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Sammandrag

I 16pning &r 16parens hallning och ledvinklar avgorande for prestation och biomekanisk mo-
dellering ar darfor anviandbart for rorelseanalys. Da en tranare bedomer en lopares teknik
kan trdnaren spela in loparen for att sedan analysera videon. Utan externa verktyg begrin-
sas tranarens analys av videon da beddémning av méanga ledvinklar ar svara eftersom videon
ar tvadimensionell. I arbetet har data pa personers rorelsemonster, i form av koordinater for
utvalda nyckelpunkter, samlats in och artificiella neuronnétverk har nyttjas for att genomfora
rorelsefangst baserat enbart pa videodata. Utifran en video pa en 16pande person kan nyckel-
punkters positioner forutsédgas i 3D med en genomsnittlig avvikelse pa 115 millimeter i samtliga
led, och datan kan anviandas for berdkning av ledvinklar. Lopningen visualiseras i en webbap-
plikation skapad for anvandarvanlighet och som utnyttjar neuronnatverket. Webapplikationen
har en interaktiv design och genom att ladda upp en video 6ver en 16psekvens fas en intuitiv
forstaelse for loparens rorelse i varje tidpunkt. Det finns aven méjligheter for vidareutveckling
av produkten géillande applicering pa och analys av andra typer av rorelser.

Nyckelord: Markorlos optisk rorelsefangst, ganganalys, maskininlarning, artificiellt neuron-
natverk, poseuppskattning, webapplikation

Abstract

The runner’s posture and joint angles are crucial for running performance and biomechanical
modeling is therefore helpful for movement analysis. To examine a runner’s technique, a coach
can film the runner and then analyze the video. Without external tools, the coach’s analysis
in terms of some joint angles will be limited as the video is two-dimensional. In this project,
data of running person’s movement patterns has been collected in the form of coordinates for
selected keypoints, and artificial neural networks have been used to perform motion capture
based only on video data. Using video footage of a running person, the keypoint positions
can be predicted in 3D with a deviation of 115 millimeters in all dimensions, and the data
can be used to calculate joint angles. The run was visualized in an web application develo-
ped for ease of use and that uses the neural network. The web application has an interactive
design and by uploading a video over a running sequence, an intuitive understanding of the
runners movement at every time through the run can be obtained. There are also opportunities
for further development of the product for application and analysis of other types of movements.

Keywords: Markerless optical motion capture, gait analysis, machine learning, artificial neural
network, pose estimation, web application
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Introduktion

Sport och traning ar aktiviteter som en stor andel av vérldens befolkning &gnar mycket tid
at. Det kan exempelvis vara for att umgas, forbattra héalsan, koppla av eller for att forbattras
inom en idrott. Det finns dock mycket som kan ga fel. Allt fran vérre hélsorelaterade handelser
som skador fran Overanstrangningar eller fel teknik, till mildare sportsliga problem som att
fel traningsmetodik anvinds och forbéttrade resultat uteblir. I en idrottsrelaterad tranar och
adept relation ar det oftast trdnaren som har huvudansvaret 6ver hur traningen ska laggas upp
och utvarderas for att optimera adeptens resultat och utveckling. En fraga som kan stéllas i
denna situation ar vilket stod teknologiska losningar bland annat kan ge for att underlatta
utvarderingen av adeptens prestationer.

Svenska Friidrottsforbundet ar uppdragsgivaren till detta kandidatarbete. De soker en produkt
som mojliggoér automatiserad registrering av biomekanisk data. Friidrottstranaren Darko Sa-
rovic, bihandledare for detta projekt, har beskrivit att det finns ett stort behov av att méta
vinklar i leder for att veta vad som kan forbéttras gallande tekniken i en sport eller idrott. Sa-
rovic problematiserar exempelvis att han idag vid analys av utvixling ur startblock for lopare
ar tvungen att filma loparen fran flera olika vinklar och sedermera berdkna loparens ledvinklar
utifran videomaterialet manuellt. Detta ar en arbetsprocces som bade ar tids- och arbetskravan-
de. Om det skulle finnas en produkt som mojliggér automatiserad biomekanisk rorelseanalys
utifran en tagen videovinkel skulle friidrottstridnare likt Sarovic kunna spara mycket tid pa
liknande arbetsprocesser och deras tranarroll tidseffektiviseras. Behovet av en produkt som
automatiserar registreringen finns bade hos elitidrottare som vill na &nnu hogre, och for motio-
naren som vill forbéattra sin traning.

Metoden som anviandes i detta projekt for att ta fram den biomekaniska datan ar optisk ro-
relsefangst, vilket innebéar att rorelsen hos ett foremal eller person registreras genom analys av
videoinspelning. For de som tranar finns det ett behov av att kunna gora detta med endast en
kamera, och utan markorer som satts pa kroppen. Inspelningen bor ocksa kunna goras fran ett
stort antal vinklar och varierande avstand.

1.1 Syfte

Syftet med projektet ar att skapa en produkt som under 16ptréaning kan stoédja tranare och
de som tréanar i att analysera rorelser och darigenom oka atleters prestation. Syftet ar ocksa
att mojliggora en vidareutveckling av arbetet, dar den biomekaniska datan anvénds for vidare
analys. Exempelvis kan registrering genomforas av hur rorelser bor se ut for ett stort antal spor-
ter och idrotter, analysera kraftutveckling under sprint, eller 16pekonomi for langdistanslopare.
Mer specifikt ar malet med kandidatarbetet att skapa en produkt som nyttjar maskininlarning
for att kvantifiera och aterskapa biomekanisk rorelse.
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1.2 Problemformulering

Projektets huvudproblem &r att med hjélp av tillgénglig hardvara sasom kameror, utveckla och
optimera en lopares rorelsemonster. Slutprodukten ska besta av en minimum viable product
(MVP), en produkt med precis tillrackliga funktioner for att vara anvandbar.

Valt fokusomrade ér att aterskapa och kvantifiera biomekanisk rorelse. Uppgiften blir saledes
att skapa mjukvara som utifran kamerainspelat videomaterial 6ver en lopares utvaxling ur
startblock och delar av efterfoljande accelererande lopsekvens. Aterskapar en digital 3D-modell
av loparen som aterspeglas av den inspelade 16psekvensen. Fran 3D-modellen ska olika led-
vinklar hos loparen kunna extraheras och avlasas i en skapad applikation, som genom analys i
ett senare skede kan bidra till atletens prestationsutveckling.

1.2.1 Delproblem och oversiktlig arbetsprocess

Projektet kan delas upp i tre storre delproblem, vardera bestaende av nagra konkreta steg.
De tre storre delproblemen bearbetas parallellt under arbetets gang. Rapportens struktur ar
skriven pa ett sadant sédtt som motsvarar den parallella arbetsgangen. Nedan listas dessa tre
storre delproblem och deras ingaende steg.

1. Skapa ett dataset for att kunna skapa en biomekanisk 3D-modell.

1. Undersoka vilka nyckelpunkter och foljande berakningar som kravs for att na de behov
uppdragsgivaren och anvindaren har av var slutgiltiga produkt.

2. Genomfora datainsamling via lopare fran IFK Goéteborg Friidrott.

3. Hamta information fran tidigare arbeten och vetenskapliga studier med problemet att
representera en 3D-modell utifran flera 2D-bilder.

4. Undersok vilken matutrustning som finns tillgénglig eller gar att inforskaffa.

5. Ta fram ett standardiserat arbetssatt for att samla in data.

6. Dela upp dataset i tre delar: traning, validering och testning. Proportionen mellan de-
larna beror pa den totala méngden av insamlad data. Storre dataméngd tillater storre
proportion av traningsdata for maskininlarning.

2. Trana ett artificiellt neuronnatverk.

1. Undersoka publikt tillgéngliga dataset som anvénts for liknande arbeten.

Vilja passande arkitektur for artificiella neuronnatverket.

3. Vilja programmeringssprak och djup-inlédrningsbibliotek for traning av artificiella neu-
ronnatverket.

4. Trana, utvardera och finjustera det artificiella neuronnétverket.

N

3. Skapa ett grafiskt anvindargrinssnitt av l6parens videodata.

o Undersoka vilka sprak och verktyg édr bast lampat for webbutveckling.

o Mojliggora att anvindaren kan skicka in en video och fa den analyserad med hjalp av det
artificiella neuronnatverket.

» Visa resultatet fran analysen i form utav en grafisk representation med nyckelpunkterna.
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o Mojliggora att anvandaren kan manipulera resultatet som att backa, spela upp langsamt,
etc.
» Gora webbapplikationen sa anvindarvanlig som mojligt.

1.3 Avgransningar

For att arbetet realistiskt ska vara genomfoérbart under tiden som det fortskrider, behover ett
antal avgransningar goras. En av dessa ar uteslutande av hardvaruutveckling. Stora delar av
den hardvara som &mnas nyttjas i arbetet uppskattas av arbetsgruppen krava kunskaper utéver
dess kunnande for att framstéllas pa egen hand. Olika typer av videokameror dr exempel pa
hardvaror som detta beror. Arbetsgruppen véljer darav att forhélla sig till befintligt framtagen
och atkomlig hardvara for att lagga okat fokus pa arbete med utveckling av mjukvara.

Ytterligare en avgriansning som tillampas beror antalet individer i bild som det artificiella neu-
ronnétverket avser analysera. Har avgransar sig arbetet till att enbart analysera en individ at
gangen, d.v.s. en lopare i bild, med é&ndamalet att forenkla och 6ka precisionen i nétverkets
forutsdgelser. Om flera 16pare finns i bild sa kommer inte applikationen att fungera som tankt.

Vidare avgrénsas projektet till att anvianda ett artificiellt neuronnét for monokular vy, dar
endast en kamera anvéinds, eftersom vara anviandare och slutprodukt behover poseuppskattning
med endast en kamera.



2

Teori

I detta avsnitt behandlas teoretisk bakgrund for detta projekt. Teorin &mnar ge en forstaelse
for projektets metoddel, samt ge en helhetsbild av projektets bakgrund. Forst behandlas teori
gillande biomekanik och databehandling. Dérefter behandlas maskininlarning och artificiella
neuronnétverk. I sista avsnittet behandlas utveckling av webbapplikation.

2.1 Biomekanisk data

Biomekanik ar studien om strukturen, funktionen och rorelsen hos en levande kropp utifran
mekaniska aspekter. Biomekanisk data ar data over de mekaniska aspekterna, och kan ex-
empelvis vara ledvinklar, lemmars hastighet, och belastning. Har behandlas for detta projekt
relevanta omraden inom biomekanik, vilka ar ganganalys, biomekanisk data for idrott, samt
rorelsefangst.

2.1.1 Ganganalys

Ett viktigt anvindningsomrade av biomekanik ar gait analysis, d.v.s. ganganalys, vilket &r stu-
dien av lokomotion, djurs forflyttning. Studien innefattar att kvantifiera storheter som lemmars
hastighet och vinklar i leder under forflyttning, samt harleda egenskaper om djuret utifran des-
sa storheter. Hadanefter syftar ganganalys pa analys av manniskors forflyttning.

I detta projekt anvinds ganganalys for atleter, men det finns manga andra anvandningsom-
raden som visar pa vad en vidareutveckling av projektet kan vara. Genom ganganalys kan
en person identifieras enbart pa sin gangstil, vilket kallas gait recognition, gangigenkanning.
Varje person har en unik gangstil, vilket gor detta méjligt [1]. Ganganalys kan &ven anvandas
i medicinska sammanhang for bland annat diagnostisering och métning av effekter av medi-
cinska behandlingar. Ett exempel pa medicinsk applikation av ganganalys édr en studie dér det
anvandes under behandling av barn med en sjukdom kallad crouching cerebral palsy, hukande
cerebral pares [2].

2.1.2 Biomekanisk data for idrott

Ett omrade inom biomekanik ar sports biomechanics, sportbiomekanik, vilket dr den biome-
kaniska studien av atleter och sportaktiviteter. I detta omrade kan ganganalys appliceras for
traningsoptimering och for att undvika skador. I och med att 16pning ar vad som analyseras i
detta projekt dr denna anvindning av biomekanik och ganganalys i sérskilt fokus. Studier som
undersoker relationen mellan biomekaniska parametrar och lopningsrelaterade skador har dock
inkonsekventa resultat [3] i det att sambanden mellan parametrar och prestation ar oklara,
vilket forsvarar anvindandet av ganganalys for att undvika skador.

Lopekonomi ar ett matt pa hur mycket energi eller syre som forbrukas under 16pning. Géllande
anvandning av biomekanik vid traningsoptimering for 16pning visas anvandbarheten exempelvis
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av en studie dar relation mellan 16pekonomi och ett antal biomekaniska parametrar undersoktes
[4]. Bra lopekonomi innebéar en effektiv anvindning av kroppens resurser under 16pning. De
biomekaniska parametrarna som undersoktes var bland annat stegvinkel, svingtid, stegléngd
och stegfrekvens.

2.1.3 Rorelsefangst

Processen i vilken verkliga rorelser for utvalda nyckelpunkter hos ett objekt kartliggs kallas
motion capture (mocap), rorelsefangst. Da mocap genomfors med hjalp av kameror kallas det
optical motion capture, optisk rorelsefangst [5]. Da inga markorer anvinds for optisk rorelse-
fangst kallas det markorlos optisk rorelsefangst, vilket ar typen av mocap projektets produkt
ska gora. Objekten kan exempelviss vara ett djur sd som en manniska, eller ett mer maski-
nart system sa som en industrirobot. Oftast genomfors kartlaggningen av nyckelpunkterna i
kartesiska koordinater (x,y,z) och 6versatts sedan till en digital representation i antingen tva-
eller tre-dimensioner. Kortfattat kan man sammanfatta mocap som en teknik som mojliggor
oversattning av verkliga objekts rorelser till digitala aterspeglingar av rorelserna. Ett exempel
pa detta ges i Figur 2.1.

Figur 2.1: Exempel pa hur mocap-data visualiseras. Har ar en person som hjular [6].

Valet av objektets nyckelpunkter gors utifran motivet av att bést kunna aterspegla objektet pa
ett onskvirt sitt under genomférandet av rorelserna. Exempelvis i en situation dér en 16pares
rorelser ska undersokas skulle valet av kartlagda nyckelpunkter goras utifran malbilden av att
aterge loparen pa ett optimalt satt for vidare analys av dess loprorelser. Vanligtviss aterfinns
dessa nyckelpunkter vid forbindelser av stela delar. For en person skulle dessa nyckelpunkter
exempelviss kunna vara olika leder som sammanbinder skelettdelar som 6nskas kartlaggas under
de verkliga rorelserna av intresse. Uppskattning av en ménniskas hallning i 3D kallas 3D human
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pose estimation, ménsklig poseuppskattning i 3D. Mocap foér manniskor ar i princip ménsklig
poseuppskattning under rorelser.

2.1.4 Qualisys

Qualisys ar ett foretag med huvudkontor i Goteborg som beskriver sig sjdlva som en ledande
leverantor av mocap och 3D-positionssparningssystem. Foretaget har kontor i Europa, Norda-
merika samt Asien och har 6ver 30 ars erfarenhet av att férse olika industrier med hégteknolo-
giska kamerasystem och expertis [7]. Foretaget specialiserar sig i sportrelaterade métningar och
ganganalys dar egen framtagen mjuk- och hardvara anvands for optimal sparning av rorelser.

QTM (Qualisys Track Manager) ar Qualisys eget framtagna mjukvara som anvinds vid da-
tainsamling och senare for att aterge datan. Fran QTM kan datan dven exporteras till diverse
format for vidarebehandling, daribland formaten .mat for MatLab samt.tsv for Microsoft Excel.
Bland utvecklad hardvara finns kameran Arqus som kan detektera och spara markorer i det
tredimensionella rummet med hog precision.

2.2 Maskininlarning och artificiella neuronnatverk

For att analysera biomekanisk data fran videoinspelningar anvinds maskininlarning. Det inne-
bar att traningsdata anvinds for att uppdatera parametrar hos en som anvénds for att gora
forutsdgelser. Genom uppdatering av arkitekturens parametrar forbéttras arkitekturens férma-
ga att gora forutsagelser. En modell av hur maskininldrning fungerar har skapats av Arthur
Samuel och sammanfattas i Figur 2.2.

For maskininldrning anvands en arkitektur, ofta kallad modell. Arkitekturen tar in indata,
och anvinder parametrar for att skapa predictions, forutsigelser, om indatan. Ett exempel ar
objektigenkanning, da en bild ges som indata och arkitekturen forutsdger om bilden innehaller
ett visst objekt. Om indatan har labels, etiketter, kan en forutsiagelses korrekthet utvarderas
i form av loss, forlust, enligt en loss function, forlustfunktion, och arkitekturens parametrar
uppdateras utifran forlusten. Etiketterna ér ground truth, grundsanning, och férutséigelserna ar
battre desto narmare grundsanningen de ar. For objektigenkédnning visar etiketten om bilden
faktiskt innehaller det sokta objektet eller ej. Ar en forutsigelse bra har den lag forlust. Det
finns dven en annan funktion kallad cost function, kostnadsfunktion. Medan forlustfunktionen
bedomer prestation for en indata anvands kostnadsfunktionen for utvirdering av arkitekturens
prestation pa ett dataset, det vill séga ett stort antal indata. Nar parametrarna dr uppdaterade
har arkitekturen trédnats. Da den trédnade arkitekturen anviands for att gora forutsigelser pa
indata utan etikett kallas det inference, inferens. Syftet med att trédna arkitekturen ar just att
kunna gora inferens, da man vill att arkitekturen ska kunna forutséiga nagot om indatan.
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Figur 2.2: Samuels modell av maskininlérning [8].

2.2.1 Data

En méngd data kallas for dataset. Det behovs vanligtvis tre dataset for maskininldrning. Det ar
traningsdata, valideringsdata, samt testdata. Traningsdata anvinds for att uppdatera arkitek-
turens parametrar enligt beskrivningen ovan. Déarefter anvinds valideringsdata for att avgora
hur bra arkitekturen presterar pa ny data, data som ej anvants for trdning, vilket visar om
parametrarna har éveranpassats. En kostnadsfunktion anvinds for denna utvirdering. Over-
anpassning innebar att parametrarna anpassats for mycket efter traningsdatan, vilket gor att
arkitekturen presterar daligt pa ny data. Den tredje dataméngden, testdata, anvinds for att
kontrollera 6veranpassning av arkitekturen. Da skaparna av mjukvaran anpassar arkitekturens
struktur for att forbattra dess prestation pa valideringsdatan kan aterigen en Gveranpassning
ske, med resultatet att arkitekturen presterar daligt pa data som varken ar med i traningsdatan
eller valideringsdatan.

Existerande data kan ofta anvandas for att skapa mer data genom data augmentation, datack-
ning. Ett exempel pa detta ar da data ar i form av bilder, d& en bild kan vindas horisontellt
for att fa en ny bild.

Beroende av vilken data som anvéints under utveckling kan det uppsta bias. Det innebér att
arkitekturens forutsigelser ej motsvarar verkligheten pa ett bra sétt, utan exempelvis paverkas
av ménskliga forutfattade meningar. Det finns tre olika sorters bias som kan uppsta under
utvecklingen av ett artificiellt neuronnétverk [9]:

o Sample bias - uppstar p.g.a. egenskaper hos datapopulationen.

o Annotator bias - uppstar p.g.a. fordomar hos skapare av dataset.

o Temporal bias - uppstar p.g.a. tidpunkten nar maskininlarningen utfors.
Det viktiga vid produktutveckling ar att vara medveten om att det kan uppsta bias under olika
stadier av utvecklingen for kunna undvika det.

2.2.2 Djupinlarning

En form av maskininlédrning ar djupinlédrning. For djupinlédrning anvands ett artificiellt neuron-
natverk, forkortat ANN. ANN bestar av en samling noder, kallade neuroner, sammankopplade
med viktade kanter, och ar inspirerat av strukturen hos ett biologiskt nervsystem.

Strukturen hos ett ANN illustreras i Figur 2.3, tillsammans med en 6versikt 6ver hur signaler
propagerar genom natverket. Neuronerna ar ordnade i tre typer av lager. Det finns ett indata-
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lager, ett utdata-lager, och dolda lager mellan dem. Det finns ingen 6vre grians pa antal dolda
lager i ett ANN. Det forsta lagret, indata-lagret, hanterar obehandlad indata. Signaler skickas
darefter fran lager till lager tills det kommer till utdata-lagret. I figuren skickas darmed signaler
fran vénster till hoger. Djupinlarning syftar pa att ett natverk med flera dolda lager anvénds
for maskininlarning, darav ar det ”djupt”.

Figur 2.3: Illustration av struktur hos ANN [10].

Da indata tas emot av indata-lagret aktiveras neuroner i det lagret. Neuroners aktivering i ett
lager paverkar aktivering av neuroner i nasta lager, vilket kallas framatpropagering. Pa detta
sitt leder aktivering av neuroner i indata-lagret till aktivering av neuroner i utdata-lagret, vil-
ket ger arkitekturens forutsagelse.

En neuron j far som indata p;(t) vid en tidpunkt ¢. Indatan till arkitekturen utgér indatan till
neuronerna i indata-lagret. For neuroner i ett annat lager bestams indatan av det féregaende
lagrets neuroner. Aktiveringen hos neuron j vid tiden ¢ 4+ 1 visas i ekvation 2.1,

aj(t+1) = f(a;(t), p;(t)). (2.1)
a;(t) ar neuron j:s aktivering vid tidpunkt t, f &r en aktiveringsfunktionen, och p;(¢) ar in-
data. En neuron har dven en utdatafunktion, f,;, som visas i ekvation 2.2. Denna bestdmmer
neuronens utdata, o;(t), som senare anvands under berékning av andra neuroners indata.

0;(t) = fur(a;(t)) (2.2)

Berakning av indata vid tidpunkt ¢ for neuron j visas i ekvation 2.3.

pi(t) = > oi(t)wi; +b; (2.3)

%
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p;(t) och 0;(t) ar definierade enligt beskrivningen ovan. ¢ betecknar en neuron kopplad med en
riktad kant till neuron j. w;; ar vikten fér kanten mellan neuron ¢ och j, och b; betecknar en
neurons bias. Bias ar i detta sammanhang nagot annat én brister i arkitekturens forutsagelser,
vilket ocksa kallas bias och behandlas i avsnitt 2.2.1. Det ar en parameter som behovs for att
mojliggora storre flexibilitet for aktivering av en neuron. Genom bias ér aktiveringen inte en-
dast beroende av andra neuroners utdata.

Som beskrivet ovan utvarderas det artificiella neuronnétverkets forutsagelse for en indata med
en forlustfunktion. Den betecknas som (w,b) — E(w,b), dar w ar alla vikter och b ar alla bi-
as. w och b utgor tillsammans nétverkets parametrar. Forlustfunktionen for en indata anvénds
for att minska kostnadsfunktionen for en hel dataméngd. For minimering av kostnadsfunk-
tionen uppdateras arkitekturens parametrar, det vill saga vikter och bias. En process kallad
bakatpropagering kan anvindas for detta. For ett ANN gors bakatpropagering genom optime-
ringsmetoden gradient descent, lutande nedstigning. Uppdatering av parametrar genom lutande
nedstigning ar beskrivet i ekvation 2.4 och 2.5.

oF
Wijny = Wij,gammal — ndw (24)
ij
oF
bjny = bj gammat — 77% (2.5)
J

Parametern 7 ar arkitekturens inldrningstakt. Arkitekturen tar emot en indata, gor en forut-
sigelse som utvarderas med forlustfunktionen, och parametrarna uppdateras pa ett sétt som
minskar forlustfunktionen och dérmed okar arkitekturens féormaga att gora en forutségelse
utifran indatan. Genom att uppdatera parametrarna for varje indata i traningsdata minskas
forlusten hos arkitekturens forutségelse for varje data i traningsdatan. Om forlustfunktionen
och kostnadsfunktionen ar valda pa ett bra satt kommer detta leda till en minskning av kost-
nadsfunktionen for traningsdatan. Da det artificiella neuronnéatverkets parametrar uppdaterats
for traningsdatan ar det tranat, och kan utvirderas genom att berikna kostnaden for natver-
kets forutsigelser pa valideringsdata.

Det finns flera typer av ANN. Den typ av natverk som anvéinds i detta projekt ar convolutional
neural network (CNN), faltningsnatverk. CNN anvinds vanligtvis da bilder ges som indata. Ett
av néatverken for detta projekt ar en typ av CNN kallat temporal convolutional network (TCN),
temporalt faltningsnétverk. Se Appendix A for mer information om CNN och TCN.

Det finns ett stort antal begrepp relaterade till djupinlarning och maskininlarning. Hér ges en

oversikt over begrepp som ar relevanta for detta projekt.

Slumptalsfré Da datorer genererar slumpéssiga tal anvinds ett random seed, slumptalsfro.
Om slumptalsfroet dr samma vid generering av tva slumptal kommer talen vara identiska.

Regularisering Da atgarder tas for att minska tendensen att ett ndtverk éveranpassas kallas
det regularisering.

Bortfall Under traning innebér dropout, bortfall, att vissa noder tillfilligt och slumpmaéssigt
ignoreras. Detta ar en regulariseringsmetod.

Epok En epoch, epok, ar traning av ett nédtverk pa all data i trdningsdatasetet. Vanligtvis
tranas natverket i fler &n en epok, vilket innebéar att nédtverket trdnas pa all traningsdata
flera ganger.
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Kanal Djupet hos en tensor behandlad under faltning ar antalet channels, kanaler, for tensorn
(se Appendix A).

Filterstorlek Vid faltning ges en kernels dimensioner av filter size, filterstorlek (se Appendix
A).

Sats En batch, sats, ar en mindre del av ett dataset.

Satsnormalisering For att gora ANN snabbare anvands batch normalization, satsnormalise-
ring, vilket bland annat gors genom skalning av lagers indata. Satsnormalisering tillater
en hogre inlarningstakt [11].

Inlarningstaktsforfall Tréaningen av natverket optimeras genom att starta med en hog in-
larningstakt som sedan minskas, vilket kallas learning rate decay, inldrningstaktsforfall.
Hastigheten for forfallet kallas decay factor, forfallsfaktor.

Varians Ett matt pa hur mycket en arkitektur kan anpassas efter traningsdata ar varians.
Hog varians ger att natverket kan fa stor skillnad i kostnad géllande traningsdata, vali-
deringsdata och testdata.

Blandad precision Nétverket trdnas med mized precision, blandad precision, da nétverkets
parameterdata sparas genom bade 16-bitars och 32-bitars representation for hogre hastig-
het och mindre minnesatgang. /[Bounding box| En bounding box markerar var ett objekt
ar i en bild genom att rama in det i en rektangel. [Instanssegmentering] Da en bild delas
upp for att markera vilka delar i en bild som forestéiller vissa objekt kallas det instance
segmentation, instanssegmentering.

Lifting Ett natverk kan anvindas for att forst forutsiga nyckelpunkters 2D-positioner. Da yt-
terligare ett natverk anvénds for att forutsaga 3D-positioner utifran det forsta natverkets
utdata kallas det lifting.

2.2.3 Overforingsinléirning

Overféringsinlidrning ar ett omrade inom maskininldrning som behandlar hur ett program som
tranats for att 10sa en uppgift kan anvandas for att utveckla ett nytt program som kan losa en
annan, liknande uppgift. Materialet som det forsta programmet tranats pa kallas for kalldo-
mén, och uppgiften programmet utfér kallas for kalluppgift. Materialet och uppgiften for det
nya programmet ar maldomaén respektive maluppgift.

Overféringsinldrning anvinds bland annat d& det dr brist pa data med etiketter for att trdna
ett ANN. Parametrarna hos redan tranat ANN, som tranats pa data fran kdlldoménen, tréanas
pa nytt. Man tranar da om parametrar hos vissa av lagren pa data fran maldoménen for att
fa ett ANN som presterar bra trots bristen pa data. Resterande parametrar limnas som de &r.
Da ett lagers parametrar ej tranas pa nytt ar det ett fryst lager.

2.3 Webbutveckling

For att kunna projektets ANN behovdes ett verktyg for att visualisera och gora produkten
anvindbar dar anviandaren kan ladda upp en video pa sin 16pning och fa den analyserad.
Webbutveckling ar paraplybegreppet for utvecklingen av webbapplikationer och dess delar.
Det innefattar bl.a. webbdesign, hantering av data, sédkerhet- och klient-server hantering. De
tva storre delarna dr front-end och back-end.

10
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2.3.1 Front-end

Front-end kan sammanfattas som det en anvindare kan se och interagera med pa en hem-
sida. Knappar, bilder och text &r nagra exempel pa vad som forknippas med front-end. For
utvecklingen av detta projekt var dessa sprak och verktyg relevanta i front-enden:

HTML HyperText Markup Language ér ett marksprak som berdattar hur innehallet pa en
hemsida ska visas och ser till att rubriker, paragrafer, menyer, bilder etc. hamnar pa ratt
plats.

CSS Cascading Style Sheets utgor en hemsidas design och kan anvindas for att bestdmma
storlek, form och farg pa olika element. CSS ar vasentligt for att en hemsida ska kunna
visas ratt pa flera olika plattformar.

Javascript Det som ska hdnda nér en anvandare interagerar med hemsidan, till exempel tryc-
ker pa en knapp eller skrollar, bestdms med spraket Javascript.

React.js Ett Javascript-bibliotek som underlattar byggandet av interaktiva anvindargrans-
snitt &r React.js. Ar 2021 var React.js det populiraste bibliotek for webbutveckling bland
utvecklare enligt en undersokning gjord av StackOverflow [12].

2.3.2 Back-end

Back-end skoter webapplikationens logik och bestar av kod och databaser pa en server. Det

ar darifran front-enden héamtar sin information. Till skillnad fran front-end &r back-end mer

flexibelt nir det kommer till val av programmeringssprak. For utvecklingen av detta projekt

var dessa sprak och verktyg relevanta i back-enden:

Python Programmeringsspraket som anviandes for back-enden var Python.

Flask Ett microramverk som anvander sig av Python ar Flask. Flask anviands for kommunika-
tion mellan back-end och front-end.

Lokal server En server dédr den lokala virddatorn omdirigerar till den privata IP-adressen
127.0.0.1 [13] kallas localhost, lokal server. En webapplikation som kors pa en privat IP-
adress kan endast nas fran varddatorn.

11
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Nedan behandlas projektets metod bestaende av tre delar; datainsamling och skapande av ett
dataset for traning av artificiellt neuronnatverk, djupinldrning med artificiella neuronnétverk
innefattande en litteraturéversikt och skapande av ett basnédtverk for utveckling av nétverket
samt dess inldrning, och slutligen framtagning av en webbapplikation.

Nyckelpunkterna produkten har i uppgift att uppskatta valdes efter diskussion med bihandle-
dare Sarovic, som ar friidrottstranare och ldkare. Nyckelpunkterna ar kopplade till leder som
anvands och ar viktiga inom l6pning och genom att utnyttja deras position kunde ledvinklar i
lopsteget berdknas. De utvalda lederna visas nedan i Tabell 3.1.

Tabell 3.1: Vinklar i leder som beriknades med framtagna nyckelpunkterna.

1. Nacke 2. Ryggrad

3. Vanster armbage | 4. Hoger armbage
5. Vanster kna 6. Hoger kné

7. Véanster fotled 8. Hoger fotled

3.1 Skapande av dataset for traning av artificiellt neu-
ronnatverk

Datainsamling &r ofta ett viktigt forsteg till djupinlarning. Det artificiella neuronnétverket
kraver data representativ for rorelsen det ska tranas pa for att gora palitliga uppskattningar,
vilket i detta fall var data for utvixling ur startblock. Arbetet kring skapandet av ett dataset
bestod av tva huvudsakliga delar, datainsamling av biomekanisk rorelse och behandling av
insamlad data.

3.1.1 Datainsamling av biomekanisk rorelse

Matningarna genomfordes i Friidrottens hus i Goéteborg for att samla data i en miljo i vilken
slutprodukten troligen kommer att appliceras. Representanterna fran Qualisys var de som prak-
tiskt genomforde méatningarna och stéllde upp och kalibrerade kamerorna. Totalt genomfordes
tva datainsamlingstillfallen. Orsaken till varfor tva tillfillen behovdes, grundas i att den in-
samlade mocap-datan fran det forsta tillfallet var ofullstandig och darigenom oanvindbar. Det
kravdes dérav ett andra maéttillfdlle dédr misstagen korrigerades.

3.1.1.1 Matuppstallning

P& en loparbana i Friidrottens hus utnyttjades totalt 16 kameror, 3 videokameror samt 13
mocap-kameror av tva olika modeller. Kamerorna placerades ut enligt Figur 3.1 dar videoka-
merorna stélldes pa sidan av loparen, snett bakom samt snett framfor. Resterande kameror
placerades i varierande hojd runt omkring 16pbanan, se Tabell 3.2 for kameraspecifikation.

12
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Figur 3.1: Kamerauppstéallning bestaende av 3 videokameror och 13 mocap-kameror med

l6pare bakom origo O. Kamerainformation och placering hittas i Tabell 3.2

Tabell 3.2: Specificerad kameratyp samt koordinater i férhallande till origo O angivet i enheter

av millimeter pa anvianda kameror, se Figur 3.1.

Numrering Kameratyp X Y Z

1 Oqus 700+ 8669 -2819 1591
2 Oqus 7004+ 6600 -2922 1624
3 Arqus A12  -2502 -3070 1566
4 Arqus A12 -4362  -3188 2430
5 Arqus A12  -4612 2307 1564
6 Arqus A12 -4647 3871 2379
7 Arqus A12  -2805 4040 1540
8 Oqus 7004+ 6521 3876 1595
9 Oqus 700+ 8351 4004 1588
10 Arqus A12 18514 3723 2393
11 Arqus A12 17560 2574 1107
12 Arqus A12 18647 -2125 2454
13 Arqus A12 13999 -2212 1534
14 Miqus Video 6643  -2730 1154
15 Miqus Video -697  -2969 1122
16 Miqus Video 14351 3796 1505

Efter att kamerorna placerades ut och kopplades samman gjordes férberedelser och kalibrering
av systemet av Qualisys enligt foljande:

1. Riktning stalldes in for att tacka in startblock och l6pbana.

13
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2. Ezxposure-and-flashtime, exponeringstid, och threshold, ljusinslapp, anpassades efter ra-
dande forhallanden.

3. Frekvensen for bildinsamling sattes till 85 Hz for videokamerorna Miqus Video och till
170 Hz for rorelsefangstkamerorna Oqus 7004 respektive Arqus A12.

4. Kalibrering gjordes genom att ligga ut en s.k. L-frame, en L-formad metallskena med
specifika matt, precis framfor startblocket som fungerar som referens och éven origo for
koordinaterna i métdatan. En T-formad stav rordes dérefter i samtliga plan i hela den
volym déar méatningen skulle ske.

5. Matbarheten, d.v.s. hur bra markorerna syns i volymen, kontrollerades och kamerornas
position justerades darefter foljt av en kalibrering (steg 4). Dérefter upprepades denna
process ytteligare en gang.

3.1.1.2 Markorer och nyckelpunkter

For att kunna trana en artificiellt neuronnatverk och sedermera extrahera vinklar i en rorelse
faststalldes ett antal nyckelpunkter, vilka skulle sparas i matningarna. Dessa punkter valdes
efter Qualisys standardiserade modell [14] for uppsattning av sportmarkorer (se markérnummer
1 till 23 i Tabell 3.3) och kompletterades med ytterligare tva punkter (se markérnummer 24
och 25 i Tabell 3.3) efter 6verlaggning med bihandledare Sarovic.

Figur 3.2: Bild 6ver markoruppsattningen for méatningarna. Markor 1-23 utefter Qualisys
standardmodell f6r sportmarkorer och markor 24 och 25 som komplement (se &ven Tabell 3.2).
Bilden &r fran Qualisys [14], och har omarbetats med tillstand.

Genom att kombinera punkt 25 med 14 kunde en punkt for ankeln erhallas, varfor punkt 25
lades till. Vidare utokades markorsetet med punkt 24 placerad 6ver Trochanter Major, en del

14



3. Metod

av benet femur, for att tacka in rorelsen i hoftleden.

Tabell 3.3: Nyckelpunkter som anvindes for placering av markorer pa loparna, motsvarande
markoérnumrering samt deras positionering, se dven Figur 3.2. Punkt 24 och 25 har adderats
till den annars Qualisys standardiserade modell for sportmarkorer.

Markérnummer Namn Placering

1 HeadFront Panna, ovanfor nésan.

2 HeadL, HeadR Precis ovanfor orat.

3 LShoulderTop, RShoulderTop P& axeln (benet).

4 LEIbowOut, RElbowOut Pa utsidan av armbagen (benet).

5 LElIbowIn, REIbowIn Pa insidan av armbagen (benet).

6 LWristIn, RWristIn Pa insidan av handleden (benet pa tumsidan).

7 LWristOut, RWristOut Pa utsidan av handleden (benet pa lillfingersidan).

8 Chest Ovre delen av brostbenet.

9 WaistFrontLow Pa framsidan av backen (benet).

10 LThighFrontLow, RThoghFrontLow Over kniskalen.

11 LKneeOut, RKneeOut P& utsidan av knéet (benet).

12 LKneeln, RKneeln P& insidan av knéet (benet).

13 LShinFrontHigh, RShinFrontHigh P& framsida skenben.

14 LAnkleOut, RAnkleOut Pa utsidan av ankeln.

15 LForefooth, RForefoot5 Pa basen av den femte tan.

16 LForefoot2, RForefoot2 P& basen av den andra tan

17 SpineThoracic2 Vid det andra utstickande benet under den storsta
kotan i ryggraden.

18 LArm, RArm Pa baksidan av éverarmen.

19 LHand2, RHand2 Pa baksida hand vid basen av pekfingret.

20 SpineThoracic12 Nagra centimeter nedanfér mitten av nedre delen
av skulderbladen.

21 WaistBack Vid mittpunnkten av benen vid baksida bécken.

22 WaistL, WaistR Pa sidorna av bécken.

23 LHeelBack, RHeelBack Baksida hal.

24 LThigh2, RThigh2 Trochanter Major.

25 LAnkleln, RAnkleIn Pa insidan av ankeln.

Efter att data samlades for originaluppséttningen av nyckelpunkter enligt Figur 3.2 konvertera-
des dessa punkter till en ny uppsattning nyckelpunkter, vilket det skapade datasetet baserades
pa. Positioneringen av nyckelpunkter aterfinns i Figur 3.3 vilka beskrivs i Tabell 3.4.
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Figur 3.3: Bild 6ver den nya nyckelpunktsuppséttningen for datasetet. Bilden &ar fran Qualisys
[14], och har omarbetats med tillstand.

Tabell 3.4: Tabell 6ver de nya utvalda nyckelpunkterna som anvénds for datasetet, se Figur
3.3, samt dess relation till den gamla markérmodellen i Tabell 3.3.

Markornummer Namn Markornummer i gammal modell

0 HeadFront 1

1 SpineThoracic2 17

2 SpineThoracic12 20

3 LShoulderTop 3

4 RShoulderTop 3

) WaistBack 21

6 LTrochanterMajor 24

7 LForefoot 16

8 RTrochanterMajor 24

9 RForefoot 16
10 LElbow 4 &5
11 RElbow 4 &5
12 LWrist 6&7
13 RWrist 6 &7
14 LKnee 11 & 12
15 RKnee 11 & 12
16 LAnkle 14 & 25
17 RAnkle 14 & 25
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3.1.1.3 Loparna

IFK Goteborg Friidrott bistod med 4 aktiva friidrottare som agerade testpersoner for datain-
samlingen. Information om loparna ges i Tabell 3.5.

Tabell 3.5: Loparna som deltog vid matningstillfallet.

Lopare  Alder  Kon  Lingd [em] Vikt [k

Lopare 1 30  Kvinna 170 59
Lopare 2 17 Kvinna 160 52
Lopare 3 25  Kvinna 175 o7
Lopare 4 18 Man 165 52

Informationen samlades in i samtycke med l6parna och utefter utformat GDPR-avtal (se Ap-
pendix B). Avtalet behandlade utnyttjandet av persondata, bild- och videobehandling under
arbetsprocessen for projektet samt traningen av det artificiella neuronnatverket. Datan lagrades
i Google Drive och raderas innan 1:a Juni 2022 enligt avtalet.

3.1.1.4 Genomforande av testforsoken

Den praktiska datainsamlingen for projektet dgde rum onsdagen den 23:e februari samt tors-
dagen den 7:e april, 2022 pa plast i Friidrottens Hus.

Efter kamerakalibrering utrustades de fyra loparna med ett komplett sportmarkorset enligt
Figur 3.2. Reflexmarkorerna som anvandes fastes pa hud och klader med hjalp av dubbelhaftad
tejp och sporttejp. I tur och ordning fick de genomfora matningarna genom att forst stélla sig
statiskt framfor startblocken, da en statisk métning togs med kamerorna for att se samtliga
punkter och deras forhéallande till varandra. Darefter gjordes en utvéixling fran startblocket in-
kluderat 16pning en striacka pa 10 meter vilket kamerorna samlade mocap- samt videodata for
(se Figur 3.4). Det gjordes forst 3 matforsok och efter att datan kontrollerats kunde eventuella
kompletterande starter goras for att fa heltdckande resultat utan foér manga saknade nyckel-
punkter i mocap-datan.

(a) Bild fran mocap-data. (b) Bild fran videofilm.

Figur 3.4: Lopare uppstélld i startblocket under mocap-matning (a) och i videobild (b).
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3.1.2 Behandling av insamlad data

Qualisys egenutvecklade mjukvara, QTM, mojliggér bearbetning och visualisering av insamlad
data fran deras sparningssystem. QTM nyttjades primart for att extrahera nyckelpunktsdatan
till ett passande dataformat for vidare efterbearbetning. Det huvudsakliga och slutgiltiga ma-
let med bearbetningen av sparningsdatan var att konvertera den till ett hanterbart format for
traning av ett artificiellt neuronnétverk.

Processen for databearbetningen fran start till mal brots ner i féljande 3 huvudsteg samt till-
horande delsteg:
1. Exporterade QTM-datan till Matlab-format, se Appendix C for exempeldata.
2. Fann den datafil (video eller mocap) som begrinsade 6verlappet av dessa.
2.1 Undersokte for vilken bild i mocap-datan forsta markor tappades och jamforde med
tiden nar loparen i videon foérsvinnan ur bildramen for varje videokamerorna.
2.2 Klippte videodatan och mocap-datan efter tidpunkt och bild for det forsta data-
tappet. Konverterade mocap-datan fran en Matlab-fil till en textfil, se Appendix
D.
2.3 Beskara videon fran den tredje videokameran, Miqus Video 16, utefter dimensioner
for att undvika andra personer i bilden.
3. Importerade textfilen till Python och bearbetar med tillhérande kod [15].
3.1 Beraknade medelvarden mellan vissa specifika nyckelpunkter for att skapa nya nyc-
kelpunkter.
3.2 Exkluderade de nyckelpunkter som nyttjades vid medelvirdesberdkningarna och
oonskade nyckelpunkter fran datan.
3.3 Skalade ner mocap-datan till 85 Hz fran 170 Hz.
3.4 Konverterade mocap-koordinaterna fran 3D till respektive kameras pixelkoordinater.
3.5 Dela upp utdatan i 2D och 3D och exportera som csv-filer.
3.6 Nyckelpunkten WaistBack sattes till rot for datan, vilket innebér att kamerarelativ
data i 3D omvandlades till koordinater med nyckelpunkten WaistBack som origo.
Det ger data som ar oberoende av 16parens plats i rummet.
3.7 Omvandlade all 3D-data fran millimeter till meter.
Koordinatsystemet omvandlas till rotrelativa kamerakoordinater genom att WaistBack, roten
for datan, sétts som nytt origo, (0,0,0). For varje videobildruta subtraheras nyckelpunkternas
koordinatdata med koordinatdatan for WaistBack i respektive bildruta. Det dr sedan dessa
rotrelativa kamerakoordinater som det temporala faltningsnatverket gor forutsagelser i.

3.2 Djupinlarning

For att gora den manskliga poseuppskattningen i 3D gjordes en litterdroversikt. De undersoktes
vad som gjorts tidigare gillande djupinlédrning for ménsklig poseuppskattning. Dérefter skapa-
des ett basnétverk, ett natverk att utga fran for att utveckla det slutgiltiga nétverket, vilket
gjordes med o6verforingsinléarning.
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3.2.1 Litteraturoversikt

I borjan av projektet gjordes en litteraturstudie. Det var viktigt att fa en forstaelse och 6ver-
blick 6ver djupinlédrning och ménsklig poseuppskattning for att kunna fatta viktiga beslut om
projektets riktning.

Hemsidan Paperswithcode [16] anvandes som utgangspunkt for litteraturstudien. Dar publice-
ras vetenskapliga rapporter inom maskininldrning som rankas efter prestation pa vél etablerade
publika dataset for olika typer av maskininlarningsproblem. Ibland publiceras tillhérande kod
som Oppen kéllkod. Human3.6M ar det storsta och mest anvinda dataset for att gora be-
démningar av ANN fér ménsklig poseuppskattning och mocap. Det innehéller 3.6 miljoner
videobilder inspelade fran 4 olika vinklar och kameror med 50 Hz. Det ar elva personer som
utfor 15 olika handlingar déribland att sitta, dta och ga [17].

3.2.2 Bedomning av natverk

Det gjordes en bedomning av befintliga natverk som publicerats pa Paperswithcode. Denna
bedémning ligger till grund for det vidarearbete som gjordes utifran de erfarenheter och kun-
skaper som fanns publicerade i dessa rapporter. De kriterier natverken bedémdes pa for detta
arbete var 1ag mean per joint estimation error (MPJPE), genomsnittligt uppskattningsfel per
led, samt anvindning av monokuldr vy. MPJPE ar den kostnadsfunktion som vanligtvis an-
vands for nyckelpunktsuppskattning och monokulédr vy innebér att endast en kamera anvands
for poseuppskattning. Olika natverks prestation pa Human3.6M visas i Tabell 3.6.

Tabell 3.6: Utvirdering av artificiella neuronnétverk med monokulér vy. Felet som visas i
tabellen &r det genomsnittliga felet av de 15 olika handlingarna i Human3.6M under protokoll
1 (MPJPE) [17].

Nétverk MPJPE [mm] MPJPE* [mm]
Tesse Track 44.6 -
MixSTE 40,9 21,6
U-CondDGConv@GT 2D Pose 41,1 22,7
VideoPose3D 46,8 37,2
RIE 443 30,1

*MPJPE nér natverket anvinder sig av sanningsenliga 2D punkter och inte ytterligare ett
natverk.

Fyra artificiella neuronnétverk undersoktes, ndmligen U-CondDGConv@GT 2D Pose (18|, RIE
[19], VideoPose3D [20] och MizSTE [21]. Dessa fyra natverk anvénder sig alla av lifting. RIE kan
ses som en vidareutveckling av VideoPose3D. Bada anvander sig av ett temporal convolutional
network (TCN), temporalt faltningsnétverk, for att goéra poseuppskattning i 3D.

3.2.2.1 Val av djupinlidrningsbibliotek

Djupinlarningsbibliotek ar verktyg som anvéinds for djupinlarning. Majoriteten (58%) av all
kod som publiceras pa Paperswithcode ér skriven med hjalp av biblioteket PyTorch [22]. For
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de ovan ndmnda nétverken dar kod fanns publicerad var allt skrivet i PyTorch. Anledningen till
att PyTorch anvandes aven for detta projekt ar att det fanns tidigare kompetens och erfarenhet
med just detta bibliotek inom projektgruppen. Vidare underldttar tillgéngligheten av tidigare
natverk utvecklingen av projektets eget natverk.

3.2.3 Skapandet av ett basnatverk

Idén bakom att skapa ett basnatverk var att det gav en grund att arbeta utifran och utveckla
vidare. Basnatverket utvecklades efter att i hogre grad uppfylla de mal som satts upp. Eftersom
natverk trénade pa datasetet Human3.6M fanns publikt tillgdngliga etablerades ett basnétverk
med hjalp av féretaget Meta Research och deras nitverk VideoPose3D [20]. VideoPose3D valdes
som basnatverk for att det fanns vialdokumenterade instruktioner och kod for att gora inferens
med fullgoda resultat.

VideoPose3D klonades forst fran GitHub. Koden skrevs om i Jupyter Notebooks, en webbase-
rad interaktiv programmeringsmiljo, for att fa en okad forstaelse 6ver koden. Pythonbiblioteket
nbdev anvandes for att omvandla koden fran Jupyter Notebooks tillbaka till Pythonfiler, samt
skapa dokumentation och kontinuerlig integration d.v.s. att kodbidrag vid flera tillfillen sam-
manslas till en central version.

Dérpa gjordes inferens péa egna videor enligt instruktionerna for VideoPose3D [23] for att testa
kodens funktionalitet. Natverket anvander sig av ett annat natverk, Detectron? som ar skapat
av Meta Research, for att gora forutsagelser i 2D. Natverket VideoPose3D é&r ett temporalt
faltningsnatverk, och gor forutsagelser i 3D baserat pa utdata fran Detectron2. Notera att de
forutségelser som gors av de bada nétverken inte matchar de exakta nyckelpunkter vi tog fram
i Figur 3.3. For att projektets nétverk skulle forutsdga dessa kravdes ett nytt dataset och
overforingsinlarning pa det etablerade basnatverket.

3.2.4 Overforingsinlirning

Overféringsinlidrning anvindes for Detectron2 som gor forutsigelser i 2D fran bilder samt for
det temporala faltningsnatverket som gor forutsagelser i 3D fran nyckelpunktsdata i 2D.

3.2.4.1 Detectron2

Fyra olika Detectron2-natverk kunde anvandas for overforingsinlarning i detta projekt: R50-
FPN, R50-FPN-3x, R101-FPN-3x, och X101-FPN-3x. Det som skiljer dem at &r framforallt
storleken pa respektive natverk samt hur ldnge de tranats. Dessa nétverk ér tranade pa dataset
MS-COCO [24]. Anvéndning av éverforingsinlarning pa dessa nétverk krévde att 2D-dataset
som skapades for detta arbete var pa samma format som MS-COCO, COCO-keypoint format
[25]. Formatet krdvde bounding boxes och instanssegmentering for varje videobildruta i vart
dataset, nagot datasetet saknade.

VideoPose3D anviander ett trdnat Detectron2-natverk som ar fritt att anvanda. Anledningen

till att ett annat natverk behovs for detta projekt ar pa grund av att det inte finns ett trianat
natverk som forutsager nagon nyckelpunkt pa fotterna. Det kan ocksa vara en fordel om nét-
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verket forutsiger exakt samma nyckelpunkter som sedan uppskattas i 3D.

For att anvanda datan som samlats in i samarbete med Qualisys maste varje videobildruta
annoteras med mocap-data i pixelkoordinater. Ett skript skapades i Python for detta. Skriptet
laser in en videofil och anviander sig sedan av ett redan trédnat Detectron2-natverk, Mask-
RCNN(R101-FPN-3z), for att forutsidga bounding box och binary masks for varje bildruta.
Binary masks ar en typ av instanssegmentering, och konverteras till COCO polygonrepresenta-
tion som ar den typ av instanssegmentering som behdvs for COCO-keypoint format. For att
fa pixelkoordinater for nyckelpunkterna anviandes ett annat skript for omvandling av mocap-
koordinater fran 3D till pixelkoordinater. Respektive kameras kameraparametrar anvindes for
detta. Skriptet kombinerar sedan all information och returnerar en JSON-fil med informatio-
nen i COCO-keypoint format for varje videobildruta. Varje bildruta sparas ocksa i en mapp for
bilder som ocksa behovs for traning av Detectron2.

Ett alternativ till att anvianda datan som samlats in for projektet var att anvinda COCO-
WholeBody [26], vilket ocksa testades. Det &r ett dataset som bland annat inkluderar tre
nyckelpunkter for varje fot. Att anvanda exakt samma nyckelpunkter for Detectron2 och det
temporala faltningsnatverket leder eventuellt till storre precision for forutségelserna, vilket inte
gar om COCO-WholeBody anvands. Daremot anvinder VidoPose3D ej ett Detectron2-néatverk
med nyckelpunkter som exakt motsvarar nyckelpunkterna i datasetet Human3.6M. Detta inne-
bar att exakt samma nyckelpunkter for forutsagelser i 2D respektive 3D inte ar ett krav for att
fa bra resultat. COCO-WholeBody ar tillgangligt i JSON-filer med data i COCO-format, och
har tillhérande bilder.

3.2.4.2 Temporalt faltningsnitverk

For att trdna det temporala faltningsnatverket som gor forutsiagelser i 3D anviandes forutsagel-
ser i 2D fran Detectron2 som indata, och datan i 3D som samlats in med Qualisys anviandes som
grundsanning. Datan delades sedan upp i tre delar: datan fran 16pare 3 och 4 bestod av 6424
videobildrutor och anvéndes for traning, datan fran lopare 2 bestod av 2414 videobidlrutor och
anvandes for validering och datan fran lopare 1 bestod av 884 videobildrutor och anviandes for
test.

Indatan normaliserades sa att den hamnade mellan [—1, 1] samtidigt som bildférhallande bibe-
holls. Lat X vara indatan,  vara den normaliserade indatan och w, h vara bredden respektive
héjden for en bild. Formeln for att berdkna den normaliserade indatan ges i ekvation 3.1.

r=2x%(X/2)— (1, h/w). (3.1)

Indatan normaliseras for att 0ka inlarningshastigheten, da det ger en snabbare konvergens av
natverket. Vidare laddades néatverket med parametrar i form av vikter och bias fran ett tranat
natverk som VideoPose3D gjort tillgangligt. Parametrarna hade tranats med indata fran De-
tectron2 pa Human3.6M. For att natverket ska kunna gora forutsédgelser enligt vart nya natverk
med 18 nyckelpunkter kravdes ett nytt utdatalager for nétverket. Neuronlagret initialiserades
med slumpmassiga vikter, och bias initialiserades genom att ta medelviarde av grundsanningen
till traningsdatan for varje videobildruta.

Steg som togs for att fa ett véltrdnat och fungerande néatverk:
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1. Fixerade slumptalsfroet for att garantera samma resultat varje gang natverket tranades.

2. Tréanade en omgang med all indata lika med noll for att fa en baslinje oberoende av indata
att jamfora mot.

3. Overanpassade néitverket pa 3 bilder for att kontrollera att nitverket kan nd noll i forlust
pa dessa bilder. Annars har natverket ovilkomna buggar.

4. Visualiserade de forutsigelser nétverket gjorde for att kontrollera den utdata nétverket
gav.

5. Overanpassade pa hela triningsdatasetet for att fa en baslinje och for att verifiera att
nitverket kan na en tillrdackligt 1ag acceptabel forlustniva pa datan.

6. Regulariserade natverket med hjalp av bortfall, minskad satsstorlek och datadkning.

Den befintliga trdningsdatan utokades genom att spegla nyckelpunkter till hoger och vénster
av kroppen, vilket dubblerade datan for natverket att tridna pa. Natverket tranades med blan-
dad precision, och satsnormalisering anvindes. Det temporala faltningsnédtverket trdnades med
foljande hyperparameterar:

« Bortfall: 0.125

o Kanaler: 1024

o Satsstorlek: 128

« Epoker: 230

o Filterstorlek: [3, 3, 3, 3, 3]

o Forfallfaktor for inlérningstaktsforfall: 0.97
Nér natverket trénades frystes alla lager forutom det sista lagret i fyra epoker med inlarnings-
faktor n = 0.003. Detta gjordes for att anpassa det sista lagret till det fortranade natverket
och till datan. Nétverket trianades sedan ytterliggare 96 epoker med en inlarningsfaktor pa
n = 0.0003. For vidare information se [15].

3.3 Utveckling av webbapplikation

Forsta stadiet for att utveckla en webbapplikation bestod utav att undersoka vilka sprak och
ramverk som skulle anvéindas. Det fanns viss erfarenhet i projektgruppen inom webbutveckling,
men inte att skapa en hel webbapplikation fran grunden. Beslutet for vilka sprak och ramverk
grundades mest pa intresse och erfarenhet i projektgruppen. Utvecklingen av applikationen
delades upp i front-end och back-end for att effektivisera arbetet genom att arbeta med dessa
delar parallellt.

3.3.1 Funktionalitet

Webbapplikationens priméra syfte var att anvidndaren skulle kunna ladda upp en video pa
sin 16psekvens, fa den analyserad av natverket och sedan fa resultatet pa hur nyckelpunkter-
na ror sig samt virdena pa de onskade ledvinklarna. Webbapplikationens front-end innehéll
anvandarens interaktion i form utav videouppladdning och dven visualiseringen av analysen.
Kommunikation med néatverket gjordes via back-end som &aven skotte hanteringen av de olika
filformaten. Anvidndaren laddade upp en video och nétverkets resultat var i bildformatet GIF
och dataformatet JSON. Back-end omvandlade bilden fran natverket till flera bilder for att
anvandaren skulle kunna stega igenom bildruta for bildruta och se hur nyckelpunkterna ror sig
samt hur ledvinklarna utvecklas. I Figur 3.5 aterges flodesschemat for webbapplikationen.
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Front-end:
Front-end: S X
- i . Djupinlarnings- GIF GIF | resultatet i form
—video-i - —video-3 — > - — [
anvandaran_ laddar—video Back-end video modellen JSOM Back-end Json™| utav en GIF och
upp en video JSON

Figur 3.5: Flodesschema for webbapplikationen.

Front-end anvéinde sig av ramverket React.js (se avsnitt 2.3.1) och back-end anvinde sig av
Python och Flask (se avsnitt 2.3.2). Python valdes for att nitverket dr skapat med Python,
saledes undveks det att spendera tid vid konvertering mellan olika programmeringssprak. Flask
anvandes for att mojliggéra webbutveckling med Python och React.js.

I det initiala stadiet var planen att géra en webbapplikation som &ar pa en fjarrserver, men
efter att ha gjort efterforskning beslutades det att det hade tagit for mycket tid att utveckla
och déarmed bestdmdes det att webbapplikationen skulle sdttas upp med localhost (se avsnitt
2.3.2).

3.3.2 Vinkelberikning

Vinklarna i Tabell 3.1 berdknades med den framtagna datan for nyckelpunkterna i Tabell 3.4
med den forutspadda datan och visualiserades darefter i webapplikationen. En vinkel berdknas
fran tre nyckelpunkters koordinater. Relevanta nyckelpunkter for varje vinkel visas i Tabell 3.7.

Tabell 3.7: Tabell 6ver de nya utvalda nyckelpunkterna som anvéinds for datasetet (se Figur
3.3), samt dess relation till den gamla markérmodellen i Tabell 3.7.

Ledvinkel Nyckelpunkter (i,j,k)
1. Nacke (0,1,2)
2.Ryggrad (1,2,3)

3. Vénster armbage ( )
4. Hoger armbage ( )
5. Vénster kné ( )

7. Hoger kné (8,15,17)
( )

( )

7. Véanster fotled
8. Hoger fotled

For bestammande av en ledvinkel ssmmankopplad av nyckelpunkterna (i, j, k), och déar vinkeln
ar vid punkt j. Berdknas vinkeln utifran nyckelpunternas koordinater med hjélp av formeln:

@b =||al||[p] cos .
@ och b ar de tredimensionella vektorerna som utgors av skillnaden mellan koordinaterna i och

j respektive j och k. @ ar vinklen mellan vektor @ och b (vid punkt j) [15].
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4
Resultat

For att gora poseuppskattning har ett ANN trdnats pa data som samlats in i samarbete med
Qualisys och Svensk Friidrott. Natverket anvands sedan for att utfora inferens pa videor som
laddas upp i en webbapplikation. Resultaten av datainsamlingstillfidllena behandlas i forsta
delen av detta avsnitt. Darefter redogors resultaten for trianing av det temporala faltningsnét-
verket och Detectron2. En beskrivning av webapplikationen presenteras i sista delen.

4.1 Skapande av dataset for traning av artificiell intelli-
gens

Som en konsekvens av att den insamlade mocap-datan fran forsta insamlingstillfalet var bris-
tande i sin kvalité, kunde den ej nyttjas for traning av artificiella neuronnétverk. Samtliga
av de insamlade lopsekvenserna inneho6ll en stor andel hal ifraga om nyckelpunkternas posi-
tioner (x,y,z). Det andra datainsamlingstillfdllet resulterade daremot i ett flertal kvalitativa
lopsekvenser ur mocap-data hédnsyn, som sedermera kunde nyttjas for att trédna upp artificiella
neuronnétverket. Kopplat till detta tas enbart resultaten ifran det andra datainsamlingstillfallet
upp i denna resultatdel.

4.1.1 Bildresultat for datainsamlingen

Fran det andra datainsamlingstillfdllet erholls elva lyckade 16psekvenser av sammanlagt femton
stycken. De lyckade lopsekvenserna var framgangsrika utifran perspektivet att mocap-datan
var hundraprocentig. Den innehéll inte nagra hal ifraga om nyckelpunkternas positioner ige-
nom lopningarna under en sammanhédngande tid om minst tva sekunder fran det att loparen
lamnat startblocken. Samtliga av de fyra misslyckade 16psekvenserna ingick i de fem forsta
l6pforsoken da den forsta loparen sprang.

Av de elva lyckade 16pningarna stod l6pare 1 for en av dessa, 1o6pare 2 och 3 for tre vardera,
samt lopare 4 for fyra (se Tabell 3.5 f6r information om léparna). Nedan i Tabell 4.1-4.4 aterges
begrinsningen av antalet bilder fér mocap-datan och de tre videokamerorna for respektive
l6pare och tillhérande lyckade méatningar. De gramarkerade rutorna i tabellerna representerar
den begriansande faktorn mellan mocap-datan och de tre videokamerorna. Med andra ord ar det
den part som innehar minst antal anvindbara bilder per 16pning for traning av neuralnéatverket.

Tabell 4.1: Bildbegransning for mocap-datan och videofilmerna for lopare 1.

Lopare | Kamera Mocap bild interval Video bild interval

(170 Hz) (170 Hz)
Métning 2 14 1-658 1-646
15 1-658 1-476
16 1-658 1-646
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Tabell 4.2: Bildbegransning fér mocap-datan och videofilmerna for lopare 2.

Mocap bild interval

Video bild interval

Lopare 2 Kamera (170 Haz) (170 Haz)
Matning 1 14 1-685 1-578
15 1-685 1-408
16 1-685 1-748
Matning 2 14 1-678 1-544
15 1-678 1-408
16 1-678 1-714
Matning 3 14 1-665 1-544
15 1-665 1-374
16 1-665 1-714

Tabell 4.3: Bildbegransning for mocap-datan och videofilmerna for l6pare 3.

Mocap bild interval

Video bild interval

Lopare 3  Kamera (170 Haz) (170 Hz)
Métning 1 14 1-889 1-646
15 1-889 1-476
16 1-889 1-816
Métning 2 14 37-774 37-476
15 37-774 37-544
16 37-774 37-374
Métning 3 14 1-816 1-748
15 1-816 1-578
16 1-816 1-782

Tabell 4.4: Bildbegransning fér mocap-datan och videofilmerna for lopare 4.

Mocap bild interval

Video bild interval

Lopare 4 Kamera (170 Hz) (170 Hz)
Maétning 1 14 1-699 1-476
15 1-699 1-340
16 1-699 1-646
Miétning 2 14 1-779 1-578
15 1-779 1-442
16 1-779 1-816
Métning 3 14 1-776 1-612
15 1-776 1-442
16 1-776 1-816
Miétning 4 14 1-889 1-714
15 1-889 1-544
16 1-889 1-850
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4.2 Djupinlarning

Det var blandade resultat for forutsagelser i 2D och 3D. Traning av Detectron2, bade med pro-
jektets dataset och med COCO-WholeBody, gick ej att genomfora under projektets tidsgranser.
Ett redan trdnade Detectron2-natverket, utan nyckelpunkter pa fotterna, anvindes darmed for
traning av det temporala faltningsnitverket. Kéllkoden finns pa GitHub [15].

4.2.1 Detectron?2

Tréning av Detectron2 med data fran insamlingen med Qualisys misslyckades. Detectron2 gav
inte felmeddelanden under traning, vilket tyder pa att datasetet for traning hade ratt format.
Visualirering av resultatet fran traningen visade déremot inte forutsagda nyckelpunkter pa
bilder som anvandes for inferens. Under granskning av traningsdatan framstod att nyckelpunk-
ternas pixelkoordinater hade stora virden i jamforelse med videobildrutornas pixelhojd och
pixelbredd. Genom att understka en nyckelpunkts pixelkoordinater i x-led framstod &ven att
nyckelpunkten rorde sig till vanster, medan det ar tydligt att nyckelpunkten ror sig at hoger fran
videodata. Omvandlingen fran grundsanning i 3D till pixelkoordinater har darmed misslyckats.
Aven trianing av Detectron2 pa COCO-WholeBody har énnu inte lyckats. COCO-WholeBody
har data pa COCO format, men Detectron2 kan inte hantera de tillagda nyckelpunkterna.
Datan behévde diarmed formateras om for att registraras korrekt av Detectron2.

4.2.2 Temporalt faltningsnitverk

Det slutgiltiga temporala faltningsnatverket for var rapport tranades 100 epoker. Resultatet,
som méttes med kostnadsfunktionen MPJPE (se avsnitt 3.2.2), var 45.11 mm for traningsda-
tan, 115.03 mm for valideringsdatan samt 90.09 mm fel for testdatan. Trots forsok till regu-
larisering genom bortfall, minskad satsstorlek och datautokning kan man notera i Figur 4.1
att det temporala faltningsnatverket har en hég varians. Det ér en forhallandevis lag kostnad
for traningsdatan medan valideringsdatans kostnad ar 2.5 ganger storre. Positivt &r dock att
6veranpassning till trdningsdatan inte 6kar kostnaden for valideringsdatan.
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4. Resultat

Figur 4.1: MPJPE efter varje epok av det temporala faltningsnétverket. I figuren innebér eval
utvardering av tréaningsdatan samt valideringsdatan utan till exempel bortfall och datackning.
Testdatan kordes efter trdning och ar dérav inte med pa bild.

4.3 Webbapplikation

Malet var att skapa en webapplikation i form av en MVP som anvindaren kan interagera med.
Detta mal har uppnatts. Anvindaren kan att ladda upp en video pa sin l6pning i webappen,
fa den analyserad av modellen och sedan se resultatet (se Appendix E). Resultatet kan dven
manipuleras av anvandaren genom att stega igenom videobildruta for videobildruta for att
tydligt kunna se poseuppskattning och ledvinklar. Kéallkoden foér webbapplikationen finns pa
GitHub [27].
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Diskussion

I detta avsnitt diskuteras vad som har uppnatts inom projektets delar, och jamfors med syftet
att skapa en produkt som kan anviandas for analys géllande 16prorelser. Felkallor och forbatt-
ringsomraden redogors ocksa har. I forsta delen behandlas skapandet av dataset, dar fokus
ligger pa analys av varfor det forsta insamlingstillfalet hade bristfilliga resultat. I andra delen
behandlas djupinlarning, och darefter diskuteras utvecklingen av webapplikationen. Sist be-
handlas samhalleliga och etiska aspekter for projektet.

Detta projekt skiljer sig fran tidigare projekt inom nyckelpunktsdetektering eftersom den nya
nyckelpunktsuppsattningen i Figur 3.3 tar hansyn till metatarsofalangealleden alltsa rorelsen
i fotleden samt rorelse i hoftleden (trochanter major). Lederna ér vitala vid modellering av
rorelse och specifikt vid 16pning. Saledes blir denna modell unik och val anvandbar i diverse
sport- och rorelserelaterade analyser.

Hér valdes en ledmodell framfor exempelvis en muskuloskeletal modell da den é&r enklare att
visualisera och anpassa baserat pa de nyckelpunkter som valts ut. Det var naturligt att vélja en
ledmodell da uppdragsgivaren vill analysera vinklar mellan leder. Dock skulle en muskoskeletal
modell tillata modellering av kraftutveckling och darigenom méjliggora vidare analys om vilka
muskler som behover starkas i relation till varandra, nagot som inte ar méjligt med en ledmodell.
Det skulle emellertid kunna vara en framtida utvecklingsidé.

5.1 Skapande av dataset

Det forsta insamlingstillfallet genererade inte nagot resultat som gick att anvanda och ytterli-
gare ett maéttillfalle behovde goras. Genom det andra méttillfillet, 1,5 manader senare, erhélls
ddremot data for markorerna med tillrdckligt hog procentuell tackning for att anvindas till tré-
ning av artificiella neuronnétverk. Déremot skulle somliga ataganden som listas nedan i avsnitt
5.1.2 kunna goras for smidigare databearbetning.

5.1.1 Felanalys av det forsta mattillfallet

Det finns nagra framtradande faktorer som bidrog till det daliga resultatet och den bristande
tdckningen av matpunkter. Den forsta orsaken handlar om solen och ljusinslappet. En solig
méatdag samt stora fonster som slapper in ljus fran flera riktningar gor att reflexmarkorerna
inte kan identifieras av kamerorna fran lika stort avstand som i en laboratoriemiljo. For att
hantera problemet bor troskelvardet for ljusinslapp hojas, dock sker det pa bekostnad av ljusin-
tensiteten som markérerna reflekterar och saledes minskar det mojliga avstandet markorerna
kan métas ifran.

Det missades ocksa att analysera vardera méatning och tiackningen av antalet sparade matpunk-
ter, liksom att kolla och eventuellt uppdatera nédvandig kalibrering av kamerorna.
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5. Diskussion

Allmént viktigt att tdnka pa vid preparation av systemet var att L-framen placerades néira
méatomradet for att undvika skalningsfel i matvolymen, att kamerorna omgav volymen med
full sikt over L-framen samt vikten av att kalibreringsstaven rérdes i alla tre plan Gver hela
volymen.

5.1.2 Forbattringsomraden

Insamlingssprocessen och bearbetningen av data efter det andra mattillfallet skulle kunna un-
derldttas genom att foljande omraden forbéttrades:

o Antalet lyckade métningar. Den antagligen storsta mojliga forbéttringen som kan goras
ar att genomfora fler matningar med fler olika personer. Pa sa vis far det temporala
faltningsnatverket mer material att trana samt validera med.

o Kompatibiliteten video- och mocap-datan sinsemellan. Fordelaktigt hade det varit om
datan samlades in med samma bildfrekvens da de behover vara av samma storlek for att
kunna nyttjas vid traning. P4 samma sétt hade det varit onskvart med lika langa och
synkade matningar for att underlitta bearbetningen av erhallen data.

e Omgivningens paverkan. Vid métning ar det av vikt for Detectron2 att endast loparen
syns i bild. Genom att noggrant utesluta andra personer i bild skulle tid sparas da vissa
videofilmer behévdes beskaras.

o Upplosningen av videofilmerna fran videokamerorna skulle kunna forbattras. Det hade
underldttat for Detectron2 att finna punkter vilket i sin tur 6kar noggrannhet i 3D.

5.2 Djupinlarning

Malet med traning av Detectron2 var att kunna trédna Detectron2 for att forutsidga nyckel-
punkter pa fotterna. Tyvarr uppnaddes inte detta. Det skedde fel nagonstans i processen for
de bada metoderna som anvéndes, och det fanns otillrackligt med tid for att ratta till dem.
Gallande det temporala faltningsnétverket var malet att nétverket skulle fungera och prestera
tillrackligt bra for att kunna anvindas for en MVP. Detta uppnaddes med ett redan tréanat
Detectron2-natverk, och néatverket kunde darmed anvéandas i webapplikationen.

5.2.1 Detectron2

Det hade varit bra om 6verforingsinlarningen for Detectron2 paborjats tidigare. Istéllet for att
vanta pa data fran Qualisys hade vi kunnat trana pa COCO-WholeBody. Den méjligheten for-
bisdgs, vilket bidrog till att trdningen inte fungerade i tid. Anvindning av COCO-WholeBody
var dessutom enklare eftersom all data redan var i rétt format. Nar vi fick data for traning
hade det énda varit en bra idé att borja med traning av Detectron2 med COCO-WholeBody.
Om det darefter funnits tid over hade vi kunnat anvidnda runningpose-datasetet for traning.
Det datasetet motsvarar i hogre grad data som kommer anvindas under inferens, da datan
ar for l1opande personer. Anvindning av exakt samma nyckelpunkter for Detectron2 och det
temporala faltningsnatverket hade ocksa potentiellt kunnat ge en hogre precision.

Ett problem med Detectron2 var att natverket ej ar anpassat for att hantera flera typer av

nyckelpunkter. COCO-WholeBody hade fem typer av nyckelpunkter, varav tva av typerna var
relevanta for detta projekt. Det innebar att extra steg behovde tas for att registrera datan pa
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5. Diskussion

ratt sitt. Ett alternativ for detta var att anvanda verktyg for att registrera custom dataset egna
dataset. Ett annat var att formatera om datan sa att det bara fanns en typ av nyckelpunker.

5.2.2 Temporalt faltningsnatverk

Resultat med det temporala faltningsnétverket visade pa hog varians. Vad som kan goras for
att minska denna varians ar mer data eller en annan nétverksarkitektur. Under traning av det
temporala faltningsnatverket patraffades det ibland att natverket fick en exploderande kostnad
mitt i trdningen, se ett exempel i Appendix F. Det kan bero pa vilken satsstorlek som anvén-
des tillsammans med optimeringsalgoritmen. En enkel men betydelsefull implemenation ér att
néatverket anvander sig av RIE [19], som ndmndes under nétverksbedémningen (se avsnitt 3.2.2).

Néatverket som i nuldget rankas etta pa mansklig poseuppskattning i 3D pa Human3.6M &r
TesseTrack [16], som kan anvanda sig av en monokuliar vy med MPJPE pa 44.6mm [28]. Nét-
verket kan dessutom hantera mer an en person i bild. TesseTrack skiljer sig fran andra natverk
i att inte anvinda sig av lifting. Forfattarna menar att detta gér natverket mer robust och
att MPJPE minskar. Genom att anvianda sig av ett néatverk likt TesseTrack hade produkten
kunnat hantera mer an en person i bild och troligtvis kunnat géra mer precisa uppskattningar
av nyckelpunkters koordinater.

Vidare hade det varit intressant att cka antalet nyckelpunkter som ges av Detectron2 som inda-
ta till det temporala faltningsnatverket. Intuitivt borde fler punkter vara en fordel, exempelvis
da en punkt ej syns i bild skulle en nérliggande punkt kunna hjalpa till att uppskatta var den
tackta punkten dr i rummet.

Aven om felet hos de temporala faltningsnétverket var relativt hogt jamfort med de nétverk vi
sag i litteraturstudien, sa bor det faktiska felet vid anvandning natverket vara mindre, da da-
gens moderna mobiltelefoner har en battre upplosning for videor an vad natverket tranades pa.
Moderna mobiltelefoner har dven ett hoghastighetslage runt cirka 240Hz vilket ar en fordel da
natverket ar testat och validerat pa endast 85Hz allt annat lika borde darfor natverket prestera
battre.

De brister som i nulaget existerar hos natverket ar att den ar endast tranad pa en begransad
méngd videodata (75.6s) fran endast 3 stationdra vinklar pa en forhallandevis homogen grupp
lopare. En anvandare av den tankta slutprodukten kan tédnkas placera sig pa fler vinklar och
aven ha en rorelse av kameran under inspelning, men éven vara av en helt annan kroppstyp.

5.2.3 Bias

Bias som kan ha uppstatt for det temporala faltningsnatverket har inte undersokts eftersom
det lag utanfor projektets omfattning, dock kan ett resonemang foras éver vilka bias som med
sannolikt uppstatt. Det temporala faltningsnatverket anvinder sig av koordinater i 2D fran
Detectron2, sa bias for natverket innebar brister i dess formaga att gora forutsdgelser utifran
olika typer av koordinatdata fran Detectron2. Om produkten som helhet uppvisar andra typer
av bias beror det snarare pa brister hos det redan tranade Detectron2.
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Géllande sample bias bor det laga antalet lopare orsaka problem. Natverket ar formodligen
sdmre pa att analysera personer som skiljer sig i storlek eller satt att springa, fran loparna
under insamlingen. Kanske kan det vara problematiskt om en person har extra langa ben i
forhallande till 6verkropp, eller ar véldigt ovan att springa. Ett annat problem ar att natverket
formodligen presterar siémre pa vissa typer av videor. Det inkluderar videor som ar inspelade
fran vissa vinklar i férhallande till 16paren och l6parens riktning, och videor dar kameran
ror sig eller vrids runt. Datainsamlingen gjordes med videoinspelning fran endast tre vinklar,
dar kamerorna inte rorde sig alls. En annotator bias som kan ha uppstatt géller utplacering
av markorer. Det var flera personer som gjorde det under det andra datainsamlingstillfallet.
Om olika personer placerade markorer pa lite olika stéllen forsimrades formodligen nétverkets
forutsagelser.

5.3 Webbapplikation

Fokuset lag pa att skapa en MVP. Hela projektet delades upp i olika delar for att effektivisera
utvecklingen med parallellt arbete, men det var omojligt att helt eliminera beroende. I pro-
jektgruppen fanns inte heller all kunskap for att skapa en fungerande webbapplikation, mycket
forstudier behovdes. Darfor var malet fran borjan en MVP och det uppnaddes med webbappli-
kationen.

For framtida utveckling finns det flera forbattringsmojligheter:

Anvanda fjarrserver istéllet for lokal server for att mojliggora anvindning for utomstaende.
Saker databas for datalagring.

Anpassa applikation till mobil anvindning.

Uppdatera designen i forman av anvandarupplevelse.

5.4 Framtida utvecklingsmojligheter

En utvecklingsmojlighet ar att utoka antalet ledvinklar som kan berdknas med nuvarande nyc-
kelpunkter, exempelvis vinster axel (frontalplanet), hoger axel (frontalplanet), vinster axel
(saggitala planet), hoger axel (saggitala planet) samt vinklar i de bada hofterna. Dessa skulle
relativt enkelt kunna extraheras fran modellen. Det som kréavs ér ett smart satt att definiera hur
frontal- och saggitalplanet ska representeras med befintliga koordinater och hur dessa relateras
till vinklarna som &ar intressanta, nagot som inte hanns med inom tidsramen for projektet. All
data och kod finns for att utoka antalet ledvinklar.

Ett nésta steg skulle kunna vara att utveckla sa att produkten utover att berdkna vinklar,
aven ska kunna genomfora en analys och bedéma huruvida vinklarna och saledes rérelserna
bor fordandras for optimering av prestationen. Nétverket skulle alltsa, i viss man, kunna ersatta
tranaren och ge motsvarande instruktioner.

Det skulle ocksa vara relativt enkelt att utoka analysen for andra typer av rorelser utover
startblocksutvéaxlingar. Forbattring av dataset hade kunnat goras genom skapande av ett mer
omfattande dataset med fler videoinspelningar och ett storre antal vinklar och individer, besta-
ende av fler typer av rorelser. Fler nyckelpunkter hade dven kunnat sparas under insamlingen.
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5. Diskussion

Ett experiment gjordes dar modellen fick en video dér en person gjorde ett golfsving, dock var
resultaten daliga da modellen forsokte utldsa ett 1opsteg ur rorelsen. Det handlar alltsa framst
om traningsprocessen for det artificiella neuronnétverket och att natverket behéver trana pa
den typ av rorelse som nétverket ska gora forutsagelser for. Produkten skulle saledes kunna
appliceras pa andra typer rorelsemoénster déar ledvinklar ar av intresse, exempelvis inom golf
eller konstakning.

5.5 Samhalleliga och etiska aspekter

Produkten samlade in data som sedan behandlas och analyseras. En praktisk aspekt som fanns
i atanke vid utvecklingen av produkten var hur datainsamlingen skulle ga tillviga och att
det skulle finnas ett samtycke. I Sverige finns GDPR (dataskyddsférordningen) som reglerar
datainsamling och det ar avgorande att folja den. Datan innefattade personliga uppgifter, bilder
och videos pa testpersonerna och for att produkten ska vara godkand, skrev personerna pa ett
GDPR-avtal. I avtalet stod det att datan skulle lagras till senast 1a juni 2022 och detta kommer
att fullfoljas. Vid en potentiell vidareutveckling av webbapplikationen, borde lagring av data
behandlas och undersokas hur det skulle goras pa sédkraste siatt. Om webbapplikationen skulle
resultera i en som lagrar icke-noédvandiga cookies pa anvandarnas datorer skulle det behova
implementeras ett samtycke for att folja GDPR.
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0
Slutsats

Malet med detta kandidatarbete var att skapa en MVP for markorlos optisk rorelsefangst ge-
nom maskininldrning. For att uppna maéalet har tre delproblem losts, vilka var datainsamling
och skapande av ett dataset, traning av ett artificiellt neuronnétverk, samt utveckling av en
webbapplikation. Ett dataset av hog kvalité skapades som det temporala neuronnétverket fram-
gangsrikt tranades mot, vilket syftar pa att det kan gora uppskattningar av nyckelpunkternas
koordinater om &n med 12 centimeters avvikelse. Via webbapplikationen kan anvandaren darav
enkelt analysera rorelsen genom att visualisera vinklar i utvalda leder genom att ladda upp
en videofil pa en lopare. Vidare finns utrymme for framtida utvecklingsmojligheter sdsom att
berékna fler ledvinklar, géra en mer avancerad analys av l6pning eller analysera fler typer av
rorelsemonster.

Avslutningsvis ar forhoppningen att projektet kommer kunna anvindas och att det lever upp
till uppdragsgivarnas, men ocksé idrottstranares och lopares, dnskemal och behov. Onskvért
och spannande vore det om en vidareutvecklingsprocess initierades for ytterligare precision och
funktion i produkten.
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Faltningsnatverk

En typ av ANN som vanligtvis anvinds da bilder ges som indata ar convolutional neural network
(CNN), faltningsnétverk. Definitionen av CNN é&r att en operation kallad faltning gérs i minst
ett lager av natverket. En typ av faltningsnitverk ar temporal convolutional network (TCN),
temporalt faltningsnatverk. Detta anvinds da en forutsidgelse kan forbéttras genom att ta
hansyn till data fran flera tidpunkter. Exempelvis kan man anvinda TCN da arkitekturen ska
gora forutsagelser for bilder i en video. For att gora en forutsagelse for en bild anvinds da aven
andra bilder i videon.

A.1 Faltning

Ett lager i ett CNN dar faltning sker éar ett faltningslager. Indata till lagret &r en tensor, ett
matematiskt objekt som ordnar vektorer i ett vektorrum. Det dr vanligtvis en multidimensionell
matris med skalarer. I faltning anvinds en annan multidimensionell matris kallad kernel. En del
av tensorn som ar indata, hadanefter indatatensorn, anvinds tillsammans med kerneln for att ge
ett element i utdata kallad activation map, aktiveringskarta. For att underlatta beskrivningen
betraktar vi ett exempel av tvadimensionell faltning av en exempelmatris som indatatensor.
En kernel visas i Figur A.1.

0| 1]2
21210
0| 1]2

Figur A.1: Tvadimensionell kernel som anvénds for faltning

Framstéllandet av en aktiveringskarta i tva dimensioner visas i Figur A.2. Bla rutor ar exem-
pelmatrisen, och grona rutor ar aktiveringskartan. I exemplet har bit padding, bitutfyllning,
genomforts. Bitutfyllning innebér att man lagt till nollor runt exempelmatrisen. Bitutfyllning
anvands for att information om indatan ej ska ga forlorad. Varje par av exempelmatris och
aktiveringskarta i figuren beskriver hur ett viarde berdknas i aktiveringskartan. Matrisen med
bit har ett skuggat omrade, som tillsammans med kerneln ger det skuggade elementet i ak-
tiveringskartan. Varje element ur det skuggade omradet multipliceras med ett element fran
kerneln med samma position. Exempelvis multipliceras elementet uppe i vinstra hornet av det
skuggade omradet med elementet uppe i vinstra hornet av kerneln. Detta gors med alla ele-
ment ur det skuggade omradet, och produkterna adderas. Detta ger det skuggade elementet i
aktiveringskartan.



A. Faltningsnétverk

Figur A.2: Illustration av faltning samt bitutfyllning

A.2 Pooling

Pooling anvéinds for att reducera datas dimensioner. Precis som under faltning behandlas en
del av en indatatensor i taget. I Figur A.3 visas max pooling av samma matris som i exemp-
let for faltning. Max pooling ger det hogsta virdet av elementen i det skuggade omradet av
exempelmatrisen som varde i den grona matrisen for utdata.
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A. Faltningsnétverk

Figur A.3: Illustration av max pooling
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B
GDPR-avtal

GDPR avtal

Syftet med detta avtal &r att for att personen ska godkdnna anvindning av sina
personuppgifter for oss i projektgruppen for kandidatarbetet TIFX04-22-10 vid Chalmers
Tekniska Hogskola och dven for Qualisys. Vi behandlar personens personuppgifter for att
kunna slutféra vért kandidatarbete och skapa en produkt som idrottare och Svenska Friidrott
kan foérhoppningsvis ha anvindning av. Genom att skriva pa detta avtal, ger personen sitt
samtycke till att vi far behandla och lagra sina personuppgifter. Vi samlar in personuppgifter
som bara &r absolut nddvéndiga for oss.

Vi behandlar dessa personuppgifter frén personen:
e Namn

Alder

Koén

Léangd

Vikt

Bilder & videos

I enlighet med GDPR (EU:s dataskyddsforordning) sd har personen ett antal rattigheter
avseende behandlingen av dina personuppgifter. Personen kan alltid vinda sig till oss for att
utdva sina rittigheter. Vi lagrar personens data pa ett sa sdkert satt som mojligt och de som
har tillgang till den &r projektgruppen och dven Qualisys. I slutrapporten anonymiseras datan
som innebdr att personens namn och bilder kommer inte finnas med.

Person har ritt att begéra réttelse eller radering av sina personuppgifter. Personen har ritt att
nér som helst aterkalla sitt samtycke enligt detta avtal. Personen méste gora en undertecknad
ansOkan for att aterkalla sitt samtycke enligt detta avtal. Nar samtycke har éterkallats s&
upphor detta avtal att gélla.

Vi sparar personens personuppgifter till absolut senast 1a juni 2022.

Namn

Underskrift Ort & datum

IV



NO_OF FRAMES
NO_OF_CAMERAS
NO_OF MARKERS
FREQUENCY

NO_OF ANALOG
ANALOG_FREQUENCY
DESCRIPTION
TIME_STAMP
DATA_INCLUDED
MARKER_NAMES
COORDINATE

Figur C.1: Exempelbild 6ver extraherad mocap-data fran QTM.
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Matlabkod for konvertering av
QTM-data till textfil

clear all;close all;clc

% Ladda in specifik QTM-data
QTMData = load(’Namn_pa_extraherad QTM fil’);

% Klipp parametrar
antalDimensioner = #; % [1-3]
startFrame = #;

slutFrame = #;

% Extrahera 6nskad QTM-data samt relaterade nyckelpunkter.
data = QTMData.'"Namn pd_ extraherad QTM_fil".Trajectories.Labeled.Data(:,[1:...
antalDimensioner], [startFrame:slutFrame]);

nyckelpunkter = string(data."Namn_pa_extraherad QTM_fil".Trajectories.Labeled...

.Labels);

% Skapa txt-filer fér QTM-data och nyckelpunkter.
csvwrite(’Namn _pa_ QTM_txt_filen.txt’, Data)

filePh = fopen(’Namn_p&_ nyckelpunkt_txt_filen.txt’,’w’);

fprintf (filePh, ’%s\n’,labels);
fclose(filePh);
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D
Webbapplikation

Figur E.1: Webbapplikationens sida dar anvindaren kan ladda upp en video och se resultatet.
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F
Exploderande kostnad

Figur F.1: Exploderande kostnad under trianing ses kring 110 epoker.
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