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Uvod

Biciklizam je jedna od ¢eS¢ih i razvijenijih sportskih aktivnosti u svijetu. Ljudi se bave
biciklizmom u sklopu rekreacije ili se sluze njime kao prijevoznim sredstvom. Stoga je vrlo
bitno da se na njemu osje¢aju udobno i da tijekom bicikliranja ne osjec¢aju bol. U tom kontekstu,
koncept ,,bike fittinga* postaje sve vazniji. Bike fitting predstavlja pristup biciklizmu koji se
sve viSe primjenjuju u cilju postizanja optimalne udobnosti i ucinkovitosti tijjekom voznje
bicikla. Kroz precizno podeSavanje geometrije bicikla 1 polozaja vozaca, bike fitting ima
potencijal transformirati iskustvo biciklizma za profesionalce i rekreativce podjednako. Ovaj
rad istrazuje koncept bike fittinga iz perspektive utjecaja na performanse i udobnost vozaca.
Kroz analizu pozicije vozaca otkrit ¢e se kako bike fitting moze pruziti konkretne koristi te
kako moze doprinijeti smanjenju rizika od ozljeda i poboljSanju performansi vozaca. Kljuc¢ni
aspekti analize ukljucuju visinu sjedala, kut sjedala, udaljenost volana, visina volana i druge
parametre koji utjecu na udobnost i ucinkovitost biciklista. Osim toga, analiza ¢e omoguciti
biciklistima da prilagode svoj bicikl prema vlastitim karakteristikama kao $to su visina i grada
tijela. Takoder, kroz ovaj rad istrazit ¢e se razliciti aspekti bike fittinga koji ukljucuju
standardne poloZzaje tijela, tehnike prilagodbe bicikla i potencijalne koristi za bicikliste. Analiza
¢e pruziti korisne smjernice i ukazati na podrucja koja bi trebalo bolje prilagoditi, kao $to su
recimo premali ili preveliki kut iza koljena. U nastavku ¢e biti detaljno opisani kljucni aspekti

analize poloZaja tijela tijekom bicikliranja te ¢e se opisati nacin kako ih ugoditi.



Motivacija

Ideja za ovaj rad proizlazi iz uocene potrebe medu biciklistickom zajednicom. Prilicno Cesti
problemi s kojima se ljudi susrecu tijekom bicikliranja su nelagoda i bol u tijelu. Bol se najcesce
odnosi na bolove u koljenu ili donjem dijelu leda. Glavni uzrok i posljedica tih bolova je krivo
namjestena pozicija tijela na biciklu Sto dovodi bicikliste da traZze stru¢nu pomo¢ kao $to su
usluge bike fittinga. S obzirom da takve usluge mogu biti skupocjene i nedostupne vecini
rekreativnih biciklista, cilj ovog rada je pruziti jednostavno i pristupacno rjeSenje koje ce
omoguciti svim biciklistima da prilagode svoj bicikl prema svojim individualnim potrebama i
zeljama. Razvojem ove aplikacije za analizu poloZzaja tijela tijekom bicikliranja Zeli se osigurati
da biciklisti imaju alat za ugadanje bicikla na dohvat ruke bez potrebe za skupim,
profesionalnim uslugama. Cilj aplikacije je omoguciti da svaka osoba moze uzivati u voznji na
biciklu bez obzira na razinu iskustva ili aktivnosti.

Za izvedbu ovoga rada koristit ¢e se danas dobro poznato strojno ucenje. Strojno ucenje ¢e
omoguciti da na temelju razli¢itih kutova tijela tijekom bicikliranja, korisnici dobiju povratnu
informaciju o kvaliteti trenutnog polozaja na biciklu. Za predikciju kvalitete polozaja na biciklu
koriste se algoritmi strojnog ucenja kao Sto su stabla odluke, linearna regresija i umjetne

neuronske mreze.



1. Strojno ucenje

Strojno ucenje aktualna je tema u istrazivanju i u industriji, a nove se metode kontinuirano
pojavljuju 1 razvijaju. Algoritmi strojnog ucenja ,,uce” informacije i odnose medu njima
izravno iz podataka ne oslanjajuci se na teorijske jednadzbe i matematicke modele. Zadatak
strojnog ucenja je pronaci prirodne uzorke 1 poveznice u podatcima te na temelju toga steci
uvid i1 zatim odlucivati i predvidati [1]. To nije klasi¢no programiranje nekih zadataka, ve¢
programiranje racunala na na¢in da optimiziraju neki kriterij uspjeSnosti temeljem podatkovnih
primjera ili prethodnog iskustva. Raspolazemo modelom koji je definiran do na neke
parametre, a uCenje se svodi na izvodenje algoritma koji optimizira parametre modela na
temelju podataka ili prethodnog iskustva. Predvidanje se odvija na temelju ve¢ videnih
podataka, odnosno model se u¢i na videnim podatcima, a mora mo¢i predvidjeti svojstva novih,
jos nevidenih podataka [4].

Potreba za strojnim ucenjem su problemi koji su preslozeni da bi ih se rijesilo algoritamski kao
Sto je na primjer raspoznavanje govora ili slova u tekstu. Takoder takvi sustavi imaju ogromne
koli¢ine podataka (medicina i proizvodnja) i podlozni su dinami¢kim promjenama (roboti).
Danas najrasireniji primjer strojnog ucenja je duboko ucenje jer omoguc¢ava modelu da iskoristi
veliku koli¢inu danas Siroko dostupnih podataka. Duboko ucenje, zvano jo§ i neuronske mreze
nazvane su po neuronima u ljudskom mozgu zato Sto imitiraju njihov nacin rada [4].

Strojno ucenje dijeli se na tri vrste: nadzirano, nenadzirano i podrzano strojno ucenje.
Nadzirano strojno ucenje bazira se na podatcima koji imaju definirane ulaze 1 izlaze, te modeli
traze poveznice izmedu tih ulaza i izlaza. Nenadzirano ucenje bazira se na podatcima koji imaju
definirane samo ulaze bez izlaza te modeli pokusavaju nac¢i pravilnosti medu podatcima (npr.
svrstavanje u grupe (engl. clustering)), a podrzano ucenje se bazira na ucenju optimalne
strategije pomocu negativnog ili pozitivnog nagradivanja nakon svakog koraka [4].

U ovom radu koriste se samo algoritmi nadziranog strojnog uc¢enja. Nadzirano uenje dijeli se
klasifikacijske probleme 1 regresijske probleme. Klasifikacijski problemi imaju
konstantnu/konac¢nu izlaznu kategoriju kao §to su recimo medicinske dijagnostike je li tumor
kancerogen ili nije. Regresijski problemi se bave predvidanjem kontinuiranih vrijednosti izlaza
kao Sto su fluktuacije potrosnje elektricne energije u elektroenergetskom sustavu. Nadzirani
model treba najprije trenirati na oznaenim primjerima, a nakon toga se moze koristiti za
predikciju na dotad nevidenim primjerima. Tijekom treniranja, model na ulazu dobiva primjere

X train i njihove oznake Y train, dok prilikom predikcije, model na ulazu dobiva samo



primjere X fest, a na izlazu daje oznake Y pred koje se zatim usporeduju s oznakama Y test te
se racuna to¢nost modela. Cilj svakog modela strojnog ucenja je da model dobro generalizira
odnosno daje toéne vrijednosti na svim primjerima X. Cesta pojava u strojnom uéenju je
prenaucenost modela koja se deSava kada je model preslozen, odnosno jako dobro nau¢en na
podacima za treniranje, ali daje loSe predikcije na nevidenim podacima. Kako ne bi doslo do
prenaucenosti, dio podataka iz podataka za treniranje izdvajaju se za testiranje (20%) koji ¢e
sluziti kao nevideni podatci za evaluaciju je li na§ model dobro generalizira. Osim podataka za
testiranje neki modeli koriste 1 podatke za provjeru kako bi se mogla ugadati slozenost modela.
U tom slucaju, podatci se dijele na podatke za treniranje, podatke za provjeru, podatke za
testiranje u omjerima 60% : 20% : 20%. Cilj strojnog ucenja je izgraditi model koji ¢e dobro
generalizirati (na¢i dobru poveznicu izmedu podataka X 1Y), ali ga pritom ne prenauciti.
Vjerojatnost pojave prenaucenosti poveéava se s povecanjem brojem ulaznih znacajki modela,
a smanjuje s povec¢anjem broja primjera odnosno podataka u skupu za treniranje [4]. Slika 1.1
prikazuje graf pogreske modela u ovisnosti o njegovoj sloZenosti. Iz grafa je vidljivo da na
polovici grafa model postaje pretreniran, odnosno jako dobro radi nad podatcima za treniranje,
ali slabo generalizira. Slika 1.2 prikazuje kako se ta prenaucenost manifestira nad podatcima.
Desni graf lose predvidati primjere koji se ne nalaze tocno na toj krivulji, dok ¢e lijevi graf

predvidati primjere s malom pogreskom Sto znaci da je vrlo blizu to¢nog rjeSenja.
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Slika 1.1: Ovisnost pogreSke modela o njegovoj sloZenosti [4]
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Slika 1.2: Primjer dobro nauc¢enog i prenaucenog modela [2]

1.1. Linearna i logistiCka regresija

Linearna 1 logisticka regresija su linearni modeli strojnog ucenja koji spadaju u nadzirano
ucenje. lako su ova dva modela jedni od najjednostavnijih modela strojnog ucenja i dalje su
vrlo korisni i mo¢ni. Osim toga, zbog svoje jednostavnosti nisu skloni prenaucenosti kao neki
sloZzeniji algoritmi. Linearna regresija koristi se za regresijske probleme odnosno predvidanje
kontinuiranih vrijednosti. Cilj linearnog regresijskog modela je pronaci linearnu ovisnost

izmedu ulaznih znacajki 1 ciljnih varijabli. Linearna regresija izraZzena je formulom (1):
(1) y'=w-x+b>b

gdje y' predstavlja ciljnu varijablu, w - x predstavlja skalarni produkt vektora teZina i vektora
ulaznih znacajki, a b predstavlja vektor pristranosti odnosno iskrivljenja. Cilj modela je
minimizirati pristranost kako bi mogao $to bolje generalizirati nad novim podatcima [6].

Logisti¢ka regresija koristi se za klasifikacijske probleme, odnosno predvidanje vjerojatnosti
pripadnosti podataka odredenoj klasi. Cilj logistickog regresijskog modela je klasificirati ciljnu
varijablu kao ,,da* ili ,,ne*, odnosno 1 ili 0. Formula logisti¢ke regresije bazira se na takozvanoj

sigmoidnoj funkciji izrazenoj u formuli (2):



2 (@)= —

1+exp(—a)

gdje a predstavlja linearnu funkciju iz linearne regresije izrazenoj u formuli (3):

1
1+exp (—(w'x+b))

G) flx)=

[7].

1.2. Stabla odluka i ansambli stabala odluka

Stabla odluka jo§ su jedan od modela strojnog u€enja. Za razliku od linearne i logisticke
regresije, stabla odluka su kompleksniji algoritmi. Izgradena su od unutarnjih ¢vorova koji
predstavljaju ulazne znacajke modela, grane ispod svakog ¢vora koje predstavljaju vrijednosti
doti¢ne znacajke i listova koji odreduju povratnu vrijednost (predikciju) modela. Izgradnja
stabla radi se pomocu poznatih algoritama kao §to su ID3, ASSISTANT, C4.5 itd. Tijekom
izgradnje koriste se parametri kao §to su entropija i informacijska dobit. Cilj stabla je da
minimizira entropiju, a informacijska dobit mu javlja o oc¢ekivanom manjenju entropije u
sljede¢em koraku, $to znaci da je svakim korakom cilj dobiti $to vecu informacijsku dobit.
Stabla odluka koriste se i za klasifikaciju i regresiju, no imaju problem §to se lako mogu
prenauciti [4]. Do prenaucenosti dolazi zbog velikog broja ¢vorova stabla, stoga se u praksi
preferiraju stabla sa §to manje ¢vorova koja 1 dalje dovoljno dobro generaliziraju. Prenaucenost
stabla najceS¢e se rjeSava ograniCavanjem dubine stabla te podrezivanjem stabla koje
funkcionira na principu pada to¢nosti, odnosno porasta pogreske na skupu primjera za provjeru.
Prenaucenost se moze reducirati i primjenom ansambla stabala kao §to je model slu¢ajne Sume
[2]. Sluc¢ajna Suma je model strojnog ucenja koji kombinira vise (100 i vise) slabijih modela
(stabala) kako bi se dobio jedan snazan model koji ¢e raditi bolje predikcije, odnosno bolje
generalizirati. U procesu treniranja koriste se razli¢iti uzorci podataka iz originalnog skupa
podataka, Sto znaci da svako stablo dobiva svoj podskup za treniranje. U klasifikacijskim
zadatcima, svako stablo daje svoj glas za neku klasu, te se konac¢na klasa odreduje vec¢inskom
odlukom. U regresijskim problemima, predikcija je prosjek predikcija svih pojedinacnih
stabala. Jedini nedostatak ansambla stabala je u brzini izvodenja. Iako je algoritam vrlo tocan

1 otporan na prenaucenost, kompleksan je i moZe biti raCunalno intenzivan i spor za treniranje



i predikciju [3]. Primjer stabla odluke dobivenog algoritmom ID3 prikazan je na slici 1.3, dok

je primjer modela slucajne Sume prikazan na slici 1.4.

Vrijeme
v
sunéano oblaéno kiSovito
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Vlaznost DA Vjetar
visoka normalna jak slab
NE DA NE DA

Slika 1.3: Primjer stabla odluke dobiven ID3 algoritmom [4]
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Slika 1.4: Primjer modela slu¢ajne Sume [3]

1.3. Umjetne neuronske mreze

Zadnji model strojnog u€enja kojeg se obraduje u ovome radu su umjetne neuronske mreze.
Ideja umjetnih neuronskih mreza analogna je shvacanju nacina rada ljudskog mozga. To
podrazumijeva da ¢e se sustav sastoji od puno vrsta razli¢itih neurona i svaki neuron ¢e raditi
jednu vrlo jednostavnu obradu nad podatcima koje konstantno dobiva. Umjetna neuronska
mreza je skup medusobno povezanih jednostavnih procesnih elemenata (neurona) Cija je
funkcionalnost inspirirana bioloSkim neuronom i koji sluze distribuiranoj paralelnoj obradi
podataka. Takvi neuroni omogucavaju vrlo robusnu obradu podataka, moze ih se koristiti i za
regresijske i za klasifikacijske probleme te su sposobni uciti iz podataka. Ucenje je iterativan
postupak predoCavanja ulaznih primjera i oc¢ekivanog izlaza pri ¢emu dolazi do postupnog
prilagodavanja teZina veza izmedu neurona. Jedno predoCavanje svih uzoraka naziva se
epohom. Ucenje/treniranje svrstava se u tri grupe: pojedinacno ucenje gdje se ucenje dogada
nakon svakog predocenog uzorka, ucenje s minigrupama gdje se ucenje dogada nakon vise

predocenih uzoraka i grupno ucenje gdje se ucenje dogada tek nakon svih predocenih uzoraka.



S obzirom da se neuronske mreze moze koristiti za sve tri vrste strojnog ucenja, one se takoder
mogu svrstati u nadzirane, nenadzirane i podrzane neuronske mreze. Umjetna neuronska mreza
sastoji se od viSe slojeva neurona, gdje svaki sloj sadrzi proizvoljan broj neurona. Svaki neuron
predstavlja prijenosnu funkciju koja moze biti linearna funkcija, logisticka (sigmoidna) itd. No,
kako bi se povecala ekspresivnost neuronske mreze i omogucilo joj modeliranje nelinearnih
odnosa, neuroni moraju imati funkcije koje su nelinearne. Danas se za to koristi ReLu funkcija
jer je vrlo brza i omogucava treniranje mreza s vise slojeva. ReLu funkcija prikazana je

formulom (4):

(4) ReLu(x) = f(x) = max (0, x).

Postupak na kojem se zasniva treniranje neuronske mreze naziva se postupak propagacije
pogreske unazad. Postupak se temelji na ucinkovitom izra¢unu svih parcijalnih derivacija i
njihovoj primjeni na odredivanje iznosa kojim se korigira svaku od tezina neurona. Neuronske
mreze su vrlo raSiren model strojnog ucenja, no treba im puno podataka za treniranje kako bi
ispravno radile. Neki od primjera problema za koje se koriste neuronske mreze su:
raspoznavanje lica, autonomna vozila, robotika, prepoznavanje govora i teksta itd. [5]

Na slici 1.5 prikazana je grada neuronske mreze. Mreza se sastoji od ulaznog i izlaznog sloja
te dva skrivena sloja koji mogu imati proizvoljan broj neurona. Prvi skriveni sloj ima 5 neurona
dok drugi sloj ima 3 neurona. Ulazni sloj se sastoji od broja neurona koji je jednak broju
znacajki u podatcima za treniranje. Isto tako izlazni sloj mreze mora imati jednak broj neurona
koliko i podatci za treniranje imaju ciljnih varijabli u slu¢aju da se neuronska mreza koristi za
nadzirano ucenje. Takoder svaki neuron sadrzi svoj vektor teZina koji se mnozi kao skalarni
produkt sa izlaznim rezultatom iz prethodnog neurona. Vektor tezina svakog neurona je upravo

dio mreze koji se trenira i omogucava to¢nu predikciju krajnjih varijabli.
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Slika 1.5: Oblik 1 struktura neuronske mreze [4]
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2.Sakupljanje i obrada podataka

Podatci ovoga rada sastoje od razli¢itih kutova koji su dobiveni iz polozaja tijela tijekom
bicikliranja. Podatci su podijeljeni na dvije vrste: podatci za regresiju i podatci za klasifikaciju.
Podatci za regresiju sastoje se od 4 kuta koji predstavljaju ulazne znacajke modela 1 jedne
izlazne varijable koja moze poprimiti bilo koje vrijednosti izmedu 0 i 1. S druge strane podatci
za klasifikaciju se sastoje od 4 ulazne znacajke i 4 izlazne varijable od kojih svaka moze

poprimiti jednu od vrijednosti -1, 0 ili 1.

2.1. Sakupljanje podataka

Oba skupa podataka kreirana su tijekom analize videa ljudi kako bicikliraju. U sklopu izrade
rada, prikupljeno je 8 razlicitih videa iz kojih su izvuceni kutovi u odredenim pozicijama tijela
1 spremani u datoteku. Pozicije tijela odnose se na poziciju tijekom koje se noga osobe nalazi
u najvisem i najniZzem poloZaju tijekom bicikliranja (12 sati i 6 sati). Razlog tome je Sto su za
bike fitting najbitnije veli¢ine kutova upravo u tim polozajima tijekom bicikliranja. Navedene

pozicije prikazane su na slikama 2.112.2.

Slika 2.1: Pozicija tijela u najviSem polozaju noge
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Slika 2.2: Pozicija tijela u najnizem polozaju noge

Analiza videa radena je pomoc¢u poznatih Python biblioteka: opencv za racunalni vid i
mediapipe za detekciju zglobova na ljudskom tijelu. Tijekom analize videa, na osobi su spojene
sve klju¢ne tocke zglobova na jednoj strani tijela. Tu spadaju: rame, lakat, zglob na ruci i nozi,
koljeno i kuk. Zatim, izmedu linija koje spajaju te tocke izraunati su kutovi iz ¢ega se dobivaju
4 kljucna kuta za funkcionalnost modela strojnog ucenja: kut iza koljena, kut izmedu
natkoljenice i trbuha (kut kuka), kut iznad lakta (izmedu podlaktice i nadlaktice) te kut iza
zgloba stopala. Za klasifikacijski skup podataka, za svaki kut je odredeno nalazi li se u
prihvatljivom intervalu vrijednosti. U slucaju da je kut veéi od najvece dopustene vrijednosti
pridruzena mu je izlazna vrijednost 1, u sluc¢aju da je kut manji od najmanje dopustene
vrijednosti pridruzena mu je izlazna vrijednost -1 i u slu¢aju da je kut u prihvatljivom intervalu,
pridruzena mu je izlazna vrijednost 0. Za regresijski skup podataka, ciljna varijabla oznacava
procijenjenu to¢nost ukupne pozicije na biciklu. To¢nost se izrazava vrijednostima izmedu 0 i
1, a racuna se na temelju kutova tijekom bicikliranja. To¢nost se ra¢una pomoc¢u formule (5),

kako slijedi:

(5*erTinee+3*erThip+erreipow+erT ankie)

(5) accuracy = 0
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ETTineer € Thip, €T Teinow L €rr_ankle predstavljaju pogreSke pojedinog kuta koje se racunaju
kao odstupanje pojedinog kuta od njegove optimalne vrijednosti. Ovi postupci su primijenjeni
1z razloga jer ne postoje stvarni izlazni podatci pa se moraju simulirati ciljne varijable kako bi
model strojnog ucfenja mogao raditi. Nakon Sto je odreden element za regresijski i
klasifikacijski skupa podataka, radi se provjera postojanosti elementa u skupu podataka. U
slucaju da identi¢an element ve¢ postoji u skupu, ne dodaje se. Oba skupa podataka sadrze oko
450 primjera na kojima se model strojnog ucenja trenira i testira. Slike 2.3 i 2.4 predstavljaju

klasifikacijski, regresijski skup podataka.

knee,hip,elbow, ankle, knee_value,hip_value,elbow_value,ankle_value
54,46,162,269,-1,-1,0,1
140,95, 164,255,-1,-1,0,1
52,48,161,261,-1,-1,0,1
143,101,165,253,-1,-1,0,1
54,45,162,263,f5%1,0,1
146,99,158,247,;:-1,0,1
53,48,160,265,-1,-1,0,1
152,102,162,257,0,-1,0,1
51,49,162,264,-1,-1,0,1
152,102,161, 250,0,-1,0,1
53,49,163,263,-1,-1,0,1
153,100,161,249,0,-1,0,1
52,51,164,261,-1,-1,0,1
158,103,158, 250,1,-1,0,1
54,50,160,246,-1,-1,0,0
156,106,159, 246,1,0,0,1
53,46,161,262,-1,-1,0,1
152,101,161,252,0,-1,0,1
54,50,160,268,-1,-1,0,1
152,100,158,250,0,-1,0,1
52,48,161,256,-1,-1,0,1
150,101,160,248,0,-1,0,1
55,48,162,265,-1,-1,0,1
150,102,158,250,0,-1,0,1
54,49,159,259,-1,-1,0,1
153,103,158,249,0,-1,0,1
57,49,160,259,-1,-1,0,1
152,102,159, 251,0,-1,0,1
57,49,160,262,-1,-1,0,1

Slika 2.3: Prikaz pvih 30 primjera klasifikacijskog skupa podataka
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knee,hip,elbow,ankle,accuracy

153,104,157,235,0.6400
73,65,156,241,0.8733
155,105, 155,239, 0.5233
68,63,157,243,0.7067
157,106, 155,235, 0.4800
73,67,155,244,0.8233
157,106,155,233,0.4667
74,69,157,242,0.7200
154,106,157,237,0.6367
73,68,157,247,0.8067
151,104,156,234,0.7233
67,63,156,240,0.6267
151,104,157,232,0.7200
68,68,158,247,0.5667
150,104,156,236,0.7733
72,60,155,247,0.7967
62,60,157,229,0.2233
153,102,159,231,0.5733
64,63,158,231,0.4367
156,105,157,234,0.5133
66,60,157,242,0.5100
150,101, 156,234, 0.6833
67,63,159,237,0.6367
153,102, 158,229, 0.5500
65,57,157,235,0.3233
149,103,157,232,0.6900
64,59,152,239,0.3100
150,101, 154,228,0.6233
64,61,157,237,0.4067

Slika 2.4: Prikaz prvih 30 primjera regresijskog skupa podataka

2.2. Obrada podataka

Za obradu podataka koriste se 4 razli¢ita modela strojnog u¢enja prilikom obrade podataka

regresijskog problema te 3 razli¢ita modela strojnog ucenja prilikom obrade podataka

14



klasifikacijskog problema. Prije treniranja regresijskih modela na podatcima, kako bi modeli
bili robusniji 1 otporniji na odstupanja/varijabilnost podataka u stvarnome svijetu, podatcima
je dodan Sum. Sum predstavlja vrijednost dobivenu iz normalne razdiobe sa zadanom
standardnom devijacijom. Kako bi se odredila najbolja standardna devijacija, uzeto je vise
vrijednosti standardne devijacije nad kojim je pokrenut model slu¢ajne Sume kako bi se vidjelo
njegovo ponasanje u odnosu od standardnoj devijaciji. PonaSanje modela (to¢nosti) izrazeno je
pomocu mjere pogreske izmedu dobivenih rezultata i stvarnih rezultata. Kao mjera pogreske,
koristena je srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error (MSE)) prikazana izrazom

(6):
(6) MSE == YL(y; — 9,

gdje (y; — 9;)? predstavlja kvadrat razlike izmedu stvarnih vrijednosti (Y _train) i predvidenih
vrijednosti (Y_pred). Za treniranje modela koriSteno je 80% podataka, a 20% je koriSteno kao
skup za treniranje modela. Sto je model to¢niji, njegov MSE je manji i obrnuto. Na slici 2.5,
vidi se da model, koji se trenira nad podatcima sa Sumom 1z normalne razdiobe sa standardnom

devijacijom 0.5, daje najtocinje rezultate, odnosno ima najmanju mjeru pogreske.

Noise impact on model performance
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Slika 2.5: Graf ovisnosti standardne devijacije 1 pogreske regresijskog modela
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Nakon §to je nadena idealna vrijednost Suma koja ¢e se pridodati podatcima, podatci sa Sumom
trenirani su na 4 modela strojnog u¢enja. Koristeni modeli su: linearna regresija, stablo odluke,
sluajna Suma i neuronska mreza. Svaki model je treniran na 80% podataka, a 20% podataka
je ostavljeno za testiranje tocnosti modela. Kao mjera pogreske, osim ve¢ spomenute mjere

MSE, koriStena je i mjera pogreske R2 vrijednost izraZzena formulom (7):

Y (i—9)?
7) R?*=1-— ==t
(7 Y i—Fi)?

gdje (y; — ¥;)? predstavlja kvadrat razlike izmedu stvarnih vrijednosti (Y _train) i prosje¢nih
vrijednosti stvarnih vrijednosti. Za klasifikacijski problem, podatcima je takoder dodan Sum sa
dobiven iz normalne razdiobe sa standardnom devijacijom 0.5. KoriSteni modeli strojnog
ucenja prilikom obrade klasifikacijskih podataka su: logisticka regresija, stablo odluke i

sluc¢ajna Suma. Kao mjere pogreske (tocnosti) modela koriStena je to¢nost prikazana formulom

(8):

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(8) Accuracy =
gdje TP predstavlja primjere koji su pozitivni i ispravno klasificirani kao pozitivni, TN primjere
koji su negativni i ispravno klasificirani kao negativni, FP primjere koji su pozitivni i pogresno
klasificirani kao negativni i FN primjere koji su negativni i pogresno klasificirani kao pozitivni.
Ova to¢nost racunata je za svaku ciljnu varijablu posebno jer postoje 4 izlaza, te je ukupna
(srednja) tocnost dobivena kao zbroj pojedinacnih to¢nosti podijeljen s brojem izlaza.

Na slici 2.6 je kao 1 na slici 2.5 koriSten model slucajne Sume za prikaz odnosa Suma i tocnosti

modela klasifikacijskog problema.
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Noise impact on model performance
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Slika 2.6: Graf ovisnosti standardne devijacije 1 to¢nosti klasifikacijskog modela
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3.REZULTATI

Kao rezultate ovog rada prikazat ¢emo kako pojedini model radi nad podatcima te kako model
radi kad se pokrene nad testnim videom u stvarnom vremenu. Rezultati ¢e nam prikazati koji
model daje najbolju tocnost pozicije na temelju danih kutova, te koji model najbolje klasificira
dane kutove. Regresijski model se koristi za dobivanje ocijene biciklisticke pozicije, a
klasifikacijski model za davanje savjeta biciklistu o tome koji kut ne valja i Sto treba

promijeniti. Prvo ¢emo prikazati rezultate regresijskog problema, a zatim klasifikacijskog.

3.1. Regresijski problem

Na prva 4 grafa, puna obojana linija prikazuje vrijednosti ocijene pozicije koje model predvida
nad testnim podatcima, a smeda isprekidana linija prikazuje stvarne vrijednosti ocijene
pozicije. Ocjene se protezu izmedu vrijednosti 0 1 1, odnosno prikazane su u postotku. Na x osi
¢e se prikazivati broj testnih primjera, a na y osi ciljne vrijednosti testnih primjera (ocjene).

Na slici 3.1 vidi se tocnost rada modela linearne regresije nad testnim podatcima. Iz slike se
moze vidjeti kako model linerne regresije ne radi najbolje za ovaj problem jer ima dosta velika
odstupanja. Puna plava linija je puno uza, nego smeda isprekidana linija, Sto znac¢i da model za
svaki testni primjer (koji se sastoji od kutova koljena, kuka, lakta i zgloba stopala) daje ocjenu

od 0.4 do 0.6 dok su stvarne ocjene testnih primjera u rasponu od 0.1 do 0.9.
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Linear regression model
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Prikaz odstupanja modela stabla odluke od stvarnih podataka

Slika 3.2
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Na slici 3.3 se vidi prikaz mode slucajne Sume koji radi najbolje od do sada videnih modela,
zato Sto najmanje pormasuje od sva tri modela, odnosno crvena linija najboje pogada

(najsli¢nija je) smedu liniju.

Random forest model

=== Test
~—— Prediction

0.8 -

—_

o
)

N
'S

Test/Prediction values

0.2 1

0.0 1

0 20 40 60 80 100
Number of Test/Prediction samples

Slika 3.3: Prikaz odstupanja modela slucajne Sume od stvarnih podataka

Na slici 3.4, vidi se prikaz rezultata pokretanja modela neuronske mreze nad testnim
podatcima. Neuronska mreza radi loSe 1 slicno kao model linearne regresije. To je iz razloga
jer nemamo dovoljno podataka na kojima bi trenirali neuronsku mrezu. Neuronska mreza je
vrlo jak algoritam koji se koristi u zahtjevnim problemima sa velikim skupom podataka, dok
je ovaj problem prejednostavan kako bi ga neuronska mreza uspjela rijesiti. Model neuronske
mreze graden je od 2 skrivena sloja, gdje se prvi sloj sastoji od 8 neurona, a drugi sloj od 4

ncurona.
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Neural network model
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Prikaz odstupanja modela neuronske mreze od stvarnih podataka

Slika 3.4

ti kako koji model strojnog ucenja radi. X os

7e uoci

v

Slika 3.5 prikazuje graf gdje se mo

prikazuje stvarnu ciljnu vrijednost testnih podataka (stvarnu ocjenu), a y os prikazuje

predvidenu ciljnu vrijednost (predvidenu ocjenu) pojedinog algoritma nad testnim podatcima.

Plavo obojane toc¢ke su model linearne regresije, zeleno obojane tocke model stabla odluke,

crveno obojane tocke model slucajne Sume i crno obojane to¢ke model neuronske mreze. Moze

se vidjeti da su model stabla odluke i slucajne Sume jedini koji su uspjeli uociti linearnu

ovisnost ulaznih i izlaznih vrijednosti, dok je model sluc¢ajne Sume najprecizniji model.
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Linear vs Decision Tree vs Random Forest Regression vs Neural Network

® Linear Regression &
® Decision Tree Regressor [ ]
® Random Forest Regression ® !.' :
081 @ Neural Network [ ] ™
=]
= L] «°8 :'..‘ eo
o g2 o. * o0
<
> 0.6 '| !. ®
§ . 8 o g o "'o. . op LI g ':.
o °® ﬁ ‘
8 TARL R & JO of % . L LY I $
2 P | ® ‘ .’ ... e o7y °
— 4 e ® © e o o Sge g @
o ® eg° e 2 oo . :’. 0 L
o e o e 9 ®e B H L
a o o il ® °
® YRR
@ =~ % P -
0.2 ol e
® @ ® o ®
= e ¢
¢ g o0
g
0.0 4 ®
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Real accuracy

Slika 3.5: Prikaz odnosa predvidenih vrijednosti sva 4 modela zajedno

Na slici 3.6 mogu se vidjeti greske pojedinih modela. Model slu¢ajne Sume ima najmanji MSE

i najveci R2 iz ¢ega slijedi da model najbolje predvida ciljne varijable od sva 4 modela.

Metric Linear regression | Decision Tree | Random forest | Neural Network
MSE/degree™2 0.0575 0.0063 0.0028 0.0631
RZ -0.0209 0.8873 0.9503 -0.1198

Slika 3.6: Prikaz mjera pogreSke za pojedini model

3.2. Klasifikacijski problem

S obzirom na jednostavnost ovog klasifikacijskog problema, prikazat cemo samo graf ovisnosti
pojedinog kuta o njegovoj ciljnoj varijabli nad ukupnim podatcima te srednju to¢nost svakog
modela.

Na slici 3.7 vidi se ovisnost pojedinih vrijednosti kutova o njihovoj izlaznoj vrijednosti. Na x
osi nalazi se vrijednost pojedinog kuta izrazena u stupnjevima, a na y osi njihove izlazne
vrijednosti za taj kut. Izlazne vrijednosti mogu biti -1, 0 ili 1. Plavo obojane tocke se odnose
na kut koljena, zeleno obojane na kut kuka, crveno obojane na kut lakta i crno obojane na kut

zgloba stopala.
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Slika 3.7: Prikaz ovisnosti pojedinog kuta o njegovoj izlaznoj vrijednosti

Slika 3.8 prikazuje srednju to¢nost za pojedini model. Toc¢nosti su vrlo velike radi

jednostavnosti klasifikacijskog problema, no stablo odluke i slucajna Suma su ipak precizniji

modeli od logisticke regresije.

Metric Logistic Regression | Decision Iree | Random Forest

Mean accuracy 0.9217 0.99/5 0.99/5

3.3.

Slika 3.8: Prikaz srednje to¢nosti za pojedini model

Stvarni primjer

U ovome dijelu, prikazat ¢e se i objasniti predvidanja modela slu¢ajne Sume na dva testna

videa. S obzirom da svaki kut ima neku svoju optimalnu vrijednost, model ¢e nam izbaciti 1

prikazati na videu u kakvom su stanju pojedini kutovi naSeg tijela te ¢e nam ocijeniti ukupnu

poziciju.
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Na slikama 3.9 1 3.10 moze se uociti rad modela strojnog uc¢enja. Model slu¢ajne Sume uzima
stvarne vrijednosti kutova tijekom bicikliranja i vraca odredene vrijednosti (ocjene) na temelju
kojih se dobivaju vrijednosti na lijevome dijelu slike. Broj u gornjem lijevom kutu prikazuje
kadencu, odnosno broj okretaja pedale u minuti 1 on nema veze s modelom strojnog ucenja.
Varijabla ,position* dobiva se iz varijable ,position score* koja se racuna kao izlazna
vrijednost regresijskog modela pomnozena sa 100 koja moze poprimiti vrijednosti izmedu 0 i
100. Te dvije varijable govore o kvaliteti cjelokupne pozicije na biciklu. Varijable ,,knee*,
LWhip, Lelbow™, ,ankle” dobivaju se kao rezultat klasifikacijskog modela. Te varijable nam
govore o kvaliteti pojedinog kuta tijekom bicikliranja. Ako je izlaz klasifikacijskog algoritma
-1, varijabla poprima vrijednost ,,Jow* §to znaci da bi kut trebao biti ve¢i, ako je izlaz 0 kut ima
dobre vrijednosti 1 poprima vrijednost ,.,good*, te ako je izlaz 1 kut je prevelik i varijabla
poprima vrijednost ,,sigh®. Na temelju ovih varijabli, moZe se napraviti analiza videa dok se

biciklira i se mogu se uociti dijelovi koje bi trebalo popraviti.

7%

it
peosition: bad =
phosition_score: 40

\ .f' l R\
- h!p: low TR

elbow: good

Slika 3.9: Primjer loSe biciklisticke pozicije
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position: good
position_score: 788

elbow: good

Slika 3.10: Primjer dobre biciklisti¢ke pozicije
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4. Zakljucak

Ovaj rad istrazio je vaznost bike fittinga u kontekstu biciklizma, naglasavaju¢i kako precizno
podeSavanje geometrije bicikla 1 polozaja vozaca moze znacajno poboljSati udobnost i
ucinkovitost tijekom voznje. Analizom parametara kao Sto su kut koljena, kut kuka, kut lakta i
kut zgloba stopala, pokazano je kako pravilno prilagodavanje ovih parametara moze smanjiti
rizik od ozljeda 1 povecati performanse biciklista. Implementacija strojnog ucenja u bike
fittingu predstavlja inovativan pristup koji moze revolucionirati ovu praksu. KoriStenjem
algoritama poput stabala odluka, linearne regresije i neuronskih mreza, moguée je razviti
modele koji analiziraju kutove tijela biciklista i daju povratnu informaciju o kvaliteti trenutnog
polozaja na biciklu. Ovo omogucava personalizirano podesSavanje bicikla prema individualnim
potrebama i karakteristikama vozaca, bez potrebe za skupim profesionalnim uslugama. Kroz
preciznu analizu optimalnih kutova tijela, biciklisti svih razina iskustva mogu uzivati u voznji
beznelagode i bolova. Uvodenje aplikacije za analizu poloZaja tijela tijekom bicikliranja otvara
vrata §iroj primjeni bike fittinga, ¢ine¢i ga dostupnim vecem broju biciklista. Ovaj rad pruza
temeljne smjernice za daljnja istrazivanja 1 prakti¢nu primjenu strojnog ucenja u bike fittingu.
Implementacija ovakvih tehnologija moZe dovesti do znacajnih unapredenja u biciklistickoj
zajednici, omogucavajuci vozaima da postignu optimalnu udobnost i performanse, te da

uzivaju u zdravijem i sigurnijem biciklistickom iskustvu.
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Sazetak

Savjetovanje pravilnog drZanja tijela tijekom bicikliranja primjenom strojnog ucenja

Bike fitting je kljucan za bicikliste, bilo profesionalce ili rekreativce, jer osigurava udobnost 1
smanjuje rizik od ozljeda. Kroz prilagodbu bicikla prema individualnim karakteristikama
vozaca, bike fitting omogucava efikasniju 1 ugodniju voznju. Primjena strojnog ucenja,
posebno kroz algoritme kao Sto su linearna regresija, stabla odluka 1 neuronske mreze,
omogucila je razvijanje aplikacije koja moZe pomo¢i biciklistima da sami prilagode svoj bicikl.
Analiza videozapisa biciklista pruzila je podatke potrebne za treniranje modela, koji su kasnije
koriSteni za predikciju optimalnih postavki bicikla. Uvodenjem Suma u podatke, modeli su
postali robusniji i otporniji na varijabilnosti u stvarnim uvjetima. Rezultati pokazuju da modeli
strojnog ucenja, poput slucajne Sume, pruzaju to¢ne predikcije i mogu pomo¢i u optimizaciji
postavki bicikla. Ovi modeli mogu identificirati nepravilnosti u polozaju vozaca i preporuciti
prilagodbe koje poboljSavaju udobnost i performanse. U buduénosti, daljnje istrazivanje moze
ukljucivati prosSirenje skupa podataka kako bi se obuhvatili razliciti tipovi bicikala, brzina
voznje, otpor zraka, tjelesne karakteristike vozaca kao Sto su visina, tezina, duljina nogu...
Takoder, integracija senzora za praenje stvarnog vremena moze omoguciti dinamicko
prilagodavanje postavki bicikla tijekom voznje, pruzajuci jo§ vecu razinu personalizacije i
udobnosti. Kroz kontinuirano unapredenje algoritama i povecanje baze podataka, bike fitting

moze postati pristupacniji 1 ucinkovitiji za sve bicikliste.

Kljuéne rijeci: bike fitting, strojno ucenje, slu¢ajna Suma
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Summary

Adyvising proper posture during cycling using machine learning

Bike fitting is crucial for cyclists, whether professionals or recreational riders, as it ensures
comfort and reduces the risk of injuries. By adjusting the bike according to the individual
characteristics of the rider, bike fitting enables a more efficient and enjoyable ride. The
application of machine learning, particularly through algorithms such as linear regression,
decision trees, and neural networks, has enabled the development of an application that can
help cyclists adjust their bikes themselves. Video analysis of cyclists provided the necessary
data to train the models, which were later used to predict optimal bike settings. By introducing
noise into the data, the models became more robust and resistant to variability in real-world
conditions. The results show that machine learning models, such as random forests, provide
accurate predictions and can help optimize bike settings. These models can identify
irregularities in the rider's position and recommend adjustments that improve comfort and
performance. In the future, further research may include expanding the dataset to cover
different types of bikes, riding speeds, air resistance, and physical characteristics of riders such
as height, weight, and leg length. Additionally, the integration of real-time monitoring sensors
can enable dynamic adjustment of bike settings during the ride, providing an even greater level
of personalization and comfort. Through continuous improvement of algorithms and expansion

of the database, bike fitting can become more accessible and effective for all cyclists.

Keywords: bike fitting, machine learning, random forest
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