pomiedzy
najlepsza a najgorsza siecig byta bardzo duza.

Jak juz wcze$niej wspomniano, do zdecydowanej wiekszosci pomytek docho-
dzilo pomiedzy bardzo podobnymi akcjami (chod oséb zdrowych i chod osob
chorych, czy rozne rodzaje kopnie¢). Na rysunku 48 przedstawiono macierze
pomytek dla najlepszych sieci dla kazdego rozmiaru wektora wejsciowego. Po-
dobnie jak w przypadku sieci LSTM, akcje statyczne charakteryzowaly sie nie
tylko najwieksza rozpoznawalnoscia, ale tez rzadko inne byly z nimi mylone.
Ponownie wraz ze spadkiem liczby markeréw w wektorze wejSciowym mozna
zauwazy¢ zwiekszenie sie pomytek miedzy klasowych.

Najwiekszy udzial w jakosci ponownie miata akcja chéd 0s6b zdrowych i chéd
0s6b chorych. Jest to szczegdlnie widoczne na $rednim procentowym rozktadzie
bledow dla poszczegolnych akeji (rys. 47). Niezaleznie od rozmiaréw wektora
wejsSciowego okoto polowa oséb zdrowych byta btednie klasyfikowana. Wszystkie
wyniki zostaly ponownie poddane bardziej szczegdlowej analizie, osobno dla
kazdej akcji.
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< I Oty
M 03H + (I Schylanie sie
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Rysunek 47: Wykresy stupkowe wartosci PBA dla réznej liczby markeréw w
wektorze wejsciowym
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Rysunek 48: Macierze pomytek sieci CNN dla roznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38, (b) 28, (c) 22, (d) 16, (e) 13, (f) 9, (g) 7

63



5.4.2 Akcja Chéd os6b zdrowych

Jak juz wspomniano wczesniej, akcja ta bylta najczesciej mylona akcja wsrod
wszystkich utworzonych sieci. Na rysunku 49 przedstawiono $redni rozklad war-
tosci PBO. Odzwierciedla on ogdlng, jakos¢ sieci - wraz ze spadkiem liczby mar-
keréw w wektorze wejSciowym, liczba oséb poprawnie klasyfikowanych spada,
by na konicu dla 6 znacznikéw ponownie wzrosnaé.
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Rysunek 49: Rozktad PBO dla akcji Chod osob zdrowych dla roznej liczby
znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c)
22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6
znacznikow.

Dokladniejsza analiza danych wykazalta, ze ponownie osoby nagrywane za
pomoca oprogramowania Vicon Blade byly czesciej poprawnie klasyfikowane.
Ruch wszystkich 27 osoéb, ktore niezaleznie od rozmiaru wektora wejsciowego
byty zawsze poprawnie klasyfikowane zostal zarejestrowany wtasnie w tym opro-
gramowaniu. Przy czym zdarzaty sie osoby, nagrywane w Vicon Blade, ktérych
czesé przejsc byla blednie klasyfikowana.
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Znalazlo sie tez 9 0s6b, ktorych chéd zawsze byt mylony z chodem osoby cho-
rej. Wsrod nich byly 3 osoby zawsze mylone przez sieci LSTM, oraz 6 osob, dla
ktorych sieci LSTM mylity sie srednio w 50%. Doktadniejsza analiza dostepnych
informacji na temat tych oséb nie wykazala zadnych nieprawidtowosci. Podglad
ich nagran réwniez nie wykazal zadnych widocznych odstepstw. Przyczyna musi,
wiec leze¢ w bardziej abstrakcyjnych cechach znalezionych przez sieci.

5.4.3 Akcja Chéd os6b chorych

Akcja chod osob chorych, poza jednostkowymi przypadkami, mylona byla
z chodem oséb zdrowych. Do sytuacji, w ktérej wszystkie przejscia danej oso-
by byly blednie klasyfikowane dochodzito rzadko (rys. 50). Ponownie jak w
przypadku oséb zdrowych mozemy zaobserwowaé wzrost liczby osob popraw-
nie klasyfikowanych wraz ze spadkiem liczby markerow w wektorze wejsciowym.
Dla 35 o0séb sieci niezaleznie od wielkosci wektora wej$ciowego zawsze dawaly
prawidlowe wyniki. Rozklad bledéw dla poszczegblnych jednostek chorobowych
przestawial sie nastepujaco.

W grupie pacjentéw po endoprotezoplastyce dochodzito do sporadycznych
pomytek. Bledy najczesciej dotyczyty kilku przejs¢ danej osoby. Tylko dla 3
rozmiaréw wektora wejSciowego znalazlty sie osoby, ktore sie¢ zawsze klasyfiko-
wala nieprawidtowo. Osoby te przeszty zabieg endoprotezoplastyki obu stawow
biodrowych. Pozostale osoby, ktérych chéd byt czesto mylony réwniez mialy
operowane oba biodra, lub byly po zabiegu jednego i oczekiwaly na zabieg dru-
giego stawu biodrowego. Zalezno$é ta nie jest jednak symetryczna - cze$é osob
po podwojnym zabiegu byla zawsze prawidlowo klasyfikowana. Osoby te naj-
czesciej cierpialy na inne dodatkowe schorzenia jak osteopatia, bole kregostupa,
czy zwyrodnienie stawow kolanowych.

Liczba zawsze poprawnie klasyfikowanych pacjentéw ze zwyrodnieniem kre-
gostupa réwniez rosta wraz ze spadkiem liczby markeréw. Jednakze maksymalnie
potowa byla zawsze poprawnie klasyfikowana. Osoby te poza problemami z kre-
gostupem zgtaszaly inne dodatkowe dolegliwosci jak boéle stawoéw biodrowych,
czy osteopatie. Osobami, ktorych chdd byt najczesciej mylony byty osoby, ktore
skarzyty sie gléwnie na bole kregostupa tylko w odcinku ledzwiowym. Pozostate
osoby, ktérych choéd tylko w czesci przypadkéw byl mylony, nagrywane byty w
laboratorium wiecej niz raz. Pomiedzy kolejnymi nagraniami przechodzilty sesje
rehabilitacji, co wptyneto na ich sposéb poruszania sie.

Tak samo jak dla poprzednich jednostek chorobowych, klasyfikacja oséb z
choroba Parkinsona poprawiala sie wraz ze zmniejszaniem sie wektora wejécio-
wego. Przy czym dla wektora wej$ciowego sktadajacego sie z 22 markerow, moz-
na zauwazy¢ drastyczny spadek, jakosci - tylko 2 osoby byly poprawnie iden-
tyfikowane. W przypadku sieci CNN, w odréznieniu od LSTM, nie widaé tak
wyrazne] korelacji, pomiedzy jakoscia klasyfikacji a punktacja pacjenta w skali
UPDRS.

Osoby po udarze byty blednie klasyfikowane w réznym stopniu. Ponownie
osoby, ktore posiadaly dodatkowe schorzenia (haluksy, cukrzyca, béle koriczyn
dolnych) lub u ktorych czas pomiedzy udarem a nagraniem byl krotki byly
zawsze poprawnie klasyfikowane. Przy czym zdarzaly sie wyjatki. Przyktadowo
pacjent, u ktorego udar wystapil w tym samym roku, co nagranie byl dosé
czesto mylony. Mozliwych przyczyn takiej klasyfikacji moze byé¢ wiele. Nalezy
wziaé¢ pod uwage, ze udar w zaleznosci od rozmiaréw i potozenia uposledza w
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réoznym stopniu funkcje motoryczne.

Wisrod wszystkich pacjentéw miata miejsce podobna zalezno$é jak przy cho-
dzie 0s6b zdrowych. Wartosé PBO uzyskana dla sieci CNN byta dla kazdej osoby
podobna lub wyzsza niz te uzyskane dla sieci LSTM. Zdarzaly si¢ jednosetowe
sytuacje odwrotne. Poniewaz bledy dotyczyly w wiekszosci tych samych oséb,
ich przyczyny sa podobne jak przy sieciach LSTM.
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Rysunek 50: Rozklad PBO dla akcji Chod oséb chorych, z uwzglednieniem
schorzen, dla réznej liczby znacznikéw w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c¢) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13

znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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5.4.4 Akcja Stanie

Akcja stanie, niezaleznie od rozmiaréw wektora wejSciowego, byla praktycz-
nie zawsze poprawnie klasyfikowana. W przypadku tej akcji sieci CNN poradzity
sobie znacznie lepiej niz sieci LSTM - btedy dotyczyly maksymalnie potowy na-
gran danej osoby (rys. 51). Prawdopodobna przyczyna sporadycznych pomytek,
lezy, podobnie jak w przypadku sieci LSTM, w sposobie wykonywania danej
akcji przez dane osobe. Nadmierne ruchy konczyn, oraz gwaltowne obroty czy
przestepowanie z nogi na noge, powodowaly bledna klasyfikacje jako uderzenie,
obroty czy chod.
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Rysunek 51: Rozklad PBO dla akcji Stanie dla roznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki,
(d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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5.4.5 Akcja Obroty

Akcja obroty, niezaleznie od wielkos$ci wektora wejSciowego, byta niemal w
100% prawidtowo klasyfikowana (rys. 52). Wyjatek stanowity dwie osoby, ktore
podczas niektorych nagrai bardziej dynamicznie wymachiwali rekami (klasy-
fikowane, jako uderzenie), lub obracali sie bardzo powoli (klasyfikowane, jako
stanie).
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Rysunek 52: Rozklad PBO dla akcji Obrot dla réznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki,
(d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.

68



5.4.6 Akcja Schylanie sie

Podobnie jak dwie poprzednie, bardziej statyczne akcje, akcja schylanie sie
byta w wiekszosci przypadkéw prawidlowo klasyfikowana. Do pomytek docho-
dzito bardzo sporadycznie - przy bardzo niskim sklonie, lub jaki$§ dodatkowych
ruchach koniczyn gornych. Na rysunku 53 przedstawiono rozktad wartosci PBO
dla poszczegdlnych rozmiaréw wektora wejsSciowego. Zmiana markeréw na wej-
$ciu nieznacznie wplynela na rozpoznawalnosé tej akcji.
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Rysunek 53: Rozklad PBO dla akcji Schylanie sie¢ dla réznej liczby
znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c)
22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6
znacznikow.
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5.4.7 Akcja Uderzenie

W przypadku pierwszej z "niebezpiecznych" akcji - uderzenie, sie¢ CNN
poradzila sobie znacznie lepiej. Zdecydowana wiekszo$é uderzenn danej osoby
byta klasyfikowana poprawnie (rys. 54). W przypadku zawodnikoéw trenujacych
Taekwondo do pomytek praktycznie nie dochodzito. Wyjatek stanowita jedna
osoba, dla ktorej przy 38 i 9 markerach na wejsciu, sie¢ niepoprawnie sklasyfi-
kowala 3 uderzenia w tarcze i 2 uderzenia w deske. Akcje te klasyfikowane byty,
jako stanie, lub kopniecie niskie.

Wirod zawodnikoéw Karate, znacznie czesciej dochodzito do btedéw. Pomyt-
ki, niezaleznie od wielkosci wektora wejsciowego dotyczyty tych samych oséb -
dla 38 markeréw na wejsciu sie¢ blednie klasyfikowata 40% uderzen osoby, a
dla 16 25% uderzeri. Do pomytek dochodzito gléwnie, gdy zawodnik uderzal w
tarcze.
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Rysunek 54: Rozktad PBO dla akcji Uderzenie, z uwzglednieniem
trenowanego sportu, dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a)
38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13

znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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5.4.8 Akcja Kopniecie niskie

Akcja kopniecie niskie, wykonywana tylko przez zawodnikéw Karate byta

znacznie gorzej klasyfikowana niz pozostalte akcje "niebezpieczne". Niezaleznie
od rozmiaréw wektora wejéciowego, ponownie nie wiecej jak polowa kopnieé
danej osoby bylo blednie klasyfikowanych (rys. 55). Analiza konkretnych na-
gran wykazala, iz podobnie jak w przypadku sieci LSTM do pomylek czesciej
dochodzilo w przypadku kopnie¢ w powietrze. Brak tarczy powodowal, ze za-
wodnik unosil noge wyzej, przez co sie¢ klasyfikowata ten rodzaj kopniecia, jako
kopniecie wysokie proste lub boczne.
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Rysunek 55: Rozklad PBO dla akcji Kop niski dla réznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki,
(d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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5.4.9 Akcja kopniecie wysokie proste

Ten rodzaj kopniecia wykonywany byt przez zawodnikéw obu sportéw walki.
Rozklad wartosci PBO jest podobny jak przy akcji uderzenie (rys. 54). Rozmiar
wektora wejsciowego nie ma wiekszego wplywu, na jakosé klasyfikacji, a btedy
dotycza gltéwnie tych samych zawodnikow Karate. Wérod zawodnikéw Taekwon-
do dochodzi do sporadycznych pomylek podczas uderzenia w tarcze lub deske.
Od wysokosci i ustawienia celu zalezalo czy ruch ten bedzie pomylony z akcja
kopniecie niskie, czy z kopnieciem wysokim bocznym.
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Rysunek 56: Rozklad PBO dla akcji Kopniecie wysokie proste, z
uwzglednieniem trenowanego sportu, dla réznej liczby znacznikow w wektorze
wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki, (d) 16
znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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5.4.10 Akcja kopniecie wysokie boczne

Dla ostatniej z wybranych akcji, ponownie mozna zauwazy¢ wplyw rozmia-
ru wektora wejsSciowego, na jakos$¢ klasyfikacji. Mniejsza liczba markeréow na
wejéciu znaczaco poprawia, jakosé klasyfikacji (rys. 57). Wiekszosé bledéw po-
nownie dotyczy zawodnikéow Karate, jednakze w odréznieniu od pozostatych
akcji "niebezpiecznych", wérod zawodnikow Taekwondo rowniez dochodzito do

wiekszej liczby pomylek.
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Rysunek 57: Rozklad PBO dla akcji Kopniecie wysokie boczne, z
uwzglednieniem trenowanego sportu, dla réznej liczby znacznikéw w wektorze
wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (¢) 22 znacznik, (d) 16
znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.

5.4.11 Wnioski

Sieci CNN, pomimo nizszej $redniej wartosci doktadnosci, poradzity sobie z
zadaniem klasyfikacji catkiem dobrze, a dla niektérych akcji przewyzszyty sieci
LSTM. Najwiekszy wplyw, na jako$¢ sieci miala ponownie akcja chdd osob zdro-
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wych i chéd oséb chorych. Liczne bledy, zwlaszcza dla pierwszej z wymienionych
akcji, w znaczacy sposob obnizaty, jakosé sieci.

Wplyw rozmiaru wektora wejsciowego, na jakos¢ klasyfikacji roznit sie w
zaleznodci od akcji. W przypadku akcji statycznych nie miat on wiekszego wpty-
wu, dla pozostatych zazwyczaj mniejsza liczba markeré6w na wejsciu poprawiata,
jakosé klasyfikacji. Po szczegotowej analizie wszystkich danych uznano, ze naj-
bardziej optymalny jest wektor wejsciowy sktadajacy sie¢ z 16 markerow.

5.5 Poréwnanie wynikéw dla obu rodzajow sieci

Bledy w obu oméwionych wyzej sieciach byly bardzo podobne. Dotyczy to
zaréwno klas, ktore byly miedzy soba mylone, jak i oséb, ktérych ruch byt
mylony. Przykladowo sie¢ LSTM klasyfikowata srednio 3 z 10 przej$¢ jednej
osoby niepoprawnie, a sie¢c CNN 4 z 10. Przy czym nie w kazdym przypadku
byly to te same nagrania.

5.5.1 Akcje - Chody

Najczesciej mylonymi akcjami byly akcje chod oséb zdrowych i chod oséb
chorych. Znacznie czedciej dochodzito do uznawania osoby zdrowej za chora niz
odwrotnie. Wszystkie sieci wydawaly sie by¢ bardzo rygorystyczne w klasyfikacji
- osoby zdrowe, ktorych chod odbiegal w mniejszym lub wiekszym stopniu od
wzorca klasyfikowane byty, jako chore. Wérod takich os6b mozemy wyrédznié¢ 24
letnia kobiete, ktora chodzita na palcach, lub osoby, ktére podczas poruszania
sie mocno wymachiwaly rekami.

Dodatkowo do pomylek znacznie czeéciej dochodzito wsréd os6b nagrywa-
nych w oprogramowaniu Vicon Nexus. Wplyw na taka klasyfikacje moze mieé¢
nie tyle oprogramowanie, a specyfikacja nagran. Osoby nagrywane w Vicon Ne-
xus mialy stuzy¢ za grupe referencyjna dla 0sob z réznymi schorzeniami, dlatego
tez ich $rednia wieku jest wyzsza niz dla os6b nagrywanych w Vicon Blade. Po-
niewaz, osoby te miaty $wiadomosé, ze ich chéd bedzie potem analizowany, wiec
podczas nagran mozna bylo zauwazyé, ze czasami poruszaja sie bardzo sztywno
czy nienaturalnie.

W $réd osob chorych, jakosé klasyfikacji byta zalezna od gléwnego schorze-
nia. Wynika to z faktu, iz r6zne schorzenia, r6znie objawiaja sie w chodzie. Oso-
by, ktére cierpialy na dodatkowe schorzenia jak osteopatia, haluksy, cukrzyca,
zwyrodnienie stawéw kolanowych, zwyrodnienie kregostupa w odcinku szyjnym,
czy bole koniczyn goérnych, byly prawidlowo klasyfikowane.

Dla obu z wymienionych akcji sieci CNN popelnialy znacznie wiecej pomy-
tek. Wartos¢ PBO dla wiekszosci os6b byla wyzsza dla sieci CNN niz dla sieci
LSTM.

5.5.2 Akcje statyczne

Za akcje statyczne mozna uznaé akcje - stanie, obroty i schylanie sie. W
przypadku tych akcji obie sieci poradzily sobie bardzo dobrze. Rozmiar wektora
wejsciowego nie mial wiekszego wpltywu, na jakosé klasyfikacji. Dla tych klas
sieci CNN uzyskaly nieznaczne lepsze wyniki niz sieci LSTM.
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5.5.3 Akcje niebezpieczne

Sieci CNN znacznie lepiej poradzily sobie z prawidlowsa klasyfikacja akcji
wykonanych przez zawodnikéw Taekwondo - uderzenia, oraz kopnieé¢ wysokiego
i niskiego. Bledy w tych akcjach wystepowaly, gdy wykonywali je zawodnicy
Karate. Réwniez najwiecej pomylek dochodzito przy akcji wykonywanej tylko
przez zawodnikéw Karate - kopniecie niskie.

Sieci LSTM réwniez czeSciej blednie klasyfikowaty zawodnikow Karate, jed-
nakze bledy zdarzaly sie tez dla zawodnikéw Taekwondo. Dodatkowo zdarzaty
sie osoby, ktorych wszystkie wykonania danej techniki byly blednie klasyfiko-
wane, co nie miato miejsca przy sieciach CNN.

Powody btednych klasyfikacji dla obu sieci sa podobne. Kazda z technik wy-
konywana byta w kilku wariantach - w powietrze lub cel (tarcze i/lub deske).
Bledy dotyczyly przede wszystkim jednego z tych wariantow. W przypadku kop-
niecia niskiego brak celu powodowal, iz kopniecie byto wyzsze. Dla pozostatych
kopnieé ustawienie celu, a zwlaszcza jego wysokosé wplywala najmocnie]j ja kla-
syfikacje. Co warte zaznaczenia, wbrew poczatkowym obawg sieci dos¢ dobrze
rozroznialy kopniecie wysokie boczne od kopniecia wysokiego prostego.

5.5.4 Wnioski koncowe dla sieci 3D

Poniewaz najwieksza liczba btedéw dotyczyta chodu oséb zdrowych i chodu
0s6b chorych, postanowiono ujednolici¢ te grupy. Na rysunku 58 przedstawiono
wykresy pudetkowe doktadnosci sieci LSTM i CNN dla roznych rozmiaréw wek-
tora wejsciowego, w ktorych wszystkie chody zostaly potraktowane, jako jedna
akcja. Przy takim podziale sieci CNN zaczynaja przewyzszaé sieci LSTM.

Pomimo tak znaczacej poprawy, na potrzeby eksperymentéw z danymi dwu-
wymiarowymi postanowiono zachowaé¢ podzial chodéw na dwie osobne grupy.
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Rysunek 58: Wykres pudetkowy dla doktadnosci (a) dwukierunkowej sieci
LSTM, (b) sieci CNN, po zgrupowaniu akcji Chod
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6 Wplyw rzutowania 2D na dokladnos$é klasyfi-
kacji zachowan postaci ludzkiej

6.1 Sformulowanie zadania

Glownym celem eksperymentéw omawianych w niniejszym rozdziale jest
okreslenie granicy rozpoznawalnosci poszczegdlnych akcji prostych. Do ich kla-
syfikacji ponownie wykorzystano dwa rodzaje glebokich sieci neuronowych -
dwukierunkows, sie¢c LSTM i jednowymiarows, sie¢c CNN. Dodatkowym celem
jest, podobnie jak w przypadku danych 3D, okreslenie optymalnego rozmiaru
wektora wejsciowego. Sposob redukcji markeréw na wejsciu pozostal taki sam
jak w przypadku danych tréjwymiarowych.

Do realizacji powyzszy celéw, dla kazdego z 46 potozeri wirtualnej kamery
utworzono oba rodzaje sieci, ktére ponownie testowane byly za pomoca 5-krotne;j
walidacji krzyzowej dla kazdego rozmiaru wektora wejsciowego. Ze wzgledu na
ograniczenia czasowe, tym razem walidacja nie byta dodatkowo powtarzana.

Ocenie ponownie podlegata ogélna, jakosé¢ klasyfikacji, czestotliwos¢ popraw-
nych i btednych klasyfikacji w ramach poszczegdlnych klas, oraz miary PBA i
PBO. Wartosci te zostaly poréwnane w ramach danej akcji dla wszystkich usta-
wien kamery. Zostata réwniez przeprowadzona szczegoltowa analiza majaca na
celu sprawdzenie, czy w ramach danej akcji mylone sa dane tych samych osob,
co w przestrzeni trojwymiarowej. Tak samo czy na jakosé klasyfikacji miaty
wplyw takie czynniki jak wykorzystane oprogramowanie, pte¢, wiek, wzrost czy
nasilenie objawéw chorobowych.

6.2 Struktury wybranych sieci wraz z opisem hiper para-
metrow

Podobnie jak w przypadku eksperymentéw na danych tréojwymiarowych, w
celu optymalnego doboru hiperparametréw sieci przeprowadzono optymalizacje
bayerowska. Jednakze ze wzgledu na spora liczbe ustawienn wirtualnej kamery
optymalizacja ta zostata przeprowadzona w uproszczony sposob. Losowo wy-
brano kilka punktéw na kopule, ktére nie znajdowaly sie koto siebie. Nastepnie
przeprowadzano optymalizacje na ograniczonym podzbiorze danych.

Optymalizacji podlegaly te same hiperparametry, co w poprzednich ekspe-
rymentach:

e glebokosé sieci (od 1 do 5 ukrytych warstw)
e predkosé uczenia si¢ (0.0001 - 0.1)
e przyciecie gradientu (1-inf)

Dla sieci LSTM optymalizowano réwniez liczbe komorek na poszczegolnych
warstwach (od 10 do 200). Dla sieci CNN liczbe (10-100) oraz rozmiar (2-20)
filtréw. Ponownie przyjeto zalozenie, ze przy sieciach CNN liczba filtrow ulega
podwojeniu na kolejnych warstwach.

6.2.1 Sieci LSTM

Tak samo jak we wczesniejszych eksperymentach, rozmiar wektora wejscio-
wego najbardziej wptywal, na jakos$é¢ klasyfikacji, a tym samym wartosci hiper-
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parametréw. Wartosci hiperparametréow dla czesci punktéw ponownie oscylowa-
ty wokot podobnych wartosci. Dla pozostalych wartosci te byty skrajnie rozne,
aczkolwiek w przypadku tych punktéw, jako$é sieci byla bardzo staba. Ma to
zwiazek z tym, iz dla pewnych ustawien kamery sie¢ klasyfikowata wszystkie
rodzaje kopnieé, jako jedno.

Znalezienie optymalnych hiperparametréw dla kazdego punktu, dla kazdej
wielkosci wektora wejsciowego jest mozliwe, ale jednocze$nie wymagatoby bar-
dzo duzo czasu. Zostalo wybranych 46 punktow, dla kazdego punktu nalezatoby
przeprowadzi¢ optymalizacje pod 7 réznych rozmiaréw wektora wejsciowego, co
daje 322 sieci do optymalizacji. Czas potrzebny na ta optymalizacje liczony byl-
by w miesiacach. Dlatego tez, podobnie jak w przypadku sieci operujacych na
danych tréjwymiarowych, postanowiono poréwnaé¢ wartosci hiperparametréow
uzyskanych w poszczegélnych probach a nastepnie je usrednié. Rezultaty oka-
zaly sie by¢ bardzo zblizone do poprzednich:

e glebokosé sieci — 2 warstwy ukryte

e liczba ukrytych jednostek na warstwie — 100/50
e predkos¢ uczenia sie¢ — 0.001

e przyciecie gradientu — 1

Schemat zaproponowanej sieci przedstawiono na rysunku 59.

6.2.2 Sieci CNN

W przypadku sieci CNN wplyw rozmiaru wektora wejsciowego byt nieco
mniejszy. Wartosci hiperparametréw dla losowych punktéow byly bardziej zbli-
zone do siebie niz w przypadku sieci LSTM. Dodatkowo oscylowaly one wokot
podobnych liczb jak dla sieci utworzonych dla danych tréjwymiarowych. Dla-
tego tez, postanowiono, ze wartosci hiperparametréw pozostana takie same jak
przy wyzej wspomnianych sieciach:

glebokosé sieci — 2 warstwy ukryte
e liczba filtrow na warstwie — 32/64

rozmiar filtra - 5

e predkos$é uczenia sie — 0.001

e przyciecie gradientu — inf

6.3 Metoda wizualizacji doktadnosci klasyfikacji

W poprzednim rozdziale doktadnosci sieci, oraz wartosci PBO i PBA przed-
stawione zostaly za pomoca wykreséw pudetkowych i histograméw. W przestrze-
ni dwuwymiarowej, ten rodzaj wizualizacji, mimo iz mozliwy bylby nieefektywny
- liczba utworzonych wykresow byta by zbyt duza. Dlatego tez, w celu prostego i
szybkiego wizualnego podsumowania wynikow opracowano prezentacje w formie
specjalych kopul, gdzie kazdy punkt na kopule odpowiada jednemu z potozen
wirtualnej kamery. Kolory i rozmiar tych punktéw réznia sie w zaleznosci od
wartosci, jaka wizualizuja.
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W wizualizacji wplywu rozmiaru wektora wejSciowego, na jakosé klasyfikacji
kolor kazdego punktu odpowiada $redniej, dokladnosci klasyfikacji. Punkty z
niska érednia dokladnoscia (okoto 50%) maja kolor ciemnoniebieski, a sieci z
wysoka (90%) jasnozotty. Rozmiar punktu natomiast podyktowany jest roznica
pomiedzy najlepszym a najgorszym wynikiem w danym punkcie. Im wigksza
rozrzut w wynikach tym wiekszy rozmiar punktu. Na rysunku 60 przedstawiono
kolejno przykladowe kopuly dla jakosci klasyfikacji widziane z trzech réznych
perspektyw. Pierwsze dwie (a i b) to widok z przeciwlegtych bokow, trzeci (c)
to widok z gory.

W przypadku wartosci PBA rozmiar punktow jest staly, zmianie ulega tyl-
ko kolor. W celu latwiejszej wizualnej oceny postanowiono zachowaé spdjnosé
kolorystyczna. Sieci z wyzsza wartoScia PBA, czyli takie, w ktorych czesciej
dochodzito do pomytek, zostaly zaznaczone na ciemnoniebiesko. Im mniejsza
warto$¢ PBA tym kolor punktu jasniejszy. Przy czym nalezy mieé¢ na uwadze,
iz wartosci PBA ro6znia sie pomiedzy poszczegélnymi akcjami - dla akcji chod
pomylki dotyczyly prawie 70% przejsé, podczas gdy dla stania nie bylo to wiecej
jak 10%. Dlatego tez skala kolorow jest dobierana dynamicznie dla kazdej akcji.
Na rysunku 61 przedstawiono kolejno przyktadowe kopuly dla wartosci PBA dla
akcji chod oséb zdrowych widziane z trzech réznych perspektyw. Pierwsze dwie
(aib) to widok z przeciwlegltych bokow, trzeci (c¢) to widok z gory.
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Rysunek 60: Koputa doktadnosci sieci CNN dla wszystkich potozern wirtualnej
kamery dla 38 znacznikow w wektorze wejSciowym, widziana z réznych
perspektywy (a) z boku, (b) z boku, (¢) od gory.
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Rysunek 61: Koputa wartosci PBA sieci CNN dla akcji chdd oséb zdrowych,
dla 38 znacznikow wektorze w wejsciowym, widziana z roznych perspektyw (a)
z boku, (b) z boku, (c) od gory.
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6.4 Klasyfikacja z wykorzystaniem sieci LSTM

6.4.1 Wplyw rozmiaru wektora wejsciowego na dokladnos$é sieci

Podobnie jak w przypadku sieci utworzonych dla danych tréjwymiarowych,
rozmiar wektora wejSciowego w znaczacy sposdb wplywal zaré6wno na doktad-
noé¢ sieci jak i jej spojnosé. Na rysunku 62 przedstawiono pudetkowy wykres
dla sredniej doktadnosci wszystkich sieci LSTM, dla réznej liczby markeréow na
wejsciu, dla wszystkich polozen wirtualnej kamery.
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Rysunek 62: Wykres pudetkowy dla sredniej doktadnosci wszystkich sieci
LSTM utworzonych dla kazdego polozenia wirtualnej kamery dla réznej liczby
markeréw w wektorze wejSciowym

Mozna zauwazy¢ podobna charakterystyke jak przy sieciach utworzonych dla
danych trojwymiarowych. Po pierwszej najwiekszej redukcji rozmiaru wektora
wejsSciowego nastepuje lekka poprawa, w jakosci sieci. Natomiast kazda kolejna
redukcja sukcesywnie obniza ogélna dokladnosdé sieci. Wyjatek stanowily sieci
utworzone dla wektora wejsciowego sktadajacego sie z 13 znacznikéw. Uzyskaly
one Srednio lepsze wyniki. Spojnos¢ wynikoéw zwracanych przez sieci jest najgor-
sza dla wektora wejsciowego sktadajacego sie z 38 znacznikéw - réznica pomiedzy
najlepsza a najgorsza siecia wynosi 30%. Dla pozostalych rozmiarow wektora
wejsciowego wynosila ona zwykle okoto 10%.

Na rysunkach 63,64 i 65 przedstawiono kopuly doktadnosci sieci dla réznych
rozmiaréw wektora wejsciowego. Dodatkowo na rysunku 66 przedstawiono wy-
kresy pudetkowe dokladnosci sieci ponownie z uwzglednieniem réznych potozen
kamery oraz liczby markeréw na wejsciu (dostepne w pelnej rozdzielczosci w
dodatku B). Rysunki te doskonale wizualizuja kilka zaleznosci.

Po pierwsze, zgodnie z poczatkowymi przypuszczeniami, niezaleznie od wiel-
kosci wektora wejsciowego istnieja punkty, ktore uzyskiwaly za kazdym razem
duzo lepsze/gorsze rezultaty. Akcje widziane z przodu lub tytu charakteryzowa-
ly sie najwicksza ogoélna dokladnoscia. Dla ustawien bocznych, doktadnosé ta
byta znacznie mniejsza, zwtaszcza dla prawej strony kopuly. Zaleznosé ta ma
ogromny wplyw na omawiany wczesniej wykres sredniej dokladnosci (rys. 62).
W przypadku niektérych sieci mozemy zauwazyé, ze §rednia w znaczacy sposob

80



zaniza kilka punktow.

Kolejna zaleznosé dotyczy spojnosci wynikow sieci. Nizsza $rednia doklad-
nosé¢ powiazana jest najczesciej z wieksza roznica pomiedzy najlepsza a najgor-
szg siecig w danym punkcie. Odwrotna sytuacja tez zachodzi dosé czesto - sieci
z wyzsza dokladnoscia sg zazwyczaj bardziej spdjne. Dodatkowo wahania w do-
ktadnoéci dla poszczegdlnych polozen wirtualnej kamery sa zblizone dla réznych
rozmiaréw wektora wejsciowego. Zdarzaja, sie tez wyjatki, gdy tylko dla jednego
rozmiaru wektora wejSciowego sieci uzyskuje bardzo dobre, zblizone do siebie
rezultaty.

Rysunek 63: Doktadnosé¢ klasyfikacji sieci LSTM dla wszystkich polozen
wirtualnej kamery dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikow, (b) 28 znacznikéw, (c¢) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow, widziana z gory

81



75

70

75

70

75

70

Rysunek 64: Doktadnosé klasyfikacji sieci LSTM dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikoéw, (b) 28 znacznikéw, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znaczniko, widziana z perspektywy
potodniowo-zachodniej.
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Rysunek 65: Doktadnosé klasyfikacji sieci LSTM dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikow, (b) 28 znacznikéw, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow, widziana z perspektywy
poinocno-wschodnie;j.
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Rysunek 66: Wykres pudetkowy dokladnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a)
38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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Analiza macierzy pomytek wykazala, iz ponownie do btedéw dochodzito w
obrebie podobnych akcji. Na rysunku 68 przedstawiono macierze pomytek dla
jednego z punktow, w ktéorym doktadnosé klasyfikacji wahala sie od 80% do
90%, dla 13 markerow w wektorze wejsciowym. Mozemy zauwazy¢, iz macierze
te wygladaja podobnie do tych uzyskanych dla danych tréjwymiarowych. Do
pomytlek najczesciej dochodzi w ramach obu akcji chéd, oraz poszczegdlnych
kopnieé.

Na rysunku 67 przedstawiono macierz pomytek dla punktu, ktéry uzyskal
najgorsze rezultaty - dokladnos$¢ na poziomie 70% lub mniej. Mozna zauwazy¢,
iz w tym przypadku dokladnosé sieci w znaczacy sposéb zanizylta akcja kop-
niecie niskie, oraz kopniecie wysokie boczne. Niemal wszystkie wykonania obu
wymienionych rodzajow kopnieé¢ zostaty sklasyfikowane, jako kopniecie wysokie
proste.
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Rysunek 67: Przyktadowa macierz pomylek (a) dla wybranego potozenia
wirtualnej kamery (b) dla 13 markeréw w wektorze wejsciowym

Poszczegodlne rodzaje kopnieé¢ bylty mylone pomiedzy soba tylko w przypadku
niektorych potozen wirtualnej kamery. Akcje chod byly natomiast mylone mie-
dzy soba zawsze w wiekszym lub mniejszym stopniu, niezaleznie od potozenia
wirtualnej kamery, oraz liczby markeréw na wejsciu. Dlatego tez postanowiono
ponownie wyeliminowaé¢ wplyw btedéw akcji chéd na ogélna, doktadnosé klasy-
fikacji. Po tej eliminacji okazalo sie, iz najlepsze rezultaty osiagnieto dla sieci
utworzonych dla 13 markeréw w wektorze wejSciowym. Zaré6wno mniejsza jak
i duzo wigksza liczba znacznikow na wejsciu powodowata wicksza liczbe pomy-
tek pomiedzy poszczegbdlnymi klasami. Dlatego tez, dalsza bardziej szczegotowa
analiza wplywu potozenia wirtualnej kamery, na czutosé¢ klasyfikacji zostanie
przeprowadzona z pominieciem wpltywu wielkosci wektora wejéciowego.
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Rysunek 68: Przykladowe macierze pomytek dla kolejnych walidacji (b-f) dla
wybranego polozenia wirtualnej kamery (a), dla 13 markerow w wektorze
wejsciowym
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6.4.2 Akcja Choéd os6b zdrowych

Akcja chod osdb zdrowych w zaleznosci od potozenia wirtualnej kamery ce-
chowala si¢ czuloscig na poziomie od 41% do 80%. Na rysunku 69 przedstawiono
kopute wartosci PBA dla tej akcji. Do btedéw czesciej dochodzito, gdy kamera
ustawiona byla za lub z prawej strony osoby. Dodatkowo im wyzej potozona
byta kamera tym czesciej dochodzito do pomytek.
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Rysunek 69: Kopula wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji chéd os6b zdrowych,
widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.

Podobnie jak w przypadku danych trojwymiarowych, akcja ta mylona byta
gtownie z akcja chod osoéb chorych. Dla kilku potozeri wirtualnej kamery do-
chodzilo do pomytek z innymi klasami. Na rysunku 70 ponownie przedstawiono
kopule wartosci PBA widziang z gory. Na rysunku tym punkty, dla ktorych
dochodzilo do pomylek tylko z akcjg chéd osoéb chorych pozostaly puste, a te
gdzie dochodzito réwniez do pomylek z innymi klasami zostaly wypelnione.
Dodatkowo w tabeli 6 przedstawiono liste punktéow, w ktérych dochodzito do
pomytlek z dana akcja, wraz z taczna liczba pomylek we wszystkich wymienio-
nych punktach. Do pomytek z innymi akcjami dochodzito sporadycznie - §rednio
1-2 przejscia byly klasyfikowane, jako jedna z pozostalych akcji. W punkcie 27
dochodzilo do pomytek z najwieksza liczba klas.

Podobnie jak w przypadku danych 3D, dla kazdego poltozenia wirtualnej ka-
mery znalazly sie osoby, ktorych wszystkie przej$cia byly poprawnie/blednie
klasyfikowane. W wiekszosci byly to te same osoby. Zdarzaly sie jednak sytu-
acje, ze dana osoba z danej perspektywy klasyfikowana byta zawsze prawidtowo,
a z innej zawsze lub prawie zawsze niepoprawnie. Znalazly sie tez osoby, ktérych
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chod, niezaleznie od polozenia wirtualnej kamery zawsze byl tak samo klasyfi-
kowany.
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Rysunek 70: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji chod oséb zdrowych,
widziana z gory, wraz z numerami punktow.

Wplyw wykorzystywanego do nagran oprogramowania w nieco mniejszym
stopniu wptywa, na doktadnosé klasyfikacji. Ponownie wiekszo$¢ os6b poprawnie
klasyfikowanych nagrywanych bylo za pomoca oprogramowania Vicon Blade.
Jednakze w grupie 6 os6b, ktore zawsze, niezaleznie od potozenia wirtualnej
kamery byly poprawnie klasyfikowane znalazta sie jedna osoba nagrywana za
pomoca Vicon Nexus. Osoby te byly réwniez zawsze poprawnie identyfikowane
w przestrzeni trojwymiarowe;j.

Po przeciwnej stronie - wérdéd osob zawsze blednie klasyfikowanych znalazty
sie w wiekszosci osoby nagrywane w Nexusie. Wérod 11 osob, zawsze blednie
identyfikowanych, niezaleznie od polozenia wirtualnej kamery byly tylko osoby
nagrywane w tym oprogramowaniu. Co warte zaznaczenia, tylko jedna z tych
0sob byta zawsze btednie klasyfikowana w przestrzeni trojwymiarowej, przejscia
pozostalych osob byly blednie identyfikowane w 70-90%.

Tabela 6: Lista punktéw, dla ktoérych dochodzito do pomytek akcji chéd oséb
zdrowych (na 74474 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 15 32 7
Obroty 721 6
Schylanie sie 4 27 32 40 12
Uderzenie 27 2
Kopniecie niskie 15 27 2
Kopniecie w. proste 9 10 11 14 21 22 34 38 41 42 23
Kopniecie w. boczne 11 27 35 38 43 36
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6.4.3 Akcja Choéd os6b chorych

Akcja chod osob chorych, podobnie jak w przypadku danych tréjwymia-
rowych cechowala sie wieksza rozpoznawalnoécia niz chéd oséb zdrowych. W
zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery czulosé tej akcji wahala sie od 58%
do 90%. Na rysunku 71 przedstawiono kopule wartosci PBA dla omawianej ak-
cji. Mozemy zauwazy¢ korelacje pomiedzy wartosciami PBA akcji chod oséb
zdrowych i chéd os6b chorych. Punkty, dla ktérych warto$¢ ta byta wysoka dla
jednej z wymienionych akcji, dla drugiej byta niska i odwrotnie. Do pomytek
dochodzito w gltéwnej mierze z akcja chéd osé6b zdrowych. Jednakze w kazdym
punkcie dochodzito, do co najmniej jednej pomytki z innymi klasami.
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Rysunek 71: Koputa warto$ci PBA sieci LSTM, dla akcji chéd oséb chorych,
widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.

W zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery, osoby byly w réznym stopniu
poprawnie klasyfikowane. W skrajnych przypadkach dla jednego potozenia war-
tos¢ PBO byta 1, dla innego 0. W grupie osob, dla ktorych sieci zawsze dawaly
poprawne wyniki znalazly sie 4 osoby - pacjenci ze zwyrodnieniem kregostupa.
Natomiast wsrod osob zawsze blednie klasyfikowanych, jako zdrowe znalazto sie
3 pacjentow: jedne po endoprotezoplastyce obu stawéw biodrowych, oraz dwoch
pacjentéw z chorobg Parkinsona.

Podobnie jak w przestrzeni trojwymiarowej, przeprowadzono analize wptywu
danej jednostki chorobowej, na czutosé klasyfikacji. Na rysunku 72 przedstawio-
no kopuly PBA, widziane z gory, dla poszczegélnych jednostek chorobowych.
Punkty puste, to punkty, w ktérych dochodzito do pomytek tylko z akcja chod
0s6b zdrowych, w punktach wypelnionych kolorem dochodzito réwniez do po-
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mytek z innymi akcjami.

Pacjenci po endoprotezoplastyce stawu biodrowego byli myleni gléwnie z
chodem o0s6b zdrowych. Do pomytek z innymi klasami dochodzito zwykle w
przypadku jednego czy dwoch przejsé, co jest widoczne w tabeli 7, gdzie przed-
stawiono liste punktow, w ktorych dochodzito do pomytek z dang akcja, wraz z
informacja o tacznej liczbie pomytek w tych punktach.
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Rysunek 72: Koputa wartos¢ PBA sieci LSTM, dla akcji chéd osob chorych,
widziana z géry, wraz z numerami punktow, dla réznych jednostek
chorobowych (a) endoprotezoplastyka stawu biodrowego, (b) zwyrodnienie
kregostupa, (c) choroba Parkinsona, (d) udar niedokrwienny mozgu.

Dla pewnych ulozen wirtualnej kamery mozna zaobserwowaé¢ podobne ko-
relacje, pomiedzy jakoscia klasyfikacji a stanem ogdlnym pacjenta, jak w przy-
padku danych tréjwymiarowych. Pacjenci po endoprotezoplastyce obu stawow
biodrowych byli czesciej klasyfikowani, jako zdrowi, gdy kamera znajdowala sie
z ich prawej lub lewej strony. Najlepsze rezultaty uzyskano, gdy kamera znaj-
dowala przed lub za pacjentem. Wynika to prawdopodobnie z faktu, iz osoby
po takim zabiegu maja najczedciej ograniczony ruch w stawie biodrowym w
ptaszczyznie czotowej. Podczas rzutowania z innych perspektyw, ograniczenie
to moze nie by¢ tak dobrze widoczne.
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Osoby ze zwyrodnieniem kregostupa, poza jedng lokalizacja wirtualnej ka-
mery, myleni byli tylko z chodem os6b zdrowych. Wyjatek stanowily punkty 11
i 43, w ktorych doszlo tacznie do 4 pomytek z akcja kopniecie wysokie boczne.
W tej grupie pacjentéw do pomytek dochodzilo czesciej, gdy wirtualna kamera
znajdowala sie na wprost pacjenta. Najlepsze rezultaty uzyskano dla projekcji
bocznych, gdzie wartosci PBA wahaty sie od 0,05 do 0,12.

Choéd o0s6b z choroba Parkinsona mylony byl nie tylko z chodem os6b zdro-
wych, ale réwniez ze wszystkimi pozostalymi klasami, dla wiekszosci polozen
wirtualnej kamery. W tabeli 8 przedstawiono zestawienie punktéw, w ktoérych
dochodzito do pomytek z dang klasg. Ponownie, pomytki te dotyczyty gtéwnie
1/2 przej$¢ w danym punkcie. Co warte zaznaczenia, do pomylek z akcja ob-
roty dochodzilo w prawie polowie polozen wirtualnej kamery. W odréznieniu
od pozostalych schorzen, rozpoznawalnosé tej akcji byta bardzo zblizona dla
wszystkich potozen wirtualnej kamery. Mozemy tez zauwazy¢ znacznie mniejsze
réznice w wartosci PBO dla danej osoby uzyskanej w roznych punktach.

Ostatnim z omawianych schorzeni jest stan po przebytym udarze niedo-
krwiennym mozgu. Akcja ta niezaleznie od punktu charakteryzowala sie duza
rozpoznawalnoscig. Dla wiekszosci potozen wirtualnej kamery wartos¢ PBA wa-
hata sie¢ miedzy 0,05 a 0,12. Wyjatek stanowil jeden punkt - 19, gdzie wartosé
ta wynosita 0,4. Wysoka rozpoznawalnosé¢ tej akcji moze mieé¢ zwiazek z tym,
iz schorzenie to wplywa na cala motoryke pacjenta. Ponownie w niektérych
punktach dochodzito do pomytek z réoznymi akcjami. Zestawienie tych pomytek
zostalto przedstawione w tabeli 9.

Akcja chod o0séb chorych cechowala sie dogé dobra rozpoznawalnoscia. Mozna
zauwazy¢ korelacje pomiedzy jednostkami chorobowymi i polozeniem wirtual-
nej kamery, na czuloscig klasyfikacji. Wpltyw niektorych schorzen na chod jest
bardziej widoczny z pewnych perspektyw, zwlaszcza, jesli uposledzaja one ruch
koiiczyn tylko w jednej plaszczyznie.

Dla kazdej jednostki chorobowej ponownie znalazly sie osoby, ktére w jednym
punkcie byly zawsze poprawnie klasyfikowane a w innym zawsze blednie. W
wiekszosci przypadkow, osoby, ktére w przestrzeni trojwymiarowej byty btednie
klasyfikowane, réwniez dla wiekszosci potozeri wirtualnej kamery osiggaty duzo
gorsze wyniki. Podobnie osoby zawsze poprawnie klasyfikowane w przestrzeni
3D dla wiekszosci punktow uzyskiwaly wysoki procent rozpoznawalnosci.

Tabela 7: Lista punktéw, dla ktorych dochodzito do pomytek akcji chéd oséb
chorych (na 20654 klasyfikacji) z innymi akcjami, wéroéd osob po
endoprotezoplastyce stawu biodrowego

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 31528 6
Obroty 2710 18
Schylanie sie 381620 23 9
Uderzenie 114 15 21 25 37 38 44 45 13
Kopniecie niskie 78111416 18 19 30 31 40 23
Kopniecie w. proste 2367812252627 28 33 38 32

Kopniecie w. boczne 4 11 12 13 15 26 27 29 34 37 38 39 43 46 21
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Tabela 8: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji chod oséb
chorych (na 12696 klasyfikacji) z innymi akcjami, wsrod osob z choroba

Parkinsona
Akcja Punkty Pomytki
Stanie 11 13 23 34 4
123789161720 21
Obroty 92 25 31 32 33 40 41 42 43 45 46 30
Schylanie sie¢ 36 2
Uderzenie 214 37 38 41 9
Kopniecie niskie 23 27 28 38 41 5
Kopniecie w. proste 10 19 20 21 22 25 26 27 35 37 38 43 45 14
Kopniecie w. boczne 1518 20 26 30 31 32 40 44 13

Tabela 9: Lista punktéw, dla ktorych dochodzito do pomytek akeji chod osob
chorych (na 13018 klasyfikacji) z innymi akcjami, wéroéd osob po udarze

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 1519 4
Obroty 6720 32 37 15
Schylanie sie 3528313845 28
Uderzenie 12 16 23 25 32 37 38 43 45 12
Kopniecie niskie 713 27 29 30 31 45 7
Kopniecie w. proste 16 17 18 20 22 24 27 28 29 37 39 24
Kopniecie w. boczne 12 13 18 26 31 9

6.4.4 Akcja Stanie

Akcja stanie, podobnie jak w przypadku danych tréjwymiarowych, charak-
teryzowala sie bardzo wysoka rozpoznawalnosciag. W zaleznosci od polozenia
wirtualnej kamery, czutosé klasyfikacji wynosita od 88% do 98%. Na rysunku 73
przedstawiono kopute wartosci PBA dla omawianej akcji. Mozemy zauwazy¢,
iz dla punktow znajdujacych sie blizej podtoza, wartosci PBA sa nieznacznie
nizsze.

Akcja ta najczesciej mylona byta z pozostaltymi akcjami statycznymi: obroty
i schylanie sie, oraz z akcja uderzenie. W tabeli 10 przedstawiono zestawienie
punktow wraz z informacja, z jaka akcja i ile razy mylona byta akcja stanie.

Stanie réznych oséb w réznych punktach byly mylone z akcjg obroty. Zna-
lazly sie jednak osoby, ktore niezaleznie od polozenia wirtualnej kamery zawsze
byty btednie klasyfikowane. Sa to te same osoby, dla ktérych dochodzito do po-
myltek w przypadku danych tréjwymiarowych. Przy czym tylko 3 osoby byty
praktycznie zawsze btednie klasyfikowane. Pozostale tylko w kilku punktach.
Podobna zaleznos¢ wystepuje dla akcji schylanie sie oraz uderzenie - osoby, kto-
re byly w przestrzeni 3D mylone, przynajmniej raz z dang akcja, sa roéwniez
mylone dla pewnych potozeri wirtualnej kamery.
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Rysunek 73: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji stanie, widziana z
trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.

Tabela 10: Lista punktéw, dla ktorych dochodzito do pomytek akcji stanie (na
77464 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 4 1
Chod os6b chorych 11 14 19 22 35 46 32
Obroty Wszystkie 2984
Schylanie sie Wszystkie oprocz 4 17 34 35 580
Uderzenie Wszystkie 2235
Kopniecie niskie 142538 44 11
Kopniecie w. proste 234 11 15 19 22 23 27 33 34 36 41 42 43 108
Kopniecie w. boczne 13 25 29 36 41 11

Przypuszczalna przyczyna wystepowania pomytek jest podobna jak przy da-
nych tréjwymiarowych - osoby te wykonywaly bardziej dynamiczne ruchy pod-
czas stania. Ruchy te pod pewnymi katami sa lepiej widoczne, dlatego tez ich,
doktadnosé klasyfikacji zalezy od ustawienia wirtualnej kamery.

Punkty, ktore charakteryzowaly sie niskg wartoscig PBA byty rowniez punk-
tami, w ktorych dochodzito do pomytek z najmniejsza liczbg innych akcji. W
przypadku kamery umieszczonej po prawej stronie pacjenta, wartosci PBA jest
nieznacznie wieksza, jednakze do pomylek w tych punktach dochodzi gtéwnie
z innymi akcjami statycznymi. W przypadku, gdy wirtualna kamera znajduje
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sie na wprost, lub za osoba oraz jest stosunkowo nisko, dochodzi do pomylek z
pozostatymi akcjami, gtéwnie kopnieciem wysokim prostym. Do pomytek tych
tez czesciej dochodzi, gdy kamera jest z lewej strony pacjenta. Na rysunku 74
przedstawiono kopute punktéw, w ktorej dochodzito do pomytek z dwoma ro-
dzajami kopnieé¢ wysokich. Do btedéw dochodzito w punktach wypelionych, a
ich kolor determinowany jest taczng liczba pomylek w tym punkcie.
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Rysunek 74: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja stanie mylona byta z akcja kopniecie wysokie (a)
proste, (b) boczne.

6.4.5 Akcja Obroty

Akcja obroty rowniez charakteryzowata sie bardzo wysoka rozpoznawalno-
$cig. Czutosé klasyfikacji tej akcji w zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery,
wahata sie od 82% do 97%. Nizsze rezultaty uzyskiwaly punkty znajdujace sie
z lewej strony pacjenta (rys. 75). Dodatkowo ponownie, gdy kamera znajdowalta
sie blizej podloza uzyskiwano nieznacznie gorsze rezultaty.

Do najwiekszej liczby pomytek dochodzilo z akcjami: stanie, uderzenie, oba
kopniecia wysokie, oraz schylanie sie. W tabeli 11 przedstawiono zestawienie
punktow, w ktorych dochodzito do pomylek z poszczegbdlnymi klasami. Dodat-
kowo, na rysunkach 76 i 77 przedstawiono kopute punktéw wraz z zaznaczonymi
punktami, dla poszczegblnych akcji, gdzie o kolorze punktu decyduje taczna licz-
ba pomytek w tym punkcie.

Do pomytek z akcjami schylanie sie, uderzenie czy wszystkie rodzaje kopnie¢,
dochodzilo znacznie czesciej, gdy kamera znajdowala sie nad pacjentem. Ponad-
to ponownie, akcje te byly cze$ciej mylone, gdy wirtualna kamera znajdowala
sie z lewej strony pacjenta. Co warte zaznaczenia, osoba, ktorej obroty mylone
byly w przestrzeni trojwymiarowej z praktycznie wszystkimi innymi rodzaja-
mi akcji, rowniez w przestrzeni dwuwymiarowej uzyskata najgorsze rezultaty.
Poszczegdlne nagrania tej osoby byly mylone niemalze w kazdym punkcie.
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Rysunek 75: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji obroty, widziana z
trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.

Do pomylek z akcja stanie dochodzilo nie tylko w kazdej z lokalizacji wir-
tualnej kamery, ale réwniez kazda z oséb wykonujaca to ¢éwiczenie zostala, dla
co najmniej 4 réznych polozen nieprawidlowo zaklasyfikowana. Do najwiekszej
liczby pomytek z akcja stanie dochodzito,w punktach znajdujacych sie po lewej
stronie pacjenta. Po przeprowadzeniu dokladniejszej analizy konkretnych nagran
danej osoby, ktore zostalty blednie sklasyfikowane wykazata pewne zaleznosci po-
miedzy poprawnoscia klasyfikacji a sposobem oraz kierunkiem obrotu. Obroty
niezbyt dynamiczne byty czesciej klasyfikowane, jako stanie, gdy wirtualna ka-
mera znajdowala sie po skosie od pacjenta. Gdy znajdowala si¢ na wprost/za
pacjentem lub idealnie po jego prawej/lewej stronie, do pomytek praktycznie nie
dochodzilo. Dodatkowo wigkszosé obrotéw wykonywana byla w prawsa strone,
co moze, ale nie musi mie¢ zwiazku z tym, iz dla punktéw znajdujacych sie po
prawej stronie pacjenta osiagnieto nieco lepsze rezultaty.
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Rysunek 76: Koputla liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja obroty mylona byla z akcjami: (a) schylanie sie, (b)
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Rysunek 77: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja obroty mylona byla z akcjami: (a) kopniecie wysokie
proste, (b) kopniecie wysokie boczne.
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Tabela 11: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomyltek akeji obrot (na
28750 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Chod osoéb zdrowych 11 23 27 37 5
Chod os6b chorych 112 14 15 25 26 29 37 38 45 18
Stanie Wszystkie 1176

Weszystkie oprocz 34589 12 13 17 ...

Schylanie si¢ 18 20 21 22 29 30 31 33 34 35 42 L7

Uderzenie Wszystkie oprocz 2 5 8 18 27 34 38 45 296

Kopniecie niskie 1213 14 19 24 25 30 29
31 33 42 44 45 46

Kopniecie w. proste Wszystkie oprocz 6 79 11 12 15 16 18... 211

20 27 28 29 35 37 38

Kobmiecie . boczme 1281516 21 24 25 26 27 30 33 105
prigeie w. bocz 34 36 41 42 43 44 46 26

6.4.6 Akcja Schylanie sie

Akcja schylanie sie, sposrod wszystkich akcji statycznych, cechowala sie naj-
gorsza rozpoznawalnoscia. W zaleznosci od potozenia wirtualnej kamery, czutosé
klasyfikacji tej akcji wynosita od 75% do 98%. Wyzsza czuloéé klasyfikacji, oraz
warto$¢ PBA uzyskiwano gdy wirtualna kamera znajdowala sie blizej podtoza
(rys. 78).
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Rysunek 78: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji schylanie sie,
widziana z trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c¢) od gory.

W kazdym z punktow dochodzito do pomytlek, z co najmniej dwoma innymi
akcjami (tab. 12). Btedna klasyfikacja, jako jeden wariantow akcji chod zdarzata
sie w wielu punktach, jednakze pomytki te byly w wiekszosci sporadyczne. Naj-
czesciej z danej perspektywy mylone byty 1-2 nagrania danej osoby. Osoby te
byly rézne w zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery. W przypadku obu tych
akcji znalazty sie punkty, w ktérych do pomytek dochodzito znacznie czescie;j.
W przypadku akcji choéd oséb zdrowych byly to punkty znajdujace sie z lewej
strony osoby, oraz za osoba lekko z lewej - lacznie 120 pomytek w kazdym z
tych punktow. W przypadku pomylek z akcja chéd oséb zdrowych najczesciej
do pomylek dochodzilo, gdy wirtualna kamera znajdowatla sie za osoba blisko
szczytu koputy.
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Tabela 12: Lista punktéw, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji schylanie
sie (na 60536 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 2345681012 14 15 16 17 19 20 21 22 390
23 25 26 27 28 30 33 34 35 37 38 39 46
Chod os6b chorych Wszystkie oprocz 1 8 13 14 26 28 33 35... 126
36 37 38 41 45
Stanie Wszystkie oprocz 3457 1856
Obroty Wszystkie - oprocz 34 56 9 15 26 30 33 35 885
Uderzenie Wszystkie 3153
Kopniecie niskie 451011 12 14 15 19 21 22 25 26 27 28 32 224
34 37 38 39 40 41 42 46
Kopniecie w. proste 134578101112 21 22 23 26 28 30 144
34 35 38 41 42 43
Kopniecie w. boczne 15689101112 18 19 20 21 23 25 27 50

30 34 36 37 40 41 42 43
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Rysunek 79: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja schylanie sie mylona byta z akcjami: (a) chod osodb
zdrowych, (b) chod osob chorych, (c) stanie, (d) obroty.

7 pozostalymi akcjami statycznymi dochodzito do znacznie wiekszej liczby
pomytek. Ruch ponad potowy os6b, co najmniej raz, z minimum jednej perspek-
tywy byl blednie klasyfikowany, jako stanie. Sumarycznie do najwickszej liczby
pomytlek dochodzito w punktach znajdujacych sie nad osoba lub z lewej strony
blisko szczytu kopuly - maksymalnie do 160 pomylek na punkt. W przypadku
akcji obroty, liczba osob, ktoére zostaly, co najmniej raz btednie zaklasyfikowa-
ne, byla nieco mniejsza. W przypadku obu tych akcji, gdy wirtualna kamera
znajdowala sie za osoba i blisko podloza (punkty 9, 10 i 11) nie dochodzito do
zadnych pomytek. Natomiast dla punktéow po lewej stronie osoby, blizej podtoza
dochodzilo do wiekszej liczby btedéw - do 128 pomytek w punkcie.
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Rysunek 80: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja schylanie sie mylona byta z akcjami: (a) uderzenie, (b)
kopniecie niskie, (c¢) kopniecie wysokie proste, (d) kopniecie wysokie boczne

W przypadku akcji uderzenie, do pomytek dochodzito w kazdym z potozen
wirtualnej kamery. Bledy te dotyczyly 70% osob wykonujacych ta akcje. Sred-
nio 6 nagran danej osoby bylo btednie klasyfikowanych, jako uderzenie dla danej
lokalizacji wirtualnej kamery. Przy czym gdy wirtualna kamera ustawiona byta
na wprost osoby, do pomytek dochodzito znacznie czesciej - do 280 pomylek w
danym punkcie. Cecha wspolna wszystkich nagran, ktore zostaty blednie zakla-
syfikowane sa dodatkowe wymachy rak podczas wykonywania sktonu.

W przypadku wszystkich trzech rodzajoéw kopnie¢ do pomylek dochodzito
znacznie rzadziej. W wiekszosci punktéw liczba pomytek nie przekraczata 5 na-
gran réznych oséb. Ponownie punktami w ktéorych dochodzito do najwiekszej
liczby btedéw byty punkty znajdujace sie z lewej strony nagrywanej osoby. Do-
datkowo w przypadku akcji kopniecie niskie, taczna liczba pomyltek w punkcie
byta wieksza dla punktéw znajdujacych sie za osoba.

Wsrod wszystkich oséb wykonujacych skton, znalazta sie jedna osoba, ktorej
ruch w zalezno$ci od polozenia wirtualnej kamery byl klasyfikowany, jako kazda
z pozostalych akcji. Dane nagranie widziane z przodu bylo klasyfikowane, jako
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chod osoby zdrowej, a z gory, jako stanie. Cecha wspolna wszystkich tych nagran
jest ich bardzo krotki czas trwania - mniej niz sekunda.

6.4.7 Akcja Uderzenie

Pierwsza z akcji niebezpiecznych - uderzenie, dla wiekszosci polozern wir-
tualnej kamery cechowala sie do$é¢ dobra rozpoznawalnoscia (rys. 81). Czulosé
klasyfikacji w najgorszych puntach byla na poziomie 78%, w najlepszych 94%.
Nieco stabsze wyniki, ponownie, osiagano, gdy kamera znajdowala sie z lewej
strony rejestrowanej osoby.
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Rysunek 81: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji uderzenie, widziana
z trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (¢) od gory.

Akcja ta byla mylona nie tylko z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi, ale
i réwniez akcjami statycznymi. Dodatkowo dla kilku potozen wirtualnej kamery
(za/przed osoba, lub na szczycie koputy) dochodzito do jednostkowych pomytek
z obiema akcjami chéd. Podobnie jak w przypadku danych tréjwymiarowych,
szczegolowa analiza btedow zostata przeprowadzona osobno dla zawodnikow Ka-
rate 1 Taekwondo.

Na rysunku 82 przedstawiono kopuly wartosci PBA, widziane z gory, dla
zawodnikéw obu tych dyscyplin. Podobnie jak w przypadku danych trojwy-
miarowych, zawodnicy Karate uzyskali gorsze rezultaty dla wiekszosci potozen
wirtualnej kamery. Wyjatek stanowily punkty znajdujace sie za zawodnikiem.
Zawodnicy Taekwondo osiagali nieco lepsze rezultaty, gdy wirtualna kamera
znajdowala sie z ich prawej strony. Zawodnicy Karate osiagali podobne rezulta-
ty dla wiekszosci potozen wirtualnej kamery, za wyjatkiem wspomnianych trzech
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punktow znajdujacych sie za zawodnikiem, oraz dwoch punktéw na wprost.
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Rysunek 82: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji uderzenie, widziana
z gory dla zawodnikéw (a) Karate, (b) Tackwondo.

W tabelach 13 i 14 przedstawiono listy punktéw, w ktérych dochodzito do
pomytek z dana klasa wraz z informacja o tacznej liczbie pomytek we wszyst-
kich wymienionych punktach, kolejno dla zawodnikéw Karate oraz Taekwondo.
W przypadku zawodnikéw obu dyscyplin dochodzito do pomytek ze wszystkimi
pozostatymi klasami. Przy czym do pomylek z akcjami chéd dochodzito tylko
w kilku polozeniach wirtualnej kamery (glownie, gdy kamera byta na wprost
zawodnika) i tylko w przypadku jednego badz dwoch powtoérzen uderzenia, wy-
konywanego przez jedng osobe, inng w kazdym z punktow.

Tabela 13: Lista punktow, dla ktorych dochodzito do pomytek akcji uderzenie
(na 27692 klasyfikacji) z innymi akcjami, wéroéd zawodnikow Karate

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 10 33 35 38 45 46 14
Chod os6b chorych 214 31 37 38 44 45 7
Stanie Wszystkie oprocz 9 14 17 19 24 25 32 34... 85
43 44 45 46

Obroty Wszystkie oprocz 1 8 16 23 25 27 331
Schylanie sie Wszystkie oprocz 15 17 290
Kopniecie niskie Weszystkie 781
Kopniecie w. proste Wszystkie 1603
Kopniecie w. boczne Wszystkie oprocz 23 825

Do pomytek z akcja stanie duzo cze$ciej dochodzito w przypadku zawod-
nikéw Taekwondo. Znacznie czesciej, gdy wirtualna kamera znajdowala sie po
prawe] stronie zawodnika (rys. 83). Co ciekawe, do najwiekszej liczby pomy-
tek z ta akcja doszlo w punkcie znajdujacym sie na wprost zawodnika lekko
z prawej (lacznie 34 pomylki). W przypadku zawodnikow Karate réwniez do
wiekszej liczby pomytek dochodzilo, gdy wirtualna kamera znajdowala sie bar-
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dziej z prawej strony zawodnika lub tuz za nim. Dodatkowo punkt, w ktérym
doszto do najwiekszej sumarycznej liczby bledow (34 bledy) byl tym samym,
co w przypadku zawodnikow Taekwondo. Fakt, iz do wigkszej liczby pomytek
dochodzilo wsréd zawodnikow Taekwondo, moze mieé¢ zwiazek z dynamika wy-
konywanego uderzenia. Zawodnicy Tackwondo wykonywali znacznie szybsze, a
tym samym trwajace krécej uderzenia. Zazwyczaj tez stali w miejscu i nie wyko-
nywali dodatkowych ruchéw nogami. W przypadku zawodnikéw Karate, punkty,
w ktorych nie dochodzito do zadnych btedéw z omawiang klasa znajdowaly sie
przed nagrywang osoba.

Tabela 14: Lista punktéw, dla ktérych dochodzilo do pomyltek akcji uderzenie
(na 32338 klasyfikacji) z innymi akcjami, wérod zawodnikow Taekwondo

Akcja Punkty Pomytki
Chod oséb zdrowych 35 3
Chod os6b chorych 14 16 21 33 35 37 7
Stanie Wszystkie oprocz 4 31 414
Obroty Wszystkie oprocz 4 6 13 26 27 31 280
Schylanie sie Wszystkie oprocz 4 13 15 23 27 411
Kopniecie niskie Wszystkie oprocz 1356 78 9 11 14 16 22 142

23 27 28 29 30 35 40 41 46
Kopniecie w. proste =~ Wszystkie oprécz 356 78 9 11 12 13 14 16 323
19 20 21 23 27 28 29 30 31 39

Kopniecie w. boczne 111212526 33 41 10
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Rysunek 83: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktérych akcja uderzenie mylona byta z akcja stanie dla zawodnikéw
(a) Karate, (b) Taekwondo.

W przypadku pozostalych dwoch akcji statycznych, do pomytek wérod za-
wodnikéw Karate dochodzito w znacznie wiekszej liczbie poltozen wirtualnej ka-
mery. Do pomytek z akcja obroty czesciej dochodzito wsréd zawodnikéw Karate,
a z akcja schylanie sie wsréd zawodnikéw Taekwondo. W przypadku obu grup,
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do blednej klasyfikacji nie dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdowala sie
dosé nisko za zawodnikiem (rys. 84 i 85). Dodatkowo rozktad tacznej liczby po-
mylek na punkt wsréd zawodnikéw Karate jest w miare réwnomierny, podczas
gdy nagrania zawodnikow Taekwondo czesciej sa mylone, gdy wirtualna kamera
znajduje sie z prawej strony zawodnika.
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Rysunek 84: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja uderzenie mylona byta z akcjg obroty dla zawodnikow
(a) Karate, (b) Taekwondo.
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Rysunek 85: Kopula liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja uderzenie mylona byla z akcja schylanie sie dla
zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

Do pomytek z akcja kopniecie niskie dochodzito przede wszystkim wsrod
zawodnikow Karate. Znacznie czedciej, gdy wirtualna kamera znajdowala sie po
lewej stronie zawodnika, przy czym ich ilosc malata blizej podloza bylo (rys.
86 a). W przypadku zawodnikow Taekwondo, jesli dochodzito do pomylek to
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gtoéwnie dla sredniej wysokosci wirtualnej kamery, oraz dla punktéw za lub po
lewej stronie zawodnika (rys. 86 b). Dla pozostalych polozen wirtualnej kamery
liczba bledow nie przekraczata 10 na punkt.
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Podobnie w przypadku obu rodzajéw kopnie¢ wysokich, uderzenia zawod-
nikéw karate byly mylone z kopnieciami wysokimi praktycznie dla wszystkich
polozen wirtualnej kamery. Z kopnieciem prostym mniej, gdy wirtualna kame-
ra znajdowala sie za zawodnikiem, a z bocznym, gdy za, z lewej strony (rys.
87 a i 88 a). Uderzenia zawodnikoéw Taekwondo czesciej byty mylone z kopnie-
ciem wysokim prostym. Wiekszo$¢ punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek
znajdowala sie na wprost lub z lewej strony zawodnika (rys. 87 b). Do pomytek
z kopnieciem wysokim bocznym dochodzito w sporadycznie (rys. 88 b).

W przypadku zawodnikéw obu sportéw walki, ponownie mozna zauwazy¢
wplyw rodzaju uderzenia na bledy w klasyfikacji. Zdecydowana wiekszosé po-
mytlek dotyczyta nagran, w ktorych zawodnik uderzal w tarcze.
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Rysunek 86: Koputa liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja uderzenie mylona byta z akcja kopniecie niskie dla
zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.
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Rysunek 87: Koputla liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja uderzenie mylona byta z akcja kopniecie wysokie
proste dla zawodnikéw (a) Karate, (b) Tackwondo.
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Rysunek 88: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja uderzenie mylona byta z akcja kopniecie wysokie
boczne dla zawodnikéw (a) Karate, (b) Taekwondo.

6.4.8 Akcja Kopniecie niskie

Jakos¢ klasyfikacji akcji kopniecie niskie, w bardzo duzym stopniu zalezata
od potozenia wirtualnej kamery. Dla punktow znajdujacych sie po lewej stronie
zawodnika dochodzito do znacznie wiekszej liczby pomylek (rys. 89), a czutosé
klasyfikacji w najgorszym punkcie wynosita tylko 20%. Punkty znajdujace sie
na wprost, za oraz po prawej stronie zawodnika uzyskiwaly znacznie lepsze re-
zultaty, siegajace do 79%, co i tak w poréwnaniu do pozostaltych akcji jest dosé
niskim wynikiem.
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Rysunek 89: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji kopniecie niskie,
widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c¢) od gory.

Akcja ta mylona byla ze wszystkimi pozostalymi akcjami. W tabeli 15 przed-
stawiono zestawienie punktéw, w ktérych dochodzito do pomytek wraz z ich su-
maryczng liczba. Pomytki z akcja chéd oso6b zdrowych oraz chdd oséb chorych
zdarzaly sie sporadycznie - jesli juz w jakim$ punkcie dochodzito do pomytki,
dotyczylta ona najczesciej nie wiecej jak 3 kopniecia wykonane przez jednego
lub dwoéch zawodnikéw. Wyjatek stanowil punkt, 22 w ktérym tacznie 10 kop-
nie¢ wykonanych przez 7 osob zostato blednie sklasyfikowanych, jako chéd osob
chorych. Bledy te w dalszym ciagu pozostaja jednak marginalne.

Podobnie w przypadku akcji stanie - do btedéw dochodzito sporadycznie,
w przypadku pojedynczych mniej dynamicznych kopnieé. Punkt, w ktérym do-
chodzito do najwiekszej liczby blednych klasyfikacji (7 btedow) znajdowal sie za
zawodnikiem, tuz nad podlozem.
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Tabela 15: Lista punktéw, dla ktorych dochodzito do pomytek akeji kopniecie
niskie (na 49818 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 3727293033 34 35 21
Chod os6b chorych 20 22 27 31 33 35 38 40 42 22
Stanie 1471219 24 28 30 31 34 37 42 30
Obroty Wszystkie oprocz 5 7 8 11 12 13 26 29 32 34 391
Schylanie si¢ 48911121517 18 19 20 21 26 27 28 29 157
32 33 35 37 38 40 41 42 43

Uderzenie Wszystkie 1680
Kopniecie w. proste Wszystkie 14881
Kopniecie w. boczne Wszystkie 3093

Do pomytlek z pozostalymi akcjami statycznymi dochodzilo w wiekszej licz-
bie punktéw. W przypadku akcji obroty do najwiekszej liczby btedéw dochodzito
we wszystkich 4 punktach znajdujacych sie nad zawodnikiem (rys. 90 a). Wsrod
tych 4 punktéw, najgorsze rezultaty uzyskal punkt 44, znajdujacy sie za zawod-
nikiem - tgcznie 60 blednie sklasyfikowanych kopnie¢. Pomytki z akcja schylanie
sie zdarzaly sie w wiekszosci punktow sporadycznie (rys. 90 b), za wyjatkiem
punktu 38, znajdujacego sie z lewej strony za zawodnikiem, tuz przed szczy-
tem kopuly. W punkcie tym doszlo tacznie do 53 pomytek. W przypadku obu
omawianych akcji, pomyltki dotyczytly kilku zawodnikéw, kazdego w 5-6 réznych
punktach.

Do pomytek z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi dochodzito dla wszyst-
kich polozen wirtualnej kamery. Do pomylek z akcja uderzenie rzadziej docho-
dzito, gdy kamera znajdowala sie po prawej stronie za zawodnikiem (rys. 91 a).
Kopniecie kazdego z zawodnikéw bylo pomylone, co najmniej raz dla jednego
z potozen wirtualnej kamery. Srednio, co najmniej jedno kopniecie danego za-
wodnika bylo blednie klasyfikowane, jako uderzenie w 13 punktach, przy czym
znalazlty sie osoby, ktorych uderzenia byly mylone w ponad 20 punktach. Przy
czym punkty te bylty rozne dla kazdej osoby.

Akcja uderzenie wysokie proste byla akcja, z ktora doszto do najwiekszej
tacznej liczby pomylek. Kazdy z zawodnikow zostal blednie zaklasyfikowany,
chociaz raz srednio w 35 punktach, minimalnie w 13, maksymalnie we wszystkich
46 (jeden zawodnik). Ponownie, sumarycznie, znacznie wiecej bledow byto, gdy
wirtualna kamera znajdowala sie po lewej stronie zawodnika (rys. 91 b). Analiza
nagran, ktore byly btednie klasyfikowane wykazata podobna zalezno$¢ jak w
przypadku danych tréjwymiarowych - btedy dotyczyly kopnieé¢ w powietrze.
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Rysunek 90: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akeja kopniecie niskie mylona byta z akcjami: (a) obroty, (b)
schylanie sie.
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Rysunek 91: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja kopniecie niskie mylona bylta z akcjami: (a) uderzenie,
(b) kopniecie wysokie proste, (c¢) kopniecie wysokie boczne.

Do pomytlek z akcja kopniecie wysokie boczne dochodzito znacznie mniej,
glownie, gdy wirtualna kamera znajdowata sie na szczycie kopuly (rys. 91 c).
Kazdy z zawodnikéw mylony byly z ta akcja, §rednio dla 15 potozen wirtualnej
kamery. Do bltedow znacznie rzadziej dochodzito, gdy kamera znajdowala sie po
prawej stronie zawodnika, lub byta dosé¢ blisko podloza.

6.4.9 Akcja kopniecie wysokie proste

Rozpoznawalnosé akeji kopniecie wysokie boczne réwniez w znacznym stop-
niu zalezala od potozenia wirtualnej kamery. Czutosé¢ klasyfikacji tej akcji waha-
ta si¢ od 65% do 90%. Najlepsze rezultaty uzyskano dla punktow znajdujacych
sie za zawodnikami lekko z lewej i z prawej strony (rys. 92). Akcja ta mylona
byla najczesciej z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi dla kazdego polozenia
wirtualnej kamery. Najwieksza liczba pomylek dotyczyla akcji kopniecie niskie.
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Rysunek 92: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji kopniecie wysokie
proste, widziana z trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (¢) od
gory.

Poniewaz akcja ta zostata wykonana przez zawodnikéw obu dyscyplin spor-
towych, dalsza bardziej szczegbtowa analiza zostanie przeprowadzona osobno dla
zawodnikow Karate i Taekwondo. Na rysunku 93 przedstawiono koputy PBA
widziane z gory dla zawodnikéw obu dyscyplin. Dodatkowo w tabelach 16 1 17
przedstawiono liste punktow, w ktérych dochodzito do pomytek z dang akcja
kolejno dla zawodnikéw Karate i Taekwondo.

Ponownie nagrania zawodnikéw Karate cechowaly sie znacznie gorsza, jako-
Scig klasyfikacji. Najlepsze rezultaty osiggali oni, gdy wirtualna kamera znajdo-
wala sie za zawodnikiem, dosé blisko podtoza. Kopniecia zawodnikow Taekwon-
do byly natomiast znacznie rzadziej mylone. Pomylki gtéwnie zdarzaly sie, gdy
wirtualna kamera znajdowala sie w jednym z polozen znajdujacych sie miedzy
na wprost zawodnika a jego lewsa strona.
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Rysunek 93: Koputa wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji kopniecie wysokie
proste, widziana z gory dla zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

Tabela 16: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji kopniecie
wysokie proste (na 29532 klasyfikacji), wérod zawodnikow Karate

Akcja Punkty Pomy1ki
Chod os6b zdrowych 22 27 33 35 37 45 14
Chod os6b chorych 11 14 15 17 21 22 27 37 38 40 42 45 19
Stanie 4810 23 9
Obroty Wszystkie oprocz 1 5 12 26 27 33 255
Schylanie sie 10 12 16 20 21 22 23 41
2529 34 35 38 41 46

Uderzenie Wszystkie 1211
Kopniecie niskie Weszystkie 4046
Kopniecie w. boczne Wszystkie 2340
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Tabela 17: Lista punktéw, dla ktérych dochodzito do pomytek akeji kopniecie
wysokie proste (na 62652 klasyfikacji) z innymi akcjami, wérod zawodnikow

Taekwondo
Akcja Punkty Pomytki
Chod oso6b zdrowych 123102729 33 35 36 37 40 46 27
Chod os6b chorych 231112142227 34 35 37 38 40 36
Stanie 1491015 21 22 23 24 25 33 34 35 65
36 37 41 42 43
Obroty Wszystkie oprocz 1 5 7 8 12 18 26 402
Schylanie sie 481219 22 29 34 35 36 37 38 39 54
41 42 43 46

Uderzenie Wszystkie oprocz 5 7 8 19 20 29 30 40 650
Kopniecie niskie Wszystkie 1150
Kopniecie w. boczne Wszystkie 4244

W przypadku zawodnikow obu dyscyplin do pomytlek z akcjami chéd osob
zdrowych, chéd oséb chorych, stanie, oraz schylanie si¢ dochodzilo sporadycznie.
Nieco czesciej w przypadku zawodnikéw Taekwondo, dla punktéw znajdujacych
sie na wprost lub lekko z lewej strony zawodnika. Pomylki te dotyczyly naj-
czesciej roznych osob w réznych punktach, najezesciej jednego/dwoch kopnieé
danej osoby.

Nieco czesciej, wsrod zawodnikow obu dyscyplin dochodzito do pomylki z
akcja obroty. Na rysunku 94 przedstawiono kopuly punktéw wraz z numerami,
kolor danego punktu zalezy od tacznej liczby pomytek. Kopniecia wysokie za-
wodnikéw Taekwondo byly znacznie czesciej mylone z obrotami, gdy wirtualna
kamera znajdowata si¢ przed zawodnikiem. Punkty znajdujace sie¢ idealnie na
wprost zawodnika uzyskaly najgorsze rezultaty - do 42 btednych klasyfikacji.
Pomytki te dotyczyly wszystkich zawodnikéw, z czego najczesciej kazdy z nich
byt mylony w 1-2 ro6znych punktach. W przypadku zawodnikéw Karate, bte-
dy dotyczyty tylko potowy z nich. Srednio pomytki dla jednej z mylonych oséb
zdarzaly sie dla jednego jej nagrania widzianego z 6 réznych perspektyw. Do
pomytlek znacznie rzadziej dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdowala sie z
lewej strony zawodnika.
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Rysunek 94: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja kopniecie wysokie proste mylona byta z akcja obroty
dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Tackwondo.

Do pomytlek z akcja uderzenie dochodzito znacznie czesciej. Kopniecia za-
wodnikéw Karate byly znacznie czesciej blednie klasyfikowane, jako uderzenie,
gdy wirtualna kamera znajdowala sie przed zawodnikiem, lub dosé blisko podto-
za (rys. 95 a). Pomylki dotyczyly praktycznie wszystkich zawodnikow. Srednio
jedna osoba byla mylona z ta akcja dla 13 réznych potozen wirtualnej kamery.
Co najmniej jedno z wysokich kopnie¢ kazdego z zawodnikow Taekwondo byto
blednie klasyfikowanych, jako obrét. Sytuacja ta najczesciej miata miejsce, gdy
wirtualna kamera znajdowala sie przed zawodnikiem. Gdy ustawiona byla z jego
prawej strony do bledéw dochodzito rzadziej lub wcale.
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Rysunek 95: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktorych akcja kopniecie wysokie proste mylona bylta z akcja
uderzenie dla zawodnikéw: (a) Karate, (b) Taekwondo.

Najwieksza liczba wysokich kopnieé¢ zawodnikéw Karate mylona byla z kop-
nieciem niskim. Co najmniej jedno nagranie danego zawodnika bylo mylone, w
co najmniej jednym z punktéw. Srednio dochodzito do pomylek w 21 punktach
dla danej osoby. Znalazl sie tez zawodnik, ktérego uderzenia byly mylone w
praktycznie kazdym polozeniu wirtualnej kamery. Do pomylek w tej grupie do-
chodzilo troche rzadziej, gdy kamera znajdowatla sie za i lekko z prawej strony
zawodnika (rys. 96 a). Kopniecia zawodnikow Taekwondo byly znacznie mniej
mylone z tg akcjg. Do pomylek wsrod zawodnikéw Taekwondo dochodzito znacz-
nie rzadziej. Najczesciej, gdy wirtualna kamera byta dosé blisko szczytu koputy
(rys. 96 b). Pomytki dotyczyly praktycznie wszystkich zawodnikow, przy czym
kopniecia danego zawodnika byly srednio mylone w 13 punktach.
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Rysunek 96: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktérych akcja kopniecie wysokie proste mylona byta z akcja
kopniecie niskie dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.
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Do pomytek z kopnieciem wysokim bocznym wéréd zawodnikéw Karate do-
chodzilo rzadziej niz z kopnieciem niskim, ale czesciej niz z uderzeniem. Do
pomylek dochodzito niezalezne od potozenia wirtualnej kamery (rys. 97 a). Do-
tyczyly one wszystkich zawodnikéw - co najmniej jedno kopniecie danego za-
wodnika byto bltednie klasyfikowane, jako kopniecie wysokie boczne dla srednio
17 réznych polozen wirtualnej kamery. W przypadku zawodnikéw Taekwondo,
ich wysokie kopniecia proste byly najczesciej mylone z bocznymi. Wykonanie
tej techniki przez danego zawodnika byto btednie klasyfikowane dla $rednio 23
polozen wirtualnej kamery. Do najwiekszej liczby pomytek doszlto, gdy wirtual-
na kamera znajdowala sie na wprost zawodnika blisko podloza (rys. 97 b). W
punkcie tym doszto do 250 pomytlek nagran, tacznie 14 réznych zawodnikdw.
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Rysunek 97: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
LSTM, w ktérych akcja kopniecie wysokie proste mylona bylta z akcja
kopniecie wysokie boczne dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.

6.4.10 Akcja kopniecie wysokie boczne

Ostatnia z omawianych akcji jest drugi wariant kopniecia wysokiego - kopnie-
cie wysokie boczne. Czutosé klasyfikacji tej akcji, oraz wartosci PBA w bardzo
duzym stopniu zalezaly od potozenia wirtualnej kamery (rys. 98). Dla punktow
znajdujacych sie po prawej stronie zawodnika, czutosé klasyfikacji byta lepsza
i wynosilta do 85%, natomiast punkty znajdujace si¢ po jego lewej stronie za-
zwycza]j mialy znacznie gorsza, czulo$¢ wynoszaca w najgorszym punkcie tylko
37%.

Do pomytlek najczesciej dochodzito z drugim rodzajem wysokiego kopniecia
- kopnieciem wysokim prostym. Zdarzaly sie rowniez pomytki z kazda z po-
zostaltych akcji. Poniewaz ten rodzaj kopniecia réwniez wykonywany byl przez
zawodnikéw zaré6wno Karate jak i Taekwondo, dalsza bardziej szczegétowa ana-
liza bledéw zostala przeprowadzona z podzialem na te dyscypliny.
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Rysunek 98: Kopula wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji kopniecie wysokie
boczne, widziana z trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (¢) od

gory.

Tak jak w przypadku pozostatych akcji niebezpiecznych, akcja ta znacznie
czesciej mylona byla wérod zawodnikéw Karate. Na rysunku 99 przedstawiono
kopule wartosci PBA dla zawodnikéw Karate oraz Taekwondo. Dodatkowo w
tabelach 18 i 19 przedstawiono liste punktéw, w ktérych dochodzilo do pomytek
wraz z taczng liczba pomylek w tych punktach.
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Rysunek 99: Kopula wartosci PBA sieci LSTM, dla akcji kopniecie wysokie
boczne, widziana z gory dla zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

Tabela 18: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji kopniecie
wysokie proste (na 29256 klasyfikacji), wsrod zawodnikow Karate

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 22 23 26 27 35 18
Chod os6b chorych 11 12 14 16 20 22 23 25 27 31 35 45
37 40 44
Stanie 10 14 19 37 39 42 7
Obroty Wszystkie oprécz 2 56 7 8 18 26 27 29 30 295
Schylanie sie 2456712171920 22 35 o1
36 37 38 40 41 42

Uderzenie Wszystkie 1447
Kopniecie niskie Wszystkie 2303
Kopniecie w. proste Wszystkie 8316
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Tabela 19: Lista punktéw, dla ktérych dochodzito do pomytek akeji kopniecie
wysokie proste (na 32798 klasyfikacji), wérod zawodnikow Taekwondo

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 3412151719 24 28 29 32 38
34 35 37
Chod os6b chorych 1310111214 1516 17 19 22 23 24 25 29 138
30 31 33 34 35 36 37 38 39 40 42 44 45
Stanie 11 23 24 30 33 35 36 37 41 45 46 26
Obroty Wszystkie oprocz 1357 8 9 12 13 24 28 29.. 250
31 38 40 45
Schylanie sie 24 34 35 40 41 42 43 46 18
Uderzenie 1671011141720 22 24 25 34 70
35 36 37 40 41 42 43 44
Kopniecie niskie 4561011121516 18 22 23 24 105
2526 31 32 34 35 37 38 41 46
Kopniecie w. proste Wszystkie 3417

Pomytki z akcjami chéd os6b zdrowych, stanie, oraz schylanie sie ponow-
nie byly sporadyczne. Ponownie dotyczylo to 1-2 kopnie¢ wykonanych przez
1-2 osoby w danym punkcie. W przypadku zawodnikéw Karate réwnie rzadko
dochodzito do pomytek z akcja chéd oséb chorych. Kopniecia zawodnikéw Ta-
ekwondo natomiast nieco czesciej, ale w dalszym ciggu rzadko byly z ta akcja
mylone. Bledy te dotyczyly 11 réznych oséb - kazda z tych oséb byta mylona w
innym punkcie, gdy uderzenie wykonywane bylo w tarcze.

Do pomytek z akcja obroty dochodzito w wiekszej liczbie punktéw. Na ry-
sunku 100 przedstawiono kopute punktéw, w ktorych doszto do pomytek, gdzie
kolor punktu zalezy od liczby blednych klasyfikacji. Kopniecia zawodnikéw Ka-
rate znacznie czesciej mylone byty z obrotami, gdy wirtualna kamera znajdowata
sie na szczycie koputy. W przypadku zawodnikéw Taekwondo do btedéw docho-
dzito czesciej, gdy kamera byta ustawiona przed zawodnikiem.
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Rysunek 100: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci LSTM, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne mylona bylta z akcja
obroty dla zawodnikéw: (a) Karate, (b) Tackwondo.

Do pomytek z akcja uderzenie, wsrdéd zawodnikéw Karate dochodzito dla kaz-
dego potozenia wirtualnej kamery. Blednie klasyfikowane byty kopniecia prak-
tycznie kazdego zawodnika widziane, co najmniej z jednej perspektywy. Srednio
nagrania danego zawodnika klasyfikowane byty btednie w 15 punktach. Znacz-
nie czesciej do pomylek dochodzito, gdy wirtualna kamera byta blizej podloza,
z prawej strony zawodnika lub za nim (rys. 101 a). Wsrod zawodnikow Ta-
ekwondo do pomytlek dochodzito sporadycznie, gtéwnie, gdy wirtualna kamera
znajdowala sie z lewej strony zawodnika lub przed nim (rys. 101 b).
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Rysunek 101: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci LSTM, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne mylona byla z akcja
uderzenie dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Tackwondo.

Podobnie w przypadku pomylek z akcja kopniecie niskie - dotyczyly one
gtéwnie zawodnikow Karate. Do pomytek dochodzito w kazdym potozeniu wir-
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tualnej kamery znacznie czesciej, gdy kamera ta ustawiona byla blisko szczytu
kopuly (rys. 102 a). Ponownie bledy dotyczyly, co najmniej jednego nagrania
kazdego z zawodnikow, $rednio dla 16 punktéw na zawodnika. Moze to mieé
zwiazek z tym, iz tylko zawodnicy Karate wykonywali akcje kopniecie niskie
- oba rodzaje tych kopnieé¢ sa podobne - réznig sie tylko wysokoscia kopniecia,
ktora widziana z gory jest znacznie ciezsza do okreslenia. Zawodnicy Taekwondo
myleni byli dla r6znych potozenn wirtualnej kamery (rys. 102 b).
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Rysunek 102: Kopula liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci LSTM, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne mylona byla z akcja
kopniecie niskie dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.

Akcja, z ktora najczesciej mylone bylo kopniecie wysokie boczne byta akcja
kopniecie wysokie proste. Co najmniej jedno kopniecie danego zawodnika Karate
mylone byto z kopnieciem prostym dla minimum 10 réznych polozen wirtualnej
kamery ($rednio az 32). Do blednych klasyfikacji nieco czesciej dochodzito, gdy
wirtualna kamera znajdowala sie z lewej strony zawodnika (rys. 103 a). Pomytki
wsrod zawodnikow Taekwondo réwniez czesciej zdarzaly sie, gdy kamera znaj-
dowala sie z lewej strony zawodnika 103 b). Do pomytek dochodzito praktycznie
dla kazdego z zawodnikéw, przy czym dla kilku z nich nie doszto do ani jednej
pomytki. Jesli juz dla danego zawodnika dochodzilo do btednej klasyfikacji to
dochodzito do niej $rednio w 19 ré6znych punktach.
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Rysunek 103: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci LSTM, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne mylona byla z akcja
kopniecie wysokie proste dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.

6.4.11 Wnioski

W zaleznosci od akcji mozna zaobserwowaé wiekszy lub mniejszy wplyw
rzutowania perspektywicznego, na czutosé klasyfikacji. Do pomytlek czesto do-
chodzito dla tych samych os6b, co w przestrzeni trojwymiarowej, przy czym nie
dla kazdej perspektywy - ruch widziany z danego polozenia wirtualnej kamery
klasyfikowany byl poprawnie, a z innego blednie.

Oba warianty akcji chod, poza sporadycznymi przypadkami mylone bytly
pomiedzy soba. W zalezno$ci od potozenia wirtualnej kamery czesciej dochodzito
do pomytek w jedna lub druga strone - punkt, w ktorym czutosé klasyfikacji akeji
chod os6b zdrowych byla wysoka, dla akcji chéd os6b chorych byta znacznie
nizsza. Dodatkowo, ponownie wida¢ wplyw danego schorzenia na poprawnosé
klasyfikacji. Osoby, ktérych schorzenie w znacznymy stopniu upo$ledza ruch
byly czesciej poprawnie klasyfikowane.

Akcje statyczne ponownie uzyskalty najwyzsza, czutosé klasyfikacji. W przy-
padku tych akcji wida¢ bardzo wyrazny wptyw polozenia wirtualnej kamery nie
tylko, na czuto$é klasyfikacji, ale réwniez na to, z jakimi innymi akcjami docho-
dzito do pomytek. Polozenie wirtualnej kamery w duzym stopniu determinuje z
jaka inna akcja dchodzi do btednej klasyfikacji.

Podobnie w przypadku akcji potencjalnie niebezpiecznych. Ich, czutosé kla-
syfikacji w bardzo duzej mierze zalezy od potozenia wirtualnej kamery. W skraj-
nych przypadkach, dla pewnych punktow akcja jest praktycznie zawsze mylona
z innymi akcjami czy to statycznymi czy pozostalymi niebezpiecznymi. Mozna
rowniez zauwazy¢ réznice pomiedzy klasyfikacja zawodnikéw Taekwondo oraz
Karate, a takze wplyw sposobu wykonania techniki (w powietrze lub w cel), na
czutosé klasyfikacji.
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6.5 Klasyfikacja z wykorzystaniem sieci CNN

6.5.1 Wplyw rozmiaru wektora wejSciowego na doktadnosé sieci

Wplyw rozmiaru wektora wejsciowego na ogdlna, dokladnosé klasyfikacji
przez sieci CNN danych dwuwymiarowych jest podobny jak w przypadku danych
tréjwymiarowych. Na rysunku 104 przedstawiono pudetkowy wykres $redniej,
doktadnosci sieci we wszystkich 46 polozeniach wirtualnej kamery dla réznej
liczby markeréw w wektorze wejsciowym. Mozna zaobserwowaé, iz poczatkowa
redukcja znacznikow poprawia ogélna, doktadnosé klasyfikacji, nastepnie kazda
kolejna nieznacznie ja obniza. Podobnie jak w przypadku sieci LSTM przy 13
markerach w wektorze wejéciowym nastepuje lekki wzrost Sredniej.

W stosunku do danych tréjwymiarowych poprawie ulegla spdéjnosé sieci.
Srednia réznica pomiedzy najgorszym a najlepszym wynikiem dla danego roz-
miaru wektora wejsciowego waha sie od 11% do 18%.
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Rysunek 104: Wykres pudetkowy dla éredniej doktadnosci wszystkich sieci
LSTM utworzonych dla kazdego potozenia wirtualnej kamery dla roznej liczby
markerow w wektorze wejsciowym

Na rysunkach 105, 106 i 107 przedstawiono koputy dokladnosci sieci dla
poszczegblnych rozmiaréw wektora wejsciowego. Dodatkowo na rysunku 108
przedstawiono wykresy pudetkowe doktadnosci, rowniez dla réznych rozmiarow
wektora wejsciowego z podzialem na lokalizacje wirtualnej kamery (dostepne w
pelnej rozdzielezosei w dodatku C). Analiza wymienionych wykresow oraz wi-
zualizacji wykazala kilka zaleznosci pomiedzy rozmiarem wektora wejSciowego
a dokladnodcig klasyfikacji.

Ponownie zidentyfikowane zostaly punkty, w ktoérych niezaleznie od roz-
miaru wielkosci wektora wejsciowego, dokladnosé klasyfikacji jest zawsze lep-
sza/gorsza. Punkty, ktore zawsze uzyskiwaly wyzsze wyniki znajdowaly sie przed
lub bezposrednio za rejestrowana osoba, stosunkowo blisko podloza. Do wiek-
szej liczby blednych klasyfikacji dochodzito natomiast, gdy wirtualna kamera
znajdowala sie po lewej stronie osoby (prawa strona kopuly widzianej z gory).
Sytuacja ta jest najlepiej widoczna dla wektora wejsciowego skladajacego sie ze
wszystkich 38 (rys. 105 a, 106 a i 107 a) lub 28 markeréw (rys. 105 b, 106 b i
107 b)
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Podobnie jak w przypadku sieci LSTM mozna zaobserwowaé wyrazna kore-
lacje pomiedzy spdjnoscia wynikow uzyskanych przez sieci, a ich doktadnoscia
w danej lokalizacji wirtualnej kamery. W punktach, ktore uzyskaty srednio lep-
sze wyniki réznica pomiedzy najgorszym a najlepszym wynikiem zazwyczaj jest
mniejsza.

Rysunek 105: Doktadnosé¢ klasyfikacji sieci CNN dla wszystkich polozen
wirtualnej kamery dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikow, (b) 28 znacznikow, (¢) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow, widziana z gory.
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Rysunek 106: Dokladnosé¢ klasyfikacji sieci CNN dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikoéw, (b) 28 znacznikéw, (c) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow, widziana z perspektywy
potodniowo-zachodniej.
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Rysunek 107: Doktadnosé¢ klasyfikacji sieci CNN dla wszystkich polozen
wirtualnej kamery dla réznej liczby znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38
znacznikow, (b) 28 znacznikéw, (c¢) 22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13
znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow, widziana z perspektywy
poéinocno-wschodniej.
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Szczegdlowa analiza wszystkich macierzy pomytek, wykazata, iz zdecydo-
wana wiekszosé bledow dotyczyta akcji chod osob zdrowych. Akcja ta mylona
byla przede wszystkim z akcja chéd os6b chorych. Dodatkowo dla kilku potozen
wirtualnej kamery, dla niektérych walidacji dochodzito do sytuacji gdzie wiek-
sz0$¢ 0s6b zdrowych klasyfikowana byta, jako chore i odwrotnie - praktycznie
wszystkie osoby chore, jako zdrowe. Na rysunku 109 przedstawiono kopule z za-
znaczonym punktem, w ktérym doszto do omawianej sytuacji wraz z macierzami
pomytek dla wszystkich 5 walidacji dla 13 markeréw w wektorze wejSciowym.
Mozna zaobserwowag, iz wplyw wielkosci rozmiaru wektora wejSciowego, na czu-
tosé klasyfikacji akcji chdd jest podobny jak w przypadku ogdlnej klasyfikacji.
Gorsze rezultaty uzyskano, gdy na wejsciu sieci znajdowaly sie wszystkie mar-
kery, nastepnie z kazda kolejna redukcja wynik ulegal poprawie, a nastepnie
ponownemu pogorszeniu. Najlepsze wyniki zazwyczaj osiggano, gdy w wektorze
wejSciowym znajdowalo sie 22, 16 lub 13 markerow.

Podobnie jak w przypadku sieci LSTM, dochodzito réwniez do pomytek po-
miedzy réznymi rodzajami kopnieé, oraz pomiedzy akcjami statycznymi. Zda-
rzaly sie rowniez pomytki pomiedzy grupami - uderzenie klasyfikowane, jako
stanie, czy obroty. Do sytuacji tych dochodzilo znacznie czesciej dla mniejszej
liczby markerow w wektorze wejSciowym. Na rysunku 110 przedstawiono macie-
rze pomytek dla tego samego zbioru osob, dla réznej liczby markerow w wekto-
rze wejSciowym. W przypadku niektorych potozeri wirtualnej kamery mozemy
dodatkowo zaobserwowaé poprawe w czulosci klasyfikacji jednego z rodzajow
kopnieé - kopniecia niskiego.

Najwiekszy wplyw, na dokladnos$é klasyfikacji miata akcja chéd oséb zdro-
wych. Niezaleznie od wielkosci wektora wejsciowego, co najmniej potowa nagran
a maksymalnie az do 80% byto zawsze blednie klasyfikowanych, jako chod os6b
chorych. Zmniejszanie liczby markeré6w na wejéciu powodowato, ze dla danego
polozenia wirtualnej kamery procent nagran btednie klasyfikowanych rost.

W przypadku pozostatych akcji wplyw rozmiaru wektora wej$ciowego, na
doktadnosé klasyfikacji w danym punkcie byl znacznie mniejszy. Réznice pomie-
dzy najlepszymi a najgorszymi wynikami wynoszg kilka procent. Gorsze wyniki
uzyskano dla skrajnych rozmiaréw wektora wejsciowego (38, 9 lub 6 marke-
row). Najlepsze rezultaty uzyskano dla wektora wejsciowego skladajacego sie z
16 znacznikow.

Majac powyzsze na uwadze, zdecydowano, ze dalsza bardziej szczegbdlowa
analiza wplywu polozenia wirtualnej kamery, na doktadno$¢ klasyfikacji zosta-
nie przeprowadzona dla sieci z 16 markerami na wejéciu. W przypadku akcji
cho6d o0séb zdrowych zostanie dodatkowo przeprowadzona analiza poréwnawcza
wynikéw uzyskanych, gdy na wejsciu sieci byto 16 i 28 markerdw.
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Rysunek 109: Macierze pomytek dla kolejnych walidacji (b-f) dla wybranego
polozenia wirtualnej kamery (a), dla 13 markeréw w wektorze wejsciowym
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Rysunek 110: Macierze pomytek dla sieci CNN w wybranym punkcie dla
roznej liczby markerow w wektorze wejsciowym: (a) 28, (b) 22, (¢) 16, (d) 13,

(e) 91 () 6.
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6.5.2 Akcja Choéd os6b zdrowych

Jak juz wczesnie] wspomniano, akcja chdéd oséb zdrowych cechowata sie
najgorsza czutoscia klasyfikacji. Praktycznie dla kazdego polozenia wirtualnej
kamery, czestotliwosé bledow nie spadala ponizej 45%. Akcja ta, okazala sie
réwniez najbardziej wrazliwa na zmiany wielkosci wektora wejsciowego. Na ry-
sunkach 111 i 112 przedstawiono kopuly wartosci PBA utworzone dla sieci,
ktorych wektor wejsciowy sktadal sie kolejno z 28 i 16 markeréw. W celu lepszej
wizualizacji wynikow, skale na obu kopulach zostaly ujednolicone.

Znacznie lepsze, aczkolwiek w poréwnaniu do pozostaly akcji w dalszym
ciggu najgorsze, wyniki uzyskano, gdy w wektorze wejSciowym znajdowaly sie
trajektorie 28 znacznikéw. W zaleznoéci od potozenia wirtualnej kamery, czesto-
tliwos¢ bledow wynosita od 42,8% do 82,6%. Przy wektorze wejsciowym skta-
dajacym sie z 16 markeréw zakres ten wynosit od 49% do 88,5%.

Niezaleznie jednak od wielkosci wektora wejsciowego, punkty, w ktorych czu-
tos¢ klasyfikacji danej akcja byla wyzsza pozostaly takie same. Znajdowaly sie
one na wprost/za rejestrowana osoba, blisko podloza. Co warte zaznaczenia, w
przypadku sieci LSTM, punkty te rowniez uzyskiwaly lepsze wyniki. Dodatkowo
dla kilku pozostalych punktéow znajdujacych sie przed nagrywana osoba rowniez
uzyskano nieco lepsze wyniki. W przypadku, gdy w wektorze wejSciowym znaj-
dowalo sie 28 markeréw punktéw tych bylo wiecej.
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Rysunek 111: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla 28 markeréw w wektorze
wejSciowym, dla akcji chdd oséb zdrowych, widziana z trzech réznych
perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.
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Rysunek 112: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla 16 markeréow w wektorze
wejSciowym, dla akcji chod oséb zdrowych, widziana z trzech réznych
perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (¢) od gory.

Niezaleznie od wielkosci wektora wejsciowego dochodzito rowniez do spora-
dycznych pomylek z pozostalymi akcjami. W tabelach 20 i 21 przedstawiono
liste punktéw, w ktorych dochodzilo do pomytlek z dana akcja, wraz z taczna
liczba pomylek w tych punktach kolejno dla wektora wejéciowego sktadajacego
sie z 28 i 16 markerow. Co warte zaznaczenia, jesli w danym polozeniu wirtual-
nej kamery doszto do btedéw niezaleznie od wielkosci wektora wejsciowego, to
bledy te dotyczyly najczesciej tych samych osob.

W przypadku pomylek z akcja chéd oséb chorych, niezaleznie od wielko-
$ci wektora wejéciowego, co najmniej jedno przejscie danej osoby bylo blednie
klasyfikowane, z co najmniej jednej perspektywy dla 28 markerow w wektorze
wejsciowym i1 4 gdy na wejsciu znajdowalo sie 16 markeréw. Liczba punktow,
w ktorej dana osoba byta, chociaz raz zaklasyfikowana, jako osoba chora byta
wieksza, gdy w wektorze wejSciowym znajdowalo sie 16 znacznikow.

Podobnie jak w poprzednich eksperymentach, réwniez tym razem osoby, dla
ktorych rzadziej dochodzito do bltedéw nagrywane byly w oprogramowaniu Vi-
con Blade. Przy czym nie znalazla sie ani jedna osoba, ktéra w jakimkolwiek
punkcie zostataby w 100% prawidtowo zaklasyfikowana.
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Tabela 20: Lista punktéw, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji chéd oséb
zdrowych (na 74474 klasyfikacji) z innymi akcjami, przy 28 markerach w
wektorze wejsciowym

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 10 16 22 23 28 33 34 30
Obroty 11 21 35 26
Schylanie sie 34 1
Uderzenie 38 39 7
Kopniecie niskie 32 1
Kopniecie w. proste 91516 19 21 22 32 15
Kopniecie w. boczne 24 42 2

Tabela 21: Lista punktow, dla ktorych dochodzito do pomylek akcji chod osob
zdrowych (na 74474 klasyfikacji) z innymi akcjami, przy 16 markerach w
wektorze wejsciowym

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 10 16 22 28 35 26
Obroty 16 32 33 21
Schylanie si¢ 434 2
Uderzenie 15 16 4

Kopniecie niskie - 0
Kopniecie w. proste 3 4 15 16 21 34 35 38 41 42 44 45 46 27
Kopniecie w. boczne 43 1

6.5.3 Akcja Choéd os6b chorych

Akcja chod os6b chorych cechowala sie znacznie wigksza czutoscia klasyfi-
kacji niz chod os6b zdrowych. Co wiecej sieci CNN uzyskaly znacznie lepsze
rezultaty niz sieci LSTM. W zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery, czutosé
klasyfikacji tej akcji wahala sie od 77,5% do 90%. Nieco lepsze rezultaty ponow-
nie uzyskiwaly punkty znajdujace sie przed pacjentem, a gorsze z tytu po jego
lewej stronie lub calkowicie po jego prawej stronie (rys. 113).

W zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery do btedéw dochodzito u réz-
nych oséb, w réznym stopniu. Znalazlo sie 28 osob, ze zwyrodnieniem krego-
stupa, ktére niezaleznie od potozenia wirtualnej kamery byly zawsze poprawnie
klasyfikowane, a 21 sposrod nich byto tez poprawnie klasyfikowane w przestrze-
ni tréjwymiarowej. Byto rowniez 7 osob, ze zwyrodnieniem kregostupa, ktore z
kazdej perspektywy byly nieprawidlowo klasyfikowane, a 3 z nich byty rowniez
zawsze mylone w przestrzeni trojwymiarowe;j.
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Rysunek 113: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji chéd oséb chorych,
widziana z trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c¢) od gory.

Akcja ta mylona byta glownie z akcja chod os6b zdrowych. Do pomytek z
akcjami statycznymi dochodzito sporadycznie. Podobnie z akcjami niebezpiecz-
nymi - jesli juz jakies przejscie bylo mylone to z akcja kopniecie wysokie proste.
Przy czym to, z jaka klasa dochodzito do pomytek zalezalo od jednostki choro-
bowej pacjenta. Na rysunku 114 przedstawiono kopuly PBA, widziane z gory,
dla poszczegélnych jednostek chorobowych z zaznaczonymi punktami, w ktérych
dochodzito do pomytek z innymi akcjami niz ch6d oséb zdrowych.

Pacjenci po endoprotezoplastyce stawu biodrowego byli myleni z akcja chdd
0s6b zdrowych. Wyjatek stanowit jeden pacjent po endoprotezoplastyce obu
stawoéw biodrowych, ktorego niektore przejécia widziane z danej perspektywy
klasyfikowane byly, jako pozostale akcje. Lista punktéow wraz z informacja o
klasie, z ktora doszto do pomytki znajduje sie w tabeli 22. Co warte zaznacze-
nia, w przestrzeni trojwymiarowej pacjent ten mylony byt tylko z chodem oso6b
zdrowych oraz oboma rodzajami kopnie¢ wysokich.

Wsrod osob, ktorych chéd byt najczesciej mylony z chodem oso6b zdrowych
znalazto sie 17 os6b, z czego dla 3 dochodzilo do pomytek w kazdej lokaliza-
cji wirtualnej kamery. Osoby te przeszly operacje jednego lub dwoch bioder.
Szczegdtowa analiza nagran, w ktorych doszto do pomyltki nie wykazata zad-
nych widocznych cech wspoélnych. Sumarycznie do pomytek czesciej dochodzilo,
gdy wirtualna kamera znajdowata sie po prawej lub lewej stronie pacjenta.

W przypadku oséb ze zwyrodnieniem kregostupa do pomytek dochodzito
tylko z akcja chéd oséb zdrowych. Pomytki dotyczyly 12 pacjentéw, z czego
chod 7 z nich mylony byl, z co najmniej polowy potozen wirtualnej kamery. Do
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wiekszej liczby pomytek dochodzito, gdy kamera znajdowata sie z boku pacjenta
i byta stosunkowo blisko podloza.
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Rysunek 114: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji chéd osob chorych,
widziana z gbry, wraz z numerami punktéw, dla réznych jednostek
chorobowych (a) endoprotezoplastyka stawu biodrowego, (b) zwyrodnienie
kregostupa, (c) choroba Parkinsona, (d) udar niedokrwienny mozgu.

Tabela 22: Lista punktow, dla ktorych dochodzito do pomylek akcji chod oséb
chorych (na 20654 klasyfikacji) z innymi akcjami, wéroéd osob po
endoprotezoplastyce stawu biodrowego

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 16 28 4
Schylanie si¢ 31 2
Uderzenie 818 19 6
Kopniecie niskie 40 1
Kopniecie w. proste 1234567891011 1314 1516 63
18 25 26 27 28 30 31 36 37 40 44 45 46
Kopniecie w. boczne 2111725 26 34 36 37 38 43 45 11
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Wiérod pacjentéw z choroba Parkinsona do pomytek z akcjami innymi niz
chod os6b zdrowych, dochodzilo w przypadku dwoch pacjentéow. Z czego po-
mylki z akcja obroty dotyczyly tylko jednego pacjenta. W tabeli 23 przedsta-
wiono zestawienie akcji, z ktérymi dochodzito do pomyltek wraz z informacja,
w jakim punkcie oraz jak czesto. Pacjenci Ci uzyskali najwyzszy wynik w skali
UPDRS, co oznacza, iz objawy choroby byly u nich bardzo nasilone. Dodatkowo
u pacjentéw tych czesto dochodzito do tzw. zamrozenia chodu, co przypuszczal-
nie przyczynito sie do pomylek z pozostalymi klasami. Pomyltki z akcja chod
0s6b zdrowych dotyczyty wszystkich pozostatych pacjentéow z ta choroba. Oso-
by, ktére byty mylone w ponad potowie punktéow uzyskaly nizsze wyniki w skali
UPDRS. Przy czym dla kazdego pacjenta znalazta sie chodz jedna perspektywa,
z ktorej co najmniej jedno jego przejscie zostato zaklasyfikowane, jako chod osob
zdrowych.

Tabela 23: Lista punktéw, dla ktorych dochodzito do pomytek akeji chéd oséb
chorych (na 12696 klasyfikacji) z innymi akcjami, wsrod osob z chorobg

Parkinsona
Akcja Punkty Pomy1ki
Stanie 910 16 34 7
Obroty 123410111213 14 16 22 23 32
24 25 28 30 31 32 33 34 37 40 43 46 1
Schylanie sie 4 1
Kopniecie w. proste 10 34 35 36 42 44 46 7

Pacjenci po przebytym udarze niedokrwiennym ponownie myleni byli przede
wszystkim z akcja chod oséb zdrowych. Wyjatek stanowily dwie osoby. Dwa
przejscia jednego z tych pacjentow widziane z dwoch réznych perspektyw (16 i
34) zaklasyfikowane zostaly, jako stanie. Pojedyncze przejscia drugiego pacjenta,
w zaleznosci od potozenia wirtualnej kamery klasyfikowane bytly, jako pozosta-
te akcje, ich lista zostal przedstawiona w tabeli 24. Do pomytek z akcja chod
0s6b zdrowych nieco czesciej dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdowata sie
z prawej strony pacjenta i byla dosé blisko ziemi. W grupie tej znalazlo sie tez
8 pacjentow, ktorzy niezaleznie od potozenia wirtualnej kamery zawsze byli po-
prawnie klasyfikowani. Pacjenci Ci chorowali réwniez na dodatkowe schorzenia
takie jak problemy z kregostupem, cukrzyca czy osteoporoza.

Tabela 24: Lista punktéw, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji ch6d oséb
chorych (na 13018 klasyfikacji) z innymi akcjami, wsrod osob po udarze

Akcja Punkty Pomytki
Stanie 16 22 28 31 32 34 38 45 21
Obroty 28 32 2
Schylanie sie 38 39 45 3
Uderzenie 19 20 46 3
Kopniecie niskie 7 1

Kopniecie w. proste 126 11 12 18 20 23 24 27 31 31
32 34 35 36 40 41 46
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6.5.4 Akcja Stanie

Akcja stanie charakteryzowala sie najwyzsza rozpoznawalnoscig. W zalez-
noéci od potozenia wirtualnej kamery, czutosé klasyfikacji tej akcji wahata sie
od 91% do 98%. Podobnie jak w przypadku sieci LSTM, nieznacznie gorsze
rezultaty uzyskaly punkty znajdujace sie blizej podtoza (rys. 115).

Akcja ta, w zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery mylona byta przynaj-
mniej z dwoma innymi akcjami. W tabeli 25 przedstawiono liste punktéow wraz
z informacja o liczbie pomytlek z dang akcja.
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Rysunek 115: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji stanie, widziana z
trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (¢) od gory.

139



Tabela 25: Lista punktow, dla ktorych dochodzito do pomylek akeji stanie (na
77464 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 16 21 22 4
Chod os6b chorych 3459101114 1516 17 121
22 23 27 30 33 34 35 38 41 43
Obroty Wszystkie 4468
Schylanie si¢ 291314 17 22 25 26 27 28 29 185
30 32 35 37 38 39 40 41 43 44 45
Uderzenie Wszystkie 1439
Kopniecie niskie 4 8 30 39 7
Kopniecie w. proste ~ Wszystkie oprocz 145 10 11 13 15 16 22 ... 257
24 25 28 29 30 39 45
Kopniecie w. boczne 34 37 41 45 8

Akcjami, z ktorymi najczesciej mylona byta akcja, stanie byty akcje obroty
i uderzenie. Pomytki z obrotami dotyczyly ponad potowy nagrywanych osoéb,
przy czym dana osoba mylona byla najczesciej z nie wiecej niz 8 réznych poto-
zenn wirtualnej kamery. Znalazla sie tez osoba, ktérej nagrania mylone byly w
kazdym z punktow. Analiza nagran tej osoby nie wykazata zadnych widocznych
odstepstw - brak odrywania stép od podloza, rozgladania sie czy wymachow
rak. Sumaryczna liczba bledéw w poszczegdlnych punktach zostata przedsta-
wiona na rysunku 116 a. Do wigkszej liczby btedéw dochodzito, gdy wirtualna
kamera znajdowala sie z lewej strony nagrywanej osoby.
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Rysunek 116: Kopula liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja stanie mylona byla z akcja (a) obroty, (b)
uderzenie.

Pomytki z akcja uderzenie dotyczyty 6 0s6b. Przy czym 2 osoby mylone bytly
dla kazdego polozenia wirtualnej kamery, a pozostate 4 w 3/4 pozycjach. Tym
razem w nagraniach oséb, u ktérych zawsze dochodzito do pomytek, zdarzaty
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sie bardziej gwaltowne ruchy rak, co moze by¢ przyczyna nieprawidlowej kla-
syfikacji. W przypadku tej akcji do bledow czesciej dochodzito, gdy wirtualna
kamera byta przed, za lub z prawej strony rejestrowanej osoby (rys. 116 b).

Co warte zaznaczenia, w zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery, poszcze-
gblne nagrania wspomnianych dwdch oséb, oraz jeszcze trzech innych mylone
byty ze wszystkimi pozostatymi akcjami. Do pomytek z chodem dochodzito, gdy
wirtualna kamera znajdowala sie przed lub za nagrywana osoba, a pomylki z ak-
cja schylanie w punktach za pacjentem. Do bledow z poszczegolnymi rodzajami
kopnie¢ natomiast dochodzito w wigkszosci punktéw poza tymi znajdujacymi
sie za aktorem lub z jego lewej strony.
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6.5.5 Akcja Obroty

Kolejna statyczna akcja - obroty, rowniez charakteryzowala sie wysoka, czu-
toscig klasyfikacji. Podobnie jak w przypadku danych tréojwymiarowych, sieci
CNN uzyskaly lepsze wyniki. W zaleznosci od polozenia wirtualnej kamery,
czutosé klasyfikacji tej akcji wahala sie¢ od 88,5% do az 99%. Podobnie jak w
przypadku sieci LSTM nieco lepsze rezultaty uzyskano, gdy wirtualna kamera

znajdowala sie po prawej stronie osoby
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Rysunek 117: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji obroty, widziana z
trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.

Zdecydowana wiekszosé btedow dotyczyta nieprawidtowej klasyfikacji tej ak-
cji, jako stanie. W tabeli 26 przedstawiono zestawienie btedéw w poszczegdlnych
lokalizacjach wirtualnej kamery.

Pomytki z akcja chod osob zdrowych dotycza tylko jednej osoby. Stanie tej
samej osoby bylo réwniez mylone z chodem oséb zdrowych, jednakze w przypad-
ku tych bledéw byly tez dwie inne osoby, ktére z jednej perspektywy zostaty z
ta, akcja pomylone. Co wazne dochodzito do nich gltéwnie, gdy wirtualna kame-
ra znajdowala sie za nagrywang osoba lub z jej lewej strony (rys. 118). Analiza
nagran wykazala, iz podczas wykonywania tej akcji, osoba, u ktoérej gtéwnie do-
chodzito do pomytek przemieszczala sie najwiecej - obroty nie byly w miejscu,
a towarzyszylo im przemieszczenie sie. Zdecydowana wiekszo$¢ os6b podczas
wykonywania tej akcji nie przemieszczata sie.
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Tabela 26: Lista punktow, dla ktorych dochodzito do pomyltek akeji obrot (na
28750 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Chod o0s6b zdrowych 8 12 26 38 39 41 44 45 19
Chod os6b chorych 14101516 25 26 27 31 37 38 39 44 26
Stanie Wszystkie oprocz 18 29 45 570
Schylanie sie 45 2
Uderzenie 6 14 19 22 34 41 43 45 23
Kopniecie niskie 34 46 2

Kopniecie w. proste 1268910121314 1517 18 19 25 109
26 31 34 37 38 39 40 41 42 43 44 45
Kopniecie w. boczne 14 25 34 37 43 45 11
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Rysunek 118: Kopula liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja obroty mylona byta z akcjami chéd osob: (a)
zdrowych, (b) chorych.

Bledy z akcja stanie dotyczyty 14 réznych oséb, z czego tylko 3 z nich mylo-
ne byly dla wiekszej liczby polozeni wirtualnej kamery. Na rysunku 119 przed-
stawiono kopule punktéw, ktorych kolor determinuje taczna liczba bledow w
danym punkcie z dang akcja. Do pomylek z akcja stanie dochodzilo gléwnie,
gdy wirtualna kamera znajdowala si¢ z lewej strony nagrywanej osoby.

Pozostale rodzaje btedow ponownie dotyczyty gtéwnie jednej osoby, ze spora-
dycznymi btedami dla trzech innych (jedno nagranie, kazdej z tych osob widziane
z 2/3 perspektyw). O ile w przypadku dodatkowego przemieszczania sie mozna
zrozumieé¢ pomyltki z akcjami chéd oséb zdrowych lub chorych, tak wpltyw tego
ruchu na pomytki z kopnieciami, zwlaszcza wysokimi, jest niezrozumialy.
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Rysunek 119: Kopula liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja obroty mylona byla z akcjami: (a) stanie, (b)
uderzenie, (c) kopniecie wysokie proste, (d) kopniecie wysokie boczne.

6.5.6 Akcja Schylanie sie

Podobnie jak w przypadku sieci LSTM, akcja schylanie sie charakteryzo-
wala sie najgorsza rozpoznawalnoscig wsrod wszystkich akcji statycznych. W
zaleznosci od lokalizacji wirtualnej kamery, czutos¢ klasyfikacji wahata sie od
67% do 85%. Jednakze w odroznieniu od sieci LSTM, znacznie lepsze rezultaty
uzyskano, gdy wirtualna kamera znajdowala sie blizej szczytu koputy (rys. 120).

Ponownie dla kazdego potozenia wirtualnej kamery dochodzito do pomytek,
z co najmniej 4 réznymi akcjami. Akcja, z ktéra dochodzito do najwiekszej
liczby pomytek bytla akcja stanie, uderzenie i kopniecie wysokie proste. W tabeli
27 przedstawiono szczegblowe zestawienie pomytek z poszczeg6lnymi klasami.
Dodatkowo na rysunkach 121 i 122 przedstawiono kopuly punktow, w ktérych
dochodzilo do pomytlek z dana akcja. Kolor danego punktu okresla taczna liczba
bledow.
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Rysunek 120: Koputla wartosci PBA sieci CNN, dla akcji schylanie sie,
widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od gory.

Tabela 27: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek akeji schylanie
sie (na 60536 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki
Choéd osdb zdrowych Wszystkie oprocz 19 367
Chod os6b chorych Wszystkie 536
Stanie Wszystkie 7093
Obroty Wszystkie - oprocz 4 12 22 30 38 523
Uderzenie Wszystkie 2461
Kopniecie niskie 256791516 17 21 26 27 28 29 103
31 32 33 36 38 39 43 44
Kopniecie w. proste Wszystkie 1407
Kopniecie w. boczne  Wszystkie opréocz 1 356 11 14 18 24... 163

2536 37 41 42

Do pomytek z akcja chod oséb zdrowych i choéd oséb chorych dochodzito
niezaleznie od polozenia wirtualnej kamery. Przy czym znacznie czesciej, gdy
kamera znajdowala sie przed lub za osobg i stosunkowo blisko podltoza. Bledy
dotyczyly tacznie 115 oséb, z czego 23 osoby byly mylone zaréwno z chodem
0s6b zdrowych jak i chorych. W obu przypadkach, pomyltki dotyczyly tylko 3-4
perspektyw dla danej osoby, przy czym znalazly sie osoby, ktérych schylanie sie
byto klasyfikowane, jako chod z ponad potowy perspektyw. Szczegdlowa analiza
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tych danych w wiekszosci przypadkéw nie wykazalta wiekszych nieprawidlowosci.
U czesci os6b dochodzito do przemieszczania sie, jednakze nie bylo to reguta.

Pomytki z akcja stanie dotyczyly ponad potowy oséb wykonujacych tg ak-
cje. Zdecydowana wiekszo$¢ z nich mylona byta z kilku perspektyw ($rednio z
15 réznych). Znalazly sie tez osoby, ktorych nagrania byly mylone z kazdej per-
spektywy. Zazwyczaj sktony te byly dos¢ dynamiczne (krotkie), lub powolnie a
osoba pozostawata dos¢ dtugo w sktonie.
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Rysunek 121: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akeja schylanie sie mylona byla z akcjami: (a) chod os6b
zdrowych, (b) chod osob chorych, (¢) stanie, (d) obroty.

Do pomytek z akcja obroty dochodzito sporadycznie, najczesciej z 3-4 per-
spektyw dla danej osoby (maksymalnie 20 w przypadku 2 osob). Nieco czesciej
do pomytek dochodzilo, gdy wirtualna kamera znajdowata sie po bokach nagry-
wanej osoby.

Do blednych klasyfikacji, jako uderzenie dochodzito we wszystkich potoze-
niach wirtualnej kamery, dla ponad polowy nagrywanych oséb. Bledy te znacz-
nie czesciej zdarzaly sie, gdy wirtualna kamera byta dosé¢ nisko. Srednio kazda
z 0s6b, u ktorej doszto do pomylki byta blednie klasyfikowana z 8 réznych per-
spektyw. Przy czym dla 15 do pomytek dochodzito w ponad potowie punktow.
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Szczegotowa analiza nagran wykazata, iz pomytki czesciej zdarzaty sie, gdy skton
wykonywany byl bardzo dynamicznie.

Pomytki z kopnieciem niskim zdarzaly sie, stosunkowo bardzo rzadko i doty-
czyly najczesciej 1-2 perspektyw dla danej osoby. Punkty, w ktorych dochodzito
do btedéw znajdowaly sie przede wszystkim za rejestrowana osoba.
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Rysunek 122: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla sieci
CNN, w ktorych akcja schylanie sie mylona byla z akcjami: (a) uderzenie, (b)
kopniecie niskie, (c) kopniecie wysokie proste, (d) kopniecie wysokie boczne.

Podobnie jak w przypadku wczesniejszych akcji, pomytki z kopnieciami wy-
sokimi dotyczyty przede wszystkim kopniecia wysokiego prostego. Sktony ponad
polowy osob (180) zostaly zaklasyfikowane, jako ten rodzaj kopniecia ze srednio
4 réznych perspektyw (maksymalnie nie wiecej jak 20). Do bledéw rzadziej do-
chodzilo, gdy wirtualna kamera znajdowala sie z lewej strony nagrywanej osoby.
Tak jak w przypadku wiekszosci omawianych pomylek dotyczyly one bardziej
dynamicznych wykonan tej akcji.
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6.5.7 Akcja Uderzenie

Czultosé klasyfikacji akcji uderzenie dla wiekszosci polozenn wirtualnej ka-
mery oscylowal wokol 90%. Dla kilku punktéw za nagrywanym zawodnikiem,
czulosé klasyfikacji nieznacznie spadata do 86%, a dla punktow po jego lewej
stronie rosta az do 96% (rys. 123). Do pomytek dochodzito przede wszystkim
z pozostatymi akcjami niebezpiecznymi, w tym gltéwnie z kopnieciem wysokim

prostym.
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Rysunek 123: Koputa wartosci PBA sieci CNN;, dla akcji uderzenie, widziana
z trzech roznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (¢) od gory.

Szczegotowa analiza poszczegolnych rodzajow bledow w danych potozeniach
wirtualnej kamery zostanie ponownie przeprowadzona osobno dla zawodnikow
Karate oraz Taekwondo. W tabelach 28 i 29 przedstawiono liste punktow, w
ktorych dochodzito do pomylek z dana akcja, wraz z informacja o sumarycznej
liczbie btedéw w tych punktach kolejno dla zawodnikéw Karate oraz Taekwondo.

Pomytki z akcjami chéd 0s6b zdrowych oraz chorych zdarzaly sie¢ bardzo
sporadycznie, a w przypadku zawodnikéw Taekwondo do pomytek z chodem
0s6b zdrowych nie doszto ani razu.

Do btednej klasyfikacji, jako stanie dochodzito w przypadku zawodnikéw obu
dyscyplin. W przypadku zawodnikéw Karate, punkty, w ktérych dochodzito do
najwiekszej liczby bledéw znajdowaly sie przed zawodnikiem, lub za nim lekko
z jego prawej strony (rys. 124 a). Bledy te dotyczyly pojedynczych uderzen w
tarcze 17 zawodnikéw. Kazdy z nich byt btednie klasyfikowany $rednio z 2-3 per-
spektyw. W przypadku zawodnikéw Taekwondo do bledéw czesciej dochodzito,
gdy wirtualna kamera znajdowala sie przed zawodnikiem (rys. 124 b). Bledy do-

148



tyczyly, co najmniej jednego uderzenia w deske, wiekszosci zawodnikéw, srednio
z 3 perspektyw.

Tabela 28: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomylek akcji uderzenie
(na 27692 klasyfikacji) z innymi akcjami, wérod zawodnikow Karate

Akcja Punkty Pomytki
Choéd oséb zdrowych 43 1
Chod os6b chorych 40 2
Stanie Wszystkie - [1 5 13 17 19 24 28 31 35... 274
37 43 44]
Obroty Weszystkie - [3 6 9 32 34 39 42 44] 294
Schylanie si¢ 45111213 1419 22 24 25 31 37 40 70
Kopniecie niskie Wszystkie - [1 3 7 12 17 18 20 24 27... 110
28 42]

Kopniecie w. proste Wszystkie 2196
Kopniecie w. boczne Wszystkie 744

Tabela 29: Lista punktow, dla ktorych dochodzito do pomylek akcji uderzenie
(na 32338 klasyfikacji) z innymi akcjami, wérod zawodnikéw Taekwondo

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b chorych 10 21 30 34 41 43 8
Stanie Weszystkie - [1 8 14 16 18 20 25 36 43 | 226
Obroty Wszystkie - [1 6 8 11 12 13 14 16 19 20... 94
23 24 25 30 36 39 42 43|

Schylanie sie 5912 13 22 24 25 28 29 33 35 39 40 43 39
Kopniecie niskie 2413 22 30 31 34 35 41 46 20
Kopniecie w. proste Wszystkie - [1 6 11 13 16 17 19 25 26 | 308
Kopniecie w. boczne 2 34 35 36 42 43 45 46 18

Btedy z akcja obroty zdarzaly sie duzo czesciej dla zawodnikéw Karate niz
Taekwondo. Na rysunku 125 przedstawiono kopuly punktéow, w ktorych docho-
dzito do btedéw. W przypadku zawodnikoéw Karate do mniejszej liczby pomytek
dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdowala sie przed zawodnikiem. Bledy
dotyczyty 1-2 uderzen potowy zawodnikéw widzianych srednio z 4 réznych per-
spektyw. W nagraniach, ktore zostaly btednie sklasyfikowane zawodnicy uderzali
zaréwno w tarcze jak i w powietrze. Wéréd zawodnikéw Taekwondo do btednych
klasyfikacji nie dochodzito, gdy kamera znajdowala sie przed zawodnikiem lub z
jego lewej strony. Ponownie pomytki dotyczyly jednego badz dwoch nagran 15
roznych zawodnikow widzianych z kilku perspektyw. Srednio uderzenia jednego
zawodnika byty blednie klasyfikowane dla 5 réznych potozen wirtualnej kamery.
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Rysunek 124: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja uderzenie mylona byla z akcja stanie dla
zawodnikow (a) Karate, (b) Tackwondo.
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Rysunek 125: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja uderzenie mylona byta z akcja obroty dla
zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

Do btednej klasyfikacji uderzen, jako schylania sie dochodzito znacznie rza-
dziej. W przypadku zawodnikéw Karate gtéwnie, gdy wirtualna kamera znajdo-
wala sie po bokach zawodnika, nieco czesciej z jego lewej strony. Bledy ponownie
dotyczyly pojedynczych uderzen w tarcze widzianych z 1-2 r6znych perspektyw.
Podobnie w przypadku zawodnikéw Taekwondo - bledna klasyfikacja zdarzata
sie dla danej osoby maksymalnie w 3 réznych polozeniach wirtualnej kamery i
dotyczyta uderzen w tarcze.

Pomytki z akcja kopniecie niskie zdarzaly sie gléwnie w przypadku zawod-
nikéw Karate. Dotyczyly uderzen zaréwno w tarcze jak i w powietrze. Punkt,
w ktérym dochodzito do najwiekszej sumarycznej liczby pomytek znajdowal sie
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przed zawodnikiem, blisko podloza. W przypadku zawodnikéw obu dyscyplin
bledy dotyczyty kilku oséb widzianych $rednio z 2/3 roznych perspektyw.
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Rysunek 126: Kopula liczby blednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja uderzenie mylona byla z akcja kopniecie niskie dla
zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

Akcja, z ktora najczesciej mylone byto uderzenie byta ponownie akcja kop-
niecie wysokie proste. Co najmniej jedno uderzenie w tarcze zawodnikow Ka-
rate, z co najmniej jednej, a $rednio 15 réznych perspektyw zostalo blednie
zaklasyfikowane, jako kopniecie wysokie proste. Do pomytek dochodzito w po-
dobnej liczbie z kazdej perspektywy, nieznacznie czesciej, gdy wirtualna kamera
znajdowala si¢ za/przed zawodnikiem (rys. 127 a). W przypadku zawodnikow
Taekwondo pomyltki byty znacznie rzadsze. Dochodzito do nich gléwnie, gdy
wirtualna kamera znajdowala si¢ za zawodnikiem lekko z jego prawej strony
(rys. 127 b). Bledy te dotyczyly uderzenn w tarcze kilku zawodnikow. Kazdy z
nich mylony byl najczesciej z 5 réznych perspektyw.
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Rysunek 127: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja uderzenie mylona byla z akcja kopniecie wysokie
proste dla zawodnikéw (a) Karate, (b) Tackwondo.

Do pomytek z akcja kopniecie wysokie boczne wsréod zawodnikow Karate
znacznie rzadziej dochodzito, gdy wirtualna Kamera znajdowala sie z lewej stro-
ny zawodnika (rys. 128 a). Bledy ponownie dotyczyty gtownie tych samych ude-
rzen w tarcze. Dane uderzenie danego zawodnika widziane z jednej perspektywy
klasyfikowane bylo, jako kopniecie wysokie boczne a z innej, jako kopniecie wy-
sokie proste. Srednia liczba punktow, w ktorej dochodzito do pomytek dla dane-
go zawodnika wynosita 13 (minimalnie 1 maksymalnie 24). Bledne klasyfikacje
wsréd zawodnikéw Taekwondo, ponownie, zdarzaly sie bardzo rzadko. Dotyczy-
ty tylko czterech zawodnikéw, srednio dla 3 réznych potozen wirtualnej kamery.
Punkty, w ktérych dochodzitlo do bledéw znajdowaly sie przed zawodnikiem
lekko z jego lewej strony.

Podobnie jak w przypadku poprzednich eksperymentoéw, wida¢ bardzo wy-
razny wplyw zaré6wno sposobu wykonania uderzenia (tarcza lub powietrze), oraz
tego, jaka dyscypline sportowa uprawiala dana osoba zaréwno na czutosé kla-
syfikacji jak i rodzaj akcji, z ktoéra dochodzi do pomytek.
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Rysunek 128: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja uderzenie mylona byta z akcja kopniecie wysokie
boczne dla zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

6.5.8 Akcja Kopniecie niskie

Czulosé klasyfikacji akcji kopniecie niskie jest druga najnizsza po akcji chod
0s6b zdrowych. Dodatkowo jest ona bardzo zalezna od polozenia wirtualnej
kamery - waha sie od 34% do 75% (rys. 129). Do bledéw znacznie czesciej
dochodzito gdy wirtualna kamera zjadowata sie wyzej - im blizej szczytu kopuly
tym gorsze rezultaty.

Akcja ta, najczesciej mylona byta z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi
(uderzenie i oba warianty kopnieé¢ wysokich), jednakze zdarzaly sie tez pomyltki
z pozostalymi akcjami. W tabeli 30 przedstawiono zestawienie punktéw, w kto-
rych dochodzito do pomylek z dana akcja wraz z sumarycznag liczba pomytek w
wymienionych punktach.

Pomylki z akcjami chéd oséb zdrowych oraz chorych zdarzaty sie bardzo
sporadycznie. Dotyczyty kopniecia w tarcze, kilku osob. Co wiecej kazda z tych
0s6b byta mylona w innym punkcie, przy czym wszystkie te punkty znajdowalty
sie po lewej stronie zawodnika lub za nim.
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Rysunek 129: Kopula wartosci PBA sieci CNN, dla akcji kopniecie niskie,
widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c¢) od gory.

Tabela 30: Lista punktéow, dla ktérych dochodzito do pomylek akcji kopniecie
niskie (na 49818 klasyfikacji) z innymi akcjami

Akcja Punkty Pomytki

Chod oséb zdrowych 34 37 43 4

Chod os6b chorych 26 13 1516 27 36 37 38 39 42 43 30

Stanie Wszystkie oprécz 1 579 12 16 27 31 34... 184

36 37 41

Obroty Weszystkie oprocz 9 22 273

Schylanie sie 13710131418 20 22 24 28 31... 81
32 33 34 35 37 39 41 42 44 46

Uderzenie Wszystkie 1376

Kopniecie w. proste Wszystkie 15336

Kopniecie w. boczne Wszystkie 2858

Do blednej klasyfikacji z akcja stanie dochodzito dla praktycznie kazdego
zawodnika widzianego $rednio z 5 réznych perspektyw. Nieco czesciej gdy wir-
tualna kamera znajdowala sie z prawej strony zawodnika (rys. 130 a). Kopniecia
ktore byty btednie klasyfikowane w wiekszosci byly kopnieciami w tarcze, przy
czym bledy dotyczyly tez kopnie¢ w powietrze.
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Rysunek 130: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akeja kopniecie niskie mylona byta z akcjami: (a) stanie,
(b) schylanie sie.

Do pomytek z akcja schylanie dochodzito rzadziej, gltéwnie gdy wirtualna
kamera byta stosunkowo blisko podtoza. Bledna klasyfikacja dotyczyta uderzenia
w powietrze widzianego z 2-3 réznych perspektyw.

Kopniecie niskie kazdego z zawodnikéw Karate byto btednie klasyfikowane
jako uderzenie $rednio dla 14 perspektyw, jako kopniecie wysokie proste z 35,
a wysokie boczne z 16. Do pomylek z akcjg uderzenie rzadziej dochodzito gdy
wirtualna kamera znajdowata sie za zawodnikiem (rys. 131 a). Na nagraniach,
w ktorych dochodzito do btedéw zawodnicy w wickszosci kopali w tarcze. Do
blednej klasyfikacji jako kopniecie wysokie boczne najczesciej dochodzito gdy
wirtualna kamera znajdowala sie tuz nad zawodnikiem (rys. 131 b). Akcja z
ktora najczesciej mylone bylo kopniecie niskie ponownie byta akcja kopniecie
wysokie proste. Do bltedow dochodzilo z kazdej perspektywy, nieco rzadziej gdy
wirtualna kamera znjdowala si¢ dos¢ nisko (rys. 131 ¢). Praktycznie wszystkie
nagrania, ktore zostalty blednie sklasyfikowane zawieraty kopniecie w powietrze.

155



1 15 ‘ p 550

6 . & * ‘ . 500

g » 6 P 0" @ e e @ ).

» e 400

% 40 ) 350

Fool poooyl
(%

20
n @ ‘, 10 ’ K ‘ 200
22 | 2 |
5000 5000 3
-5000 Y 5000 -5000 v 5000
(a) (b)
5000 16 350
17 15
29 22 27 300
"% . B/ M 250
. 200
1031 . . 43 3702513
(3 .
2 P . 42 245 100
33 5
21 34 2 0
-5000 22.;
-5000 1] 5000

Rysunek 131: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie niskie mylona byta z akcjami: (a)
uderzenie, (b) kopniecie wysokie proste, (c¢) kopniecie wysokie boczne.

6.5.9 Akcja kopniecie wysokie proste

Czulosé klasyfikacji kopniecia wysokiego prostego byta do$é dobra i wahata
sie od 82% do 96,5%. Nieco lepsze rezultaty uzyskiwano, gdy wirtualna kamera
znajdowala sie z prawej strony zawodnika (rys. 132). Do bledéw wsrod zawod-
nikéw Karate dochodzito nieco czesciej, gdy wirtualna kamera znajdowata sie z
lewej strony zawodnika (rys. 133 a). W przypadku zawodnikow Taekwondo do
wiekszej sumarycznej liczby pomytek dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdo-
wala sie przed zawodnikiem lekko z jego lewej strony (rys. 133 b). Szczegotowe
listy punktéw, w ktorych dochodzito do bltedéw z dana klasg dla danego sportu
walki zostaly przedstawione w tabelach 31 i 32.
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Rysunek 132: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji kopniecie wysokie
proste, widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od
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Rysunek 133: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji kopniecie wysokie
proste, widziana z gory dla zawodnikow (a) Karate, (b) Taekwondo.

W przypadku zawodnikéw Karate do pomytek z akcja chod oséb zdrowych
nie doszto ani razu. Bledne klasyfikowanie, jako chdd osob chorych zdarzato
sie bardzo sporadycznie, gtéwnie, gdy wirtualna kamera znajdowala sie za za-
wodnikiem lekko z jego prawej strony. Pomylki te dotyczyly czterech réznych
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zawodnikéw - kopniecia kazdego z nich mylone byly z innej perspektywy. W
przypadku zawodnikéw Taekwondo dochodzilo do blednych klasyfikacji zarow-
no z chodem o0s6b zdrowych jak i chorych. W obu przypadkach pomytki te byty
sporadyczne, §rednio dany zawodnik byl mylony z jedna z tych akcji tylko z
1-2 perspektyw. Wiekszos¢ zawodnikdéw mylona byta z chodem os6b chorych. W
nagraniach, ktoére bylty blednie klasyfikowane zawodnicy najczesciej dodatkowo
przemieszczali sie po wykonaniu kopniecia.

Podobnie w przypadku blednej klasyfikacji z akcja stanie - znacznie czesciej
dochodzilo do niej w przypadku zawodnikow Taekwondo. Czterej zawodnicy
Karate myleni byli tylko wtedy, gdy kamera znajdowala sie przed zawodnikiem.
Zawodnicy Taekwondo myleni byli z prawie potowy perspektyw, przy czym po-
nownie kopniecie danego zawodnika byto btednie klasyfikowane w nie wiecej jak
3 punktach. Kopniecia, ktére mylone byly ze staniem byly wykonywane gtéwnie
w tarcze.

W przypadku akcji schylanie sie, do pomytek dochodzitlo bardzo rzadko.
Zazwyczaj btedy dotyczyly jednego zawodnika widzianego z jednej perspektywy.

Tabela 31: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomylek akcji kopniecie
wysokie proste (na 29532 klasyfikacji)

Akcja Punkty Pomytki
Chod o0s6b chorych 17 23 28 29 46 22
Stanie 22 33 34 42 46 17
Obroty Wszystkie oprocz 16 41 542
Schylanie sie 422232529 9
Uderzenie Wszystkie 911
Kopniecie niskie Weszystkie 912
Kopniecie w. boczne Wszystkie 853

Tabela 32: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek akcji kopniecie
wysokie proste (na 62652 klasyfikacji), wérod zawodnikow Taekwondo

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 15 26 2
Chod os6b chorych 246781213 14 1521 22 25 26 28 91
29 32 33 35 36 37 38 39 41 42 43 44 45
Stanie 2561213 14 15 22 26 27 30 32 33 34 72
35 40 41 42 43 44 46
Obroty 23569151720 2829 30 32 33 34 119
35 36 37 38 40 41 42 43 45 46
Schylanie sie 3512131517 22 25 33 34 43 26
Uderzenie 234568121314 15171920 22 23 259
24 25 26 30 32 34 35 36 37 40 41 42 43 46

Kopniecie niskie Wszystkie oprocz 1 8 9 16 20 28 29 31 277
Kopniecie w. boczne Wszystkie 1947

Pomytki z akcja obroty zdarzaly sie znacznie czeSciej, w poréwnaniu do
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pozostalych akcji statycznych. W przypadku zawodnikéw Karate do pomytek
nieco rzadziej dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdowata sie przed zawodni-
kiem (rys. 134 a). Bledy dotyczyly 14 roznych zawodnikow, kopniecia kazdego
z nich mylone byly w §rednio 13 réznych punktach. W przypadku zawodnikow
Taekwondo $rednia liczba punktéw, w ktoérych dochodzito do pomytek na za-
wodnika wynosila 5. Punkty, w ktérych dochodzito do najwiekszej liczby bledéow
znajdowaly sie blizej szczytu kopuly (rys. 134 b). W przypadku zawodnikéw obu
dyscyplin, btednie klasyfikowane byly kopniecia w powietrze.
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Rysunek 134: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie proste mylona byta z akcja
obroty dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.

Rozktad btedéw pomiedzy wszystkimi trzema akcjami niebezpiecznymi byt
rézny dla obu dyscyplin. Zawodnicy Karate byli w réwnym stopniu myleni ze
wszystkimi pozostalymi akcjami niebezpiecznymi (rys. 135). Pomytki z akcja
uderzenie dotyczyly 24 zawodnikoéw, a kazdy z nich mylony byl srednio z 11
roznych perspektyw. Dotyczyty przede wszystkim kopnie¢ wykonanych w tar-
cze. Do btedéw nieco czesciej dochodzito, gdy kamera znajdowala si¢ na wprost
zawodnika. Bledna klasyfikacja, jako kopniecie niskie dotyczyla kazdego zawod-
nika, w co najmniej jednym a $rednio 9 punktach. Punkty, w ktérych czesciej
dochodzito do pomytlek znajdowaly sie z lewej strony zawodnika. Ponownie wiek-
sz0$¢ nagran blednie klasyfikowanych zawierata kopniecia w tarcze. Pomyltki z
akcja kopniecie wysokie dotyczyly praktycznie wszystkich zawodnikow. Kazdy
z nich mylony byl drednio z 9 réznych perspektyw, z czego najwicksza liczba
w punktach znajdujacych sie z lewej strony z tytu zawodnika. W przypadku
pomylek z ta akcja znacznie czesSciej dochodzito do niej, gdy zawodnik kopal w
powietrze.

Zawodnicy Taekwondo z kolei byli myleni gtéwnie z akcja kopniecie wyso-
kie boczne, chodZ do pomytek z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi réwniez
dochodzito (rys. 136). Do czestszego mylenia kopniecia wysokiego prostego z
uderzeniem czesciej dochodzito po lewej stronie zawodnika. Pomylki te doty-
czyly kopnieé¢, gléwnie w tarcze, wykonanych przez 20 réznych zawodnikéw. Do
pomytek dochodzito srednio z 5 réznych perspektyw. Co ciekawe nagrania, kto-
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re byly mylone z jednej perspektywy z uderzeniem z innej ($rednio 6 innych)
mylone byly z kopnieciem niskim. Co najmniej jedno kopniecie wysokie pro-
ste kazdego zawodnika Taekwondo, wykonane gtéwnie w tarcze, mylone byto z
kopnieciem wysokim bocznym $rednio dla 15 réznych perspektyw. Do bledow
czesciej dochodzilo, gdy wirtualna kamera znajdowala sie po lewej stronie za-
wodnika. Znalazt sie réwniez zawodnik, ktéry niezaleznie od potozenia wirtual-
nej kamery zawsze byl blednie klasyfikowany. Sposéb wykonania tego uderzenia,
przez tego zawodnika odbiegal od pozostalych - uderzenie w tarcze wykonywane
bylo znacznie wolniej i ostrozniej.
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Rysunek 135: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie proste wykonana przez
zawodnikow Karate mylona byta z akcja: (a) uderzenie, (b) kopniecie niskie,
(¢) kopniecie wysokie boczne.
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Rysunek 136: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla

sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie proste wykonana przez
zawodnikow Taekwondo mylona byta z akcja: (a) uderzenie, (b) kopniecie

niskie, (¢) kopniecie wysokie boczne.

6.5.10 Akcja kopniecie wysokie boczne

Czulosé klasyfikacji ostatniej z rozpatrywanych akcji - kopniecia wysokiego
bocznego, podobnie jak w przypadku sieci LSTM w bardzo duzym, stopniu zale-
zala od potozenia wirtualnej kamery. Gdy kamera znajdowala sie blizej podtoza
do pomytek dochodzito znacznie czesciej a czutosé klasyfikacji spadata do 42%.
Lepsze wyniki uzyskiwano, gdy kamera znajdowala za zawodnikiem z jego lewej

strony i wynosita do 77% (rys. 137).

161



@0 00T®p--

P o 0% |
03
. ' 025

-5000 :

-5000 u 5000

(c)

Rysunek 137: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji kopniecie wysokie
proste, widziana z trzech réznych perspektyw (a) z boku, (b) z boku, (c) od

gory.

Tak samo jak w przypadku poprzednich eksperymentéw, znacznie czesciej
do blednej klasyfikacji dochodzilo w przypadku zawodnikow Karate - czutosé
klasyfikacji wynosita od 27% do 67%. Najnizsze wyniki uzyskano, gdy wirtualna
kamera byla po prawej stronie zawodnika blisko podloza (rys. 138 a). Wsrod
zawodnikéw Taekwondo do wiekszej liczby pomylek dochodzito, gdy wirtualna
kamera znajdowala si¢ po lewej stronie zawodnika rowniez blisko podtoza (rys.
138 b). Czulosé klasyfikacji w przypadku tej grupy wahata sie od 52% do 93%.
Zestawienie poszczegélnych rodzajow pomylek znajduje sie w tabelach 33 i 34.
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Rysunek 138: Koputa wartosci PBA sieci CNN, dla akcji kopniecie wysokie
boczne, widziana z gory dla zawodnikow (a) Karate, (b) Taeckwondo.

Tabela 33: Lista punktow, dla ktérych dochodzito do pomytek akeji kopniecie
wysokie proste (na 29256 klasyfikacji), wsrod zawodnikow Karate

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 45 1
Chod os6b chorych 11 13 14 15 25 26 27 35 36 39 41 42 81
43 45 46
Stanie 12141524 41 42 45 46 15
Obroty 1234121314 1519 27 28 29 31 133
32 34 37 38 39 40 41 42 43 44 46
Schylanie sie 1451213141719 20 22 23 24 25 64
27 31 32 33 35 40 41 42
Uderzenie Weszystkie 906
Kopniecie niskie Wszystkie 1407
Kopniecie w. proste Wszystkie 11439
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Tabela 34: Lista punktéw, dla ktorych dochodzito do pomytek akeji kopniecie
wysokie proste (na 32798 klasyfikacji), wérod zawodnikow Taekwondo

Akcja Punkty Pomytki
Chod os6b zdrowych 310 16 28 29 33 34 39 43 20
Chod os6b chorych Wszystkie oprocz 3 4 10 15 18 22 28 29 30... 220
34 39 45

Stanie 10 12 13 23 24 35 36 42 43 45 46 29
Obroty Wszystkie oprocz 14 38 44 465
Schylanie sie 18 34 41 45 8
Uderzenie 25 34 35 36 39 42 11
Kopniecie niskie 261011 14 15 32 17
Kopniecie w. proste Wszystkie 6375

Do btednej klasyfikacji jako chdéd oséb zdrowych dochodzito bardzo rzad-
ko. W przypadku zawodnikéow Karate do takiego btedu doszlo tylko raz, a Ta-
ekwondo 20 razy dla 3 réznych zawodnikéw. Nieco czesciej, gdy po wykonaniu
kopniecia zawodnik dodatkowo sie przemieszczal, jego ruch klasyfikowany byt
jako chod osob chorych. W przypadku zawodnikéw Karate punkty w ktorych do
bledéw dochodzito czesciej znajdowaty sie po lewej stronie zawodnika. Podobnie
w przypadku zawodnikéw Taekwondo, chodz wéréd nich zdarzaly sie pomytki
rowniez dla innych polozen wirtualnej kamery (rys. 139).

Bledna klasyfikacja z akcja stanie zdarzala sie bardzo rzadko, w przypadku
kilku uderzen w tarcze. Podobnie w przypadku pomytlek z akcja schylanie, przy
czym dla zawodnikéw Karate do tego rodzaju bledu dochodzito nieco czescie;j.
Srednio do btedéw dochodzilo dla 2-3 réznych potozeri wirtualnej kamery, zarow-
no wsrod zawodnikéw Karate jak i Taekwondo. Przy czym liczba zawodnikéw
Karate, ktorych kopniecia zostaly pomylone ze staniem byta wieksza.
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Rysunek 139: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne mylona byla z akcja
chod osoéb chorych dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.

Znacznie czedciej do btedéw dochodzilo z akcja obroty. Kopniecia 19 zawodni-
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kow Karate widziane srednio z 3 réznych perspektyw byty blednie klasyfikowane
jako obrot. Wiekszosé punktow w ktorych dochodzito do pomytek znajdowata
sie za zawodnikiem (rys. 140 a). W przypadku zawodnikéw Taekwondo bledy
dotyczylty az 22 z nich w §rednio 8 réznych punktach. Najwicksza liczbe bltedow
uzyskano gdy wirtualna kamera znajdowata sie tuz przed zawodnikiem (rys. 140
b).
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Rysunek 140: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne mylona bylta z akcja
obroty dla zawodnikow: (a) Karate, (b) Taekwondo.

Podobnie jak w przypadku kopniecia wysokiego prostego, rozktad blednych
klasyfikacji z pozostalymi akcjami niebezpiecznymi jest skrajnie rézny dla za-
wodnikéw obu druzyn. Kopniecia 22 réznych zawodnikow Karate byly blednie
klasyfikowane jako uderzenie $rednio dla 14 réznych polozen wirtualnej kamery.
Do pomytek z tg akcja czesciej dochodzito gdy wirtualna kamera znajdowalta sie
po bokach zawodnika (rys. 141 a). Bledy dotyczyly nagran w ktorych zawodnik
kopal zar6wno w tarcze jak i w powietrze. Pomytki z kopnieciem niskim dotyczy-
ly kazdego zawodnika widzianego z co najmniej jednej perspektywy ($rednio 11).
W punktach znajdujacych sie blizej szczytu kopuly znacznie czedciej dochodzito
do btedéw (rys. 141 b). Zdecydowana wiekszos$¢ nagrari, ktore zostaly niepra-
widtowo sklasyfikowane zawierala kopniecia w tarcze. Nagrania z kopnieciem w
powietrze czesciej natomiast byly klasyfikowane, jako kopniecie wysokie proste.
Btledy dotyczyly wszystkich zawodnikéw, srednio w az 35 réznych potozeniach
wirtualnej kamery. Znacznie czesciej do btednych klasyfikacji dochodzito, gdy
kamera znajdowala sie po prawej stronie zawodnika (rys. 141 c).
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Rysunek 141: Kopula liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne wykonana przez
zawodnikow Karate mylona byta z akcja: (a) uderzenie, (b) kopniecie niskie,
(¢) kopniecie wysokie boczne.
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Wérod zawodnikéw Taekwondo pomyltki z akcjami uderzenie i kopniecie ni-
skie, zdarzaly sie bardzo sporadycznie. Jesli juz do bledu doszlo, dotyczyl on
najczesciej 1/2 kopnieé w tarcze danego zawodnika widzianego z jednej per-
spektywy. Podobnie jak w przypadku zawodnikow Karate, do pomytek z akcja
kopniecie wysokie proste dochodzilo dla kazdego zawodnika Taekwondo widzia-
nego §redno z 26 réznych perspektyw. Do bledéw znacznie czesciej dochodzito,
gdy wirtualna kamera znajdowatla sie po bokach zawodnika (rys. 142). Ponownie
jak w przypadku poprzednich eksperymentéw, btedy dotyczyly gtownie nagran,
w ktorych zawodnik uderzal w tarcze.
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Rysunek 142: Koputa liczby btednych klasyfikacji wraz z ich numerami dla
sieci CNN, w ktorych akcja kopniecie wysokie boczne wykonana przez
zawodnikow Taekwondo mylona byta z akcja: (a) uderzenie, (b) kopniecie
niskie, (¢) kopniecie wysokie boczne.
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6.5.11 Wnioski

Podobnie jak w przypadku sieci LSTM, w przypadku pewnych akcji widaé¢
ogromny wplyw rzutowania perspektywicznego, na czuto$é¢ ich klasyfikacji. W
zaleznosci od ustawienia wirtualnej kamery to samo nagranie klasyfikowane by-
to poprawnie, lub mylone, z co najmniej jedna inna akcja. Jest to szczegélnie
widoczne dla wszystkich trzech rodzajéow kopnieé.

Sie¢ CNN ponownie poradzila sobie najgorzej z poprawng, klasyfikacja osob
zdrowych. Odbylo sie to kosztem stosunkowo wysokiej, czulosci klasyfikacji osob
chorych. Wsréd osob chorych mozna zauwazyé wyrazny wpltyw danego schorze-
nia, na czulo$¢ klasyfikacji oraz na rodzaj innych akcji, z ktérymi dochodzito
do bledéw. Przykladowo chédd pacjentéow ze zwyrodnieniem kregostupa mylony
byt tylko z chodem oséb zdrowych, podczas gdy osoby z innymi schorzeniami
myleni byli z pozostaltymi akcjami.

Akcje statyczne, za wyjatkiem schylania sie, cechowaly sie bardzo wysoka
rozpoznawalnoscia. W ich przypadku réowniez wida¢ wyrazny wplyw polozenia
wirtualnej kamery zaré6wno, na czultosé klasyfikacji jak i rodzaje pomytek.

Na czulosé klasyfikacji akcji potencjalnie niebezpiecznych wpltyw mialy trzy
rzeczy: polozenie wirtualnej kamery, rodzaj dyscypliny sportowej jaka uprawiat
dany zawodnik, oraz to czy uderzenie/kopniecie wykonywane byto w tarcze czy
w powietrze. Rodzaj akcji, z ktéra dochodzito do pomytek w duzej mierze zalezal
wladnie od sposobu wykonywania danej techniki.

6.6 Poréwnanie wynikéw dla obu rodzajow sieci

Biorac pod uwage tylko doktadnosé klasyfikacji wérod omawianych sieci, sieci
LSTM uzyskaly znacznie lepsze rezultaty niz sieci CNN. Jednakze podobnie jak
w przypadku danych trojwymiarowych, na doktadnosé klasyfikacji dominujacy
wplyw miala jedna z wybranych akcji - chdd os6b zdrowych. Pomijajac ta akcje,
doktadnosé klasyfikacji sieci CNN jest znacznie wyzsza niz LSTM.

W przypadku obu rodzajow sieci mozna zauwazyé¢ wplyw rzutowania per-
spektywicznego zaréwno, na czutosé klasyfikacji poszczegdlnych akcji, jak i na
typ akcji, z ktora dochodzi do pomytek. Dodatkowo niezaleznie od omawiane;j
akcji, bledy najczesciej dotycza tych samych oséb, jednakze w ré6znym stopniu.
Przyktadowo sie¢ CNN, pomyli 3 z 5 uderzen danej osoby widziane z danej
perspektywy, a sie¢ LSTM 4 z 5. Przy czym pomylki te moga by¢ podobne
(klasyfikacja uderzenia, jako stanie przez obie sieci) lub rézne (jedna sie¢ dane
uderzenie sklasyfikuje, jako stanie a druga, jako obrot). Bardziej szczegdtowe
poréwnanie uzyskanych wynikéw przeprowadzono z podzialem na typy akcji:
chody, akcje statyczne, oraz akcje potencjalnie niebezpieczne.

6.6.1 Akcje - chody

Czutosé klasyfikacji akcji chdd osdb zdrowych byta duzo wyzsza dla sieci
LSTM. Dodatkowo w przypadku tych sieci mozna zaobserwowaé¢ bardzo duzy
wplyw rzutowania perspektywicznego na poprawnosé klasyfikacji. Lepsze rezul-
taty uzyskiwano, gdy wirtualna kamera znajdowala sie przed nagrywana osoba,
lub z jej lewej strony. Sie¢ CNN dla wickszosci potozen wirtualnej kamery uzyski-
wala podobne, niskie, rezultaty. W momencie, gdy wirtualna kamera znajdowata
sie po lewej stronie osoby, czutosé klasyfikacji byla najnizsza.
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Akcja ta byla blednie klasyfikowana gtownie, jako akcja chod oséb chorych.
Pomytki z innymi akcjami réwniez sie zdarzaly, jednakze byly to pojedyncze
przypadki. W przypadku obu sieci, znacznie czesciej dochodzilo do btedow, gdy
dana osoba nagrywana byta za pomoca oprogramowania Vicon Nexus.

Drugi rodzaj chodu - chéd oséb chorych, osiagal znacznie lepsze rezultaty
przy wykorzystaniu sieci CNN. Sieci te, byly bardziej wrazliwe na wszelkie nie-
prawidtowosci w chodzie, dzieki czemu lepiej rozpoznawaly te akcje. Odbyto sie
to kosztem znacznie gorszej, czultosci klasyfikacji dla akeji chod oséb zdrowych.
W przypadku obu rodzajow sieci, mozna zauwazy¢ spadek, czutosci klasyfikacji
gdy kamera znajduje sie stosunkowo blisko podtoza. Dodatkowo, ponownie wi-
da¢ bardzo znaczacy wplyw danego schorzenia nie tylko na czutos$é klasyfikacji,
ale tez czestotliwo$é pomytlek z dang akcja.

Pacjenci, ktorzy byli myleni z przez sie¢ CNN byli réwniez myleni przez sie¢
LSTM. Punkty, w ktérych dochodzilo do danego btedu czasem si¢ pokrywaly.
Zdarzaly sie tez przypadki, gdy jedna sie¢ btednie zaklasyfikowata dane przejscie
widziane z danej perspektywy, jako stanie a druga, jako obrét. Dodatkowo w
przypadku sieci CNN sporadyczne pomytki z innymi akcjami nie tylko zdarzaty
sie rzadziej, ale i w przypadku pewnych schorzen w ogoéle do nich nie dochodzito.

W przypadku obu rodzajow sieci, pacjenci ze zwyrodnieniem kregostupa
byli grupa nie tylko z najwyzsza, czuloscig klasyfikacji, ale tez poza dwoma
przypadkami dla sieci LSTM myleni byli tylko z chodem os6b chorych. Moze to
wynika¢ z faktu, iz bole kregostupa w odcinku ledzwiowym wplywaja na usztyw-
nienie pacjenta, ale nie powoduja zadnych dodatkowych ruchéw dioni, czy tez
nie wplywaja zbytnio na przebieg akcji. W przypadku pozostalych pacjentow,
w zaleznosci od schorzenia dochodzi do szeregu dodatkowych nieprawidtowo-
Sci. U pacjentéw z choroba Parkinsona poza drzeniem dloni dochodzi do tzw.
zamrozeni chodu. Podobnie osoby po udarze czy po endoprotezoplastyce maja
bardziej ograniczona ruchomosé koniczyn dolnych, co w pewnych przypadkach
moze powodowaé btedne klasyfikacje, jako inne akcje.

Pomytki z chodem os6b zdrowych, ponownie dotoczyt pacjentow w znacz-
nie lepszej kondycji. Osoby po dlugiej rehabilitacji, oraz tacy, u ktérych objawy
choroby byly znikome, byly czesciej klasyfikowane, jako chod oséb zdrowych. Co
warte zaznaczenia, wplyw rzutowania perspektywicznego byl rézny dla danego
schorzenia. Pacjenci po endoprotezoplastyce stawu biodrowego byli nieprawi-
dtowo klasyfikowani, jako osoby zdrowe przez sie¢ CNN praktycznie z kazdej
perspektywy poza punktem znajdujacym sie na wprost pacjenta. W przypadku
sieci LSTM mozna zauwazy¢ wyrazny podzial kopuly na pét - punkty po pra-
wej stronie pacjenta uzyskiwaly znacznie gorsze rezultaty niz te po jego lewej.
Podobnie jak dla pacjentéw po udarze czy z choroba Parkinsona - sie¢ LSTM
znacznie lepiej klasyfikowata te akcje, gdy kamera znajdowala sie po lewej stronie
pacjenta. W przypadku sieci CNN natomiast lepsze rezultaty osiagaly punkty
znajdujace sie przed lub za pacjentem. U oséb ze zwyrodnieniem kregostupa nie
wida¢ az tak duzego wplywu rzutowania jak w przypadku pozostalych schorzen,
niezaleznie od rodzaju sieci.

6.6.2 Akcje statyczne

Czulosé klasyfikacji akcji stanie w przypadku obu rodzajéw sieci byta bardzo
wysoka, z nieznaczng przewaga sieci CNN. W przypadku obu sieci akcja ta jest
nieco gorzej klasyfikowana, gdy wirtualna kamera znajduje sie tuz nad podto-
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zem. Przy czym dla sieci LSTM wplyw polozenia wirtualnej kamery, na czutosé
klasyfikacji jest znacznie wiekszy. W przypadku obu sieci do btednej klasyfikacji
dochodzilo gltéwnie z akcjami obroty, uderzenie lub schylanie sie. Przy czym do
pomytlek z akcjami obroty i uderzenie dochodzito dla kazdego potozenia wir-
tualnej kamery. Pomylki z pozostaltymi akcjami byly sporadyczne. Najczesciej
dotyczyly tych samych os6b i ich konkretnych nagran.

Wplyw rzutowania perspektywicznego na akcje obroty ponownie byt podob-
ny w przypadku obu rodzajéw sieci - punkty znajdujace sie po prawej stronie
osoby uzyskiwaly znacznie lepsze rezultaty. W przypadku sieci CNN, czulosé
klasyfikacji byta nieznacznie wyzsza niz dla sieci LSTM. Do pomylek najczesciej
dochodzilo z akcja stanie. Sieci LSTM blednie rozpoznawaly te akcje réwniez,
jako uderzenie lub kopniecie wysokie proste a CNN tylko kopniecie wysokie pro-
ste. Pomylki z pozostalymi akcjami byly bardziej sporadyczne, aczkolwiek sie
zdarzaty. Podobnie btedy dotyczytly tych samych oséb w réznym stopniu.

Akcja schylanie sie w odroznieniu od dwoch wezedniejszych, byta lepiej kla-
syfikowana przez sie¢c LSTM. Dodatkowo zalezno$¢, pomiedzy czuloscia klasy-
fikacji a polozeniem wirtualnej kamery jest rézna dla obu sieci. Sie¢ LSTM
uzyskiwala lepsze rezultaty dla punktoéw znajdujacych sie blizej podloza, a sieé¢
CNN odwrotnie - wraz ze zblizaniem sie¢ wirtualnej kamery do szczytu kopuly,
czutosé klasyfikacji rosta. Pomytki obejmowaly wszystkie akcje, najczesciej byty
to akcje stanie, uderzenie czy kopniecie wysokie proste oraz obroty. Przy czym, w
przypadku obu sieci dochodzito tez do znaczacej liczby pomytek z akcjami chod
0s6b zdrowych lub chorych. Zdecydowana wiekszo$¢ pomytek dotyczyta nagran,
w ktorych sktony wykonywane byly dynamicznie (bardzo kréotkie nagrania), lub
odwrotnie dana osoba w sklonie przebywalta dosé¢ dtugo i wykonywala go po-
wolnie (klasyfikacja, jako stanie).

6.6.3 Akcje potencjalnie niebezpieczne

W przypadku wszystkich czterech potencjalnie niebezpiecznych akcji mozna
zauwazy¢ mniejszy lub wiekszy wplyw rzutowania perspektywicznego. Dodat-
kowo wplyw, na czulosé klasyfikacji miata dyscyplina sportowa uprawiana przez
dang osoba. Z kolei na to, z jaka akcja dochodzito do pomytek najwiekszy wptyw
mial rodzaj uderzenia - w powietrze albo w tarcze. W zaleznosci od akcji, usta-
wienie celu albo jego brak powodowaly réznego rodzaju odchylenia od wzorca.

W przypadku akcji uderzenie, ponownie lepsze rezultaty uzyskaty sieci CNN.
W przypadku tego rodzaju sieci wpltyw rzutowania perspektywicznego, na czu-
tos¢ klasyfikacji jest niewielki. Nieznacznie wyzsze rezultaty uzyskalty punkty
znajdujace sie po lewej stronie zawodnika. Sieci LSTM natomiast, ponownie
uzyskiwaly gorsze rezultaty, gdy wirtualna kamera znajdowata sie z lewej stro-
ny zawodnika. Co warte zaznaczenia w przypadku obu sieci, wpltyw rzutowania
perspektywicznego jest inny dla zawodnikéw danej dyscypliny sportowej. Za-
wodnicy Karate byli lepiej klasyfikowani przez sie¢ LSTM, gdy wirtualna kame-
ra znajdowala sie tuz przed lub za nimi. Zawodnicy Taekwondo natomiast byli
dos$é dobrze klasyfikowani z wiekszosci perspektyw, z lekka przewaga punktow
po prawej stronie zawodnika. Wyjatek stanowito kilka punktéw przed zawodni-
kiem. W przypadku sieci CNN wplyw rzutowania perspektywicznego, na czutosé
klasyfikacji wida¢ tylko dla zawodnikow Taekwondo - punkty za zawodnikiem z
jego lewej strony, oraz przed po prawej osiagaja nieco gorsze rezultaty.

Wisréd zawodnikow Karate dla obu rodzajow sieci najczesciej dochodzito do

170



blednej klasyfikacji uderzen, jako kopniecia wysokiego prostego, bocznego lub
uderzenia, nieco rzadziej, jako obrotu lub stania (czeSciej w przypadku sieci
CNN). Pomytki wérod zawodnikow Taekwondo zdarzaly sie znacznie rzadziej i
dotyczyty gltownie akcji kopniecie wysokie proste, stanie, obroty i w przypad-
ku sieci LSTM schylanie sie. Co warte zaznaczenia w przypadku obu rodzajow
sieci do pomytek z akcja stanie znacznie czeciej dochodzilo, gdy wirtualna ka-
mera znajdowala sie z prawej strony zawodnika. Dotyczylo to przede wszystkim
nagran zawierajacych uderzenie w tarcze.

Kopniecie niskie sposrod wszystkich akeji niebezpiecznych charakteryzowa-
to sie najgorsza, czuloscia klasyfikacji, ponownie nieco lepsza dla sieci CNN.
Wplyw rzutowania perspektywicznego jest bardzo widoczny. W przypadku obu
sieci punkty znajdujace sie blizej podloza osiagaja znacznie lepsze, przekracza-
jace 70% rezultaty, podczas gdy punkty znajdujace sie blizej szczytu koput uzy-
skiwaly znacznie gorsze wyniki siegajace tylko 20% na jej szczycie. Dodatkowo
sieci LSTM, ponownie osiagaly gorsze rezultaty, gdy wirtualna kamera znajdo-
wala sie po lewej stronie zawodnika. Zdecydowana wiekszos¢ pomyltek dotyczyta
wszystkich trzech pozostalych akcji niebezpiecznych ze zdecydowana przewaga
kopniecia wysokiego prostego. W przypadku obu rodzajow sieci do pomytek z
akcja uderzenie rzadziej dochodzito, gdy wirtualna kamera znajdowala sie za
zawodnikiem. Natomiast do blednej klasyfikacji z kopnieciem wysokim bocz-
nym dochodzito, ponownie w przypadku obu rodzajow sieci, najczesciej, gdy
wirtualna kamera znajdowatla si¢ na szczycie koputy.

Czulosé klasyfikacji akcji kopniecie wysokie proste rowniez byta wyzsza dla
sieci CNN. W przypadku obu rodzajow sieci, wyzsze wyniki uzyskiwano, gdy
wirtualna kamera znajdowatla sie za zawodnikiem lub z jego prawej strony. Czu-
tos¢ klasyfikacji dla zawodnikéw poszczegdlnych grup zalezata od rodzaju sieci
- dla sieci LSTM byla ona wyzsza dla zawodnikow Taekwondo, a dla sieci CNN
odwrotnie lepsza, czutosé klasyfikacji uzyskiwali zawodnicy Karate. Wplyw rzu-
towania perspektywicznego, na czultosé klasyfikacji dla zawodnikow Taekwondo
jest podobny dla obu rodzajow sieci - lepsze rezultaty osiggaja punkty znajdu-
jace sie po prawej stronie zawodnika, stosunkowo blisko podloza. W przypadku
zawodnikéw Karate zaleznosé ta jest znacznie mniej wyrazna, przy czym obie
sieci uzyskuja gorsze rezultaty, gdy wirtualna kamera jest blizej szczytu kopuly.
Kopniecia wysokie proste zawodnikow Karate sa czesciej mylone z kopnieciem
niskim, przez oba rodzaje sieci. Kopniecia zawodnikéw Taekwondo natomiast sg
czesciej mylone z kopnieciem wysokim bocznym. W przypadku obu sieci, nie-
zaleznie od dyscypliny sportowej uprawianej przez zawodnika dochodzi tez do
pomytlek z pozostalymi akcjami z przewaga uderzenia i obrotu.

Kopniecie wysokie boczne, w odréznieniu do danych tréjwymiarowych, ce-
chowalo sie wysoka czestotliwoscia btedéw, nieco wyzsza w przypadku sieci
LSTM. Wplyw rzutowania perspektywicznego, na czutosé klasyfikacji jest od-
wrotny dla obu sieci - sieci LSTM uzyskiwaly lepsze rezultaty dla punktow
potozonych blizej podtoza, a sieci CNN dla punktow blizej szczytu koputy. Po-
dobienistwa we wplywie rzutowania perspektywicznego sa natomiast widoczne
dla zawodnikow Taekwondo - w przypadku obu rodzajéw sieci punkty blizej
szczytu kopuly uzyskiwaly lepsze rezultaty. Ten rodzaj kopniecia byt blednie
klasyfikowany najczesciej, jako jedna z pozostalych akcji niebezpiecznych. Po-
mytki wéréd zawodnikow Karate najczesciej zdarzaly sie z akcjami kopniecie
wysokie proste, kopniecie niskie badz uderzenie. W przypadku zawodnikéw Ta-
ekwondo natomiast pomytki dotyczyty gtéwnie kopniecie wysokie proste, obroty
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i choéd os6b chorych. Bardzo czeste pomylki zawodnikéw Karate z kopnieciem
niskim, oraz fakt, ze do tego rodzaju pomylek rzadko dochodzito wérod zawod-
nikéw Taekwondo moga wynikaé z faktu, iz kopniecie niskie wykonywali tylko
zawodnicy Karate.
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7 Podsumowanie

Przygotowana na potrzeby zaplanowanych eksperymentéw baza danych oka-
zala sie wystarczajaco duza by nie doszto do przeuczenia glebokich sieci neu-
ronowych. Pozwolita ona na wykazanie wptywu rzutowania perspektywicznego,
na jakos¢ klasyfikacji przy uzyciu dwoch réznych rodzajow gtebokich sieci neu-
ronowych. Wplyw ten jest rézny dla kazdego typu akcji. Dodatkowo, mozna
zauwazy¢ korelacje pomiedzy ustawieniem wirtualnej kamery, a rodzajem akcji,
z ktora dochodzi do pomytek.

Dodatkowo, co zaskakujace wplyw rzutowania perspektywicznego nie byt
symetryczny. Punkty lezace po przeciwnych stronach koputy potrafity uzyskaé
skrajnie rozne rezultaty. W przypadku sieci LSTM zdecydowanie gorsze wyniki
osiggano, gdy wirtualna kamera znajdowala sie po lewej stronie osoby (po prawej
stronie kopuly widzianej z gory).

Szczegbdtowa analiza wynikow wykazala, iz, akcja, ktora uzyskata najgorsze
rezultaty byl chod osob zdrowych. Mozna zaobserwowacé tendencje (wicksza w
przypadku sieci CNN) do bardzo krytycznej oceny ruchu, przez co wszelkie
nieprawidtowosci i odstepstwa od wzorca powoduja klasyfikacje chodu osoby
zdrowej, jako chorej. Dodatkowo w zaleznosci od schorzenia danego pacjenta i
perspektywy, z jakiej jest on widoczny do pomylek z akcja chod oséb zdrowych
dochodzi w réznym stopniu. Wszystkie omawiane schorzenia w réznym stopniu
wplywaja na sposob przemieszczania sie. Dlatego tez, na potrzeby przysztych
eksperymentéw akcje te zostana zgrupowane w jedna akcje chod.

Jednakze, wykrywanie stanu zdrowia danej osoby moze byé uzyteczne z
punktu widzenia bezpieczeristwa. Dlatego tez, w przyszltosci rozwazane jest prze-
prowadzenie dodatkowych eksperymentéw skupiajacych sie tylko na chodzie, w
ramach, ktorych zostana utworzone klasyfikatory majace na celu rozpoznanie
danego schorzenia na podstawie samego chodu.

Poza rzutowaniem perspektywicznym, wplyw, na jakos¢ klasyfikacji miaty
rowniez inne czynniki. W przypadku akeji niebezpiecznych byt to miedzy innymi
sposob wykonania danego uderzenia/kopniecia. Mozna zaobserwowaé wyrazng
roznice, w jakosci klasyfikacji przy uderzeniach w tarcze i w powietrze. Dlatego
tez, nalezy rozwazyé czy w przyszlo$ci nie podzieli¢ tych nagran na osobne
kategorie, w ktorych uderzenia/kopniecia w powietrze traktowane beda, jako
wymachy, a w tarcze, jako faktycznie akcje niebezpieczne.

Dodatkowo w przypadku niektorych akcji (np. stanie), zdecydowana wiek-
szo$¢ wykonywala ja w konkretny sposéb. Gdy znalazta sie osoba, ktoéra wy-
chodzila poza ten schematy (stala i machala rekami), jej nagrania byt blednie
klasyfikowane przez obie sieci. Dlatego tez, niezbedne jest dalsze rozszerzanie
omawianej bazy danych. Mozna to zrobi¢ na dwa sposoby. Pierwszy, bardziej
czasochlonny, zaktada wykonanie wiekszej liczby réznorodnych nagran. Drugi
zaktada zmodyfikowanie juz istniejacych. Przy czym zmiany te nie moga za-
chodzié¢ w przypadku pojedynczych trajektorii, ale calych segmentéow ciala, np.
dodanie wymachow rak podczas chodu, czy dodanie przemieszczania sie podczas
uderzenia.

Poniewaz celem niniejszej pracy jest ogolna klasyfikacja zachowan postaci
ludzkiej, oraz spraw dzenie jak w zaleznosci od ustawieri kamery zmienia sie
rozpoznawalno$é¢ po szczegbdlnych akcji, do rozpoznawania wybrano tylko pod-
stawowe wersje sieci- jednowymiarowy CNN, oraz wspomniane dwa warianty
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sieci LSTM. Wprowadzenie bardziej ztozonych modyfikacji pozostaje tematem
do rozwazenia w przysztosci.

Algorytm podziatu na podzbiory

Przygotowanie bazy 2D

Metoda wizualizacji

wprowadzenie miar

wstawic: skopiowane z tekstu wyjasnienia dlaczego ograniczono si¢ do LSTM
i CNN, wyjasnienia o augmentacji i wplywie zaklécenn jako badania na przy-
szto$¢, dopisaé: badanie wplywu parametréw wewnetrznych gtéwnie ogniskowe;j
kamery wirtualnej, wplywu rozmieszczenia punktow/markeré6w na aktorze na
jakos¢ klasyfikacji

Dalsze badania: Zagadnienie to wymaga wiekszych przemyslen i moze by¢
podstawa do dalszych prac i badari. Dlatego tez zrezygnowano z ich wprowa-
dzania do danych.

Warto natomiast rozwazy¢ analize wplywu poszczegdlnych zaklocen, na ja-
ko$¢ rozpoznawania poszczegdlnych akcji, jednakze nie jest to celem niniejszej

pracy.
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Rysunek 143: Wybrany rzut perspektywiczny (b) dla zaznaczonej pozycji
wirtualnej kamery (a)
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Rysunek 144: Wybrany rzut perspektywiczny (b) dla zaznaczonej pozycji
wirtualnej kamery (a)
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Rysunek 145: Wybrany rzut perspektywiczny (b) dla zaznaczonej pozycji
wirtualnej kamery (a)
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B Wykresy pudetkowe dla sieci LSTM
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Rysunek 146: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 38 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 147: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 28 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 148: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 22 markeréw wektorze wejSciowym

188



Doktadnosc¢ sieci

o o

o o)) — o oo

o)) 3] 3]
T T

- G60

plung

INNNNNNNIL LR AR VAR TR U IS CTEN T TS ST SN V-

UL =OO00 KU LN CX O 00~ TX NP Lo OX O 00~ NS Lo =000~ DU LRI —
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 11

Rysunek 149: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 16 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 150: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 13 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 151: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 9 markeréw wektorze wejéciowym
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Rysunek 152: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 6 markeréw wektorze wej$ciowym
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C Wykresy pudelkowe dla sieci CNN
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Rysunek 153: Wykres pudetkowy doktadno$ci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 38 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 154: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 28 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 155: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 22 markeréw wektorze wejSciowym
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Rysunek 156: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 16 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 157: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 13 markeréw wektorze wejsciowym
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Rysunek 158: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 9 markeréw wektorze wej$ciowym
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Rysunek 159: Wykres pudetkowy doktadnosci sieci dla wszystkich potozen
wirtualnej kamery, dla 6 markeréw wektorze wejéciowym
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Rysunek 27: Wybrane rzuty perspektywiczne (b,d,f) dla trzech réznych pozycji
wirtualnej kamery (a,c,e).
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Rysunek 40: Rozklad PBO dla akcji Obrot dla roznej liczby znacznikow w
wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikéw, (¢) 22 znaczniki,
(d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6 znacznikow.
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Rysunek 41: Rozklad PBO dla akcji Schylanie sie dla réznej liczby
znacznikow w wektorze wejsciowym: (a) 38 znacznikow, (b) 28 znacznikow, (c)
22 znaczniki, (d) 16 znacznikow, (e) 13 znacznikow, (f) 9 znacznikow, (g) 6
znacznikow.
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Rysunek 59: Schemat zaprojektowanej sieci LSTM
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