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ANOTACIJA

Misdienas arvien vairak tiek izmantoti valkajamie sensori, it IpaSi sporta, taja skaita
skeitborda. Apvienojuma ar maSinmaciSanos §1s ierices sp&j sniegt informaciju par sportista
veiktajam darbibam, skeitborda tas biitu par izpilditajiem trikiem. ST darba ietvaros ir apzinati
pasreizgjie risinajumus skeitborda triku atpaziSana, ka art izstradats jauns risinajums, kas sevi
ietver papildus sensoru izvietoSanu uz sportista kermena. Darba tiek salidzinatas dazadas
masSinmaciSanas metodes triku klasificéSanai, ka arT izpétita papildus sensoru ietekme uz

precizitati, palielinot atpazistamo triku skaitu.

Atslégvardi: valkajamie sensori, IMU, skeitbords, darbibu klasifikacija, maSinmaciSanas.



ABSTRACT

Skateboarding trick classification methods using machine learning with IMU sensor data.

Nowadays wearable sensors are being used more and more, especially in sports,
including skateboarding. In combination with machine learning, these devices can provide
information about the activities performed by the athlete, in skateboarding it would be the
performed tricks. Within the scope of this work, the current solutions for skateboard trick
classification have been analyzed, as well as a novel solution has been proposed, which
includes the placement of additional sensors on the athlete’s body. The thesis compares
different machine learning methods for trick classification, as well as investigates the effect of
additional sensors on the classification precision as the number of classified tricks are

increased.

Key words: wearable sensors, IMU, skateboarding, activity classification, machine

learning.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Skeitbords - sporta veids.

Skrituldélis - invetars, kas tiek izmantots skeitborda.

IMU - Inertial Measurement Unit. Inerces mérijjumu bloks.

LSTM - Long Short Term Memory. Neironu tikla paveids.

CLDNN - convolutional long-short-term deep neural network. Neironu tikla paveids.

FFT - Atra Furjé transformacija.

Flip triks - skeitborda paléciena triks, kura laika skrituldelis un/ vai sportists veic rotaciju
ap kadu (vai nevienu) no savam asim.

RBSVM - Radial-basis Support Vector Machine. MasinmaciSanas klasifikators.

kNN - K-Nearest Neighbor. Masinmacisanas klasifikators.

PDT - Partial Decision Tree. MasinmaciSanas klasifikators.

RF - Random Forest. MasinmaciSanas klasifikators.

NB - Naive Bayes. MasinmaciSanas klasifikators.

LSVM - Linear Support Vector Machine. MaSinmaciSanas klasifikators.



IEVADS

Valkajamo iericu izmantoSanai sporta pétijumos p&d€jos gados ir tendence pieaugt [[1].
Skeitbords pirmo reizi kliis par olimpisko sporta veidu 2021. gada olimpiskajas spéles Japana
un tiek paredz€ts, ka skeitborda popularitate un tirgus lielums tuvako piecu gadu laika pieaugs
[2]. P&c autoram domam, pieaugs ar interese par valkajamo sensoru izmantoSanu $aja sporta

veida, konkréti veikto triku atpaziSana un klasific€Sana.

Autors izvelgjas aplikot skeitborda triku klasifikacijas risindjumus un metodes, kas ir
balstitas uz inerces mérjjumu bloka (IMU) ieri€u datiem, jo tas sniedz sportistam lielaku
brivibu, salidzinajuma, pieméram, ar uz video datiem balstitam metodém, kur nepiecieSams

atseviski novietot video kameru un trikus var veikt tikai atrodoties kadra.

Lidz Sim skeitborda triku atpaziSanas pétijumos valkajamie sensori tikusi izvietoti tikai
uz skrituld€la [3] [4] [5], kas p&c autora domam, var ierobezot atpazistamo triku skaitu un
precizitati. Tapéc, ka galveno §1 darba merki autors uzstada skeitborda triku atpaziSanas
risindjuma izstradasanu, kas sevi ietver vairaku IMU iericu izmantoSanu, kas biitu izvietotas
ar1 uz sportista kermena, lai iegiitu labaku priekSstatu par trika veikSanu. Lai So merki
sasniegtu darba ietvaros tika veikta datu ievakSana izmantojot IMU ierices, datu kopas izveide,

datu apstrade un triku atpaziSana izmantojot masinmaciSanas klasifikatorus un neironu tiklus.

Darba autors sniedz atbildes uz $adiem jautajumiem:

» Kadas metodes tiek izmantotas skeitborda triku atpazisana?

* Vai izmantojot papildus sensorus uz sportista kermena, tiek uzlabota triku atpaziSanas

precizitate?

* Vai palielinoties atpazistamo triku skaitam papildus sensori sniedz ievérojamu

uzlabojumu precizitate?

Darba izmantotas p&tniecibas metodes:
* Literatiiras analize
* Prototipa izstrade

* Datu analize

* legiito rezultatu analize



Darbs ir struktur@ts Cetras nodalas. Pirma nodala satur literatiiras analizi un apraksta
esoSos skeitborda triku atpaziSana izmantotos risinagjumus. Otra nodala apraksta autora
piedavato risinajumu. Tresa nodala apraksta risinajuma implementaciju un metodes, kas tika
izmantotas rezultatu iegiiSanai, ka ar1 tiek pieminétas problémas, ar kuram autors saskaras
risinajuma ievieSana. Ceturtaja nodala ir apkopoti iegiitie rezultati un veikta autora piedavata
risinagjuma salidzinasana ar citiem risindjumiem. Katra no $tm nodalam tiek apliikotas

galvenas risinajuma sastavdalas - sensori, datu kopa, datu apstrade un masinmacisanas.



1. LITERATURAS ANALIZE

Valkajamie IMU sensori sporta apvienojuma ar masinmaciSanos, lai atpazitu sportista
kustibas un sniegumu tiek izmantoti dazados sporta veidos, taja skaita ari skeitborda [(]. Saja
nodala autors apliikos kadas metodes un risindjumi tiek izmantoti skeitborda un citos sporta

veidos, lai no IMU iericu datiem veiktu darbibu atpaziSanu.

1.1. IMU

IMU ierices sevi satur akselerometra, ziroskopa un magnetometra sensorus. Skeitborda
triku atpaziSana tiek izmantots akselerometrs un ziroskops. Sikak izmantotas IMU ierices

sensorus autors aprakstijis kursa darba [[7].

Valkajamas IMU ierices tiek izmantota dazados sporta veidos, ka, piem&ram, no datiem,
kas iegiiti uz plaukstas locitavam novietotam IMU iericém, ir iesp&jams atpazit sitiena veidus
tenisa un golfa [8], vairakas dazadas darbibas volejbola [9], uz sporta apaviem novietotam
IMU iericém, agrini atpazit futbola spérienu [[10] un citas darbibas tados sporta veidos ka,
peldéSana []11]], svarcelSana [12], basketbols[13] un citos. Izmantoto IMU ieric¢u skaits ir
atkarigs no p&tamas problémas. Visbiezak tiek izmantota viena IMU ierice [6], bet ir p&tijumi
[[14] par tramplinlékSanu, kur tiek izmantoti Iidz pat deviniem sensoriem, kas ir novietoti uz
sportista kermena. Skeitborda triku atpaziSanas pétijumos tiek izmantota viena IMU ierice, kas
ir novietota skrituldéla apaksa [3] [4] [S]. Autoram nav zinadmi pétijumi, kuros sensori biitu
novietoti arT uz sportista kermena. Sikak sensoru izvietojumu skeitborda autors aprakstijis

kursa darba [[7].

Vairakuma no skeitborda triku klasifikacijas p&tijumiem, parasti tiek izmantota 200hz
diskretizacijas frekvence gan akselerometram, gan Ziroskopam [3] [4] (skatit [[.I. tabulu).
Tomer ir ar1 veikts petijums [J], kura diskretizacijas frekvence bija daudz mazaka - 20hz un

tika sasniegta 95% precizitate piecu triku klasifikacija.

1.1. tabula.
Biezak izmantotie uzstadijumi skeitborda triku atpaziSana izmantotajam IMU iericeém [[7]

Akselerometrs | Ziroskops
Diskretizacijas frekvence 200hz 200hz
Amplitida +/-16g 2000°/s
Iz8kirtsp€ja 16bit 16bit




1.2. Datu iegiiSana

Svarigs posms, risinot jebkuru masinmacisanas klasifikacijas problému, ir iegtit korektu

un problému labi aprakstoSu datu kopu.

1.2.1. Datu kopa

MaSinmaciSanas algoritmi strada precizak un spgj labak visparinat[|15], ja tiek izmantoti
vairak dati. Sporta darbibu atpaziSanas petijumos, kuros izmanto IMU ierices, datu kopas izmers
loti varié atkariba no pé€tijuma un sporta veida. Ta var saturét sakot no 150 datu paraugiem,
l1dz pat vairakiem simtiem tiikstosu datu paraugiem [6]. Skeitborda joma veiktajos pétijumos,
konkréti datu kopas izméri netiek minéti, bet [3] petijuma tiek aprakstits datu iegiiSanas process
- septini dalibnieki, veic seSus trikus, katru triku atkartojot piecas reizes, tatad Saja petijuma
kopgjais datu kopas izmérs ir 210 datu paraugi.

Katram sportistam, kas veic trikus ir sava maniere ka Sis triks tiek izpildits, tapec, lai
izvairitos no masSinmacisSanas algoritmu parmérigas pielagosanas konkrétai sportista manierei,
tiek piesaistiti vairaki sportisti datu ievakSanai. Dalibnieku skaits, kas piedalas sporta darbibu
atpaziSanas petijumos ar IMU iericém ir diapazona no viena Iidz trisdesmit [] dalibniekiem.
Skeitborda triku klasifikacijas petijumos, Sis skaits ir diapazona no viena [5] lidz vienpadsmit

[4] dalibniekiem.

Iegiito datu sadalijums pa klasém var atstat iespaidu uz klasifikatoru darbibas precizitati.
Jo proporcionali lielaks datu skaits ir kada no klasém, jo sliktak klasifikatori atpazist tas klases,
kuras datu ir mazak [[16]. Datu ievakSanas procesa So problému var risinat nosakot noteiktu
triku skaitu, kas ir jauztaisa, katram sportistam [3] [5], bet ne vienmer $ads risinajums ir
iesp&jams. Palielinot triku skaitu, ir pielaujams, ka ne visus trikus, katrs sportists biis sp&jigs
uztaisit, tapec tiek ar1 veidotas un izmantotas datu kopas, kur datu sadalijums starp klasém nav
pilniba vienlidzigs [4].

Lielakaja dala veikto pétijumu, atpazistamo triku skaits ir salidzinosi neliels (skatit [1.2.
tabulu). Divos pétijumos pieci [[17] [5], viena sesi [3] triki. Tikai viena petijuma klaSu skaits ir
lielaks - divpadsmit [4], kur vienpadsmit no tiem ir triki, bet viena klase atv€l&ta trikam kurs nav

veiksmigi izpildits, konkréti, nav veikta pareiza rotacija un délis nav piezemgjies uz riteniSiem.
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1.2. tabula.
Pétijumos klasificetie triki

Trika nosaukums | Skaits cik petijumos paradas
ollie 4
nollie
kickflip
popShuvit
heelflip
360 flip
fsShuvit
360 popShuvit
varial kickflip
double kickflip
hardflip
fs180
nollie popShuvit
Neveiksmigs triks

[ |t |t |t [ [ [ [ NN N DN

1.2.2. Notikumu atpaziSana

Triku klasifikacija tiek veikta, katram veiktajam trikam atseviski, tap&c, pirms iesp&jams
veikt klasifikaciju, ir jaatrod katrs atseviskais triks un ta notikuma logs.

Izveletajam notikuma logam ir jabiit pietickami garam, lai taja ieklautos viss veicamais
triks. Ja papildus tiek atpazits vai triks ir izpildits veiksmigi, tad tiek ieklauta arT noteikta
garuma signala dala péc trika piezemé&sanas, kas satur So informaciju [4]. Notikuma loga
garums skeitborda p&tijumos parasti tiek izvelets 1s - 1.5s garuma [3] [4] [[17].

Notikuma loga atrasana, visbiezak, tiek veikta mekl&jot piezemesanas bridi, jo trieciena
moments rada augstas smailes sensoru signalos[3][4]. Viena no izmantotajam metodem ir
aplikot akselerometra visu asu vértibu kvadratu summas un novertét vai tiek parkapta ieprieks
uzstadita robezvertiba [3]. Ir uzlabojumi Sai metodei, kur atrastais potencialais piezemé&sanas
bridis, tiek parbaudits apliikojot Ziroskopa mérjjumu smailes [4]. Sikak par §Tm metodeém

autors aprakstijis [[7].

1.3. Masinmacisanas

MasinmaciSanas process sevi ietver vairakus solus - pazimju izvéli, atlasiSanu, modelu un

klasifikatoru izv€li un pielagosanu, apmacibu un precizitates novertésanu.
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1.3.1. Pazimju atlasiSana

Pazimes, kas parasti tiek izv€letas no IMU iericu signaliem laika vertibu apgabala, ir
vidgja vertiba, standartnovirze, dispersija, starpkvartilu diapozons, vid€ja absoliita novirze,
asimetrija, korelacija starp asim, entropija un ekscesa koeficients [18] [19]. Laika vertibu
apgabals nav vienigais, kas tiek izmantots pazimju iegiSanai. Izmantojot Furjé transformaciju
vai atro Furjé transformaciju (FFT) tiek iegiits signals frekvencu veértibu apgabala. No
frekvenCu veértibu apgabala atlasitas pazimes parasti ir vidéja frekvence, spektrala energija
(FFT koeficientu kvadratu summa) un entropija [19]. Bez Furjé transformacijas, pirms tiek
aprekinatas pazimes, tiek veiktas ari citas signala manipulacijas un to kombinacijas, ka
pieméram filtréSana (zemo/augsto vertibu filtrs), diskréta kosinusa transformacija, vilnu

transformacija, autokorelacija un citas [[18] [[19] [20].

Labako pazimju atlasiSana ir atklata probléma. Sobrid nav metodes pazimju atlasisanai no
IMU datiem, kas konsekventi sniegtu labaku rezultatu par citam metodém. Pazimju atlasiSanas
metozu veiktsp€ja vari€ atkariba no parbaudamas datu kopas [21]. Ir vairakas automatiskas
pazimju atlasiSanas metodes, ka SelectKBest[22], ReliefF[23], un Robust feature selection [24],
kas ir veiksmigi izmantotas ar IMU iericu datiem [25]. Klasifikatoru veiktsp&ju ietekmé ne tikai
labaku pazimju identific€Sana, bet arT optimala pazimju skaita noteikSana [21].

Skeitborda triku klasifikacijas pétijumos izmantotas pazimes laika vértibu apgabala ir
vidgja vertiba, dispersija, asimetrija, starpasu korelacija un ekscesa koeficients. Frekvencu
vertibu apgabala - domingjosa frekvence un joslas platums [3]. Pazimes tiek atlasitas no
akselerometra un ziroskopa katras ass signala. Klasifikacijas veiksanai tiek atlasitas tikai tas
pazimes, kuras dod labako sniegumu [3]. Sikak par pazimju atlasiSanu skeitborda p&tijumos

autors aprakstijis [[7].

1.3.2. Klasifikatori

Uz IMU iericu datiem balstita sporta aktivitasu atpaziSana tiek izmantoti daudz dazadi
klasifikatori. Visbiezak tiek izmantots Support Vector Machine, kam seko Naive Bayes (NB)
un k-Nearest Neighbors (kNN), vél vérts pieminét Random Forests (RF) [6].

Skeitborda triku atpaziSana izmantotie klasifikatori - NB (n = 3), kNN (n = 3), Radial-
basis Support Vector Machine (RBSVM) (n = 3), RF (n = 2), Linear Support Vector Machine
(LSVM) (n = 1), Partial Decision Tree (PDT) (n = 1) un Logistic Regression (n = 1)[3] [4][8].

Nav viens klasifikators, kas visos p&tijumos biitu sasniedzis augstako rezultatu. P&tijuma [3]
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labako precizitati sasniedza NB un RBSVM, klasificgjot sesus trikus ar precizitati 97.8%, [5]
petijuma Logistic Regression un NB klasific€ja piecus trikus ar 95% precizitati un [4] petijuma
labakais rezultats tika sasniegts izmantojot RBSVM klasifikatoru, kas klasificgja vienpadsmit

trikus ar precizitati 89.1%

1.3.3. Dzilie neironu tikli

Dzilo neironu tiklu izmantoSanai klasifikacijas problému risinaSanai ir tendence pieaugt
[26], tomér sporta aktivitasu klasifikacija ar IMU iericu datiem, Sobrid tie tiek izmantoti retak,
ka [[.3.J. nodala mingtie klasifikatori [6]. Viens no iemesliem ir tas, ka dzilo neironu tiklu
sniegums uzlabojas ar loti lielu datu daudzumu [26], ko ne vienmér ir iesp&jams iegiit veidojot

datu kopu ar IMU iericém (skatit [[.2. nodalu).

Sporta joma ar IMU datiem galvenokart tiek izmantoti konvoliicijas neironu tikli [6], ka,
pieméram, tramplinlékSanas kludu klasifikacija [27], volejbola aktivitasu klasifikacija [9],
atv€ziena klasific€Sana golfa, tenisa un badmintona [28], bet ir arT izmantots Long Short Term
Memory (LSTM) neironu tikls darbibu klasifice$ana distancu sléposana [29]. Arpus sporta
pétijumiem, ir pétiti neironu tikli, kur konvoliicijas un LSTM slani ir apvienoti vienota
arhitekttira - CLDNN [30], ka rezultata ir iegtits uzlabojums 4-6% apmera par standarta LSTM
neironu tikliem, veicot klasifikaciju izmantojot laika rindas datus.

Skeitborda triku atpaziSana divos pétijumos ir izmantoti maksligie neironu tikli [5] [[17].
Viena no pétjjumiem nav aprakstita tikla uzbtive, otra ir izmantots Multi layer Feed forward
neironu tikls [31]]. Abi tikli tika izmantoti piecu triku klasifikacijai un sasniegta precizitate bija
90% [9] un 98.7% [|]17], japiebilst, ka Saja pétijuma, apmaciba notika uz maksligi generétas datu

kopas.
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2. RISINAJUMA APRAKSTS

Sobrid visi autoram zinamie risinajumi izmanto vienu IMU ierici, kas ir pievienota
skrituldé]a apaksa (skatit [I.1. nodalu) un triku atpazisana balstas tikai uz skritu]déla kustibu.
Sada izvéle sensoru izvietojuma ierobezo atpazistamo triku skaitu, vai var sniegt neprecizus
rezultatus klasificéjamo triku skaitam palielinoties, jo sportista rotacija trika laika un kaju
pozicija trika sakuma netiek nemta véra. Piem@ram, sportists var veikt triku un §1 trika laika
rot€t savu kermeni pa 180 gradiem, ko ar vienu sensoru, kas atrodas uz skrituldéla, nav
iesp&jams noteikt. Vai ar1 sportists var veikt ollie (palécienu) sava ierastaja staja (ar €rto kaju
prieksa), vai switch staja (ar ne€rto kaju prieksa). Dela kustiba abos gadijumos biis vienada,
bet Sie triki tiek uzskatiti par diviem dazadiem - ollie un switch ollie. Autors uzskata, ka So
problému var risinat, pievienojot papildus sensorus pie sportista kajam, kas sniegtu

informaciju par to, kadu rotaciju veic sportists un ar kuru kaju tiek veikts 1€ciena atspériens.

2.1. Datu iegiiSana

Sobrid nav publiskas skeitborda triku IMU signalu datu kopas, kura biitu IMU ierices
novietotas ar1 uz sportista kajam, tap&c $1 darba ietvaros autors pats izveidoja datu kopu, kas

tika izmantota risinajuma parbaudei.

2.1.1. Triki

Saja darba, ka ari citos triku klasifikacijas pétijumos, tiek apskatiti tikai Flip triki. Flip
triki vieni no otra tiek atSkirti pec rotacijam, kuras veic délis, un rotacijam, kuras veic sportists.
Darba izmantotie triki (skatit R.J.  tabulu) tika izvéleti balstoties uz citos pétfjumos
izmantotajiem trikiem, kas mingti [[.2.]. nodala. Veicot datu kopas triku izvéli [32], tika
pievérsta uzmaniba, lai biitu pievienoti triki no visam iesp&jamajam triku veikSanas stajam

(skatit R.1|. tabulu). Konkréti tika izvéleti triki, kuriem klasifikacija tika veikta [3] un [4]

2.1. tabula.
Triku veikSanas stajas

Nosaukums Apraksts
- ertais braukSanas virziens, atsperiens tiek veikts ar aizmugur&jo kaju
nollie ertais braukSanas virziens, atsperiens tiek veikts ar prieks€jo kaju
fakie neértais braukSanas virziens, atspériens tiek veikts ar prieksgjo kaju,
mainits déla virziens - gals, kur§ parasti ir aizmugurg, atrodas prieksa
switch neértais braukSanas virziens, atspériens tiek veikts ar aizmuguréjo kaju
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pétijumos, jo Sajos darbos ir vislielakais p&tamo triku skaits un augstaka precizitate. Papildus
tam tika pievienoti triki, kuru atpaziSanu bez kaju sensoriem autors uzskata par apgriitinatu -
triki, kur sakrit d€Ju rotacijas, bet nesakrit sportista rotacijas (fs /80 un fs shuvit) un triki,
kuriem déla kustiba ir vienada, bet vieniga atSkiriba ir ar kuru kaju tiek veikts triks (ollie un

switch ollie).

2.2. tabula.
Pétijuma ieklautie triki
Trika nosaukums D¢gla rotacija Sportista rotacija | Staja
ollie -
kickflip 360° -X -
pop shuvit 180°+Z -
heelflip 360° +X -
fs shuvit 180° -Z -
fs 180 180°-Z 180° -7 -
bs 180 180°+Z 180°+Z -
360 flip 360° + Z, 360° -X -
varial kickflip 180° + Z, 360° -X -
nollie nollie
nollie fs shuvit 180°-Z nollie
nollie pop shuvit 180°+Z nollie
switch ollie switch
switch pop shuvit 180°+Z switch
fakie ollie fakie
fakie kickflip 360° -X fakie
fakie fs shuvit 180°-Z fakie
fakie pop shuvit 180°+ Z fakie
fakie fs 180 180°-Z 180° -7 fakie
fakie bs180 180°+Z 180°+Z fakie

2.1.2. Datu ievakSanas process

Piesaistitie sportisti triku veikSanai izmantoja savu inventaru, kam tika pievienotas IMU
ierices. IMU ierices straumé datu lasijumus reala laika uz mobilaja ieric€é uzstaditu lietotni.
Katra atseviska trika sensora dati tiek ierakstiti sava datné, datne tieck marké&ta ar trika
nosaukumu, sportista identifikatoru un trika kvalitates apzim&jumu (skatit R.3. tabulu), kas tiek
1zvelets katra trika datu ievaksSanas beigas, balstoties uz to, ka triks tika paveikts. Dalibniekiem
nav uzstadijums veikt visus trikus, jo triku saraksts ir liels un tiek pielauta iesp€ja, ka ne katrs
dalibnieks visus trikus spés izpildit, 11dzigi, ka tas ir veikts citos petijumos, kur triku skaits ir
bijis liels (skatit [[.2.]. nodalu). Tomér, tiks pievérsta uzmaniba, lai sesi triku datu paraugi
(ollie, nollie, kickflip, pop shuvit, heelflip, 360 flip), kas ir abos R.1.1. nodala minétajos
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pétijumos, sastaditu katrs vismaz 5% no kopgja ievakta datu daudzuma. Sads uzstadijums ir
izvelets, lai no divdesmit izvéletajiem trikiem, So triku klases saturétu pietiekamu lielu datu

paraugu skaitu - vismaz vidéjo paraugu skaitu klasg.

2.3. tabula.
Triku kvalitates klasifikacija

Nosaukums Apraksts

Neveiksmigs Triks nav izpildits veiksmigi

Ar labojumu | Talit péc trika veikSanas, lai notur€tos uz déla,
sportists ir veicis papildus manevrus ar kajam

Bez labojuma | P&c trika veikSanas nav veikti papildus manevri

2.2. Notikuma atpaziSana

Saja nodala autors apraksta, kadas metodes tika izmantotas notikuma atraiana un

izgrieSana no iegiitajiem datiem.

2.2.1. Notikumu izgrieSana

Notikumu izgrieSana tika veikta manuali, lai parliecinatos par to ka iegtitie dati un atrastie
datu logi ir korekti. legiitie notikuma logi kalpo ne tikai masinmaciSanas darba dalai, bet arT tika

izmantoti lai parbauditu notikumu atpaziSanas algoritmu precizitati.

2.2.2. Algoritmu parbaudes apraksts

S1 darba ietvaros autors parbaudis ari divus notikuma atpazi$anas algoritmus. Lai iegiitu
pilnigaku kopskatu par algoritmu precizitati, katrs apskatitais notikumu atpaziSanas algoritms
tiks parbaudits uz visiem datiem - veiksmigi izpilditu triku datiem un ar un bez labojumiem
veikto triku datiem, ka arT atseviski uz katra trika datiem, lai parliecinatos, vai algoritms strada

vienlidz labi uz visiem trikiem.

2.3. Pazimju atlasiSana

Izmantoto statistikas pazimju izvéle $aja darba tiks balstita uz [1.3.1. noda]a mingtajam
skeitborda joma izmantotajam pazimém, no kuram veértigakas pazimes tika izv€letas izmantojot

pazimju atlasiSanas algoritmu.
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2.4. MasSinmacisanas

Triku klasificéSana tika veikta izmantojot maSinmaciSanas klasifikatorus un neirona tiklus.
Lai precizak var€tu salidzinat risindjuma precizitati ar citu p&tijumu rezultatiem, datu kopa tika

sadalita trTs triku grupas:

1. Sesi triki, kas tika izmantoti [3] petijuma : ollie, kickflip, heelflip, pop shuvit, 360 flip,

nollie.

2. Vienpadsmit triki, kas vistuvak atbilst trikiem, kas tika izmantoti [4] pEtijuma: ollie,
kickflip, heelflip, pop shuvit, 360 flip, fs shuvit, nollie, varial kickflip, nollie fsShuvit,
nollie pop Shuvit, fs180. Tris triki - Hardflip, 360 pop shuvit un double kickflip, kas tika
izmantoti [4] p&tijuma, bet netika icklauti $T darba izvél&éto triku saraksta, to sarezgitibas

dgl, saja triku grupa tika aizstati ar citiem.
3. Visi triki (skatit 2.2. tabulu), kuru dati tika ievakti § darba ietvaros.

Izmantoto klasifikatoru izvéle ir balstita uz [1.3.2. nodala mingtajiem skeitborda triku
klasifikacija izmantotajiem klasifikatoriem. Tika pieversta uzmaniba, lai tiktu ieklauti visi
klasifikatori, kas ir izmantoti [3] un [4] p€tijumos, jo ar Siem pétijumiem tiks veikta rezultatu

salidzinasana. Izvéletie klasifikatori:

RBSVM

* kNN

PDT

* RF

* NB

LSVM

Klasifikacija tiks veikta arT izmantojot neironu tiklu. Tiks izveidots modelis kas sevi
ieklauj konvolicijas slanus apvienojuma ar LSTM slani. Sads neirona tikla veids tika izvéléts

balstoties uz [1.3.3. nodala mingto CLDNN neironu tiklu.

Apmaciba un precizitates noskaidrosana gan masinmacisanas klasifikatoriem, gan
neironu tiklam, tiks veikta katrai triku grupai atseviski. Ta ka neveiksmigi izpilditi triki citos

pétijumos [4] ir pasliktinajusi precizitati un rezultats ir parbaudits atseviski visiem
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mégindjumiem un méginajumiem, kuri ir izpilditi veiksmigi. ST darba ietvaros katrai triku
grupai arf tiks veikta rezultatu iegtiSana no visiem triku méginajumiem un no méginajumiem,
kas ir bijusi veiksmigi. Papildus tam, lai noskaidrotu kada ietekme uz rezultatu ir kaju IMU
iericém, tiks veikta klasifikacija ar1 bez kaju IMU iericu datiem. Tatad katrai no tris triku

grupam tiks iegiti rezultati etras datu grupas:
1. Visi triku méginajumi ar visu IMU ieri¢u datiem.
2. Veikmigie triku mé&ginajumi ar visu IMU ieri¢u datiem.
3. Visi triku méginajumi ar tikai skeitborda IMU ierices datiem.

4. Veikmigie triku m&ginajumi ar tikai skeitborda IMU ierices datiem.
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3. RISINAJUMA IMPLEMENTACIJA

Saja nodala autors aprakstita kadas konkrétas metodes, risinajumi un riki ir izmantoti, lai

istenotu P. nodala aprakstito risinajumu.

3.1. Sensori

Saja nodala ir aprakstitas izvéletas IMU ierices, kuras tiek izmantotas risindjuma

istenoSana, kads ir to izvietojums, ka ar1 aprakstits izveéleto uzstadijumu pamatojums.

3.1.1. Izveletas IMU ierices

Datu ievaksanai tika izmantotas tris Suunto Movesense IMU ierices[33]. Sis ierices tika
izv€letas vairaku iemeslu del. Pirmkart, tas ir trieciendrosas, kas veicot skeitborda trikus ir
svarigi. Otrkart, ir pieejama mobila lietotne (Movesense Showcase) datu straumeSanai no
iericém uz mobilo telefonu. ST lietotnes programmatiiras kods tika pielagots, lai atbalstitu
vienlaicigi tr1s sensorus, ka arT varétu veikt datu ierakstiSanu un markesanu. Treskart, izmérs ir
atbilstoss, lai to var€tu novietot uz skrituld€la un apaviem un sportistam netiktu traucéta triku

veikSana [33].

3.1.2. Sensoru uzstadijumu

Visam trim izmantotajam IMU iericém uzstadijumi tika izvéléti vienadi (skatit j.1].
tabulu). Izveleta diskretizacijas frekvence ir zemaka, neka ta ir bijusi lielakaja dala citos
skeitborda triku atpaziSanas petijumos, kas aprakstiti [1. 1| nodala. Izveléta frekvence ir 52Hz, ta
ir zemaka divu iemeslu d€]. Pirmkart, lai nodroSinatu stabilu datu parraidi vienlaicigi no tris
sensoriem, kas ir probléma Movesense IMU iericém [34]. Otrkart, autors uzskata, ka 200Hz
diskretizacijas frekvence ir parak augsta triku atpaziSanai, ko ir ari pieradijis pétijums, kas

minéts |L.1| nodala, veiksmigi klasificgjot trikus izmantojot 20Hz frekvenci.

3.1. tabula.
Izmantotie uzstadijumi eksperimenta
Akselerometrs | Ziroskops
Diskretizacijas frekvence 52Hz 52Hz
Amplitida +/-16g 2000°/s.
Iz8kirtsp&ja 16bit 16bit
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3.1. att. Sensoru atrasanas vieta uz apaviem un skrituldéla

3.1.3. Sensoru izvietojums

Viena IMU ierice tika pievienota déla apaksa (skatit B.1. attélu), zem stiprinajumiem,
tadgjadi samazinot iesp&ju sportistam ierici sabojat, neveiksmigas piezemé$anas gadijuma. ST
vieta tiek izv€leta, tadel, ka ta ir pedas dala, kas netiek izmantota triku izpildiSana, bet no tas var
iegiit informaciju par pedas kustibu. Divas IMU ierices tika pievienotas katra pie savas kajas,

pedas aizmuguré virs papéza kaula (skatit ??.

3.2. Notikuma datu iegiSana

Notikuma loga izmérs tika izv€lets 1.6s garuma, 1s pirms piezem&Sanas briza un 0.6s pec
piezemésanas briza. Loga garums tika izv€l&ts balstoties uz citiem skeitborda triku p&tjjumiem,

kas aprakstiti nodala.

3.2.1. Notikumu loga izgrieSana

Notikumu loga izgrieSana tika veikta balstoties uz nodalu - tika mekl&tas
akselerometra visu tris asu kvadratu summas maksimalas vértibas trika datné (skatit B.2.
attelu). Katram trikam tika manuali parbaudits vai atrasta vertiba atbilst trika piezeméSanas
bridim. Ja ta bija kltidaina, tad tika mekléta nakama augstaka veértiba, lidz tika atrasta ta, kas

sakrit ar trika piezeméSanas bridi.

Ta ka sensori sava starpa nav sinhronizeti, tika parbaudits vai datu strauméSana no

sensoriem noris korekti. Apliikojot ienakoSos datus, tika konstatéts, ka vismaz vienam no
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sensoriem, katra trika izpildé iendkogajos datos ir bijusi nobide laika. B.3. attéla redzams viena
trika ierakstitie sensoru dati, sarkanas vertikalas Iinijas nodala trika notikumu. Var redzet, ka
notikuma moments, starp atseviskam IMU iericém nesakrit, ka arT ierakstitais laika posms ir

atSkirigs. S1iemesla dél, katram sensoram notikumu atrasana tika veikta atseviski. Izgrieztie

notikumi tika saglabati atseviSkas datnés.
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3.2. att. Notikuma atpaziSana péc akselerometra asu kvadratu summas maksimalas vertibas.

IMU apziméjumi: aizmuguréjas kaja (A-), priekseja kaja (P-), skrituldélis (S-). Signalu

apziméjumi: akselerometra signals (A), Ziroskopa (G), akselerometra signala kvadratu summa

(8Q).
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3.3. att. IenakoSo datu nobide. IMU apzimé&jumi: aizmugurejas kaja (A-), priekséja kaja (P-),

skrituldélis (S-). Signalu apziméjumi: akselerometra signals (A), Ziroskopa signals (G)

21




3.2.2. Notikumu atpaziSanas algoritmi

Darba ietvaros tika parbauditi divi notikumu atpaziSanas algoritmi. Abi algoritmi atrod
notikumu meklgjot piezemeésanas momentu. Uzstadita pielaujama kliida no manuali atrasta

piezem&Sanas momenta ir +/-0.05s.

Pirmais algoritms veic piezeméSanas briza mekl€Sanu balstoties tikai uz akselerometra
datiem I1dzigi ka tas tika darits [3] p&tfjuma (skatit[1.2.2. nodalu). Pirma algoritma darbiba noris
sekojosi: tiek aprekinata visu akselerometra asu vertibu kvadratu summa ar slidosu logu garuma
3. Ta ka ir zinams, ka viena datné ir tikai viena trika dati, tad netiek uzstadita robezvertiba, ta
vieta tiek mekleta maksimala kvadratu summas vértiba, un Sis vertibas pozicija tiek uzskatita
par piezemésanas bridi.

Otrs parbauditais algoritms darbojas ta pat ka pirmais algoritms, bet tiek veikta papildus
parbaude - atrodot maksimalo akselerometra kvadratu summas veértibu, tiek parbaudits vai
ziroskopa datu kvadratu summas vértiba S$aja pozicija parsniedz iepriekS uzstaditu

robezvertibu.

3.3. Pazimju atlasiSana

Saja nodala ir aprakstits ka no notikuma loga darba ietvaros tika veikta pazimju iegii$ana

un izvéle.

3.3.1. Statistikas pazimes

Izveletas statistikas pazimes, kas tiks aprékinatas darba ietvaros, ir vid€ja vertiba,
dispersija, asimetrija, ekscesa koeficients, starpasu korelacija maksimala vértiba, minimala
vértiba un summa. Sis pazimes tika izvélétas balstoties uz [1.3.]. nodala aprakstitajam
pazimém, konkréti tam, kuras ir izmantotas skeitborda triku atpaziSanas pétijumos, ka ar1

pievienotas papildus pazimes (maksimala vertiba, minimala vertiba un summa).

3.3.2. Signala apstrade

Izveletas statistikas pazimes §1 darba ietvaros tika iegltas no visa trika loga.
Manipulacijas, ka Furjé transformacija, autokorelacija, u.c. kas piemingtas [1.3.1. nodala, §1
darba ietvaros netika veiktas.  Nakotnes pétfjumi var€tu ietvert signala apstrades un

manipulacijas ietekmes uz rezultatu noveérosanu.
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3.3.3. Pazimju izvéele

Pazimju novértéSana un labako pazimju atlase tika veikta izmantojot pazimju atlasiSanas
algoritmu SelectKBest. Nakotnes p€tijumos biitu vertigi veikt salidzinajumu ar ReliefF, Robust
feature selections (skatit [I.3.1]. nodalu) vai citam metodem.

Pazimju skaits tika izv€lets parbaudot klasifikatoru precizitati ar visu iesp&jamo pazimju
skaitu. Ta, ka katram klasifikatoram augstaka precizitate var tikt sasniegta pie dazadu pazimju
skaita, tad gala skaits tiek izvelets atrodot maksimalo vid&jo precizitati starp parbauditajiem
klasifikatoriem. Pazimju skaits tika izv&léts katrai trika grupai un datu grupai (skatit2.4. nodalu)
atseviski. Lai nodrosSinatu, ka testa dati neiespaido pazimju skaita izvéli, Saja posma apmacibas

datu kopa tika sadalita un 30% no tas tika izmantoti precizitates aprékinasanai.

3.4. Triku Kklasifikacija

Datu kopas sadalijums apmacibas datu kopa un testa datu kopa - 70% apmacibas datu
kopa, 30% testa datu kopa. Testa datu kopa tika izmantota tikai un vienigi gala precizitates

aprekinaSanai.

3.4.1. MasinmaciSanas klasifikatori

MasinmaciSanas klasifikatori tika izmantoti ar noklus€tajam parametru vertibam.
Nakotnes pétijlumos bitu interesanti noskaidrot, kadu uzlabojumu precizitatei sniedz

klasifikatoru parametru optimala pielagosana triku klasifikacijas problémas risinasanai.

3.4.2. Dzilo neironu tikls

Dzilo neironu tikla modela izveide un ta parametru pielagosana tika veikta izmantojot
tikai pusi no datiem. Kad modela gala struktira tika izvéléta (skatit B.4. attelu), vieniga
modifikacija tika veikta izejas slanim - tika uzstadits atpazistamo klaSu skaits atkariba no
izmantotas triku grupas. Sada pieeja tika izvéléta lai izvairitos no parmérigas parametru
pielagoSanas un informacijas nopliides no testa kopas. Lai iegiitu precizaku prieks$statu par

tikla veiktsp€ju, ta precizitate tiks aprékinata, veicot k-fold savstarpgjo validaciju [35].
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activation = relu
filters = 32
kernel_size = 3

activation = relu
filters = 64
kernel_size = 3

MaxPooling1D

pool_size = 2
strides = 2

implementation = 2
recurrent_activation = sigmoid
units = 64

Dropout

rate = 0.5

units = 16

activation = softmax
units = n

3.4. att. Neironu tikla modela uzbuve.
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4. RISINAJUMA REZULTATI

Saja nodala ir apliikoti un aprakstiti nozimigakie iegiiti darba rezultati. Rezultati ir ieklauti
no visiem darba veidoSanas cikla iesaistitajiem posmiem - IMU sensoru izmantoSanas, datu

kopas izveidoSanas, notikumu atpaziSanas, pazimju atlasiSanas un triku klasifikacijas.

4.1. IMU sensori

No risindjuma izmantotajam tris IMU iericém, kura katra tika izmantoti divi trisasu
sensori, kopuma tika iegiiti astonpadsmit signali, kas raksturo katru veikto triku (skatit @.1].

att€lu). No ievaktajiem 1203 triku datu paraugiem 178 nebija izmantojami sensoru nepilnigu
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4.1. att. Trika Kickflip sensoru dati. Aizmuguréjas kajas akselerometra (A-A) un Ziroskopa (A-
G) dati, priekséjas kajas akselerometra (P-A) un Ziroskopa (P-G) dati, skrituldéla akselerometra
(S-A) un Ziroskopa (S-G) dati.

datu d€l. Tika novérotas divas galvenas problémas. Pirma - dala no datném triikka viena
sensora datu lastjumi. P&c autora domam, Sajos gadijumos IMU ierice zaudgja savienojumu ar
mobilo lietotni, bet netika paradits kliidas pazinojums. Otra probléma - trika datu ierakstiSana
tiek priekslaicigi partraukta. Lai gan datu ierakstiSanas procesa, trika ierakstiSana vienmeér tika
partraukta p&c trika veik3anas, dala no datném bija nepilnigi trika dati (skatit 4.2 attelu). Sada
probléma, visticamak, paradijas tapéc, ka datu sttiSana no IMU ierices uz mobilo lietotni,
notiek ar laika aizkavi un datu saglabasana ir partraukta pirms visi trika dati ir izstititi no IMU

ierices.
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—100 A
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4.2. att. PriekSlaiciga datu ieraksta partraukSana. Akselerometra dati (A), Ziroskopa dati (G).
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4.2. Datu kopa

Datu kopas izveidé piedalijas Getri sportisti (skatit §.1. tabulu), kuri ar skeitbordu
nodarbojas valasprieka Itmeni. Ne visi sportisti veica visus trikus, ka arT ievakto datu paraugu

skaits starp sportistiem nav vienads. Kopgjais ievaktais datu paraugu skaits ir 1025, Sis skaits

4.1. tabula.
Datu ievakSanas procesa dalibnieki

Nr. | Pieredze | Datu parauga %
1. | 17 gadi 78.05%

2. | 16 gadi 11.51%

3. | 16 gadi 8.78%

4. | 16 gadi 1.66%

ieklauj arT méginajumus, kas nebija veiksmigi. Neveiksmigi izpilditu triku dati sastada 28% no

kopgjas datu kopas un §is sadalfjums starp trikiem ir nevienmérigs (skatit B.3. attlu).
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4.3. att. Veiksmigi/neveiksmigi izpilditu triku sadalijums datu kopa

Triku sadalfjums datu kopa (skatit 4.4, attlu) ir salidzinoi vienmérigs, lielaka dala triku
datu parauga sastada 4% - 6% no kopg€ja datu kopas paraugu skaita, bet ir arT paris izne@mumi.
Visvairak veiktais triks ir kickflip 8.2%, vismazak veiktais fakie popShuvit 2.9%). R.1.2. nodala
aprakstitais uzstadijums, par [3] pétjuma min&tajiem trikiem ir izpildits, katrs no $iem trikiem
sastada vismaz 5% no kopgja triku skaita.

Triku kvalitates raditaju sadalfjums datu kopa (skafit i.5. attélu). Lidzigi ka neveiksmigi

izpilditu triku paraugiem ar1 paraugiem ar pielabojumu sadalijums starp trikiem nav vienmerigs.
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4.5. att. Triku kvalitates sadalijjums datu kopa

4.3. Notikuma atpaziSana

Saja nodala ir aprakstiti notikumu atpazisanas rezultati, ka ari notikuma nobide starp

sensoriem.
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4.3.1. Notikumu nobide

Tika parbaudita B.3. nodala aprakstita ienako$o sensoru datu nobide. Kopgja vidgja
nobide viena trika ietvaros ir 0.4s. Vid€ja nobide vislielaka ir skrituldéla IMU sensoriem
(skatit B.2. tabulu). Asimetrijas raditaji visiem sensoriem ir robezas starp -0.5 un 0.5, kas

nozimég, ka sensoru nobide ir aptuveni simetriska uz abam pusém.

4.2. tabula.
Sensoru nobides radrtaji

Pazime IMU1 | IMU2 | IMU3
Vidgja nobide | 0.12s | 0.07s | 0.22s
Asimetrija -0.34 | 0.21 0.18

4.3.2. Algoritmu parbaude

Tika parbauditi B.2.2. nodala un aprakstitie algoritmi. Visaugstaka precizitate ir trikiem,
kuri veikti bez pielabojuma, un zemaka tiem trikiem, kuri nav veiksmigi (skatit #.3. tabulu).
Viszemaka precizitate tika atklata priek$&jas kajas sensoram, pie trikiem kas nebija veiksmigi,

kas var bt izskaidrojams ar papildus sola spersanu, lai saglabatu lidzsvaru.

Prieksgjas kajas sensoram tika arT noverots precizitates uzlabojums starp trikiem, kas
veikti ar pielabojumu un trikiem, kas veikti bez ta (uzlabojums par 4.1% - 4.2%), kamer
pargjiem sensoriem notikumu atpaziSana uzlabojums ir neliels (0.5% - 0.07% un 0.1%), vai pat
bijis negativs (algoritms nr. 2, IMU3 - 0.04%). Autors uzskata, ka iemesls §im uzlabojumam
var€tu but tads, ka pielabojuma manevrs parasti tiek veikts ar priek$€jo kaju, un tas ir radijis

papildus troksnus triku datos ar pielabojumu.

4.3. tabula.
Notikumu atpaziSanas precizitate katrai IMU iericei atseviski. Aizmuguréjas
kajas sensors (IMU1), priekséjas kajas sensors (IMU2), skrituldéla sensors(IMU3)

Algoritms nr. 1 Algoritms nr.2
IMU1 | IMU2 | IMU3 | IMUI | IMU2 | IMU3
Precizitate 0.928 | 0.883 | 0.912 | 0.936 | 0.883 | 0.922

Precizitate veiksmigiem trikiem | 0.954 | 0.927 | 0.938 | 0.962 | 0.927 | 0.949
Precizitate neveiksmigiem trikiem | 0.861 | 0.771 | 0.847 | 0.868 | 0.771 | 0.854
Precizitate trikiem ar pielabojumu | 0.951 | 0.901 | 0.937 | 0.958 | 0.901 | 0.951

Precizitate trikiem bez pielabojuma | 0.956 | 0.942 | 0.938 | 0.965 | 0.943 | 0.947

Lai gan algoritma nr. 2 rezultati ir augstaki vai tadi pasi ka algoritmam nr. 1, ievérojams

uzlabojums precizitaté netika novérots. Videji aizmugurgjas kajas IMU ierices precizitate tika
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uzlabota par 0.7%, prieksgjas kajas par 0.02% un skrituldéla par 1.02%. Maksimalais
precizitates uzlabojums - 1.4%, ir skrituld€la IMU iericei veicot notikumu atpaziSanu trikiem
ar pielabojumu. Apliikojot notikuma atpazisanas precizitati atseviski katram trikam (skatit {4.4.
tabulu) netika noverotas tendence kadam no algoritmiem bt krietni veiksmigakam konkréta
trika atpaziSana.

4.4. tabula.
Notikuma atpaziSanas precizitate katram trikam atseviski. Aizmuguréjas kajas
sensors (IMU1), priekSejas kajas sensors (IMU2), skrituldela sensors(IMU3)

Triks Algoritms nr.1 Algoritms nr.2

IMU1 | IMU2 | IMU3 | IMUI | IMU2 | IMU3
ollie 0.889 | 0.944 | 0.944 | 0.950 | 0.950 | 0.950
kickflip 0.968 | 0.935 | 0.903 | 0.968 | 0.935 | 0.903

pop shuvit 0.913 1 1 0.957 1 1
heelflip 0.897 | 0.949 | 0.923 | 0.897 | 0.949 | 0.949
fs shuvit 0.824 | 0.706 | 0.882 | 0.824 | 0.706 | 0.882

fs 180 0.944 1 1 0.944 1 1
bs 180 0.737 | 0.947 | 0.895 | 0.737 | 0.947 | 0.895
360 flip 095 | 0925 | 0.875 | 0.95 | 0.925 | 0.875
varial kickflip 1 0.821 | 0.857 1 0.821 | 0.857

nollie ollie 0.895 | 0.895 | 0.895 | 0.895 | 0.895 | 0.921
nollie fs shuvit 1 0.714 | 0.964 1 0.714 | 0.964
nollie pop shuvit | 0.963 | 0.778 | 0.926 | 0.963 | 0.778 | 0.926
switch ollie 0.962 | 0.962 | 0.923 | 0.962 | 0.962 | 0.923
switch pop shuvit | 0.964 | 0.786 | 0.786 1 0.786 | 0.786
fakie ollie 1 1 0.889 1 1 0.889
fakie kickflip 0917 | 0.778 | 0.944 | 0.917 | 0.778 | 0.944
fakie fs shuvit | 0.889 | 0.944 1 0.889 | 0.944 1
fakie pop shuvit 0.9 | 0.867 | 0.9 0.9 | 0.867 | 0.967
fakie fs 180 1 0.933 | 0.933 1 0.933 | 0.933
fakie bs180 0917 | 0917 | 0.875 | 0.958 | 0.917 | 0.917

4.4. Pazimju atlasiSana

Pazimju skaita izvéle tika veikta ka aprakstits B.3.3. nodala izmantojot SelectKBest
algoritmu. Katra triku grupa, visiem precizitates mérfjumiem, katram klasifikatoram tika
atrasta precizitate ar pilnas parlases metodi pazimju skaitam. Pazimju skaits, pie kura katram
klasifikatoram ir maksimala precizitate, Joti vari¢ (skatit, f.6. attelu). Ka tas tika sagaidits,
izveloties pazimju skaitu balstoties uz vidéjo maksimalo vértibu zaud&jums precizitaté tika
noverots - pie 1. datu grupas, 1. triku grupai vidgji tas ir 0.9%, 2. triku grupai - 0.8%, treSajai
triku grupai - 2.4% (skatit .9, tabulu). Talakos pétijumos biitu veértigi atlasit pazimju skaitu

katram klasifikatoram atseviski, lai izvairitos no precizitates zuduma. Izvel&to pazimju skaitu
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skatit 4.d. tabula, FN kolonna.
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4.6. att. Klasifikatoru precizitate mainoties pazimju skaitam. Maksimala precizitate noradita ar
vertikalajam Imnijam.

4.5. MasSinmacisanas

Saja nodala tiek apliikoti iegitie klasifikatoru precizitates dati. Visi dati balstas uz §.6.
tabula aprakstitajiem rezultatiem.

Pirmaja triku grupa, kur tika atpaziti sesi triki, tika parspéta [3] pétfjuma sasniegta
precizitate. Precizitates uzlabojums ir 0.6% izmantojot visus triku datus, izmantojot tikai
veiksmigo triku datus tika sasniegta ideala precizitate testa kopa un uzlabota precizitate par

2.2%. Autors uzskata, ka $ads rezultats tika sasniegts galvenokart pateicoties lielakai datu
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4.5. tabula.
Precizitates izmainas izveloties pazimju skaitu

1. Triku grupa Precizitate pie Maksimala | Zudums
1zveleta pazimju skaita | precizitate
RBSVM 0.965 0.977 0.011
kNN 0.954 0.977 0.022
PDT 0.988 0.988 0
RF 0.977 0.988 0.011
NB 0.965 0.965 0
LSVM 0.977 0.988 0.011
2. Triku grupa
RBSVM 0.985 0.985 0
kNN 0.971 0.985 0.014
PDT 0.956 0.956 0
RF 0.971 0.985 0.014
NB 0.963 0.963 0
LSVM 0.978 1 0.022
3. Triku grupa
RBSVM 0.84 0.855 0.015
kNN 0.785 0.815 0.03
PDT 0.77 0.77 0
RF 0.78 0.8 0.02
NB 0.765 0.8 0.035
LSVM 0.79 0.835 0.045

kopai un veiksmigai pazimju atlasiSanai, jo uzlabojums tika sasniegts ari bez uz kajam
uzstadito IMU iericu datiem. Otraja triku grupa, atpazistot vienpadsmit trikus, salidzinadjuma
ar [4] petjumu uzlabojums bija krietni lielaks. Visu triku datiem precizitates uzlabojums ir
18.7%. Veiksmigo triku datiem viens no klasifikatoriem atkal sasniedza idealu precizitati, un
precizitates uzlabojums salidzinajuma ar petijjumu ir 10.9%. Ir japiemin ka Saja triku grupa
iegitais rezultats ir tikai salidzinajums ar vienadu triku skaitu un veiktie triki, ka minéts 2.4.
nodala, pilniba nesakrit. Augstaka precizitate treSajai triku grupai, klasificgjot divdesmit
dazadus trikus, ir 0.88 visiem triku datiem un veiksmigajiem trikiem ta ir 0.904.

Lai atbildétu uz Saja darba autora izvirzitajiem jautajumiem tika veikta precizitates
salidzinaSana katra no triku grupam ar un bez papildus pie kajam pievienoto IMU iericu
datiem. Pirmaja triku grupa papildus IMU ieri¢u izmantoSana nesniedza augstakus rezultatus
izmantojot visus triku datus. No datiem, kas iegti tikai pie skrituldé]la IMU ierices rezultats
bija par 0.8% augstaks. Nebija sagaidits, ka papildus IMU ierices sniegs uzlabojumu $aja triku
grupa, jo Sos trikus, vienu no otra atSkir tikai skrituld€la rotacija. Tomér veicot parbaudi ar
veiksmigi izpilditiem trikiem, gan ar papildus IMU iericém, gan bez tam, tika sasniegta ideala

precizitate. Izmantojot kaju IMU ierices §1 precizitate tika sasniegta Cetriem no seSiem

31



4.6. tabula.

Triku Klasifikacijas precizitate. Izmantoto pazimju skaits (FN)

1. triku grupa RBSVM | kNN | PDT | RF NB | LSVM | FN
Precizitate 0.984 | 0.984 | 0.935 | 0.959 | 0.967 | 0.976 | 20
Precizitate veiksmigiem trikiem 1 1 1 0.989 | 0.989 1 21
Precizitate bez kaju IMU 0.984 |0.992 | 0.951 | 0.976 | 0.967 | 0.992 | 15
Precizitate bez kaju IMU
veiksmigiem trikiem 0.989 | 0.989 1 0.989 | 0.989 1 23
P&tijuma precizitate [3] 0.978 | 0.960 | 0.934 - 0.978 - -
2. triku grupa RBSVM | kNN | PDT | RF NB | LSVM
Precizitate 0.975 | 0.955 | 0.939 | 0.949 | 0.949 | 0.985 | 30
Precizitate veiksmigiem trikiem 1 0.986 | 0.944 | 0.993 | 0.986 | 0.993 | 25
Precizitate bez kaju IMU 0955 |0.939|0.914 | 0949 | 0939 | 0919 | 14
Precizitate bez kaju IMU
veiksmigiem trikiem 1 0.979 | 0.867 | 0.972 | 0.972 | 0.979 | 17
Petijuma precizitate [4] 0.781 0.763 - 0.798 | 0.571 | 0.708
P&tijuma precizitate
veiksmigiem trikiem [4] 0.891 | 0.863 - 0.872 | 0.639 | 0.825
3. triku grupa RBSVM | kNN | PDT | RF NB | LSVM
Precizitate 0.880 | 0.812 | 0.711 | 0.799 | 0.815 | 0.838 | 78
Precizitate veiksmigiem trikiem | 0.904 | 0.881 | 0.772 | 0.804 | 0.872 | 0.890 | 71
Precizitate bez kaju IMU 0.740 | 0.744 | 0.640 | 0.747 | 0.718 | 0.763 | 16
Precizitate bez kaju IMU
veiksmigiem trikiem 0.772 | 0.753 | 0.653 | 0.795 | 0.836 | 0.813 | 16

klasifikatoriem, bez papildus IMU iericém, ta tika sasniegta diviem. Otraja triku grupa par 3%
augstaka precizitate bija izmantojot papildus IMU ierices, bet veiksmigiem trikiem abos
gadijumos atkal tika sasniegta ideala precizitate. TreSaja triku grupa, kura tika ieklauti triki,
kuru atpazisanu bez papildus sensoriem autors uzskata par apgratinatu (skatit 2.4. nodalu),
precizitates atSkiriba ir lielaka. Precizitates uzlabojums visiem triku datiem izmantojot kaju
IMU ierices ir 11.7%, veiksmigi izpilditiem trikiem tas ir 6.5%. P&c Siem rezultatiem var
redzet, ka pie trikiem, kurus var atskirt tikai pec skrituldéla kustibas, papildus IMU iericu dati
rezultatu neuzlabo, vai uzlabojums ir neliels, tomér palielinoties triku skaitam, precizitates

uzlabojums ir biitisks.

Salidzindjuma ar ma$inmacisanas klasfikatoriem, neironu tiklu precizitate (skatit §.7.
tabulu) bija zemaka. Autors uzskata, ka viens no iemesliem ir nepietickamais datu daudzums,
lai veiksmigi apmacitu tiklu. Augstakie rezultati pirmajas divas triku grupas tika sasniegti
neizmantojot papildus IMU iericu datus. Tomer treSaja grupa, palielinoties triku dazadibai,
precizitate bija augstaka, izmantojot pie kajam pievienoto IMU iericu datus. Saja triku grupa,
atskiriba no masSinmacisanas klasifikatoriem, augstaka precizitate tika sasniegta ar visiem triku

meginajumiem, nevis tikai veiksmigi izpilditiem trikiem. P&c autora domam $ads rezultats ir
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tapec, ka neveiksmigi izpilditi triki sastadda gandriz 30% no kopg€jas datu kopas izméra un, art
pat, ja Sie dati neapraksta triku tik precizi, ka veiksmigie triki, ieguvums no lielakas datu kopas

apmacibas laika uzlabo precizitati.

4.7. tabula.
Triku klasifikacijas precizitate Neironu tiklam
1. triku grupa Neironu tikls | standartnovirze

Precizitate 0.933 0.046

Precizitate veiksmigiem trikiem 0.964 0.043

Precizitate bez kaju IMU 0.971 0.028

Precizitate bez kaju IMU veiksmigiem trikiem 0.990 0.016
2. triku grupa

Precizitate 0.879 0.059

Precizitate veiksmigiem trikiem 0.872 0.059

Precizitate bez kaju IMU 0.935 0.034

Precizitate bez kaju IMU veiksmigiem trikiem 0.941 0.029
3. triku grupa

Precizitate 0.809 0.036

Precizitate veiksmigiem trikiem 0.782 0.059

Precizitate bez kaju IMU 0.735 0.059

Precizitate bez kaju IMU veiksmigiem trikiem 0.767 0.027

Visaugstako precizitati treSaja triku grupa sasniedza RBSVM Kklasifikators - 0.88.
Apliikojot 31 klasifikatora parpratumu matricu (skatit §.7 attélu), var redzet, ka visbiezakas
kladas sastada nepareiza trika veik$anas stajas (skatit 2.1]. tabulu) klasifikacija. Tas nozimé, ka
trika laika izpildita skrituld€la un sportista rotacija ir atpazita pareizi, bet nesakrit staja (fakie
bs180 - bs180, fakie pop shuvit - pop shuvit). Konkréti tiek nepareizi klasificéta noklusgéjuma
staja un fakie staja. Sis kladas sastada 54.05% no visam klidam. P&c autora domam, tiei §Ts
kludas sastada tik lielu dalu, jo triki, kas izpilditi fakie staja, no parastas atskiras tikai ar
braukSanas virzienu, kuru ar darba izv€l€tajam pazimém ir griitak noteikt. Par€jas klidas ir
nepareiza trika rotacijas (heelflip - kickflip), vai izmantotas atspériena kajas (fs shuvif - switch

pop shuvit) atpaziSana, bet $ajas kludas likumsakaribas netika noverotas.
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4.7. att. RBSVM Klasifikatora parpratuma matrica
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NOBEIGUMS UN SECINAJUMI

Darba ietvaros ir izpétitas Sobrid izmantotds metodes un pieejas skeitborda triku
atpaziSanas joma, ka arT autors ir izstradajis jaunu risindgjumu skeitborda triku atpazisanai.
Autora izstradatais risinajums sastav no tris bezvadu IMU iericem. Viena IMU ierice ir
novietota uz skrituldéla un divas uz sportista kajam, lai iegttu pilnigaku priekSstatu par
veiktajam darbibam trika izpildes laika.

Triku klasificéSana autors izmantoja masSinmacisanas klasifikatorus un neironu tiklu.
Tika sasniegta augstaka maSinmaciSanas klasifikatoru precizitate salidzinot ar citiem
skeitborda triku pétfjumiem ar vienadiem un lidzigiem trikiem. Sada precizitate péc autora
domam tika sasniegta tapéc, ka tika veikta veiksmiga pazimju izvéle un skaita noteikSana.
Tomer art jaatzist, ka viens no iemesliem kapec tika sasniegta tik augsta precizitate ir tas, ka
liela dalu no datu kopas datiem (78%) tika iegiiti no viena sportista, ka rezultata klasifikatori
var biit parmerigi pielagojusies 1 sportista triku veikSanas manierei. Neirona tikla precizitate,
salidzinajuma ar mastnmacisanas klasifikatoru precizitati bija zemaka. Iemesls, kad€] neironu
tikla rezultati bija zemaki, visticamak, ir nepietickamais datu paraugu skaits datu kopa, ka

rezultata modela apmaciba nebija tik veiksmiga.

Autors uzskata, ka ir sasniedzis uzstadito darba merki, izstradajot skeitborda triku
atpaziSanas risindjumu, kas izmanto ar1 uz sportista kermena izvietotas IMU ierices. Tomer par

iegiito rezultatu korektumu autors veletos parliecinaties izmantojot sabalansétaku datu kopu.

Darba izstrades laika autors identific€ja vairakas t€mas, kas var€tu tikt ieklautas
nakotnes pétijumos. Ka vienu no potencialajiem pétijuma virzieniem, autors uzskata triku
kvalitates atpaziSanu (triks veikts veiksmigi bez pielabojuma, veiksmigi ar pielabojumu,
neveiksmigi) un trika atpaziSanu pa dalam, péc to raksturojosam pazimém (d€la rotacijam,
sportista rotacijam, atsperiena kajas). Tika atklatas problémas ne tikai klasifikacija, bet ari
citos darba posmos - notikumu atpaziSanas uzlaboSana, pazimju atlasiSana un sensoru signalu

apstrades ietekmé uz rezultatu.
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PATEICIBA

Darba autors vélas izteikt pateicibu visiem, kas piedalijas datu kopas izveidoSana
procesa, gan sportistiem, gan tiem, kas palidz€ja ar datu ievakSanu: Armandam Andzem,
Reinim Elsterma, Edgaram Turkim un Oskaram Verzemniekam.

Autors velas arT izteikt pateicibu darba vaditajam Janim Judvaitim, par vertigu padomu un

priekslikumu sniegSanu bakalaura darba izstrades procesa.
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