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Резюме. Цель. Сегодня захват движения является неотъемлемой задачей                                  

для реализации медицинских реабилитационных систем, систем мониторинга физической 

активности человека и в других системах прикладного назначения. Для их решений часто 

используется аппаратные комплексы – сенсоры, которые имеют набор ограничений                    

и понижают общую доступность системы, повышая её стоимость. Отсюда вытекает            

следующая цель: повышение доступности прикладных разрабатываемых систем                              

с возможностью распознавания движений без увеличения количества ограничений.             

Метод. Для достижения данной цели в статье предлагается подход, основанный                        

на обработке видеопотока с камеры, фиксирующей спектр видимого излучения. В процессе 

исследования был собран набор экспериментальных данных. Результат. Разработан метод 

классификации видеоизображения видимого спектра, отличающийся от известных,                

использованием существующих моделей для детектирования ключевых точек антропо-

морфного тела на изображении. Вывод. Данный метод позволяет отказаться от использо-

вания специального оборудования и сенсоров (например, инфракрасной камеры Kinect) 

для реализации систем прикладного назначения, повышая доступность таких систем               

и  исключая их специальные ограничения. 
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Abstract. Objective. Today, capture is a chain for the implementation of medical reha-

bilitation systems, systems for measuring human physical activity and other medical applica-

tions. Their solutions often use hardware systems - sensors, which have a set of limitations and 

reduce the efficiency of access systems, increasing their cost. The following goal is required:  

Increasing the availability of application systems being developed, achieving steps without in-
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creasing the number of restrictions. Method. To achieve the goals given in the article,                     

the following approach is used, based on processing a video stream from a camera that records 

the spectrum of visible radiation. During the research, a set of experimental data was collected. 

Result. As a result, a method for classifying video images of a visible phenomenon was devel-

oped, which differs from the use of existing models to detect key points of an anthropomorphic 

body in an image. Conclusion. This method avoids the use of special equipment and sensors  

(for example, the Kinect infrared camera) to implement application systems, increasing the 

availability of such systems and recording their special limitations. 

Keywords: human pose estimation, movement classification, fully-connected neural 

network 
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Введение. Классификация движений человека на видео представляет собой слож-

ную задачу, требующую высокой точности и эффективности. Сегодня, существует ряд       

реабилитационных систем, которые используют камеры Kinect и маркерные системы         

захвата движения для классификации человеческих движений. Такие системы имеют ряд 

ограничений, связанных с тем, что они требуют применения  специального оборудования, 

что значительно снижает их доступность 

В последние годы с развитием глубокого обучения и нейронных сетей появились 

новые методы обнаружения движений на видео. Они позволяют автоматически извлекать 

признаки из видео и классифицировать различные типы движений. Такие подходы пока-

зывают высокую точность и способность обрабатывать сложные сцены. 

На сегодняшний день, существует множество методов, успешно решающих задачу 

анализа антропоморфных движений «Human Pose Estimation» [1- 4]. С их помощью можно 

решать такие задачи, как идентификация эмоциональных реакций человека, слежение за 

перемещением, контроль взаимодействия людей, анализ движений спортсменов и многие 

другие [5- 8]. 

Постановка задачи. В данной статье рассматривается подход к решению задачи 

классификации движения антропоморфного объекта, в котором в качестве входных дан-

ных для статистического классификатора используются данные о ключевых точках          

человеческого тела, полученные в результате применения метода «Human Pose Estimation». 

Существует два основных подхода к классификации движений по видео. Суть             

первого заключается в создании нейронной сети, в которой и извлекаются признаки из 

кадров видео и делаются выводы о принадлежности движения к какому-либо классу [9]. 

Такие модели могут показывать точность до 98% на некоторых датасетах, но громоздкие, 

а также долго и нестабильно обучаются. 

Второй подход – классификация на основе данных о человеческом скелете.                   

Для такой классификации используются различные методы машинного обучения, такие 

как кластеризация K-средних, метод опорных векторов, скрытые модели Маркова, метод 

k-ближайших соседей, деревья решений, а также сверточные нейронные сети [10, 11].             

На некоторых датасетах такие модели способны достигать точности 0.96 – 0.99 [12].                      

Недостаток моделей из вышеуказанных исследований состоит в том, что они требуют 

специального оборудования. Координаты ключевых точек скелета человека определялись 

с помощью сенсора Kinect на основе RGB-D видео [13]. 

Также уже существуют модели, способные классифицировать движения                                 

по RGB-видеоряду на основе данных из Human Pose Estimator [14]. Для их использования 

достаточно обычного видео, записанного на камеру или смартфон, но точность                   

предсказания снижается - она достигает 0.83.  
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Для определения направления исследования были определены следующие важные 

понятия в его рамках. Объектом исследования является физическая активность человека, 

под которой понимается любое движение человеческого тела. 

Предметом исследования являются методы классификации активности антропо-

морфного объекта на основе видеоизображения с камеры, фиксирующей видимый спектр.   

Цель данного исследования состоит в разработке методов классификации физиче-

ских упражнений на основе данных о положении ключевых точек человеческого тела                

на видеоизображении, вычисленных в результате применения pose.  

Из поставленной цели вытекают следующие задачи:  

1. Провести обзор существующих методов классификации объектов и метода                    

распознавания ключевых точек антропоморфного тела на изображении; 

2. Собрать экспериментальный набор данных для дальнейшего анализа, обучения                   

и тестирования ML-модели; 

3. Разработать метод классификации физических упражнений на основе данных                  

о положении ключевых точек человеческого тела на видеоизображении, вычислен-

ных в результате применения алгоритма pose estimation, используя методы                  

машинного обучения; 

4. Разработать модель на основе авторского метода; 

5. Выявить количественные показатели качества предсказания разработанной модели, 

провести их анализ и дать оценку разработанному методу. 

Концепция исследования состоит в обосновании применимости метода «Human 

Pose Estimation» к задаче классификации движений антропоморфного тела.  

Предполагается, что этот метод может быть эффективен, так как в результате его 

применения значительно снижается размерность изначальных данных – видеоряда,                  

и на вход классификационной модели подаётся относительно небольшой объём данных,               

сохраняющий всю основную релевантную информацию. 

Методы исследования. Для обучения и тестирования разрабатываемой модели со-

бран экспериментальный набор данных, состоящий из 871 видео, содержащих следующие 

7 классов физических упражнений: приседания из узкой стойки; приседания из средней 

стойки; прыжки на двух ногах; прыжки на левой ноге; прыжки на правой ноге; наклоны 

головой; наклоны туловищем; случайные упражнения, не относящиеся ни к одному                

из целевых классов.  

На каждом видео запечатлено непрерывное выполнение упражнения в течение                  

7-8 секунд. На рис. 1 представлена структура собранного датасета. 

 
Рис. 1. Структура датасета 

Fig. 1. Dataset structure 

В рамках данного исследования предлагается метод классификации движений           

антропоморфного объекта на основании данных, получаемых моделью pose estimator.  

Идея формата данных для классификации моделью машинного обучения остаётся 

той же, что и в описанных выше исследованиях, использующих RGB-D видеосъемку                

для извлечения координат точек. Данные об изменении положения ключевых точек           

http://vestnik.dgtu.ru/
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человеческого тела в течении времени содержат информацию, достаточную для выявле-

ния закономерностей в типах движений и классификации этих движений моделью               

машинного обучения. Ключевой аспект предлагаемого метода состоит в использовании      

Human Pose Estimator для извлечения данных о положении антропоморфного объекта.              

На сегодняшний день существует несколько методов, эффективно оценивающих позу        

человека. В рамках данного исследования использовалась модель MediaPipe Pose 

Landmarker [15]. Выбор модели связан с методом, лежащим в её основе. Он отслеживает 

больше точек, а на процессоре работает быстрее других методов, решающих аналогичную 

задачу, что делает его перспективным для будущих исследований [16]. 

MediaPipe Pose Landmarker, используя метод BlazePose, отслеживает                            

местоположения 33 точек тела и вычисляет его координаты на изображении в трёхмерном 

пространстве [17]. Метод использует двухэтапный конвейер ML детектор-трекер для 

оценки позы. Сначала конвейер находит область интереса (ROI) в кадре, после чего           

прогнозирует координаты ключевых точек позы на основе рентабельности инвестиций.           

В отличии от аналогов, видео детектор запускается только на первом кадре.  

Для последующих кадров вычисляется рентабельность инвестиций из ключевых 

точек позы предыдущего кадра [18]. На выходе MediaPipe Pose Landmarker выдаёт                 

5-мерный вектор для каждой из 33 ключевых точек человека на изображении, содержа-

щий следующую информацию о них: 

− X и Y - координаты точки, нормированные между 0,0 и 1,0 по ширине изображения 

(X) и высоте (Y); 

− Z - глубина точки, начало координат - глубина в середине бедер. Чем меньше              

значение, тем ближе ориентир к камере. Величина z использует примерно тот же 

масштаб, что и x; 

− Visibility - вероятность того, что точка видна на изображении; 

− Presence - вероятность того, что точка присутствует на изображении                            

(соответствующая часть тела помещается в кадр). 

Первый этап выполнения разработанного метода заключается в покадровом опре-

делении ключевых  точек скелета человека в двухмерной плоскости видеоизображения.            

C помощью MediaPipe Pose Landmarker из кадров видео извлекаются координаты ключе-

вых точек человеческого тела. Пример работы MediaPipe Pose Landmarker                             

представлен на рис. 2. 

 
Рис. 2. Пример работы MediaPipe Pose Landmarker 

Fig. 2. The example of the work of the MediaPipe Pose Landmarker 

Модель, разработанная на основе метода и показавшая наиболее успешные                  

результаты, вычисляет координаты точек на 20 кадрах видео. Частота дискретизации –             

3 кадра в секунду. Координаты из нескольких кадров видео объединяются в один вектор         

http://vestnik.dgtu.ru/
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и передаются на вход модели. На выходе получается одномерный временной ряд                    

размером 33 (количество маркеров) *3 (координаты x, y и z для каждого маркера) *20     

(количество кадров видео).  

На рис. 3 представлен пример изменения координат точек плечей в процессе             

выполнения приседания. 

 
Рис. 3. Изменение координат точек плечей при приседании 

Fig. 3. Changing the coordinates of the shoulder point during the sit-up 

Второй этап заключается в использовании нейросетевых методов для классификации 

движений на видеоизображении по данным, полученным в результате выполнения              

первого этапа.  

Классификационная модель представляет собой полносвязную нейронную сеть 

прямого распространения, обученную в процессе исследования. Она получает на вход 

вектор, содержащий координаты x, y и z для каждой точки из кадров видео и выводит              

вероятности принадлежности видео к различным классам физических упражнений                  

и вероятность того, что видео не принадлежит ни к одному из этих классов.  

В результате создаётся вектор вероятностей принадлежности упражнений                         

к классам физических упражнений. На основании предсказания модели делается заключение 

о принадлежности упражнения на видео к одному из изученных моделью классов. 

Диаграмма потоков данных представлена на рис. 4. 

 
Рис. 4. Диаграмма потоков данных 

Fig. 4. Data Flow Diagram 

 

Общая схема метода отображена на рис. 5. 
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Рис. 5. Метод классификации физического упражнения с использованием полносвяз-

ного персептрона 

Fig. 5. A method of classifying physical exercise using a fully connected perceptron 

 

Обсуждение результатов. Для оценки результатов моделей используются                 

классические для задач классификации метрики.  Accuracy показывает долю правильных 

предсказаний модели по отношению ко всем. 

 accuracy= 
TP+TN

TP+TN+FP+FN
 (1) 

Precision - отношение количества правильно отнесенных к классу объектов ко всем 

объектам, отнесенным классификатором к этому классу. 

 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2) 

Recall - отношение количества правильно отнесенных к классу объектов ко всем 

объектам этого класса в выборке. 

 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

Macro-average F-score и weighted average F-score основываются на метрике F-score         

и являются разными способами подсчёта этого показателя для многоклассовой                     

классификации. F-score используется для нахождения баланса между метриками precision 

и recall в бинарной классификации. 

 𝐹1 =
2𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
              (4) 

Macro-average F-score усредняет невзвешенные f-показатели для каждого класса. 

 𝑀𝑎𝑐𝑟𝑜 − 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝐹1 =
𝐹1𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠1 + 𝐹1𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠2 + …+ 𝐹1𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑁

𝑁
 (5) 

Weighted average F-score вычисляет среднее значение f-показателей для каждого 

класса, взвешенных по их доле в тестовых данных. 

 Weighted average F1 = 𝐹1𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠1 ∙ 𝑊1 + 𝐹1𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠2 ∙ 𝑊2 + …+ 𝐹1𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑁 ∙ 𝑊𝑁 

 (

   

(6) 

В табл. 1 отображены значения показателей, достигнутые моделью.  

ROC-curve (Receiver Operator Characteristic) – графическая характеристика качества 

бинарного классификатора (логистической регрессии), зависимость доли верных                     

положительных классификаций от доли ложных положительных классификаций                     

при варьировании порога решающего правила. 
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Таблица 1. Результаты испытаний модели с полносвязной нейронной сетью прямого 

распространения 

Table 1. Results of testing the model with a fully connected feedforward neural network 

 jumps 2 
jumps 

left 

jumps 

right 

sit-ups 

narrow 

sit-ups 

ord 
tilts body tilts head unknown 

accuracy 0.86 

precision 0.71 0.93 0.93 0.93 1 0.83 0.6 1 

recall 0.86 1 1 0.88 0.93 0.91 0.6 0.6 

macro-average 

F-score 
0.83 

weighted 

average F-score 
0.82 

Осями для ROC-кривой выступают TPR (доля верно предсказанных положитель-

ных объектов) и FPR (доля отрицательных объектов, предсказанных моделью как положи-

тельные). Обе эти величины растут с уменьшением порога. 

 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  (7) 

 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (8) 

На рис. 6 отображены ROC-кривые, вычисленные для каждого из классов. 

 
Рис. 6. ROC-кривые для определяемых классов, полученные полносвязной               

нейронной сетью прямого распространения 

Fig. 6. ROC-curves for defined classes obtained by fully connected feedforward                      

neural network 

Как видно из метрик и графиков, модель испытывает проблемы с определением 

прыжков на двух ногах и наклонов головой.  На рис. 7 показан пример работы MediaPipe 

Pose Landmarker по вычислению ключевых точек на видео с прыжками, которое модель 

определила как наклоны головой.  

                                                                                              

 
Рис.7. Пример работы MediaPipe Pose Landmarker на видео с прыжками. 

Fig 7. The example of the work of the MediaPipe Pose Landmarker on a video with tilts 

http://vestnik.dgtu.ru/
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На рис. 7 видно, что при быстрых движениях модель не успевает отслеживать      

ключевые точки объекта. Когда он находится в верхней точке, модель определяет                  

координаты значительно ниже их реального расположения. Это связано с тем,                      

что MediaPipe Pose Landmarker запускает детектор точек только на первом кадре,                   

после чего их положение вычисляется на основании рентабельности инвестиций. 

На рис. 8 сравнивается изменение координат при прыжках на двух ногах и накло-

нах головой (слева – видео с прыжками на двух ногах, справа – с наклонами головой). 

 
Рис. 8. Изменение координат точек плечей при прыжках на двух ногах (слева)                        

и наклонах головой (справа) 

Fig.  8. Changing the coordinates of the shoulder points during jumps on two legs (left)           

and tilting the head (right) 

Графики на рис. 8 показывают, что на двух видах упражнений изменение координат 

точек минимально. Это становится причиной того, что модель часто неправильно               

классифицирует эти упражнения. 

Вывод. На основании вычисленных метрик можно сделать вывод о том, что идея 

использования данных из модели, вычисляющей координаты ключевых точек антропо-

морфного объекта для классификации его движений работоспособна, но результаты, по-

лученные при попытке применения разработанного метода, являются неудовлетворитель-

ными - метод нуждается в серьёзных доработках.  

В дальнейших исследованиях планируется использование другой модели для            

извлечения координат точек и использование методов Long short-term memory и Temporal 

Segment Networks для классификации движений. Кроме того, планируется разработка        

алгоритма для выбора наиболее релевантных кадров видео для дальнейшей классификации,  

а также метода для детектирования отдельных упражнений на видеоизображении. 
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