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Sztuczna inteligencja w biomechanice

dr inz. Michat Ludwicki
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Al w biomechanice

Wstep
Wybrane przyktady
* identyfikacja wzorcow,
* wsparcie motion capture (bezmarkerowa rejestracja ruchu),

* przewidywanie sygnatow,

* prognozowaniu urazow,

* analiza wynikéw badan.
Praca wtasna
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Typowa sie¢ neuronowa

1
Sztuczny neuron — perceptron (neuron McCullocha-Pittsa) X,
* Wezly — wejscie, niekoniecznie binarna ) —
X
* Wagi — do wytrenowania (np. przez propagacje wsteczng) ; funkcja
wazona aktywacil
n
cs . . . . X, wagi
* Wyjscie — funkcja aktywacji f(s), gdzie s = wg + E LW wejscia
(nieliniowos¢) i=1
Convolutional Network
warstwy: with Feature Layers

* wejsciowa
e warstwy ukryte
* wyjsciowa
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cecebur - Wikimedia Commons, CC BY SA 4.0 7
drinz. Michat Ludwicki https://miroslawmamczur.pl/czym-jest-i-jak-sie-uczy-sztuczna-siec-neuronowa/
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SieC konwolucyjna

Wykrywanie lokalnych cech w obrazach itp.

CNN EXPLAINER Learn Convolutional Neural Network (CNN) in your browser!
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https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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Parametry uczenia algorytmu

* liczba epok
Epoka to pojedyncza iteracja przez caty zbior danych treningowych.

* rozmiar paczki (mini-batch)
Okresla liczbe przyktadéw danych treningowych,
ktore sg uzywane do aktualizacji wag modelu w jednej iteracji.

e predkosc¢ uczenia (learn rate)
Wspodtczynnik okreslajacy, jak szybko model ma sie dostosowac do zmian w danych treningowych.

e sposdb losowania danych
Jak czesto zmieniaé kolejnosé danych (np. co epoka)

dr inz. Michat Ludwicki
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Przyktady

11
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|dentyfikacja wzorcow

Przyktad: IMU + tensometr (naprezenie w stawie)

Complementary filter (1-6)
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' SYSTEM '
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E FREEZING OF GAIT DETECTION E : TESTING MACHINE i
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Slemensek, Jan, et al. “Human Gait Activity Recognition Machine Learning Methods.” 12

Sensors, vol. 23, no. 2, Jan. 2023, p. 745, https://doi.org/10.3390/s23020745
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|dentyfikacja faz chodu na biezni automatyczne;

 w ramach projektu z przedmiotu Podstawy Biomechatroniki

proba zastosowania algorytmow sztucznej inteligencji do automatycznego rozpoznawania faz chodu cztowieka
na podstawie danych z systemu motion capture / IMU

Hip flexion (deg)
N

(=] f=]
<\‘

—— Pre-training
— — Optimization
- === Post-training

Knee flexion (deg)
B
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Ankle flexion (deg)
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https://doi.org/10.1109/TBME.2007.891934

Shoe-type data logger
Data processing device

Anteroposterior & Vertical accelerations
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Frame
—— Anteroposterior acceleration - - - - Vertical acceleration

http://doi.org/10.7717/peer|.8820/fig-
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https://doi.org/10.3390/biomimetics6020022
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Motion Capture wspierane przez Al

Rozpoznaje ruch juz na pojedynczym nagraniu wideo 2D (DARMOWA WERSJA Rokoko)

Ptatna wersja dla 2 kamer i kostiumow z petlg indukcyjng i IMU

Rokoko

* https://www.rokoko.com/products/vision

* https://www.rokoko.com/products/full-performance-capture

OpenCap

* https://www.opencap.ai/

dr inz. Michat Ludwicki
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Przewidywanie

Przykfad: Przewidywanie sity reakcji podtoza na podstawie sygnatu z akcelerometru

A ' _ . Walking - ,T,‘;?:?é‘é%d g -
measured acceleration : ; 3 : : ; : | 0.96 !
2 i i
X b ! input reservoir output target
[m*' ' me«f’ 0.955
1 w
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< B ) \WLM’JWM a ) (\ (\ {\ A (\ s 0.95 1
z
7
*‘; z /\T\/\“\f‘* ‘\'f\/ S " * 0.945 |
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| .lw ) 100
integration 5 /\‘ \/\ E 80 ®
\/ \ of ¢
9 1]
awl S8,
H H H H 3 & § i ¥ 5 20 m‘ =='°
FC FO time FC FO
Reservoir computer
Wejscie potaczone z czescig lub wszystkimi neuronami. ) . . - -
Whidci t Wi . Bach, Margit M., et al. “Predicting Vertical Ground Reaction Forces from 3D Accelerometry Using
yjscie p? gczone Z Wszy.s,t _'m' neuronamt. Reservoir Computers Leads to Accurate Gait Event Detection.”
Tylko wagi potaczen z wyjsciem s3 trenowane. Frontiers in Sports and Active Living, vol. 4, Oct. 2022, https://doi.org/10.3389/fspor.2022.1037438
16
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Prognozowanie urazow u sportowcow

Covariance
Kernel Matrices

Type

Recruitment and assessment Ir.Ormlatiorll
for eligibility g —
Neural Network

Baseline assessments (prior to season)
Baseline questionnaires: demographics and = Kernel
anthropometrics, injury history, training Engineering
performance and history, sports participation,
menstruation, medication, CESD-R, STAI-Test B s

Prediction:

Non-stationary Mean & Variance

Noise 00 0.2 0.4 06 0.8 10

Importance

- Automatic Noise
Monitoring assessment (during the season): e Level Estimation
biomechanical running pattern analysis, running Neural Network Point Dependent
injury screening, training diary (including internal
and external load, u:;qu%distribuﬁon and Deep Gaussian Covariance Network
condition

(zatoZenie dystrybucji Gaussa danych wyjsciowych)

Rahlf, A. L., et al. “A Machine Learning Approach to Identify Risk Factors for Running-Related Injuries: Study Protocol for a Prospective Longitudinal Cohort Trial.”
BMC Sports Science, Medicine and Rehabilitation, vol. 14, no. 1, Apr. 2022, p. 75, https://doi.org/10.1186/s13102-022-00426-0.

17
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Accuracy

Analiza wynikow badan 7°

mmm GPT4 (Observer 2)
60

50

Sports P
51% n=3
Clinical -
18.6% n=11

40

Percentage (%)

20

Prediction of

parameters Recognition of
D=2/ testing 0 i
60.0% e Tons / acceptable questionable unacceptable
n = 8 y 4 - Preliminary Report
\ 67 4

Non-clinical
n=45 76.3%

Teoh, Yun Xin, et al. “A Scoping Review of Applications of Artificial Intelligence in Kinematics and Kinetics

of Ankle Sprains - Current State-of-the-Art and Future Prospects.”
Clinical Biomechanics, vol. 113, Mar. 2024, p. 106188, https://doi.org/10.1016/j.clinbiomech.2024.106188.

2010...2023: 59 artykutow

https://karacxr.ai/

|u

For Research Use Only. Not fo

Lee, Kyu Hong, et al. “Validation of a Deep Learning Chest X-Ray Interpretation Model:
Integrating Large-Scale Al and Large Language Models for Comparative Analysis with ChatGPT.”
drinz. Michat Ludwicki Diagnostics, vol. 14, no. 1, Jan. 2024, p. 90, https://doi.org/10.3390/diagnostics14010090 .
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Praca wfasna

* Wykorzystanie danych z OPUS 9
* Motion capture
* SEMG
e Platforma dynamometryczna

* Cele

* Doktadniejsza (niz producenta) interpolacja/ekstrapolacja
brakujgcych danych pomiarowych

* Rozpoznawanie konkretnych cech (schorzen, urazéw)
e Automatyzacja synchronizacji danych pomiarowych

dr inz. Michat Ludwicki
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Dane pomiarowe

MoCap
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Struktura danych Mocap sl Wb S
Dane pomiarowe od 10 ochotnikéw (po 3 proby) z 52 nagranych w ramach grantu OPUS 9 1o :. #i T el o
* 37 markeréw motion capture Tosy © =
* 4 kanaty sEMG 04+ g
» 3 sktadowe sity reakcji podtoza + 2 sktadowe COP 02+ N
Baseline 37 Markerset z

07p 2016-12-13 a

HeadTop + HeadTop
08p 2016-12-13 b o - e LShoulder
. Neck\'
09p 2016-12-14 2 ey . s e weop  LFArm  LHand
LEIbowOut - 9 RElbowOut RWristOut gl s LWristOut
igh LShoulderBack  RShoulderBack 5 v
Sz : r ftertioh E————, TN
w @processed data Bacet Sackight =
A——— .
em X S
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21
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MATLAB

Mozliwosci skryptu:
* rozpoznaje rodzaje danych pomiarowych
* faduje i odrzuca te uszkodzone (np. zbyt krétkie)

* uczy sie¢ na dowolnie wybranych zestawach sygnatéw
(na razie jednego rodzaju)

* archiwizuje parametry obliczen i wyniki

e wizualizuje dane wejsciowe i wyniki
Parametry:

* 90% danych do treningu, 10% do walidacji

» Siec rekurencyjna typu Long short-term memory (LSTM)

dr inz. Michat Ludwicki
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Wybrane zrédto:
MoCap

Wybrane markery [10]:
WaistLBack WaistLFront BackLeft LShoulderBack LShoulderTop
WaistRBack WaistRFront BackRight RShoulderBack RShoulderTop

sequencelnputLayer:

' Sequence Input Sequence input with 3 dimensions

' BiLSTM BiLSTM with 10 hidden units

' Fully Connected 2 fully connected layer

' Softmax softmax 5 " Classification Output crossentropyex

Solver: fi':yz::' Ve e Yert
* nnet.cnn.TrainingOptionsADAM
* InitialLearnRate: 0.005

MaxEpochs: 5000 Bidirectional st | Lsti <4 s
. . 3 Layer
. MlnlBa_tchS|ze_. 65 Lemn T et [
» ExecutionEnvironment: gpu T J T T
losowanie co epoka! tmput (o - =

Layer \ ) ceeeeee N7 ) eeeeeee
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EOUE LI W Start time: 22-Apr-2024 09:58:57
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Iteration’ 36000 of 36000
Iterations per epoch: L)
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Frequency: NiA 12.1%
40—
Other Information 2
-l Hardware resource: Single GPU (—‘;’
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i Learning rate: 0.005 E
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i
"o 0s 1 15 3 25 3 35
Heration <10t
11.8% 94%
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Dziekuje za uwage

Image
Structure Classification
Discovery Feature 5] Customer
. @ Elicitation Fraud @ Retention
Meaningful Detection
compression
) Lot @ Diagnostics
Big data °
Visualisation

@ Forecasting

Recommended ° UNSUPERVISED SUPERVISED e
Systems LEARNING LEARNING @ Predictions
Targetted @ Process
Marketing :222:::2 Optimization
. .
Customer New Insights
Segmentation
., REINFORCEMNET
Dodatkowe zrddta: LEARNING
Blog o Al: https://miroslawmamczur.pl/jak-dzialaja-konwolucyjne-sieci-neuronowe-cnn/ il N ® Robot Navigation
Demonstracja sieci konwolucyjnej dla obrazu (online): https://poloclub.github.io/cnn-explainer/ GameAl ® e Skill Aquisition
Demonstracja sieci do klasyfikacji/regresji (online): https://playground.tensorflow.org/ Learning Tasks
Generator obrazéw Al (online): https://huggingface.co/spaces/dalle-mini/dalle-mini
Wywiad o Al: https://www.youtube.com/live/2 yQlynKo48
25

dr inz. Michat Ludwicki

https://www.datasciencecentral.com/machine-learning-in-one-picture/



