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Abstrakt

Praca sa zaoberd problematikou urcovania opakovani a merani vykonnosti Sportovcov vo
verejnych fitness centrach. Navrhuje kombinaciu softvéru a hardvéru, ktord je schopnd po-
skytovat spéatni viazbu uzivatelom fitness centier. Opisany je postup vytvarania softvéru
a hardvéru na realizdciu merania a vyhodnocovania dat. Tieto vysledky st spracovavané
takmer ihned po dokonceni cvicenia a je mozné ich ihned prezentovat uzivatelovi. Predsta-
vend kombinécia technolégii poniika novy spésob monitorovania a zlepsovania vykonnosti
vo fitness prostredi zo strany fitness centra.

Abstract

The thesis addresses the issue of determining repetitions and measuring the performance
of athletes in public fitness centers. It proposes a combination of software and hardware
capable of providing feedback to fitness center users. The process of developing software
and hardware for data measurement and evaluation is outlined. These results are processed
almost immediately after the completion of the exercise and can be presented to the user
immediately. The presented combination of technologies offers a new way of monitoring
and improving performance in the fitness environment from the perspective of the fitness
center.
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Kapitola 1

Uvod

Moznosti ziskavania objektivnych dat a spétnej vizby v Sportovych aktivitidch st v mo-
dernom svete ovela dostupnejsie, ako kedykolvek predtym. Castou volbou uzivatelov si
prave inteligentné naramky a hodinky, ktoré vdaka pokroku v oblasti biometrickych sen-
zorov dokazu sledovat tep, pohyb a dalsie metriky. Dovod potreby uzivatelov merat déta
zo svojich Sportovych vykonov moze byt prisudzovany ich tuzbe kvantifikovat svoj vykon v
oblasti, ktora ich bavi. Potreba kvantifikovat tieto idaje méze vyplyvat aj z dnesnej doby,
v ktorej sa tuspech meria mnozstvom tudajov — napriklad najtazsi zdvih pri cviceni, pocet
sledovatelov na socidlnych sietach, mnozstvom zobrazeni a podobne [7].

Vsetky takéto zariadenia si zamerané priamo na koncového uzivatela a je nutné, aby
si ich zakupil. Tato praca sa zameriava na vyvoj systému, ktory je vhodny pre fitness
centra, ktoré svojim uzivatelom chcd poskytnit spatni viazbu. Uzivatelia tak nebudi niteni
kupovat si vlastné zariadenia. Tento systém tiez nevyzaduje od uzivatela prakticky ziadny
dalsi vstup okrem toho, ktory bezne vo fitness centre robi — cvic¢enie. Vyhodou tak nie je
len ziskanie individualnej spétnej vézby cvicenia uzivatela, ale aj ziskanie prehladu fitness
centra o vykonoch svojich klientov, ¢i pripadne porovnanie uzivatelov s ostatnymi vykonmi.

Systém ziskava déta (nielen) z fitness strojov prostrednictvom navrhnutého hardvéru a
spracovava ich pomocou softvérového riesenia. Snazi sa uzivatelom sprostredkovat objek-
tivny prehlad o kvalite vykonavania cvikov, pocte vykonanych opakovani a dalsich metrikach
vhodnych pre zlepsenie svojho vykonu.

V kapitole 2 su ¢itatelovi priblizené r6zne typy fitness strojov, dolezitost merania cvikov
a zmysel tejto prace, ktora méze byt prvym krokom ku komplexnému rieseniu pre poskyto-
vanie spitnej vizby uzivatelom zo strany fitness centra. Dalej opisuje bezné cviky, ktorych
mechanika a moznosti merania budu priblizené v kapitole 3.

Nadvazujuca kapitola 4 popisuje problematiku navrhu takéhoto systému. Hovori o kom-
promisoch, ktoré je nutné pri navrhu zvazit. Tie zahrnuji aj vyslednt obstaravaciu cenu,
ktord by mala byt finan¢ne dostupné aj pre mensie fitness centra. Opisuje sa v nej akymi
sposobmi je mozné pomocou hardvéru merat opakovania cvikov vykonavanych na strojoch.
Kapitola 5 opisuje implementéciu softvéru pre navrhnuté senzory a server, ktory vykondva
analyzu senzorickych dat. V nej st priblizené problémy spravneho urcovania opakovani z
prijimanych déat. V tejto kapitole sii predstavené rieSenia na niektoré z identifikovanych
problémov.

Navrhnuty systém ukladd analyzované data do databazy, ku ktorej poskytuje webové
aplikacné rozhranie, cez ktoré dokéaze data posielat koncovym aplikidciam. Tie tak mozu
tvorif rézne sStatistiky z poskytnutych dat. Spolu s prehladom dosiahnutej tspesnosti s
tieto moznosti opisané v kapitole 6.



Kapitola 2

Fitness a cvicenie

Fitness je koncept, ktory je mozno popisat réznymi spdsobmi. V kontexte zdravia je fitness
vnimany ako stav dobrej fyzickej kondicie. D& sa zaroven tvrdit, zZe fitness cvicenie a po-
silnovanie ma rastici trend popularity, ¢o naznacuje aj zdvojnasobenie poctu tréningovych
centier vo svete od roku 2009 [5]. Moderné fitness stroje a vybavenie vyuzivaju priestor
fitness centra velmi efektivne, to po stranke ich konstrukcie ako aj ich pouzitia. Nie je preto
prekvapenim snaha neustdleho zlepsovania ich funkénosti a efektivnosti. Tato kapitola vy-
svetluje zakladné pojmy v oblasti cvicenia vyuzivané v tejto praci, spolu so samotnymi
prinosmi zaznamenavania cvicenia.

2.1 Typy cviceni

V dnesnej dobe existuju rozne druhy cvic¢eni, rozdeluju sa predovsetkym v cieloch, ktoré
chcl jednotlivei dosiahnut. Medzi ne patria napriklad kardiovaskuldrne cvicenia, rézne sku-
pinové triedy cviceni a touto pracou sledované silové cvicenia.

Kardiovaskularne cvicenia predstavuju cviky zamerané na zvyseny srdeény tep ako na-
priklad beh, cyklistika ¢i plavanie. Cielom tychto cviceni je zlepsenie kondicie — to najmé v
zmysle vydrze — a spalovania kalérii. Tieto typy cviceni st vSeobecne jednoducho meratelné
elektronickymi zariadeniami, kedze ich ciele st ¢asto stanovené ako kombinacia vzdialenosti
(resp. sledu tkonov) v zdvislosti od ¢asu. Tomu poméaha aj fakt, ze existuje niekolko typov
senzorov umoznujucich merat srde¢na frekvenciu v podobe tepu, ktoré dokazu meratelne
preukézat efektivitu cvicenia a kondiciu uzivatela.

Skupinové triedy cviceni v sebe zahfnaju siroké spektrum cvikov pre Tudi réznych ve-
kovych kategorii. Ich ciefom moéze byt zvysSenie flexibility, znizovanie bolesti pohybového
aparatu, ¢i prosté udrzovanie zdravého mnozstva pohybu. St to cvicenia ako jéga, aerobic
¢i pilates.

Silové cvicenie, ¢asto nazyvané aj posiliovanie, je forma cvicenia zamerana predovset-
kym na zvysSenie sily a svalovej hmoty. Tieto typy cvi¢enia maji spolo¢ny prvok vo forme
odporu resp. zataze. V tejto kategorii je cvicenie so strojmi, vlastnou vahou alebo napr.
vzpieranie a silovy trojboj.

2.2 Zmysel merania cvikov

Této prica sa zameriava Specificky meranim silovych cviceni, ktoré su cielené na sva-
lovi hypertrofiu. Tento pojem oznacuje zvéacSovanie velkosti svalovych vldkien — Speci-



ficky ich prieény priemer. Tento s$tyl cvicenia vyuzivaju najmé kulturisti, ktorych cielom
je mimo iného prave maximalizacia vlastnej svalovej hmoty. Samotna efektivita cvicenia
je teda merand skor ako vysledok po urcitej dobe casu, nez ako samotny priebeh. Exis-
tuju vsak principy, ktorych sa cvicenci drzia, pre dosiahnutie najefektivnejsieho vysledku.
Takymto principom je progresivne pretaZovanie. Progresivne pretazovanie je princip
postupného zvysSovania zafaze svalovej partie medzi jednotlivymi tréningovymi dnami. Vy-
uzivanie tohoto principu vyrazne ovplyvnuje efektivitu rastu svalovej hmoty a je povazovany
za Standard v modernej kulturistike [29)].

Tréningovy plan jednotlivca zameraného na rast svalov je typicky rozdeleny na trénin-
gové dni. Kazdy takyto tréningovy den obsahuje sadu cvikov, ktoré by mal dany clovek
postupne odcvicif. Jeden cvik je v tréningovom plane tvoreny uréitym poctom sérii a po-
¢tom opakovani v kazdej takejto sérii. Pod pojmom séria rozumieme neprerusované vyko-
navanie cviku podla ur¢itého poctu opakovani pri konzistentnom tempe. V nadviznosti na
princip progresivneho pretazovania je mozné zvysit zataz tromi meratelnymi spdsobmi (ak
zanedbame frekvenciu cvi¢enia):

1. Zvysenie velkosti zataze.
2. Zvysenie poctu opakovani v jednej sérii.
3. Zvysenie poctu sérii v ramci jedného cviku.

Najefektivnejsie sposoby pre docielenie rastu svalovej hmoty na zaklade cvicenia st
neustale predmetom rdéznych studii, avsak vo vicsine studii vladne konsenzus v tom, ze
dodrzovanie spravnej stravy a zvysovanie zataze kladenej na svaly vedie k efektivnej svalovej
hypertrofii [15, 29]. Metodickym zapisovanim a navySovanim tychto parametrov dokaze
jedinec efektivne dosahovat lepsich vysledkov, ako bez akejkolvek reflexie svojho cvicenia.
Na tychto tvrdeniach sa zhoduje niekolko $tidii, a to najmé v spojeni s redukovanim telesnej
hmotnosti [4].

2.3 Automatizacia zapisovania vykonu

Rovnako ako pri inych druhoch cviceni, ako st beh alebo plavanie, technologia automatizo-
vaného merania a zaznamendavania vykonu, ktord dokédze poskytnut konkrétnu spatni vizbu
vyrazne prispieva k zlepSeniu vykonu a sledovaniu individualneho pokroku [3]. Poskytnutie
detailnej a objektivnej spitnej vizby umoznuje jednotlivcom lepsie pochopit svoje fyzické
schopnosti a stanovit si realistické ciele. Moderné technoldgie, ako sa fitness naramky, inte-
ligentné hodinky a mobilné aplikdcie zaznamenavaja rozlicné aspekty Tudského vykonu, a
to vratane uz zmienenej srdcovej frekvencie, prejdenej vzdialenosti a dokonca vypocitanej
kvality spanku, trovne stresu alebo poctu spalenych kalérii. Tieto data poskytuju uzitoéné
informécie nielen pre amatérskych Sportovcov, ale aj pre profesiondlov, ktori si vdaka nim
mozu prisposobit svoj tréningovy plan.

Nedostatok spétnej vizby je casto povazovany za hlavny dovod poklesu motivacie, ¢o
moze viest k strate zdujmu o fitness [17]. V dnesnej dobe plnej zaneprazdnenosti a neustéale
meniaceho sa zivotného stylu potrebuju jednotlivci okamzité a meratelné vysledky svojich
snah, aby zostali motivovani. Automatizované sledovanie pokroku teda nielenze podporuje
udrziavanie zdravého zivotného stylu, ale tiez pomédha vytvarat pocit dosiahnutia a uspo-
kojenia z vlastného pokroku a uspechov. Navyse, integrovanie socidlnych prvkov, ako je
zdielanie pokroku na socialnych siefach alebo siitazenie s priatelmi, moze este viac zvysit
motiviciu a udrzat dlhodoby zaujem o fyzicka aktivitu [19].



2.4 Fitness stroje a cviky

Zaklad tejto prace tvori meranie samotnych fitness strojov, je pre to nutnostou aspon v
kratkosti predstavit najCastejsie typy strojov a mechaniku ich vyuzitia. Pre jednoduchost
budeme stroje rozlisovat podla mozného spésobu merania pohybu zavazia do troch kate-
gérii. Pod kazdou takouto kategoériou st opisané priklady cvikov, ktoré je mozné na nich
vykonavat. Opis cvikov nie je exaktny, avSak v spojeni s obrazkom ma za tlohu dat cita-
telovi aspon hrubu predstavu, ako takyto pohyb vyzerd. Vdaka tomu je mozné vytvorit si
hrubt predstavu o tom, ktoré aspekty je nutné zohladnif pri pocitani opakovani takéhoto
cviku.

2.4.1 Pomocné konstrukcie

Do tejto kategorie patria vSetky pomocné konstrukcie a lavicky, na ktorych je mozné vyko-
névat cviky pomocou zavazia v podobe jednoruénych ¢i vzpieracskych ¢iniek, alebo vlastnou
vahou. Tieto lavicky, ktoré su Casto polohovatelné a st navrhnuté tak, aby poskytovali pod-
poru a umoznili presné cielenie na rézne svalové skupiny. Polohovatelnost lavic¢iek prispieva
k ich vSestrannosti, kedze umoznuji menif uhol a intenzitu cvicenia, ¢o je dolezité pre
zasiahnutie réznych svalovych partii a zvysSenie efektivity tréningu. Mékké polstrovanie a
nastavitelné opierky znizujua riziko zraneni a zabezpecuju spravnu podporu pre chrbat a iné
Casti tela pocas cvic¢enia. Multifunkénost tychto laviciek umoznuje vykonavanie sirokého
spektra cvic¢eni, od vytlakov na prsia az po bicepsovy zdvih. To vSak znamend, Zze meranie
vykonu na takychto konstrukciach bude nutné robit pomocou vizudlnych metéd spracovania
obrazu.

Pomocné konstrukcie mézu byt napriklad aj klietky, v ktorych sa vykonavaja cviky ako
drep so vzpierac¢skou ¢inkou, alebo napriklad Specidlne lavicky na vykondvanie cvikov ako
su sed-Tahy (angl. sit up).

DB Bench Press

DB (dumbbell) Bench Press, teda tlaky na lavicke s jednoruénymi ¢inkami, je zdkladnym
cvikom na rozvoj svalov prsnej oblasti. Cvik sa vykonava tak, ze cvicenec lezi na chrbte na
lavicke a ¢inky zdviha vertikdlne hore od hrudnika a spéf pricom vyuziva ohyb laktovych
kibov. Opakovania je mozné sledovat iba v pohybe rik.



Obr. 2.1: DB Benchpress [22].

DB Shoulder Press

DB Shoulder Press, alebo tlaky jednoru¢nych ¢iniek nad hlavou je efektivny cvik pre posil-
nenie ramien a horného dielu chrbta. Cvicenec sedi na lavicke, drzi ¢inky v irovni ramien a
zdviha ich vertikdlne nad hlavu. Sledovanie opakovani teda znova zavisi iba na pohybe rik.

Obr. 2.2: DB Shoulder Press [22].

Lateral raise

Lateral Raise st bo¢né zdvihy s jednoruénymi ¢inkami, st zamerané na posilnenie bo¢nych
a zadnych Casti ramien. Cvicenec stoji alebo sedi so vzpriamenou resp. jemne predklonenou
postavou, ¢inky drzi pozdlZ tela a zdviha ich boéne nahor az do trovne ramien, pri¢om
laktové kiby st mierne ohnuté. Tento cvik sa moze vykonévat aj v postoji, v oboch pripadoch
s v zmysle pocitania opakovani opét dolezité iba ruky.



Obr. 2.3: Lateral Raise [22].

BB Biceps Curls

BB (Barbell) Biceps Curls — zdkladné cvicenie pre posilnenie bicepsu — sa vykonava so vzpie-
rac¢skou ¢inkou. Cvicenec drzi ¢inku pred sebou, lakte su fixne pritlacené k telu. Pomalym
zdvihanim ¢inky k hrudi a naslednym kontrolovanym spustanim sa aktivuje biceps.

Obr. 2.4: BB Biceps Curls [22].

Deadlift

Deadlift, alebo mftvy fah, je komplexné cvicenie, ktoré zasahuje viaceré svalové skupiny,
vratane chrbta, noh a rik. Cvik posiliiuje hlavne dolnt cast chrbta, zadok a stehné. Cvi-
¢enec stoji s nohami v Sirke ramien, nad vzpierac¢skou ¢inkou. Pri ohybani sa v kolenach a
bedrach sa ¢inka zdviha zo zeme, pricom chrbat by mal zostat rovny. V koncovej polohe
je cviCenec vyrovnany s ¢inkou zarovno pasu. Opakovania sa teda moézu oproti ostatnym
cvikom sledovat ako pohyb celého tela, nielen rik.
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Obr. 2.5: Mftvy tah [22].

2.4.2 Stroje s kotticovym zavazim

Fitness stroje, na ktoré sa pridava viha pomocou kottcov funguji na principe mechanického
odporu. Tento odpor je vytvarany pohybom vah, ktoré st umiestnené na stroji.

Ram stroja poskytuje pevnt a stabilnt struktiru, ktord podporuje zavazia a dalsie
mechanické casti. Vahové kottce st zakladnym a najbeznejsim prostriedkom pre vytvaranie
odporu. Uzivatel nastavuje pozadovani vdhu umiestnenim kotic¢ov na uréené miesto na
stroji. Vodiace tyce alebo kladky slizia na usmernenie a stabilizdciu pohybu vahovych
kottcov. Kladky mozu tiez zmenit smer pohybu alebo umoznit viacero cviéebnych pozicii.

Sedacky a opierky poskytuji pohodlie a spravnu podporu pri cviceni. S ¢asto nastavi-
telné, aby vyhovovali ré6znym velkostiam a typom cvic¢eni. Rukovite alebo drzadla umoznuji
uzivatelovi vykondvat rézne druhy cvikov. Ich tvar a umiestnenie st $pecifické pre kazdy
typ stroja.

Leg Press

Leg Press je cvicenie zamerané na posilnenie dolnych koncatin, najmé stehien a zadku. Pri
tomto cviku sa cvi¢enec umiestni do stroja na leg press, kde lezi alebo sedi s nohami na
platforme. Cvik sa vykonédva tlacenim platformy od seba pomocou néh.

Obr. 2.6: Leg Press [22].
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Hack Squat

Hack Squat je varidciou drepov, ktory sa vykondva na Specidlnom stroji. Cvicenec stoji s
chrbtom opretym o podlozku a méa ramenda umiestnené pod drziakmi. Nohy st na platforme
v sirke ramien. Cvik sa vykonava ohybanim kolien a spustanim tela dole, podobne ako pri
klasickych drepoch. Po dosiahnuti spodnej pozicie sa cvi¢enec zdvihne spét do vychodiskovej
polohy. Tento stroj umoznuje cielené posilnovanie prednych a zadnych stehien a zadku,
pricom zaroven minimalizuje zataz na chrbticu. V pripade sledovania pohybu vahy je tento
pohyb inverzny k pohybu predoslého cviku — Leg Pressu.

Obr. 2.7: Hack Squat [22].

2.4.3 Stroje s kladkou

Do tejto kategorie patria vSetky stroje, ktoré majua zasobnik vahy v podobe veze zeleznych
platov, kde si cviéenec vyberie vahu vkladanim koliku medzi zliatinové kvadre. Vlozenim
kolika zafixuje od kolika vrchni cast kvadrov do kladkového systému, ktort zdviha fahanim
¢i tlacenim cCasti stroja — adaptérov. Niektoré stroje si multifunkéné a je mozné na nich
vykonavat rézne cviky, pre testovanie pocitania opakovani takychto cvikov na jednom stroji
st v mnozine zahrnuté cviky Rope Biceps Curl a Rope Pulldown, ktoré je mozno
vykonéavat na tom istom stroji. Pohyb vahy je viacmenej uniformny pre vsetky takéto stroje,
a to nezavislo od cviku. To znamena, Ze ak je stroj navrhnuty len na jeden konkrétny cvik,
je mozné aplikovat rovnaké rozpoznavacie metédy na celd mnozinu tychto strojov.

Rope Biceps Curl

Rope Biceps Curl je varianta cvicenia na bicepsy, ktoré sa vykonava s pomocou kladky a
lana. Cvicenec stoji pri kladkovom stroji a drzi lano pripevnené k spodnej casti stroja.
Cvik sa vykonéva zdvihanim lanovych koncov smerom nahor k hrudi, pricom sa zameriava
na kontrakciu bicepsov.
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Obr. 2.8: Rope Biceps Curl [22].

Triceps rope pushdown

Triceps Rope Pushdown je efektivne cvicenie na posilnenie tricepsov, vykonavané pomocou
lana a kladky. Cvicenec stoji pred strojom, kde drzi lano pripevnené k hornému vystupu
stroja a Celi k stroju. Cvik sa za¢ina s lanom drzanym v uhle 90 stupniov v laktoch a rukami
blizko tela. Cvi¢enec potom tlac¢i lano nadol, kde koné¢i s plne roztiahnutymi rukami v
spodnej pozicii.

Obr. 2.9: Rope Biceps Curl [22].

13



Kapitola 3

Analyza merania cvikov

3.1 Extrakcia dat

Prvym krokom vacsiny metdd rozpoznavania pohybu ¢i opakovani je ziskavanie dat, na za-
klade ktorych je mozné aplikovat konkrétnu rozpoznavaciu metédu. Medzi najpouzivanejsie
metddy extrakcie takychto dat st neurdénové siete a rézne hardvérové senzory.

3.1.1 Hardvérové senzory

Pod pojmom hardvérové senzory st myslené zariadenia, ktoré musia byt v kontakte so
strojom alebo uzivatelom, aby mohli produkovat data. Najpopularnejsou volbou fitness ap-
likacii pri klasifikacii a ur¢ovani opakovani cvikov je vyuzitie uz zmienenych IMU jednotiek,
ktoré st umiestnené v smart hodinkach a telefénoch. Tie kombinuju akcelerometer, magne-
tometer a gyroskop. Pomocou vzorkovania tychto dat a naslednej analyzy pomocou napr.
Bayesovského klasifikdatora dokazu urcovat s velkou uspesnostou cviky a opakovania. Ap-
likdcia s ndzvom myHealthAssistant deklaruje 93% tuspesnost v adaptivnom rozozndvani
pomocou takéhoto klasifikdtora [31]. To vSetko zvladda v kombindcii s velkou dspesnostou v
pocitani samotnych opakovani. Je ale nutné podotknit, Ze mnozina identifikovanych cvikov
je zadsadne obmedzena.

3.1.2 Neurdénové siete na urcovanie polohy tela

State-of-the-art metédy st popularnym riesenim ¢o sa tyka rychlostou urcovania a potreb-
nym vykonom. Momentalne existuje niekolko modelov, ktoré efektivne urc¢uji pritomnost
Tudského tela a polohu jednotlivych klt¢ovich bodov — kibov. Vidina tychto modelov je pri
ur¢ovani klbov natrénovand na dostupnych datasetoch ako je COCO-Pose. Polohy kltco-
vych bodov st zvycajne reprezentované ako sada dvoch siradnic [x, y]. K tymto siradniciam
sa zvacsa prida treti bod — konstanta viditelnosti [x, y, viditelnost] suradnic. Vystupom je
pevne definovany pocet bodov s dopredu zndmymi indexmi pre jednotlivé kiby — tzn. ze
je mozné sledovat Specificky kib a nie len iba “ndhodny” kib [21], pricom v spominanej
COCO-Pose je zadefinovanych az 17 sledovanych bodov zobrazenych na obrazku (nie vsetky
st kiby) 3.1.

Modely sa medzi sebou lisia v ich ispesnosti identifikdcie, moznym poc¢tom Iudi (multi-
person /single-person) a rychlostou inferencie. Medzi dolezité rozdiely patri aj fakt, ¢i potre-
buju viacero snimkov s pohybom na identifikovanie bodov, alebo im staci iba jeden snimok.
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Pre jednoduchsie pouzitie st porovnané modely, ktoré uz z jedného snimku s viacerymi
ludmi dokézu produkovat vystup.

Obr. 3.1: Zobrazenie rozpoznavanych bodov.

Pri uréovani polohy kibov na obraze je mozné pouzit modely, ktoré odhaduji poziciu
kibu v 3D priestore. Tieto modely prichddzaji do popularity vdaka ich Sirokému spektru
vyuzitia. Okrem komplikécii, ktoré maju aj klasické 2D modely (komplikovana réznorodost
pozadia, rozne oblecenie, rézne polohy tela, viaceri ludia na obraze, ...), tieto prindsaju
napr. nutnost urcenia pribliznej velkosti objektov na obraze, ¢o je potrebné k celkovému
urceniu 3D polohy danej casti tela. Do toho vstupuju ostatné problémy, ktorymi stt pohyb
kamery a tiene, ktoré menia zdanie hibky obrazu a tvaru Iudi na tiom. Fizia dét je nutna,
ak je k urcovani pozicie tela v priestore pouzivanych viacero snimkov vytvorenych z réznych
uhlov. Takéto fizia vSak nem4 trividlne rieSenie ani zanedbatelny ¢as vypoctu [35]. Z tychto
dovodov — aj napriek tomu, ze by pouzitie takéhoto modelu znac¢ne zjednodusilo riesenie —
nie je implementécia urcovania opakovani v redlnom ¢ase pomocou takéhoto riesenia mozna,
a to kvoli dostupnosti nejakého rozumného vypocétového vykonu.

Yolov8

Yolo (You only look once) model je jeden z momentalne najpopuldrnejsich a aktivne vy-
vijanych modelov. Najnovsia 8. verzia (schopna detekcie pdzy) dokdze na COCO datasete
spravne urcovat kiby s priemernou presnostou az 90 %. Pontka privetivii Python kniZnicu
s roznymi moznostami vykondvania inferencie na rdznych zariadeniach a platforméch ako
sit ONNX, TensortRT apod. V svojich meraniach uvadza vykon az 280 FPS (snimkov za
sekundu) pri pouziti grafickej karty Nvidia A100 s nastrojmi TensorRT. Je potrebné dodat,
ze cena takejto karty je az prili§ vysoké (priblizne pol miliéna CZK) [34].

RTMPose

RTMPose (Real-Time Multi-Pose) je model, ktory si ddva za ciel zvacsit rychlost inferencie
a zaroven znizit poziadavky na potrebny hardvér. Pontika rézne velkosti modelov s roznymi
rychlostami, pricom najefektivnej$i model M dosahuje 75 % priemerni ispesnost na COCO
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datasete. Tieto vysledky dokéaze generovat rychlostou 430 FPS na relativne dostupnej gra-
fickej karte typu Nvidia GTX 1660 Ti. Zaroven je tato karta uz starsia, preto predpokladany
vykon novsej karty za podobnil cenu by mal byt teoreticky az o 30% vySsi. V tabulke 3.1
su zobrazené vykony jednotlivych modelov na tejto grafickej karte a na procesore Intel i7-
11700. V tychto datach je mozno vidief vyhodu, zZe pri obetovani par percent presnosti, je
mozné vykon zrychlit az o tretinu [16].

Tabulka 3.1: Dosiahnuté vysledky modelu [16].

Model AP(COCO) CPU-FPS GPU-FPS

t 68.5 300+ 940+
S 72.2 200+ 7104
m 75.8 90+ 430+
1 76.5 50+ 280+

Detectron?2

Detectron je pokrocily softvérovy ramec pre objektovi detekciu a segmentaciu obrazu vy-
vinuty vyskumnikmi z Facebook AI Research (FAIR). Zahfna model s ndzvom DensePose
postaveny na modeli typu R-CNN. Vstupom st snimky obrazu a vystupom médze byt napri-
klad 3D siet, ktora opisuje postavu detegovaného (nielen) ¢loveka v 3D alebo 2D priestore.
Tento nastroj je vsak v redlnom case len fazko pouzitelny, kvoli jeho naroku na vykon a
samotnej vypoctovej zlozitosti spracovania vyslednej 3D siete [28].

Iny nastroj, ktory vyskumnici z tejto skupiny predstavili je VideoPose3D. Tento model
vyuziva body detegovanej pézy v 2D priestore, ktoré nasledne vyuziva na predikciu pozy v
3D priestore. Napriek tomu, Ze takéto rozdelenie tilohy znac¢ne zjednodusuje celkovy prob-
lém, zo svojej podstaty zavadza novy problém, a sice viacero pdz v 3D priestore sa moze
mapovat na jednu pézu v 2D priestore [27].

3.2 Metddy pre rozpoznavanie opakovani a pohybu

Rozpoznéavanie pohybu je tizko prepojené so samotnym pocitanim opakovani daného po-
hybu. V pripade pouzitia spravnej metédy rozpoznania pohybu, je mozné spocitat vyskyt
daného pohybu v zaznamenanych datach. Po extrakcii vhodnych déat z redlneho sveta sa
tieto data nasledne vlozia na vstup metod, ktoré ich dokazu dalej analyzovat — ¢i uz samotny
pohyb alebo opakovania.

3.2.1 Path signature

Matematickou metdédou rozpoznavania pohybu je metéda pocitania tzv. podpisu cesty po-
chadzajiceho z oblasti Stochastickej analyzy, a to konkrétne z Rough path theory. Tato
metdda sa spolieha na vstup v podobe extrahovanych bodov — ako napriklad polohy kibov.
Tento pristup spociva v transformécii idajov o pozicii tychto bodov na trajektériu v case,
z ktorej sa potom extrahuju charakteristické funkcie prostrednictvom metédy “path signa-
ture”. Tento proces zahina rozklad trajektérie na jednoduchsie sub-trajektérie a ich trans-
forméciu, ¢im sa ziskavaji robustné vlastnosti pre klasifikaciu akcii. Vysledkom je schopnost
identifikovat a klasifikovat rézne ludské akcie s vysokou presnostou.
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Jedna z vyhod tohoto pristupu je, ze sicet podpisov ¢iastocnych pohybov je rovny
podpisu pohybu zlozeného z tychto ¢iastoénych pohybov. To umoziuje odhadnutie cviku uz
vopred z dat nejakého ciastocného pohybu vramci tohoto cviku. Nevyhodou je, ze vypocet
podpisu cesty moze byt vypoctovo naroény, najméa pri vyssom pocte bodov a zlozitejsich
trajektoriach. To je sposobené samotnym spdsobom vypoctu, ten je pocitany ako niekolko-
dimenzionalny opakovany integral a vypocet sa stazuje aj podla toho, ¢i sa trajektoria
skladé z velkého poctu bodov alebo je potrebné vysoké rozliSenie. Tento pristup moéze byt
tiez nadchylny na numerické chyby pri aproximacii tychto integralov. Avsak, efektivnost moze
byt zlepSend pouzitim optimalizovanych algoritmov a vypoctovych technik [38].

Po aplikovani metody na rozne datasety, metdéda vyrazne prekonala iné metddy zalozené
na skeletovych tudajoch vratane tych, ktoré pouzivaju rekurentné neurénové siete (RNN)
alebo Long Short-Term Memory (LSTM) siete [38]. Tento pristup tiez umoznil lepsie poro-
zumenie vzajomnych interakcii jednotlivych telesnych bodov.

3.2.2 Detekcia a pocitanie pomocou Bayesovského klasifikatora a Mar-
kovového modelu

V stadii predstavenej v roku 2007 vyskumnici pouzili data z akcelerometra umiestneného v
rukavici a na opasku. Ich cielom bolo identifikovanie cvikov a po¢tu opakovani vykonavanych
s volnou vahou — to si cviky, kde vaha nie je na stroji, ako napr. cviky opisané v sekcii
2.4.1.

Najskor bolo potrebné urc¢it najbeznejsie cviky a postoj, v ktorom sa vykondvaju. V sti-
dii sa zamerali na 9 cvikov, medzi ktoré patrili aj v prvej kapitole opisané DB Bench Press,
Deadlift, DB Shoulder Press a Lateral raise. Nasledne boli data z rukavice vyhod-
nocované. V praci bola spomenuta aj moznost umiestnenia senzoru priamo na vahu, avsak
hlavnym argumentom bolo stratenie stupniov volnosti v pohybe ruky. Senzor na opasku
urcoval postoj ¢loveka — lezanie a statie.

Na detekciu cviku bol pouzity naivny Bayesovsky klasifikator a skryty Markovov model,
a to na zaklade tspechu z predoslych studii. Na urc¢ovanie opakovani bol vyvinuty algorit-
mus pocitania vrcholov z akcelerometrickych dat. Identifikdcia cviku prebiehala postivanim
okna cez déta, kde kazdé okno zahrnovalo 50 % dat zo susedného okna, nésledne bol z
tohoto okna extrahovany vektor rysov (angl. feature vector), ktory bol vkladany na vstup
klasifikdtoru. Algoritmus potom zoskupil vsetky okné s rovnakym typom cviku na dalSiu
analyzu. Co sa tyka ur¢ovania cviku pomocou Markovového modelu, pre kazdy cvik bolo
nutné vytvorit vlastny model. Algoritmus tak mohol extrahovat rysy a z tych vypocital
pravdepodobnost daného cviku. Klasifikacia potom prebiehala vybranim cviku s najvéacsou
pravdepodobnostou vypocitanou Markovovym modelom. Vo vysledku mal tento pristup
uspesnost 90 % v urcovani typu cviku a iba 5 % chybovost v uréovani po¢tu opakovani [12].

3.2.3 RepNet

RepNet je neurénova siet predstavend v roku 2020 vyskumnym timom spoloc¢nosti Google,
ktora dokaze urcovat periédu opakujiiceho sa pohybu z obrazu videa. Toto riesenie adresuje
niekolko problémov v spojeni s poc¢itanim opakovani [14]. Praca ukazuje, Ze ked sa dizajnér
neurénovej siete zameria na detailné pochopenie a modelovanie Specifickej tlohy — ako je
analyza periodického pohybu — mo6ze to vyrazne zvysit efektivitu a presnost siete. Tym,
ze vyvojari RepNetu nepristupovali k architektire siete ako k ¢iernej skrinke, ale naopak,
detailne skonstruovali jej architektiru s ohladom na konkrétne vyzvy a charakteristiky
ulohy, dokazali dosiahnut lepsie vysledky. Tento pristup umoznuje sieti optimalne vyuzivat
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dostupné data a presnejsie modelovat opakujiice sa vzory v pohyboch, ¢o vedie k lepsiemu
rozpoznavaniu a kvantifikicii periodickych aktivit z videa.

X
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i 2 FC layers o e
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Obr. 3.2: Architektira RepNetu [14].

Na obrazku 3.2 je zobrazend architekttra siete so vstupom o velkosti 64 snimkov. Na
extrakciu vlastnosti (angl. features) z obrazu je pouzitd 2D konvolucnd siet, ktord je ap-
likovana na kazdy snimok z videa. V tomto momente je pridand informéacia o okolitych
snikoch pomocou 3D konvoltcie. Tym vznikd vektor informéacii pre kazdy snimok, ktory
obsahuje kombinéciu svojich a okolitych vlastnosti. Nasleduje srdce celej architektiry — do-
casna matica podobnosti. Tato matica je deterministicka a je mozné ju dostat vypocitanim
konstanty podobnosti snimkov kazdého s kazdym. Na obrazku 3.3 st zobrazené matice pre
rozne pohyby. Hlavna diagonalna ciara hovori, Ze snimok je podobny sdm sebe — ¢o je lo-
gické, dalsie vzniknuté diagonaly vSak ukazuji na pritomnost rovnakych snimkov, ktoré su
vzdialené periodicky o niekolko snimok dalej.

(a) Jumping lcs (b) Hammer Throw . (c) Bouncing Ball (d) Mixing Concrete .

Obr. 3.3: Matice podobnosti pre rézne pohyby [14].

V tomto bode je moznost vypoétom siuétu cez vietky stipce dostat akysi graf s vrcholmi,
z ktorych by bolo mozné heuristicky urcéit pocet a rychlost opakovani. Autori vSak isli
s rieSenim o krok dalej, a sice v pripade videa (b) na obrazku je vidiet pripad, kedy sa
opakovania hédzania kladiva zrychlovali. Znaci to priblizenie okolitych c¢iar k diagondle
— podobné snimky sa v ¢ase priblizuji. Rovnako tak v pripade (c), lopticka pustend zo
vzduchu straca svoju energiu ¢im skdce na mensiu vzdialenost a rychlejsie. V pripade (d)
v prvych snimkoch videa sa snimky opakuji a az nasledne po tychto snimkoch (v strede
matice) vidno opakovania. Na tieto pripady sluzi zvySok retazca architektiury (v obr. 3.2
oznaceny ako “period predictor”), ktory predstavuje natrénovanti cast tejto prace. Dalsim
elementom, ktory spésobuje nepresnost ziskanych dat moéze byt pohyb kamery. Na ten st
pouzité afinné transformécie a vyhladzovanie obrazu.

Vystupom spracovania obrazu st dva vektory — predikcia periédy na snimok a binarny
vektor periodicity na snimok.
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3.3 Existujice rieSenia

Momentélne existuje niekolko studii a softvérov zameranych na detekciu cvikov resp. opa-
kovani. Vacsina tychto studii je zameranych na rozoznavanie a pocitanie zakladnych cvikov
s vlastnou vahou ako su kluky, zhyby ¢i drepy. V zmysle rozpoznavania pohybu existuje aj
niekolko prac, ktoré sa zaoberaji rozpoznavanim péz pri cviceni jégy.

3.3.1 GymCam

Jednym z tspesnych rieseni vyuzivajicich kamerové zdznamy je praca a rovnomenny softvér
GymCam. Celkova deklarovana tspesnost v rozoznavani medzi cvicenim a ostatnymi ak-
tivitami je 84.6%, zatial ¢o ndsledné rozpoznéavanie konkrétneho cviku mé tspesnost 93.6%.
Pocitanie opakovani dosahuje presnost +1,7 opakovania. Praca pozostavala zo spracovava-
nia obrazu z kamier, kde sa v prvom kroku algoritmicky urcil opticky tok, ktory vytvaral
trajektorie vSetkych zachytenych pohybov. Zo signdlu trajektérii bol vytvoreny aj vektor
vlastnosti zamerany najma na frekvenciu zachytenych udalosti na obraze. Patrili do neho
hodnoty ako autokoreldcia, dominantna frekvencia signalu, pocet a rozptyl pretinania nulo-
vého bodu v obidvoch oséach, pocet vrcholov a podobne. Takyto vektor bol vstupom klasifi-
katora, ktory rozoznava medzi vykonavanim cviku a inej aktivity nesuvisiacej s cviéenim. Z
trajektorii sa vytvarali aj Casopriestorové zhluky, ktoré sa dolezité pri pocitani samotnych
opakovani. Zhlukom pomaéahali manualne naznacené zony, kde by cviky mali prebiehat.

Pre presnu detekciu vsSak nie je logicky mozné tento vektor pocitat zo vsSetkych dat.
Trajektorie tak boli rozdelené do okien so Sirkou intervalu péat sekind. Tie boli vloZené na
vstup zmienenému klasifikatoru, v tomto pripade siet typu MLP (Multi Level Perceptron).
V pripade zachytenia viacerych po sebe nasledujucich okien vyhodnotenych ako cvicenie,
su tieto oknd spojené a tvoria tak trajektoriu potencionalneho cviku. Cvik je klasifikovany
pomocou c¢asopriestorovych zhlukov, ktoré sa tvoria vykonavanim konkrétneho typu cviku.
Opakovania si urc¢ované pomocou MLP regresora na trajektéril vyhodnotenej ako cvik.

V praci st taktiez spomenuté niektoré problémy tohoto pristupu. Jednou z nich je
spracovavanie dat z prostredia, kde st uzivatelia pri cvicéeni prilis blizko seba. Pri vykondvani
podobného cviku pri rovnakej frekvencii tak moéze dojst k splynutiu tychto dvoch cvikov
do jedného. Tento problém vznika najméa kvoli pouzitému pristupu urc¢ovania cvikov len na
zéklade vytvorenych zhlukov. Jedno zo spomenutych rieseni bolo pouzitie detekcie hibky
bodov alebo Tudskych péz (ako napr. spomenuty model YOLOvS). Dalsim problémom bol
presny opak tejto situacie, a to ze jeden cvik mohol byt chybne rozdeleny ako dva tplne
iné cviky. Z prace taktiez vyplyva otazka integracie v réznom prostredi, aj ked samotna
praca deklaruje pravdepodobni invarianciu ku konkrétnemu prostrediu, ktora vsak nebola
forméalne otestovana. Opiera sa najma o fakt, ze vyuziva iba data ziskané z obrazu zalozené
na Case a frekvencii — manudlne dokreslené zoény s jednoduchy jednorazovy implementacny
krok [18].

3.3.2 YoNet

YoNet predstavuje relativne novy model hlbokého ucenia, navrhnuty na identifikdciu piatich
roznych jogovych péz. Tento model podla autorov prekonava existujice modely klasifika-
cie obrazu, ako st ResNet, InceptionNet, InceptionResNet a Xception, dosahujic vyssiu
presnost s mensim mnozstvom trénovanych dat. Architektira YoNet ma vyhodu v indi-
vidudlnom spracovani priestorovych a hibkovych vlastnosti obrazu pre klasifikaciu, ¢o vy-
znamne prispieva k jeho vysokému vykonu napriek pouzitiu relativne mensieho datasetu.
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Sttidia dokazuje potencidl YoNet v rozpoznéavani jégovych péz, zdéraziujic jeho efektivnost
a presnost pri klasifikdcii p6z s obmedzenymi déatami [8].

Na obrazku 3.4 je zobrazena architektira modelu a jednotlivé konvoluéné jadra. Tato
architektira sa od ostatnych spominanych 1i$i v extrakeii priestorovych a hibkovych znakov
z obrazkov oddelene. Tento pristup dvojitej extrakcie znakov umoznuje sieti efektivnejsie
spracovavat vlastnosti snimku pocas procesu klasifikacie.

13x13x128
Conv2d MaxPooling2D
RelU D Concatenation
25 % 25 x 128 Concat >
1x5

. SeparableConv2D I:\ Fully Connected
50 x 50 x 64

50 x 50(x 32 [T] BatchNormalization [] Softmax
| 13x13x128 1x512

Obr. 3.4: Architektira modelu YoNet [8].

3.4 Sledovanie cvikov podla pouzitych strojov

Tato sekcia diskutuje moznosti merania opakovani a typov cvikov podla vyuzitych strojov.

3.4.1 Lavicka

Lavicka umoznuje vykonavat velké mnozstvo cvikov, a teda je naro¢né rozoznéavat tplne
vsetky. Najcastejsie sa v kombindcii s lavickou pouzivaji jednorucné ¢inky. S nimi cvic¢enci
vykondvaji opakovania cvikov, ktoré si v praci pocitané, tie si benchpress (mébze byt vo
verzii “incline” pri naklonenej lavicke), shoulder press a dumbell row.

Lavicka neobsahuje ziadne prvky, ktoré by sa hybali, preto hardvérové senzory je mozno
vlozit iba do samotnych ciniek. Vela cvikov je z pohladu pohybu ¢inky velmi podobnych,
preto data ziskané z takychto senzorov by boli len tazko klasifikovatelné, avsak kompromi-
som je, ze poc¢itanie opakovani z akcelerometrickych dat na ¢inke je velmi presné. Nevyhodou
umiestnovania senzorov na ¢inky je ich pocet.

Pre urcovanie opakovani na tychto konstrukcidach bude ovela presnejsie a efektivnejsie
pouzitie jednej zo sieti na extrakciu polohy kibov v ¢ase. Jednou z moznosti spracovania
takychto dat je vytvorenie klasifikdtora detegujiceho istii polohu vramci cviku. V pripade
opakovania poloh by nasledne bolo mozné urcit pocet opakovani. Sice sa samotné cviky daji
dobre rozlisSovat pomocou pohybu a polohy tela, tdto metdda by vniesla zbytoénid komplex-
nost. RieSenim bude preto algoritmicky spracovavat polohu kibov, ¢o bude pravdepodobne
dosahovat vécsej rychlosti, ako pouzitie neurénovej siete.

3.4.2 Bez konstrukcii a strojov

Cviky bez konstrukcii a strojov moézu byt vykonavané len pomocou jednoru¢nych a oboj-
ruénych ¢iniek. Budeme uvazovat upazovanie s jednoruénymi ¢inkami (angl. lateral raise),
predpazovanie (angl. front raise) a bicepsovy zdvih s jednoruénymi aj obojruénou ¢inkou
(angl. biceps curl).

Ak je cielom uzivatela navrhovaného systému “ochranit” pred upinanim nejakého druhu
senzoru k telu, tak aj pri tychto cvikov je nutné rozliSovat polohy kibov a tela. Tieto cviky
s podobnymi pohybmi koncatin v priestore sa vsak velmi liSia relativne k pozicii tela. Maju
vSak spolo¢ny periodicky pohyb ruk v ypsilénovej osi.
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3.4.3 Cviky so strojmi

Cviky so strojmi mozno merat senzormi umiestnenymi na stroje. Pri strojoch, ktoré maju
zasobnik s vahou je mozné sledovat pohyb vahy a jej velkost. Pri strojoch vyuzivajacich
kottice s vahou sa mo6zu senzory umiestnit pri rameno s kotiiémi, ¢im bude mozné sledovat
vahu — tu je vsak nutné poznamenaf, ze zatial ¢o pri zdsobniku s vahou sa vaha vdaka
kladkovému systému pohybuje len v jednej osi, pri kotiicovej vdhe sa vaha pohybuje vo
viacerych osiach, ¢asto paralelne s pohybom, ktory je aplikovany na rucku stroja.
Niektoré stroje st multifunkéné a umoznuju vykonavanie viacerych typov cviceni. Tieto
cvicenia mézu vytvarat signaly, ktoré mozu byt trochu odlisné. Pri pouziti spravnych metdd
na spracovanie signélu bude tento rozdiel minimalny. V kone¢nom dosledku je teda z dévodu
mensich vypoctovych narokov a presnosti merania vhodné pouzit hardvérové senzory.
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Kapitola 4

Navrh senzorov

Systém je potreba kategoricky rozdelit na dve casti, skupinu senzorov a serverovu c¢ast, ktora
bude spracovavat data zo senzorov v realnom case, resp. po dokonceni kazdého setu. Tato
kapitola diskutuje jednotlivé kompromisy, ktoré boli uvazované pri navrhu c¢asti senzorov.

4.1 Hardvérové senzory

V idedlnom pripade by mali byt senzory ¢o najlacnejsie, najmensie, najrychlejsie, najpres-
nejsie a mali by mat ¢o najmensiu spotrebu a stabilné napéjanie. Takychto vlastnosti je
pri navrhu v skuto¢nom svete len tazko dosiahnut. Pri navrhu je preto nutné dostat sa k
akémusi idedlnemu stavu vyvazenia vsetkych tychto vlastnosti.

4.1.1 Komunikac¢ny protokol

Jednym z dolezitych aspektov navrhu je spésob, akym senzory budu odovzdavat data hlav-
nému serveru. V pripade rozhodnutia medzi drétovou a bezdroétovou komunikaciou je vy-
ber Tahky, a sice bezdrotova komunikécia umoziuje jednoduchsie nasadenie v redlnom svete.
Mnozstvo bezdrétovych komunikacnych protokolov poniika vyhody v podobe znizenej spot-
reby energie ale za cenu znizenej rychlosti prenosu. Do tvahy prichadzaju tri populdrne
moznosti — Bluetooth Low Energy, Zigbee a Wi-Fi. Z tychto moznosti bola vybrana tech-
nolégia Wi-Fi, a to najméa z dovodu charakteru prendsanych dat a dalsich vyhod, ktoré z
tejto volby vyplyvaju a su dalej opisané.

Bluetooth Low Energy (BLE)

Bluetooth Low Energy (BLE) prinédsa niekolko vyhod. Jeho energeticka naroc¢nost je zavisla
od architektiry a integracie v cielovom MCU, no vo vSeobecnosti je radovo nizsia ako napri-
klad pri Wi-Fi protokole. To ho robi idedlnym pre aplikacie, kde je kritickd nizka spotreba
energie. Aj ked ma BLE nizsi dosah a priepustnost v porovnani s klasickym Bluetooth, jeho
zariadenia mo6zu byt zoskupené do tzv. sieti (angl. meshes). Tieto siete umoznuji vzajomné
prepojenie zariadeni, ktoré spolupracuji na preposielani sprav k brane. V literatire sa ¢asto
uvadza realistickd priepustnost jedného BLE zariadenia ako priblizne 233 Kbps [33], no v
pripade siete, kde zariadenia musia spolupracovat na preposielani sprav od ostatnych sa
tato hodnota méze znizit.
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Nevyhodou pouzitia takejto siete je samotnd integracia tychto zariadeni pre komuniké-
ciu so serverovou castou. Z takéhoto riesenia by vznikla nevyhnutnost vytvorif zariadenie
sltziace ako brana pre vsetky spravy z Bluetooth siete.

Zigbee

Podobne ako v pripade BLE, aj Zigbee zariadenia st organizované do sieti, ¢o zvysuje ich
mozny dosah. Zigbee je Specidlne navrhnuty pre bezdrétovi komunikaciu v oblasti senzo-
rov, inteligentnych domécnosti a dalsich IoT (Internet of Things) aplikdcii. Jeho vyhody
zahinaju nizku spotrebu energie a schopnost tvorby rozsiahlych sieti. Rovnako ako pri BLE,
lenosti, kde kazdé zariadenie spolupracuje na posielani a prijimani sprav, ¢im vytvaraja
spolahlivé a flexibilné bezdrotové ekosystémy. Prenosova rychlost Zighee zapojenej v sieti
sa pohybuje okolo 4 Kbps [6], ¢o je dostato¢né pre viacsinu aplikacii v oblasti senzorov a inte-
ligentnych zariadeni k prenasaniu zmeny svojho stavu. Takato priepustnost je pri pouzivani
viacero senzorov nedostatocna, a to najméa kvoli charakteru prenasanych dat.

Wi-Fi

Wi-Fi je bezdrétovd technoldgia, ktord umoznuje pripojenie zariadeni k lokalnej sieti a
pristup k internetu bez potreby fyzického pripojenia kdblami. Je ¢asto vyuzivana v doméc-
nostiach, podnikoch a verejnych priestoroch. Wi-Fi pontika vysoké prenosové rychlosti a
dostatocny dosah pre bezné pouzitie.

Pouzitie Wi-Fi vsak prindsa nevyhodu najma v oblasti spotreby energie, a to v porovnani
s technoldgiami, ako je Bluetooth Low Energy (BLE) alebo Zigbee. Wi-Fi spotrebuje ovela
viac energie, ¢o moze byt nevyhodné v pripade batériovych zariadeni, ako st senzory alebo
nositelné technolégie. Spotreba energie je zavisla od konkrétneho standardu Wi-Fi. Novsie
standardy ako Wi-Fi 6 (802.11ax) spotrebu vyrazne znizuju [37].

Velkou vyhodou senzorov s technolégiou Wi-Fi, je moznost pripojenia zariadeni k sieti
Internet, ¢o umoznuje posielanie informécii do vzdialenych serverov. V zmysle tejto prace to
znamend, ze server moze byt umiestneny aj mimo fitness centra, ¢o moze byt pre niektoré
priestory vyhoda. Pre problém s dosahom je mozné vyuzit viacero sieti ¢i access pointov.

Prenos dat — WebSockets

Vyhoda vybratia komunikac¢ného protokolu Wi-Fi prinasa moznost pouzitia prenosu dat
pomocou Standardu RFC6455 — zndmym pod oznacenim ako WebSocket (skr. WS). Tento
protokol umoznuje obojsmerny prenos dat nad TCP protokolom stvrtej vrstvy modelu
OSI (Open Systems Interconnection Reference). Ten zabranuje vzniknuti chyby v datach
pocas prenosu implementaciou kontrolného stctu. Dizajn tohoto protokolu je postaveny na
principe, ze by “malo existovat minimdlne ramcovanie ddt (jediné ramcovanie ddt ktoré sa
tu nachddza zabezpecuje to, aby bol protokol zaloZeny na prendsani ramcov a nie ako stream
a zdroven aby pomdhal rozliSovat medzi prendsanim bindrnych ddt a textu” (23], str. 8).
Takze takmer jediné co tento protokol robi je to, ze priddva adresovanie a pomenovanie
protokolu tak, aby umoznoval sibeh viacerych sluzieb na jednom porte (mienené najmé
pre sluzbu HTTP), vrstvi a rozdeluje déta tak, aby boli kompatibilné s poziadavkami TCP
protokolu a pridava dopliujici closing handshake (ktory je zaroven platnd HTTP Upgrade
ziadost). Tymito minimalistickymi Gpravami sa snazi dosiahnut to, aby prijimané déata boli
¢o najblizsie k TCP vrstve [23].
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Podrobny proces vytvarania a uzatvarania pripojenia je v texte tejto préace irelevantny,
kedze tento protokol implementuji pouzité kniznice. AvSak niektoré aspekty tohoto proto-
kolu je vhodné zdoéraznit, pretoze jeho mechanizmy st vyrazne vyuzité.

Na obrazku 4.1 je zobrazeny odosielany WS ramec. V vode ramca bit FIN znadci, ze
tento rdmec je v sprave posledny. V implementacnej Casti senzorov, je opisand vytvorena
forma odosielanych aplika¢nych dat (z pohladu WebSocket protokolu). Tie je nutné prenésat
s operacnym kdédom rdmca 0x2, ¢o znaci prenos bindrnych dat. V dalsich datach patriacich
danej sprave je uz kod ramca nastaveny na 0x0, ¢o oznacuje, ze data si pokracovanie
predoslej spravy. Kvoli korektnému pouzitiu je dolezité dévat pozor na to, aby kniznice
mali vypocCtovy priestor na zaslanie tzv. keep-alive spravy. Tento mechanizmus slizi na
uistenie oboch stran, ze nedoslo k preruseniu komunikacie — v pripade ze ani jedna strana
nechce posielat data, no ani jedna nepozaduje uzavrenie spojenia. Server periodicky zasiela
ramce s op. k6dom 0x9, na ktoré mu musi koncovy bod odpovedat ramcom s op. kédom
0xA. Ukoncenie spojenia je implementované ako obojstranny handshake a mézu ho iniciovat
obe strany zaslanim ukoncujiceho ramca s op. kddom ramca 0x8.
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Obr. 4.1: Format Websocket ramca podla RFC6455.

4.1.2 Micro Controller Unit (MCU)

Momentéalny trh disponuje velkym poc¢tom vyrobcov mikrokontrolérov. Ti kazdym rokom
zlepsuju vykon a znizuja spotrebu ich ¢ipov. Popularnymi vyrobcami MCU pri inteligent-
nych zariadeniach su vyrobcovia ako NXP, Espressif, Raspberry, STMicroelectronic alebo
Atmel. Tie sa lisia architektirou procesoru (ARM, Tensilica Xtensa, ...), dostupnymi peri-
fériami, poé¢tom GPIO (General Pin Input Output) pinov ¢i velkostou dostupnych paméti.
Pre névrh senzorov bolo zvolenych a implementovanych niekolko MCU od vyrobcu Espres-
sif — konkrétne ESP32-S3, ESP32-C3, ESP-C3-MINI-1 a ESP32-WROOM32 a to hned pre
niekolko dévodov:

1. Platforma esp-idf nativne podporuje pouzivanie RTOS (Real Time Operating Sys-
tem).

2. Dolezitym faktorom pri vytvarani zariadeni, ktorych bude potreba niekolko je prave
nakupnd cena. Nakupna cena je pri tychto ¢ipoch relativne nizka vzhladom ku kon-
kurencii s podobnym vykonom.
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3. ESP32-S3 podporuje akceleraciu neurénovych sieti priamo na ¢ipe. V pripade pouzitia
neurénovej siete by bolo mozné v budicnosti niektoré déta vyhodnocovat priamo na
strane zariadenia [2].

4. Tento mikroprocesor poskytuje rozhranie pre Wi-Fi, Zigbee aj Bluetooth. Je teda
mozné neskor po nasadeni zmenit komunika¢ny protokol jednoduchou zmenou firm-
véru.

5. Dve jadra procesora na relativne vysokej frekvencii, kde jedno jadro je typicky vyhra-
dené na komunikaciu. (Pri typoch S3 a WROOM32)

6. Existencia vyvojovej dosky s MCU ESP32-WROOM32, ktord méa zabudovany drziak
na batériu, jej vyuzitie urychli prvotny vyvoj a zber dat.

Velkou vyhodou je dostupnost modulu a vyvojovej dosky s tymto MCU. Modul je
kompaktné balenie obsahujice ¢ip MCU spolu so vSetkymi dolezitymi sicastami ako su
krystal, rezistory, kondenzatory a anténa. Tie st zapracované do kovového puzdra, ktoré
je certifikované. To znacne zjednodusuje vyvojovy proces vysledného zariadenia a samot-
nej dosky plosnych spojov. Vyvojova doska umoznuje vyskusat svoj firmvér na prototype,
ktory je zostrojeny na nespajkovaciom kontaktom poli. Vyvojova doska umoznuje aj UART-
USB rozhranie umoznujice nahrat firmvér do paméte a debug zariadenia cez sériovy port.
Konkrétne zvolené moduly st ESP32-S3-WROOM-1-N16R8 a ESP32-C3-MINI-1, ktorych
dolezité vlastnosti si zobrazené v tabulke 4.1. Mimo iné S3 a C3 verzia obsahuje aj niz-
koenergeticky co-processor, ktory sleduje periférie pocas vypnutia oboch jadier. Takto vie
MCU dosahovat v “Light-sleep” méde iba 240 pA [1, 2].

Tabulka 4.1: Specifikdcia modulov.

Meno ESP32-S3-WROOM-1-N16R8 | ESP32-C3-MINI-1

MCU ESP32-S3 ESP32-C3

Konektivita | Wi-Fi, Bluetooth, Zigbhee Wi-Fi, Bluetooth, Zigbee

CPU 2x RISC-V 32b az 240 MHz RISC-V 32b na frekv. az 160 MHz
Pamiéf flash | 16 MB QSPI 4 MB QSPI

RAM 384 KB + 8 MB OSPI PSRAM 400 KB

GPIO Piny 45 15

ADC Kandly | 20 5

4.1.3 Detekcia zdvihnutia a velkosti vahy

Pre ziskavanie dat k uréovaniu opakovani bol v praci vybrany akcelerometer. Jednoduchsou
metdédou by bolo pouzitie nejakého typu bindrneho senzora, ktory by urcoval stav vihy
(zdvihnuta/nezdvihnuta). Takdto moznost by vSak ochudobnila odosielané data a moznost
ich dalsej analyzy, chybala by napr. informécia o rychlosti zdvihnutia, ¢ase zotrvania v
zdvihnutej polohe apod. Tato moznost je zaroven zo vsetkych ostatnych diskutovanych
moznosti najkompaktnejsia, kedze ostatné diskutované riesenia vyzaduju isty typ pomocnej
struktiry pripevnenej na stroj. Vyuzitie akcelerometra vsak so sebou prinasa aj nevyhody,
a to v podobe umiestnenia zariadenia priamo na vahu stroja, ktord sa bude hybat. K
zariadeniu je teda velmi zlozité pripojit pevny zdroj napétia, alebo akékolvek dalsie senzory
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na stroji, ktoré by zotrvavali v statickej polohe. V nasledujicich sekcidach sa diskutované
rézne moznosti pre meranie opakovani hardvérovou cestou. Niektoré moznosti uvazuja aj
spOsoby pre meranie nastavenej vahy, ako doplnujici a prinosny tidaj pre zaznamenanie.

Rad Hallovych senzorov

Tato moznost umoznuje merat jednym radom Hallovych senzorov oboje — vdhu aj zdvih
vahy. Hallov senzor je zaloZeny na vyuziti tzv. Hallového javu ktory sposobuje, ze napétie
generované v Hallovom snimadi je timerné zlozke magnetického pola pozdlz jeho normély
[36].

Toto riesenie spoc¢iva v umiestneni pomocnej konstrukcie za zdvihant vdhu a umiestne-
nim magnetu na koniec kolika, ktorym sa vaha nastavuje. Tymto spésobom by bolo mozné
urcovat jeho polohu, z ktorej by bola zjavnd nastavend vaha a pri linedrnom pohybe by
bolo mozné detegovat aj zdvih vahy binarnym spésobom.

Tenzometer a load cells

Riesenim pre snimanie véhy je aj tenzometer a silomer (angl. load cells). Odpor tychto
zariadeni sa meni v zavislosti od vahy, ktord na tieto zriadenia pdsobi [24]. Urcovanie vahy
by spocivalo v umiestneni takychto senzorov pod celé zavazie. V momente kedy by bolo
zavazie nadvihnuté, bolo by mozné urcit vahu zostatku zavazia a teda aj zvolenu vahu.
Toto riesenie m4a niekolko nevyhod, hlavnym nedostatkom tohto pristupu je, ze tenzometer
moze byt poskodeny opakovanymi narazmi vahy, ¢o moéze viest k jeho poskodeniu alebo
potrebe c¢astej vymeny. Tymto rieSenim nie je mozné spolahlivo merat opakovania, pretoze
pri beznom pouziti stroja sa len malokedy stava, ze sa zavazie vrati do bodu, kedy by bolo
opat vo vychodzej pozicii.

Detekcia infracervenym svetlom

Pri tejto moznosti je nutné postavit okolo zasobniku s vahou az 2 pomocné konstrukcie,
jedna bude mat senzory na infracervené svetlo a t4 druhda bude toto svetlo vyzarovat. Tymto
sposobom by sme mohli sledovat pohyb vahy, kedy zdvih vahy bude odkryvat infracervené
senzory, ktoré buda zachytévat svetlo z druhej strany. Podla toho, kolko senzorov svetlo
zachyti vieme urcit, kde sa takato vadha nachadza a aka cast vahy zostala v zasobniku.
Nevyhodou je ze svetlo sa mo6ze ndhodne odrézat a dopadat na snimace. Toto riesenie je
vSak na integraciu do stroja prilis komplikované.

ToF senzor

Senzory ToF (Time-of-Flight) funguji na principe merania doby, ktort svetelny signal po-
trebuje na cestu od senzora k objektu a spét. Tieto senzory vysielaji kratky impulz svetla
(Casto v infracervenej oblasti spektra) a nasledne deteguji odrazené svetlo. Na zaklade Casu,
ktory svetelny impulz stravi na tejto ceste, je mozné urcit vzdialenost objektu od senzora
[20].

Pri pouziti ToF senzora na meranie vzdialenosti kolika na nastavovanie vahy z vrchnej
strany zasobnika s vdhou, je mozné ziskat presné tidaje o nastavenej velkosti vahy. ToF
senzor meria Cas, ktory svetlo potrebuje na cestu od senzora k objektu a spat, ¢im umoznuje
urcit vzdialenost. Tento pristup poskytuje vysokil presnost a je odolny voci vonkajsim
rusivym faktorom, avSak vyzaduje presné umiestnenie senzora a kolika. Vyhoda tohoto
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senzora je, ze je mozné ho umiestnit na rézne miesta — moze merat vysku kolika od zeme
aj z vrchu. To z tohoto senzora robi vybornii moznost kombinovat ho s akcelerometrom,
pretoze je mozné ho umiestnit na pohybujicu sa vahu. Rovnako tak je mozné ho pouzit
samostatne v pripade merania vzdialenosti kolika od zeme. V pripade zdvihania vahy sa
kolik od zeme vzdaluje na zdklade ¢oho je mozné urcovat opakovania. Vyzaduje to vSak
vysoku presnost, pretoze sledovany kolik je velmi maly bod.

4.1.4 Napajanie

Kedze senzor bude umiestneny v Casti stroja, ktord sa hybe (kvoli akcelerometru), je nutné
senzor napajat bez dodatoénych drétov. Ako zdroj napétia bola vybrana litiova batéria.
T4 pontka vysoku energeticki hustotu, dlha zivotnost, kapacitu podla fyzickej velkosti
medzi 100 mAh - 3500 mAh a napétie medzi 3.2 V - 4.2 V. V kombindcii so spravnym
pouzitim spankovych rezimov mikrokontroléra, by mala takito batéria vydrzat niekolko
dni az tyzdnov.

4.2 Virtualne kamerové senzory

Tam, kde nie je mozné umiestnit hardvérovy senzor na pohybujticu sa vahu, bude nutné
ziskavat data analyzou obrazu. Jedna z moznosti je obraz spracovavat v serverovej aplikacii,
toto vSak vytvara zatazenie serverovej aplikacie, ktoré je mozno mitigovat len zlepsovanim
hardvéru. Riesenim tohoto problému a decentralizaciou vypoctu je emulédcia senzorov pomo-
cou inej vypoctovej jednotky, ktord bude z pohladu analyza¢ného servera data odovzdavat
rovnakym spdsobom, ako hardvérové senzory.

Virtualny senzor bude prijimat obraz z kamery, tie bude nasledne pomocou neurénovej
siete premienat na urcené body na clovekovi, ktoré budu v ¢ase menif polohu. Tieto body
mozu byt napriklad jednotlivé kiby, alebo pozicia rik. Pocet emulovanych senzorov bude
zavisief od poctu zo6n nastavenych v obraze. Kazda zéna bude vytvarat miesto, kde Tudia
cvicia — lavicka, miesto na statie apod. Virtualny senzor bude rozoznavat polohu Iudi na
obraze, urcovat ¢ sa nachddzaji v nejakej zo zén a nasledne ziskavat polohy ich kibov.
Daéta z viacerych zén budi odosielané zvlast cez nové WS spojenie, tym vznikne (z pohladu
servera) jeden senzor na jedno miesto. To poskytne dostato¢ne vela dat analyzacnému
serveru na urcenie poc¢tu opakovani vykondvanom na takomto mieste.

4.2.1 Vybrany model siete

Virtualne kamerové senzory by mali dostato¢ne rychlo spracovavat zivé video z kamier. V
tomto pripade bude nutné brat do tvahy, Ze aj napriek moduldrnemu rieseniu, v realite
bude pravdepodobné, ze jeden systém bude spracovavat viacero kamier naraz a emulovat
viacero senzorov. Tu vzniké potreba vybrat model, ktory dokéze rozpoznavat kiby dosta-
tocne rychlo. Pre zapocitanie uhla a pozicie kamery by bolo idedlne, ak by bola pouzita
siet, ktorda dokaze urcovat poziciu cloveka v 3D priestore. Priestor by bolo mozné jedno-
duchymi matematickymi transformaciami a informéciou o pozicie kamery normalizovat a
data mat zakazdym z pohladu prednej strany uzivatela. Avsak, ako bolo v sekcii 3.1.2 naz-
nacené, inferencia pri tychto modeloch je pomalé pre spracovavanie vacsieho objemu obrazu
v rozumnej rychlosti. Tu prichddza na rad pouzitie modelu RTMPose (Real-Time Multi-
Person Pose) opisaného v sekcii 3.1.2, ktory dokéze spolu s pomerne dostupnou grafickou
kartou vykonavat inferenciu v rychlosti az 430+ snimkov za sekundu. Jeden z hlavnych
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dovodov, preco nie je pouzity model RepNet, ktory na prvy pohlad tito problematiku riesi,
je jeho rychlost inferencie. T4 je prakticky nezlucitelna so spracovanim kamerového streamu
v realnom case.

4.3 Navrh senzora C3

V prilohe B je zobrazena schéma zapojenia hardverového modulu. V tejto sekcii st opisané
pouzité integrované obvody a Casti schémy.

4.3.1 Akcelerometricky senzor

Pre vyvoj hardvérovych senzorov bolo zvolené pouzitie akcelerometrického ¢ipu. Pri procese
vyvoja boli uvazované viaceré integrované obvody od roéznych vyrobcov. Medzi ne patrili
IMU jednotky — to konkrétne BNO055, a BNOO80 (firma Bosch), MPU-6050 (IvenSense),
dalej senzory ADXL325 (Analog Devices) a LISSDHTR (STMicroelectronics). Tieto sen-
zory boli na zaciatku implementované a zbezne otestované pri pouziti na strojoch, pricom
merané data pri ich charaktere nevykazovali zasadné rozdiely. Tie st viditelné najméa pri
pouzivani IMU na sledovanie objektu v priestore, no pri jednoduchom urcéovani akceleracie
vahy su tieto rozdiely zanedbatelné. Dolezité si vsak parametre ako cena senzoru, rozlisenie
a citlivost. Vacsina takycho senzorov je postavenych na technolégii MEMS (Micro-Electro-
Mechanical Systems), ¢o znamend, Ze samotné ¢idlo senzoru je tvorené jemnou vrstvou
substratu formovanou do mechanického tvaru a casto o velkosti Iudského vlasu [10]. T4 sa
pri pésobiacej mechanickej sile hybe a meni svoje elektrické vlastnosti, ktoré st nasledne
merané obvodom ¢ipu. To spdsobuje, Ze prudky nédraz (ako je napriklad po volnom pade
vahy), by mohol tento senzor zni¢it. Pre tito pracu bol vybrany senozor LISSDHTR kvoli
jeho nizkej cene, odolnosti voci Soku az do vysky desiatich kilogramov. Na obrazku 4.2 je
zobrazend blokova schéma tohoto integrovaného ¢ipu. Umozniuje nastavenie az 2 signédlov
prerusenia, a to podla nastavenej udalosti, ktora takéto prerusenie vyvola. Podporuje tak-
tiez pripojenie dalsich troch analégovych signdlov a ich premenu na digitalnu hodnotu, ¢o
vsak nie je v tejto praci potrebné, kedze samotny MCU obsahuje dostatok pinov s funké-
nostou AD prevodnika. Rovnako tak obsahuje aj FIFO front, ktory umoznuje vycitanie
viacerych hodno6t naraz. Tieto data dokaze prenasat pomocou SPI a 12C rozhrania.
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Obr. 4.2: Blokova schéma LIS3DH [30].
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4.3.2 Senzor pre meranie vahy

Ako vylepsenie zadania je mozné fyzicky k obvodu pripojit ToF senzor s 12C rozhranim.
Takyto senzor je mozno pripojif pomocou konektoru typu JST-6. V praci bol zvoleny
VL53L0X, ktory vie s vysokou presnostou urcit vzdialenost kolika az na 2m. Pre zvy-
Senie presnosti merania je mozné pouzit verziu VL6180X, ktord urcuje vzdialenost kolika
do 50 cm. Tento ¢ip je obsiahnuty v module, ktory je dostupny v obchodoch pod nazvom
TOF200C.

4.3.3 Napajaci obvod

Vzhladom k relativne velkému napatovému rozsahu Li-Po batérie je vcelku zlozité pouzitie
linedrnych napéatovych regulatorov (LDOs). V nizsich napatovych polohach batérie by mohli
sposobit nespravne fungovanie, kedze MCU vo svojej Specifikacii udava, ze zdroj ma byt
schopny dodévat prid minimélne o velkosti 500 mA — napriklad kvoli ndrazovému pridu
pri odosielani dat cez anténu, pricom LDO s nizkou stratou napétia vedia iba v zriedka-
vych pripadoch poskytntt takyto prid. Jedno z castych rieseni, ktoré je relativne lacné, je
pouzitie obvodu na zvysenie napétia batérie na 5V a nasledného zniZzenia pomocou LDO
na 3,3 V. Pri tomto postupe ale vznika strata — ako pri zvysSovani napétia, tak aj pri jeho
znizovani, co moéze vyrazne znizit vydrz zariadenia.

Ako napéjaci obvod bol vybrany integrovany ¢ip od Texas Instruments TPS63051 typu
Buck-Boost. V Buck rezime tento typ obvodu operuje na fixnej frekvencii nastavitelnej
cievkou — typicky 2.5 MHz — a zmenou modulécie Sirky pulzov reguluje vystupné napatie.
Naopak, ak je vstupné napétie nizsie, automaticky sa prepne do Boost rezimu a napé-
tie zvysi na nomindlnu hodnotu vystupu. Pri Boost méde dokéze tento obvod dodavat az
500mA a pri Buck méde az 1 A, ¢o je pre MCU a periférie dostacujice. Kvoli zvolenému
typu napajacieho obvodu je k perifériam pripojené vécsie mnozstvo kondenzatorov na od-
filtrovanie vysokych frekvencii a stabilizaciu obvodu. Efektivita takéhoto obvodu je podla
specifikdcie 90 % pri Boost méde a az 95 % pri Buck méde.

Ako nabijaci obvod batérie bol zvoleny integrovany obvod TP4056. Rychlost nabijania,
resp. velkost nabijacieho pridu je programovatelnd velkostou rezistoru. T4 bola v obvode
nastavend na 500 mA, kvoli obmedzeni tepla, ktoré vznika pri nabijani. Stav nabitia sig-
nalizuji dve LED (Light-Emitting Diode) diédy — pri nabijani ¢ervend, pri plnom nabiti
zelend.

4.3.4 Meranie stavu batérie

Obvod implementuje moznost sledovat stav batérie, a to pomocou dvojice komplementar-
nych MOSFET (Metal Oxide Semiconductor Field Effect Transistor) tranzistorov v kom-
binacii s napdfovym delicom, ktory merané napétie znizZuje na rozsah hodno6t meratelnych
AD prevodnikom MCU. Pomocou tohoto obvodu méze takto spominané rozpétie batérie
4,2—3,2V linedrne mapovat na rozsah 1,6 —2,1V, a kedze zostévajica kapacita Li-Po ba-
térie je viazana na napétie batérie, senzor si vie vypocitat priblizny percentudlny zostatok
v batérii. Vyhodou tohoto obvodu oproti pouzitiu iba napétového delica je ten, ze ak na
tranzistor nie je privedené aktivacné napétie z MCU, neodobera ziaden prud — presnejsie
iba zanedbatelny tunikovy prud podla charakteristiky tranzistora medzi emitorom a kolek-
torom. Samotné privedené napétie batérie v kombinécii s tranzistorom typu P potom drzi
tento obvod v zatvorenom stave.
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4.3.5 Ostatné periférie

Obvod taktiez obsahuje USB-C konektor sliziaci na nabijanie. Vdaka pripojeniu datovych
liniek k JTAGu MCU je mozné cez tento konektor aj nahrat firmvér. Datové linky s chra-
nené proti elektro-statickému vyboju ochrannymi ESD (Electro-static discharge) diédami.
Dve tlac¢idla (v schéme v prilohe B oznacené SW1 a SW2) st uréené na manudlny restart
MCU a manudlne prepnutie MCU do boot médu. SW3 je posivaci vypinac¢, ktory odpdja
napdétie batérie od obvodu, ¢im vypina obvod. S MCU je dodatocne moznéd komunikacia a
nahranie firmvéru pomocou externého programovacieho obvodu pripojeného ku konektoru
H1.

4.3.6 Doska plosnych spojov a obal

Na zaklade opisanych sicasti a schémy boli navrhnuté a posunuté do vyroby dve dosky
plosnych spojov.

Dvojvrstvova doska

Prva z dosiek je vicsia a siciastky st ulozené len na jednej strane. Je tak vhodné pre
jednoduchsie osadenie a overenie funkcnosti. Tato doska ma rozmery 5x4 cm.
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Obr. 4.3: DPS a 3D model dvojvrstvovej dosky.

Stvorvrstvova doska

Pre kompaktnejsiu velkost dosky bolo nutné pridat dalsie dve signdlové vrstvy. Na obrazku
4.4 je zobrazeny 3D model a DPS, ktorej velkosti st 2.5x3 cm. Je nutné podotknit ze casti
ktoré presahuju hranicu dosky je mozné nahradif pevnymi spojmi — okrem USB-C portu
a samotnej antény MCU modulu. Toho umiestnenie musi na doske respektovat definovani
Specifikaciu.
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Obr. 4.4: DPS a 3D model stvorvrstvovej dosky.

Obal pre dvojvrstvovi dosku

Na obrazku 4.5 je zobrazené navrhnuté puzdro pre dvojvrstvovi verziu DPS. Tato velkost sa
bez problémov zmesti na merané stroje. Puzdro je zlozené z dvoch casti, spodna je urcena
ako priestor pre batériu rozmerov 50x40x6 mm a druhd pre uchytenie dosky. Doska sa
upevnuje pomocou M2x5 skrutiek, uzavretie celého puzdra je realizované skrutkou M3x15.

Obr. 4.5: Puzdro pre dvojvrstvovi verziu DPS.

K puzdru je taktiez navrhnuty drziak pre modul (obr. 4.6), ktory meria vzdialenost
kolika. Je mozné ho k tomuto drziaku uchytit dvomi M2x5 skrutkami. Zadna strana sa tak
moze prilepit na stroj.
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Obr. 4.6: Drziak pre ToF modul.

4.4 Navrh vyvojového setu S3

V prilohe C je zobrazené zapojenie MCU verzie S3. V tom je mozno vidiet niekolko rozdielov.
Toto zapojenie je koncipované ako vyvojova doska so silnejsim vykonom, preto je na nej
k dispozicii az 30 volnych pinov pripojenych ku GPIO (General Pin Input Output) pinom
MCU.

4.4.1 Rozdiely oproti verzii C3

V prvom rade je verzia osadend dvomi drziakmi na batérie typu 18650, tie v sérii poskytuji
napétie vhodné pre pouzitie LDO. Pre moznost rychlej vymeny tychto bateriek nie je pou-
zity nabijaci obvod a namiesto neho je pouzity obvod HY2120, ktory ochrani batérie pred
prilis velkym vybitim, ktoré by mohlo batériam uskodit. Navrh samotnej DPS a 3D model
je mozné vidiet na obrazku 4.7 (pozn. drziak druhej batérie je na druhej strane dosky).
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Obr. 4.7: DPS a 3D model verzie S3.
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Kapitola 5

Implementacia softvéru

5.1 Firmvér hardvérového senzora

Firmvér senzora bol implementovany pomocou platformy esp-idf s vyuzitim FreeRTOS
(Real-Time Operating System). V platforme je mozné prepnut implementacné prostredie,
ktoré pomocou makra meni typ cielového MCU spolu s jeho zapojenim.

5.1.1 FreeRTOS

FreeRTOS je kernel opera¢ného systému pracujiceho v redlnom case. Jeho pouzitie je za-
merané najma na malé vstavané systémy. KedZe vicsina jeho kédu je napisand v jazyku
C, jeho vyhodou je velka prenositelnost [9]. Oproti ostatnym OS, kernel systému pontka
menej funkcii. Medzi hlavné tri funkcie patri:

o Planova¢ — pre pldnovanie tloh (v preemptivnej alebo kooperativnej verzii) .
¢ Obsluha frontu pre spravy medzi tlohami.

e Semafory pre synchronizaciu.

5.1.2 Pouzité kniznice

Na implementéciu boli pouzité standardné kniznice jazyka C, kniznice pre testované senzory
lis3dh [30], bmil60 [11] a kniznice pre MPU6050, FreeRTOS a periférie MCU poskytované
esp-idf platformou.

5.1.3 Hlavna rutina firmvéru

Vstupna funkcia programu app_main() je definovana v sibore main. c. Tato rutina je volana
pri starte MCU, ako aj pri prebudeni z hlbokého spanku, do ktorého sa senzor prepina po
dokonc¢eni merania. V nej inicializuje v tomto poradi: front sprav (zdielany medzi vSetkymi
tlohami), pamét flash, GPIO piny, 12C rozhranie, tlohu zabezpec¢ujicu ukladanie dat z
akcelerometra, Wi-Fi pripojenie, tilohu zodpovednt za odosielanie dat a tlohu ktord meria
vzdialenost vahy. Hlavna rutina potom inicializuje perifériu AD prevodnika a ziska hodnotu
napétia batérie, ktoru linedrne mapuje na percenta a odosle serveru.

Po tychto krokoch zotrvava v slucke a kazdu sekundu a zistuje, kedy bolo zachytené
posledné prerusenie z akcelerometrického senzora. Ak je to dlhsia doba ako bola definovand v
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subore defines.h, zasle spravu tlohe odosielajicej data, ktora uzavrie Websocket spojenie,
nastavi RT'C perifériu pre detekciu preruseni a uspi MCU do hlbokého spanku.

5.1.4 Meranie dat

Uloha na meranie dét 1is3dh_task(void *arg), je definovand v sibore acceleration.c.
Vdaka jej skorej inicializécii dokaze merat zacatie cviku uz po priblizne ~ 70ms od zachyte-
nia prerusenia pohybu vahy, resp. po zapnuti MCU. Inicializuje vSetky potrebné nastavenia
pouzitého senzora (na doske C3 to je lis3dh) vratane nastavenia odosielanych preruseni
z0 senzora, citlivost, rychlost vzorkovania na senzore a jeho presnost. Nasleduje nekonecna
slucka posiivania dat tlohe pomocou struktiry send_item a frontu, ktora spravy odosiela
serveru. Na konci funkcie dynamicky pocita cas, ktory jej vypocet zaberie a potom sa uspi
tak, aby bola vysledna vzorkovacia frekvencia podla makra FREQUENCY_FS. Na merané data
je aplikovand implementacia Kalmanového filtru [32], ktora vyhladi malé oscildcie v datach.

Nastavenie senzora

LIS3DH je vybaveny dvomi nezavislymi generatormi preruseni. Kazdy z nich je mozné na-
stavit na udalost volného padu a presiahnutia prahu, pricom pri kazdom z nich vygeneruje
prerusenie v nastavenom trvani — trvanie sa uddva pomocou vztahu N/ODR, kde ODR
predstavuje nastavenu vzorkovaciu frekvenciu a N je nastavovana hodnota trvania preruse-
nia. To znamen4, Ze trvanie prerusenia je priamo timerné nastavenej rychlosti vzorkovania.
Nastavuje sa aj informécia, ktoré z osi mézu vyvolat prerusenie. NajdolezitejSou hodnotou
je v tomto nastaveni prahova hodnota. T4 sa nastavuje v registri INT1_THS a nastavuje hod-
bit predstavuje 16 mg presahu. Tu bola nastavena konstanta 69, ktord vysla z testovania
ako najlepsia moznost vzhladom k miere citlivosti na zdvih vahy — senzor je tak dostatocne
citlivy na to, aby zachytil jemny zdvih vahy, ked sa cvicenec dostava do spravnej pozicie
a zaroven dost velkd na to, aby nevyvolal prerusenie pri jemnom zachveni so strojom. V
prepocte to teda je 69-16 = 1104 mg, pricom zéalezi hlavne na samotnom kuse senzoru, pre-
toze v pripade prave toho pouzitého, gravitiacia na senzore sposobuje vychodziu akceleraciu
1,18¢

Citlivost je nastavend na najniz$i mozny interval a to £+2 g, pricom rozliSenie dat je 12
bitov a vzorkovacia frekvencia je 100Hz. Pri testovani tychto senzorov bolo zhodnotené, ze
v dalsej verzii by bolo idedlne pouzif senzory vyssou citlivostou — napriklad 1,5 g.

5.1.5 Meranie vahy a odosielanie dat

MCU ziskava data o vzdialenosti kolika vahy od pripojeného senzora ako 16 bitové ¢islo v
subore dist . c. Urobi niekolko (predom definovany pocet) merani, ktoré nésledne odosle. Na
strane serveru su tieto ddta spracované tak, aby vylicili mozné chyby pri merani a odchylené
hodnoty. Nasledne je tato vzdialenost podla kalibra¢nych tidajov stroja premenend na vahu.

Definicia odosielania dat ako aj inicializacia Wi-Fi spojenia sa nachadza v stibore wifi. c.
Tato uloha ¢aka v nekonecénej slucke, pricom pouziva neblokujice volanie FreeRTOS API
(Application programming interface) xQueueReceive. Prijaté spravy ndsledne odosle cez
Websocket protokol serveru. V pripade prijatia spravy s opera¢nym kdédom
OPCODE_WS_DISCONNECT ukon¢i spojenie so serverom a posle tzv. closing frame, ktory je su-
cast Websocket protokolu ako ukoncenie komunikacie. Tato funkcia taktiez udrzuje spojenie
so serverom a riesi pripadné vypadky opédtovnym nadvézovanim spojenia.
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Samotna forma odosielanych dat je opisana neskor v sekcii 5.3.1.

5.2 Softvér virtualneho senzora

Softvér virtualneho senzora je vytvoreny ako Python skript vyuzivajici kniznice ako OpenCV,
mmdeploy ¢i numpy. Na inferenciu dat z obrazu vyuziva platformu ONNX Runtime.

5.2.1 Prerekvizity

Pre spravne fungovanie tohoto softvéru je nutné nainstalovat ONNX Runtime a potrebné
python kniZice zo stiboru prerequisities.txt. Dalej je nutné mat nainstalované prostredie
mmdeploy alebo jeho inferencné SDK (software development kit) pre jazyk Python.

Konfigura¢ny stbor

Skriptu je nutné poskytnit konfiguracny sibor obsahujici adresu kamerového streamu —
preferovany je protokol RTSP (podporuje ale aj protokoly ako HTTP a RTMP). Dalej je
nutné poskytnit zoznam zon a ich umiestnenie v obraze pomocou suradnic Tavého horného
a pravého spodného rohu tejto zény. Sticastou je siibor config-template.yaml, ktory slizi
ako ukazka takéhoto konfigurac¢ného siboru.

5.2.2 ONNX Runtime

ONNX Runtime [26] je cross-platformné riesenie pre zjednodusuje nasadenie modelu hlbo-
kého ucenia. Podporuje modely z plaftoriem ako si TorchPy a TensorFlow. Je kompatibilny
s velkym mnozstvom hardvéru a jednoduchym prepnutim parametra dokéze modely infe-
rovat na procesore alebo grafickej karte. Pred samotnym nasadenim modelu pomocou tejto
platformy je nutné model najskor exportovat do .onnx formatu.

5.2.3 Implementacia

Skript vyuziva dva paralelne beziace procesy, jeden na nacitavanie a inferenciu dat z obrazu
a druhy na odosielanie inferovanych dat. Obidva su konfigurovatelné nastaveniami konfi-
guracného siboru skriptu config.yaml. Procesy st spojené jednosmernou komunikaciou
zretazeného spracovania (angl. pipelining).

Proces spracovania obrazu

Proces spracovania obrazu vyuziva konfigura¢nym siborom zvoleny model na detekciu Tudi
v obraze z kamery. Predvolenym modelom je rtmdet-nano. Tento model vrati stradnice
obdiénikov, v ktorom deteguje Iudi (angl. bounding boxes). Nasledne na zdklade predom
definovanych zén vybert len tie obdlzniky s Tudmi, ktoré sa nachddzaji vo vnttri tychto zén.
Vybrané obdizniky opisujice detegovaného ¢loveka st spolu s obrazom z kamery pouzivané
ako vstup modelu definovaného v konfigura¢nom sibore, ktory dalej inferuje Iudska pézu.
Ako predvoleny model je pouzity rtmpose-t.

Proces spracovania obrazu sa za cielom usetrenia vypoc¢tového vykonu d& spomalif. Na
to slizi parameter max_fps v konfiguracnom stbore, ktorym sa definuje maximélny pocet
spracovanych obrazkov za sekundu. Rovnako tak je mozné usetrit vypoctovy vykon na de-
tekcii Tudi v obraze a to pomocou ¢isla x v parametre people_det_optimize, ktory spdsobi
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vykonanie inferencie Tudi len kazdy x-ty snimok (inferencia p6z sa vykondva na predoslom
obdlzniku). Myslienka za tymto rieSenim je také, Ze detegované Stvorce sa nezvyknu tak
rychlo menit, zatial ¢o pohyb klbov v nich ano.

Proces odosielania dat

Spracovanie obrazu tvorf funkciu polohy klbov z(t) v ¢ase t. Tieto data je nutné odoslat na
analyzu rovnako ako data z hardvérovych senzorov. Pre zachovanie uniformného spravania
senzorov su sety zachytdvané priamo procesom spracovania obrazu. Je preto nutné, pre
kazda zénu vytvorit vlastné spojenie cez Websocket. V ramci procesu sa o tieto spojenia
stard funkcia manage_connections (). Pomocou Python kniznice threading je tato funkcia
multitaskovand spolu s funkciou, ktora prijima data od procesu spracovania obrazu pomocou
zrefazeného spracovania.

Proces vytvara hlavicku paketu na obr. 5.1, a nésledne pouziva metédy kniznice numpy
na serializaciu pola dat. Takyto paket nasledne zasle so spravnym kédom spravy na server,
ktory sa stard o dalsiu analyzu.

5.3 Server pre spracovanie dat

Vsetky senzory zasielajui déta, ktoré reprezentuji vykondvanie cviku. Tieto data je nutné
spracovat a vysledky ulozif. Na tento tkon slizi implementacia analyza¢ného servera. Server
bol napisany v jazyku Python, ktory poskytuje vela kniznic uréenych na spracovanie signalu
a dat. Server implmentuje niekolko uzitoénych utilit pre jednoduché nasadenie, vratane
mechanizmu mDNS [13], ktory zaruc¢uje jednoduché néjdenie serveru senzormi v lokalnej
sieti podla lokdlneho doménového mena.

5.3.1 Komunikacia

Server otvara port 5000 pre TCP komunikaciu pomocou protokolu Websocket. Tato ko-
munikécia je charakteristickd vlastnou formou prijimanych dét. Na obrazku 5.1 je mozné
vidiet formu prijimanych dat. Vyhoda prenosu dat pomocou vlastného binarneho formatu
spociva v zmenseni objemu prendsanych déat. Pre priklad — ak by sa déata prenésali ako
serializovany JSON objekt, bolo by nutné vsetky ¢isla typu float prendsat ako retazce. To
by v kombindcii s nutnostou pouzitia oddelovacich a dalsich charakteristickych znakov pre
tento objekt sposobilo narast prenasaného objemu dat.

V hlavicke komunikacie kazdej spravy je uvedeny kdéd spravy, ktory urcuje obsah a
sposob spracovania prilozenych dat. V ¢asovej znacke je ulozena hodnota ¢asovej znacky
zacCiatku vytvarania dat podla standardu ISO 8601 [25]. Identifikdtor senzora nesie jedi-
necné cislo pridelené senzoru — a teda je z neho mozné odvodit aj konkrétny stroj, na ktorom
je umiestneny. Poslednym atribtitom hlavicky je vzorkovacia frekvencia meranych dat.
T4 je pri niektorych typoch sprav nepotrebna. Vsetky atribiity sa vo velkosti 4 bajtov, a to
najma kvoli jednoduchsiemu spracovaniu.

Samotnd spravnost prenosu sprav je zabezpecend na vrstve sietového rozhrania v ramci
protokolu TCP.
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Vzorkovacia frekvencia

Déta x

Obr. 5.1: Forméat spravy prijatej cez Websocket.

5.3.2 Typ prijimanych sprav

Ako bolo v predoslej sekcii 5.3.1 naznacené, server prijima rozne typy sprav. Podla hodnoty
typu spravy server urcuje, ako bude spracovavat dani spravu. Hodnoty pre hardverové
senzory su enumerované od 0, zatial ¢o pre virtualne senzory st enumerované od 100.

Server prijima tieto spravy:

OPCODE_SENDFLOAT_XYZ st akcelerometrické déta zo vSetkych osi vyjadrené pomocou
typu float, jedna vzorka tak obsahuje tri 4 bajtové ¢isla z osi x,y a z.

OPCODE_SENDFLOAT_X, OPCODE_SENDFLOAT Y, OPCODE_SENDFLOAT Z obdobne obsa-
huja rovnaké data, avSak iba v jednej osi na vzorku.

Pri k6éde OPCODE_SENDDIST déta obsahuji niekolko merani vzdialenosti kolika na na-
stavovanie vahy v milimetroch ako 32 bitové ¢isla typu int.

OPCODE_STATUS obsahuje pomocné informéacie o senzore ako napriklad zostavajicu
kapacitu batérie.

OPCODE_ERR obsahuje retazec, ktory predstavuje chybu senzora. T server zapisuje k
chybovym spravam do databéazy spolu s identifikdtorom senzora a ¢asom vyskytu.

OPCODE_JOINTS_XYP st déta z virtudlnych senzorov obsahujtice poziciu kibov zachy-
tenych v prednastavenych zénach.

5.3.3 Databaza

Zadanie definuje potrebu vytvarania Statistik. Pre tento dévod je v konfiguracii servera
mozno zadat pripojenie k MariaDB databaze. K interakcii s nou pouziva server triedu
MariaDBManager, ktord obsahuje struktiru databazy. Po tvodnej inicializacii dokaze trieda
zistif, ¢i je na databdzovom serveri vytvorena spravna struktura tabuliek. V pripade ze
tomu tak nie je, vytvori ju. Na obrazku 5.2 je zobrazena struktira vytvorenej databézy.
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excercise_log battery_status error_log

PK | id PK | id PK | id

sensor_id sensor_id sensor_id

timestamp timestamp error_msg

reps battery timestamp

weight

det_guality

rep_quality

average_rep_t

Obr. 5.2: Strukttra tabuliek v databéze.

5.3.4 Postup spracovania dat

V momente nového spojenia so serverom, je takidto komunikécia asynchrénne spracovavana
serverom pomocou kniznice asyncio. Server vytvori objekt SensorComm reprezentujici ko-
munikiciu a spracuje kéd spravy. Nasledne po trvanie spojenia vkladd prijaté data zo
senzora pomocou metdéd objektu. Po odpojeni senzora zozbierané data podrobi analyze a
ziskané hodnoty vlozi do databézy. V pripade prijatych chybovych hlaseni, tieto zapise do
tabulky chyb.

5.4 Urcovanie opakovani z akcelerometrickych dat

Za tucelom vybrania metdédy pre urcovanie opakovani bolo pomocou senzorov zozbieranych
niekolko stoviek opakovani, stibory boli nasledne oznacené s redlnym poctom opakovani,
ktoré boli poc¢as merania vykonané. Tento zakladny set bol pouzity pre vyvoj algoritmu,
ktory pocita opakovania.

5.4.1 Charakter dat

Na obrazku 5.3 su zobrazené tri sety po 10 opakovani zachytenych z hardvérového senzora.
Tento konkrétny cvik je vybrany na uvedenie do tejto problematiky najmé z dévodu, ze
vystup z tohoto stroja je kvoli charakteru vyzadovaného pohybu “najcistejsi”. Inymi slo-
vami, takymto sposobom vyzeraji najdokonalejsie data opakovani, ktoré je mozno zo stroja
cvicenim dostat.
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Obr. 5.3: Tri sety desiatich opakovani cviku Lateral Row.

7 charakteru dat je zrejmé, ze bude vhodné pouzit algoritmické riesenie. V pripade tré-
novania neurénovej siete by bolo nutné zozbieraf velké kvantum dat pre trénovanie, ktoré
by ale ani tak nemuselo zarucovat spravne vystupy. Je mozné si vSimnuf malé vlnenie na
zaciatku a konci dat. Tieto vlnenia predstavuju prvotné vzatie vahy a nastavenie sa do po-
zicie pre cviCenie a nasledné odlozenie vahy. Jedno opakovanie predstavuje vinu sinusového
tvaru (vyznacena fialovou farbou v prvom grafe) — v prvej polovici (teda v koncentrickej
Casti cviku) ide vdha smerom hore a naberd akceleraciu kde ku koncu spomali na pévodnu
gravitacni hodnotu. Druha cast polvlny predstavuje pohyb vahy smerom dole (excentricka
¢ast cviku). Na druhom grafe obrézku st tieto polviny oddelené ¢ervenou a zelenou farbou.

Pre takto dokonalé data je mozné uvazovat o pouziti naivného algoritmu presiahnutia
prahovej hodnoty. Tato prahova hodnota moéze byt nastavend napriklad ako hodnota x-
tého percentilu signdlu. Aplikacia takéhoto algoritmu s percentilom 85 je zobrazend na
obrazku 5.4. V druhom pripade prah tesne pretina krivku signalu, takze vrchol je zapocitany.
Hodnota po vydeleni poctu skrizeni signalu prahovou hodnotou vyjadruje pocet vykonanych
opakovani. V pripade nestladu poc¢tu horného a spodného prahu by bolo mozné priklonit sa
vyhradne k tomu, ktory je Statisticky presnejsi pri danom cviku — pozorovanim bolo zistené,
ze pri niektorych strojoch maju Iudia tendenciu akcelerovat rychlejsie pocas koncentrickej
casti cviku a pri niektorych zas pocas excentrickej.
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5.4.2 Cviky s izometrickou ¢astou

Pre zlepsenie efektivity sa v cviceni ¢asto zaraduje izometrickd cast cviku medzi koncen-
trickll a excentrickul c¢ast. Inymi slovami — po zdvihnuti vahy sa v tejto polohe zotrvava
zhruba sekundu. V déatach sa to potom prejavi ako nahly narast akceleracie v strede opa-
kovania. Tieto Casti je mozné vidiet na obrazku 5.5 vyznacené fialovou farbou. Tento tdaj

T T T
600 800 1000

Obr. 5.4: Aplikovanie prahového algoritmu.

pomaha urcovat kvalitu opakovani a tento jav je ziadany.
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Obr. 5.5: Cvik so zadrziavanim vahy.

5.4.3 Algoritmus hladania vrcholov

Kniznice scipy a numpy poskytuju vSetky potrebné nastroje pre analyzu spracovanie pri-
jimaného signalu. V prvom rade je nutné data filtrovat, na to je pouzity Butterworthov
filter. Pri dostatoc¢ne velkych parametroch vyhladi data a odstrani miesta s nulovou deri-
vaciou v prechodoch. To je dolezité kvdli aplikovaniu dalsieho postupu. Na obrazku 5.6 je
mozno vidiet aplikovanie tohoto filtru na data 6smych opakovani cviku zhybu. Ten byva
casto “nepekny” kvoli tomu, ze v tomto pripade vaha na stroji nie je pouzitd ako odpor,
ale naopak, ako odlahcenie tela vo vykonavani cviku.

—— Nefiltrovany signal —— Filtrovany signal
1.04 4 1.04 4
1.02 4 1.02 1
1.00 1 1.00 1
0.98 0.98 1
0.96 - 0.96
0.94 0.94
0.92 1 0.92 -
(I) 260 460 660 360 10:30 1260 (I) 260 460 660 360 10:30 1260

Obr. 5.6: Filtrovanie signalu.

V dalsom kroku st pomocou funkcie scipy.find_peaks najdené vsetky vrcholy v da-
tach. Tie sa vzdy hladaji v okoli priblizne FPS vzoriek. Funkcia vyluci ostatné mensie vr-
choly ktoré nedosahuji vysku aspon baseline + 0,02, kde baseline predstavuje konstantu
vychodzej hodnoty senzoru — v pripade dat v Z osi, na tie posobi gravitacia a hodnota sa
pohybuje okolo 1. V pripade poloZzenia na sikmej rovine, 1 bude sticet vSetkych baseline
hodnét. Pre maximélny zisk idajov z dat je funkcia negovana a vrcholy st znova najdené
rovnakym spdsobom.

Na obrazku 5.7 st ndjdené vrcholy oznacené krizikmi a inverzné vrcholy bodkami. Zis-
kané vrcholy st vlozené na vstup algoritmu urcujicu ich sirku v polovici ich celkovej velkosti,
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tie st na grafe zobrazené zelenou Ciarou. Z tejto sirky a informacii o rychlosti vzorkovania
vieme priblizni dobu vykonavania faze cviku v relativnej polovici jeho trvania.

“ ot

1.00 A B

0.98 -

0.96 -

0.94

[ 1

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200

Obr. 5.7: Najdené vrcholy a inverzné vrcholy.

Finalne, algoritmus je zaloZeny na myslienke, ze v pripade zdvihnutia vahy musi existo-
vat vrchol s najvyssou akceleraciou nasledovany prepadom, pripadne naopak. Tieto vysky
sa nasledne zaznacia a je mozné aplikovat statistické metody na odstranenie odchylenych
hodndét. Z tychto informécii sa ziska pocet opakovani.

5.5 Urcovanie opakovani z vizualnych dat

Déta z vizudlnych senzorov s privedené na vstup retazca uprav, zlozeného zo zakladnych
metodik spracovania signalu.

5.5.1 Charakter dat

Tak ako bolo vysvetlené v sekcii 5.2.3, virtudlny senzor odosiela pakety so zachytenym
pohybom, tie st nasledne v objekte spravujicom komunikdciu nahromadené pre cely set.
Takto vzniknd déta potrebné na analyzu s dimenziami (x,17,3), kde x je pocet vzoriek,
17 predstavuje pocet kibov a 3 si stradnice bodov spolu s pravdepodobnostou detekcie.
Nespracované ziskané data kibov st zobrazené na grafe 5.8.
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Obr. 5.8: Nespracované data.

Graf znézoriiuje pohyb kibov v ose Y. Z takéhoto grafu by mal algoritmus rozpoznat
6 opakovani. Je mozné si vS§imnut niektoré problémy, ktoré bude nutné adresovat. Prvym
hlavnym problémom je rozpoznanie ¢asti, kedy cvi¢enec vykonava opakovania. Rozne cviky
sposobuji pohyb réznych kibov. Dalsimi problémami, ktoré je na prvy pohlad vidno je
Sum tychto dat a nepravdivé oscildcie. Nepravdivymi oscildciami st myslené pohyby kibov,
ktoré nenastali. V grafe tato situdcia nastéva primarne v pripade pravého ¢lenka. Ruzova
¢iara na vrchnej casti grafu meni svoju hodnotu (pripominajic digitdlny signdl), ktord moze
evokovat opakovania. Pri preskiimani tychto dat je vsak zrejmé pric¢ina, a sice neurénova
siet uréuje polohu kibu len s nizkou pravdepodobnostou — resp. nemusi sa vobec nachddzat
na obraze. Dalsie sekcie sa teda zaoberaji rieSenim tychto problémov.

5.5.2 Filtrovanie dat

7 testovanych filtrovacich metéd ako bol Butterworthov, Savitzky-Golay a Gausov filter,
bola vybrans préve trividlna verzia Saviztky-Golayového filtra — kizavy priemer (angl. mo-
ving average). A teda namiesto prekladania n vzoriek dat polynémom sa pouzije aritmeticky
priemer tychto vzoriek. Vysledok tohoto filtra je zobrazeny na obrazku 5.9, k porovnaniu
je mozné pouzit obrazok s jeho nespracovanou verziou v predoslej sekcii.
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Obr. 5.9: Aplikovany filter kizavého priemeru.

5.5.3 Urcovanie cCasti s opakovaniami

Najvacsim problémom je urcif interval dat, kedy cvicenec vykondva opakovania v sete.
Zo spOsobu prijimania dat vyplyva, ze v pripade zotrvania ¢loveka v sledovanej zone st
déta automaticky posielané na server bez ohladu na to, kedy dany set vykondva. Toto
sa pri hardvérovych senzoroch diat nemdze, pretoze data si prendsané len vtedy, ak je
zaznamenany pohyb vahy, a teda vznika predpoklad, ze na stroji sa cvici.

Pouzité riesenie spociva v niekolkych krokoch a je zalozené na fakte, ze v drvivej viacsine
cvikov je pohyb hlavy minimalny. Napriklad pri pouziti lavicky je hlava vo vacsine pripa-
dov opreta o lavicku — ¢i uz v sedavej polohe alebo pri lezani. Aplikovanim jednoduchého
algoritmu, ktory hladd najvacsi interval z dat dostaneme sekciu, kde s velkou sancou méze
byt vykonavany cvik. Algoritmus funguje na presiahnuti prahovej hodnoty bodu v osiach
x a 'y, ak je tento prah prekroceny, zapaméta si dany interval (ak bol va¢si ako predosly) a
pokracuje dalej.

Vysledok tohoto algoritmu je zobrazeny na obrazku 5.10 opéf na rovnakych datach, kde
cervena cast predstavuje najdlhsi interval, kedy sa hlava nehybe. Tie su zredukované pre
lepsi prehlad na pohyb hlavy a rik v ose Y.
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—— Joint LHand

—— Joint RHand
Highlighted Interval

400
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2001
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Obr. 5.10: Algoritmus pre hladanie intervalu.
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5.5.4 Urcovanie periodicity pomocou Fourierovej transformacie

Jeden z relativne jednoduchsich sposobov, ako ohodnotit periodicitu signalu predstavuje
aplikovanie Fourierovej transformécie na signal. A teda na vstup privadzame diskrétny
signél z[n| vzorkovany na frekvencii fs — v tomto pripade FPS prijatych dat. Ten je pomocou
vzorca 5.1, kde n je pocet vzoriek, k predstavuje komponenty frekvencii a X je vysledok
Fourierovej transformacie.

N-1
X[k] =) a[n]e /N (5.1)
n=0

V jazyku Python je mozno pouzit funkciu kniznice numpy fft, ktord implementuje algo-
ritmus FFT (Fast Fourier Transform) na vypocitanie diskrétnej Fourierovej transforma-
cie. Nésledne je potrebné urc¢it spektrum magnitid (pozn. vzorec 5.2), kde Re(Xk]) and
Im(X[k]) st imagindrne a redlne jednotky X[k|, z ktorého je mozno vycitat dominantné
frekvencie.

| X[K]l = /Re(X[K])? + Im(X[k])? (5.2)

Na urcenie periodicity sa identifikuji dominantné frekvencie ndjdenim maximélnej hod-
noty v spektre. Periodicita je potom vypocitand ako pomer magnitiid dominantnych frek-
vencii k celkovej magnitide spektra.

| X [Dominantné frekvencie]|

o X K]

Periodicita = (5.3)

Periodicita teda udava ako velmi je energia signalu zhromazdena do jeho dominantnych
frekvencii. Tento pristup vSak po testovani nevykazoval uspokojivé vysledky. Par z dévodov
bol samotny fakt, Ze vzorkovanie signdlu nebolo tplne periodické — v jednom pripade mala
sekunda 16 vzoriek, inokedy 11 — to najmé kvoli spomaleniu inferencie v pripade detekcie
viacero 0sOb v obraze a transformécii potrebnych na odstranenie danych oséb v tomto
pripade.

Opakovania vykonavané sledovanym subjektom tiez neboli tplne periodické, sice tito
periodicitu je volnym okom vidiet, je len tazko izolovatelnd metdédami, ktoré zohladnuju
casovil informéaciu. V konecnom dosledku sa ukézalo, Ze periodicitu signédlu s charakteristi-
kou cvicenia je len velmi tazko vseobecne izolovat. Je mozné pouzit rézne prahové hodnoty
a dalsie na mieru kované filtre tak, aby postup na vicsine testovacich dat fungoval, no pre-
skiimané metddy, ¢i uz z oblasti Statistickych metéd alebo spracovania signalu zlyhévali.
Boli vysktsané aj rozne filtre typu low-pass, ktoré mali parazitny signal odstranit, no ten
sa v mensich amplitidach podobal na signdl opakovani.

5.5.5 Urcovanie opakovani pomocou metddy hladania vrcholov

Na akési ohodnotenie kvality odhadu opakovani vSak stile mézeme pouzit hladanie vrcho-
lov, ktorym je mozné urc¢it aj pocet opakovani. Tento pristup spociva v najdeni vSetkych
vrcholov v déatach vzdialenych od seba aspon 1s (resp. FPS poctu vzoriek). Pre vSetky
vrcholy sa nésledne vypocita vyska od medidnu v détach, ¢o by mala byt zhruba troven,
kam sa kiby vracaju. Nésledne sa vypoéita vyska vietkych vrcholov. S tymito datami je
mozné potom pracovat, a sice vo vicSine kibov ktoré sa nehybu bude vela malych vrcholov
— v pripade Sumu, alebo skoro ziadne vrcholy — opéf s malou vyskou. Na tieto hodnoty
st aplikované vypocty odchylok a v porovnani so zadanymi hodnotami pre ocakavané vel-
kosti a moznej tolerancii, je vratend dvojica poc¢tu opakovani (vrcholov) a pravdepodobnost
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spravnosti odhadu (kolko dat sa odchyluje od o¢akévanych). Pre priklad na redlnych datach
je mozno na obrazku 5.11 vidiet Sum ohodnoteny algoritmom. Pre tieto data algoritmus
vratil dvojicu (0.0, 11), ¢im vyjadri, ze vidi 11 vrcholov ale pst ze su o¢akivané je 0. Na-
opak pre data z opakovani, konkrétne bodu pravej ruky zobrazeného na obrazku 5.12 urcil
pst priblizne 0, 6. Urenie opakovani je uz potom na jednoduchom vybere kibu - pripadne
priemeru viacerych, s najvic¢sou vypocitanou pravdepodobnostou pritomnosti opakovani.

Signal with Detected Peaks Relative to Median
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Obr. 5.11: Sum zachyteny algoritmom.
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Obr. 5.12: Data opakovani spracované algoritmom.
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Kapitola 6

Zobrazovanie statistik a testovanie

V tejto kapitole je opisany spdsob testovania a zobrazovania Statistik, resp. ich spristupnenia
uzivatelovi.

6.1 Statistiky a prehlad senzorov

Zadanie presne nespecifikuje, akym spésobom mé prehlad statistik vyzerat. Server preto im-
plementuje jednoduchy API interface, cez ktory sa daju ziskat déta, z ktorych je mozné zo-
stavit rozne Statistiky. K rieSeniu prace je v zlozke frontend prilozeny sibor statistics.html,
ktory pomocou jazyku Javascript komunikuje so serverovou API a zobrazuje zakladné data
ZO SEeNzZorov.

6.1.1 Serverové API

Serverové API funguje na protokole HTTP a je spustené na porte 8080. Obsahuje nésledu-
juce volania, ktoré moze uzivatel vyuzit k tvoreniu lubovolnych statistik. Forma odpovede je
fixna a jej tvar je objekt typu JSON (JavaScript Object Notation). Obsahuje klti¢e result a
error. V pripade vyskytu chyby je hodnota pod klicom error nastavena na hodnotu True
a hodnota result udava refazec s chybou. V pripade spravneho uskutoc¢nenia transakcie je
hodnota error nastavena na False a result obsahuje vysledok transakcie.

/sensors

Volanie vracia ID vSetkych existujicich senzorov, ktoré uz zapisali do databazy.

/sensor__name/<id>

Volanie otvara konfiguracny stbor a hlada, ¢i bolo senzoru s danym ID nastavené pole
machine_name. Tymto spdsobom je mozno anotovat, ako sa vola stroj, na ktorom sa senzor
nachadza.

Ziskanie tabulky pre senzor

API taktiez implementuje niekolko ciest, ktorymi je mozno z databdzy dostat vSetky za-
znamy pre dané ID senzoru. St to konkrétne:

e /excercise_log/<id>
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e /battery_log/<id>

e /error_log/<id>

Data opakovani a vahy

Pre rychle ziskanie pola so stipcami vahy a poctu opakovani z tabulky excercise_log
je mozno pouzit volania /reps/<id> a /weight/<id>. Preferované pouzitie je aj napriek
existencii tychto volani nacitanie celej tabulky, vdaka ¢omu je mozno v grafoch uvadzat
dalsie doplnujtuce data k danému setu.

6.1.2 Zobrazenie Statistik

Pre serverové API bol vytvoreny pomocou jazykov HTML, CSS a Javascript zobrazovaci
panel pre senzory. Ten vyuziva open-source kniznice Chart. js a Bootstrap. Na zdkladnej
obrazovke uzivatel zada adresu Flask servera, nasledne sa mu zobrazia vsetky senzory s
menami strojov, ku ktorym su tieto senzory priradené. Toto zobrazenie je mozno vidiet na
obrazku 6.1.

Sensor Dashboard

Server Address: | http://server.eu:8080

Obr. 6.1: Uvodné zobrazenie.

Prehlad senzorov je zobrazeny na obrazku 6.2.
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Sensor Dashboard

Sensor ID: 10 Sensor ID: 1 Sensor ID: 2
Name: Biceps curl Name: Unknown Name: Unknown
&= E=D G

Show Statistics Show Statistics Show Statistics

Obr. 6.2: Prehlad senzorov.
Na obrazku 6.3 je zobrazené “pop-up” okno. To sa zobrazi po stlaceni tlacidla “Show

. vort , S DOE van s Jor 7 i . ,
Statistics” a otvori graf zobrazujuci pocet opakovani, ktoré senzor zachytil. Po namiereni
kurzora na jeden z bodov sa zobrazia dodato¢né tidaje o tomto sete.

Graph for sensor 1

] Exercise Data

Detailed stats
@ Exercise Data: 9

Detection Quality: 100

Obr. 6.3: Prehlad opakovani.
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6.2 Testovanie zamerané na presnost detekcie poctu opako-
vani

Navrhnuty systém bol otestovany v redlnom prostredi, pouzité boli 2 kusy navrhnutych
hardvérovych senzorov a jeden z obrazu vytvoreny virtudlny senzor. Jeden z hardvérovych
senzorov mal pripojeny aj pridavny senzor pre snimanie zvolenej vahy. Kamerovy stream
bol spusteny pomocou telefénu umiestneného pred lavickou na cvicenie. Skript pre virtualny
senzor bol spusteny na pomerne pomalom a tGspornom pocitac¢i s procesorom Intel N100,
ktory disponuje $tyrmi jadrami s maximélnou frekvenciou 3,4 GHz. Ten dokazal data kibov
detegovat a odosielat priemernou rychlostou 15 snimkov za sekundu. Vsetky data sa k
analyze odosielali na VPS server umiestneny mimo lokalnu siet fitness centra.

6.2.1 Sposob testovania

Stroje s nainstalovanymi senzormi boli sledované po dobu 2 hodin a boli spristupnené néav-
stevnikom fitness centra. V kazdej zo sledovanych zén boli ¢lovekom pocitané opakovania,
pricom boli nasledne s ¢asom vykonania zaznamenané. Vykonavané sety boli spravidla v
dizke 8 az 15 opakovani. Po uplynuti hodiny casu sa senzory umiestnili na dalsie dva stroje,
pre vacsie pokrytie mnozstva testovanych strojov. Z dvojice dat (x1,x2), kde x1 je uréeny
pocet opakovani systémom a x2 je zapisany pocet opakovani, bol vypocitany ich rozdiel uda-
vajuci presnost algoritmu. Vsetky vysledky boli ziskané pomocou predvolenych hrani¢nych
hodnét s rovnakou konfiguraciou senzora.

Ako bolo v sekcii 5.4 zmienené, pre vyvoj algoritmu bol vramci prace vytvoreny aj
dataset zozbieranych dat z akcelerometrického senzora. Kazdy stibor mé v nazve pocet
opakovani a cvik, opisujici jeho obsah. Tieto data boli postupne zozbierané v rovnakom
fitness centre pocas celého obdobia riesenia prace. Sposob ich zberu bol totozny s procesom
testovania (jediny rozdiel bol v tom, ze analyza neprebiehala automaticky okamzite, ale az
neskor manudlnym spustenim), preto na ne bol aplikovany algoritmus analyzy serverovou
aplikdciou a vysledky zahrnuté do vysledkov celkového testovania.

6.2.2 Vysledky presnosti hardvérovych senzorov

Na obrazku 6.4 je zobrazeny krabicovy graf reprezentujici vysledky rozdielov, medzi oca-
kéavanym vystupom algoritmu a jeho redlnou hodnotou z dat hardvérovych senzorov. Je
mozné vidiet, ze pri Sume je 100% tspesnost detekcie 0 opakovani. Sum méze vzniknit na-
priklad pri situécii, ze akcelerometer prebudi MCU kvéli pohybu stroja (napr. v désledku
opretia sa o stroj), ale neodohréva sa tam momentalne Ziadne cvicenie. Dalej je vidno, Ze
algoritmus sa sprava viacej pesimisticky — ak sa pomyli, je to skor odhadom mensieho po-
¢tu opakovani, aky bol v skuto¢nosti vykonany. Na nasledujticom obrazku 6.5 je zobrazeny
histogram rozdielov vsetkych setov. Je na niom vidiet vysoka tispesnost systému odhadntt
spravny pocet opakovani. V neposlednom rade za zmienku stoji aj ispesnost vylepsenia v
podobe zaznamendvania vahy. To dokdzalo s takmer 90 % tspesnostou urcit nastavent
vahu. Tato uspesnost bola dosiahnuta na strojoch, kde sa kolik postval o 30 mm na kaz-
dych 5kg vahy. Najvacsie problémy merania vahy tvorili najméa krajné pripady, kedy kolik
bol vzdialeny ¢o najdalej. To je mozné z casti vyriesit presnejSim upevnenim senzoru ku
konstrukcii stroja, avsak na takéto zadsahy do upevnenia nebol pri testovani priestor.
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Obr. 6.4: Krabicovy graf z merani opakovani hardvérovych senzorov.
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Obr. 6.5: Histogram rozdielov vysledkov vsetkych setov.

6.2.3 Vysledky presnosti kamerovych senzorov

Rovnako ako pri hardvérovych senzoroch, na obrazku 6.6 je krabicovy graf vysledkov zis-
kanych pocas testovania vo fitness centre. Pri tychto datach je uz chybovost vicsia, ¢o je
vidiet aj na obrazku 6.7, na ktorom je zobrazeny histogram chybovosti vSetkych cvikov.

Napriek vyssej chybovosti tu aj tak prevlada stIpec s nulovou chybovostou.
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Obr. 6.6: Vysledky analyzy opakovani zo softvérovych senzorov.
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Obr. 6.7: Histogram rozdielov vysledkov vsetkych setov.
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Kapitola 7

Zaver

V préaci sa podarilo navrhnit a implementovat fungujtci modularny systém, ktory je schopny
poskytovat spédtni véizbu uzivatelom fitness centier. Navrhnuté hardvérové senzory boli
schopné urcif pocet vykonani cviku na stroji s pomerne vysokou presnostou. Ako rozsi-
renie bol navrhnuty a implementovany sposob merania kvality opakovani spolu s urcova-
nim nastavenej vahy na fitness stroji. Pre pokrytie miest, kde nie je mozné hardvérové
senzory umiestnif bol vyvinuty program, ktory z obrazu kamerovych dat a predom defi-
novanych zoén v obraze extrahuje telesné body uzivatela. Tie dalej odosiela k analyze na
server. Telesné body extrahuje pomocou existujicich modernych rieseni v podobe mode-
lov neurénovych sieti. Tento pristup vykazuje uz s pomerne nizsim dostupnym vykonom
dobré vysledky, ktoré sa vSak nedaji porovnavat s hardvérovym pristupom merania tohoto
problému. Vsetky ziskané vysledky si dostupné cez serverovit API. K nej bolo vytvorené aj
jednoduché grafické uzivatelské rozhranie, ktoré zobrazuje stav jednotlivych senzorov, stav
ich nabitia a informacie o poslednych vykonanych setoch.

V tejto Casti je mozné reflektovat aj nedostatky, ktoré si Citatel mohol vsimnut. Jeden z
nich je v ndvrhu hardvérového senzora a spociva v odpajani batérie od nabijacieho modulu.
Toto rieSenie zapinania a vypinania senzoru zabranuje nabijaniu pocas vypnutého stavu.
Dalsfm z odhalenych nedostatkov je zvolenie kondenzatora s malou kapacitou pri pin EN
MCU. Ten slazi na zdrzanie zapnutia MCU pred tym, nez ma zapnuté a inicializované
ostatné periférie. To spdsobovalo po zapnuti nutnost stlacenia reset tlac¢idla ¢i uvedenie
MCU do vypnutého a nasledne znova zapnutého stavu za sebou.

V softvérovej Casti nedostatky systému boli najmé v spdsobe urcovania konca setu. V
oboch pripadoch to bolo riesené pomocou ¢asovych limitov neaktivity. Aj napriek preuka-
zanej efektivite, v redlnych podmienkach husto frekventovaného fitness centra moze byt
takéto riesenie nedostacujice. Vyriesenie tohoto problému ale nie je bez implementovania
detekcie cvicenia trividlne.

Ako dalsie rozsirenie tejto prace by mohla byt jej implementacia do obalov kruhového
tvaru, ktoré by mohli byt nasadené na tyce rovnako, ako kottucové zavazie. Senzory by tak
mohli merat Siroku skalu cvikov, v ktorych sa takéto kotice pouzivaju. O nieco zlozitejSim
rozsirenim by bola implementacia rozpoznavania tvari, na zaklade ktorej by bolo mozné pri-
radit jednotlivé vykony priamo ku konkrétnemu uzivatelovi bez jeho interakcie so systémom
pocas cvicenia.
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Priloha A

Obsah pamitového média

1. xmatejb5.pdf je tento dokument vo forméate PDF
2. xmatejb5_latex.zip su zdrojové stubory technickej spravy

3. xmatejb5_source.zip je archiv so zdrojovymi stibormi tejto prace spolu s 3D mo-
delmi a PCB doskami.
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Priloha B

Schéma zapojenia obvodu senzora

C3

Schéma nasleduje na dalsej strane, kvoli lepsej citatelnosti.
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Priloha C

Schéma zapojenia obvodu senzora

S3

Schéma nasleduje na dalsej strane, kvoli lepsej citatelnosti.
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