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MODEL KLASYFIKACJI AKTYWNOSCI NA BAZIE CZUJNIKOW
DLA SYSTEMOW VR

Podsumowanie: Artykul proponuje rozwiazanie zwigkszajace imersj¢ w grach poprzez
zaproponowany model klasyfikacji aktywno$ci wykonywanych za pomoca konczyn dolnych.
Zaprezentowany system jest nisko kosztowy i opiera si¢ na wykorzystaniu czujnikéw
z urzadzen komoérkowych (smartfonéw) oraz glgbokiej sieci neuronowej, co pozwala na
doktadne rozpoznawanie dziesi¢ciu najczgstszych aktywnosci uzytkownika z dokladnoscia
przekraczajaca 99%. Wyniki zostaly uzyskane na rzeczywistych danych. Wskazano takze
sposoby minimalizacji opdznien rozwigzania nawet do 0.2 sekundy. Artykul wskazuje takze
kierunki przysztych badan i rozwoju tej technologii oraz podkresla znaczenie tego rodzaju
systeméw w kontekscie popularyzacji technologii interaktywnych gier.

Stowa kluczowe: $rodowisko wirtualnej rzeczywistosci, sensory, monitorowanie ruchu, sieci
neuronowe.

SENSOR-BASED ACTIVITY CLASSIFICATION MODEL
FOR VR SYSTEMS

Summary: The article proposes a solution that increases immersion in games through
a proposed model for classifying activities performed with the lower limbs. The presented
system is low-cost and based on the use of sensors from cellular devices (smartphones) and a
deep neural network, which allows for accurate recognition of the ten most common user
activities with an accuracy exceeding 99%. The results were obtained on real data. Methods of
minimizing solution delays of up to 0.2 seconds were also indicated. The article also indicates
directions for future research and development of this technology and emphasizes the
importance of this type of systems in the context of popularizing interactive game technologies.

Keywords: virtual reality environment, sensory, motion tracking, neural networks

1. Wprowadzenie

Wirtualna rzeczywisto$¢ (Virtual Reality) to technologia tworzenia tréjwymiarowych
Srodowisk wirtualnych, ktére uzytkownik moze eksplorowaé¢ i wchodzi¢ w interakcje
z jego obiektami za pomocg specjalnych urzadzen, takich jak gogle VR oraz
manipulatory. Ta zaawansowana technologia znajduje zastosowanie w rdéznych
dziedzinach, takich jak szkolenie pilotéw wojskowych i cywilnych [1], treningu
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chirurgéw [2], a takze jako narzedzie edukacyjne i rozrywkowe [3]. Zaleta
rozwigzania jest zaangazowanie ruchowe uzytkownika, ktéry dzigki temu odczuwa
wigksza imersje z otoczeniem. Ze wzgledu na koszty wigkszo$¢ systeméw jest
ograniczona do $ledzenia rak i glowy w wirtualnej rzeczywistosci. Technologia
Sledzenia rak i glowy staje si¢ coraz doktadniejsza, przez co zaczyna by¢ odczuwalny
brak §ledzenia dolnych konczyn. Obecnie dostgpne systemy wspierajace te funkcje
charakteryzuja si¢ wysoka cena. Rysunek la przedstawia przyktad komercyjnego
rozwigzania obejmujacego buty oraz specjalistyczng bieznie.

Rysunek 1. Sledzenie ruchéw nég na stanowisku VR:
a) rozwiqzanie komercyjne, b) propozycja rozwigzania

W celu zwigkszenia imersji gry mozliwe jest uzycie dodatkowych czujnikéw
i sensoréw. Zakup ich wiaze si¢ jednak z dodatkowymi kosztami. W tym artykule
zaproponowano zastosowanie w tym celu budzetowych telefonéw, ktére na czas
rozgrywki moga sta¢ si¢ czujnikiem (rys. 1b). Takie urzadzenie jest w posiadaniu
wigkszosci uzytkownikéw. Dodatkowo budzetowy smartfon posiada wystarczajaca
ilo§¢ pamiegci, moc obliczeniowg i mozliwo$ci transmisji, aby sta¢ si¢ nie tylko
sensorem, ale takze narzedziem do klasyfikacji aktywnosci cztowieka [4]. Czujniki w
telefonie zbieraja, przetwarzaja i przesylaja dodatkowe dane za pomocg tacznosci
bezprzewodowej do serwera [5]. Transmisja z serwerem moze by¢ realizowana za
pomoca komunikacji bezprzewodowej. Gtéwnym zalozeniem pracy jest rejestracja
a nastepnie detekcja akcji wykonywanych przez uzytkownikéw srodowiska VR, stad
tez wyrdézniono 10 charakterystycznych aktywno$ci gracza. Typ aktywnosci
rozpoznawany jest za pomocg dedykowanej sieci neuronowej. W kolejnym rozdziale
opisane zostanie zaproponowany model. Proces trenowania sieci oraz wyniki zostang
opisane w rozdziale 3. Rozdzial 4 zawiera podsumowanie oraz opis dalszych
kierunkéw badan.
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2. Model aplikacji do $ledzenia i wykrywania ruchu

Model obejmujacy detekcje ruchu konczyn dolnych przy uzyciu smartfonéw jako
czujnikéw do monitorowania ruchu konczyn zostat zaprezentowany na rysunku 2.
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Rysunek 2. Sledzenie ruchéw nég na stanowisku VR

Model obejmuje trzy etapy. W pierwszym dane pobierane s3 z urzadzen
umieszczonych za pomocg opasek do ciatla uzytkownika. Preferowane miejsca
obejmuja okolice kostki oraz uda. Ze wzglgdu na wielko$¢ urzadzenia opaski nie
powinny blokowa¢ stawéw. Dane po uruchomieniu aplikacji sa zbierane w paczkach,
a nastgpnie przesylane do miejsca docelowego, gdzie s3 synchronizowane. Po
synchronizacji przeprowadzana jest detekcja typu ruchu. Dane dotyczace wykrytej
akcji moga by¢ przekazywane do aplikacji VR w celu zwigkszenia poziomu immersji
— wplywania na przebieg rozgrywki.

2.1. Pozyskiwanie danych z sensoréw

Pozyskiwanie danych z sensorow jest realizowane poprzez dedykowang aplikacje,
ktéra zbiera dane z ustalonym poziomem prébkowania, a nast¢gpnie przesyla je do
serwera w standardzie JSON. Komunikacja odbywa si¢ za pomoca protokotu HTTP.
Kazdy z czujnikéw ma zdefiniowany identyfikator, ktéry jednocze$nie jest
elementem adresu URL. W przypadku tej implementacji tancuch URL ma posta¢:

http://[ip_serwera]/data_[nr_czujnika]

Format przesytanych danych w JSON jest ujednolicony i zawiera znacznik czasu oraz
dane z czujnika w postaci:

{"name":"t_czujnika", "values":{"z":0,"y":0,"x":0,
"time":16..}

W celu rejestracji danych serwer nastuchuje zadan na wybranym porcie. W celu
ograniczeniu narzutu i minimalizacji czasu przetwarzania pakietu wykorzystano
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srodowisko nodejs. Dzigki temu sam czas odpowiedzi na ramke¢ wynosi ponizej
0.5 ms. Dane po odebraniu z zadania sg przetwarzane do postaci tablicowej. W celu
polaczenia danych w jedng sekwencj¢ poréwnywane sa wartoci time z ramek.
Algorytm przetwarzania danych przedstawiono w nastgpujacych krokach dla serwera:

W reakcji na zgdanie http:

1. zidentyfikuj sensor x po nagitdédwku zadania (mapa: data-x),

2. skonwertuj dane z JSON na obiekt,

3. dla kazdego pomiaru przeksztaté dane na mape postaci
data-x[time]->[warto$éci], gdzie x to numer czujnika.

Dane z czujnikéw stuza do nauki sieci oraz do klasyfikacji. W pierwszym przypadku
dane sa grupowane w jedna tablice dla kazdej z analizowanych aktywnos$ci. W drugim
przypadku dane moga by¢ przesylane jako paczki o dlugosci zgodnej z zatozona
dlugoscig okna réwna w, co minimalizuje opdznienie. Opis wielko$ci okna opisano w
rozdziale 2.2.

Synchronizacja danych z czujnikéw przebiega dla wyznaczonego przedziatu czasu.
W tej implementacji brane pod uwage sa tylko sekwencje danych, gdzie dane dla
wszystkich czujnikéw zostaly pobrane. Algorytm taczenia danych w jedna tablice
zdefiniowano nastgpujaco:

1. Wyznacz min=min(time) oraz max=max(time) dla pierwszego
sensora.

2. Podziel ©przedzialt [min, max] na podprzedziaty o wielkosci
réwnej czasie prdbkowania czujnikédw.

3. Dla kazdego przedzialu zmapuj wartos$é¢ klucza time mapy data-
x na wartosci sensordw.

4. Zapisz w tablicy jezeli wektor danych jest kompletny - dane
dla wszystkich czujnikdw.

Dane uzyskane z czujnikéw smartfona sg probkowane z okre§long czgstotliwoscia.
Badania pokazuja [6], Ze czgstotliwos¢ probkowania wynoszaca 10Hz jest
wystarczajaca do rozréznienia réznych rodzajéw prostych aktywnosci jak marsz czy
bieg. Ta kwestia ma szczegdlne znaczenie, poniewaz zmniejszenie czestotliwosci
préobkowania o osiem razy moze zwigkszy¢ zywotno$¢ urzadzenia trzykrotnie [7].
Jednak autorzy w pracy [8] wykazali, ze prébkowanie réwne 20 Hz umozliwia
rozpoznawanie bardziej skomplikowanych ruchéw. Dlatego tez, ta warto$¢ zostata
przyjeta jako bazowa do dalszych badan. Tablica bedaca reprezentacja szeregu
czasowego dla badanych czujnikéw jest nastgpnie przekazywana do modutu
wnioskowania.

2.2. Wnioskowanie z zastosowaniem rekurencyjnej sieci neuronowej

Dane przed naukg modelu nalezy dostosowaé do jego wymagan. Przeksztalcenia
danych mogg mie¢ charakter przeksztalcen przestrzennych lub czasowych. W pracy
[9] zostata zaproponowana analiza widmowa, ktéra moze przynies¢ dobre rezultaty
podczas analizy aktywnosci ruchowej. Takze zamiana szeregu na cechy zwigzane
z danymi statystycznymi ($rednia lokalna, wariancja, odchylenie bezwzgledne,
korelacja lub gradienty) dla okna czasowego byly analizowane przez naukowcow.
W niektérych badaniach zaproponowano réwniez [10] wykrywanie powtarzajacych
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si¢ wzorcow podczas aktywnosci takich jak chodzenie czy bieganie. Po analizie
zdecydowano si¢ na uzycie glebokich sieci neuronowych, gdzie dane sg traktowane
jako surowe szeregi czasowe [11] lub przetworzone wektory cech w dziedzinie czasu
lub czestotliwosci [12]. Ostatecznie wybrano nauke na nieprzetworzonych danych
aby maksymalnie upro$ci¢ proces i zmniejszy¢ opdznienie. Struktura sieci dla tego
zadania zostala przedstawiona na rys. 3.

Warstwa wejsciowa (x)

Struktura (RNN) “many-to-one”

|

Warstwa TNLS (80)

Warstwa gesta (80)

|

. Warstwa wyjsciowa (y)

Rysunek 3. Model rekurencyjnej sieci neuronowej

Model jest implementacjg rekurencyjnej sieci neuronowej (rysunek 3) gdzie
podstawowa struktura zostata dobrana na podstawie publikacji [8, 13]. Struktura ta
zostala  dostosowana do ciaggu wejsciowego oraz liczby klas. Dodatkowo
zredukowano w niej liczbe neuronéw aby przyspieszy¢ proces wnioskowania. Liczbg
epok dostosowano na podstawie analizowanej krzywej uczenia, a warstwa odrzutu
(ang. Dropout) zostata wykorzystana w celu uniknigcia przetrenowania modelu. Wagi
na warstwie wyjSciowej sa traktowane jako przynalezno$¢ do danej klasy.
W analizowanej implementacji klasa o najwyzszej wadze jest przyjmowana jako
odpowiadajaca danej sekwencji wejsciowej. Zmodyfikowane parametry
wykorzystane w badaniach zostaly opisane w kodzie zr6dtowym biblioteki Tensor
Flow Keras [14]:

def ocen_model (DT, KT, DTe, KTe):
v =20
e = 80
nt = DT.shape[l]
nf DT.shape[2]
no KT.shape[1l]
m = Sequential ()
m.add (LSTM (100, input_shape=(nt, nf)))
m.add (Dropout (0.5))
m.add (Dense (100, activation='relu'))
m
m

.add (Dense (no, activation='softmax'))
.compile (loss="'categorical_crossentropy',
optimizer='adam', metrics=['accuracy'])
m.fit (DT, KT, epochs=e, verbose=v)
a = m.evaluate (DTe, KTe, verbose=0)
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Wytrenowana sie¢ okresla typ aktywnos$ci. Warto$¢ ta moze by¢ nastgpnie przestana
do aplikacji aby wptynaé na rozgrywke.
3. Wyniki eksperymentow

W celu weryfikacji zatozen wykorzystano cztery urzadzenia mobilne, ktére
umieszczono na nogach uzytkownika zgodnie z rysunkiem 4.

Rysunek 4. Uktad oraz rozmieszczenie sensorow

Zastosowany telefon Xiaomi 11 umozliwia wykorzystanie czujnikéw takich jak
akcelerometr, magnetometr, mikrofon czy kamere. W celu minimalizacji opdZnien
wykorzystano tylko dane z akcelerometréw. Przyjmujac trzy osie x, y oraz z dla
kazdego z czterech urzadzen otrzymujemy 12 monitorowanych parametréw. Dane
z sensorOw pobierane byly 20 razy na sekunde (czgstotliwo$¢ prébkowania 20 Hz).
W celu nauki zarejestrowano dziesi¢¢ rodzajow aktywnos$ci obejmujace kopnigcia
w przdéd i w bok, wychylenie do przodu, do tylu i na boki, stanie, marsz oraz bieg.
Klasy uzupetia przysiad. Aktywnosci zostaty dobrane na bazie obserwacji graczy w
trakcie sesji w VR. W badaniu wykorzystano szereg czasowy o dlugosci
14000 obejmujacych 12 parametréw. Szereg czasowy zostal podzielony w stosunku
70% do 30%, gdzie pierwsza warto$¢ okresla zbiér uczacy a druga testowy. Kazdy ze
zbioréw zostal znormalizowany oraz przetworzony za pomocg filtru przyrostowego
aby unikna¢ wplywu charakterystyki miejsca badania na wyniki. Byly to jedyne
operacje przetwarzania danych. Nast¢pnie ciagg za pomocg okna zostat podzielony na
sekwencje o dtugosci okna w. W sumie zdefiniowano y=10 analizowanych klas
aktywnosci uzytkownika. Przykladowe wykresy dla danych reprezentowanych
w danych klasach przedstawiono narys. 5 oraz 6 reprezentujacych odpowiednio klasy
unik do tytu (krok w tyl) oraz marsz (dane przed procesem filtrowania).
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unik do tytu- akcelerometr

X Ny’
N
‘v\"‘,r: \1’

sensor 1 X sensor1Y sensor1Z sensor 2 X e sensor 2 Y e sensor 2 Z

sensor 3 X sensor3Y sensor3 Z sensor 4 X sensor4Y sensor4 Z

Rysunek 5. Odczyty akcelerometrow przy uniku w tyt

marsz - akcelerometr

sensor 1 X sensor 1Y sensor1Z sensor 2 X essm sensor 2 Y e sensor 2 Z

sensor 3 X sensor 3 Y sensor 3 Z sensor 4 X sensor4Y sensor4 Z

Rysunek 6. Odczyty akcelerometrow podczas marszu
3.1. Weryfikacja modelu dla czterech klas

Badania przeprowadzono dla réznych wielko$ci okien a tym samym réznej dlugosci
sekwencji wej$ciowej dla sieci. Przeanalizowano okna o diugosci w = [1, 25]
odpowiadajacej dtugosci od 0,05 sekundy do 1,25 sekundy. Wielko§¢ graniczna
zostala wybrana jako podwdjna warto§¢ okresu badanych czynno$ci
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(umozliwiajacych wykrycie cyklicznoséci). Wyniki uzyskanej doktadno$ci (mierzone;j
miarg liczby poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw do tacznej ich liczby)
w zalezno$ci od dtugosci okna przedstawiono na rys. 7.

Doktadnos¢ predykcji [%] od dtugosci

100

-3 2 17 22
—@—srednia =@ minimum =@ maksimum

Rysunek 7. Wynik doktadnosci klasyfikacji w zaleznosci od wielkosci okna

Wyniki wskazuja, ze najlepsze wyniki i najlepiej dopasowany model otrzymujemy
dla dtugosci szeregéw czasowych w przedziale powyzej 11. Dla warto$ci w=7 mozna
juz zauwazy¢, ze detekcja aktywnosci jest stabilna i wynosi 97,8%. Wartosci dla okna
w=16 umozliwia najdoktadniejsze odwzorowanie dynamiki ruchu oraz jej
cyklicznosci (doktadno$¢ réwna 99%). Niemniej nalezy zwrdci¢é uwage, ze czas
wymagany do zebrania 7 prébek wynosi 0,35s a 16 juz 0,8s co moze wptyna¢ na
opdznienia w grze. Przeanalizowano takze btedy klasyfikacji w poszczegdlnych
klasach. W przypadku podziatu na poszczegdlne klasy (rys. 8 i 9) mozna zauwazy¢
pewne zaleznosci dla btedéw klasyfikacji.

Rysunek 8. Macierz btedow dla 10 klas aktywnosci i okna w=7
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Rysunek 9. Macierz btedow dla 10 klas aktywnosci i okna w=16

W przypadku wielkos$ci okna w=7 (rys. 8) bledy klasyfikacji pojawiaja si¢ nielicznie
prawie dla kazdej klasy. Najczestsze bledy mozna zauwazy¢, gdy cze$¢ ruchu jest
wspoOlna jak kopnigcie pitki i krok do tytu, czy kopnigcie w przéd lub w bok. W trakcie
testow czujniki byly przymocowane paskami co nie gwarantowato ich catkowitej
stabilnosci (jak w przypadku kostiumu) co moglo nieznacznie wptyngé na wyniki.
W przypadku okna w=16 (rys. 9) jedyne bledy jakie wystepuja sa zwigzane
z klasyfikacja typu kopnigcia lub uniku. Warto zauwazy¢, ze nawet dla okna
o dhugosci w=5 doktadnos$¢ klasyfikacji wynosi powyzej 95%. Taka dtugos¢ okna
umozliwia zmniejszenie opodznienia detekcji do 25ms co po uwzglednieniu
komunikacji oraz modutu wnioskowania umozliwia detekcje aktywnos$ci ponizej 0.2s.

4. Podsumowanie

Zaproponowane rozwigzanie w sposob niskobudzetowy umozliwia $ledzenie
aktywnosci z doktadno$cig 99% oraz umozliwia detekcje aktywnoéci gracza dla
dziesieciu klas aktywnosci. Wykorzystujac to rozwigzanie mozliwe jest wykrycie czy
gracz stoi, idzie czy biegnie. Dodatkowo, mozliwe jest wykonywanie uniku oraz
kopnig¢, ktére moga sta¢ si¢ elementem rozgrywki. Zaleta rozwigzania jest
mozliwo$¢ zastosowania smartfonu (posiadanego przez wigkszo$¢ uzytkownikow)
jako elementu $ledzacego gracza, a finalnie sama gra moze petni¢ role serwera
i klasyfikatora. Przy ograniczeniu doktadnosci detekcji do 95% poprzez zmniejszenie
okna do 5 mozliwe jest zmniejszenie czasu potrzebnego na detekcj¢ do 0.2 sekundy.
Warto podkresli¢, ze nie wszystkie klasy ruchu w ramach aplikacji musza by¢
wykorzystywane. Kolejnym krokiem jest integracja klasyfikatora dla wybranej gry
oraz przetestowanie rozwigzania na wigkszej grupie uzytkownikéw. Dodatkowo
mozliwym kierunkiem jest wykorzystanie dodatkowych sensoréw komoérki w celu
jeszcze dokladniejszej detekcji polozenia koniczyn i §ledzenia ich w grze w czasie
rzeczywistym. Ostatecznie mozliwe jest takze strumieniowe przesylanie lokalizacji
koficzyn oraz dodanie ich do modelu rozgrywki.
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