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MONITOROWANIE I KLASYFIKACJA RUCHOW
UZYTKOWNIKA W SRODOWISKU VR

Streszczenie: W artykule zaprezentowano autorskie narzgdzie do zbierania danych
w $rodowisku wirtualnej rzeczywisto$ci (VR). Narzedzie to pozwala na przechwytywanie
i zapisywanie danych w celu dalszej analizy. Poprawno$¢ zbieranych danych przeanalizowano
analitycznie oraz ich uzyteczno$¢ z zastosowaniem sieci neuronowych. Przeanalizowano cztery
klasy ruchu uzytkownika, ktére nie byty bezposrednio $ledzone w §rodowisku VR. Do analizy
sekwencji ruchéw nég wykorzystano rekurencyjng sie¢ neuronowa z okreslonym oknem
czasowym. Wyniki wskazuja, ze narz¢dzie to umozliwia precyzyjne $ledzenie ruchéw gltowy
irak, a takze rozpoznawanie typowych ruchéw, takich jak chodzenie, bieganie czy przysiady,
z duza doktadnosécia.

Stowa Kkluczowe: S$rodowisko wirtualnej rzeczywistosci, monitorowanie ruchu, sieci
neuronowe

TRACKING AND CLASSIFICATION OF VR ENVIRONMENT
USER

Summary: The article presents an original tool for collecting data in a virtual reality (VR)
environment. This tool allows you to capture and save data for further analysis. The correctness
of the collected data was analyzed, as well as their usefulness using neural networks. Four
classes of user movement that were not directly tracked in the VR environment were analyzed.
A recurrent neural network with a specific time window was used to analyze the sequence of
leg movements. The results indicate that the tool can precisely track head and arm movements,
as well as recognize common movements such as walking, running, and squatting with high
accuracy.
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1. Wprowadzenie

Wirtualna Rzeczywisto$¢ (z ang. Virtual Reality -VR) to obraz fikcyjnego $wiata
nakladany na wycinek tréjwymiarowej rzeczywisto$ci przy wykorzystaniu
technologii informatycznych. Polega na kreowaniu komputerowej wizji
przedmiotéw, przestrzeni oraz zdarzen. Wewnatrz mozemy zawrze¢ zardéwno
elementy $wiata realnego (symulacje komputerowe), jak i fikcyjnego (gry
komputerowe fantasy). Technologia ta ma szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach
takich jak na przyklad szkolenie pilotéw wojskowych i cywilnych [1], szkolenie
chirurgéw [2], oraz jako narzedzie do edukacji i rozrywki [3].

Rysunek 1. Przeglgd gogli i manipulatoréow VR

Imersj¢ w wirtualnym $wiecie zapewnia mozliwo$¢ rozgladania si¢ czy interakcji ze
Swiatem. Poruszanie si¢ po tym $wiecie odbywa si¢ poprzez uktady zainstalowane
wewnatrz okularéw oraz kontrolery takie jak np. akcelerometry (ktére mierza
przyspieszenie liniowe), zyroskopy (ktére $ledza predkos¢ kontowa) oraz
magnetometry (ktére pozwalaja okresli¢ orientacj¢ oraz eliminowaé tzw. ,dryf”).
Oprécz wymienionych przyrzadéw gogle (rys. 1) wyposazone sag w zestaw kamer
umieszczonych z przodu, ktére rejestruja i analizujg otoczenie, co pozwala na biezaco
okresla¢ pozycje i orientacj¢ uzytkownika. Poza fizycznymi czujnikami gogle
wyposazone s3 w specjalny algorytm przewidywania, ktéry na podstawie danych
z czujnikéw jest w stanie przewidzie¢ ruch uzytkownika w niedalekiej przysztosci
ina ich podstawie tworzy ptynne i bardziej responsywne doswiadczenie wirtualnego
Swiata [4]. Wszystkie te przyrzady pozwalaja przenies¢ ruch uzytkownika do
wirtualnego $wiata i wchodzi¢ w interakcje z wirtualnymi elementami. Wirtualna
rzeczywisto$¢ moze takze stanowi¢ srodowisko do analizy i diagnozy poszczegdlnych
uzytkownikéw [5]. Niniejszy artykut proponuje narzedzie do pozyskiwania danych
o uzytkowniku VR oraz prezentuje ich uzytecznos$c¢.
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2. Rejestracja ruchu w srodowisku VR

Aplikacja VR Recorder zostala stworzona, aby wykorzysta¢ potencjat ptynacy
z parametréw, ktére udostepniaja nam okulary i kontrolery, takie jak np. pozycja,
rotacja, wcisnigcie przyciskéw (ang. grip / thumbstick). Zwykty kontroler udostepnia
nam tylko przyciski, na wcisniecie ktérych mozemy wywota¢ dang funkcj¢. Dzigki
Sledzeniu ruchu uzytkownika to samo oprogramowanie moze zosta¢ wykorzystane
w znacznie szerszym spektrum takim jak na przyktad rozpoznawanie schorzen
fizycznych badz psychicznych [5], diagnostyka danych lub rozpoznawanie ruchu
z wykorzystaniem modelu sztucznej inteligencji. Zaproponowane narzedzie
umozliwia rejestrowanie ruchu w postaci szeregu czasowego zawierajacego pozycje
i stan poszczegdlnych elementéw. Stan jest probkowany ze stala zadang
czestotliwoscia. Uzyskane dane mozna mapowac na obiekt odwzorowujac wykonany
ruch. Narzedzie zostalo wykonane jako modut w ramach $rodowiska UNITY [6].
Dzigki takiemu podej$ciu modul mozna zaimportowa¢ do dowolnego projektu (gry
czy aplikacji) poprzez podpigcie pod odpowiedni obiekt w scenie. Uruchomienie
nagrywania moze odbywac si¢ w sposob automatyczny (wyzwalany zdarzeniem) lub
manualnie poprzez kombinacje¢ klawiszy. Schemat blokowy przedstawiajacy
dziatanie aplikacji zostat przestawiony na rys. 2.
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Rysunek 2. Schemat blokowy procedury nagrywania

Modut dzigki zastosowanej biblioteki XR wspiera szerokg game urzadzen (rys. 1).
W tym artykule do rejestracji ruchu zostat wykorzystany zestaw VR Meta Quest 2.
Na potrzeby prezentacji zostala utworzona scena z kontrolerem XR Origin
wchodzacym w sktad biblioteki open XR oraz obiekt ,,Recorder”, jako autorska
implementacja modutu ,,VRRecorder” oraz modelem wykonujacym przysiad po
ktérym nalezy nasladowaé. Scena wraz z ustawieniami przedstawiono na rys. 3 — 5.
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Rysunek 3. Scena w Unity
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Rysunek 4. Okno hierarchii z edytora Unity
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Rysunek 5. Inspektor obiektu Recorder
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W inspektorze na rys. 5 przedstawiono elementy konfiguracyjne aplikacji
nagrywajacej. S nimi:

File Path — $ciezka zapisu plikéw z nagrywarki. Program zapisuje plik w formacie
,record-rok-miesigc-dzien-godzina-minuta-sekunda” i z rozszerzeniem .csv.
Record Frequency — cze¢stotliwos$¢ z jaka majg by¢ zapisywane kolejne punkty
parametrow.

Configuration — tutaj mozemy zaznaczy¢, ktére dane chcemy przechwytywac.
OpenXR Input Action Struct — struktura referencji do tzw. ,Input Action”.
W Unity ten element pozwala podpina¢ pod konkretng akcje¢ przycisku funkcje,
ktéra chcemy zeby si¢ wykonata. Mozemy w taki sposéb np. pod przyciskiem
menu podpia¢ otwarcie okna menu, ale my wykorzystamy ,,Input Action” do
pobierania informacji o stanie danego elementu kontrolera, czyli np. czy jest
wcisniety przycisk i jak mocno.

Reference to VR Devices — tutaj podpinamy obiekty ze sceny ktére reprezentujg
urzadzenia, zeby$my mogli zapisywac ich pozycje¢ i rotacje.

Elementy konfiguracyjne zostaly zaprojektowane aby w najmniejszym stopniu
obcigza¢ uzytkownika. Aplikacja ma z zaloZenia nie obcigza¢ nadmiernie aplikacji
gléwnej oraz §ledzi¢ ruchy uzytkownika oraz wybranych obiektow.

Proces rejestracji danych

Proces rejestracji rozpoczyna si¢ automatycznie lub manualnie. Dane rejestrowane s3
z zadang czestotliwoscig i zapisywane do pliku. Ze wzgledu na specyfike zestawdw
VR, uzyskiwane dane nalezy przetworzy¢. Jest to zwigzane z faktem, ze uzyskane
dane nie odwzorowuja wprost ruchu wykonanego przez uzytkownika we
wspotrzednych kartezjanskich. Na rys. 6 a przedstawiono surowe dane uzyskane
przez wykonanie 6semki w powietrzu (prébkowanie 1000 na sekundg).
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Rysunek 6. Ruch reki przy narysowaniu 8 w powietrzu a) dane 7 urzqdzenia b) dane

po przetworzeniu

Przejscie do ww. wspotrzednych wymaga dokonanie serii przeksztalcen
obejmujacych skalowanie pozycji, skalowanie rotacji i skalowanie wysokosci
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(rys. 6 b). Ponadto w momencie podpinania referencji urzadzen do narzedzia nalezy
zwrdci¢ uwage, zeby obiekty kontroleréw byly podpigte w scenie bezposrednio pod
goglami, przez co pozycja i rotacja staje si¢ uzalezniona od rodzica ( gogli ) tak jak
jest w rzeczywisto$ci. Wykonanie przeksztalcenia umozliwia prostsza analiz¢ ruchu
i rejestracje jego powtarzalnosci (okresowosci). Rys. 7. przedstawia ruch reki
zrzutowany na osie X, Y oraz Z.

3. Model sieci neuronowej do klasyfikacji ruchu ciata w VR.

Przedstawione narzedzie, przy uzyciu manipulatoréw oraz gogli umozliwia
pozyskiwanie danych o ruchu konczyn gérnych oraz gtowy z duza czestotliwoscia
préobkowania. W przypadku konczyn dolnych aktualnie wykorzystywana technologia
nie $ledzi ich bezposrednio, jednak ich ruch moze by¢ wykryty posrednio [7]. Do
wykrywania ruchu konczyn dolnych moga by¢ stosowane rézne algorytmy [8]. W tej
pracy zostata zastosowana rekurencyjna sie¢ neuronowa (Recurrent Neural Networks
- RNN), ktéra umozliwia analiz¢ szeregéw czasowych.

PozycjawX
PozygawY

Pozycjawz

Rysunek 7. Ruch reki rzutowany na osie X,Y oraz Z
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W zaproponowanej implementacji wykorzystano komérki typu Long Short-Term
Memory (LSTM). W poréwnaniu do klasycznej sieci neuronowej, podejscie
umozliwia klasyfikacje opartg na surowych (znormalizowanych) danych. W artykule
zostanie zastosowana struktura dostosowana do danych pozyskiwanych z zestawu
VR. Jej struktura sieci (przedstawiona na rys. 8) zostala dostosowana do
charakterystyki danych wejsciowych oraz rozpoznawanych klas ruchu.
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Rysunek 8. Trenowanie oraz weryfikacja modelu sieci rekurencyjnej

Dane podawane na sie¢ sa nieprzetworzone i podawane w postaci sekwencji na jej
wejscie. Ze wzgledu na wyboér danych o pozycji glowy oraz ragk z gogli i
manipulatoréw VR, wykorzystywane sa dane z wideo detekcji, akcelerometru i
zyroskopu, ktére sa traktowane jako szeregi czasowe. Szeregi podzielone na
sekwencje przy uzyciu przesuwnych okien o stalej dtugosci w. W celu uniezaleznienia
wynikéw od pozycji poczatkowej uzyto filtru przyrostowego. Brane sa pod uwage
jedynie wzrosty wartosci polozenia oraz rotacji. Proponowany model RNN
przetwarza wiele wektoréw wejsciowych i generuje pojedynczy wektor wyjsciowy.
W zwiazku z tym wykorzystywana jest architektura "wiele do jednego" gdzie
przyjmowane sa szeregi czasowe wektoréw cech (jeden wektor na krok czasowy) i
przeksztalcamy je w wektor prawdopodobienstwa na wyjsciu w celu klasyfikacji.

Model RNN (rys. 3.1) zostal zaadaptowany na bazie publikacji [8, 9], przy czym
proces dostosowywania i liczba operacji wstgpnego przetwarzania danych zostaty
dostosowane do danych. Liczbe epok treningu dostosowano do analizowanej krzywe;j
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uczenia, a warstwa odrzutu (ang. Drop out) zostata zastosowania w celu unikni¢cia
przetrenowania modelu. Aktywno$¢ o najwyzszej wadze jest rozpoznawana jako
rzeczywista aktywno$¢. Zmodyfikowane parametry uzyte w badaniach przedstawiono
w kodzie zrédlowym biblioteki Tensor Flow Keras [10].

def eval_model (trainData, trainClass, testData, testClass):

verbose =0 #ukryj komunikaty

epochs = 80 #maksymalna liczba epok

n_timesteps = trainData.shape[l] #diugos$é sekwencji w
n_features, trainData.shape[2] #liczba cech x
n_outputs = trainClass.shape[l] #liczba klas y

model = Sequential () #sekwencyjny model

model.add (LSTM (100, #definicja warst
input_shape=(n_timesteps,n_features)))

model.add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (100, activation='relu'))
model.add (Dense (n_outputs, activation='softmax'))
model.compile (loss="categorical_crossentropy',
optimizer='adam', metrics=['accuracy']) #metoda uczenia
# trenowanie sieci

model.fit (trainData, trainClass, epochs=epochs,
verbose=verbose)

# ocena doktadno$ci modelu

acc = model.evaluate (testData, testClass, verbose=0)
return acc

W przedstawionej strukturze aktywno$¢ o najwyzszej wadze z warstwy wyjsciowej
jest rozpoznawana jako rzeczywista aktywnos$¢. Zmodyfikowane parametry uzyte
w badaniach przedstawiono w kodzie zrédlowym biblioteki Tensor Flow Keras [10].
Na etapie treningu modelu wylaczono informacje dla poszczegdlnych epok aby
przyspieszy¢ dzialanie algorytmu. Zostat on wiaczony tylko do celéw generowania
postepéw uczenia (verbose=1).

4. Analiza wynikéw modelu klasyfikacji ruchu

Narzedzie umozliwia §ledzenie ponad 40 parametréw. Jednak do nauki modelu
zostalo wybrane x=18 z nich reprezentujacych potozenie gtowy i dtoni w przestrzeni
tj. 3 wartosci pozycji oraz 3 wartosci rotacji kazdej z analizowanych czgéci ciata.
Pozostate warto$ci opisujace gtéwnie pozycje przyciskow zostaly pominigte. Zatem
analizowany szereg czasowy pozyskany z urzadzenia posiadat 18 cech oraz byt
probkowany 10 razy na sekunde. Szereg czasowy nast¢pnie zostal podzielony
w stosunku 70% do 30%, gdzie pierwsza warto$¢ okresla zbiér uczacy a druga
testowy. Kazdy ze zbioréw zostat przetworzony za pomoca filtru przyrostowego.
Nastepnie ciagg za pomoca okna zostal podzielony na sekwencje o dlugosci
okna w. Do oceny danego rozwigzania zastosowano cztery klasy gdzie oceniono ruch
gracza obejmujacego zaangazowanie dolnych partii ciata jak: bieg, marsz, przysiady
czy stanie w miejscu. W sumie zdefiniowano y=4 analizowanych klas. W badaniu
wykorzystano ponad 2800 wektoréw uczacych oraz ponad 800 wektoréw testowych.
Ich doktadana liczba zmieniala si¢ w zaleznosci od przyjetej wielko$ci okna.
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4.1. Trenowanie modelu sieci

W celu poprawnego dobrania parametréw treningu sieci przeprowadzono prébne serie
uczenia sieci oraz analiz¢ otrzymanej krzywej nauki. Badanie mialo na celu
sprawdzenie czy przyjeta warto$¢ graniczna epok nie jest zbyt mata. Krzywa uczenia
zostala przedstawiona na rys. 9
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Rysunek 9. Krzywa uczenia sieci neuronowej

Wyniki wskazuja, ze zwigkszenie liczby epok powyzej 120 nie wptywa na poziom
wytrenowania sieci, dlatego warto§¢ 120 przyjeto za warto$¢ graniczng.

4.2. Weryfikacja modelu dla czterech Kklas.

Badania przeprowadzono dla ré6znych wielko$ci okien a tym samym réznej dlugosci
sekwencji wejsciowej dla sieci. Przeanalizowano okna o dlugosci w = [1, 30]
odpowiadajacej dtugosci od 0,2 sekundy do 3 sekund. Wielko$¢ graniczna zostata
wybrana jako podwdjna warto§¢ okresu badanych czynnos$ci (umozliwiajacych
wykrycie cykliczno$ci). Wyniki uzyskanej doktadno$ci (mierzonej miara liczby
poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw do 1acznej ich liczby) przedstawiono na
rys. 10.
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Rysunek 10. Wynik doktadnosci dla poszczegolnych klas

Wyniki wskazuja, ze najlepsze wyniki i najlepiej dopasowany model otrzymujemy
dla dlugosci szeregéw czasowych w przedziale od 9 do 15. Dla warto$ci w=3 mozna
juz zauwazy¢ detekcje na stosunkowo wysokim poziomie. Jednak dla w=11 najlepiej
odwzorowywana jest dynamika ruchu oraz jej cykliczno$¢ (doktadnos¢ réwna 83%).
W przypadku podzialu na poszczegélne klasy (rys. 11) mozna zauwazy¢ pewne
zalezno$ci.
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Rysunek 11. Macierz btedow klasyfikacji

Bez wzgledu na przyjete okno najlepiej rozpoznawalnymi klasami sg stanie w miejscu
oraz chdd. W przypadku biegu doktadnos$¢ predykcji rosnie z wielkoscia okna, gdzie
rozpoznawanie przysiadow nieznacznie maleje. W obu przypadkach doktadnos¢ jest
na poziomie ponad 75%.

5. Podsumowanie

Zaproponowane narzedzie jest w stanie §ledzi¢ ruchy glowy irak z czestotliwoscia do
1000 razy na sekunde¢ nie wplywajac znaczaco na szybko$¢ dziatania gléwnej
aplikacji. Narzedzie umozliwia dostosowanie czgstotliwosci probkowania oraz zakres
zbieranych danych do konkretnych potrzeb. Narzedzie moze by¢ aktywowane
w reakcji na jakie$ zdarzenie w aplikacji (automatycznie) lub manualnie poprzez
wybrang sekwencje klawiszy. Analiza uzyskanych danych wskazuje na mozliwo$¢
wyszukiwania zalezno$ci w ruchu w sposéb analityczny a nawet monitorowanie
czynnosci posrednio za pomoca sieci neuronowej. Uzyskane wyniki wskazuja, ze
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dane umozliwiaja $ledzenie czynnosci z udzialem konczyn dolnych z ponad 80%
doktadnoscia dla okna w=11. Dalszy rozw6j aplikacji bedzie polegal na zastosowaniu
mechanizmu do budowania matryc ruchowych (wzorcéw ruchowych) na potrzeby
aplikacji VR a dane do analizy uzytkownikéw oraz posrednio poprawy imersji
w grach opartych o ta technologig.
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