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1. Uvod

Tjelesna aktivnost Cesto se promice kao klju¢ zdravog nacina zivota i procjenjuje se da
redovna tjelesna aktivnost moze produljiti zivotni vijek do 6 godina [1]. Jednako vazno kao
sama tjelovjezba je to da se ona izvodi ispravno. Neodgovaraju¢a tehnika vjezbanja
poznati je problem koji pogada osobe svih razina tjelesne spreme [2]. Za pocetnike to Cesto
znaci slabije rezultate, dok kod iskusnijih pojedinaca moze dovesti do opterecenja
zglobova, miSiéne neravnoteze ili ¢ak dugotrajnih ozljeda. U rehabilitacijskim uvjetima
pacijenti ¢esto imaju poteskoce s ispravnim izvodenjem vjezbi zbog nedostatka strucnog
vodstva. Ovisnost o drugoj osobi ne samo da povecava troskove, ve¢ oduzima vrijeme
svim uklju¢enim stranama. Na taj nain ograni¢ava se potencijal za samostalnu

tjelovjezbu.

U ovom radu opisano je rjeSenje u obliku nosivog senzorskog uredaja koji koristi model
strojnog ucenja (engl. Machine Learning) ogranicene veli¢ine. Model strojnog ucenja na
temelju podataka s inercijske mjerne jedinice (engl. Inertial Measurement Unit, IMU) u
stvarnom vremenu odreduje izvodi li se odabrana vjezba ispravno. Procjena (ne)ispravnosti
izvedene vjezbe prikazuje se u stvarnom vremenu na web aplikaciji koja je povezana s
nosivim uredajem. Temelj ovog rjeSenja su model strojnog ucenja i ugradbeni racunalni
sustav. Vrlo niska energetska potro$nja sustava i mogucénost da se vrlo mali model strojnog
ucenja izvodi direktno na mikrokontroleru ¢ini ovo rjeSenje posebnim. Vecina dosadasnjih
znanstvenih istrazivanja u podrucju primjene nosivih senzorskih sustava fokusira se na
klasifikaciju razli¢itih vjezbi, a rijetko na odredivanje ispravnosti izvodenja vjezbe, $to

dodatno ukazuje na inovativnost ovakvog pristupa [3][4][5].

U nastavku rada opisan je prototip nosivog uredaja koji na mikrokontroleru s ograni¢enim
resursima odreduje ispravnost izvodenja odabranih vjezbi. Cijeli uredaj smjeSten je u
posebno dizajnirano kuciSte prikladno za noSenje za vrijeme tjelovjezbe. Tocnost sustava
testirana je za odabrane vjezbe (Cucanj, iskorak, sklek). Iako je funkcionalnost sustava
demonstrirana na tri vjezbe, sustav se moze prilagoditi na bilo koju drugu odabranu vjezbu
treniranjem odgovaraju¢eg modela. Ovakva fleksibilnost sustava koji uz vrlo male resurse 1
jednostavnu arhitekturu razlikuje ispravno i1 neispravno izvodenje vjeZbe predstavlja

odlican primjer efikasnog koriStenja ogranicenih resursa. U radu je opisana i arhitektura



sustava koja je primjenjiva na bilo koji sli¢an nosivi uredaj koji na temelju mjerenja u
stvarnom vremenu obavlja klasifikaciju. Ovaj moze posluziti kao predlozak i vodi¢ kroz
proces integracije modela strojnog ucenja na ugradbena racunala, ¢ime se otvara cijeli

spektar novih, inovativnih 1 donedavno nemogucih rjesenja.



2. Cilj rada i arhitektura predloZenog rjeSenja

Cilj ovog rada je projektirati sustav i izraditi prototip nosivog uredaja namijenjenog
pruzanju povratnih informacija u stvarnom vremenu o ispravnosti izvodenja sportskih
vjezbi. Sustav se temelji na modelu strojnog ucenja koji, na osnovi podataka o pokretima
tijela prikupljenim IMU senzorom, prepoznaje odstupanja od ispravne tehnike. Svaka
vjezba definirana je karakteristicnim obrascem gibanja, a model procjenjuje ispravnost

izvedbe usporedbom stvarnog pokreta s o¢ekivanim uzorkom.

Polozaj uredaja na tijelu ovisi o vrsti vjezbe i odabire se tako da osigura relevantne podatke
za pouzdanu procjenu izvedbe. Budu¢i da se uredaj koristi u izravnom kontaktu s
korisnikom tijekom vjezbanja, prvi cilj bio je razviti bezi¢no, baterijski napajano rjesSenje.
Drugi cilj odnosio se na primjenu komponenti vrlo niske potro$nje energije, ¢ime se
omogucuje rad sustava kroz duzi vremenski period, koriStenjem $to manje baterije. Treéi
cilj proizlazi iz ergonomskih zahtjeva, odnosno iz ¢injenice da ¢e uredaj biti na osobi za
vrijeme izvodenja vjezbe. To znaci da je cilj prototipa maksimalno smanjiti fizicke
dimenzije uredaja kako bi se osigurala nesmetana izvedba vjezbi. Odluke o dizajnu sustava
kao $to su frekvencija uzorkovanja, polozaj senzora na tijelu, digitalna obrada signala 1

broj inercijskih mjernih jedinica utemeljene su na zaklju¢cima iz [6].

Konacan cilj sustava je jednostavno koriStenje na na¢in da osoba prikvaci uredaj za odjevni
predmet (primjerice hlace u visini pasa). Zatim se uredaj bezi¢no povezuje s osobnim
racunalom na kojem se prikazuju rezultati u stvarnom vremenu. Kada osoba izvede vjezbu

na monitoru racunala prikazuje se informacija o ispravnosti izvedene vjeZbe.

Problem odredivanja ispravnosti izvodenja vjeZbe moguce je rijesiti na razli¢ite nacine. U
radu [7] predloZzeno je rjeSenje u kojem se polozaj ljudskog tijela u sve 3 prostorne
dimenzije odraduje pomocu kamera postavljenih oko osobe koja izvodi vjezbu. Neki od tih
sustava dodatno zahtijevaju da se na specificne tocke na tijelu postave infracrveni markeri
pomocu kojih kamere prate poloZaj klju¢nih toc¢aka na ljudskom tijelu [7]. Nedostaci ovog
pristupa su potreba za kalibracijom, niska otpornost na elektromagnetske smetnje te
neprakti¢nost upotrebe [8]. Takvi sustavi temelje se na obradi slika koje, iako sadrze
mnogo korisnih informacija, zahtijevaju vecu procesorsku snagu ili dodatno sklopovlje

zbog velike koli¢ine podataka.



Slika 2.1 Prijedlog dizajna nosivog prototipa.

Opcenito, ugradbeni sustavi koji rade sa slikama kao ulaznim podacima povecavaju
minimalne resurse koji su potrebni za normalan rad. Fotografija niske kvalitete, rezolucije
320%x240 piksela, komprimirana u JPEG formatu, obi¢no zauzima nekoliko desetaka

kilobajta memorije.

Pristup odabran u ovom radu temelji se na inercijskim senzorima (kao §to su akcelerometar
1 ziroskop) prvenstveno zbog njihove niske potroS$nje energije i jednostavnosti uporabe.
Dodatna prednost proizlazi iz ¢injenice da je koli¢ina izlaznih podataka inercijske mjerne
jedinice reda veli¢ine 10 bajtova. Usporedujuci ovaj rezultat s fotografijom niske kvalitete,
rezolucije 320%240 piksela, komprimirane u JPEG formatu, uocava se da inercijski senzori
proizvode barem tri reda veli¢ine manje podataka od fotografije, ¢ime se znacajno

smanjuju potrebni procesorski resursi za njihovu obradu.

Vecina radova koji obraduju teme kao $to su odredivanje polozaja ljudskog tijela pomocu
inercijskih mjernih jedinica ili odredivanje ispravnosti izvodenja vjezbi temelje se na
algoritmima koji ne uklju¢uju modele strojnog ucenja. Razvijena su i rjeSenja koja
kombiniraju inercijske mjerne jedinice i markere (opto-inercijski sustavi), a jedno tako

rjesenje opisano je u [10]. Takav pristup zbog svoje slozenosti nije prikladan za ovaj rad.

Primjer iz literature [9] pokazuje da se ispravnost izvodenja vjezbi moze pouzdano odrediti
koriStenjem samo jedne inercijske mjerne jedinice, $to predstavlja i glavni cilj ovog rada.
Premda se ispravnost izvodenja odredenih vjezbi moze procijeniti koriStenjem samo jedne
senzorske jedinice, ovakav sustav ima inherentna ogranicenja. Njegova funkcionalnost
ograniCena je na otkrivanje neispravnosti u izvodenju koje uzrokuju promjene gibanja u
podrucju struka, gdje je uredaj smjeSten, pa stoga nije moguce prepoznati pogresne

polozaje ruku ili glave.
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Slika 2.2 Arhitektura sustava.

Arhitektura opisana blok dijagramom prikazuje glavne funkcionalne komponente koje su
potrebne za ispravan rad sustava. U centru sustava nalazi se mikrokontroler koji obavlja
funkcije kao Sto su prikupljanje podataka s inercijske mjerne jedinice, digitalna obrada
signala, zaklju¢ivanje modela strojnog ucenja te u konacnici bezi¢na komunikacija s
aplikacijom za prikaz rezultata. Mikrokontroler je u ovom kontekstu ugradbeno racunalo i

sluzi svim komponentama i resursima kao zajednicka tocka.

Za mjerenje akceleracije i1 kutne brzine u sve tri prostorne koordinate koristi se inercijska
mjerna jedinica. Podaci o akceleraciji i kutnoj brzini predstavljaju temelj sustava, buduci
da su to veli¢ine na temelju kojih se procjenjuje ispravnost izvodenja vjezbi. Takoder,
inercijska mjerna jedinica jedini je nacin na koji sustav prikuplja informacije o nacinu
izvodenja vjezbe. Za komunikaciju izmedu mikrokontrolera 1 inercijske mjerne jedinice

koristi se SPI serijski protokol opisan u poglavlju 4.2.

Sljedeca funkcionalna komponenta je baterija sa sklopovljem za upravljanje napajanjem
mikrokontrolera. Puni se standardnim USB-C punja¢em na 5 V, a omogucuje da uredaj

bude potpuno bezican, $to je kljucni zahtjev nosivih sustava.

Dio sustava koji ne postoji u obliku fizicke komponente jest web aplikacija namijenjena
vizualizaciji rezultata. Po zavrSetku svake procjene modela strojnog ucenja, mikrokontroler
bezi¢no prenosi podatke o ispravnosti izvedene vjezbe racunalu, a oni se potom u stvarnom

vremenu prikazuju na monitoru uz dodatna objasnjenja.



3. Tehnologije i alati

U ovom su poglavlju detaljno opisane temeljne tehnologije koriStene u razvoju sustava, uz
obrazlozenje njihove prikladnosti u kontekstu pracenja ispravnosti izvodenja sportskih

vjezbi 1 ljudskog pokreta.

3.1. Strojno ucenje

Problem procjene ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi u svojoj je osnovi klasifikacijski
zadatak. Zadaca uredaja je na temelju akceleracije 1 kutne brzine inercijske mjerne jedinice
pricvrséene na tijelo korisnika klasificirati vjezbu kao ispravno ili neispravno izvedenu.
Osim odredivanja ispravnosti izvodenja vjezbe, vazno je i odredivanje na koji nacin je
vjezba neispravno izvedena. Tako korisnik dobiva povratnu informaciju o tome $to mora
popraviti kod izvodenja vjezbe. To znaci da sustav mora biti u stanju izvedenu vjezbu
svrstati u jednu od unaprijed definiranih klasa: ,,Ispravno izvedena vjezba*, ,,Neispravno
izvedena vjezba zbog razloga A*, ,,Neispravno izvedena vjezba zbog razloga B*... Ovisno o
broju naina na koji se vjezba moZe napraviti neispravno, sustav na izlazu razlikuje

odgovarajuci broj rezultata klasifikacije.

Klasifikacija na temelju podataka s inercijske mjerne jedinice moze se izvesti kao $to je to
napravljeno u [11]. U ovom radu je za rjeSavanje problema klasifikacije odabran pristup
pomocu neuronske mreze. U zadnjih deset godina neuronske mreZe i strojno ucenje postaju
sve prisutniji u znanstvenoj zajednici, a metode strojnog ucenja pronasle su primjenu u
klasifikaciji ljudskih pokreta [16]. Postoje brojni radovi koji koriste razli¢ite modele
strojnog ucenja za klasifikaciju ljudskog pokreta i u tim radovima nalazi se puno korisnih
smjernica jer se radi o slicnom problemu kao u ovom radu [12][13]. U ovom radu naglasak
je stavljen na odredivanje ispravnosti izvodenja pokreta, Sto klasifikacijski problem ¢ini
sloZenijim od same klasifikacije potpuno razlicitih vjezbi, ponajprije zbog suptilnih razlika

izmedu ispravno i neispravno izvedenih pokreta.



3.1.1. EdgeAl i TinyML

Pojam Edge Al oznaCava primjenu algoritama umjetne inteligencije izravno na uredajima
na rubu mreze, bez potrebe za obradom u oblaku. Takvi uredaji uklju¢uju ugradbene

sustave s ograni¢enim racunalnim resursima, poput mikrokontrolera.

Zahvaljuju¢i napretku u algoritmima strojnog ucenja i sve veéim moguénostima
ugradbenog sklopovlja, moguce je lokalno izvoditi jednostavnije modele, ¢ime se
omogucuje obrada podataka i donoSenje odluka u stvarnom vremenu. Prednosti Edge Al
pristupa uklju¢uju manju latenciju, ve€u privatnost i sigurnost, te neovisnost 0 mreznoj
povezanosti. Svi podaci sa senzora ostaju unutar lokalnog sustava, Sto eliminira potrebu za
slanjem informacija u oblak. Takoder, ovakav pristup povecava pouzdanost sustava, jer

omogucuje rad 1 tijekom prekida veze s internetom [14].

TinyML definira se kao podskup Edge Al-a usmjeren na izvodenje modela strojnog ucenja
na uredajima s izrazito ograni¢enom memorijom i niskom potroSnjom energije. To je
posebno vazno u primjenama gdje je sustav baterijski napajan, kao $to je to slucaj u ovom
radu. Unato¢ svim ograni¢enjima, uz ispravan odabir modela, moguce je izvesti korisne
zadatke strojnog ucenja direktno na mikrokontroleru. Uredaji namijenjeni TinyML
primjenama obicno posjeduju do nekoliko stotina kB radne memorije (SRAM) 1 do
nekoliko MB flash memorije. Potro$nja energije im je niska, najéescée ispod 0,5 W. Cijena
takvih mikrokontrolera kre¢e se oko nekoliko eura, §to ih ¢ini prikladnima za Siroku

upotrebu [15].

U ovom radu primijenjen je koncept Edge Al-a, pri ¢emu su odabrani mikrokontroler i

model strojnog ucenja koji pripadaju kategoriji TinyML-a.
3.1.2. Klasifikacijski model

Klasifikacijski model temelji se na neuronskoj mrezZi. Na ulaz neuronske mreze dovodi se
vektor €iji su elementi ulazni parametri. Neuronska mreza na svom izlazu daje procjenu
vjerojatnosti pripadanja nekoj od unaprijed definiranih klasa. Model se sastoji od niza

slojeva, organiziranih u arhitekturu specifi¢nu za dani zadatak.



Skriveni sloj Skriveni sloj

Slika 3.1 Pojednostavljeni prikaz neuronske mreze koristene u ovom radu.

Uobicajenti slijed slojeva ukljucuje ulazni sloj, jedan ili viSe skrivenih slojeva te zavr$ni
sloj. Posljednji sloj u klasifikacijskom zadatku obi¢no je softmax sloj, koji za svaki uzorak
izraCunava raspodjelu vjerojatnosti po klasama. Arhitektura modela moze se prilagoditi
ovisno o slozenosti podataka i ciljevima modeliranja. Za odredivanje ispravnosti izvodenja

sportskih vjeZzbi korisStena je neuronska mreZa koju prikazuje Slika 3.1.

Tijekom treniranja, parametri mreze (tezine 1 pristranosti) optimiziraju se metodom
propagacije pogreske unatrag (engl. backpropagation) [19]. Backpropagation algoritam za
svaki ulazni vektor raCuna vjerojatnost pripadnosti unaprijed definiranim klasama,
usporeduje je s referentnom klasom (koja je poznata unaprijed) te na temelju pogreske
prilagodava parametre. Taj se proces ponavlja kroz viSe epoha, ¢ime se model postupno

prilagodava strukturi podataka.

3.1.3. Neuronska mreza

Slika 3.1 prikazuje pojednostavljenu neuronsku mrezu koja je u ovom radu koristena za
klasifikaciju. Iako se radi o pojednostavljenom prikazu, stvarna neuronska mreza ne
razlikuje se puno. Ulazni sloj sastoji se od 96 neurona, a svaki od njih prima jedan ulazni
parametar tijekom procesa treniranja i klasifikacije. Nakon ulaznog sloja slijede dva
potpuno povezana sloja s 20 neurona u prvom i 10 neurona u drugom sloju. Konacno,
izlazni sloj neuronske mreze pretvara izlazne vrijednosti iz drugog potpuno povezanog
sloja u vjerojatnosti pripadanju pojedinoj klasi (,,Sustav miruje*, ,Ispravno izvedena

vjezba*“, ,,Neispravno izvedena vjezba*). Broj razliitih klasa na izlazu je proizvoljan, a



definira se prije treniranja neuronske mreze. Za demonstracijske svrhe odabrane su klase

koje prikazuju minimalnu funkcionalnost uredaja.

Ulazni sloj (96 znacajki)

' \ )
Potpuno povezani sloj (20 neurona)
Potpuno povezani sloj (10 neurona)

' . )

Izlazni sloj (4 klase)

Slika 3.2 Blokovski prikaz slojeva neuronske mreze koristene u ovom radu.

Aktivacijska funkcija omoguéuje ulaznom signalu poprimanje proizvoljnih vrijednosti, dok
izlazne vrijednosti ostaju unutar strogo ograni¢enog raspona. Bez njih, neuronske mreze
svodile bi se na jednostavne linearne modele. U skrivenim slojevima neuronske mreze
koriStena je ReLU (engl. Rectified Linear Unit) aktivacijska funkcija. ReLU je funkcija

koja propusta samo pozitivne vrijednosti Sto unosi nelinearnost u sustav.

U izlaznom sloju (engl. output layer) koriStena je softmax aktivacijska funkcija, koja
pretvara izlazne vrijednosti mreZe u distribuirane vjerojatnosti po klasama. Iako su ReLU 1
softmax funkcije opée prihvacene funkcije u neuronskim mrezama, odabir je potkrijepljen i

rezultatima 1z [18].

Broj epoha za treniranje modela postavljen je na 40, Sto se pokazalo kao dovoljno za
postizanje stabilne to¢nosti bez znakova prenaucenosti (engl. overfitting). Zadana
vrijednost stope ucenja (engl. learning rate) iznosi 0.001, Sto je uobicajena vrijednost za

koriSteni optimizator i pokazala se stabilnom tijekom procesa treniranja.

Priprema ulaznih parametara opisana je u poglavlju 3.1.4, a detaljna analiza treniranja 1

kvantizacije u poglavlju 3.2.
Razvijeni model strojnog ucenja moze se integrirati u sustav za praenje ispravnosti
izvodenja sportskih vjezbi. Cijeli model strojnog ucenja, koji ukljucuje obradu signala i

klasifikator, zauzima 20-40 kB nakon kvantizacije, $to ga ¢ini prikladnim za ESP32



mikrokontroler s 4 MB flash memorije. Proces prikupljanja i obrade ulaznih podataka te

treniranja i kvantizacije neuronske mreze proveden je na web aplikaciji Edge Impulse [17].

3.1.4. Ulazni parametri neuronske mreze

Kao sto prikazuje Slika 3.1, na ulaz neuronske mreze dovode se ulazni parametri. Potrebno
je naglasiti da ulazni parametri nisu isto $to i izlazni podaci iz inercijske mjerne jedinice

opisane u poglavlju 4.2.

Pri frekvenciji uzorkovanja od 100 Hz, inercijska mjerna jedinica ocitava akceleraciju i
kutnu brzinu u tri prostorne osi, Sto rezultira sa 600 mjernih vrijednosti u svakoj sekundi
rada. Uredaj za pracenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi prikuplja mjerenja u
razdoblju od dvije sekunde. Odnosno, pri svakoj klasifikaciji sustav koristi skup od 1200
vrijednosti prikupljenih iz inercijske mjerne jedinice. lako je mogucée konstruirati
neuronsku mrezu s 1200 ulaznih neurona, to nije optimalno za primjenu u baterijski
napajanom ugradbenom sustavu ograni¢ene veli¢ine. Rjesenje odabrano u ovoj primjeni
ukljucuje obradu signala i izvlacenje znacajki iz sirovih podataka prije dovodenja na ulazni
sloj neuronske mreZe. U nastavku je opisano kako je inicijalnih 1200 vrijednosti

reducirano na 96 ulaznih parametara.

Slika 3.3 prikazuje blok dijagram procesa ekstrakcije zna€ajki. Na vrhu dijagrama nalazi se
svih 1200 mjerenja akceleracije i kutne brzine s inercijske mjerne jedinice. Za vrijeme
razvoja primijeeno je da ovisno o izvedenoj vjezbi pojedina mjerenja ne doprinose
toCnosti klasifikacije, ve¢ samo unose dodatan Sum u sustav. Kontraintuitivno, ali
izbacivanjem pojedinih ulaznih signala to¢nost kona¢nog sustava moze se povecati. Nakon
ovog koraka broj uzoraka reduciran je za 200 po varijabli koja je izbaCena. Slika 3.3
prikazuje izbacivanje mjerenja akceleracije u y-osi i1 kutne brzine oko z-osi (kao u
poglavlju 6.1), §to zna¢i da na blok za digitalnu obradu signala dolazi 800 ulaznih

vrijednosti, umjesto inicijalnih 1200.

Blok za digitalnu obradu signala propusta signale kroz niskopropusni filtar Sestog reda s
gornjom grani¢nom frekvencijom 3 Hz. Vrsta filtra bira se prema tipu vjezbe koja se
klasificira. Ako se radi o vjezbi koja nema naglih pokreta prikladan je niskopropusni filtar,
a u slucaju da se radi o vjezbi s dinami¢nim elementima prikladniji je visokopropusni

filtar. Nakon prolaska kroz filtar signali se obraduju brzom Fourierovom transformacijom
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(FFT) [20]. Nakon obrade svih signala sustav izdvaja 96 znacajki koje dolaze na ulaz
neuronske mreze, a one su: srednja vrijednost (RMS) signala, spektralna snaga u raznim

rasponima frekvencija, asimetrija, spljostenost, spektralna asimetrija.

Akceleracija (x, y, z) Kutna brzina (x, y, z)

| |

[ Izbacivanje nerelevantnih mjerenja

Akceleracija (x, z)
Kutna brzina (x, y)

A

Ekstrakcija znacajki

Zmnacajka 1 Znacajka 2 Znacajka 96

Slika 3.3 Blok dijagram procesa ekstrakcije znacajki.

3.2. TensorFlow

Za treniranje 1 evaluaciju klasifikacijskog modela koristen je TensorFlow, popularni okvir
otvorenog koda za izgradnju i implementaciju modela strojnog ucenja razvijen od strane
tvrtke Google [21]. TensorFlow omogucuje jednostavnu konstrukciju neuronskih mreza,
efikasno treniranje modela te njithovu optimizaciju i implementaciju na uredaje ograni¢enih
resursa, kao Sto su mikrokontroleri. Podrzava razliCite razine apstrakcije, a u ovom radu

model je razvijen pomocu Keras API-ja (engl. Application Programming Interface).

Treniranje modela provedeno je nad vlastitim skupom podataka koji je prikupljen
specificno za zadatak prepoznavanja ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi. Podaci su
prikupljeni mjerenjem na nekoliko razli¢itih osoba, ovisno o vjezbi. Skup podataka
podijeljen je u omjeru 75:25, pri cemu se 75 % podataka koristi za ucenje parametara
modela, dok se preostalih 25 % koristi za evaluaciju generalizacijske sposobnosti modela.
Detaljan opis procesa prikupljanja skupa podataka za treniranje i validaciju modela nalazi

se u poglavlju 5.2.
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Za optimizaciju modela koriSten je Adam optimizacijski algoritam koji kombinira
prednosti algoritama AdaGrad i RMSProp. Adam koristi prilagodljive stope ucenja za
svaki parametar, Sto doprinosi brzem 1 stabilnijem konvergiranju tijekom treniranja,

osobito kod kompleksnijih modela i heterogenih podataka.

Po zavrSetku treniranja, neuronska mreza optimizirana je metodom kvantizacije (engl.
quantization) kako bi se smanjila njegova veli¢ina u memoriji i povecala ucinkovitost
izvodenja na mikrokontroleru. Kvantizacija predstavlja tehniku smanjenja memorijskog
otiska i1 raCunalne sloZenosti modela zamjenom 32-bitnih brojeva s pomicnim zarezom
(float32) s 8-bitnim cjelobrojnim vrijednostima (int8). Time se postiZze znacajno smanjenje
veli¢ine modela 1 ubrzanje izvodenja klasifikacije na mikrokontrolerima, uz minimalan
utjecaj na tocnost. U ovom radu koriSten je int8§ kvantizacijski pristup, koji je kompatibilan

s ve¢inom ugradbenih sustava i podrzan unutar TensorFlow Lite biblioteke [21].

Kona¢ni kvantizirani model, koji ukljucuje i digitalnu obradu signala te klasifikacijski sloj,
zauzima 20-40 kB memorije, ovisno o vrsti vjezbe, Sto ga ¢ini prikladnim za
implementaciju na mikrokontroleru ESP32. Ova optimizacija omogucuje izvodenje
klasifikacije u stvarnom vremenu na uredaju s ograni¢enim resursima, bez potrebe za

vanjskim posluZiteljima ili cloud infrastrukturom, $to je i bio cilj pri projektiranju sustava.

3.3. MQTT

MQTT (engl. Message Queuing Telemetry Transport) je protokol za razmjenu poruka
temeljen na nacelu objave 1 pretplate (engl. publish/subscribe). 1zvorno je razvijen za
uredaje s ograni¢enim resursima i nepouzdanim mreznim vezama, MQTT se danas Siroko
koristi u sustavima Interneta stvari (IoT), gdje su niska latencija, pouzdanost i niska

potrosnja energije klju¢ni zahtjevi [22].

MQTT protokol organiziran je oko posrednika poruka (engl. broker), koji upravlja svim
komunikacijama izmedu izdavatelja poruka (engl. publisher) 1 pretplatnika (engl.
subscriber). Uredaji se ne povezuju izravno jedan na drugi, ve¢ svi podaci prolaze kroz
MQTT broker, $to pojednostavljuje upravljanje povezanos¢u i povecava robusnost sustava.
MQTT koristi TCP/IP sloj te podrzava razine kvalitete usluge koje omogucuju kontrolu

nad pouzdanos$c¢u isporuke poruka. Zbog jednostavnosti, male koli¢ine potrebnih podataka
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1 niskih zahtjeva za propusnoséu, MQTT je pogodan za ugradbene sustave i komunikaciju

u stvarnom vremenu.

U ovom radu MQTT se koristi kao glavni komunikacijski protokol izmedu
mikrokontrolera ESP32 i lokalnog posluzitelja. Sustav za pracenje ispravnosti izvodenja
sportskih vjezbi obraduje podatke i provodi klasifikaciju direktno na uredaju. Nakon §to
neuronska mreza producira rezultat, rezultat klasifikacije (,ispravno® ili ,neispravno®)
Salje se putem MQTT protokola prema posluzitelju. Poruke se Salju unutar pretplacenog

MQTT kanala nazivamotion tracker/exercise result.

Za lokalno upravljanje porukama koriSten je Mosquitto MQTT broker. Mosquitto je
posrednik koji omogucuje pokretanje MQTT brokera na lokalnom racunalu. U
konfiguracijskoj datoteci mosquitto.conf omoguceno je sluSanje na standardnom
MQTT portu 1883 i dopusten je pristup bez autentifikacije $to je prikladno za lokalne

testne svrhe.

SadrZaj objavljen putem MQTT-a zatim prima lokalni Node.js posluZitelj. Taj posluzitelj
koristi MQTT biblioteku za Node.js kako bi se pretplatio na navedeni kanal, te po primitku
poruke isti rezultat prosljeduje putem WebSocket protokola prema korisnickom sucelju. Na
taj naCin omoguceno je prikazivanje rezultata klasifikacije u stvarnom vremenu putem web

aplikacije.

Komunikacijski tok unutar sustava moZze se sazeti na sljedec¢i nac¢in. Mikrokontroler ESP32
objavljuje rezultat klasifikacije putem MQTT protokola. Mosquitto broker, koji djeluje kao
posrednik, prima te poruke i prosljeduje ih dalje pretplatnicima. Node. js posluZzitelj
pretplacen je na odgovaraju¢i MQTT kanal 1 po primitku poruke $alje njezin sadrzaj web
klijentima putem WebSocket protokola. Web sucelje u pregledniku zatim prikazuje rezultat
klasifikacije u stvarnom vremenu, ¢ime se omogucuje povratna informacija korisniku u

stvarnom vremenu.

U okviru ovog sustava MQTT se pokazao optimalnim rjeSenjem zbog niske potrosnje

resursa, jednostavnosti uporabe 1 pouzdane podrske za rad u lokalnim mrezama.
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4. Sklopovlje

4.1. Mikrokontroler ESP32

Za realizaciju sustava koristen je mikrokontroler ESP32, odnosno ESP32-C3-DevKitC-02
razvojna ploc€ica koju prikazuje Slika 4.1. ESP32 je 32-bitni mikrokontroler razvijen od
strane tvrtke Espressif Systems [23]. Zbog mogucénosti korisStenja bezi¢nih tehnologija (Wi-
Fi 1 Bluetooth) ESP32 je vrlo Cesto koriSten za projekte koji zahtijevaju nisku potro$nju 1
bezi¢nu povezanost. S obzirom na zahtjeve rada, ESP32 razvojna plocica pokazala se kao

prikladan odabir za realizaciju prototipa opisanog sustava.

Tehnicke karakteristike mikrokontrolera relevantne za razvoj ovog sustava ukljucuju 32-
bitni RISC-V procesor s jednom jezgrom i frekvencijom takta od 80 MHz, 400 kB SRAM
memorije, t¢ 4 MB ugradene flash memorije povezanom putem Quad SPI sucelja.
Mikrokontroler podrzava bezi¢énu komunikaciju sukladno IEEE 802.11b/g/n standardima, a
integrirana je 1 PCB antena za prijenos podataka putem Wi-Fi mreZe. Radni napon krece se
u rasponu od 3,0 V do 3,6 V, dok struja u aktivnom Wi-Fi nac¢inu pri 2,4 GHz iznosi
maksimalno 280 mA.

ESP32 komunicira s osobnim racunalom putem MQTT protokola, a za komunikaciju s
inercijskom mjernom jedinicom koristi SPI protokol. Obje komunikacijske metode

podrzane su bez potrebe za dodatnim elektroni¢kim komponentama.

Slika 4.1 ESP32-C3-DevKitC-02 razvojna plocica. Preuzeto s [23].
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Slika 4.2 Raspored prikljucaka razvojne plocice ESP32-C3-DevKitC-02. Preuzeto s [23].

U ovom koraku potrebno je provijeriti je li veli¢ina flash memorije na mikrokontroleru
dovoljna da pohrani cijelu neuronsku mrezu ostavljaju¢i dovoljno slobodnog memorijskog
prostora za ostale dijelove programa. Prema podacima iz Poglavlja 3.1.3, veli¢ina
neuronske mreze iznosi par desetaka kB. To znaCi da ¢e flash memorija ESP32

mikrokontrolera od 4 MB biti viSe nego dovoljna za ispravan rad sustava.

4.2. Inercijski senzor

Brojna istrazivanja pokazuju da se na temelju podataka prikupljenih inercijskom mjernom
jedinicom, poput akceleracije i kutne brzine, moZe klasificirati vrsta izvodene vjezbe
[4][5][9]. U ovom radu pristup je dodatno prosiren te ¢e se isti podaci koristiti u procjeni

ispravnosti izvodenja samih vjezbi.

Za potrebe ovog rada koriSten je IMU senzor ICM-20948 proizvodaca TDK, integriran na
razvojnoj plocici 9DOF?2 Click tvrtke Mikroelektronika [25]. Inercijska mjerna jedinica
sadrzi tri senzora: akcelerometar, ziroskop 1 magnetometar. U okviru ovog rada koriSteni

su akcelerometar 1 ziroskop.

Akcelerometar mjeri ukupnu akceleraciju u tri ortogonalne osi (X, Y, Z), §to ukljucuje
komponentu gravitacijske sile i inercijsku komponentu uzrokovanu ubrzanjem sustava. U
sustavu za pracenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi inercijska komponenta
akceleracije nastaje pri pokretu za vrijeme izvodenja vjezbe. Akcelerometar je izveden
pomo¢u MEMS tehnologije 1 ima digitalni izlaz za svaku os. Moguce je mjeriti ubrzanja

do £16 g, Sto je primjereno za sustav u kojem se nalazi [25].
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Ziroskop mjeri kutne brzine rotacije oko pojedinih osi. Temelji se na Coriolisovu efektu te
koristi MEMS tehnologiju. Raspon mjerenja kutne brzine moZe se programirati u
granicama +250 dps, £500 dps, £1000 dps 1 £2000 dps. Svaki kanal ima integriran 16-bitni
analogno-digitalni pretvornik (ADP) [25].

Razvojna plo¢ica 9DOF2 Click odabrana je zbog integriranog senzora ICM-20948 i
podrske za komunikaciju putem SPI protokola. Plo¢ica je kompatibilna s
mikrokontrolerom ESP32 i zahtjeva napajanje od 3,3 V. Dimenzije plo€ice su 28,6 mm X
25,4 mm x 12 mm, a masa iznosi 18 g. Njezine dimenzije 1 masa ¢ine je pogodnom za

ugradnju u sustav za pracenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi.
Struja napajanja plocice, prema tehni¢kim specifikacijama, iznosi 3,11 mA [25].

Slika 4.3 1 Slika 4.4 prikazuju vanjske prikljucke ploc¢ice 9DOF2 Click. Koristena su 4
prikljucka za SPI komunikaciju (CS, SCK, SDO, SDI) te 2 prikljucka za napajanje plocice
(3,3 V, GND). Dodatni priklju¢ci SYN 1 INT ne koriste se.

ACLK @- ADAT

=
o)

C5av
m

.;uunul
U3 waC3

celr =2cr
R1 PWR
R o g
9D0F H click mikroe.com HW REV. 1.01

Slika 4.3 Plo¢ica 9DOF2 Click, prednja i straznja strana. Preuzeto s [25].

Notes Pin E'ﬁg— Pin Notes
NC 1 AN PWM 16 SYN External sync
NC 2 RST INT 15 INT Interrupt
SPI Chip Select CS 3 CS RX 14 NC
SPI Clock SCK 4 SCK TX 13 NC
SPI Data QUT SDO 5 MISO SCL 12 NC
SPI Data IN SDI 6 MOSI SDA 1! NC
Power Supply = 33V | 7 3.3V 5V 10 NC
Ground GND 8 GND GND 9 GND Cround

Slika 4.4 Vanjski prikljucci ploc¢ice 9DOF2 Click. Preuzeto s [25]. Crvenim pravokutnikom

oznaceni su prikljucci koriSteni za povezivanje plocice s ESP32 mikrokontrolerom.
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4.3. Baterija i upravlja€ki sustav baterije

S obzirom na prijenosnu prirodu sustava za pracenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi,
klju¢no je da uredaj bude napajan baterijski te da ga je moguée jednostavno i sigurno
napuniti nakon praznjenja. To omogucuje koriStenje uredaja bez ovisnosti o vanjskom
napajanju, $to je osobito vazno za primjene u stvarnim uvjetima, poput vjezbanja u

sportskim ili rehabilitacijskim okruzenjima.

Za napajanje sustava odabrana je litij-ionska baterija kapaciteta 900 mAh i1 nazivnog
napona 3,7 V. Prema podacima iz poglavlja 4.1 1 4.2, potroSnja struje sustava iznosi
maksimalno 300 mA. Na temelju kapaciteta baterije i struje koja je potrebna za ispravan

rad racuna se vrijeme koje sustav moze kontinuirano raditi bez punjenja:

Coat 900 mAh

top = = =3h
P IEspgg 300 mA

Ocekivano vrijeme rada sustava s punom baterijom iznosi tri sata, Sto je dovoljno za

provodenje viSe mjernih sesija bez potrebe za ponovnim punjenjem.

Dimenzije baterije (75%x48x26 mm) omogucuju jednostavnu integraciju u kuciste prototipa

bez znacajnog povecanja ukupnog volumena uredaja.

Za punjenje baterije 1 upravljanje napajanjem koristi se upravljacka plocica temeljena na
integriranom krugu BQ24295 (Slika 4.5). Plocica je razvijena u tvrtki Soldered Electronics
[26]. Ova upravljacka jedinica omogucuje punjenje baterije putem standardnog USB-C
prikljucka, §to dodatno povecava prakti¢nost koriStenja. Na kuciStu uredaja nalazi se otvor

za punjenje, namijenjen spajanju na uobicajeni USB-C punjac za mobilne uredaje.

BQ24295 omogucuje punjenje strujom do 3 A, preciznu regulaciju napona 1 struje, te
podrsku za razlicite tipove USB punjaca. Osim toga, podrzava rad i bez baterije (NVDC
nacin), ima ugradenu zaStitu od prenapona i pregrijavanja, nisku potroSnju struje u
mirovanju (20 pA) te mogucénost komunikacije putem [2C sucelja za detaljan nadzor
statusa punjenja. Ugradene sigurnosne znacajke, poput temperaturnog nadzora i zastite od

prekomjerne struje, osiguravaju sigurno koristenje sustava.
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Slika 4.5 Kontroler za litij-ionsku bateriju temeljen na BQ24295. Preuzeto s [26].

4.4. Kuciste

Za potrebe sustava razvijenog u ovom radu bilo je potrebno osmisliti i izraditi fizicko
ku¢iste prilagodeno specificnostima sustava i korisnicke upotrebe. Kuciste je dizajnirano u
alatu Autodesk Fusion 360. Cilj dizajna kuciSta bio je osigurati siguran smjeStaj svih
elektronickih komponenti, stabilnost uredaja tijekom izvodenja vjezbe te jednostavnu i
intuitivou upotrebu. Osim jednostavnosti koriStenja, koja je kljuéna iz perspektive krajnjeg
korisnika, glavni fokus pri razvoju kucista bio je na funkcionalnosti u smislu zadatka

klasifikacije ispravnosti izvedenih vjezbi.

Kuciste je oblikovano tako da omogucuje postavljanje na dio tijela koji ima klju¢nu ulogu
u odredivanju ispravnosti izvodenja vjezbe. Budu¢i da se u ovom radu analiziraju vjezbe
koje dominantno uklju¢uju pokrete donjih ekstremiteta, najprikladnije mjesto za
postavljanje uredaja je podrucje pojasa, odnosno hlaca u visini bokova. S obzirom na to,
kudiste je konstruirano s integriranom kvacicom koja omogucuje brzo i stabilno

pricvrséivanje na odjecu, bez dodatnih remena ili vezivanja.
Slika 4.7 prikazuje kvacicu koja je dio kuciSta te omogucuje jednostavno postavljanje i
uklanjanje uredaja tijekom svakodnevne upotrebe, bez narusavanja udobnosti korisnika niti

pouzdanosti mjerenja.

Dizajn kucista u potpunosti je prilagoden dimenzijama koriStene ESP32 plocice te ostalih
komponenti navedenih u poglavlju 4. Na ku¢istu su predvideni precizno oblikovani otvori,

ukljucuju¢i USB-C utor za punjenje baterije, kao i otvor za izravan pristup prikljucku na
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ESP32 mikrokontroleru. Time je omoguc¢eno punjenje uredaja bez potrebe za vadenjem
komponenti iz kuéiSta, ¢ime se smanjuje moguénost neispravnog rukovanja i

pojednostavljuje svakodnevna uporaba.

Kudiste je ispisano metodom FDM (engl. Fused Deposition Modeling) koristenjem PLA
(polilakti¢na kiselina) plastike. PLA je najpoznatiji materijal za FDM 3D ispis poznat po
lako¢i ispisa, dobroj dimenzijskoj stabilnosti i dovoljnoj mehanickoj otpornosti za
primjenu u ovom radu. Ispis je proveden na 3D printeru BambuLab P1S, pri ¢emu su

koriStene postavke sloja visine 0,2 mm, ispunjenosti 20 %, te brzinom ispisa od 200 mm/s.

Slika 4.6 1 Slika 4.7 prikazuju konaéni dizajn kucista, ukljucujuéi vidljive otvore za
prikljucke i nacin smjeStanja uredaja unutar kucista. Oblik i dimenzije kuéista prilagodeni
su prema ergonomskim zahtjevima krajnje primjene, s ciljem osiguravanja stabilnog

poloZaja uredaja tijekom mjerenja 1 bez smetnji u izvodenju vjezbi.

Slika 4.6 Kuciste s otvorenim poklopcem.
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Slika 4.7 Bo¢ni prikaz kucista i kvacice (lijevo), kuciste bez poklopca (desno).

4.5. Povezivanje elektroni€kih komponenti u sustav

Za ispravan rad sustava za pracenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi, potrebno je
ostvariti pouzdanu i funkcionalnu vezu izmedu svih sklopovskih komponenti. To ukljucuje
povezivanje senzorske mjerne jedinice, mikrokontrolera, napajanja te upravljackih
sklopova za punjenje i1 zatitu baterije. U ovom poglavlju opisuje se nafin povezivanja
navedenih komponenti, te raspored prikljucaka koristenih na prototipskoj plocici. Posebna
paznja posveéena je osiguravanju stabilnosti napajanja, ispravnoj komunikaciji izmedu

modula te minimizaciji smetnji koje bi mogle utjecati na to¢nost mjerenja.

Slika 4.8 jasno prikazuje nafin medusobnog povezivanja elektronickih komponenti. Na
prikljucke VIN 1 GND ESP32 razvojne plocice spojeni su odgovarajuci prikljucci
kontrolera baterije. Na taj na¢in osigurano je sigurno napajanje sustava iz baterije.

Plo¢ica 9DOF?2 Click na kojoj se nalaze akcelerometar i ziroskop napajana je direktno
priklju¢cima 3V3 1 GND iz razvojne plocice mikrokontrolera, a ostala Cetiri prikljucka

spojena su prema standardu SPI komunikacijskog protokola. Slika 4.2 jasno definira koji

prikljucci razvojne plocice su namijenjeni za SPI serijsku komunikaciju.
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Slika 4.8 Shema povezivanja ESP32 razvojne plo€ice i senzora.
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5. Razvijeno rjeSenje

5.1. Nosivi uredaj

Rezultat spajanja svih komponenti je uredaj s integriranim sustavom za pracenje
ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi. Slika 5.1 prikazuje unutras$njost kucista koje sadrzi
komponente povezane kao §to je opisano u poglavlju 4.5. Dimenzije uredaja su 52 x 65 x
33 mm, a masa iznosi 80 grama. lako se radi o prototipu, uredaj je prikladnih dimenzija i
mase da se bez teskoca postavlja na osobu i koristi za vrijeme izvodenja vjezbe. Uredaj

radi bezi¢no, a nakon praznjenja bateriju je moguce napuniti standardnim USB-C kabelom.

Budu¢i da je uredaj koriSten u istrazivacke svrhe, sa straZnje strane ostavljena je
mogucénost direktnog spajanja na ESP32 mikrokontroler radi lakSeg testiranja. U slucaju
koriStenja zi¢anog prikljucka moguce je koristiti serijsku komunikaciju za otklanjanje
greSaka 1 brze prikupljanje podataka. Slika 5.2 prikazuje uredaj koji je spreman za

koriStenje i1 postavljen na hlace korisnika.

Slika 5.1 Unutarnji raspored komponenti u ku¢istu uredaja bez poklopca. Baterija se nalazi

ispod svih komponenti i nije vidljiva na slici.
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Slika 5.2 Uredaj postavljen na hlace korisnika.

5.2. Prikupljanje skupa podataka

Tek nakon §to je prototip uredaja potpuno razvijen i spreman za upotrebu, moguce je
zapoceti prikupljanje skupa podataka za treniranje i validaciju neuronske mrezZe. Proces
prikupljanja podataka obuhvatio je izvodenje odabranih vjezbi od strane viSe ispitanika, pri
¢emu je uredaj bio postavljen na struk (Slika 5.2) kako bi se osiguralo konzistentno
mjerenje. Definicije ispravno izvedenih vjezbi promatranih u ovom radu preuzete su iz
radova [27][29][30]. Skupovi podataka prikupljani su na 2-5 razli¢itih osoba, ovisno o vrsti
vjezbe.

Za svaku vjezbu zabiljeZzeni su primjeri ispravnog i neispravnog izvodenja, ¢ime je
omogucéeno stvaranje raznovrsnog i uravnotezenog skupa podataka. Svaka osoba koja je
sudjelovala u prikupljanju morala je generirati podatke za sve definirane klase: ,,Ispravno

izvedena vjezba*“, ,,Neispravno izvedena vjezba zbog razloga A%, ,,Neispravno izvedena

vjezba zbog razloga B*... Redoslijed izvodenja bio je unaprijed definiran.
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Ispitanik je najprije morao izvesti vjezbu ispravno, zatim ju ponoviti prema uputi s
pogreskom tipa A, a potom s pogreskom tipa B i tako sve dok nisu prikupljeni podaci za
svaku definiranu klasu. Na taj nacin osigurano je da svaka osoba doprinese ravhomjernom
broju primjera za sve klase. Tijekom snimanja vodilo se racuna o ukljucivanju razli¢itih
brzina i intenziteta pokreta kako bi model mogao generalizirati stvarne uvjete koristenja.
Nakon zavrSetka snimanja, isti proces sustavno je ponovljen i za validacijski skup
podataka. Prikupljeni zapisi zatim su oznaceni, organizirani u klase te podijeljeni na skup
za treniranje i validaciju u omjeru 75/25. Takav pristup omogucio je uravnotezenost
podataka i dovoljan broj primjera za ufenje neuronske mreze, kao i provjeru njezine

to¢nosti. Na primjeru ¢ucnja [28], prikupljeni skup podataka ilustrira Slika 5.3.

90 s 50 s O Sustav miruje
O Ispravan ¢ucanj

O Prebrz ¢ucanj

O Neispravan ¢ucanj

70 s

Slika 5.3 Podjela skupa podataka prema klasama za treniranje.

5.3. Programska podrska

Cjelokupni izvorni kod, zajedno s uputama za koriStenje, dostupan je na mreznom

repozitoriju [31].
5.3.1. Treniranje modela strojnog u¢enja

Za implementaciju 1 treniranje neuronske mreze koriSten je programski jezik Python te
biblioteka TensorFlow [21] s integriranim Keras API-jem. Koristen je Sequential model,
koji omogucuje jednostavno definiranje arhitekture mreze kao niza slojeva. Od Kerasovih
slojeva primijenjen je Dense layer (potpuno povezani sloj), dok je za optimizaciju

parametara mreze koriSten optimizator Adam iz TensorFlow-ovog modula legacy. Nakon
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postavljanja hiperparametara modela i pripreme podataka programski je definirana

arhitektura modela strojnog ucenja opisana u poglavlju 3.1.3.
model = Sequential ()
model.add (Dense (20, activation='relu',
activity regularizer=tf.keras.regularizers.11(0.00001)))
model.add (Dense (10, activation='relu',
activity regularizer=tf.keras.regularizers.11(0.00001)))

model.add (Dense (classes, name='y pred',

activation='softmax"'))
Odsjecak koda 1

Nakon definiranja arhitekture neuronske mreze pokrenut je optimizator, a odmah nakon 1
samo treniranje modela. Kod koji pokre¢e optimizator i treniranje modela prikazan je u
nastavku.

opt = Adam(learning rate=LEARNING RATE, beta 1=0.9,

beta 2=0.999)

callbacks.append (BatchLoggerCallback (BATCH SIZE,

train sample count, epochs=EPOCHS,

ensure determinism=ENSURE DETERMINISM) )

model.compile (loss='categorical crossentropy', optimizer=opt,
metrics=['accuracy'])

model.fit (train dataset, epochs=EPOCHS,

validation data=validation dataset, verbose=2,

callbacks=callbacks)
Odsjecak koda 2

Vazno je napomenuti kako je model strojnog ucenja koji je treniran na ovaj nacin
funkcionalan to¢no za jednu vjezbu. Za svaku novu vjezbu koja se zeli klasificirati
potrebno je skupiti nova mjerenja 1 istrenirati model na podacima karakteristicnim za

vjezbu.

Predlozak Python programskog koda navedenog u ovom poglavlju preuzet je sa [17].
Rezultat treniranja modela strojnog ucenja je C++ biblioteka koja u sebi sadrzi istrenirani

model strojnog ucenja, kod za obradu podataka i sve funkcije za klasifikaciju podataka.
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Takva biblioteka se jednostavno moze ukljuciti u standardni ESP32 projekt. Struktura

biblioteke prikazana je sljede¢im dijagramom.

motion-quality-tracker-library/
model-parameters
tflite-model
edge-impulse-sdk

5.3.2. Programska podrska za ESP32 mikrokontroler

U ovom poglavlju opisana je programska podrSka razvijena za mikrokontroler ESP32 u
sklopu sustava za praéenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi. Projekt je organiziran u
strukturu direktorija kako bi se omogucilo jednostavno odrzavanje, proSirivanje i ponovna
uporaba koda. Glavna programska logika implementirana je u jeziku C/C++ Kkoristeci

razvojni okvir ESP-IDF.

Struktura projekta ukljucuje odvojene direktorije za glavnu aplikaciju, pomoéne module,
model parametara, trenirani model neuronske mreze te vanjsku biblioteku opisanu u
prethodnom poglavlju. Takva organizacija omogucuje modularan pristup razvoju, pri cemu
su funkcionalnosti poput upravljanja IMU senzorom i komunikacije putem MQTT

protokola izdvojene u zasebne datoteke i direktorije.

motion-quality-tracker/
, _main/
main.cpp
CMakeLists.txt
inc/
|  IMU_driver.h
,__mqtt_module.h
src/
. IMU_driver.c
,__mqtt_module.c
,_model-parameters/
, tflite-model/
., edge-impulse-sdk/

Datoteke IMU driver.c1IMU driver.h zajedno ¢ine modul zaduZen za upravljanje
inercijskom mjernom jedinicom putem SPI serijskog protokola na mikrokontroleru ESP32.

Datoteka IMU driver.h sadrzi deklaracije funkcija, definicije registara 1
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konfiguracijske makroe potrebne za inicijalizaciju 1 rad senzora, kao i1 definiciju SPI
prikljucaka koji se koriste za komunikaciju. U njoj su specificirane adrese registara za
oCitanje podataka akcelerometra i1 ziroskopa, konstante osjetljivosti senzora te tip

enumeracije IMU status_t koji standardizira povratne vrijednosti funkcija modula.

S druge strane, IMU driver.c implementira funkcionalnosti deklarirane u zaglavlju. To
ukljucuje inicijalizaciju SPI sabirnice i samog IMU senzora, Citanje i pisanje registara te
dohvat mjernih podataka akcelerometra i Ziroskopa u fizickim jedinicama (g 1 °/s). Modul
omogucuje apstrakciju komunikacije sa senzorom, ¢ime se glavna aplikacija rasterecuje od
detalja implementacije SPI protokola te se osigurava modularnost i lak$a nadogradnja

sustava.

Najvaznije funkcije IMU driver modula navedene su u nastavku.

e IMU status t IMU init () - inicijalizira IMU senzor i SPI komunikaciju.
Funkcija konfigurira SPI sabirnicu, dodaje uredaj i budi senzor zapisom u
odgovarajuci registar za upravljanje napajanjem. Ova funkcija je kljucna jer bez

ispravne inicijalizacije podaci senzora ne bi bili dostupni.

e uint8 t read register(uint8 t address) - omogucuje Ccitanje
vrijednosti iz pojedinog registra senzora putem SPI protokola. KoriStenjem ove
funkcije modul moze dohvatiti trenutaCno stanje senzora ili konfiguracijske
podatke. Sve funkcije za dohvacanje vrijednosti sa senzora interno koriste ovu

funkeciju.

e float IMU read accel(uint8 t accel out address) - dohvaca

trenutacnu akceleraciju u g jedinicama s odgovarajuceg registra na senzoru.

e float 1IMU read gyro(uint8 t gyro out address) - dohvaca

brzinu rotacije u stupnjevima u sekundi (°/s) s odgovarajuceg registra na senzoru.

Implementacija ovih funkcija ¢ini IMU driver modul jednostavnim za koriStenje jer
glavna aplikacija moZe pristupiti svim potrebnim podacima senzora bez informacija o
detaljima SPI komunikacije ili registrima inercijske mjerne jedinice, ¢ime se osigurava

modularnost i lakSa nadogradnja te odrzavanje sustava.

Modul mgtt module zaduzen je za komunikaciju mikrokontrolera ESP32 s MQTT
brokerom, §to omogucuje prijenos podataka o izvrSenim vjezbama u stvarnom vremenu.

Zaglavlje mgtt module.h deklarira funkcije potrebne za inicijalizaciju Wi-Fi veze,
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pokretanje MQTT Kklijenta te slanje rezultata vjezbi na definirane MQTT teme. Takva

apstrakcija omogucuje glavnoj aplikaciji jednostavan pristup mreznoj komunikaciji bez

detalja implementacije protokola.

Najvaznije funkcije modula opisane su u nastavku.

void wifi init and start mgtt (const char *ssid, const char
*password, const char *broker uri) - inicijalizira Wi-Fi i povezuje
ESP32 na zadanu mrezu, te pokrece MQTT klijenta prema specificiranom brokeru.
Funkcija je klju¢na jer omogucuje sustavu prijenos podataka u realnom vremenu i

komunikaciju s drugim uredajima ili serverima.

esp _err t mgtt publish exercise result(const char* category) -
objavljuje rezultat izvodenja vjezbe putem MQTT protokola. Parametar
category oznacava status vjezbe, primjerice "Ispravan cucanj" ili "Sustav
miruje". Funkcija vrata ESP_OK ako je objava uspjeSna, odnosno ESP FAIL u

slucaju pogreske.

Implementacija modula osigurava pouzdanu mreznu povezanost i standardizirani nacin

slanja podataka, ¢ime se glavna aplikacija oslobada detalja Wi-Fi1 MQTT protokola.

Glavni program nalazi se u main.cpp datoteci, dok funkcija app main () predstavlja

ulaznu toCku aplikacije na ESP32 mikrokontroleru. Funkcija app main () izvrSava

korake opisane u nastavku.

1.

Inicijalizacija senzora 1 komunikacije - poziva se funkcija IMU init () koja
inicijalizira MU senzor. Nakon toga program poziva
wifi init and start mqgtt () kako bi uspostavio Wi-Fi vezu i pokrenuo

MQTT klijenta prema definiranoj adresi brokera.

Priprema za klasifikaciju - deklariraju se varijable koje omogucuju klasifikaciju i
pohraniti rezultate izvodenja modela strojnog u¢enja. U ovom koraku na serijskom
monitoru ispisuje se poruka da je aplikacija uspjesno pokrenuta i inicijalizirana,
¢ime se olakSava praenje statusa rada uredaja, ei printf ("Application
started!\n"). Nakon inicijalizacije definira se i polje u koje se spremaju
mjerenja s inercijske mjerne jedinice koja su ulazne vrijednosti bloka za obradu
podataka, signal t features signal, a veliCina tog bloka postavlja se na

vrijednost EI_CLASSIFIER DSP INPUT FRAME SIZE.
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3. Glavna petlja - program ulazi u beskona¢nu petlju u kojoj se kontinuirano

prikupljaju i obraduju podaci s inercijske mjerne jedinice.

features signal.get data = &raw_feature get data;

EI IMPULSE ERROR res = run classifier (&features signal,

&result, false /* debug */);
if (res != EI_ IMPULSE OK) {
ei printf ("ERR: Failed to run classifier (%d)\n", res);

return res;

}

print inference result (result);

U ovom koraku poziva se funkcija raw feature get data(offset,

length, *out ptr)

koja sluzi za prikupljanje mjerenja s inercijske mjerne

jedinice u zadanom vremenskom okviru, a implementirana je na sljede¢i nacin:

for(int i = 0; i < EI CLASSIFIER RAW SAMPLE COUNT; i++) {

float ax = IMU read accel (ACCEL XOUT H);

float ay = IMU read accel (ACCEL YOUT H);

float az = IMU read accel (ACCEL ZOUT H);

float gx = IMU read gyro (GYRO XOUT H);

float gy = IMU read gyro(GYRO YOUT H);

float gz = IMU read gyro (GYRO ZOUT H);

out ptr[EI CLASSIFIER RAW SAMPLES PER FRAME * i + 0] = ax;
out ptr[EI CLASSIFIER RAW SAMPLES PER FRAME * i + 1] = az;
out ptr[EI CLASSIFIER RAW SAMPLES PER FRAME * i + 2] = gx;
out ptr[EI CLASSIFIER RAW SAMPLES PER FRAME * i + 3] = gy;

ei sleep((int) (1000 / EI_CLASSIFIER FREQUENCY));

Odsjecak koda 3

Tok programa omogucuje kontinuirano pracenje i evaluaciju ispravnosti izvodenja

sportskih vjezbi, dok je ve¢ina funkcionalnosti implementirana kroz IMU 1 MQTT module.

Na ovaj nacin, svaki unaprijed definirani vremenski period od nekoliko sekundi dolazi

novi rezultat klasifikacije izvedene vjezbe.
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5.3.3. Web sucelje za prikaz rezultata

Kako bi se omoguc¢ila vizualizacija rezultata u stvarnom vremenu, razvijeno je web sucelje
koje prikazuje podatke dobivene s ESP32 mikrokontrolera. ESP32 se spaja na bezi¢nu
mrezu 1 rezultate klasifikacije izvedene vjezbe Salje putem MQTT protokola. MQTT
broker je povezan s lokalnim serverom, postavljenim na racunalu korisnika, koji podatke
prosljeduje web aplikaciji koriste¢i WebSocket komunikaciju. Tako se ostvaruje

dvosmjerna i niskolatentna komunikacija izmedu senzorskog sustava i korisnickog sucelja.

Web stranica sluzi kao centralno mjesto za pregled i analizu rezultata izvodenja vjezbi.
Podaci o svakoj klasifikaciji (,,[spravno izvedena vjezba®, ,,Neispravno izvedena vjezba“...)
prikazuju se u preglednom obliku, ¢ime se korisniku omogucuje brza procjena ispravnosti
izvedene vjezbe. Sucelje je implementirano tako da podrZava prikaz rezultata u stvarnom

vremenu, bez potrebe za ru¢nim osvjezavanjem stranice.

Ovakav pristup omogucuje korisniku intuitivno i interaktivno pracenje stanja sustava, dok
istovremeno olakSava daljnju analizu 1 arhiviranje rezultata. Osim toga, modularna
struktura web aplikacije omogucuje jednostavno proSirenje funkcionalnosti, primjerice
dodavanje novih vizualizacija, podrSke za razliCite vrste vjezbi ili integraciju s udaljenim
posluziteljima u oblaku. Slika 5.4 prikazuje jednostavno internetsko sucelje koje pomocu

teksta 1 prikladnih boja prikazuje rezultate klasifikacije izvedene vjeZbe.
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Squats Quality Tracker

Exercise Status

+ Correct form!

Squats Quality Tracker

Exercise Status

X Incorrect form!

Slika 5.4 Web sucelje dojavljuje ispravno (gore) ili neispravno (dolje) izvodenje vjezbe.
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6. Rezultati

U ovom poglavlju prikazani su rezultati rada razvijenog sustava na odabranim vjezbama.
Cilj evaluacije je analizirati tocnost klasifikacije i1 procijeniti pouzdanost sustava u

prepoznavanju ispravnog i neispravnog izvodenja odabranih vjezbi.

Ispravno izvodenje svake vjezbe unaprijed je definirano, uz jasno navedene neispravnosti
koje sustav moze otkriti. Sustav je testiran na tri razlicite vjeZbe koje obuhvacaju donji dio
tijela 1 miSice nogu. Za svaku vjezbu pruzen je opis, te informacije o prikupljenom skupu
podataka (ukupan broj uzoraka te broj razli¢itih osoba koje su sudjelovale u prikupljanju

podataka).

Nadalje, opisane su ulazne znacajke koriStene u neuronskoj mrezi, odnosno signali
akceleracije 1 kutne brzine prikupljani inercijskom mjernom jedinicom. Rezultati
klasifikacije prikazani su pomocu matrice konfuzije. Dodatno, klasifikacijski rezultati za
svaku vjezbu ilustrirani su dvodimenzionalnim grafom koji prikazuje raspored tocaka u

prostoru znacajki te njihovo grupiranje u klastere.

Poglavlje zavrSava prikazom tehnickih parametara treniranog modela, ukljucujuci njegovu
memorijsku veli¢inu 1 prosje¢no vrijeme izvodenja klasifikacije na odabranom
mikrokontroleru. Takva analiza omogucuje cjelovit uvid u ucinkovitost 1 prakti¢nu

primjenjivost razvijenog sustava.

6.1. Vjezba A — Cuéanj

Prva vjezba koja je odabrana za analizu je klasi¢ni ¢ucanj. Budu¢i da je razvijeni uredaj za
vrijeme koriStenja postavljen na struk osobe, ocekuje se da ¢e uredaj ispravno klasificirati

ispravnost izvodenja ¢ucnja.

U prikupljanju podataka za treniranje modela strojnog u¢enja sudjelovale su dvije muske 1
dvije Zenske osobe. Ukupno su prikupljene 332 sekunde mjerenja cu¢njeva. 75 % od svih
mjerenja koriSteno je za treniranje modela, a 25 % za validaciju. Znanstveni rad [27] sluzi
kao definicija ispravnog cu¢nja. Nakon prikupljanja podataka i treniranja modela strojnog
ucenja s razli¢itom kombinacijom ulaznih parametara primije¢eno je da zanemarivanjem

akceleracije Y osi i kutne brzine Z osi ne dolazi do smanjenja to¢nosti konacnog modela.
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Ova pojava u skladu je s ocekivanjima jer su to dvije veli¢ine koje se za vrijeme izvodenja
cuénja ne mijenjaju pa njihovo koriStenje u procesu klasifikacije negativno utjece na brzinu

izvodenja programa i efektivno samo unosi Sum.

Odluka o tome koje veli¢ine nisu relevantne pri treniranju modela strojnog ucenja i

klasifikaciji potrebno je odrediti za svaku vjezbu zasebno.

Dakle, na ulaz bloka za obradu podataka za cucanj dovedeni su sljedeci signali:
akceleracija X osi, akceleracija Z osi, kutna brzina X osi 1 kutna brzina Y osi. Frekvencija

uzorkovanja iznosi 100 Hz, a svako mjerenje traje dvije sekunde.

Blok za obradu signala sve signale skalira faktorom 0,05. Nakon skaliranja signal je
propusten kroz niskopropusni filtar Sestog reda i gornje grani¢ne frekvencije 3 Hz. Nakon
prolaska kroz filtar nad signalom se vrsi brza Fourierova transformacija (FFT) u 64 tocke.

Rezultati Fourierove transformacije koriste se kao ulazni parametri neuronske mreze.
Model strojnog ucenja na izlazu razlikuje Cetiri klase:

1. Sustav miruje — osoba se ne krece ili uredaj uopce nije postavljen na osobu.

2. Ispravan ¢ucanj — ¢u€anj izveden prema pravilima iz [27].
3. Neispravan ¢ucanj — cucanj koji je nastao krSenjem nekih od pravila iz [27].
4. Prebrzo izveden ¢ucanj — ¢ucanj koji je izveden brze od najvecée predvidene brzine.

Tablica 1 Matrica konfuzije klasifikacije ¢uc¢nja.

Sustav miruje

Ispravno -

Stvarna klasa

Neispravno -

Prebrzo -

o
\"-bﬂ

] o
N T
5@ a
o e <
we

Predvidena klasa

33



Vazno je istaknuti da sustav moze otkriti samo neispravnosti koje rezultiraju pomakom u
razini struka gdje je uredaj postavljen. To znaci da nije moguce odrediti neispravan polozaj
ruku ili glave. Bas iz toga razloga odabran je ¢ucanj koji primarno ukljucuje misi¢e nogu i
donji dio trupa. Sustav je razvijen tako da prepoznaje neispravnosti pri izvodenju ¢ucnja
kao $to su: odvajanje pete od poda i neispravan kut koljena pri ¢u¢nju. Radi se o najces¢im

neispravnostima koje ljudi rade pri pokusaju izvodenja ispravnog ¢ucnja.

Tablica 1 prikazuje tocnost modela pri klasifikaciji ¢u¢njeva. Na prikupljenom setu
podataka prosjecna to€nost modela pri klasifikaciji cu€nja iznosi 87,5 %. Vazno je
napomenuti da se u 20 % slucajeva prebrzi ¢ucanj klasificira kao neispravan, $to je u praksi

tocan rezultat klasifikacije, ali u tablici zabune narusava to¢nost.

Slika 6.1 sadrzi najviSe informacija za intuitivno shvacanje koliko je sustav uspjeSan u
klasifikaciji izvodenja vjezbi. Crvene 1 narancaste toCke prikazuju neispravne rezultate
klasifikacije, a tocke u nijansama zelene boje prikazuju gdje se u prostoru znacajki nalaze
mjerenja koja pripadaju istoj klasi. Slika 6.1 dokaz je da je moguée pomocu inercijske
mjerne jedinice 1 neuronske mreze klasificirati ispravnost izvodenja ¢u¢nja $to je 1 bio cilj
znanstvenog rada.
Correct Squat - correct
Fast Squat - correct

Idle - correct

Incorrect Squat - correct

Correct Squat - incorrect
Fast Squat - incorrect

000000

Incorrect Squat - incorrect

Slika 6.1 Raspored mjerenja u prostoru znacajki za ¢ucanj, preuzeto s [28].

6.2. Vjezba B — Iskorak

Sljedeca vjezba koja je odabrana za analizu je iskorak. Buduéi da je razvijeni uredaj za
vrijeme koriStenja postavljen na struk osobe, ocekuje se da ¢e uredaj ispravno klasificirati

ispravnost izvodenja iskoraka, kao $to je to bio slucaj i za ¢ucanj u prethodnom poglavlju.

U prikupljanju podataka za treniranje modela strojnog ucenja sudjelovale su dvije muske

osobe. Ukupno je prikupljeno 270 sekundi mjerenja cucnjeva. 78 % od svih mjerenja
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koriSteno je za treniranje modela, a 22 % za validaciju. Znanstveni rad [29] sluzi kao
smjernica za definiciju ispravnog iskoraka. Na ulaz bloka za obradu podataka za ¢ucanj
dovedeni su sljedeci signali: akceleracija X, Y 1 Z osi, te kutna brzina X, Y 1 Z osi, dakle
svi signali koji su prikupljeni inercijskom mjernom jedinicom. Frekvencija uzorkovanja

iznosi 100 Hz, a svako mjerenje traje dvije sekunde.

Blok za obradu signala sve signale skalira faktorom 0,5. Nakon skaliranja signal je
propusten kroz niskopropusni filtar Sestog reda i gornje grani¢ne frekvencije 14 Hz. Nakon
prolaska kroz filtar nad signalom se vrsi brza Fourierova transformacija (FFT) u 32 tocke.

Rezultati Fourierove transformacije koriste se kao ulazni parametri neuronske mreze.
Model strojnog ucenja na izlazu razlikuje tri klase:
1. Sustav miruje — osoba se ne krece ili uredaj uopce nije postavljen na osobu.
2. Ispravan iskorak — iskorak izveden prema pravilima iz [29].
3. Neispravan iskorak — iskorak koji je nastao kr§enjem nekih od pravila iz [29].

Vazno je istaknuti da sustav moze otkriti samo neispravnosti koje rezultiraju pomakom u
razini struka gdje je uredaj postavljen. To znaci da nije moguce odrediti neispravan polozaj
ruku ili glave. Ba$ iz toga razloga odabran je iskorak koji primarno ukljucuje misice nogu 1
donji dio trupa. Sustav je razvijen tako da prepoznaje neispravnosti pri izvodenju iskoraka
kao Sto su: neispravan kut koljena pri iskoraku i neispravan medusobni polozaj; nogu u
trenutku iskoraka. Radi se o naj¢es¢im neispravnostima koje ljudi rade pri pokuSaju

ispravnog iskoraka.

Tablica 2 Matrica konfuzije klasifikacije iskoraka.

Sustav miruje 0.0%

3.3%

Pravilno -

Stvarna klasa

Nepravilno - 0.0%

e A0 o°
ﬁ\\(\“ ?‘3.,,\\ " 2
o
Predvidena klasa
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Tablica 2 prikazuje to¢nost modela pri klasifikaciji iskoraka. Na prikupljenom setu

podataka prosjecna to¢nost modela pri klasifikaciji iskoraka iznosi 90,1 %.

Slika 6.2 sadrzi najviSe informacija za intuitivno shvacéanje koliko je sustav uspjeSan u
klasifikaciji izvodenja vjezbi. Crvene toCke prikazuju neispravne rezultate klasifikacije, a
tocke u nijansama zelene boje prikazuju gdje se u prostoru znacajki nalaze mjerenja koja
pripadaju istoj klasi. Slika 6.2 jos je jedan dokaz da je moguée pomocu inercijske mjerne
jedinice 1 neuronske mreze klasificirati ispravnost izvodenja vjezbe §to je i cilj znanstvenog
rada. Iskorak je druga vjezba na kojoj je pokazano da je moguce raditi klasifikaciju
to¢nosti izvodenja vjezbe opisanim sustavom.

Correct Step Up - correct

Idle - correct

Incorrect Step Up - correct
Correct Step Up - incorrect

L N N NONG

Incorrect Step Up - incorrect

Slika 6.2 Raspored mjerenja u prostoru znacajki za iskorak, preuzeto s [28].

6.3. Vjezba C — Sklek

U poglavljima 6.1 1 6.2 pokazano je da sustav radi za vjezbe koje uklju¢uju misic¢e nogu 1
znacajna gibanja donjeg dijela trupa. U ovom poglavlju cilj je testirati granice sustava 1
istraziti je li mogucée izvuéi korisne informacije o ispravnosti vjeZbe koja ne ukljucuje
miSi¢e nogu. Preciznije, je 1i moguce otkriti neispravnost u izvodenju vjezbe kao §to je
sklek. Ispravnost skleka znatno ovisi o polozaju svih dijelova tijela (glava, ruke, leda,
noge) [30]. Bas$ iz tog razloga oCekuje se da ¢e sustav imati poteSkoca s odredivanjem

ispravnosti izvodenja skleka.

U prikupljanju podataka za treniranje modela strojnog ucenja sudjelovale su dvije muske
osobe. Ukupno je prikupljeno 290 sekundi mjerenja sklekova. 75 % od svih mjerenja
koriSteno je za treniranje modela, a 25 % za validaciju. Znanstveni rad [30] sluzi kao

smjernica za definiciju ispravnog skleka. Na ulaz bloka za obradu podataka za cucanj
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dovedeni su sljedeéi signali: akceleracija X, Y i Z osi, te kutna brzina X, Y i Z osi, dakle
svi signali koji su prikupljeni inercijskom mjernom jedinicom. Frekvencija uzorkovanja

iznosi 100 Hz, a svako mjerenje traje dvije sekunde.

Blok za obradu signala sva signale skalira faktorom 0,5. Nakon skaliranja signal je
propusten kroz niskopropusni filtar Sestog reda i gornje grani¢ne frekvencije 8 Hz. Nakon
prolaska kroz filtar nad signalom se vr$i brza Fourierova transformacija (FFT) u 32 tocke.

Rezultati Fourierove transformacije koriste se kao ulazni parametri neuronske mreZze.
Model strojnog uc¢enja na izlazu razlikuje tri klase:
1. Sustav miruje — osoba se ne krece ili uredaj uopce nije postavljen na osobu.
2. Ispravan sklek — sklek izveden prema pravilima iz [30].
3. Neispravan sklek — sklek koji je izveden krSenjem nekih od pravila iz [30] ili sklek
koji je izveden tako da tijelo nije spusteno u krajnji donji polozaj ili nije podignuto
u krajnji gornji polozaj za vrijeme trajanja jednog skleka.
Tablica 2 prikazuje to¢nost modela pri klasifikaciji skleka. Na prikupljenom setu podataka
prosjecna tocnost modela pri klasifikaciji ¢ucnja iznosi 92,0 %. lako je za inicijalna
pretpostavka bila da sustav nece s visokom razinom to¢nosti odrediti ispravnost izvodenja
skleka, rezultati govore da je to moguce. Slicno kao u prethodna dva poglavlja, 1 ovaj
sustav ima odredena ograni¢enja te ne moze otkriti neispravnosti poput neispravnog
poloZaja glave.

Tablica 3 Matrica konfuzije klasifikacije skleka.

0.0% 0.0%

Sustav miruje

Pravilno - 0.0% 7.1%

Stvarna klasa

Nepravilno - 0.0%

W A
o ’ -

S

Predvidena klasa
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Slika 6.3 sadrzi najviSe informacija za intuitivno shvacanje koliko je sustav uspjeSan u
klasifikaciji izvodenja vjezbi. Crvene tocke prikazuju neispravne rezultate klasifikacije, a
toCke u nijansama zelene boje prikazuju gdje se u prostoru znacajki nalaze mjerenja koja
pripadaju istoj klasi. Slika 6.3 joS je jedan dokaz da je moguce pomocu inercijske mjerne
jedinice i neuronske mreze klasificirati ispravnost izvodenja vjezbe $to je i cilj znanstvenog

rada.

Iako bi se moglo pretpostaviti da zbog toga Sto sklek primarno cilja miSi¢e ruku 1 gornjeg
dijela trupa, sustav nec¢e mo¢i otkriti neispravnosti pri izvodenju vjezbe, rezultati govore da
to nije slucaj.

Sklek je tre¢a vjezba na kojoj je pokazano da je moguée raditi klasifikaciju tocnosti

izvodenja vjezbe, §to pokazuje spektar moguénosti ovakvog sustava.

Correct Push Up - correct
Idle - correct

Incorrect Push Up - correct
Correct Push Up - incorrect

00000

Incorrect Push Up - incorrect

Slika 6.3 Raspored mjerenja u prostoru znacajki za sklek, preuzeto s [28].

6.4. Veli¢ina i vrijeme izvodenja modela strojnog uc€enja i

aplikacije

Nakon treniranja modela strojnog ucenja iz poglavlja 6.1, 6.2 i 6.3 svaki model prolazi
kroz proces kvantizacije. Kvantizacija ukljucuje konverziju parametara neuronske mreze iz
tipa podataka s pomi¢nom tockom float u cjelobrojni tip podatka uintS. Kvantizacija je
nuzna jer mikrokontroler postize vece brzine pri raCunanju s cjelobrojnim tipom podataka.
Veli¢ina neuronske mreze opisane u ovom radu iznosi 20-40 kB (ovisno u kojoj se vjezbi

radi) nakon kvantizacije $to je prikladno za mikrokontrolere s ogranicenom memorijom.

Predobrada podataka (raCunanje ulaznih parametara neuronske mreze) traje izmedu 8 1 16

ms, ovisno o modelu, a samo zakljuCivanje neuronske mreze traje 1 ms. Vremena
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izvodenja do par desetaka ms omogucuju primjenu sustava u stvarnom vremenu za potrebe

odradivanja ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi.

Kada je rijeC u cijeloj aplikaciji razvijenoj za mikrokontroler, ukupna veli¢ina generirane
slike programa iznosi ~1 MB, pri ¢emu kona¢na .bin datoteka moze sadrzavati dodatno
poravnanje zbog organizacije flash memorije. Odabrana razvojna ploCica s ESP32

mikrokontrolerom opisana u poglavlju 4.1 posjeduje 4 MB flash memorije.

Nakon kompilacije 1 povezivanja, alat ESP-IDF generirao je izvjeStaj o raspodjeli
memorije ugradbenog sustava. Rezultati pokazuju da staticka potrosnja DRAM-a iznosi 40
kB. Od toga 20 kB otpada na inicijalizirane globalne 1 staticke varijable (. data segment),

a preostalih 20 kB zauzimaju neinicijalizirane varijable (. bss segment).

Potrosnja IRAM-a, namijenjenog izvrSavanju koda s niskom latencijom, iznosi 108 kB.
Najveci dio IRAM-a zauzima izvrsni kod (.text segment, 107 kB), dok vektorska tablica

prekida zauzima 1 kB.
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7. Zakljuéak

U ovom radu razvijen je i demonstriran senzorski sustav za pracenje ispravnosti izvodenja
sportskih vjezbi temeljen na inercijskoj mjernoj jedinici i rubnom modelu umjetne
inteligencije male veli¢ine. Pokazano je da je moguce ugraditi neuronsku mrezu veliine
svega nekoliko desetaka kB u mikrokontroler ogranicenih resursa te u stvarnom vremenu
klasificirati ispravnost izvodenja vjezbi. Sustav je validiran na primjerima cucnjeva,

iskoraka i sklekova, a rezultati pokazuju to¢nost klasifikacije visu od 90 %.

Na temelju inicijalno postavljenih ciljeva izraden je funkcionalni prototip nosivog uredaja.
Sustav je baterijski napajan, odlikuje se niskom potroSnjom energije te jednostavnim
punjenjem putem standardnog USB-C prikljucka, §to ga ¢ini prakti¢nim i jednostavnim za
upotrebu. Kuciste uredaja izradeno je na temelju vlastitog dizajna primjenom metode 3D

ispisa. Svi podaci potrebni za treniranje neuronske mreze prikupljeni su samostalno.

Za razliku od vecine dosadaSnjih istrazivanja u ovom podrucju, koja su bila usmjerena
isklju€ivo na klasifikaciju razli€itih vjeZbi, ovaj rad napravio je iskorak dokazujuéi da je
moguce klasificirati i ispravnost izvodenja vjezbi. Stovise, pokazano je da se samo jednom
inercijskom mjernom jedinicom moze ne samo razlikovati ispravno od neispravno
izvedenih vjezbi, ve¢ u pojedinim sluCajevima identificirati nac¢in na koji je vjezba
izvedena neispravno. Rezultati rada dokazuju da se ograni€eni racunalni resursi
mikrokontrolera mogu uc¢inkovito iskoristiti za zadatke klasifikacije u podrucju pracenja i

evaluacije sportskih vjezbi.

Iako prototip pokazuje zadovoljavajuce rezultate, postoje odredena ogranienja. Sustav se
temelji na jednoj inercijskoj mjernoj jedinici 1 moZe otkriti neispravnosti koje uzrokuju
promjene gibanja u razini struka, dok polozaj gornjeg dijela tijela i glave ostaje izvan
dosega mjerenja. Takoder, za svaku novu vjezbu potrebno je prikupiti vlastiti skup
podataka i ponovno istrenirati neuronsku mrezu, $to je inherentno svojstvo stojnog ucenja.
Unato¢ navedenim ogranienjima, ovakav sustav pokazuje znacajan potencijal primjene u
rekreativnom vjezbanju, rehabilitaciji, sportskom treningu te u razvoju personaliziranih

nosivih uredaja. Budu¢i rad mogao bi se usmjeriti na proSirenje sustava s vise senzora,

40



povecanje broja podrzanih vjezbi te integraciju naprednijih modela strojnog ucenja, uz

zadrzavanje male potro$nje energije i jednostavne primjene.
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Sazetak

Autor: Lovro Santek

Naslov: Senzorski sustav za pracenje ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi pomocu

rubnog Al modela i ESP32 mikrokontrolera

U ovom radu razvijen je nosivi senzorski sustav koji u stvarnom vremenu korisniku pruza
povratnu informaciju o ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi. Sustav podatke prikuplja s
jedne inercijske senzorske mjerne jedinice (akcelerometar 1 ziroskop) i izvodi klasifikaciju
u stvarnom vremenu na samom uredaju s pomocu modela strojnog ucenja manjeg od
40 kB. Model je treniran koriStenjem vlastito prikupljenog skupa podataka i okvira
TensorFlow. Sustav se sastoji od beziCnog baterijski napajanog nosivog uredaja
temeljenog na mikrokontroleru iz porodice ESP32, s ugradenim inercijskim senzorom i
vlastito dizajniranim ergonomskim 3D ispisanim kuciStem, te web aplikacije za prikaz
rezultata. Funkcionalnost sustava validirana je 1 demonstrirana na vjezbama cucnja,
iskoraka 1 skleka. Na vlastitom skupu podataka postignuta je tocnost klasifikacije
ispravnosti izvodenja sportskih vjezbi ve¢a od 90 %, uz potrosnju sklopovlja manju od
1 W 1 vrijeme izvodenja algoritma ispod 20 ms izravno na mikrokontroleru. Rezultati
potvrduju ucinkovitost inovativnog rjeSenja te ukazuju na potencijal za Siru primjenu u

sustavima za pracenje i1 analizu vjeZbanja na ugradbenim rac¢unalima niske potro$nje.

Kljuéne rijeci: ugradbeni raCunalni sustavi, nosivi uredaji za pracenje tjelesne aktivnosti,
umjetna inteligencija na rubnim uredajima, inercijski senzori, strojno ucenje, pracenje

ljudskog pokreta, ESP32, bezi¢ni senzori niske potroSnje

46



Summary

Author: Lovro Santek

Title: Sensor system for monitoring the correctness of sports exercises using an edge Al

model and an ESP32 microcontroller

In this work, a wearable sensor system was developed to provide users with real-time
feedback on the correctness of performing sports exercises. The system collects data from
a single inertial measurement unit (accelerometer and gyroscope) and performs real-time
classification directly on the device using a machine learning model smaller than 40 kB.
The model was trained on a custom-collected dataset using the TensorFlow framework.
The system consists of a wireless, battery-powered wearable device based on an ESP32
family microcontroller with an integrated inertial sensor and a custom-designed ergonomic
3D-printed enclosure, as well as a web application for result visualization. The
functionality of the system was validated and demonstrated on squat, lunge, and push-up
exercises. On the custom dataset, the system achieved an accuracy of over 90 % in
classifying exercise correctness, with hardware power consumption below 1 W and an
algorithm execution time under 20 ms directly on the microcontroller. The results confirm
the efficiency of the proposed innovative solution and highlight its potential for broader

application in exercise monitoring and analysis systems on low-power embedded devices.

Keywords: embedded systems, physical activity monitoring wearables, edge Al, inertial

sensors, machine learning, human motion tracking, ESP32, low-power wireless sensors
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