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MediaPipe offers a variety of machine learning solutions for tracking limbs, faces, etc.
The purpose of this bachelor's thesis was to create a Minimum Viable Product of an
application that collect information about the angle of the knee and store the infor-
mation obtained from it in various formats. Information from the knees angle is im-
portant, for example, in assessing the risk of injury.

The application made during this bachelor's thesis calculates the angle of the knee
when the person being in front of the camera performs a single-leg squat and saves
the squats on video, and the resulting knee angle data into a text file and database
for later access.

First, we'll go through a bit of the basics of machine learning and MediaPipe, as well
as what different features and solutions MediaPipe offers to developers.

In this bachelor's thesis we will also go through the different ways in which the Medi-
aPipe Unity plug-in can be installed, as well as a bit about how the MediaPipe Pose
solution can be used in Unity to calculate the angle of the knee and how to access
the coordinates of Pose's landmarks.

The application born from this bachelor's thesis is also a good example of how the
Unity game engine can be used for non-traditional gaming applications, as well as a
great example of an application created with Unity that takes advantage of the Medi-
aPipe plugin.

Keywords: MediaPipe, Machine Learning, Unity, Angle of Knee
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Lyhenteet

2D:

3D:

8K:

API:

RGB:

Two-dimensional eli kaksiulotteinen. Sisaltdaa kaksi ulottuvuutta eli

pituuden ja leveyden.

Three-dimensional eli kolmiulotteinen. Sisaltaa kolme ulottuvuutta eli

pituuden, leveyden ja syvyyden.

Kuvatarkkuus, jossa on noin 8 000 kuvapistettd vaakasuunnassa.
7 680 x 4 320 kuvapisteen 8K on korkein kuvatarkkuus, joka on maa-

ritelty Rec. 2020-ultrateravapiirtotelevisiostandardissa.

Application programming interface eli ohjelmointirajapinta. M&éri-
telm&, jonka mukaan eri ohjelmat voivat tehda pyynt6ja ja vaihtaa
tietoja keskendan. Toimii rajana komponenttien tai moduulien valilla

ohjelmoitavassa jarjestelmassa.

RGB-varimallin nimi juontuu sen paavarien englanninkielisista ni-
mista: red, green ja blue. Se on varitila, jossa eri varejd muodoste-
taan sekoittamalla keskenaan punaisen, vihredn ja sinisen varista

valoa.



1 Johdanto

Insinorityo kasittelee polven kulman laskentaa Unity-pelimoottorilla hyddyntaen
MediaPipe-liitAnnaista ja polven kulmasta saatavan tiedon tallentamista. Polven
kulmaa voidaan hyoddyntaa esimerkiksi polven loukkaantumisriskin arvioimi-
seen. Insindoritydn tavoitteena on saada aikaan pienin toimiva tuote (engl. Mini-
mum Viable Product) sovelluksesta, joka suorittaa mainitut toiminnot. Insindori-

ty0 tehtiin osana Metropolia Ammattikorkeakoulun virtuaalikuntoutusprojektia.

InsinGOritydn raportti on jaettu neljddn eri osaan. Ensimmainen osio kay lapi
yleistietoa koneoppimisesta, kuten sen historiaa ja sen perusperiaatteita seka

MediaPipen perusteita ja sita, millaisia erilaisia ratkaisuja MediaPipe tarjoaa.

Toisessa osiossa kasitelladn polven valgus- ja varuskulmia ja niiden merkitysta,
polvivammojen syntymekanismeja sek& hieman biomekaniikan perusteita ja

polven biomekaniikkaa.

Kolmannessa osiossa kaydaan tarkemmin [api polven kulman laskentasovelluk-
sen tavoitteita ja tydkaluja niiden saavuttamiseen seka MediaPipen erilaisia
asennustapoja ja sita, kuinka MediaPipea hyddynnetdan sovelluksessa ja

kuinka ja misséa muodoissa dataa tallennetaan.

Viimeisessa osiossa kaydaan lapi, kuinka hyvin sovellus onnistuu tai epaonnis-
tuu sille asetetuissa tavoitteissa sek& hieman sitd, minkéalaisia ongelmia projek-
tin aikana ilmeni. Lopuksi kaydaéan viela Iapi, miten sovellusta voisi parantaa ja

kehittaa eteenpain tulevaisuudessa.



2 Koneoppiminen ja MediaPipe-liitdnnainen
2.1 Koneoppimisen historia

Koneoppimisella on pitké historia, joka alkaa jo 1950-luvulta. Alan Turing kysyi
vuonna 1950 julkaistussa “Computing Machinery and Intelligence” -tutkiel-
massa, osaavatko koneet ajatella (engl. Can machines think). Julkaisun osassa
"Imitation Game” Turing kuvailee kolme osallistujaa testissa, jonka tavoitteena
on vakuuttaa, etté tekoaly pystyy imitoimaan ihmisté vakuuttavasti. Testin en-
simmainen osallistuja on ns. tuomari, jonka rooli on kirjoittaa paateohjelmaan ja
“jutella” muiden osallistujien kanssa. Testin muut osallistujat ovat toinen ihminen
ja tietokone, joka yrittda esittéda inmistd. Molemmat, toinen ihminen ja tietokone,
vastaavat tuomarille, joka valitsee, tuleeko vastaus tietokoneelta vai ihmiselta,
ja jos tuomari ei pysty johdonmukaisesti erottamaan ihmisen vastauksia tietoko-
neen vastauksista tietokone voittaa (1). Kyseinen testi eléaé edelleen kuvassa 1
nahtavissa olevan Loebner-palkinnon muodossa, jossa kilpailijat pyrkivat toteut-

tamaan tekoalylla toimivan chatbotin, joka pystyy esittamaan ihmista.

Kuva 1. Loebner-palkinto (2).



Vuonna 1959 Arthur Samuel maaritteli koneoppimisen tutkimusalaksi, jossa tie-
tokoneelle annetaan kyky oppia ilman eksplisiittista ohjelmointia. Tyoskennel-
lessdan IBM:lla Samuel kehitti yhden ensimmaisista itseoppivista tietokoneoh-
jelmista. Samuel keskittyi tammipeliin, alfa-beetakarsintaan ja minimax-strategi-

aan (1).

Teoksen Machine Learning (McGraw-Hill, 1997) kirjoittajan Tom M. Mitchellin

maaritelmaa koneoppimisesta siteerataan usein:

A computer program is said to learn from experience E with respect
to some class of tasks T and performance measure P, if its perfor-
mance at tasks in T, as measured by P, improves with the experi-
ence E.

Toisin sanoen, kun tietokone suorittaa useita tehtavia, tietokoneen havaintojen

tulisi johtaa suorituskyvyn kasvuun (1).

2.2 Koneoppimisen periaatteet

Yksinkertaisesti ilmaistuna koneoppimisella tarkoitetaan ohjelmaa, joka kayttaa
aiempia tietoja tai havaintoja ennakoimaan tai paattelemaan tulevia toimintoja.

Toisin sanoen yksi alykkaan jarjestelman paapiirteista on sen kyky oppia.

Seuraavaksi muutamia huomiota siitd, kuinka oppimisongelma voidaan maarit-
taa. Ensimmaiseksi kannattaa méaaritella se, mita ohjelman tulisi oppia, ja opitta-
van asian tarpeellisuus. Seuraavaksi kannattaa maaritella tiedon vaatimukset ja
tiedon lahteet. Lopuksi tulisi maaritella kaytetaanko tietoja kokonaisuudessaan

vai vain osaa tiedoista.

Yleisesti koneoppimisen suorittamiseen tarvitaan kahdentyyppisia tietojoukkoja.
Ensimmainen tietojoukko yleensa luodaan manuaalisesti. Siind syottétiedot ja
odotetut lahtotiedot ovat valmiiksi saatavilla ja valmisteltuina. Toisessa tietojou-
kossa kayttgjalla on syottotiedot ja kiinnostus odotettavissa olevien l&ht6tietojen
ennustamiseen. Tyypillisesti koneoppimisen suorittamisessa on kolme eri vai-

hetta. Ne on havainnollistettu kuvassa 2. Ensimmainen vaihe on



harjoitteluvaihe, jossa harjoitustietoja kaytetddn mallin harjoittamiseen yhdista-
malla annettu syOte odotettuun [&ht66n. Taman vaiheen tuloksena saadaan ai-
kaan itse oppimismalli. Toinen vaihe on validointi- ja testausvaihe, jossa mita-
taan, kuinka hyva opetettu oppimismalli on, ja arvioidaan mallin ominaisuuksia,
kuten virhemittauksia, muistamista, tarkkuutta ym. Tama vaihe kayttaa validoin-
titietojoukkoa, jonka tuloksena saadaan kehittynyt oppimismalli. Vaihe kolme on
sovellusvaihe, jossa malliin sovelletaan reaalimaailman tietoja, joista tulokset on
johdettava (3).

Seed, Cleanse and
group dataset

Training Testing
Dataset Dataset
: T f
Buildand Tflnethe Validate the model
model

W

Machine e
Learning i :
Algorithm ' Evaluation
(Learner) \T/_ Dataset
Predicted
behavior

Kuva 2. Koneoppimisen suorittamisen kolme eri vaihetta (3).

Data on koneoppimisen paaasiallinen oppimisen lahde. Data voi olla missa ta-
hansa muodossa, ja sitd voi vastaanottaa milla tahansa tiheydella. Datat voivat
olla minkakokoisia tahansa. Koneoppimisen kontekstissa suurten tietojoukkojen
kasittelyyn on olemassa joitain uusia tekniikoita, jotka ovat kehittyneet ja joita
kokeillaan. On myds enemman Big Datan nakokulmia, kuten rinnakkaiskasittely,

hajautettu tallennus ja suoritus (3).



Koneoppimisen kontekstissa data voi olla joko merkitsematénta dataa (engl. un-
labeled data) tai merkittya dataa (engl. labeled data). Merkitsematon data on
yleensa tietojen raakamuoto. Taman muodon tiedoilla ei yleensa ole liitteena
olevaa selitysta merkitykselle. tallaista dataa voivat olla mm. suoratoistettavat
videot, aani, valokuvat ja twiitit. Merkitsemattomastéa datasta tulee merkittya da-
taa, kun siihen liitetd&n merkitys, kuten "tunniste” (engl. tag) tai "etiketti" (engl.
label), joka on tarpeellinen ja pakollinen merkityksen tulkitsemiseksi ja maaritte-
lemiseksi. Esimerkiksi valokuvassa nama tunnisteet voivat olla sen sisaltamia
tietoja, kuten elain, puu, jne. Oppimismalleja voidaan soveltaa seka merkittyyn
dataan ettéd merkityksettomaan dataan. Kayttamalla merkittyjen ja merkitsemat-
tomien tietojoukkojen yhdistelmaa voidaan johtaa tarkempia malleja. Yleisesti
ohjattu oppiminen ottaa kaytt6éon merkittya dataa ja ohjaamaton oppiminen mer-
kitseméatodnta dataa. Puoliohjatut oppimis- ja syvaoppimistekniikat soveltavat
merkittyjen ja merkitseméattomien tietojen yhdistelmaa monin eri tavoin tarkkojen

mallien luomiseksi.

Koneoppimisalgoritmi on rakennettu ratkaisemaan ongelmia, joita kutsutaan
tehtaviksi (engl. tasks). Tehtavassa on tarkeaa mitata sen suorituskyky, joka
tassa yhteydessa tarkoittaa laajuutta tai luottamusta, jolla ongelma ratkaistaan.
Kun erilaisia algoritmeja ajetaan eri tietojoukoissa, saadaan aikaan erilaisia mal-
leja (engl. models). On tarkeaa, ettei nain luotuja malleja verrata toisiinsa vaan
sen sijaan mitataan tulosten johdonmukaisuutta eri aineistojen ja eri mallien

kanssa (3).

Kun koneoppimisongelma on ymmarretty selke&sti, voidaan keskittya siihen,
mitka tiedot ja algoritmit ovat merkityksellisia tai sovellettavia. Kaytettavia algo-
ritmeja on useita, ja ne on ryhmitelty joko oppimisalikenttien (kuten valvottu, val-
vomaton, vahvistus, puolivalvottu tai syva) tai ongelmaluokkien (kuten luokittelu,
regressio, klusterointi tai optimointi) mukaan. Algoritmeja sitten sovelletaan ite-
ratiivisesti eri tietosarjoihin, josta kaapataan uuden tiedon myoéta kehittyneet tu-

losmallit.



Mallit ovat keskeisia kaikissa koneoppimisen toteutuksissa. Mallit kuvaavat jar-
jestelméassé havaittua dataa, ja ne ovat tietojoukkoon kaytettyjen algoritmien tu-
los. Yleisesti malleja sovelletaan uusiin tietokokonaisuuksiin, jotka auttavat mal-
leja oppimaan uutta kayttaytymista ja myods ennustamaan uutta kayttaytymista.
Koneoppimisalgoritmeja on laaja valikoima, ja niité voidaan soveltaa halutun on-

gelman ratkaisemiseen.

Erittain korkealla tasolla on seuraavasti luokiteltavia malleja: Loogiset mallit ovat
luonteeltaan algoritmisia. Ne auttavat johtamaan saantdjoukkoa ajamalla algo-
ritmeja iteratiivisesti. Esimerkki loogisesta mallista on mm. paatéspuu. Geomet-
riset mallit kayttavat kasitteita, kuten viivoja, etaisyyksia ja tasoja hyvakseen.
Yleensa tallaiset mallit toimivat suurilla tietomaarilla. Yleensé lineaariset muun-
nokset auttavat vertailemaan erilaisia koneoppimismenetelmia. Todenna-
koisyysmallit ovat tilastollisia malleja, ja ne kayttavét tilastollisia tekniikoita hy-
vakseen. Todenndkoisyysmallit perustuvat strategiaan, joka maarittelee kahden
muuttujan valisen suhteen ja tdmé suhde voidaan johtaa varmasti, koska tama
edellyttda satunnaisen taustaprosessin kayttoa. Useissa tapauksissa kokonais-

tietojen osajoukkoa voidaan harkita tiedon prosessointiin (3).

Koneoppimisprojekteja toteutettaessa voi kohdata monenlaisia epajohdonmu-
kaisuuksia, kuten alisovitettu malli (engl. Under-fitting), jossa malli ei ota riitta-
vasti huomioon informaatiota mallintaakseen tarkasti todellista dataa. Vastaa-
vasti ylisovitettu (engl. Over-fitting) malli on my®6s riski, koska malli saattaa ku-
vata kohinaa oikeiden suhteiden kuvaamisen sijaan. Epavakaa data (engl. Data
instability) saattaa johtua manuaalisesta virheesta tai asiaankuuluvien tietojen
virheellisesta tulkinnasta, mika saattaa johtaa datan vaaristymiseen, joka lopulta
paatyy virheelliseen malliin. Siksi on olemassa vahva tarve prosessille korjata
tai kasitella inhimillisia virheita, jotka voivat johtaa virheellisen mallin rakentami-
seen. Ennalta arvaamattomat tietomuodot (engl. Unpredictable data formats)
johtavat ongelmiin silloin, kuin jarjestelmaan tuleva uusi data tulee muodossa,
jota koneoppimisjarjestelma ei tue. Tdman tapahtuessa on vaikea sanoa, toi-
miiko malli hyvin sen saatua uutta dataa, ellei ole tehtynd mekanismia taman

kasittelemiseksi (3).



Kaytannon esimerkkeja koneoppimisesta ovat esim. roskapostin tarkastus, luot-
tokorttipetosten havaitseminen, numeroiden tunnistus, puheentunnistus, kasvo-
jentunnistus, tuotesuositus tai asiakassegmentointi, osakekauppa ja sentiment-

tianalyysi (3).

Kuvassa 3 voidaan nahda erilaisia koneoppimisenongelmien tyyppeja. Luokit-
telu on tapa tunnistaa tietojoukon ryhmittelytekniikka. Luokittelun avulla voidaan
kohde- tai [&htoattribuutin arvosta riippuen luokitella tietojoukko kuuluvaksi jo-
honkin luokkaan. Tama tekniikka auttaa tunnistamaan datan kayttaytymismal-
leja. Klusteroinnissa data-analyytikolle annetaan vain joitain tietoja. Naiden tie-
tojen avulla data-analyytikon odotetaan Idytavan mielenkiintoisia kuvioita, jotka
voivat auttaa johtamaan alykkyyttd. Ennustaminen, prognoosi tai regressio on
sen tunnistamista, miten asiat tapahtuisivat tulevaisuudessa. Nama tiedot ovat
peraisin aiemmasta kokemuksesta tai tiedosta. Tapauksissa, jossa dataa ei ole
tarpeeksi, tulevaisuus on maariteltava regression avulla. Ennuste- ja prognoo-
situlokset esitetaan aina yhdessa epavarmuus- tai todennakoisyysasteen
kanssa. Tata ongelmatyypin luokittelua kutsutaan myés saannén purkamiseksi.
Naiden lisaksi my6s simulaatio ja optimointi ovat oppimisongelmien tyyppeja

3).



Classification

Learning
Problem
Types

Optimization

Kuva 3. Erilaisia koneoppimisenongelmien tyyppeja (3).

Induktio-niminen prosessi on yksi koneoppimisen keskeisista kasitteista. Monet
oppimisen alakentat kayttavat induktioprosessia mallien rakentamiseen. Induk-
tiivisessa oppimisessa kaytetaan yhden kokeen tuloksia seuraavan koesarjan
suorittamiseen ja mallin kehittamiseen iteratiivisesti tietysta tiedosta. (3.) Ku-
vassa 4 on joitain alakenttid, joilla koneoppimisalgoritmeja voidaan luokitella.



Supervised
learning

Deep learning Unsupervised

learning
Learning
Sub-fields
' ™y
Reinforcement Semi-supervised
learning learning
\ S

Kuva 4. Koneoppimisalgoritmien alakenttia (3).

Ohjattu oppiminen (engl. supervised learning) on koneoppimisalgoritmien ala-
kenttd, jossa toimitaan tunnetun odotuksen mukaan ja siitd, mita maaritelta-
vasta tiedosta on analysoitava. Ohjatussa toimimisessa syotettavia tietojoukkoja
kutsutaan "merkityiksi” tietojoukoiksi. Tallaiset algoritmit keskittyvat maaritta-
maan tulo- ja lahtoattribuuttien valisen suhteen kayttavat tatd suhdetta spekula-
tiivisesti luodakseen tulosteen uusille syo6tetietopisteille. Ohjaamattomassa oppi-
misessa (engl. unsupervised learning) ei ole asetettu mitdan spesifia tavoitetta
ratkaistavaksi. Esimerkki ohjaamattomasta oppimisesta on klusterointi, jossa ei
lahdeté liikkeelle tietysté tavoitteesta. Puoliohjatulla oppimisella (engl. semi-su-
pervised learning) kaytetaan seka merkittyja etta merkitsemattémia tietoja mal-
lien oppimiseen. On tarkeaa, etta merkitsemattomille tiedoille on asianmukaiset
oletukset, silla sopimattomat oletukset voivat mitatdida mallin. Puoliohjattu oppi-
minen saa motivaationsa ihmisen oppimistavasta. Vahvistusoppiminen (engl.
reinforcement learning) on koneoppimisalgoritmi, jossa keskitytdan maksimoi-
maan tuloksesta saatavat palkkiot. Vahvistusoppimisessa on tarkeinta, etté
malli on vastuussa sellaisten paatésten tekemisesta, joista mallia ajoittain palki-
taan. Toisin kuin ohjatussa oppimisessa, tulokset eivat ole valittomia ja saatta-

vat edellyttaa vaiheiden suorittamista, ennen kuin lopullinen tulos nékyy.
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Ihanteellisesti tallainen algoritmi luo sarjan paatoksia, jotka auttavat saavutta-

maan korkeimman palkkion tai hyédyn (3).

Syvaoppiminen (engl. deep learning) on koneoppimisen osa-alue, joka keskittyy
yhdistamaan koneoppimisen ja tekoalyn. Syvaoppiminen kasittelee monimutkai-
sempien hermoverkkojen rakentamista ongelmien ratkaisemiseksi, jotka on luo-
kiteltu puolivalvotun oppimisen piiriin ja toimivat tietojoukoilla, joissa on vahan
merkitty& dataa. Esimerkkeja syvaoppimisesta ovat mm. konvoluutioverkostot,
rajoitettu Boltzmann-kone (engl. Restricted Boltzmann Machine (RBM)), syvan
uskon verkosto (engl. Deep Belief Networks (DBN)) ja pinotut automaattiset

kooderit (engl. Stacked Autoencoders) (3).

2.3 MediaPipe-liitannainen

MediaPipe on Googlen julkaisema ohjelmistokehys koneoppimistiedonsiirtoka-
navien (engl. pipeline) rakentamiseen aikasarjadatan (engl. time-series data),

kuten videon, &&nen jne., kasittelyyn.

MediaPipen kirjastosisaltaa MediaPipen ohjelmistokehyksen ja ratkaisut. Ku-

vasta 5 voidaan nahda MediaPipen kirjaston komponentit.
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Example Applications Applications (Desktop/Server, iOS, Android, Embedded)

Example
Graphs

Built-in Calculators
Calculators

Graph Execution Graph
API(C++, java, Construction
Obj-C) API (Protobuf)

Calculator
API (C++)

TensorFlow,
OpenCV,
OpenGL/Metal,
Eigenetc

&gﬁ:;g,ﬂ';) Cross Platform Framework (C++)

Kuva 5. MediaPipe-kirjaston komponentit (4).

MediaPipen ohjelmistokehys on kirjoitettu C++:lla, Javalla ja Obj-C:ll, ja se

koostuu seuraavista APl eista:

e laskin API (C++)

e graafin rakennussovellusliittyma (Protobuf)
e graph Execution API (C++, Java, Obj-C).

MediaPipen tiedonsiirtokanavia kutsutaan kuvaajiksi. Kuvaaja koostuu reuno-
jen yhdistamista solmuista, ja MediaPipe kuvaajan sisélla solmuja kutsutaan
laskimiksi ja reunoja kutsutaan jonoiksi. Jonot kuljettavat sarjan paketteja,

joissa on nousevat aikaleimat (4).

Laskimet ovat erityisia laskentayksikditd, jotka on kirjoitettu C++:lla. Naihin las-
kentayksikdihin on méaaritetty prosessoitavia tehtavia. Datapaketit (videokehys

tai adnisegmentti) tulevat sisaan ja lahtevat laskimen porttien kautta. Laskimen
alustuessa laskin ilmoittaa paketin hyétykuorman tyypin, joka kulkee portin lapi.
Kuvaajaa suorittaessa otetaan kayttoon viitekehyksen Open-, Process- ja
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Close-menetelmia laskimessa. Open-menetelma kaynnistaa laskimen, minka
jalkeen Process-menetelmaa suoritetaan toistuvasti, kunnes paketti saapuu.
Paketin saapumisen jalkeen Close-menetelma sulkee prosessin, kun koko ku-

vaaja on ajettu (4).

MediaPipen laskintyypit voidaan ryhmitella neljgéan eri luokkaan:

1. Esikasittelylaskurit (engl. Pre-processing calculators) ovat kuvan ja me-
dian kasittelylaskimia.

2. Paatelmalaskimet (engl. Inference calculators) mahdollistavat natiivi liit-
tamisen Tensorflow- ja Tensorflow Lite -sovelluksiin koneoppimisjohto-

paatoksia varten.

3. Jalkikasittelylaskurit (engl. Post-processing calculators) suorittavat kone-
oppimisen jalkikasittelytehtavid, kuten havaitsemista, segmentointia ja

luokittelua.

4. Hyddyllisyyslaskurit (engl. Utility calculators) suorittavat viimeisia tehta-

vid, kuten kuvan huomautuksia (engl. image annotation).

MediaPipen laskurin sovellusliittymilla voi myds kirjoittaa mukautettuja laskimia

(4).

2.4 MediaPipe-Unity-liitanndisen ominaisuudet

MediaPipe tarjoaa viisitoista erilaista ratkaisua, joista kaksitoista on toiminnalli-

sia Unity-pelimoottorin-liitdnnaisell&.

MediaPipe Face Detection (kuva 6) on nopea kasvojentunnistusratkaisu. Se si-
saltdd 6 maamerkkia (kuvassa 6 nahtavat punaiset pallot) seka tuen useiden
kasvojen tunnistamiseen. Se perustuu BlazeFaceen, joka on kevyt ja hyvan

suorituskyvyn omaava mobiilialustoille raatéldity kasvojentunnistin (5).
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Kuva 6. MediaPipe Face Detection -esimerkki (5).

MediaPipe Face Mesh -ratkaisu (kuva 7) arvioi 468 3D-kasvojen maamerkkia
reaaliajassa. Se toimii myds mobiililaitteilla. Se pystyy paattelemaan 3D-kasvo-
jen pintaa hyddyntéden koneoppimista. Se vaatii vain yhden kameran sisaantu-
lon ilman erillistd syvyysanturia. Tama ratkaisu sisaltéd myos Face Transform -
moduulin, joka kattaa eron kasvojen maamerkkiarvioinnin ja hyddyllisten reaali-
aikaisten lisatyn todellisuuden (AR) sovellusten valilla. Se arvioi kasvojen muu-

toksia metrisessa 3D-tilassa maamerkkien avulla (6).
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Uil MediaPipe

Kuva 7. MediaPipe Face Mesh -esimerkki (6).

MediaPipe Iris (kuva 8) on koneoppimisratkaisu tarkkaan iiriksen estimointiin.
Se pystyy seuraamaan iiriksen, pupillien ja silmien &éariviivoja koskevia maa-
merkkeja yhdella RGB-kameralla reaaliajassa ilman erikoislaitteita. Vaihtelevien
valo-olosuhteiden ja tukosten, kuten hiusten tai ihmisten silmien siristelyn,
vuoksi iiriksen seuranta on haastava tehtava ratkaista varsinkin mobiililaitteilla.
Iris-seurantaa voidaan kayttaa myos kameran ja kayttajan etaisyyden arvioimi-

seen (7).

Kuva 8. Esimerkki MediaPipe Iris -ratkaisusta (7).
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MediaPipe Hands (kuva 9) on kasien ja sormien seurantaratkaisu, joka kayttaa
koneoppimista paattelemaan 21 kaden 3D-maamerkkié yhdesta ruudusta. Se

saavuttaa reaaliaikaisen suorituskyvyn my6s matkapuhelimella ja kykenee hah-

mottamaan usean kaden samanaikaisesti (8).

Kuva 9. MediaPipe Hands -ratkaisun esimerkki (8).

MediaPipe Pose (kuva 10) on koneoppimisratkaisu korkean tarkkuuden vartalo-
asennon seurantaan. Se paattelee 33 3D-maamerkkia ja taustan segmentointi-
maskia koko kehossa RGB-videokehyksista hyddyntaen MediaPipen Bla-
zePose-tutkimusta. Ihmisen asennonarviointia videosta kaytetaan erilaisissa so-
velluksissa, kuten fyysisten harjoitusten maarittdmisessa, viittomakielen tunnis-

tamisessa ja koko kehon eleohjauksessa (9).
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Kuva 10. MediaPipe Pose -esimerkki (9).

MediaPipe Holistic (kuva 11) yhdistaa samanaikaisesti ihmisen asennon, kasvo-
jen ja kasien seuraamisen reaaliaikaisesti. Sitad voidaan kayttaa erilaisiin sovel-
luksiin, kuten kunto- ja urheiluanalyysi, eleiden ohjaus ja viittomakielen tunnista-

minen ja lisatty todellisuus (10).

Kuva 11. MediaPipe Holisticin tiedonsiirtokanavien yleiskatsaus (10).



17

MediaPipe Selfie Segmentation (kuva 12) jaottelee nakyvilla olevat inmiset
taustasta. Se toimii reaaliajassa niin kannettavassa tietokoneessa kuin alypuhe-
limissa. Kayttokohteita ovat selfie-efektit ja videoneuvottelut, joissa henkild on

lahempana kuin kaksi metria kamerasta (11).

Kuva 12. Esimerkki MediaPipe Selfie Segmentationista (11).

MediaPipe Hair Segmentation (kuva 13) erittelee hiukset muusta péaasta. Sen

avulla voi esimerkiksi testata, milta kayttajan hiukset nayttavat eri varisina (12).

y -

il MediaPipe

Kuva 13. MediaPipe Hair Segmentation -esimerkki (12).
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MediaPipe Object Detection (kuva 14) paikantaa ja merkitsee erilaisia objekteja
(13).

Kuva 14. MediaPipe Object Detection -esimerkki (13).

MediaPipe Box Tracking (kuva 15) on laatikonseurantaratkaisu, joka kayttaa ku-
vakehyksia video- tai kameravirrasta. Se luo aloituslaatikoiden sijainnit aikalei-
moilla, jotka osoittavat seurattavat 2D-alueet, ja sitten laskee seurattujen laati-
koiden sijainnit jokaiselle kehykselle. Tama ratkaisu koostuu kolmesta paakom-
ponentista, jotka ovat likeanalyysikomponentti, virtauspakkauskomponentti ja

laatikonseurantakomponentti (14).
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il MediaPipe

Kuva 15. Laatikon seuranta yhdistettyna koneoppimispohjaiseen objektien tun-
nistukseen (14).

MediaPipe Instant Motion Tracking (kuva 16) perustuu MediaPipe Box Tracking
-ratkaisuun ja tarjoaa AR-seurannan laitteissa ja alustoissa ilman alustusta tai
kalibrointia. Taman ratkaisun avulla voi helposti sijoittaa virtuaalista 2D- ja 3D-
siséltoa staattisille tai liikkuville pinnoille. Tama tarkoittaa, etta ne voivat olla

saumattomasti vuorovaikutuksessa todellisen ympériston kanssa (15).
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Kuva 16. MediaPipe Instant Motion Tracking -esimerkki (15).

MediaPipe Objectron (kuva 17) on reaaliaikainen 3D-objektien tunnistusratkaisu
jokapaivaisille esineille. Ratkaisu havaitsee kohteet 2D-kuvissa ja arvioi niiden
asennot koneoppimismallin avulla. 3D-ennustuksella voidaan kaapata kohteen
koko, sijainti ja suunta maailmassa, mika johtaa erilaisiin sovelluksiin robotii-
kassa, itseohjautuvissa ajoneuvoissa, kuvien haussa ja liséatyssa todellisuu-
dessa. Objektien erilaiset muodot ja ulkon&ko ovat haastavia ongelmia, kun yri-
tetdan tunnistaa 3D-kohteita 2D-kuvista. (16.)

Kuva 17. MediaPipe Objectron -esimerkki (16).
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2.5 MediaPipea vastaavia ratkaisuja

On olemassa myds muita MediaPipen kaltaisia ratkaisuja, kuten esimerkiksi
OpenPose, AlphaPose ja InData Labs Pose Estimation.

OpenPose (linkki: https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/open-

pose) on reaaliaikainen monen henkilén asennontunnistuskirjasto. Se pystyy
havaitsemaan yhteensa 135 avainpistettd. Se on COCO 2016 Keypoints Chal-
lengen voittaja. Sen ovat luoneet Ginés Hidalgo, Yaser Sheikh, Zhe Cao, Yaad-

hav Raaj, Tomas Simon, Hanbyul Joo ja Shih-En Wei (17).

AlphaPose (linkki: https://github.com/MVIG-SJTU/AlphaPose) on myds reaaliai-

kainen monen henkildn asennontunnistuskirjasto. Sen ovat luoneet Hao-Shu

Fang, Jiefeng Li, Yuliang Xiu, Ruiheng Chang ja Cewu Lu (18).

InData Labs Pose Estimation (linkki: https://indatalabs.com/services/human-

pose-estimation) on tekodalylla toimiva asennonarviointitekniikka mukautetuilla

ominaisuuksilla. Sita voidaan hyddyntaa terveydenhuolto- ja urheilusovelluk-
sissa, valvontateollisuudessa ja lisatyn todellisuuden tehosteissa (19).

3 Polven kuntoutus

3.1 Polven valgus- ja varuskulma

Yksi mahdollinen altistava tekija kontaktittomille polvivammoille on tavan-
omaista suurempi polven valguskulma toiminnan aikana. Kun polvi asettuu val-
gus (sisaankaantynyt)- tai varus (uloskaéntynyt) -asentoon toiminnan aikana, se
asettaa nivelen vdhemman vakaaseen asentoon ja tekee siita alttimman vauri-
oille. Tata varten tarvitaan patevia kliinisia seulontatytkaluja sellaisten henkil6i-
den tunnistamiseen, joilla on suurempi polven valgus-kulma, jotta suuren riskin
omaavat henkilot voidaan suunnata vammojen ehkaisyohjelmiin toiminnallisen
polven valgus-liikkeen korjaamiseksi. Tutkimuksissa on todettu, etta mediaali-
sen polven siirtym&n omaavilla henkil6illa on merkittavasti suurempi valgus-

kulma (keskiarvo = 12,86) verrattuna tutkittuun kontrolliryhnmaan (keskiarvo =


https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose
https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose
https://github.com/MVIG-SJTU/AlphaPose
https://indatalabs.com/services/human-pose-estimation
https://indatalabs.com/services/human-pose-estimation
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6,08). Yhden jalan kyykky on yleinen toiminnallisen liikkeen arviointi, jota voi-
daan kayttaa sellaisten henkildiden tunnistamiseen, joilla on korkean riskin bio-
mekaanisia malleja, jotka voivat asettaa heidat suurempaan riskiin loukkaantua
(20).

3.2 Polvivammojen syntymekanismit

Yleinen &killisten polvivammojen aiheuttaja on nivelen vaantyminen, jolloin vau-
rio tyypillisimmin kohdistuu nivelsiteisiin. Polven eturistisidevammoista perati
70-80 % sattuu ilman kontaktia. Akillinen polvivamma tapahtuu tyypillisesti ti-
lanteessa, jossa liikehallinnan pettamisen seurauksena polvi painuu akillisesti
sisdanpain (valgus-liike) ja samaan aikaan tapahtuu voimakas saaren kiertymi-

nen joko sisdanpdin tai ulospain suhteessa reiteen.

Polven rasitusvammat ovat yleensa seurausta yksipuolisesta, paljon toistoja si-
saltavasta ja liian tiheasti samankaltaisena toistuvasta harjoittelusta, mutta
myds suoritustekniikkavirhe tai rakenteellinen poikkeavuus saattaa olla vamman
taustalla, kuten my6s nopeat muutokset harjoittelun intensiteetissa tai maarassa
tai harjoitusolosuhteissa (esim. urheilualustan muutokset). Yleisin rasitusvam-

man kohdekudos on lihas-janneyksikko kiinnityskohtineen (21).

3.3 Biomekaniikan perusteet

Biomekaniikalla tarkoitetaan elavan ruumiin liikkuvuutta ja lihasten, luiden, jan-
teiden ja nivelsiteiden yhteistoimintaa liikkuvuuden tuottamiseksi. Se on osa laa-
jempaa kinesiologian alaa, jossa keskitytaan erityisesti likkeen mekaniikkaan
(22). Perinteisesti biomekaniikka tutkii ihmisen tuottamia voimia ja liiketta sekéa
likuntabiologiassa hermostollista sdatelya, jolla naita voimia ja liikkeita hallitaan.
Biomekaniikan tutkijat etsivat vastauksia kysymyksiin, kuten esimerkiksi miten
hermolihasjarjestelma adaptoituu likunnassa ja eri olosuhteissa, miten hermo-
lihasjarjestelma toimii liikkeessa ja eri lihastyotavoilla tai millainen on optimaali-

nen suoritustekniikka eri urheilulajeissa (23).
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Polven biomekaniikkaa tarvitaan paivittaisiin aktiviteetteihin, kuten kavelyyn ja
portaiden kiipeamiseen. Tallaisten aktiviteettien aikana polvi kokee jopa 2,7—
4,9-kertaisesti kehon painon. Polvi on samanaikaisesti tarkoitettu kestimaan
kuormitusta ja auttamaan kehoa liikkumaan. Polvessa on myds mekanismi, joka
vahentaa pystyssa pysymiseen tarvittavaa voimaa. Viime aikoina bioladketie-
teen tekniikan alalla on kehitetty menetelmig, joilla voidaan korjata trauman tai
vain heikentymisen johdosta syntyneitéa ongelmia (24).

4 Polven kulman laskeminen Unityn MediaPipe-liitannaisella

4.1 Sovelluksen tavoitteet

Opinnaytetyon tavoitteena oli luoda pienin toimiva tuote Unity-sovelluksesta,
joka MediaPipe-litannaista hyddyntaen mittaa ja tallentaa tietoa polven kul-
masta silloin, kun mitattava kohde kyykistyy yhdella jalalla. Kyykistyssuorituk-
sesta tulisi saada tietoa polven kulman asteista, jotta voidaan tarkkailla, me-
neeko polvi vinoon suorituksen aikana. Suorituksesta saatua tietoa tulee tallen-
taa niin tietokantaan tekstin muodossa kuin videona tehdysté suorituksesta. Tal-

lennettua tietoa tulisi myos pystya lukemaan sovelluksen sisalta.

4.2 Sovelluksen tekemiseen kaytetyt tyokalut

Polven kulman laskemiseen ja siita saatavan tiedon tallentamiseen tarvitaan

muutamia erilaisia tytkaluja Unity-pelimoottorin lisaksi.

MediaPipen ratkaisuista valituksi tuli MediaPipe Pose, koska se siséltaa tarvitta-
vat 3D-maamerkit polvien, nilkkojen ja lonkkien seuraamiseen. Toisena varteen
otettavana vaihtoehtona olisi ollut MediaPipe Holistic, mutta se siséltda naa-
malle ja kasille enemman maamerkkeja, jotka eivat ole tarpeellisia tavoitteiden

nakokulmasta ja mahdollisesti saattaa vaikuttaa ohjelman suoritukseen.

RockVR Video Capture on Unity-litdnnainen, jonka avulla voidaan kaapata vi-

deota ja 4antd suoraan Unity-sovelluksesta. Sen ominaisuuksia ovat mm.
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videon tallennus misté tahansa kamerasta, usean kameran kaappaus samanai-
kaisesti, kuvankaappauksen resoluutio jopa 8K, stereovideokaappaus ja 360
asteen videokaappaus (25). Sovelluksessa sita kaytetaan videonkaappaami-

seen silloin, kun polven kulman tietoja kerataan kyykistymissuorituksen aikana.

Unisave on Unity-pelimoottorin kanssa toimiva taustajarjestelma. Se yhdistaa
palvelimen, tietokannan, viitekehyksen ja alustan samaan pakettiin (26).
Unisavea kaytetdan sovelluksessa sisaankirjautumiseen, kayttajan rekisteroin-

tiin, tiedon tallentamiseen ja lukemiseen ArangoDB-tietokannasta.

4.3 MediaPipe-liitanndisen asennus Unityyn

Tydssa kaytettiin hyvaksi Homuler-nimimerkin GitHubiin lataamaa Unity Media-
Pipe -liitannaista (linkki: https://github.com/homuler/MediaPipeUnityPlugin). Lii-

tannaisen tavoitteena on kaantaad MediaPipen ominaisuudet C++:sta C#:lle,
jotta niité voidaan kayttaa natiivisti Unityn sisalla. MediaPipe Unity -litannainen
voidaan asentaa kaytettavaksi Linuxiin, Windowsiin tai Maciin. Tassa dokumen-

tissa keskitytaan liitAnnaisen asennukseen Windows-kayttojarjestelmaan.

MediaPipe Unity -liitAnndinen voidaan asentaa kolmella eri tavalla. Ensimmai-
nen tapa on asentaa litannainen kayttaen Docker Windows Containeria. Docker
Windows Container -asennuksessa taytyy ottaa huomioon, etté se kayttaa Win-
dowsin Hyper-V-backend-ominaisuuksia, mika tarkoittaa, ettei se toimi, jos lait-
teistossa, johon asennus tehdaan, on kaytossa Windowsin kotiversio, esimer-
kiksi Windows 10 Home -kayttojarjestelma. Toisena vaihtoehtona on asentaa
litannainen kayttamalla Docker Linux Containeria. Docker Linux Container -
asennuksella voidaan rakentaa kirjastoja vain Androidille, joten jos tavoitteena
on luoda Windows-sovellus, taytyy kayttaa jotain muuta asennustapaa. Kolman-
tena vaihtoehtona on tehda manuaalinen Windows-asennus. Ennen kuin manu-
aalinen asennus voidaan aloittaa, taytyy asentaa muutama muu ohjelma. En-
simmaisena tarvitaan Python 3.9.0 tai uudempi, Bazelisk ja NuGet. Muita asen-
nettavia ohjelmia tai tydkaluja ovat MSYS2, Visual Studio C++ Build Tools

2019, Visual Studio WIinSDK, Numpy ja OpenCV, jos asennuksen tekija haluaa


https://github.com/homuler/MediaPipeUnityPlugin
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yhdistda OpenCV:n dynaamisesti. Jos asennettu OpenCV-versio on muu kuin
3.4.16, muokataan OpenCV-versio siihen, miké& versio on asennettuna
third_party/opencv_windows.BUILD- ja WORKSPACE-tiedostoihin (27).

Aluksi yritettiin asentaa liitdnnaista kaikilla mahdollisilla tavoilla, mutta ilman tu-
losta. Koneen vaihdon my6ta yritettiin ensimmaiseksi asentaa liitdnnainen Linux
Conteinerilla, mutta kun Docker ei saanut yhteytta palvelimeen, tehtiin onnistu-

nut manuaalinen Windows-asennus.

4.4 MediaPipe Posen kordinaattien paikantaminen ja polven kulman las-
keminen

MediaPipe Unity -litAnndisen onnistuneen asentamisen jalkeen voidaan aloittaa
MediaPipe Posen koodin tutkiminen, jotta voidaan paikantaa, missa skriptissa

MediaPipe Pose kasittelee maamerkkeja, jotta niiden koordinaatteihin paastaan
kasiksi. PoseWorldLandmarkListAnnotationController-nimisesta skriptista 16ytyy

seuraava muuttuja:

private IList<Landmark> currentTarget;

Tama muuttuja on lista, joka sisdltda MediaPipe Posen kayttamat maamerkit.
Maamerkkien I6ydyttya voidaan paikantaa kuvassa 18 esiintyvan mallin avulla,

mit& maamerkkeja halutaan kayttaa.
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Kuva 18. MediaPipe Posen 33 maamerkkia (9).
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. left_pinky
18.
19.
20.
21.
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28.
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right_pinky
left_index
right_index
left_thumb
right_thumb
left_hip
right_hip
left_knee
right_knee
left_ankle
right_ankle
left_heel
right_heel
left_foot_index
right_foot_index
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Kun halutut maamerkit on I6ydetty, niiden koordinaatit voidaan méaarittaa omiin

muuttujiin esimerkiksi alla olevalla esimerkkikoodin 1 lailla.



public void SetValues () //Sets X, Y, Z values for knees,

kles

{

R HipX = currentTarget[24].X;
R HipY = currentTarget[24].Y;
R HipZ = currentTarget[24].7Z;
R KneeX = currentTarget[26].X;
R KneeY = currentTarget[26].Y;
R KneeZ = currentTarget[26].%Z;
R AnkleX = currentTarget[28].X;
R AnkleY = currentTarget[28].Y;
R AnkleZ = currentTarget[28].7%7;
L HipX = currentTarget[23].X;
L HipY = currentTarget[23].Y;
L HipZ = currentTarget[23].7%Z;
L KneeX = currentTarget[25].X;
L KneeY = currentTarget[25].Y;
L KneeZ = currentTarget[25].Z;
L AnkleX = currentTarget[27].X;
L AnkleY = currentTarget[27].Y;
L AnkleZ = currentTarget[27].2Z;

HipR = new Vector3 (R _HipX, R HipY, R HipZ);
KneeR = new Vector3(R_KneeX, R KneeY, R Knee?Z);

AnkleR = new VectorB(R_AnkleX, R AnkleY, R AnkleZ);

HipL = new Vector3(L HipX, L HipY, L HipZ);
KneeL = new Vector3 (L KneeX, L KneeY, L KneeZ);

AnkleL = new Vector3 (L AnkleX, L AnkleY, L AnkleZ);
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hips and an-

Esimerkkikoodi 1. Metodi, joka maarittaa haluttujen maamerkkien koordinaatit
omiin muuttujiin.

Kun koordinaattien arvot on maaritetty, niitd voidaan kayttaa esimerkiksi kul-

mien laskemiseen. Esimerkiksi polvien kulmat voidaan laskea esimerkkikoodin

2 mukaisesti.
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angleR = Mathf.Rad2Deg * (Mathf.Atan2 (R AnkleY - R KneeY, R AnkleX -
R KneeX) - Mathf.Atan2 (R HipY - R KneeY, R HipX - R KneeX));

if (angleR < 0)
{
angleR += 360;
}
anglelL = Mathf.Rad2Deg * (Mathf.Atan2 (L AnkleY - L KneeY,

L AnkleX - L KneeX) - Mathf.Atan2(L HipY - L KneeY, L HipX -
L KneeX));

if (anglelL < 0)
{

anglel += 360;
}

Esimerkkikoodi 2. Polven kulman laskeminen.

4.5 Datan tallennus eri muodoissa

Polven kulman laskemisesta saatavaa tietoa tallennetaan kolmella eri tavalla: 1.

tekstitiedostona, 2. videon muodossa ja 3. tietokantaan tallennettavat tiedot.

Datan tallentamisessa tekstitiedostoon taytyy aluksi luoda uusi tekstitiedosto,
jos samalla nimella ei I0ydy aikaisempaa tekstitiedostoa. Jos samalla nimell&a
oleva tekstitiedosto l6ytyy, data lisatdan siihen. Esimerkkikoodi 3 luo uuden

tekstitiedoston.
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private void WriteOnClick()
{

//Debug.Log (name.text) ;

if (!Directory.Exists (Application.streamingAssetsPath + "/Text-
Files/" + name.text + ".txt"))

{

= Directory.CreateDirectory (Application.streamingAssetsPath
+ "/TextFiles/");

string txtDocumentName = Application.streamingAssetsPath +
"/TextFiles/" + name.text + ".txt";

if(!System.IO0.File.Exists (Application.streamingAssetsPath +
"/TextFiles/" + name.text + ".txt"))
{

File.WriteAllText (txtDocumentName, name.text + "\n\n");

filePath = txtDocumentName;
PoseWorldLandmarkListAnnotationController.path = filePath;
dataBase.GetComponent<HomeSceneControl-

ler>() .Username (name.text) ;
usedName = name.text;

if ( Visited == false)

{
_Visited = true;
PoseWorldLandmarkListAnnotationController. Visited = false;
SceneManager.LoadScene ("Start Scene", LoadSceneMode.Addi-

tive);
}
else
{
PoseWorldLandmarkListAnnotationController. Visited = false;
SceneManager.LoadScene ("Pose Tracking", LoadSceneMode.Addi-
tive);
}
}
else

{

//open text file

Debug.Log ("File allready exist!");

StreamReader reader = new StreamReader (Application.stream-
ingAssetsPath + "/TextFiles/" + name.text + ".txt");

Debug.Log (reader.ReadToEnd()) ;

showData.text = reader.ReadToEnd() ;

reader.Close () ;

Esimerkkikoodi 3. Metodi tekstitiedostojen luomiseen.
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Sen jalkeen kuin tekstitiedosto on luotu, sovellus siirtyy sceneen, jossa polven
kulman laskenta suoritetaan. Esimerkkikoodi 4 kirjoittaa saadun datan tekstitie-
dostoon.



public void AverageAngles ()

{

if (loaded == true)

{

angleR) ;

angleR) ;

if

{

}

(counter < 3)
RightAngles.Add (angleR) ;
averageR = 0;

sumR = 0;

for (var 1 = 0; i1 < RightAngles.Count; i++)
{

sumR += RightAngles[i];
//Debug.Log (sumR) ;

}

//Debug.Log (sumR + "/" + RightAngles.Count) ;
averageR = sumR / RightAngles.Count;

UI AngleR.text = averageR.ToString();

StreamWriter writer = new StreamWriter (path,

writer.WriteLine ("R" + RightAngles.Count.ToString()

writer.Close () ;

dataAverage = averageR.ToString() ;

dataName = "R" + RightAngles.Count.ToString() ;

//data = true;

angleList.Add ("R" + RightAngles.Count.ToString()

barchartlList.Add (angleR) ;

else if (counter > 2 && counter < 6)

{

LeftAngles.Add (anglel) ;

averagelL = 0;

sumL = 0;

for (var 1 = 0; 1 < LeftAngles.Count; i++)

{
sumL += LeftAngles[i];

averagelL = sumlL / LeftAngles.Count;
UI AngleL.text = averageL.ToString();

StreamWriter writer = new StreamWriter (path,

//Counts average angles & writes data
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writer.WriteLine ("L" + LeftAngles.Count.ToString() + ": " +
anglel) ;

writer.Close();

dataAverage = averageL.ToString();

dataName = "L" + LeftAngles.Count.ToString()

//data = true;

angleList.Add("L" + LeftAngles.Count.ToString() + ": " + an-
glel);

barchartList.Add (anglel);
}

if (counter == 2)
{
averageR = sumR / RightAngles.Count;

UI AngleR.text = averageR.ToString();

StreamWriter writer = new StreamWriter (path, true);
writer.WriteLine ("Right Angle Average: " + averageR);
writer.Close () ;

dataAverage = averageR.ToString() ;
dataName = "Right Angle Average: ";

//data = true;

anglelList.Add ("Right Angle Average: " + dataAverage);

}

if (counter == 5)
{

averagelL = sumlL / LeftAngles.Count;
UI AnglelL.text = averageL.ToString();

StreamWriter writer = new StreamWriter (path, true);
writer.WriteLine ("Left Angle Average: " + averagel);
writer.Close () ;

dataAverage = averageL.ToString();

dataName = "Left Angle Average: ";

//data = true;

angleList.Add ("Left Angle Average: " + dataAverage);

barchartList.Add (averagel) ;

//Debug.Log ("averag2: " + averageR);

StreamReader reader = new StreamReader (path);
//Print the text from the file

//Debug.Log (reader.ReadToEnd () ) ;
reader.Close();

Esimerkkikoodi 4. Metodi, joka kirjoittaa polven kulmasta saadun datan teksti-
tiedostoon.
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Aluksi yritettiin kayttdd RockVR-videokaappausta sen komponentin ominaisuuk-
sia hyddyntaen, mutta tama ei toiminut halutulla tavalla vaan videonkaappaus
jai usein lilan lyhyeksi. Lopulta paadyttiin tekemaan esimerkkikoodi 5, joka ma-

nuaalisesti aloittaa ja lopettaa videonkaappauksen.

public class StartRec : MonoBehaviour
{
public GameObject rec;
private float counter;
bool visited;
// Start is called before the first frame update
void Start ()
{
rec.GetComponent<RockVR.Video.VideoCaptureCtrl> () .StartCapture();
counter = 0;
visited = false;

}

// Update is called once per frame
void Update ()
{

counter += Time.deltaTime;

if (counter > 75 && visited == false)

{
rec.GetComponent<RockVR.Video.VideoCaptureCtrl> () .StopCapture () ;
visited = true;

Esimerkkikoodi 5. Koodi, joka manuaalisesti aloittaa ja lopettaa videonkaap-
pauksen.

Taman jalkeen videonkaappaus toimi moitteettomasti.

Tallennettaessa dataa tietokantaan kayttajan taytyy ensiksi joko kirjautua sisdén
tai rekisterditya sahkopostiosoitteella. Taman jalkeen annetaan tiedoston nimi,
joka voi esimerkiksi olla mitattavan henkilén nimi. Esimerkkikoodi 6 ajetaan, kun

tiedoston nimi on valittu ja nappia painettu.



34

public void RenameUser (string name)
{
var player = Auth.GetPlayer<PlayerEntity>();
player.name = name;

player.FillWith (player);

player.Save () ;
}

Esimerkkikoodi 6. Metodi, joka muuttaa kaytdssa olevan nimen.

Esimerkkikoodi 6 muuttaa kaytosséa olevan nimen, jonka alle kerattavat tiedot
tallennetaan. Taman jalkeen edetaan sceneen, josta varsinaiset polven kulman
arvot kerataan. Esimerkkikoodi 7 joko luo uuden listan tai etsii listan annetulla

nimelld, joka kuuluu kayttajalle, joka on kirjautunut sisaan.

public void Createlist (string name, List<string> angles)

{
var player = Auth.GetPlayer<PlayerEntity>();

var existingList = DB.TakeAll<ListEntity>().Filter (1l =>

l.owner.email == player.email)
.Filter(l => l.patient == name).
Get ()
try
{
if (existingList[0].owner.email == player.email)

{
existingList[0].angles.AddRange (angles) ;
existingList[0].Save();
}
}

catch

{
var list = new ListEntity()
{
owner = player,
patient = name,
angles = angles,

}s

list.Save();

}

player.Save () ;
}

Esimerkkikoodi 7. Palvelinmetodi, joka luo uuden listan tai etsii annetun listan.
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Tietokannassa olevaa tietoa voidaan myds lukea silloin, kun se kuulu sille kéayt-
tajalle, jona kirjauduttiin sisaan, ja lukunappia on painettu. Lukunapin painami-

nen pyorayttaa esimerkkikoodin 8.

private void ReadOnClick()

{
builder.Clear();

OnFacet<HomeFacet>
.Call<ListEntity> (nameof (HomeFacet.ReadList), name.text)
.Then ((ListEntity) =>

{
//var player = Auth.GetPlayer<PlayerEntity>();

for (int 1 = 0; 1 < ListEntity.angles.Count; i++)

{
builder.AppendLine (ListEntity.angles[i].ToString()):;

}

showData.text = "\n\n" + ListEntity.patient.ToString() +
"\n\n" + builder.ToString() + "\n\n";

if (builder.ToString() == "\n\n" + "Either the file doesn't
exist or access 1s denied!" + "\n\n")

{
ListEntity.Delete();

}
})

.Done () ;

}

Esimerkkikoodi 8. Metodi datan lukemista varten.

Esimerkkikoodi 8 tekee palvelinmetodikutsun, joka kaynnistaa esimerkkikoodin
9, joka onnistuessaan tulostaa halutun tiedoston datan Ul-elementtiin kayttajan

luettavaksi.
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public ListEntity ReadList (string patient)
{
var player = Auth.GetPlayer<PlayerEntity>();

var existinglList = DB.TakeAll<ListEntity>().Filter(l => l.patient
== patient) .Get () ;

List<string> error = new List<string>();
Debug.Log (existingList[0] .owner.email.ToString());
try
{
if(existingList[0] .owner.email != player.email)

{
Debug.Log ("No Access");

error.Add ("\n\n" + "Either the file doesn't exist or access 1s
denied!"™ + "\n\n");

var list = new ListEntity()
{

owner = player,

patient = patient,

angles = error,

}i

return list;

}

if (existingList[0].patient.ToString() == patient && exist-
ingList[0] .owner.email == player.email)
{
Debug.Log ("Existing") ;
return existingList[0];

}

catch

{
Debug.Log ("List") ;

error.Add ("\n\n" + "Either the file doesn't exist or access 1is
denied!"™ + "\n\n");

var list = new ListEntity()
{

owner = player,
patient = patient,
angles = error,

}s

return list;

}

return existingList[0];

}
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Esimerkkikoodi 9. Palvelinmetodi, joka tulostaa halutun tiedoston datan Ul-ele-
menttiin.

5 Projektin tulokset

5.1 Projektin haastavimmat osuudet

Ihan projektin alussa oli haasteita asennuksen kanssa, mutta koneen vaihdon
jalkeen asennus sujui hyvin. Oikean kaavan ldytaminen polven kulman laskemi-
seen tuotti myds vaikeuksia, mutta hieman kyselemaélla saatiin oikea lasku-
kaava. Tietokannan kanssa oli myds hieman haasteita, varsinkin, kun Yritettiin
rajata sitd, kuka pystyy lukemaan kenellekin rekisterdityja tietoja. Ongelma lo-
puksi ratkesi kayttamalla try-catch-lauseketta pelkan if-else-lausekkeen sijaan.

5.2 Vahvuudet ja heikkoudet

Kokonaisuudessaan projektina tehty pienin toimiva tuote Unity-sovelluksesta
onnistui. Se laskee polven kulman melko tarkasti, vaikka kulman arvioinnissa
silloin, kun mitattavissa oleva henkild seisoo suorassa, saattaa olla muutaman
asteen vaihtelua. Polven kulman mittaus yhden jalan kyykyssé antoi jarkevia lu-
kuja (kuva 19). Lukujen tulisi olla 170-190 asteen vadlilla terveen polven omaa-
villa kyykkaajilla. Jos asteet menevat alle 170 asteen tai yli 190 asteen, testatun
henkilon polven kulma vaantyy joko liikaa ulos- tai sisdadnpain. Yksi heikkouk-

sista oli testaajien maara, koska opinnaytetydn puitteissa sovellusta testasi vain
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tekija itse.
object » angles » 3
v object {5}
v angles [&8]
e = R1l: 178.8569
1 - R2: 186.3511
2 - R3: 177.4645
3 : Right Angle Average: 188.89@e8
4 = L1: 183.5835
5 = L2: 178.1549
: L3: 168.7726
7 : Left Angle Average: 174.17@3

[9)]

patient : Antti N

» owner {97}
CreatedAt : 2822-85-85T©9:53:82.801Z
UpdatedAt : 2822-85-85T7©9:53:82.801Z

Kuva 19. Polven kulman tuloksia tietokannasta.

Silloin talléin MediaPipe Pose saattaa my6s epaonnistua arviomaan kuvassa
olevan henkilon raajojen sijainnin, mika aiheuttaa virheitd koodissa, mutta ei on-
neksi kaada sovellusta. Nama virheet myds ainakin osittain johtuvat siita, etta
mitattava henkil® ei ole kokonaan nahtavissa kuvassa. Sovellus myds vaatii

aika paljon tilaa koneen ja mitattavan henkilon valille.

Datan tallentaminen tekstitiedostoon ja tietokantaan toimivat kuten niiden pitaa,
ja myds tietokannasta tiedon lukeminen onnistuu halutulla tavalla. Videotallen-
nuksessa oli aluksi valilla pienid ongelmia. Sovellus onnistui kaynnistamaan vi-
deotallenteen, mutta ainakin valilla videotallennus jai lynyemmaksi kuin tallen-
teen ajaksi maaritelty pituus, mutta sen jalkeen kuin koodattiin video alkamaan
ja loppumaan skriptin eikd komponentin kautta, videotallennus toimii moitteetto-

masti.
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Myds ohjelman silmukointi ei onnistu. Riippuen siitd kumpaa tapaa kaytetaan
scenen vaihdokseen, tormataan ongelmiin. Jos scenen vaihdos tehdaan muo-
dossa LoadSceneMode.Single, koko ohjelma kaatuu silloin, kun yritetaan
menna MediaPipe-ominaisuuksiin uudelleen. Silloin, jos kaytetdan scenen vaih-
tamiseen muotoa LoadSceneMode.Additive ,vanhat mediaPipe Pose -ominai-
suudet jaavat taustalle kayntiin ja muiden scenejen Ul-elementit eivat enaa

toimi normaalisti.

5.3 Parannusehdotuksia

Ensimmaisena parannusehdotuksena on luonnollisesti korjata jaljelle jaaneet
pienet ohjelmointivirheet, kuten sovelluksen silmukointi. Myds kunnollisen sah-
kopostiosoitteen verifioinnin luominen tietokantaan tallentamista varten voisi olla
hyodyllinen toiminto. Olisi my6s hyva, jos yhden jalan kyykyn aikana liian suu-
reksi kasvanut kulma visualisoitaisiin jotenkin suorituksen aikana. Sovellus voisi
my0s tarkastaa sen, onko tehty kyykky tarpeeksi syva, jotta suoritus voidaan
hyvéksyéa. Myos sovelluksen kayttoliittymaelementtien ulkonadssé on paranta-
misen varaa. Taman jalkeen sovellusta olisi hyva testata isommalla maaralla
testaajia ja kerata enemman palautetta, minka jalkeen voidaan mahdollisesti

tehda viela enemman parannuksia sovelluksen toimintoihin.

6 Yhteenveto

Insindorityon tavoitteena oli luoda Unity-sovelluksesta pienin toimiva tuote, joka
laskee polven kulman ja tallentaa siita saatua tietoa. Sovellus suorittaa sille
asetetut toiminnot padasiassa hyvin, vaikka muutamia parannuksia voisi viela
tehda.

Projektissa tehdyn sovelluksen tuloksista voidaan paatella, etta MediaPipe
Pose -ratkaisulla saadaan suhteellisen tarkasti arvioitua polven kulmaa yhden

jalan kyykyn aikana, koska mitatut tulokset olivat jarkeen kaypia.
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Projekti toimi myos hyvana esimerkkina siita, millaisilla eri tavoilla dataa voi-
daan tallentaa ja miten datan tallennus on toteutettu tekstitiedoston, videokaap-

pauksen ja tietokannan suhteen.

Sovellus toimii my6s oivana esimerkkina siitéa, miten Unity-pelimoottoria voidaan
kayttaa muuhunkin kuin perinteisiin pelisovelluksiin hyodtysovelluksien muo-
dossa. Sovellus toimii myds esimerkkina siita, kuinka MediaPipen ratkaisuja voi-
daan kayttda hyodyksi Unity-sovelluksessa. Projekti jatkuu vuoden 2022 lop-

puun asti.
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