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Hybrid CNN-LSTM Deep Learning System
for Automatic Detection of Nine-Hole Peg
Test States from Image

Abstract. The Nine-Hole Peg Test (9HPT) manually as-
sesses finger dexterity, limiting its widespread, unsuper-
vised use. To enable autonomous administration, this
paper introduces a hybrid model dubbed Convolutional
Neural Network-Long Short-Term Memory (CNN-LSTM).
The model classifies 9HPT video frames into states like
“pin grabbing”, “pin carrying”, “pin releasing”, and
“empty hand” and also detects common errors such as
grabbing multiple pins. Our architecture utilizes a pre-
trained ResNetl18 CNN for feature extraction, combined
with a bidirectional LSTM for temporal analysis. On test
data, the model achieved 63% accuracy. While not yet
sufficient for fully autonomous clinical deployment, this
result demonstrates potential for automated, objective,
and scalable fine motor skill assessment and supervision
of test subject adherence to test protocol execution.

1 Uvod

Test devetih zatiev (9HPT) je pogosto uporabljen in pri-
znan merilni test za preprosto in hitro oceno fine motorike
gornjih okon¢nin, e posebej prstov in dlani [1]. Upora-
blja se pri bolnikih po mozganski kapi, s Parkinsonovo
boleznijo in drugimi nevroloskimi stanji, do preverjanja
motorike pri otrocih in splo$no v rehabilitaciji. Test je
uveljavljen zaradi svoje enostavnosti, hitrosti izvedbe in
sposobnosti, da zagotovi kvantitativno merilo spretnosti
gornjih okon¢nin.

Kljub Siroki uporabi in klini¢ni relevantnosti pa se
9HPT trenutno izvaja rocno, z uporabo Stoparice za mer-
jenje Casa in opazovanja morebitnih napak. Ta pristop
prinasa vsaj dva izziva: (1) ro¢no merjenje je podvrzeno
variabilnosti ocenjevalcev oz. terapevtov, kar je posledica
subjektivne ocene izvedbe in lahko vpliva na zanesljivost
ter ponovljivost rezultatov; (2) rocna ocena je ¢asovno in
kadrovsko potratna, kar omejuje pogostost testiranja in
obseg spremljanja napredka pacientov s tem testom. Tre-
nutno na trgu ne obstaja Siroko dostopen in zanesljiv di-
gitalni sistem za avtomatizirano izvedbo in oceno 9HPT,
ki bi lahko nadomestil rocno validacijo. V [2] je pred-
stavljena avtomatizacija testa na podlagi racunalniSkega
vida z uporabo rokavic z barvnimi markerji. Dela [3, 4, 5]
predstavljajo digitalne teste devetih zatiCev (ANHPT), ki
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Slika 1: Izvajanje testa devetih zaticCev.

so dosegli dobre ocene zanesljivosti in podobno klini¢no
uporabnost kot 9HPT. dNHPT tako lahko prispeva k objek-
tivizaciji merjenja spretnosti rok brez izgube kompaktno-
sti in preprostosti, ki sta najpomembnejsi lastnosti NHPT.
Skupna slabost omenjenih del je bodisi sprememba osnov-
nega protokola izvedbe 9HPT bodisi nezmoZnost avtono-
mne izvedbe.

Avtomatizacija validacije testa 9HPT bi omogocila
avtonomno izvedbo in njegovo §irSo uporabo v klini¢ni
praksi in raziskavah, naprimer v bolniSnicah ali rehabili-
tacijskih centrih. To bi povecalo dostopnost in pogostost
meritev brez potrebe po stalni prisotnosti terapevta. Do-
datna moZnost je nenadzorovana uporaba 9HPT v doma-
¢em okolju. Omenjena §irSa uporaba bi pripeljala do obse-
Znejsih in objektivnejsih podatkov o dinamiki spremembe
stanja pacientov, omogocila zgodnejSe zaznavanje spre-
memb in morebitno prilagoditev terapije. V luci teh po-
treb pricujoce delo predstavlja hibridni CNN-LSTM mo-
del globokega ucenja, namenjen avtomatskemu razvrsca-
nju video posnetkov testa v klju¢na vmesna stanja in hkra-
tno zaznavanje napak pri izvedbi.



2 Metodologija

2.1 Test devetih zaticev

Klasi¢ni test devetih zaticev se izvaja z uporabo standar-
dizirane ploS¢e z devetimi luknjicami in devetimi zatili.
Preiskovanec mora z uporabo ene roke (dominantne ali
nedominantne, test se izvede za obe) ¢im hitreje prijeti
posamezen zati€ iz posodice in ga vstaviti v katerokoli od
prostih luknjic na plosci. Ta postopek se ponovi za vseh
devet zaticev, dokler niso vsi vstavljeni v luknjice. Ko
so vsi zati¢i v luknjicah, jih mora preiskovanec enega za
drugim, z isto roko, prenesti nazaj v posodico. Protokol
izvedbe in merske lastnosti testa so podrobneje predsta-
vljene v preglednem ¢lanku [6].

Kljuéni del klasicnega protokola je rocno merjenje
¢asa in opazovanje izvedbe. Cas se zatne beleZiti s Stopa-
rico v trenutku, ko preiskovanec pri¢ne prijemati prvi zatic,
in se zakljuci, ko je zadnji zati¢ odloZen nazaj v posodico.
Med celotnim trajanjem testa mora biti prisoten izkusen
ocenjevalec oz. terapevt, ki poleg belezenja ¢asa pozorno
opazuje izvedbo, beleZi morebitne napake v izvedbi, kot
so padec zatica, prijem dveh zatiev hkrati ali uporaba
druge roke, in daje navodila in spodbuja preiskovanca.
Natancno beleZenje Casa in napak je klju¢no za objek-
tivno oceno spretnosti in spremljanje napredka. Primer
izvajanja testa je prikazan na Sliki 1.

2.2 Podatki

Ker tovrstni podatki (posnetki izvedbe 9HPT) niso javno
dostopni, smo priceli z zajemom in pripravo lastnega na-
bora podatkov. Zajeli smo 50 posnetkov s kamerama mo-
dela CMSXJ22A in petimi zdravimi raziskovanci. Pri
tem je bila hitrost sli¢ic (FR; ang. Frame Rate) 20 sliCic
na sekundo, lo¢ljivost snemanja 640x480 pikslov in na-
mestitev kamer na levi in desni strani plos¢e na viSini pri-
blizno 30 cm. Pogled desne kamere na plos€o je viden na
Sliki 1. Posnetki so bili zajeti v razli¢nih svetlobnih po-
gojih in iz razli¢nih zornih kotov, da bi zagotovili raznoli-
kost posnetkov. Skupno trajanje uporabljenih posnetkov
je bilo okoli 40 min.

Za anotacijo videoposnetkov smo uporabili orodje La-
bel Studio [7]. Anotacija je obsegala prepoznavanje in
oznacevanje dogodkov, kot so “prijemanje zatica”, "pre-
nos zati¢a”, “odlaganje zatia”in “prazna roka”, poleg
tega pa tudi zaznavanje pogostih napak, kot je prijema-
nje veC zatiCev hkrati. Vsak videoposnetek je bil anotiran
s strani enega anotatorja. Posnetke so zajeli in anotirali
razli¢ni anotatorji. V vsakem posnetku je bilo osemnajst
ponovitev vseh Stirih faz, napako socasnega prijema dveh
zatiev je vsebovalo pet posnetkov.

Celoten nabor anotiranih podatkov smo razdelili na
ucni, validacijski in testni nabor v razmerju 70:15:15.
Uc¢ni nabor je bil uporabljen za ucenje modelov, valida-
cijski nabor za optimizacijo hiperparametrov in zgodnje
ustavljanje ucenja, testni nabor pa za kon¢no, neodvisno
oceno uspesnosti modelov. Razdelitev je bila izvedena
¢asovno loceno, kjer so bili podatki razporejeni glede na
zaporedje videoposnetkov.
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Slika 2: Shema uporabljene hibridne arhitekture modela,
ki zdruZuje CNN, LSTM in klasifikator.

2.3 Arhitektura in optimizacija modela

Pristop k problemu razvr§¢anja akcij temelji na hibridni
arhitekturi globokega ucenja, ki zdruzuje konvolucijske
nevronske mreZe (CNN) in dolgoro¢ne kratkoro¢ne po-
mnilniSke mreZe (LSTM), dopolnjene z naknadno obde-
lavo napovedi za izboljSanje robustnosti in to¢nosti.

Osnovno idejo modela prikazuje Slika 2. Za izloCanje
prostorskih znacilnic iz posameznih sli¢ic videoposnetka
smo uporabili prednau¢en model ResNet [8]. Arhitektura
modela ResNet18 je predstavljena v [9]. ResNet, brez za-
dnje polnopovezane plasti, preslika vsako vhodno sli¢ico
v vektor znacilnic. Sekvence teh znacilnic so nato do-
vedene v LSTM plast. LSTM modeli [10] so izjemno
primerni za obdelavo sekven¢nih podatkov, kot so zapo-
redne sli¢ice videoposnetka, saj lahko ucinkovito zazna-
vajo in modelirajo dolgorocne odvisnosti. To je klju¢no
za razumevanje prehodov med razli¢nimi fazami dela v
9HPT, kot so “prijemanje zatica”, ’prenos zati¢a”, “odla-
ganje zati¢a”in “prazna roka”.

Integracija CNN in LSTM je pogosta praksa pri ana-
lizi videoposnetkov [11] in omogoca upoStevanje tako
prostorskih (znacilnice posameznih sli¢ic) kot tudi ¢aso-
vnih (prehodi med stanji) odvisnosti. V naSem primeru so
medsebojne odvisnosti med zaporednimi sli¢icami strogo
definirane z logi¢nim zaporedjem faz: “prazna roka”—
“prijemanje zatica”— "prenos zati¢a”— “odlaganje zatica”.
Poleg tega ni dovoljeno vracanje na prejSnje stanje, vse
sli¢ice znotraj iste akcije pa morajo imeti enako oznako.
Predvidevamo, da model, ki eksplicitno upoSteva ta pra-
vila, lahko doseze visjo tocnost kot zgolj razvr$Canje s
CNN.

Izhod LSTM plasti je povezan s polnopovezano pla-
stjo, ki deluje kot klasifikator in ima toliko izhodov, ko-
likor je iskanih stanj v videoposnetku. Za ucenje modela
smo uporabili kriterijsko funkcijo kriZzne entropije, opti-
mizacijo pa smo izvedli z algoritmom Adam. Za obrav-
navo morebitne neuravnotezenosti razredov smo kriterij-
ski funkciji podali uteZi, izraCunane na podlagi deleZa
vsakega stanja v celotnem naboru oznak. Za vizualizacijo
rezultatov (npr. z matriko zamenjav) in izraCun to¢nosti,
smo kon¢no napoved razreda dolodili z izbiro razreda z
najvisjo posteriorno verjetnostjo na izhodu klasifikatorja.



2.3.1 Priprava podatkov

Po anotaciji smo zagotovili verodostojno povezavo med
oznakami in pripadajo¢imi sli¢icami videoposnetkov. Bi-
stvenega pomena je bilo ohraniti kronoloski vrstni red
sli¢ic znotraj posameznih sekvenc, saj Casovna kompo-
nenta predstavlja kriti¢no informacijo za delovanje LSTM
arhitekture. Podobno je bil ohranjen tudi vrstni red se-
kvenc med razdelitvijo podatkov na ucni in validacijski
nabor, s ¢imer smo preprecili uhajanje informacij (ang.
data leakage) in zagotovili neodvisnost nabora za vre-
dnotenje.

Pred vnosom v model so bile slike predhodno obde-
lane. Slike so bile preslikane na standardne dimenzije
300x300 pikslov in intenzitete pikslov normalizirane, kot
je doloceno za modele, u€ene na zbirki ImageNet. TakSne
vhodne vrednosti zagotavljajo optimalno izkori§¢anje na-
ucenih znacilnosti modela ResNet, kar izboljSuje stabil-
nost in u¢inkovitost procesa ucenja.

2.4 Sekvencna korekcija napovedi

Za odpravljanje oCitnih napak in izboljSanje konsisten-
tnosti v napovedih modela smo implementirali dodatno
funkcijo za sekvencno korekcijo napovedi. Ta funkcija
zagotavlja, da ima vsaka identificirana faza minimalno
dolZino treh zaporednih sli¢ic, hkrati pa dosledno uposte-
va logi¢ni vrstni red faz. Funkcija je bila do sedaj imple-
mentirana samo za napovedovanje osnovnih §tirih faz in
ne omogoca zaznavanja napak v izvedbi.

V prvem koraku funkcija analizira dolZino vsakega
segmenta z enako napovedano oznako. Ce je segment
daljsi od treh sli¢ic, ohrani svojo prvotno oznako. KrajSim
segmentom pa funkcija dodeli novo oznako na podlagi
konteksta sosednjih faz. V primeru, ko med razredom
prejSnje in naslednje sli¢ice manjka ena faza v logi¢nem
zaporedju, se ta manjkajoca faza pripiSe obravnavanemu
segmentu. V nasprotnem primeru se odloCitev sprejme
glede na dolZino segmenta; naprimer, segmentu dolZine
ena je pripisana prejSnja oznaka, sicer pa oznaka, ki ji
sledi. Ta postopek ucinkovito zmanjSuje napake v napo-
vedih in povecuje skladnost rezultatov s pri¢akovanimi
zaporedji akcij.

2.5 Razsiritve in optimizacija arhitekture

Osnovna arhitektura predlagane resitve dopusca vec¢ va-
riacij, katerih vpliv na zmogljivost modela je podrobneje
analiziran v poglavju 3. Cilj teh raz§iritev je bil optimizi-
rati robustnost in to¢nost resitve.

2.5.1 Izbira in konfiguracija konvolucijske nevronske
mreZe

Prvotno idejo o lastni implementaciji CNN arhitekture
smo nadomestili z uporabo prednaucenega modela Re-
sNet18 [8], ki je bil naucen na obsezni podatkovni bazi
ImageNet [12]. Odlocitev za uporabo prednaucenega mo-
dela temelji na njegovi dokazani sposobnosti ekstrakcije
bogatih in smiselnih vizualnih znacilnic. Preizkusili smo
tudi model ResNet50, vendar nismo zabelezili bistvenega
izboljSanja v konc¢ni toCnosti. Zaradi manjSe racunske
zahtevnosti in hitrejSe inference, smo se odlo¢ili za upo-
rabo kompaktnejSega modela ResNet18.
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Primerjali smo dva pristopa glede konfiguracije utezi
CNN: (1) uporaba Ze naucenih uteZi v vseh slojih (tj. za-
mrznjene uteZi) in (2) douclitev uteZi zadnjih nekaj slo-
jev. Slednji pristop je rezultiral v pocasnejsi konvergenci
ucenja brez opaznih razlik v koncni to¢nosti. Posledi¢no
smo se odlocili za uporabo v celoti prednaucenega Re-
sNetl8 z zamrznjenimi uteZmi, kar zmanjSuje komple-
ksnost u€enja in preprecuje prekomerno prilagajanje (ang.
overfitting) majhnemu naboru podatkov.

2.5.2 Obdelava veczornih podatkov

Zaradi razpoloZljivosti so¢asnih posnetkov iz dveh razli-
¢nih zornih kotov, smo preucili moZnosti za vkljucitev
te komplementarne informacije v model. Prvotni pristop
je predvideval izloCanje znacilnic iz slik vsake kamere
loCeno in zdruZevanje (ang. concatenation) dobljenih vek-
torskih predstavitev v enoten vhodni vektor za LSTM.
Vendar so empiri¢ni rezultati, predstavljeni v poglavju
3, pokazali, da je ta nacin privedel do slabSih rezulta-
tov v primerjavi z obdelavo posnetkov iz posameznega
zornega kota. Dodatni eksperimenti, ki so vkljucevali
uporabo dveh locenih CNN-jev za vsak vhodni posnetek
iz posameznega zornega kota in douditev uteZi zadnjih
slojev, prav tako niso prinesli izboljSanih rezultatov. Po-
sledi¢no smo se odlocili, da posnetke iz obeh kamer upo-
rabimo kot lo¢ene vhode v model, kar se je izkazalo za
uc¢inkovitejsi pristop.

2.5.3 Konfiguracija LSTM plasti

Za optimizacijo delovanja LSTM komponente modela smo
vrednotili razli¢ne konfiguracije. Preizkusili smo veliko-
sti skritega sloja LSTM 256 in 512 ter primerjali zmoglji-
vost enosmernih ter dvosmernih LSTM arhitektur. Dvo-
smerni LSTM (ang. Bidirectional LSTM) je bil vrednoten
z namenom upostevanja tako preteklih kot tudi prihodnjih
kontekstualnih informacij v sekvencah. Izbrali smo dvo-
plastni LSTM. Na podlagi rezultatov vrednotenja, ki so
prikazani v poglavju 3, smo dolo¢ili optimalno dimenzijo
skritega sloja na 512 in se odlo¢ili za uporabo dvosmer-
nega LSTM.

3 Rezultati

V tem poglavju so predstavljeni in analizirani rezultati
empiri¢nega vrednotenja razli¢nih konfiguracij modela,
ki so vodile do izbire optimalne arhitekture. Validacijske
in testne to¢nosti razli¢ic modela, predstavljenih v nada-
ljevanju, so zbrane v Tabeli 1.

3.1 Zacetno vrednotenje in izzivi

Pred implementacijo LSTM komponente smo izvedli pre-
liminarno vrednotenje razvrS€anja akcij z uporabo zgolj
prednaucenega modela ResNet18 v kombinaciji z nauce-
nim klasifikatorjem. Model, ki je dosegel najviSjo va-
lidacijsko to€nost pribliZzno 54 %, je na testnem naboru
podatkov dosegel to¢nost 34 %. Matrika zamenjav re-
zultatov testiranja (Slika 3a) jasno prikazuje inherentno
tezavo, ki se je pojavljala skozi proces razvoja modela:
kljub uporabi uteZi v kriterijski funkciji je bil model na-
gnjen k napovedovanju dominantnega razreda, pogosto



Tabela 1: Rezultati razli¢nih preizkusenih modelov.

Validacijska Testna
Razlicica tocnost tocnost
! % ! %
ucenje klasifikatorja 54 34
uporaba enega zornega kota 65 /
uporaba dveh zornih kotov 65 /
dimenzija skritega sloja 45 /
LSTM 256
dimenzija skritega sloja 5 /
LSTM 512
dvosmerni LSTM 65 /
(dimenzija 512)
dolZina sekvence 20 sliCic 65 60
dolzina sekvence 30 sliCic 65 60
dolZina sekvence 40 slicic
(izbrani model) 70 63
detekcija napake 41 /

najpogostejsSega stanja. Pri¢akovali smo, da bo vkljucitev
LSTM modula, ki omogoca modeliranje ¢asovnih odvi-
snosti, pomagala pri blazitvi te pristranskosti in izboljSala
to¢nost razvr$¢anja posameznih slicic.

3.2 Vpliv ve¢zornih podatkov

Primerjava ucenja modelov, ki obdelujejo enojni oziroma
dvojni zorni kot, je prikazana na Sliki 4. Oba modela sta
dosegla validacijsko to¢nost okoli 65 %. Vendar pa je bilo
ucenje modela z dvema vhodoma bistveno bolj nestabilno
in nagnjeno k prekomernemu prileganju. Na podlagi teh
ugotovitev smo se za nadaljnje ucenje odlocili za model,
ki obdeluje informacije iz enega samega zornega kota.

3.3 Optimizacija LSTM konfiguracije

Podrobno smo vrednotili vpliv razli¢nih dimenzij skrite

plasti v LSTM in primerjali zmogljivost enosmernega in

dvosmernega LSTM. PreizkuSene velikosti skrite plasti

so bile 256 in 512, saj v obravnavanem primeru ne pri¢aku-
jemo izjemno kompleksnih ¢asovnih vzorcev, hkrati pa je

na voljo omejena koli¢ina u¢nih podatkov. Izbrali smo

velikost 512, ki je dosegla validacijsko to¢nost 52 %, kar

je znatno bolje od velikosti 256, ki je dosegla 45 % va-

lidacijsko tocnost. Dvosmerni LSTM je z validacijsko

to¢nostjo 65 % ocitno presegel zmogljivost enosmernega

LSTM z dimenzijo 512. Matrika zamenjav za model z

najboljSo validacijsko uspesnostjo je prikazana na Sliki

3b, kjer je Ze opazen izboljSan vzorec pravilnega odlocanja
v primerjavi s Sliko 3a.

3.4 Vpliv dolzine sekvence in kon¢ni model

Po dolocitvi optimalne konfiguracije modela smo nadalje
raziskali vpliv dolZine vhodne sekvence na zmogljivost
modela. Preizkusili smo dolZine sekvenc 20, 30 in 40
sli¢ic, model pa smo ucili na poveCanem obsegu podat-
kov. Najboljso zmogljivost je dosegla dolZina sekvence
40 slicic, ki je na validacijskem naboru dosegla 70 % toc-
nost, na testnem naboru pa 63 %. Krajsi sekvenci sta

imeli nekoliko niZjo to¢nost, in sicer okoli 65 % na va-
lidacijskem naboru in okoli 60 % na testnem naboru.
Kon¢ni, optimalni model vklju€uje prednauc¢en mo-
del ResNet18, obdeluje informacije iz ene kamere naen-
krat, uporablja dvosmerni LSTM z dimenzijo skrite pla-
sti 512 in dvema plastema ter sprejema sekvence slicic
dolzine 40. Njegova testna uspeSnost je znaSala 63 %,
pripadajo¢a matrika zamenjav pa je prikazana na Sliki 3c.

3.5 Detekcija napake

Za izvedbo nadgradnje, ki omogoca zaznavanje nedovo-
ljenega prijema dveh zaticev, smo uporabili isto konfigu-
racijo modela kot za osnovni model. Model je bil po-
novno naucen na naboru posnetkov, ki so vsebovali to
specificno napako. Zaradi bistveno manjSega Stevila po-
snetkov, ki so vsebovali napake, v primerjavi s posnetki
pravilno izvedenih akcij, so bili rezultati pricakovano slabsi.
Sli¢ice iz §tirih posnetkov, ki so vkljucevali napako, so
bile uporabljene za ucenje modela, medtem ko so bile
sli¢ice enega videoposnetka uporabljene za validacijo, ki
je dosegla 41 % tocnost. Zaradi pomanjkanja podatkov
neodvisna testna mnoZica za vrednotenje najboljSega mo-
dela ni bila na voljo. Uporaba funkcije za sekven¢no ko-
rekcijo napovedi (opisane v poglavju 2.3) v tem primeru
ni bila ustrezna zaradi manjse deterministi¢nosti pojavlja-
nja napak. Za doseganje boljsih rezultatov bi bilo nujno
ucenje na znatno vecjem Stevilu ucnih posnetkov z na-
pakami, poleg tega pa bi bila smiselna tudi prilagoditev
oziroma dodajanje specifi¢nega naknadnega procesiranja
napovedi za ta tip problema.

4 Razprava

Analiza predstavljenih rezultatov razkriva pomembne vpo-
glede v zmogljivost in omejitve razvitega modela. Opa-
zno je, da so bili rezultati na testnem naboru praviloma
slabsi od tistih, doseZenih na validacijskem naboru. Ta
diskrepanca izhaja iz metodologije razvoja, kjer so bile
odlocitve o arhitekturi in hiperparametrih modela sprejete
na podlagi validacijskih rezultatov. Pri tem je pomembno
poudariti, da je bil validacijski nabor sestavljen iz vide-
oposnetkov istih avtorjev kot u¢ni nabor, medtem ko so
bili za kon¢no testiranje uporabljeni povsem novi, neod-
visni posnetki. Poleg tega so bili avtorji anotacij u¢nih,
validacijskih in testnih posnetkov razli¢ni, kar lahko po-
membno prispeva k negotovosti vrednotenja. Pomanjka-
nje zadostnega Stevila podatkov za povsem neodvisne te-
stne mnoZice na vsakem koraku razvoja modela je pome-
nilo, da so bili kompromisi nujni, kar potencialno poja-
snjuje omenjeno razliko med validacijsko in testno to€nostjo.

4.1 Alternativni pristopi in potencialne izboljSave

Poleg predstavljene hibridne arhitekture CNN-LSTM ob-
stajajo tudi drugi alternativni pristopi, ki bi lahko ponu-
dili izboljSave. Sem sodi zlasti uporaba 3D konvolucij-
skih nevronskih mrez (3D CNN), ki so intrinzi¢no zasno-
vane za obdelavo prostorsko-Casovnih znacilnic v vide-
oposnetkih, in konvolucijskih LSTM (ConvLSTM) [13].
Obe metodi sledita podobni ideji zdruZevanja informacij
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v kriterijski funkciji nagnjen k napovedovanju prevladujoCega razreda. (b) Matrika zamenjav rezultatov validacije
dvosmernega LSTM z dimenzijo skrite plasti 512. (c) Matrika zamenjav rezultatov testiranja izbranega, najboljSega
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Slika 4: Primerjava krivulj u€enja modela z dvema vho-
dnima sli¢icama (Model 1) in modela z individualno
obravnavo slicic iz enega zornega kota (Model 2).

iz posameznih sli¢ic in modeliranja odvisnosti med zapo-
rednimi slikami. MoZna je tudi kombinacija 3D CNN
z LSTM [14] za kompleksnejse probleme. Raziskava
teh alternativnih metod bi potencialno lahko privedla do
izboljSave rezultatov, saj omogocajo zajemanje komple-
ksnejSih prostorsko-¢asovnih korelacij.

V okviru obstojeCega pristopa so bili identificirani ne-
kateri dodatni elementi, ki bi potencialno izbolj$ali to¢nost
modela, vendar niso bili uspe$no implementirani v tej
fazi razvoja. Mednje spadajo kodiranje poloZaja slicice v
zaporedju (ang. positional embedding), ki bi omogocilo
LSTM modulu bolj$e razumevanje ¢asovne strukture do-
gajanja; prenaSanje vrednosti skritih stanj oz. spomina
LSTM med zaporednimi paketi (ang. stateful LSTM), kar
bi bilo koristno za modeliranje zelo dolgih ¢asovnih odvi-
snosti; in prilagojena kriterijska funkcija, ki bi poleg ne-
pravilno oznacenih sli¢ic kaznovala tudi nepravilne pre-
hode med stanji, s ¢imer bi model neposredno usmerjala
k u€enju logicnih zaporedij akcij.

Dodatne raziskave in implementacije teh pristopov bi
bile smiselne za morebitno povecanje robustnosti in to¢no-
sti modela. Predvsem pa je potrebno razsiriti nabore po-
datkov, zlasti za redkejSe dogodke in napake, za izboljSanje
sposobnosti posplosevanja modela in zmanjSanje razlike
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med validacijsko in testno zmogljivostjo.

5 Zakljucek

V tem ¢lanku smo razvili in ovrednotili hibridni model, ki
zdruzuje konvolucijske nevronske mreze (CNN) in dol-
gorocne kratkorocne pomnilniske mreze (LSTM) za av-
tomatsko razvrscanje akcij in zaznavanje napak pri ma-
nipulaciji zatiev pri 9HPT. Na podlagi zajema in anota-
cije lastnega nabora podatkov smo optimizirali arhitek-
turo modela. Ugotovljeno je bilo, da prednaucen Re-
sNet18 ucinkovito sluzZi kot izloCevalnik znacilnic, dvo-
smerni LSTM pa optimalno modelira casovne odvisnosti.
Pomembni dejavniki za izboljSanje tocnosti so bili locena
obdelava posnetkov iz ve¢ zornih kotov in sekvenc¢na ko-
rekcija napovedi. Kon¢ni model je dosegel 63 % to¢nost
na testnem naboru. Kljub doseZenim rezultatom je raz-
lika med validacijsko in testno to¢nostjo poudarila izzive
pri posplosevanju zmogljivosti modela. Prihodnje delo
bo vkljucevalo raziskovanje naprednejSih arhitektur (npr.
3D CNN, ConvLSTM) in pridobivanje obseZnejSega na-
bora podatkov, kar je kljuno za izboljSanje robustnosti
in zanesljivosti detekcije stanj 9HPT v realnih scenarijih.
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