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Abstrakt

Cielom prace je vytvorif mobilnt aplikdciu pre zariadenia s opera¢nym systémom Android,
poskytujicu Sportovcom spéatni viazbu pocas silového cvicenia vo forme rychlostnych metrik
pre jednotlivé opakovania, vykonané v ramci série urcitého cviku. Tréning na zaklade vy-
uzitia rychlostnych metrik sa stava coraz populdrnejsim, jednak v praxi, ale aj vo vyskume,
kde sa ukazalo, ze pomocou tychto objektivnych metrik je mozné odhadnit narocnost tré-
ningu. Vysledné aplikdcia vyuziva metédy strojového uéenia na detekciu zédvazi nalozenych
na olympijskej ose v snimkoch z kamery mobilného zariadenia a sleduje tak trajektériu ich
pohybu. Kalibracia prejdenej vzdialenosti je vykonand na zaklade znamej velkosti vahovych
kotucov. Algoritmus funguje v redlnom case a poskytuje teda uzivatelom spatni vizbu uz
pocas cvicenia, vo forme zvukového signalu, pri dosiahnuti stanoveného prahu vybranej
rychlostnej metriky.

Abstract

The aim of this work is to create a mobile application for Android devices that provides
athletes with real-time feedback during strength training in the form of velocity metrics for
individual repetitions within a set of a certain exercise. Velocity based training is becoming
increasingly popular both in practical applications and in research, where it has been de-
monstrated that these objective metrics can be used to estimate the intensity of a given set.
The resulting application utilizes machine learning methods to detect weights plates loaded
on a barbell in frames coming from the mobile device’s camera and tracking their movement
trajectory. Known size of the weight plates is used to calibrate the travelled distance. The
algorithm operates in real-time, providing users with feedback during exercise sessions in
the form of an auditory signal when a predefined threshold of selected velocity metric is
reached.
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Kapitola 1

Uvod

Nasledujica praca sa zaoberd vyvojom aplikdcie schopnej poskytnit uzivatelom spétni
vazbu pocas silového tréningu. V ramci silového tréningu sa v poslednej dobe pomaly zacina
vyuzivat a skimat tréning na zaklade rychlosti pohybu, ktory pomocou objektivnych rych-
lostnych metrik posudzuje naro¢nost vykonavanych sérii, oproti ¢isto subjektivnej spéatnej
vizbe Sportovcov. Vyuzitie réznych rychlostnych metrik vidime zatial v prevazne u kom-
plexnejsich cvikoch s olympijskou osou, akymi st napr. drepy, bench press alebo mitvy tah,
zameranych na rozvoj sily.

Vzhladom na to, ze vécsina dostupnych komerénych rieseni je pomerne drahé a kvalita
existujucich aplikacii pre zariadenia s operacnym systémom Android nie je velmi vysoka,
alebo tieto aplikacie nepontkaji urcité vymozenosti, je tu priestor pre vytvorenie aplikacie
bez takychto obmedzeni.

V ramci préace je teda vytvorena aplikicia pre systém Android, ktord pomocou kamery
mobilného zariadenia detekuje zavazia nalozené na cinke a vdaka tomu nésledne sleduje
trajektériu ¢inky pocas vykondvania série opakovani. Takto ziskané data si analyzované
v redlnom case, pricom algoritmus detekuje opakovania, vykonané v ramci série a s vyuzi-
tim kalibracie pomocou znamej velkosti nalozenych vahovych kottucov pre dané opakovania
pocita rychlostné metriky. Aplikdcia umoznuje uzivatelom vybrat si pred cvicenim kon-
krétnu rychlostnd metriku a hodnotu jej prahu, o ktorého prekroceni st pocas cviCenia
informovani pomocou zvukového signalu.

Kapitola 2 informuje ¢itatela o tom, ako vyzera typicky tréningovy plan zamerany na
rozvoj sily a akym spésobom je mozné v rdmci neho vyuzit rézne rychlostné metriky, po-
nikajice objektivnu spatni vizbu o vykone. Prieskum existujicich rieseni a Specifikacia
poziadavkov je uvedena v kapitole 3. Kapitola 4 sa venuje teoretickym zakladom vyvoja
aplikacii pre platformu Android, s vyuzitim frameworku Jetpack Compose a kapitola 5 je
venovand principom detekcie objektov v obraze a sledovaniu ich trajektérie. Navrh uzi-
vatelského rozhrania aplikicie a struktury databéze, je uvedeny v kapitole 6. Kapitola 7
opisuje trénovanie modelov strojového ucenia pre detekciu zavazi v snimkoch, ich vyhod-
notenie a taktiez samotni implementéciu aplikécie, spolu s algoritmom pre analyzu sérii
opakovani a vypocet rychlostnych metrik. Implementovany algoritmus bol nasledne porov-
nany so softvérom Kinovea a taktiez s profesiondlnym systémom Qualysis, uréenym pre
sledovanie pohybu. Vysledky porovnania a zhodnotenie je uvedené v kapitole 8.



Kapitola 2

Silovy tréning na zaklade rychlosti
pohybu

Silovy tréning alebo posilnovanie, zvycajne znamenéd vykonavanie urc¢itych fyzickych cvi-
kov, typicky za tucelom zvySenia svalovej hmoty a sily [45]. Silovy tréning méa vSak dalsie
vyhody, ako je napr. zniZenie rizika padov u starsich Iudi [41], prevencie a zniZenie rizika
trazov [27], mozné zlepsenie zdravia kosti a zniZenie rizika osteopordzy [3], ¢i zlepSenie
flexibility a mobility [28]. V poslednej dobe sa ukézalo, Ze silovy tréning moéze mat taktiez
pozitivny vplyv na kognitivne schopnosti jedincov [52], zlepsenia celkovej nalady [17], ¢i zni-
zenie tzkosti [18]. Podla zdmerov jednotlivca je mozné vykondvat cviky s vlastnou vahou,
s ¢inkami, za pomoci réznych posilnovacich strojov alebo inych prostriedkov s dostato¢nou
rezistenciou.

Kapitola popisuje typicka struktiru tréningového planu zameraného predovsetkym na roz-
voj sily v ramci Specifickych cvikov a moznosti uplatnenia principov tréningu zalozeného
na rychlosti pohybu (velocity based training, VBT) v rdmci tréningového planu, spolu s
vysvetlenim jednotlivych rychlostnych metrik.

V ramci nasledujicej kapitoly, aj pri ndvrhu a implementacii aplikacie, sa zameriame
prevazne na cviky s ¢inkami, ktoré su sucastou roznych silovych sutazi a ¢asto sa principy
tréningu na zéklade rychlosti pohybu uplatnuja prave u nich.

2.1 Typicka struktira silového tréningového planu

Sportovei, ktorf vykonéavaju silovy tréning kvoli zlepSeniu atletického vykonu, alebo Iudia,
ktor{ sttazia v réznych silovych disciplinach, ako napriklad silovy trojboj', ¢ vzpieranie?,
¢asto v ramci tréningov nasleduji urcity tréningovy plan. Takyto tréningovy plan moze
mat predpisané jednotlivé cviky, vahy, s akymi buda vykonavané, pocet sérii a opakovania
vykonané v ramci jednotlivych sérii.

Zdvihané vahy a pocty opakovani je mozné odvodit a predpisat napr. ako uréité per-
cento maximalnej vahy, ktort jedinec dokéze zdvihnit v rameci daného cviku (one repetition
mazximum, 1IRM), bud na zaklade historickych tdajov alebo ako informovany odhad. Aj ked
sa pocet opakovani, ktory st ludia schopni vykonat pri danom percente 1RM, méze lisit
[39], vyuzitim tejto metédy by sme v rdmci tréningového plant zameraného primérne na
rozvoj sily, mohli predpisat napr. 3 série po 4 opakovaniach s 85% 1RM. Nevyhodou tejto
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metddy je fakt, ze maximalny vykon moze byt ovplyvneny réznymi faktormi, ako je napr.
stres, ¢i tinava, a teda striktné dodrzanie takto dopredu stanoveného planu nemusi mat
ocakavany efekt a moze spdsobit neziadice ucinky v pripade, ze tréning je pre daného
Sportovca v urcity den menej alebo viac narocny, ako bolo timyslom.

Pred niekolkymi rokmi sa teda zacalo skimat a vyuzivat v praxi planovanie tréningov
zalozené na skédle vnimanej namahy (rate of perceived exertion, RPE), aby doslo k zmierne-
niu vyssie popisanych negativnych efektov [53]. S vyuzitim tejto Skély (tab. 2.1) je potom
mozné v ramci tréningu namiesto Specifického percenta z 1RM, predpisat napr. 3 série po 4
opakovania pri hodnote RPE 8.

Tabulka 2.1: Skala RPE.

RPE Popis vnimanej ndmahy
10 maximalne vycerpanie
9.5 nedokaze vykonat dalSie opakovanie, dokézal by vSak pridat na vahe
9 1 opakovanie v rezerve
8.5 1-2 opakovanie v rezerve
8 2 opakovanie v rezerve
7.5 2-3 opakovanie v rezerve

7 3 opakovanie v rezerve
5-6 4-6 opakovani v rezerve
3-4 nizka namaha
1-2 ziadna az nizka ndmaha

Sice vyuzitie takéhoto pristupu uz netrpi rovnakymi nedostatkami, ako je predpisovanie
tréningu na zdklade percenta z 1RM, kedze tréning je lepsie prisposobeny danému jedincovi
a berie do tivahy, ako sa Sportovec citi v jednotlivé dni a jeho droven tnavy. Jedna sa vSak
o subjektivne hodnotenie vykonu a Sportovci nemusia vzdy byt schopni presne ohodnotit
ich vnimand namahu v ramci série, aj ked sa ukazuje, ze odhad jedincov sa s postupom
¢asu a ziskanymi skisenostami zlepsuje [44].

Vyssie uvedené limitacie sa snazi minimalizovat tréning na zaklade rychlosti pohybu
[35], kde predpiSeme napr. 3 série po 4 opakovaniach pri minimélnej rychlosti 0.30 ms™1,
namiesto Specifického percenta z 1RM, ¢i hodnotenia RPE. V ramci studii sa vsak uka-
zalo, Ze je potrebné, aby predpisané rychlosti boli individualizované pre daného Sportovca,
¢i dokonca vykondvany cvik [20]. Takto predpisany tréning je vhodné kombinovat s pred-
chadzajucimi metédami a ziskat tak presnejsi prehlad o vykone Sportovcov, kedze metriky
namerané pocas tréningu moézme spolu s nameranymi testovacimi hodnotami vyuzif na pre-
dikciu 1RM [2], ¢i urcenie hodnoty RPE danej série [32].

2.2 Rychlostné metriky

Pri tréningu na zaklade rychlosti je mozné vyuzit niekolko metrik a spésobov ako definovat
rychlost jednotlivych opakovani v ramci série. Mimo iné sa vyuziva napr. priemerna kon-
centrickd rychlost (average concentric velocity, AVC), priemernd pohonnd rychlost (mean
propulsive velocity, MPV) a maximélna rychlost (peak velocity, PV) [6]. ACV je priemernd
rychlost pocas celej koncentrickej fazy pohybu, vid obr. 2.1. MPV je definovand ako prie-



mernd rychlost od pociatku koncentrickej fazy az do momentu, kedy zrychlenie je pomalsie
ako gravitacné zrychlenie a PV odpoveda maximélnej rychlosti dosiahnutej pocas koncen-
trickej fazy pohybu.

V pripade predikcie 1RM, pomocou linedrnej regresie, na zdklade zavislosti rychlosti
vykonaného opakovania na vahe, sa vSak ukézalo, Zze najspolahlivejSou metrikou je ACV,
ktora dosiahla najvyssej hodnoty R? = 0,989 oproti R? = 0,983 v pripade metriky MPV a
R? = 0,974 v pripade metriky PV [6]. Vidime vsak, Ze vSetky hodnotené metriky dosiahli
pomerne vysokého koeficientu determindcie a moézu nam poniknut rézne informacie.

Obr. 2.1: VIavo je ukézany priklad excentrickej kontrakcie, kde sa svaly zapojené v ramci
cviku postupne predlzuji, ako jedinec klesa do drepu. Vpravo je potom priklad koncentrickej
kontrakcie v ramci cviku, pri ktorej sa ztucastnené svaly skracuji. Typicky pri cvikoch s
¢inkami nastéva excentrickd faza pohybu, ked ¢inka klesa dole a koncentricka faza nastava,
ak jedinec dviha ¢inku smerom nahor.

2.3 Predikcia 1RM, skére RPE a planovanie tréningu s ich
vyuzitim

Na predikciu 1RM sa vyuziva individualizovana tabulka rychlosti prvych opakovani pre ur-
¢ity cvik. V ramci zberu dat jedinec vykond niekolko sérii s postupne sa zvysujicimi vihami,
az sa dopracuje k jeho 1RM, pricom z kazdej série si poznamenédme rychlost prvého opa-
kovania (napr. ako metriku ACV). Pomocou linedrnej regresie potom ziskame zdvislost
medzi percentom z 1RM a rychlostou prvého opakovania v sérii pre dany cvik, ktord moze
sportovec vyuzif v rdmci budicich tréningov.



Tabulka 2.2: Tabulka rychlosti prvych opakovani, priklad otestovania 1RM jedinca spolu
so zahrievacimi sériami. Tabulka prevzata z [21].

Séria  Vaha [kg] ACV [ms™!] % 1RM

1 20 1.20 6.7

2 105 0.95 35

3 165 0.70 95

4 210 0.52 70

5 232,5 0.40 77.5

6 255 0.30 85

7 270 0.24 90

8 285 0.20 95

9 300 0.16 100
10 302.5 zlyhanie zlyhanie

V ramci tréningového planu moéze mat jedinec predpisané napr. 3 série po 4 opako-
vaniach s 85% 1RM. Na zdklade prechadzajicich tréningov a rychlosti nameranych pocas
rozvicovacich sérii, dokéze jedinec urcit jeho 1RM pre prva sériu cviku. Po jej vykonani sa
moze pozrief na namerané metriky a vahu popripade upravit pre nasledujice série.

Tabulka 2.3: Ukézka tréningu, kde cielom bolo vykonat 3 série po 4 opakovaniach s 85%
1RM. Na zaklade rychlosti z prvého opakovania v ramci prvej série a vyssie uvedenej tabulky
(tab. 2.2) vidime, Ze je potreba znizit dani vdhu na 85% z predikovaného 1RM, aby bola
dodrzané napldnovand intenzita. Priklad prevzaty z [21].

Séria  Vaha [kg] ACV prvého opakovania [ms™!] % 1IRM Predikované 1RM [kg]

1 255 0,29 ~87,55 291,27
2 247,58 0,3 ~85,00 291,27
3 247,58 0,31 ~84,16 294,08

Pre predikciu skére RPE je potrebné namerat individualizovani tabulku rychlosti po-
slednych opakovani pre uré¢ity cvik. V takomto pripade si jedinec vyberie vahu, s ktorou v
ramci daného cviku dokéze vykonat priblizne 10-12 opakovani a vykona dand sériu do zly-
hania, pricom st zaznamenané rychlosti vSetkych opakovani. Vdaka nameranym hodnotam
je potom mozné urcit zavislost medzi rychlostou posledného opakovania v ramci série a
skére RPE danej série.



Tabulka 2.4: Tabulka rychlosti poslednych opakovani na zaklade testovacej série. Tabulka
prevzatd z [21].

Opakovanie RPE ACV [ms™}]

11 10 0.16
0.19
0.22
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45
0.52
0.60

—_
o

H N WA Lo N 00 ©
N Wk Oty 3 00 ©

Podobne ako v predchiddzajicom pripade, méze mat Sportovec napldnované napr. 3
série po 4 opakovaniach pri hodnote RPE 8. Na zaklade historickych tidajov, ¢i percenta
z 1RM, dokaze jedinec urcit vahu pre prva pracovnu sériu. Po jej vykonani ziskame na-
merant rychlost posledného opakovania a dokazeme z vyssie spomenutej tabulky odvodit
skuto¢n hodnotu RPE a popripade upravit vahu na nasledujice série tak, aby bola dodr-
zana pozadovana intenzita tréningu.

Tabulka 2.5: Ukazka tréningu, kde cielom bolo vykonat 3 série po 4 opakovaniach pri hod-
note RPE 8. Na zaklade rychlosti z prvého opakovania v rdmci prvej série a vyssie uvedenej
tabulky (tab. 2.4) vidime, Ze je potreba znizit dant vahu, aby bola dodrzana napldnovand
intenzita. Priklad prevzaty z [21]

Séria  Vaha [kg] ACV prvého opakovania [ms™!] RPE

1 255 0,205 8.5
2 250 0,22 8
3 250 0,26 7

Iné moznosti planovania tréningu moézu vyzadovat, aby sportovec ukoncil sériu v pri-
pade, ze dosiahol urcité skore RPE, ¢i rychlost opakovani klesla pod uréiti hodnotu a preto
je vyhodné, ak zariadenia urcené na meranie rychlosti dokazu poskytniaf sportovcovi spatnta
vizbu, napr. v podobe zvukového signélu.
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Kapitola 3

Prieskum existujicich rieseni a
specifikacia poziadavkov

Aj napriek tomu, Ze analyza vykonu pomocou rychlostnych metrik je ¢oraz populdrnejsia,
mnoho rekreacnych Sportovcov ju stale nevyuziva v ramci tréningu. Vécsina komercne do-
stupnych zariadeni je pomerne drahad, ¢i vyzaduje ¢as na nastavenie a sparovanie s mobilnym
telefénom. Specializované zariadenia je potrebné neustdle prenasat so sebou a vhodne ich
zakazdym nastavit. Ceny tychto zariadeni nie st velmi privetivé, kedze sa typicky pohybuja
v stovkach doldrov, po¢nic okolo hranice 400$. Vytvorenie uzivatelsky privetivej aplikicie,
ktora jednoducho na zéklade kamery snima pohyb a analyzuje rychlostné metriky v ramci
tréningu, by teda mohlo byt prinosné.

Nésledujtica kapitola sa venuje prieskumu komeréne dostupnych zariadeni, akymi si li-
nearne prevodniky polohy, ¢i bezdrotové senzory a k nim dostupnym aplikdciam. Taktiez bol
vykonany prieskum uz existujicich aplikacii, ktoré st zalozené na principoch pocéitacového
videnia a nasledne Specifikujeme poziadavky na navrhovanu aplikéciu.

3.1 Linearne prevodniky polohy

V stic¢asnej dobe je u vicsiny cvikov s ¢inkou mozné spolahlivo merat rychlost pomocou ko-
mercne dostupnych linedrnych prevodnikov polohy (linear positional transducer). Prikladmi
takychto produktov st GymAware RS', Vitruve Encoder?, RepOne Tether? a iné.

K zariadeniam st typicky pontkané aplikacie, ktoré po sparovani s prevodnikom umoz-
nuju uzivatelom zaznamenavat jednotlivé metriky. Medzi takto ponukané aplikacie patri
napr. Vitruve *, RepOne Personal’, ¢i Enode Pro®. Zvycajne aplikicie pontikajii moznost
nahratia metrik pre dani sériu opakovani, pricom pred spustenim samotného nahravania
moze uzivatel zadat nédzov cviku, vahu, s ktorou cvici a dalsie informaécie, na zaklade ktorych
moze neskor filtrovat medzi historickymi datami a analyzovat tak svoj vykon. Je vhodné, ak
aplikacie taktiez ponikaji moznost nahrat spolu s metrikami videozdznam, na zédklade, kto-
rého moze dany Sportovec, ¢i tréner analyzovat techniku prevedenia cviku. Uzivatel nasledne
spusti zaznamenévanie, odcvici sériu a nahravanie ukonéi, pricom sa mu zobrazia namerané

LGymAware RS

2Vitruve Encoder

3RepOne Tether

4Google Play — Vitruve

5Google Play — RepOne Personal
5Google Play — Enode Pro
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metriky pre jednotlivé opakovania, ktoré vykonal v ramci série, ¢i rézne agregované metriky
pre celd sériu. Lepsie aplikdcie potom ponukaji roézne moznosti analyzy historickych dat,
predikcie 1RM, ¢i nastavenie zobrazovanych metrik.

] : Y 0933
WORKOUT HISTORY S V Y SETTINGS
CREATE NEW SET
Connected to RepOne 1a6CzK
squat #1 D [ ﬁ
285 Kesz 7 RPE o] Siscatiee:
Record
perfect  belt  low bar Video
fastest set .
Set Metrics

m/s kg5 @7 RPE
LAST VEL ETEM:
[ e ]
- T Y

2 0.446  1.194 89 652 1.47 What are these metrics?

mm ms sec
MIN SET ROM LAST PRV MINSET DUR

N

1 0.481 1.212 86 660 1.37

Z Repone 1a60zK FINISH WORKOUT Settings

Obr. 3.2: Ukazka aplikacie RepOne Personal. VIavo je ukdzany detail zaznamenanej série
spolu s vybranymi metrikami pre kazdé opakovanie. Vpravo vidime obrazovku nastaveni,
kde si uzivatel moze predvolit vhodné metriky.

Vybrané aplikicie vSak nemaji prilis dobré hodnotenie v ramci sluzby Google Play.
K januaru 2024 ma aplikdcia RepOne Personal hodnotenie 3.6 z 5, aplikacie Vitruve ma 3.9
z 5 a Enode Pro mé len 2.9 z 5. MnozZstvo recenzii je pomerne obmedzené, aplikacia Vitruve
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nemala dostatok recenzii, aby bolo mozné si utvorit urcity prehlad, no recenzie u dalsich
dvoch aplikacii je mozné zhrntut nasledovne:

e RepOne Personal — uzivatelia kladne hodnotia zariadenie, no dizajn aplikicie a uzi-
vatelské rozhranie by mohlo byt privetivejsie. Merané metriky v rdmci aplikicie by
mohli byt lepsie pomenované, chyba ich vysvetlenie a po zadani nového cviku, si ho
aplikécia nie vzdy ulozi do zoznamu znédmych cvikov, z ktorych si uzivatel vyberd pri
popise série.

e Enode Pro — dlha doba parovania zariadenia, meranie spotrebovava prilis vela baterky
a Casto sa stava, ze opakovania nie si zaznamenané v pripade, Ze jedinec ich vykondva
s pomalsim tempom, ¢i pauzami medzi fizami cviku. Uzivatelia sa taktiez stazuju
na Casté havarie aplikacie.

3.2 Bezdrotové senzory

Prikladom bezdrétového senzoru je zariadenie Flex”, ktoré je mozné nasadit na koniec olym-
pijskej tyce. Funkciu zabezpecuje pole laserov umiestnené na senzore a Specialna reflektivna
podlozka, ktort je potrebné umiestnit na zem pod dany senzor, pre ziskanie presnych dat.

Obr. 3.3: Bezdrotovy senzor Flex, umiestneny na konci olympijskej tyce. Obrazok prevzaty
z [19].

K zariadeniu je opit dostupné aplikicia s ndzvom Flex Stronger®, ktord ma hodnotenie
4.8 7 5 v sluzbe App Store, hodnotenie v sluzbe Google Play nebolo k januaru 2024 dostupné.
Uzivatelia si chvalia prevazne funkcionalitu, analyzu progresu v ramci jednotlivych cvikov
a taktiez sa im pozdava zobrazenie trasy tyCe v ramci jednotlivych opakovani.

3.3 Aplikacie zalozené na principoch pocitacového videnia

V sekcii sa budeme venovat aplikdciam MetricVBT?, RepSpeed'” a WL Analysis''. Takéto
aplikacie snimaja jednotlivca pomocou kamery mobilného zariadenia a nasledne vyuzivaja

"FLEXStronger

8 App Store — Flex Stronger
9App Store — MetricVBT
0Google Play — RepSpeed

"1 Google Play — WL Analysis
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rozne algoritmy pocitacového videnia na detekciu a sledovanie ¢inky, rozlisenie jednotlivych
opakovani v ramci série a vypocet rychlosti, ¢i inych metrik.

Aplikacie MetricVBT

Aplikacia MetricVBT je dostupna len pre zariadenia s operaénym systémom iOS a nepodpo-
ruje Android, na zaklade recenzii vSak mozno usudit, ze uzivatelia s s aplikidciou pomerne
spokojni. K januaru 2024 dosahuje hodnotenia 4.8 z 5, uzivatelom sa pozdava prevazne
jednoduchost ovladania a samotnd funkcionalita aplikdcie. Mimo iné aplikacia pontka za-
znamenavanie rychlostnych metrik a trasy tyce v ramci série, analyzu vykonu na zdklade
historickych trendov, pripadne nahravanie videozaznamu, ¢i taktiez moznost manudlne si
zapisat vykon aj pre cviky, u ktorych nie je nahravanie rychlostnych metrik podporované,
aby uzivatelia mali vSetko na jednom mieste. Dalsou vyhodou je publikovany ¢lanok [46],
kde bola nezéavisle otestovana presnost a spolahlivost aplikicie na cvikoch ako je mitvy fah,
drep, ¢i bench press, pricom aplikacia dosiahla pomerne dobré vysledky.

Aplikacie RepSpeed a WL Analysis

Aplikacie RepSpeed a WL Analysis uz majui o Cosi horsie hodnotenia. Po vyskuasani oboch
aplikacii a na zdklade recenzii je mozné zhodnotit, ze uzivatelské rozhranie tychto aplikacii
je uz menej privetivejsie ako v pripade aplikacie MetricVBT. Aplikacia WL Analysis, zatial
nedokaze poskytnit spatna vizbu v redlnom case, kedze funkcionalita je este len vo vyvoji.
Aplikacia RepSpeed sice dant funkcionalitu poskytuje, ale méa urcité nedostatky. Pocas
zaznamenavania aplikacia totiz nezobrazuje detekovany objekt, ¢i trasu ¢inky a taktiez nie
je mozné vyuzit prednt kameru telefonu. Obe aplikacie dokdzu spéitne analyzovat nahraté
vided, tie vSak musi uzivatel predom upravit tak, aby tesne na zac¢iatku bolo prvé opakovanie
série a na konci posledné. Aplikécie sa teda nevedia vysporiadat s pripadnou manipuléciou
¢inky pred zacatim a po skonceni samotnej série, napr. pri drepe je potrebné, aby jedinec
zdvihol ¢inku zo stojanu, urobil niekolko krokov vzad, vykonal sériu a nasledne vratil ¢inku
naspat do stojanu. WL Analysis taktiez neanalyzuje jednotlivé opakovania a pontika len
agregované metriky pre cela sériu.

3.4 Specifikacia zakladnej funkénosti aplikacie

Vysledna aplikdcia predovsetkym musi implementovat funkcionalitu analyzy rychlostnych
metrik jednotlivych sérii v redlnom c¢ase pomocou kamery mobilného zariadenia.

Je potrebné, aby algoritmus vyuzity na analyzu bol schopny sam detekovat jednotlivé
opakovania v ramci série a bol odolny voc¢i manipulacii s ¢inkou pred zaciatkom a po skon-
Ceni série. Aplikacia by taktiez mala byt schopnd poskytniat uzivatelovi pocas cvicenia
spatnu vazbu podla jeho preferencii, napr. ako zvukovy signdl, ak v ramci série klesne rych-
lost opakovania pod stanoveny prah. Vyhodou by bolo, ak by aplikacia pontkala moznost
nahrat videozdznam spolu s analyzou a zobrazovala aspon detekovany objekt alebo trajek-
toriu tyce pocas cviku, aby uzivatel vedel, Ze aplikacia funguje. Kvoli komfortu uzivatelov
je potrebné umoznit pouzivanie prednej aj zadnej kamery mobilného zariadenia.

Aplikacia by mala poskytovat Siroké spektrum jasne definovanych metrik, pricom uziva-
tel by mal byt schopny si vybrat, ktoré metriky ho zaujimaji a tie budi nasledne v ramci
aplikacie zobrazené.
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KedZe uzivatelov budu casto zaujimat ich predchadzajice vykony, aplikacia by im mala
vhodnym spdsobom umoznit popisat jednotlivé série pred nahravanim a nasledne na zaklade
tychto informécii implementovat filtrovanie historickych dat. Prikladom takychto ddajov
moze byt nazov cviku, zdvihand vaha, pocet vykonanych opakovani, datum a ¢as vykonania
série, ¢i rozne Stitky na oznacenie sérii. Dolezité je, aby implementacia bola intuitivna a
umoznovala uzivatelom spominané udaje rychlo a jednoducho zadat pocas tréningu.

Zakladnu funkcionalitu je dalej mozné rozsirit napriklad o predikciu 1RM, ¢i odhadnutie
skére RPE na zaklade historickych dat uzivatela pre dany cvik. Taktiez by bolo mozné
zobrazif uzivatelom rdézne trendy v ich vykone, ktoré by ich mohli zaujimat, popripade
umoznit spatni analyzu nahranych videozaznamov.
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Kapitola 4
Android a vyvoj aplikacii

Android je open source mobilny operacny systém zalozeny na baze Linuxu urcéeny primérne
pre mobilné zariadenia, akymi si chytré telefény, ¢i tablety, no je taktiez vyuzivany ako
operacny systém chytrych televizorov, hodiniek a dalsich zariadeni. V ramci nasledujuicej
kapitoly sa budeme venovat predovsetkym vyvoju aplikacii pre mobilné zariadenia, pre
ktoré je vyslednd aplikdcia prevazne urcena.

Vyvoj Androidu vedie firma Google pod zastitou konzorcia firiem Open Handset Alliance
v réamci projektu Android Open Source Project (AOSP), ktory zverejniuje zdrojové kédy
Androidu, aby ich mohol ktokolvek pouzit. Android sdm o sebe (tak ako je vyvijany AOSP)
vSak zaistuje len zakladny beh systému a vacsina zariadeni bezi na proprietarnej verzii
Androidu, ktord poskytuje dalsie dolezité sluzby.

Na zaciatku nasledujtcej kapitoly strucne zhrnieme architektiru operacného systému
Android. Zbytok kapitoly sa potom venuje zdkladom vyvoja aplikacii pre platformu Android
a platforme Jetpack Compose, ktord bola vyuzitd pre tvorbu aplikicie. Text je cerpany
prevazne z oficidlnej Android dokumentacie [12], ale taktiez z knihy [43].

4.1 Architektiira Androidu

Pri vyvoji aplikacii je vhodné aspon do urcitej mieri porozumiet architektire Androidu,
zlozenej z niekolkych, navzajom komunikujicich vrstiev, kde kazdéd z nich méa urcita rolu.
Jednd sa o nasledovné vrstvy:

o Jadro (Linux kernel) — zdklad architektury tvori Linuxové jadro, ktoré sluzi ako
aroven abstrakcie medzi hardvérom mobilného zariadenia a vyssimi vrstvami architek-
tary. Mimo iné, jadro zabezpecCuje preemptivny multitasking, nizko droviové sluzby,
akymi st napr. sprava paméte, procesov a sprava napajania zariadenia. Taktiez za-
bezpecuje zakladnu siefovil vrstvu a ovladace pre jednotlivé zariadenia, ako napr.
display, Wi-Fi, ¢i audio.

o Android Runtime (ART) — vrstva zabezpecujtica beh a preklad aplikacii. Aplikacie
su pri instaldcii dopredu prelozené z bytekddu do nativnych instrukeii (ahead-of-time
compilation). Vrstva nasledne vyuziva modifikovant Java Virtual Machine navrhnuta
s ohladom na parametre mobilnych zariadeni a prispdsobent pre beh niekolkych ap-
likacii stucasne.

o Kniznice — dalsiu vrstvu tvoria kniznice, typicky napisane v C/C++, Jave alebo Kot-
line, ktoré st neodkladnou sticastou pri vyvoji aplikacii. Jedna sa napriklad o kniznice
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Graphics, Libe, SSL, SQLite, Webkit, OpenGL, Surface Manager. V ramci vyvoja casto
nepracujeme priamo s nativnymi kniznicami, ale skor vyuzivame ich nadstavby napi-
sané v Jave alebo v Kotline. V pripade potreby, je vSak mozné vyuzit Android Native
Development Kit a pristupovat k nativnym knizniciam (napisanych v C alebo C++)
priamo v ramci kédu aplikacie napisaného v Jave alebo v Kotline.

o Aplikaény Framework — nad vrstvou kniznic je implementovany aplikaény fra-
mework napisany v Jave, ktory poskytuje aplikdciam rézne vysoko-tiroviiové sluzby
prostrednictvom svojho API. Android aplikacie si teda tvorené zo znovu-pouzitelnych
a zamenitelnych komponent. Medzi poskytovanymi sluzbami si napriklad

— Activity Manager — spravuje zivotny cyklus aplikacii a zdsobnik aktivit,

— Resource Manager — pontka pristup k definovanym zdrojom, ako st textové
retazce, nastavenia farieb a layouty pouzivatelského rozhrania, ktoré nie su su-
Castou kodu,

— View System — sada prostriedkov pre tvorbu uzivatelskych rozhrani
a iné.

o Aplikacie — tvori najvyssiu vrstvu architekttiry opera¢ného systému a je zlozena
zo samotnych aplikacii nainstalovanych na danom zariadeni.

4.2 Zakladné principy Android aplikacii

Aplikacie pre systém Android je mozné pisat v rdéznych programovacich jazykoch ako napr.
Kotlin, Java, ¢i C++. Pomocou sady nastrojov Android Software Development Kit (SDK)
je mozné kéd prelozit a spolu s dalsimi dédtami a zdrojmi vytvorif sibor .apk (Android
Package), ¢i .aab (Android App Bundle). APK archiv vyuzivaju zariadenia s opera¢nym
systémom Android na instaldciu aplikécii, kedze tento archiv obsahuje vSetko potrebné
pre spustenie a beh danej aplikdcie. Archiv typu .aap slizi na zverejnenie aplikdcie napr.
pomocou sluzby Google Play. Tento archiv taktiez obsahuje vSetky kompilované sibory a
data, no generovanie a podpis APK archivu vsak ponechava napr. na samotny Google Play,
ktory dokéaze pre uzivatelov automaticky vygenerovat a poskytniaf k stiahnutiu optimalizo-
vany APK archiv pre ich konkrétne zariadenie.

Android aplikicie bezia izolovane od ostatnych aplikédcii v rdmci vlastného virtualneho
stroja (Virtual Machine, VM). V ramci Androidu figuruje kazd4 aplikdcia ako samostatny
uzivatel systému s vlastnym wuser ID, ktoré vsak aplikdcie nepoznaji a je viditelné len
operacnému systému. Operaény systém ndsledne nastavi opravnenia k suborom tak, aby
aplikdcie mohli pristipit len k vlastnym stborom. Typicky Android aplikicie bezia ako
vlastny proces, ktory je spusteny vzdy, ked je potrebné vykonat urcéiti komponentu apli-
kécie. Procesy st ukoncené, ak uz nie si potrebné alebo v pripade, Ze systém potrebuje
uvolnit pamét a zdroje pre iné aplikacie.

Komponenty aplikacie

Android aplikécie sa skladaju z komponent, pricom kazda komponenta predstavuje vstupny
bod aplikacie pomocou, ktorého ju uzivatel alebo systém moze spustit. Existuja styri typy
komponent:
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o Aktivity (Activities) — jedna sa o triedy, ktoré uzivatelovi prezentuji obsah a umoz-
nuji mu interakciu s aplikdciou. Typicky sa aplikdcie skladali z niekolkych akti-
vit, ktoré predstavovali jedinii obrazovku aplikacie spolu s uzivatelskym rozhranim.
V ramci Jetpack Compose je stdle mozné vytvorit niekolko aktivit v ramci aplikacie,
no typicky sa v projekte nachddza jedina priméarna aktivita a jednotlivé obrazovky si
implementované pomocou kompozitnych funkcii, vid 4.4.

o Sluzby (Services) — st to komponenty, vykonavajice dlhotrvajiice operacie v pozadi.
Sluzby nepontikaju uzivatelské rozhranie. Maji pomerne dlha zivotnost a pretrvavaju
aj po prepnuti do inej aplikécie. Sluzba moze napriklad obsluhovat sietové transakcie,
prehravat hudbu, vykonavat vstupno-vystupné operacie so stibormi, alebo interagovat
s poskytovatelom obsahu, a to vSetko na pozadi.

e Broadcast recievers — komponenta umoznujica komunikaciu medzi aplikdciami
mimo bezného uzivatelského toku, fungujica na principe navrhového vzoru publish-
subcribe. Pri zaslani spravy sa systém automaticky postara o ich dorucenie zaregis-
trovanym aplikdciam. Registrované aplikacie teda mdzu reagovat na roézne systémové
udalosti, o ktorych ich informuje operacny systém pomocou broadcastového vysiela-
nia, alebo moézu reagovat na spravy vytvorené dalsimi aplikaciami.

o Poskytovatelia obsahu (Content Providers) — poskytuju aplikdciam rozhranie pre
spravu a pristup k vlastnym datam, alebo k datam inych aplikacii a teda umoznuja
zdielat data medzi viacerymi aplikdciami. Zapuzdruji data a implementuji roézne
bezpecnostné mechanizmy pre ich ochranu a spravu pristupu.

Jednotlivé typy komponent majui Specifické tcely a zivotné cykly, ktoré, mimo iné, urcuju
ako a kedy je dand komponenta vytvorena a ukoncend.

Stbor manifest

Je potrebné aby v ramci kazdej aplikacie bol v korenovom adresari zdrojového kodu defi-
novany sibor s ndzvom AndroidManifest.xml, ktory obsahuje zakladné tdaje o aplikacii.
Mimo iné, v ramci tohto stiboru st uvedené vSetky komponenty, ktoré aplikdcia vyuziva
a ich popis. V sibore si uvedené vsetky povolenia, ktoré aplikicia vyzaduje, ako napr.
pristup k internetovému pripojeniu, ¢i moznost vidiet zoznam kontaktov. Dalej tu $peci-
fikujeme hardvérové, ¢i softvérové poziadavky, ako je napr. pristup ku kamere. V ramci
siboru taktiez definujeme minimélnu droven API viazanu s verziou opera¢ného systému,
potrebnil pre chod aplikacie.

4.3 Perzistentné ukladanie dat

Android pontika niekolko moznosti perzistentného ukladania dat. V ramci aplikéacie nie st
vyuzivané data inych uzivatelov a preto si vystacime s lokdlnymi dloziskami dat, konkrétne
vyuzijeme kniznicu Room' a DataStore”.

Room kniznica predstavuje abstraként vrstvu nad relacnou SQLite databdazou. Pontika
vyvojarom moznost jednoducho definovat struktiru databazy pomocou anotovanych en-
titnych tried, reprezentujicich jednotlivé tabulky databédzy. DataStore slizi na robustné a

! Android dokumentécia — Room
2 Android dokumentécia — DataStore
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flexibilné ukladanie tdajov typu klic¢-hodnota alebo typovanych objektov a je urceny pri-
marne pre uchovavanie mensich objemov dat, ako si uzivatelské preferencie, ¢i nastavenia
aplikacie.

4.4 Framework pre vyvoj nativneho uzivatelského rozhrania

Jetpack Compose® je modern4 sada nastrojov, vytvorend firmou Google, sltiziaca pre tvorbu
nativnych uzivatelskych rozhrani pre Android. Jetpack Compose vyuziva programovaci ja-
zyk Kotlin® a jeho cielom je zjednodusit vyvoj uzivatelskych rozhrani vyuzitim deklarativ-
neho pristupu vdaka, ktorému je mozné strucnejsie popisat jednotlivé casti uzivatelského
rozhrania. Informécie v nasledujticej sekcii sii ¢erpané prevazne z oficidlnej dokumentécie
[13] a kurzov [10].

Kompozitné funkcie

Kompozitné (composable) funkcie definuji uzivatelské rozhranie a st neoddelitelnou stucas-
tou framework-u Jetpack Compose. Kazda z takychto funkcii reprezentuje Specificki cast
uzivatelského rozhrania. Takto definované funkcie je potom mozné réznym spésobom kom-
binovat a zanorovat tak, aby sme popisali celé uzivatelské rozhranie. Vyhodou takéhoto
pristupu je jednoduchd znovu-pouzitelnost a flexibilita funkecii.

Kompozitné funkcie si definované anotaciou @Composable a je mozné ich volat len
v ramci inych kompozitnych funkcii, ¢im tvorime urciti hierarchiu volani a popisujeme
uzivatelské rozhranie organizovanym a modularnym spdésobom. Jednd sa o deklarativne
funkcie, ktoré popisuji, ako ma uzivatelské rozhranie vyzerat na zaklade stavu dat a fra-
mework uz zabezpeci znovu-vykreslenie potrebnych elementov, v pripade, ze ddjde k zmene
stavu.

Pri kompilacii kodu dochédza k transformécii kompozitnych funkcii na nativne elementy
uzivatelského rozhraniu podporované platformou Android.

Architektara aplikacii

Dobre navrhnuta architektira aplikdcie nam pomaéaha spravne rozdelit zodpovednost medzi
jednotlivé triedy v kéde, umoznuje jednoduchsie skalovanie aplikdcie a pridavanie novej
funkcionality. Doporucend architekttira Android aplikcia sa snazi dodrzat urcité principy,
ako napr. Separation of Concerns (SoC), Single Source of Truth (SSoT) a Unidirectional
Data Flow (UDF). Dalsie principy a ich vyznam je popisany v [14].

Typicky je aplikacia struktirovand do troch vrstiev a to:

o Prezentac¢na vrstva (UI Layer) — tlohou prezentacnej vrstvy je zobrazit uzivatelom
data na obrazovke mobilného zariadenia a taktiez reagovat na ich zmenu sposobent
interakciou uzivatela so zariadenim, ¢i inymi faktormi. Prezentacna vrstva je dalej
rozdelend na dve casti. Jedné sa o elementy uzivatelského rozhrania, ktoré vykres-
luji data na obrazovku. V Jetpack Compose ich definujeme pomocou kompozitnych
funkcii. Druhd cast implementuje logiku aplikdcie a docasne uchovava data, ktoré
spristupnuje jednotliviym elementom uzivatelského rozhrania. Zvycajne sa jedna o
ViewModel® triedy.

3 Jetpack Compsoe
4Kotlin
5 Android dokumentécia — ViewModel
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o Doménova vrstva (Domain Layer) — jednd sa o volitelni vrstvu medzi prezen-
tacnou a datovou vrstvou, ktort je vhodné vyuzit v pripade, ze v rdmci aplikacie
implementujeme komplexnejsiu business logiku, ktortd chceme zapuzdrit do vlastnych
tried a funkcii. Doménova vrstva sa taktiez vyuziva v pripade, ze v ramci prezen-
tacnej vrstvy opakovane implementujeme urcita logiku, ktorti by bolo mozné vynat
zvlast a nasledne len opatovne pouzivat tito implementaciu v ramcei ViewModel tried.

o Datova vrstva (Data Layer) — datova vrstva aplikdcie ma na starosti data aplika-
cie a business logiku. Sklada sa z tried, nazyvanych repozitare, ktoré pracujua s jednym,
¢i az niekolkymi datovymi zdrojmi. Typicky vytvarame jednu repozitarnu triedu pre
kazdy typ dat, s ktorym v rdmci aplikdcie pracujeme. Datové zdroje su taktiez repre-
zentované triedami a tie uz priamo pracuji s jednym urcitym zdrojom dat, ako napr.
lokalna databéza, sibor, ¢i iné vzdialené zdroje.

Ul elements

\

State holders
I

Domain Layer (optional)

Data Layer

Repositories

Obr. 4.1: Vrstvy typickej architektiry aplikacie, kde Sipky zndzornuju zavislosti medzi
vrstvami, napr. prezentacné vrstva zavisi na doménovej vrstve. Ilustracia prevzata z [14].
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Kapitola 5

Detekcia a sledovanie objektov

Podstata detekcie objektov spociva v lokalizacii a klasifikicii objektov v obrazkoch, ¢i
v ramci jednotlivych snimkov videa, pricom detekovany objekt je typicky reprezentovany
obdlznikovym, ohrani¢ujicim, raméekom, tzv. bounding boz. Spolu s polohou, nds Casto
zaujima trieda, do ktorej dany objekt patri, ¢i skére reprezentujice déveryhodnost tejto
detekcie. Detekcia objektov predstavuje doélezitii oblast pocitacového videnia a ma Siroké
uplatnenie jednak vo vedeckom vyskume, ale aj v produkcii. Typicky sa jedna o oblasti ako
detekcia tvari, textu, detekcia chodcov a automobilov z kamerovych zaznamov, ¢i detekcia
réznych objektov v snimkoch z lekarskej oblasti. Na sledovanie pohybu detekcii v case, je
potom potrebné vyuzit tracker, ktorého cielom je priradit detekcie objektov k patricnym
trajektériam.

V ramci kapitoly st strucne vysvetlené sposoby detekcie objektov. Nasleduje popis za-
kladnych architektir neurénovych sieti pre spracovanie obrazu, ktoré si sicastou detekto-
rov, spolu s vysvetlenim detektoru EfficientDet a detektoru EfficientDet-Lite urc¢enym pre
mobilné zariadenia, pricom prave tento detektor je vyuzity v ramci vyslednej aplikacie na
detekciu vahovych koticov. Na konci kapitoly si uvedené algoritmy sliziace na sledovanie
detekcii v Case a taktiez je popisany princip algoritmu SORT.

5.1 Detekcia objektov

Vo vSeobecnosti méze byt detekcia objektov vykonana pomocou konvenénych metéd spraco-
vania obrazu alebo pomocou metdd zalozenych na hlbokom uceni. Konvenénymi metédami
spracovania obrazu typicky myslime algoritmy, ktoré vyuzivaji manualnu extrakciu ¢ft (fe-
atures) z obrazu. Ruény névrh takychto algoritmov je vSak obtiazny, kedze je potrebné,
aby dané algoritmy boli robustné a fungovali v meniacich sa podmienkach [51]. To mébze
zahfnat napriklad premenlivé Grovne osvetlenia scény, rozlicné pozadia, ¢iastoéné zakrytie
hladanych objektov a iné komplexné situacie.

Na druhu stranu metédy zaloZzené na hlbokom uceni, teda neurénové siete, s sami
schopné naucit sa robustne reprezentovat potrebné vlastnosti hladanych objektov a stavaju
sa teda Coraz popularnejsimi [51]. Pocas trénovania tychto modelov, je vSak potrebné vyuzi-
vat velké mnozstva anotovanych dat a takyto tréning moze byt vypocetne naroény. Spolu s
rastiicou vypocetnou silou to vSak nepredstavuje prilis velky problém a v poslednych rokoch
vidime rozmach met6d zalozenych na hlbokom uceni [51].
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5.2 Architektiry neurénovych sieti pre spracovanie obrazu

Zakladom modelov urcenych pre detekciu objektov je zvycajne chrbticova (backbone) kon-
voluéné neurénova siet, vid [33], alebo jej varianty. Vstupom tejto siete je snimok, v ramci
ktorého chceme detekovat jednotlivé objekty a jej vystupom st extrahované ¢rty daného
snimku na roznych trovniach [34]. V pociatocénych vrstvach tejto konvolucnej siete sme
vacsinou schopni ziskat nizko-troviiové rysy, avsak vo vysokom rozliseni. Postupnym pro-
pagovanim informécie cez jednotlivé vrstvy konvolucCnej siete ziskavame rysy s ¢oraz nizsSim
rozlisenim, ale vys$sou informac¢nou hodnotou.

Prikladmi jednoduchsich sieti su siete AlexNet [26], ¢i VGG-16 [42], zlozené z prevazne
konvoluénych a poolingovych vrstiev, nasledovanych niekolkymi plne prepojenymi vrstvami.
Ukézalo sa vsak, ze vyuzitie hlbsich chrbticovych sieti s vic¢sim poctom vrstiev a paramet-
rov, ako napr. ResNet [19], dokéze vylepsit presnost detekcii, pravdepodobne vdaka vyssej
kvalite a informacnej hodnote extrahovanych ¢ft. Okrem zvysovania presnosti detekcii, nas
vSak casto zaujima vypocetni naroc¢nost danej siete a to napr. v kontexte inferencie na
mobilnych zariadeniach za t¢elom sledovania pohybu v redlnom ¢ase. Siete MobileNet [22],
¢i EfficientNet [47], rieSia tento problém a snazia sa minimalizovat svoju komplexitu pri
zachovani presnosti porovnatelnej s va¢simi modelmi.

ResNet

Architektiry ResNet [19] vyuzivaji rezidudlne bloky, ktorych vystupom st spracované data
spolu s pripoc¢itanym pdvodnym vstupom, vid obrazok 5.1. Takéto zapojenie poméaha s pro-
pagaciou informaécii cez jednotlivé vrstvy siete a to doprednym smerom pocas inferencie,
ale aj spatne v ramci upravovania vah algoritmom gradient descent pocas tréningu. Neuro-
nové siete tak mézu byt hlbsie, ako pri jednoduchsich architektdrach, kde by sme pocas
trénovania mohli narazit napriklad na problém mizniceho gradientu.

Max Pooling Blok Blok Blok Blok Globalny
»
224%224x3 x2 x3 x5 x2

1000

© © ®
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Obr. 5.1: Ukazka architektiry ResNet, kde B znac¢i batch normalizaciu, R zna¢i vyuzitie
aktivacnej funkcie ReLLU a S znamend vyuzitie sigmoidéalnej aktivacnej funkcie. Obrazok
prevzaty z [24].

MobileNet

Modely MobileNet sa oproti predoslym architektiram sustredia na vypocetne limitované
platformy, akymi s mobilné zariadenia, rézne vstavané aplikicie, ¢i robotika. Namiesto
tvorenia vicsich a komplikovanejsich modelov, vyuzivaji tzv. hibkovo separovatelné konvo-
lacie (depthwise separable convolution) [22].
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Princip hibkovo separovatelnych konvolicii spoéiva v rozdeleni beznej operacie konvo-
licie na dve ¢asti. V prvom rade je vykonand operdcie konvolicie bez zmeny hibky, teda
poc¢tu kanalov vstupu. To znamenad, Ze mame rovnaky pocet konvolu¢nych jadier, ako ka-
nalov na vstupe, pricom ich hibka je rovni jednej a kazdym jadrom spracujeme jeden
odpovedajici vstupny kandl (obr. 5.2). Na ziskany vysledok v druhom kroku aplikujeme
bodovi konvoldciu. Vyuzivame jadréd, ktoré maju v pripade spracovania obrazkov rozmer
1 x 1 a ich hibka je rovna po¢tu vstupnych kandlov. Takychto jadier mame viak niekolko,
v zévislosti na pozadovanej hibke vystupu (obr. 5.3).

12 | i
3
8 8
12

Obr. 5.2: V prvom kroku vykoname operaciu konvolicie zvlast pre kazdy vstupny kandl,
pomocou troch kernelov o velkosti 5 x 5 x 1 teda transformujeme vstupny obrazok o roz-
meroch 12 x 12 x 3 na rozmery 8 x 8 x 3. Obréazok prevzaty z [50].
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Obr. 5.3: V druhom kroku vykoname bodovii konvoltciu pomocou 256 kernelov o velkosti
1 x 1 x 3, ¢im ziskame vystupny obrazok s 256 kanalmi. Obrazok prevzaty z [50].

Vyuzitim hibkovo separovatelnych konvoltcii boli autori schopny znizif pocet paramet-
rov modelu a ich vypocCetni naroc¢nost, zatial ¢o namerand presnost tychto modelov je
porovnatelnd s va¢simi architektirami [22]. Po¢ty parametrov modelov MobileNet sa pohy-
buji len v jednotkach miliénov a priestor, ktory zaberaja na disku, je taktiez rddovo mensi
v porovnani s predchadzajicimi modelmi.

MobileNetV2

Architektura MobileNetV2 stavia na modeloch MobileNet, pricom vyuziva skratkové spo-
jenia, podobné architektiire ResNet. Rezidudlne bloky st vSak invertované, ¢o znamena, ze
na zaciatku a konci ndjdeme tzke hradlé, na rozdiel od expandovanych reprezenticii vstupu
v pripade tradi¢nych rezidualnych blokov.
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Vstupom takychto blokov je teda nizko-dimenzionalny tenzor, ktory je pomocou bodo-
vej konvolicie expandovany do viac dimenziondlneho priestoru, vhodnejsieho pre aplikaciu
nelinedarnych aktiva¢nych funkcii. Na tenzor teda néasledne aplikujeme aktivacni funkciu
ReLU6 [40], vykondme hibkovi konvolidciu s jadrom o velkosti 3 x 3 a opét aplikujeme ne-
linearitu v podobe ReLLU6. Takto spracovany vysoko dimenziondlny tenzor je premietnuty
spit do nizko-dimenzionalneho priestoru. Pri tejto projekcii vSak prirodzene dochadza k
strate informacii a preto na vstup uz dalej neaplikujeme nelinedrnu aktiva¢ni funkciu. Od-
stranenie poslednej nelinearity, podla autorov, pomaha s uchovanim reprezentac¢nej schop-
nosti tychto blokov, ¢o v rdmci pévodného ¢lanku aj empiricky ukédzali [40]. V pripade, ze
rozmery vstupu a vystupu invertovanych rezidualnych blokov st totozné, mézeme k vystupu
pripocitat povodnt hodnotu vstupu, rovnako ako v architektirach ResNet.

lu6, Dwise

Obr. 5.4: Porovnanie beznych rezidudlnych blokov (vlavo) s invertovanymi rezidudlnymi
blokmi (vpravo), vyuzitymi v architekttiirach MobileNetV2. Obrazok prevzaty z [40].

EfficientNet

Ak chceme u modelov dosiahnut vicsej presnosti, je zvycajne potrebné ich urcitym sposo-
bom gkalovat, ¢ uz pridanim vrstiev (Skdlovanie do hibky) alebo zvySenim pocétu kandlov
v jednotlivych vrstvich (skélovanie do sirky). Taktiez je mozné skalovat model zmenou
rozliSenia vstupnych snimkov, kde z vécsieho rozlisenia, by sme mali byt schopni ziskat
komplexnejsie a detailnejsie ¢érty. Skalovanie modelov len v jednej z dimenzii zvycajne zlep-
Suje ich presnost, no ladenie ¢asto vyzaduje manudlne upravovanie parametrov a zdlhavé
trénovanie.

Architektira EfficientNet [47] sa spolieha na metédu nazgvant komplexné skdlovanie
(compound scaling), pri ktorej je model Skdlovany vo vsSetkych dimenzidch zdroven, teda
do &irky, hibky a aj ¢o sa tyka rozliSenia vstupnych snimkov, vid obr. 5.5. Skélovanie pre-
bieha systematicky, vzhladom na uzivatelom definovany skalovaci koeficient ¢, ktorym je
schopny urcit celkovi komplexitu a vypocetni naro¢nost modelu. Vzhladom na koeficient
st nasledne odvodené individudlne skidlovacie koeficienty, teda koeficient pre skalovanie
do hibky d, do sirky w a Skdlovanie rozlienia r, a to nasledovne

d=a?,

w = (3%,

r=7,
kde o, 8,y > 1.

Optimalne hodnoty «, 3, v st nidjdené vykonanim automatizovaného prehladavania pries-
toru, so zafixovanym ¢ = 1 a s vyuzitim urcitého zékladného modelu, pricom cielom je najst
kombinaciu parametrov, predstavujicu najlepsi kompromis medzi presnostou modelu a jeho
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vypocetnou naroc¢nostou, vid [47]. V pripade daného modelu, je mozné vyjadrit nérast po-
trebnych FLOPS ako (a - 3% -42)% [47]. Autori ¢ldnku sa rozhodli obmedzit (o - 8% - 42) ~ 2
tak, aby pre zvoleny skalovaci koeficient ¢, odpovedal narast FLOPS modelu priblizne o 2¢.
Zafixovanim ¢ = 1 pocas optimalizacie parametrov «, 3, v teda zvacsujeme model priblizne
dvojnasobne. Pre zékladny model EfficientNet-B0 boli ndjdené hodnoty o = 1.2, g = 1.1,
~ = 1.15 a pomocou nich nésledne vytvorené modely EfficientNet-B1 az B7 [47].
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Obr. 5.5: Ukazka roznych typov skdlovania. a) zobrazuje zakladnu siet, b)-d) predstavuju
bezné metody skalovania, zvacsujice len jednu dimenziu siete, e) ukazuje kombinované
skalovanie vSetkych dimenzii so zafixovanym pomerom, vyuzité v architektire EfficientNet.
Obrazok prevzaty z [47].

Architektura EfficientNet sa sklada z blokov nazyvanych Mobile Inverted Bottleneck,
ktoré su podobné invertovanym rezidualnym blokom, vysvetlenych v predchidzajicej sekcii
5.2. Model taktiez vyuziva optimalizaciu squeeze-and-excitation [23] [47].

5.3 Sposoby detekcie objektov

Pristupy k detekcii objektov zalozené na hlbokom uceni vieme typicky rozdelit do dvoch
kategorii. V prvom pripade sa jednd o dvojstupnové (two-stage) detektory, ktoré najprv
pomocou chrbticovej neurénovej siete navrhnit mozné pozicie objektov, tzv. regiony. Navr-
hnuté regiony, spolu s ich extrahovanymi priznakmi si nasledne klasifikované a navrhnuty
bounding box méze byt dalej spresneny [34]. Prikladmi takychto detektorov si R-CNN [§],
Fast R-CNN [7], Faster R-CNN [37], FPN [29] a iné.

Jednostuprtiové (one-stage) detektory vykonavaju detekciu objektov priamo z obrézkov,
bez prvého kroku, v ktorom st vygenerované navrhy regionov. Prikladmi takychto detek-
torov st YOLO [36], SSD [31] a iné.

Typicky je presnost dvojstupnovych detektorov lepsia, ako v pripade jednostupnovych
detektorov, no jednostupnové detektory zvycajne pontkaju rychlejsiu inferenciu [34].

EfficientDet

Motivéciou za vytvorenim architektury EfficientDet [48] pre detekciu objektov bola opét

.....
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delmi. Autori sa insSpirovali architektirou EfficientNet, konkrétne vysledkami dosiahnutymi
vdaka komplexnému skalovaniu modelu vo vSetkych dimenzidch zaroven a aplikovali po-
dobny pristup na celt sief urcend pre detekciu objektov.

Vysledny detektor vyuziva EfficientNet [47] ako chrbticovi siet, po ktorej nasleduje
niekolko BiFPN [48] vrstiev pre extrakciu priznakov a ich vystup je spracovany sietami pre

klasifikaciu a predikciu bounding boxov, vid obr. 5.6.
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Obr. 5.6: Architektira EfficientDet vyuziva EfficientNet ako chrbticovi siet, BiFPN pre
extrakciu priznakov a siete pre predikciu tried a bounding boxov. Vrstvy BiFPN a vrstvy
siete pre vyslednu predikciu st opakované niekolko krat v zavislosti na konkrétnej verzii
siete, vid [48]. Obrazok prevzaty z [48].

V ¢élanku boli taktiez predstavené vrstvy zvané Bidirectional Feature Pyramid Network
(BiFPN) [47], ktoré extrahuju priznaky z niekolkych vrstiev chrbticovej siete, pricom umoz-
nujui obojsmerny tok informacii. Vystupy z jednotlivych drovni chrbticovej siete vSsak nemu-
sia byt rovnako doélezité pre extrakciu priznakov a preto im st v pripade BiFPN priradené
vahy, ktoré sa model uc¢i pocas trénovania.

Jednotlivé verzie architekttiry EfficientDet maji znacenie DO az D7, pricom cislice odpo-
vedaju skdlovaciemu koeficientu ¢, t.j. ¢ = 0 pre EfficientDet-D0 a ¢ = 7 pre EfficientDet-D7
Modeli D1 az D7 boli vytvorené skalovanim zdkladného modelu EfficientDet-DO0. Presny vy-
pocet novych rozmerov jednotlivych ¢asti modelu je uvedeny v [48].

EfficientDet-Lite

Modely EfficientDet-Lite [16] vznikli zmensenim a kvantizaciou architektiry EfficientDet
tak, aby boli vhodné pre vyuzitie na mobilnych zariadeniach v redlnom case. Google zverej-
nil niekolko predtrénovanych TensorFlow Lite checkpointov, konkrétne sa jednd o modely
EfficientDet-Lite0 az Lite-4. Tie je mozné priamo vyuzit na detekciu urc¢itych objektov, ale
pomocou dodanych néstrojov, ako napr. TensorFlow Lite Model Maker [11], vyuzitym v
ramci tejto prace, dotrénovat na vlastnej specifickej datovej sade. Zakladne informaécie o
zverejnenych checkpointoch si uvedené v tabulke 5.1
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Tabulka 5.1: Velkost, odozva a presnost zverejnenych checkpointov [15]. Doba odozvy bola
merana na mobilnych zariadeniach Google Pixel 4, s vyuzitim styroch CPU vlakien a mAP
je metrika mean Average Precision, spocitand na validacnej datovej sade COCO 2017 [30].

Model Velkost [MB] Odozva [ms|] mAP
EfficientDet-Lite0 4.4 37 25.69%
EfficientDet-Litel 5.8 49 30.55%
EfficientDet-Lite2 7.2 69 33.97%
EfficientDet-Lite3 11.4 116 37.70%
EfficientDet-Lite4 19.9 260 41.96%

5.4 Sledovanie objektov

V pripade, Ze nas nezaujima len detekcia objektu z jedného snimku, ale jeho pohyb v
case, je potrebné vyuzit tracker, ktory je schopny spravne priradit detekované objekty k
jednotlivym trajektériam, popripade predikovat ich nasledujicu poziciu.

Pozname trackere zvané Single Object Tracker (SOT) sledujice len pohyb jediného
objektu, ktoré si vacésinou schopné po prvotnej inicializacii sledovat dany objekt v nasledu-
jucich snimkoch. Na rozdiel od nich, Multiple Object Tracker (MOT) st schopné sledovat
pohyb niekolkych detekovanych objektov, roznych kategérii, zaroven.

SORT

Algoritmus s ndzvom Simple Online and Realtime Tracking (SORT) [4] predstavuje mini-
malny tracker, umoznujuci sledovanie niekolkych objektov so zameranim na rychlost infe-
rencie a sledovanie v redlnom case, vdaka ¢omu je tento algoritmus vhodnym kandiddtom
pre vyuzitie vo vyslednej aplikacii. Princip algoritmu je néasledovny:

1. V prvom kroku je vykonana predikcia nasledujtcich pozicii bounding boxov pomocou
Kalmanovho filtra, pre kazdu, z uz existujicich trajektorii.

2. Nasledne je spocitand matica cien pre vSetky moznosti priradenia novych detekcii k
jednotlivym existujicim trajektoriam, kde ceny su vyjadrené ako Intersection over
Union (IoU) detekovaného a predikovaného bounding boxu. Pre minimalizaciu celko-
vej ceny a ziskanie vysledného priradenia detekcii k trackerom je vyuzity algoritmus
Kuhn—-Munkres, tzv. Hungarian algorithm.

3. V poslednom kroku st aktualizované Kalmanove filtre pre jednotlivé trajektérie ich
priradenymi detekciami. Pre detekcie, ktoré neboli priradené si vytvorené nové tra-
jektorie a taktiez trajektérie, ktoré neboli aktualizované urcity pocet snimkov, st
vymazané.
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Kapitola 6

Navrh

Nésledujtuca kapitola je venovand navrhu aplikacie, ¢o sa tyka uzivatelského rozhrania a
struktiry databazy. Popisané si jednotlivé obrazovky aplikicie, navigacia medzi nimi a
princip analyzy tréningu, z pohladu uzivatela. Taktiez sa cast kapitoly venuje vyberu tech-
nolégii pouzitych pre implementaciu uzivatelského rozhrania aplikacie, ¢i databazy, spolu
s uvedenim ER diagramu a vysvetlenia jednotlivych entit.

6.1 Uzivatelské rozhranie aplikacie

Pred samotnou realizaciou aplikacie bol v prvom rade vytvoreny navrh uzivatelského ro-
zhrania tak, aby boli splnené zakladné poziadavky na aplikaciu, definované v sekcii 3.4.
Zaroven bol kladeny doraz na to, aby vzhlad aplikdcie bol prehladny, jej ovlddanie intu-
itivne a efektivne, kedZze ju uzivatelia budu vyuzivat pocas cvic¢enia a nebolo by vhodné ich
naviac zbytoc¢ne zatazovat. Vysledny navrh, vytvoreny v nastroji Figma', sa sklada z troch
hlavnych obrazoviek a to obrazovka Workout, History a Settings.

Obrazovka Workout

Cielom obrazovky Workout je zobrazit uzivatelovi prehlad sérii, ktoré boli zaznamenané
v ramci aktudlneho tréningu a otvorenim modalu Record Set, mu umoznit jednoducho
Specifikovat tidaje o nasledujicej sérii a zacat jej analyzu prechodom do obrazovky Record.
Nahlady vykonanych sérii zobrazuju zdkladné tidaje, ako napr. nazov cviku, pocet vyko-
nanych opakovani, ¢i rézne stitky so stru¢nymi informaciami. Po kliknuti na kartu nahladu
bude uzivatel presmerovany do obrazovky Set Details, ktora uz obsahuje zaznamenané rych-
lostné metriky jednotlivych opakovani v ramci série. V ramci ndhladu série st taktiez zobra-
zené tlacitka pre tpravu zadanych tdajov, vymazanie série, ¢i jej skopirovanie, po ktorého
stlaceni bude otvoreny modal Record Set, predvyplneny tidajmi z danej série, ¢o urychli
ovlddanie aplikacie v pripade, ze uzivatel chce analyzovat niekolko sérii rovnakého cviku.
Modal Record Set umoznuje uzivatelovi definovat zakladné tdaje o nahranej sérii a
je dalej mozné ho rozsirit napr. o nastavenie poskytnutia spatnej vizby pocas cvicenia.
Tlacidla Track a Track € Record presmeruji uzivatela na obrazovku Record, pricom tlacidlo
Track & Record zabezpedi, ze okrem analyzy série bude taktiez nahrany aj video zaznam.

Ingvrh aplikdcie vo Figme
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(a) Obrazovka Workout. (b) Modal Record Set.
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Obr. 6.1: Tlustracia obrazovky Workout, poskytujicej prehlad o sériach v ramci aktualneho
tréningu. Po stlaceni tlac¢idla pre zaznamenanie dalsej série, alebo priamo okopirovanim, uz
existujucej série sa otvori modal Record Set, z ktorého sa po doplneni tidajov méze uzivatel
presunut do obrazovky Record.

Obrazovku Record tvori obraz z kamery mobilného zariadenia, spolu s vykreslenymi
bounding boxmi detekovanych koticov. V pripade, ze detektor najde v obraze viacero va-
hovych kotic¢ov, moéze uzivatel kliknutim na bounding box oznacit, ktory z nich sa bude
sledovat v rdmci vykonanej série cviku. Nasledne kliknutim na tlacidlo nahravania, spusti
sledovanie a analyzu jednotlivych opakovani. Podporované je vyuzitie ako prednej, tak aj
zadnej kamery telefonu. Pocas zaznamenavania aplikdcia detekuje jednotlivé fazy cviku a
pocita potrebné metriky, pricom po ukoncéeni bude uzivatel presmerovany na obrazovku
Set Details, zobrazujicu detailnejsie idaje o prave analyzovanej sérii. Pre nameranie pres-
nejsich dat bude potrebné, aby uzivatelia nasmerovali kameru mobilného zariadenia tak,
aby snimala ¢inku s nalozenymi zavaziami z boku tak, aby dochadzalo k ¢o najmensiemu
skresleniu zavazi a detekovanych bounding boxov.

Obrazovka History

Prehlad o sériach z minulych tréningov poskytuje obrazovka History. Nahlady sérii su to-
tozné s obrazovkou Workout. Okrem toho vsak poskytuje obrazovka History moznost fil-
trovat historické tidaje napr. podla cviku. V budticnosti by bolo mozné rozsirit obrazovku
o pokrocilejsiu analyzu trendov vo vykone, ¢i export dat.
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Obr. 6.2: Tlustracie obrazovky History, ktora informuje uzivatela o vSetkych jeho analyzova-
nych sériach. Po kliknuti na nahlad série je uzivatel presmerovany na obrazovku Set Details
zobrazujicu metriky pre jednotlivé opakovania v ramci série. Modal Edit Set je vyuzity pre
upravu zadanych informécii o analyzovanej sérii.

Obrazovka Settings

Obrazovka Settings bude uzivatelom ponikat moznost prispdsobit si aplikdciu podla vlast-
nych potrieb. Mdze sa jednat o volbu jednotiek pre zadanie vahy, volbu metrik zobrazenych
v obrazovke Set Details, nastavenie rdoznych parametrov detektoru ako napr. nastavenie
detekéného prahu, ¢i minimélny rozsah pohybu pre detekciu opakovani.

30



9:30

Settings

Weight Units
Kilograms ®

Pounds

Set Preview Metrics 5/5

Vv First Rep Velocity +/ Last Rep Velocity
+ Peak Velocity ' Estimated 1RM

+/ Estimated RPE

Set Details Table Columns

+/ Average Concentric Velocity

+/ Peak Velocity +/ Range of Motion

+/ Duration

o

Settings

Obr. 6.3: Ilustracia obrazovky Settings poskytujica uzivatelom moznost prispdsobit si ap-
likéciu vlastnym potrebam.

Volba aplika¢ného frameworku

Vzhladom na to, ze navrhovand aplikacia je aktudlne zamerana len na mobilné zariadenia
s opera¢nym systémom Android, bol pre jej tvorbu zvoleny najnovsie odporicany frame-
work Jetpack Compose, popisany v kapitole 4.4. Framework Jetpack Compose podporuje
vyuzitie Material Design 3°, vyvinutého spolo¢nostou Google. Jedna sa o dizajnovy jazyk,
doporuceny pre tvorbu Android aplikécii, ktorého cielom je zjednotenie uzivatelskej skiise-
nosti naprie¢ réoznymi zariadeniami. Do budicna by bolo taktiez mozné rozsirit aplikdciu na
mobilné zariadenia s opera¢nym systémom iOS, vyuzitim frameworku JetBrains - Compose
Multiplatform?®.

6.2 Navrh databaze

Perzistentné ulozenie dat bude zabezpecovat off-line lokdlna databdza Room, popisand v ka-
pitole 4.3. Bude vSak potrebné strukturovat koéd aplikacie tak, aby bolo v budicnosti mozné
pripadné rozsirenie a vyuzitie cloudovych rieSeni. Spociatku vSak vdaka vyuzitiu lokédlnej
databéazy, v pripade zverejnenia aplikacie, nebude potrebné riesit spravu a skalovanie vlast-
nych serverov, ¢i tarify v pripade poskytovatelov cloudovych sluzieb a lokalna databaza by
nemala uzivatelov prili§ ovplyviiovat pri analyze ich tréningu.

2Material Design 3
3Compose Multiplatform
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Mimo relacné data bude potrebné ukladat aj jednoduché idaje typu kluc-hodnota v pri-
pade uzivatelskych preferencii, ¢o zabezpecime vyuzitim DataStore, taktiez popisaného v
kapitole 4.3.

Set Rep
PK | id Long PK | id Long
1 1.N
FK | exerciseld Long FK | setld Long
weight Float number Int
numberOfReps Int TN acv Float
timestamp Long mpv Float
N pv Float
concentricDistance Float
concentricStartTime Long
concentricEndTime Long
eccentricDistance Float
eccentricStartTime Long
eccentricEndTime Long
N 1
Tag Exercise
PK | id Long PK | id Long
name String name String

Obr. 6.4: ER diagram zobrazujici navrhnutt struktiru databaze v ramci aplikécie.

Entita Set

Entity Set reprezentuje jednu analyzovani sériu urcitého cviku. Obsahuje cudzi kluc¢
exerciseld, ktorym sa odkazuje na entitu Exercise definujicu, o aky cvik ide. Dal-
Sim atribltom je weight, ktory predstavuje vahu zdvihand v rdmci danej série. Atribut
number0fReps hovori o pocte opakovani vykonanych v ramci série, a sice sa jedna o redun-
dantny idaj, ulozenie v entite Set ulah¢i dotazovanie pri zobrazovani ndhladov vykonanych
sérii. Posledny atribit timestamp obsahuje casové idaje o tom, kedy bola séria vykonana.
K sérii moze byt priradenych niekolko sStitkov, entita Tag, umoznujicich uzivatelom pridat
rozsirujtce informaécie.
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Entita Rep

Entita Rep predstavuje jedno opakovanie vykonané v ramci série, na ktord sa odkazuje
pomocou cudzieho klica setId. Atribtt number sSpecifikuje poradie opakovania v ramci
série, t.j. o kolké opakovanie sa jedna.

Atribity acv, mpv a pv predstavuju rychlostné metriky ACV, MPV a PV, popisané
v sekeii 2.2. concentricDistance je dizka trajektérie, prejdenej pocas koncentrickej fazy
opakovania, v metroch, concentricStartTime a concentricEndTime su casové razitka
v milisekundéch, pociatku a konca koncentrickej fazy. Obdobné informécie st zaznamenané
aj v pripade excentrickej fazy opakovania.
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Kapitola 7
Realizacia

Kapitola sa zaoberd samotnou realizaciou aplikacie. V prvom rade sa venuje procesu tréno-
vania vlastného modelu pre detekciu vahovych koticov, kde st spomenuté vyuzité kniznice,
datova sada spolu s nazornou ukazkou ale hlavne vyhodnotenie natrénovanych modelov a
vyber vysledného modelu, ktory bude pouzity v ramci mobilnej aplikacie.

Nasleduje popis zdrojového kédu samotnej aplikacie, ktory je rozdeleny do troch casti,
podla jednotlivych vrstiev architektiry aplikacie, pricom déraz je kladeny prevazne na im-
plementaciu algoritmu pre analyzu série opakovani v readlnom Case pocas cvicenia a na im-
plementéciu jednotlivych obrazoviek uzivatelského rozhrania.

7.1 Tréning detektoru

Vzhladom na to, Ze detekcia vahovych koticov v posilovni nie je tplne bezné tloha, bolo
potrebné natrénovat vlastny detektor, vhodny pre inferenciu v redlnom ¢ase na mobilnych
zariadeniach. Dnes uz existuje pomerne velké mnozstvo rieseni a frameworkov, zaoberaju-
cich sa integréciou modelov strojového ucenia do mobilnych aplikicii. V ramci implentacie
bol vyuzity framework TensorFlow Lite [9], vyvijany spolo¢nostou Google a to hlavne vdaka
jeho popularite, jednoduchému nasadeniu, dobrej dokumentacii a kvoli pontikanym predt-
rénovanym modelom a nastrojom na ich dodato¢nd dpravu podla vlastnych potrieb.

Ako bolo spominané v sekcii 5.3 medzi pontikané modely patria modely architektiry
EfficientDet-Lite, ktoré bolo potrebné upravit na detekciu vahovych kottucov za pomoci
nastroja TensorFlow Lite Model Maker [11].

Datova sada

Na dotrénovanie vyssie spomenutych modelov postacia aj mensie datové sady, pricom sa
podarilo najst niekolko takychto datovych sdd zameranych na detekciu ¢iniek, ¢i vahovych
kotucov. Castym problémom vsak boli relativne nepresné anotécie, ktoré presahovali vy-
razne za pozadované objekty, ¢i dalsie nekonzistencie.

Nakoniec bola vybratd datové sada [1], obsahujtica pomerne kvalitne anotované obrazky
s roznymi typmi zavazi z réznych prostredi. Celkovo tato sada obsahuje 444 obrazkov roz-
delenych do trénovacej mnoziny s 301 obrizkami, valida¢nej mnoziny s 84 obrazkami a
testovacej sady s 59 obrazkami. Obrazky z trénovacej sady boli nasledne augmentované
zmenou jasu, kontrastu, ¢i zakrytim réznych casti.
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Spominand datova sada bola doplnend niekolkymi vlastnymi anotovanymi obrazkami,
celkovo spolu s augmentaciou, obsahuje trénovacia sada 936 snimkov, validacné sada obsa-
huje 88 obrazkov a testovacia sada 61.

Obr. 7.1: Ukazka niekolkych obrazkov z datovej sady [1] spolu s anotaciami.

Vysledné modely

Na vyssie uvedenej datovej sade bolo natrénovanych niekolko modelov architektary
EfficientDet-Lite0 az EfficientDet-Lite2. Vacsia architektiry uz neboli uvazované, kedze
vysledky dosiahnuté na danej datovej sade s vyuzitim vac¢sich modelov boli skoro rovnaké
zatial, ¢o pocty aritmetickych operacii a doba inferencie sa zvacsovala nasobne, vid name-
rané Casy inferencie v tab. 5.1, ¢i odhadované pocty operacii v tab. 7.1. Priebeh trénovania
jednotlivych modelov je ukdzany na obr. 7.2.
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Skripty vyuzité na tréning a vyhodnotenie modelov, spolu s datovou sadou a vsetkym
potrebnym k ich spusteniu st dostupné v prilohe, ¢i na verejne dostupnom GitHub repozi-
tary'.

Model
—— efficientdet_lite0

0.8 7 —— efficientdet_lite0_whole
o —— efficientdet_litel
o] —— efficientdet_litel_whole
o 0.7 1 - )
il efficientdet_lite2
2 efficientdet_lite2_whole
>0
g 0.6
©
>
@©
< 0.5 4
8
o
-~
0

0.4

0.3

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Obr. 7.2: Vyvin hodnoty stratovej funkcie, zahinajicej lokalizacnu aj klasifika¢ni chybu,
v Case pre jednotlivé modely. Modely s ndzvami konciacimi priponou _whole boli dotréno-
vané celé, zatial ¢o u ostatnych modelov boli dotrénované len koncové vrstvy.

Pre porovnanie modelov boli na testovacej datovej sade vyhodnotené Precision-Recall
krivky, vid obr. 7.3, a ROC (Receiver Operating Characteristic) krivky, vid obr. 7.4, s In-
tersection over Union prahom, pre porovnanie detekcii s anotidciami nastavenym na hod-
notu 0.75.

Z grafov je vidno, ze trénovanie celych modelov vyrazne napomohlo ich presnosti,
oproti trénovaniu len poslednych vrstiev. Takto natrénované modely EfficientDetLite-0 az
EfficientDetLite-2 dosahuji na testovacej sade velmi podobnych vysledkov, dokonca naj-
mensi model EfficientDetLite-0 sa javi byt o cosi lepsi. Taktiez ak porovnavame odhadnuté
pocty operécii nutnych pre inferenciu u jednotlivych modelov v tab. 7.1, vidime, Ze naj-
mensi model EfficientDet-Lite0 potrebuje na inferenciu zhruba dvakrat menej operacii ako
model EfficientDet-Litel, ¢i styrikrat menej ako model EfficientDet-Lite2.

Na zéklade vyssie uvedenych dévodov bol teda vybrany a vyuzity v rdmci vyslednej
aplikdcie prave model EfficientDet-Lite0.

LGitHub repozitér
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Obr. 7.3: Krivka Precision-Recall s IoU prahom nastavenym na 0.75, porovnavajica jed-
notlivé modely. Ku kazdému modelu je uvedena metrika Average Precision, ktorej hodnoty
chceme maximalizovat. Krivka je tym lepsia, ¢im je vyssie a posunita doprava.
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Obr. 7.4: ROC krivky pre jednotlivé modely, spolu s metrikou AUC (Area Under the
Curve), vyjadrujicej obsah pod jednotlivymi krivkami, pricom véc¢sie hodnoty metriky
AUC a krivky posunuté hore a dolava su lepsie. IoU prah bol opét nastaveny na hodnotu

0.75.
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Tabulka 7.1: Odhadované pocty aritmetickych operacii, ¢ operdacii MAC (Mul-
tiply—Accumulate), potrebnych na inferenciu v pripade jednotlivych kvantizovanych mo-
delov a ich velkosti, ¢o sa tyka priestoru zabraného na disku.

Aritmetické op. MAC op. Velkost na disku

Model x10° x10° [MB]
EfficientDet-Lite0 1.752 0.876 4.3
EfficientDet-Litel 3.547 1.773 5.7
EfficientDet-Lite2 6.066 3.033 7.1

7.2 Clenenie zdrojového kédu aplikicie

Architektira zdrojového kédu aplikdcie je primdrne c¢lenend do troch vrstiev, spomi-
nanych v kap. 4.4. Balicek com.xkosin09.velocityTracker.ui odpoveda prezentacnej
vrstve, com.xkosin09.velocityTracker.domain odpovedd doménovej vrstve a balicek
com.xkosin09.velocityTracker.data obsahuje triedy implementujice datovi vrstvu,
pricom detaily implementacie jednotlivych vrstiev st uvedené v nasledujtcich kapitolach.

Mimo spominané vrstvy obsahuje zdrojovy koéd taktiez balicek res, obsahujuci
rozne data akymi st napr. refazové konstanty zobrazované v ramci aplikacie v sibore
strings.xml, ¢ iné konstanty vyjadrujice velkosti jednotlivych prvkov uzivatelského roz-
hrania v stibore dimens.xml a pod. Dalej st tu obsiahnuté potrebné ikony, fonty, ¢ kon-
stanty vyjadrujice niektoré konfiguracné parametre TensorFlow Lite modelu.

Vyuzivany natrénovany model EfficientDet-Lite0 je dodéavany spolu s aplikdciou v ba-
licku assets.

7.3 Implementacia datovej vrstvy

Datova vrstva je implementovand pomerne sStandardnym spdsobom pomocou kniznice
Room. V balicku com.xkosin09.velocityTracker.data nijdeme implementaciu jednotli-
vych entit a vztahov medzi nimi, definovanych v kap. 4.3, pricom vyuzivané SQLite dotazy
implementuju odpovedajice data access objekty (DAO).

Balicek taktiez obsahuje implementaciu DataStore repozitaru pre ukladanie uzivatel-
skych preferencii.

7.4 Implementacia doménovej vrstvy

Doménova vrstva v nasom pripade obsahuje hlavne triedy implementujice detekciu ob-
jektov, sledovanie detekcii a algoritmus analyzujici dant sériu opakovani urcitého cviku.
Mimo ne tu vsak ndjdeme aj rézne pomocné triedy, ¢i metddy rozsirujice funkcionalitu
tried, implementovanych externymi kniznicami, vyuzivanymi v ramci aplikacie.
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Detekcia objektov z kamery

Na pracu s kamerou mobilného zariadenia v ramci aplikdcie bola vyuzitd kniznica
CameraX?, poskytujica API umoziiujice zobrazenie nahladu kamery, tvorbu fotiek a vi-
dei, ¢i vykonanie analyzy jednotlivych snimkov. Vac¢sinu funkcionality potom spristupnuje
LifecycleCameraController’. Instancia tejto triedy je vyuzitd v rdmci obrazovky Record
z prezentacnej vrstvy, vid vypis 7.1.

val analyzer = remember {
WeightImageAnalyzer (

// Inicializdcia detekteru objektov

detector = TFLiteWeightDetector(
//

),

// Instancia triedy SortTracker pre sledovanie objektov

sortTracker = recordState.sortTracker,

onObjectsDetected = { objects, timestamp ->
// Aktuadlizacia detekcii v SORT trackeri
recordViewModel .updateDetections (

//

b
//

val controller = remember {
LifecycleCameraController(context) .apply {
// povolenie analjzy snimkov a nahravania videa
setEnabledUseCases (
CameraController.IMAGE_ANALYSIS or
CameraController.VIDEO_CAPTURE
)
// nastavenie vlastnej analjzy
setImageAnalysisAnalyzer (
ContextCompat .getMainExecutor (context),
analyzer

}

Vypis 7.1: Vyuzitie objektu triedy LifecycleCameraController pre ovladanie kamery a
analyzu snimkov v obrazovke Record.

2 Android dokumentécia — CameraX
3 Android dokumentécia — LifecycleCameraController
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V ramci konfiguracie je povolené nahravanie videa a analyza jednotlivych snimkov,
pricom pre analyzu je vyuzity objekt triedy WeightImageAnalyzer, ktorda implementuje
rozhranie ImageAnalysis.Analyzer, poskytované kniznicou CameraX. Vstupom konstruk-
toru triedy WeightImageAnalyzer je detektor typu TFLiteWeightDetector, objekt triedy
SortTracker a funkcia onObjectsDetected volana po tspesnej detekcii objektov.

Trieda WeightImageAnalyzer implementuje metédu analyze, volani pre jednotlivé
snimky z kamery. V ramci nej sa najprv vykona krok predikcie nasledujicej polohy objektov
volanim metédy predict objektu triedy SortTracker. Analyzovany snimok je potom skélo-
vany a konvertovany do pozadovaného formatu. Nésledne je voland metdda detect objektu
triedy TFLiteWeightDetector, ktorej vysledkom sa detekcie jednotlivych zavazi v snimku
a tie st spolu s ¢asovym razitkom snimku predané funkcii onObjectsDetected. Funkcia
onObjectsDetected, mimo iné, vold metédu update na objekte triedy SortTracker a pre-
déva jej zoznam novych detekcii, éim sa vykoné aktualizicia trackeru.

Samotny proces detekcie objektov v danom snimku implementuje trieda
TFLiteWeightDetector, vid vypis 7.2, obsahujica atribat objectDetector typu
ObjectDetector’, poskytovaného kniznicou TensorFlow lite. V rdmci metédy
setupObjectDetector je tento atribut inicializovany a nakonfigurovany tak, aby vy-
uzival vlastny natrénovany model EfficientDet-Lite0. Pocas konfiguracie je taktiez mozné
nastavit akcelerator, na ktorom bude inferencia prebiehat, ¢i poc¢et CPU vlakien vyuzitych
pre inferenciu. Po zbeZnom otestovani bola zvolend inferencia na CPU s vyuzitim 4 jadier,
ktora poniikala uspokojivy vykon v podobe 25-28 snimkov za sekundu naprie¢ roéznymi
modernejsimi mobilnymi zariadeniami a v pripade menej vykonnych mobilnych zariadeni
sa javilo, ze v ramci moznosti ponuka uspokojivé vysledky. Pred vydanim aplikicie by
vsak bolo vhodné vykon otestovat formalnejsie, alebo umoznit uzivatelom zvolit si vhodny
akcelerator, ¢i pocet vlakien CPU.

Argumentami metédy detect je snimok spravnej velkosti a jeho rotacia. V ramci me-
tédy je snimok dalej pred-spracovany a nésledne je vykonand samotnd inferencia detektoru,
ktorej vysledkom je zoznam detekcii typu Detection”, obsahujticich poziciu a velkost boun-
ding boxu a detekcéné skore, pricom detekcie, ktorych skére je mensie ako nastaveny prah
st automaticky odstranené.

4TensorFlow Lite — ObjectDetector
5TensorFLow Lite — Detection
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class TFLiteWeightDetector(
private val threshold: = 0.51f,
//
): WeightDetector {
private var objectDetector: ? = null

private fun setupObjectDetector() {
// Inicializédcia atribitu objectDetector s vyuZzitim
// modelu EfficientDetLite-0 a detekénym prahom treshold
//

// Detekcia objektov v snimku
override fun detect(bitmap: , rotation: ): List<
if (objectDetector == null) {
setupObjectDetector ()
}

// Nastavenie spravnej rotécie

val imageProcessor = ImageProcessor.Builder()
.add (Rot900p(-rotation / 90))
.build ()

val tensorImage = imageProcessor
.process(TensorImage.fromBitmap (bitmap))

val results = objectDetector?.detect(tensorImage)

// Navrat detekcii, &i prézdneho zoznamu
return results?.tolList() 7: emptyList()
X
S50
X

Vypis 7.2: Trieda TFLiteWeightDetector implementujica detektor vahovych kotucov

v snimku.

Sledovanie detekcii

PocCas vyvoja nebola ndjdend, pre aplikdciu vhodnd, implementicia trackeru v ja-
zyku Kotlin, ¢i Java a preto bolo potrebné previest pévodnid implementaciu® SORT
[4] trackeru z jazyku Python do jazyka Kotlin. Vysledok je mozné ndjst v balicku
com.xkosin09.velocityTracker.domain.sortTracker, pricom podstatnad je priméarne

trieda SortTracker vyuzivand pre sledovanie detekcii.

Tato trieda implementuje metédy predict a update vykondvajice kroky predikcie a ak-
tualizacie trackeru, popisané v kap. 5.4. Vysledny zoznam sledovanych detekcii je mozné zis-

8GitHub repozitir — SORT
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kat volanim metédy getDetections, ktora vrati zoznam objektov typu TrackedDetection,
ktoré okrem detekcéného skére a bounding boxu, obsahuji aj identifikdciu sledovanej tra-
jektorie.

Spolu s trackerom boli implementované aj pomocné triedy KalmanFilter, ¢i
KalmanBoxFilter. Ako ndhrada za kniznicu NumPy’, umoziiujicu efektivne maticové po-
¢itanie v jazyku Python, bola zvolend kniznica multik® v jazyku Kotlin. Pre minimalizaciu
ceny priradenia detekcii, vid druhy krok algoritmu v kap. 5.4, bola prebratd volne dostupna
implementacia algoritmu Kuhn-Munkres [25].

Analyza série cviku a vypocet metrik

Analyzu jednotlivych opakovani v rdmci cviku implementuje trieda VelocityTracker po-
mocou metédy process, ktord na vstup dostava informécie o novej polohe, rychlosti a vel-
kosti vybraného bounding boxu.

Vyber KalmanBoxTracker Normalizacia rozmerov
KalmanBoxTracker-u »  aktualneho bounding
podia ID box-u

data class (

iy PO BEMEFGE Ber-e input: NormalizedVelocityTrackerInput

val xPos: '
val yPos: 0
// Rychlost bounding box-u
val xVel: '
val yVel: ;
// Rozmery bounding box-u Aktualizacia objektu
val width: , VelocityTracker
val height: volanim metody
) process(timestamp, input)

Obr. 7.5: Analyza série opakovani na zdklade detekcii vahovych kotucov vo videu. V pripade
niekolkych detekcii sa vyuzije uzivatelom zvoleny bounding box. Data st normalizované a
nasleduje spracovanie triedou VelocityTracker.

Metoda process, vid vypis 7.3, na zadklade smeru aktudlnej rychlosti a historickych
udajov urcuje, v akej faze cviku sa momentélne nachddzame. V pripade, ze prebieha urcita
faza, zaznamendva udaje o trajektérii, rozmeroch vahového kotica a ¢asu detekcie. Tie su
potrebné pre vypocet rychlostnych metrik, ¢i filtrovanie mensich zachvevov ¢inky, ktoré nie
nutne odpovedaji opakovaniam.

"NumPy
Smultik
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fun process(time: , input: ) {
// Rozmery bounding boxu st filtrované pomocou klzavého priemeru
val width = widthRunningAverage.update(input.width)
val height = heightRunningAverage.update(input.height)

// UloZenie trajektérie v pripade prebiehajicej faze opakovania
if (currentPhase != null) {
appendToBarPath (input.yPos, input.xPos,
width, height, time)

// Kontrola ukoncenia concentrickej faze
if (currentPhase == .CONCENTRIC) {
if (input.yVel > 0) {
positiveVelStreak++
negativeVelStreak = 0

if (positiveVelStreak >= velocityStreakThreshold) {
endPhase ()
}
} else {
positiveVelStreak = 0O

// Kontrola zaliatku koncentrickej féaze

if (input.yVel < O && currentPhase == null) {
negativeVelStreak++
positiveVelStreak = 0

// Obnovenie trajektorie
if (negativeVelStreak == 1) {
resetBarPath()
} else {
// UloZenie trajektdérie aj pred samotnjm zapolatim faze
appendToBarPath(input.yPos,input.xPos,
width, height, time)

if (negativeVelStreak >= velocityStreakThreshold) {

startPhase( .CONCENTRIC)
}

// obdobne kontrola zaliatku a konca excentrickej féze...

}

Vypis 7.3: Nacrt metédy pre detekciu a analyzu jednotlivych faz opakovani v ramci série,
implementovi triedou VelocityTracker.
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Vypocet a filtrovanie prebieha v implementovanej metéde endPhase. Tato metéda v pr-
vom rade spresni pociatok a koniec danej koncentrickej alebo excentrickej, ndjdenim ma-
xima, ¢i minima trajektérie v ose Y. Na zaklade velkosti absoltutnej hodnoty rozdielu tychto
hodnét, v porovnani s historicky maximalnym rozdielom sa urci, ¢i sa jedna o skutoénu fazu
alebo len Sum v hodnotach. V pripade nijdenia nového maximélneho rozdielu sa spatne
filtruju uz ziskané vysledky. Takyto sposob filtrovania Sumu vécsinou funguje potom, ¢o
bolo vykonané a detekované prvé opakovanie v ramci série. V pripade, ze uzivatel chce,
aby mu bolo pocas cvicenia signalizované dosiahnutie urcitych rychlostnych metrik, je vSak
potrebné taktiez vyfiltrovat Sum pred vykonanim prvého opakovania, aby uzivatel nebol
zbytoc¢ne vyrusovany. Filtrovanie preto prebieha taktiez na zaklade uzivatelom urceného
koeficientu minDistance, ¢o napomaha odstranit napr. pociatoéné vybratie ¢inky zo sto-
janu.

Nakoniec je v rdmci metédy endPhase vytvoreny objekt typu VelocityTrackerResult,
vid vipis 7.4, a ten je pridany do zoznamu detekovanych faz. Dizka prejdenej trajektorie
je kalibrovana pomocou znamej skutocnej velkosti vahového kotuica, standardne 45 cm, a
detekovanych rozmerov kottuca, teda vysky a sirky bounding boxu, filtrovanych pomocou
kizavého priemeru. V pripade, Ze sa skuto¢nd velkost zévazia 1§ od $tandardnej, uzivatel
ju moéze upravit.

data class VelocityTrackerResult(

val timeStart: , // Casové razitko zaciatku faze

val timeEnd: , // Casové razitko konca féaze

val phase: , // typ faze

val distance: , // dlzka prejdenej trajektoérie

val acv: ? = null, // metrika Average Concentric Velocity

val pv: ? = null, // metrika Peak Velocity

val mpv: ? = null, // metrika Mean Propulsive Velocity

internal val yDiff: , // abs. hodnota rozdielu medzi min. a max.

// hodnotou polohy v ose Y
)

Vypis 7.4: Reprezentacia jednej excentrickej, ¢i koncentrickej faze opakovania v ramci série.
Atributy acv, pv a mpv, predstavajice rychlostné metriky, ma z definicie zmysel pocitat, len
v pripade koncentrickej faze. Atribut yDiff je pouzity pre filtrovanie vysledkov popisané
vyssie.
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Poloha ¢inky v ¢ase, dizka trajektérie pre kazdu koncentrickd fazu zobrazené v [m]
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Obr. 7.6: Koncentrické a excentrické fazy opakovani detekované vyssie uvedenym algo-
ritmom spolu so spoc¢itanymi rychlostnymi metrikami. Vyhodnotenie pre viacero videi je
mozné néajst v prilohe alebo na zverejnenom GitHub repozitari®.

7.5 Implementacia prezentacnej vrstvy

Implementéaciu jednotlivych obrazoviek aplikacie s vyuzitim kniznice Jetpack Compose naj-
deme v balicku com.xkosin09.velocityTracker.ui, spolu s réznymi pomocnymi fun-
kciami, ¢i komponentami vyuzivanymi v rdmci niekolkych obrazoviek, ako napr. spodny
navigacny panel, ¢i vrchny panel, nahlady pre zaznamenané série, modal pre tpravu série
alebo modal pre nahranie novej série.

Na najvyssej trovni sa nachiddza komponenta AppScreen, ktord zabezpecuje zobrazenie
vrchného, ¢i spodného navigaéného panelu v rdmci obrazoviek a nasledne vykresluje kom-
ponentu AppNavHost, definujicu naviga¢ny graf medzi jednotlivymi obrazovkami aplikacie
a vykreslujicu komponenty, ktoré ich reprezentuju.

Obrazovka Workout

Obrazovku Workout implementuje komponenta WorkoutScreen. Nédhlady jednotlivych sé-
rii vykresluje komponenta LazySetList s vyuzitim dostupnej komponenty LazyColumn'’,
ktora postupne vykresluje len viditelné polozky zoznamu, ¢o v pripade velkého mnozstva
dat napomaha k lepsiemu vykonu aplikicie. Samotné nahlady jednotlivych sérii reprezen-

tuje komponenta SetPreviewCard.

9GitHub repozitar
10 Jetpack Compose — LazyColumn
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Obr. 7.7: Obrazovka Workout vo vyslednej aplikacii.

Vykreslenie modalov pre analyzu novej série, ¢i upravenie existujicej, zabezpe-
¢uji komponenty RecordSetModal a EditSetModal resp. V ramci nich je pri zada-
vani cviku, ¢i tagov, uzivatelovi automaticky pontknuty zoznam s nédpovedou, ¢o umoz-
nujui komponenty ExerciseSearchBar a TagSearchBar, vyuzivajice spolo¢ni komponentu
SearchBarWithHints.

Pri nahravani novej série ma uzivatel moznost zmenit Standardna velkost kotuca, ¢i
zvolif si metriku a hodnotu prahu. Ak hodnota vybranej metriky pocas vykonavania série
klesne pod dany prah, vyssie spominana trieda VelocityTracker upozorni uzivatela po-
mocou zvukového signalu. Po potvrdeni zadanych tdajov je uzivatel presmerovany na ob-
razovku Record, popisand v kap. 7.5.
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Obr. 7.8: Ukazka modalu Record Set spolu s napovedou pri dopliiovany tdajov, ¢i vyberom
metriky pre signalizdciu pocas cvicenia.

Obrazovka Record

Obrazovka Record je implementovand komponentou RecordScreen. V ramci nej su vy-
uzité poskytované komponenty LifecycleCameraController'', pre ovlddanie kamery, vid
kap. 7.4, a komponenta AndroidView'?, ktord pontika moznost zobrazit objekty View'?,
esSte neimplementované v novom framework-u Jetpack Compose, ¢o je prave pripad kniznice
CameraX.

Vykreslenie trajektoérie, detekcii a pripadni interakciu s nimi implementuje komponenta
DrawDetections. Ovladaci panel kamery vykresluje komponenta CameraButtons, ktora
taktiez zabezpecuje spravne umiestnenie panela, ¢i poradia tlacidiel, v pripade rotécie mo-
bilného zariadenia.

Moze nastat pripad, kedy detekcia zavazi nebude, pre zvoleny detekény prah tspesna,
alebo bude detekovanych az niekolko zavazi a uzivatel bude musief pred zapocatim analyzy
vybrat vhodni detekciu. V takychto pripadoch je pomocou komponenty InfoBox uzivatelovi
zobrazend napoveda.

Viécsina logiky je potom implementovana v triede RecordViewModel, ktora sa stard napr.
o spustenie analyzy série so vSetkymi potrebnymi parametrami a jej nasledné zastavanie,

1 Android dokumentécia — LifecycleCameraController
12 Android dokumentécia — AndroidView
13 Android dokumentacia — View
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vlozenie vyslednych dat do perzistentnej databazy, ¢i ulozenie nahravaného video zaznamu
série.

@ b76% @ 76% 14110 © . ®4B72%

Obr. 7.9: Ukéazka obrazovky Record. Pred zaciatkom analyzy série sa uzivatelovi zobrazené
vSetky detekcie bez trajektorii, dalej je zobrazovany uz len vybrany bounding box spolu
s jeho trajektoriou. Posledny obrazok ukazuje zobrazenie napovedy v pripade, ze v snimku
bolo najdenych viacero detekcii a uzivatel sa pokusi zahdjif analyzu pred vyberom jednej
z nich.

Obrazovka Set Details

Zobrazovanie nameranych dat pre dand sériu ma na starosti obrazovka Set Details, imple-
mentovanad komponentou SetDetailsScreen. Nahlad série obsahujici vahu, pocet opako-
vani a Stitky tentokrat poskytuje komponenta SetDetailsCard. Obrazovka opét podporuje
otvorenie jednotlivych modalov pre upravenie zadanych tudajov, ¢i ich skopirovanie a na-
hratie novej série, popripade vymazanie série.

Jednotlivé existujice metriky st reprezentované enumeracnou triedou Metric, ktora de-
finuje taktiez ich nazov zobrazeny v zahlavi tabulky, ¢i jednotky, v ktorych st metriky uva-
dzané. Na triede Rep reprezentujicej rovnomennil entitu v databéze, je neskor definovana
metdda getMetricValue(metric: Metric), ktora na zdklade danej metriky a uloZenych
udajov o opakovani vrati naformatovany refazec obsahujici hodnotu metriky zobrazenu
v tabulke.

Niektoré metriky, ako napr. ACV, MPV, ¢i PV, sa ziskaju priamo z uloZeného objektu
Rep, iné, ako napr. metrika ROM Range of Motion, reprezentujica prejdent trajektoriu, ¢i
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diZka trvania jednotlivych faz opakovania, alebo celého opakovania, je potrebné z ulozenych
udajov odvodit.
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Obr. 7.10: Obrazovka Set Details vo vyslednej aplikacii, spolu s otvorenym modalom Fdit
Set, slaziacim pre upravu zadanych tdajov o sérii.

Modal Edit Set je implementovany komponentou EditSetModal, ktora zdiela cast lo-
giky s komponentou RecordSetModal, no zobrazuje len ulozené tidaje o sérii a neponika
moznosti nastavenia parametrov, akymi sa velkost zavazia, ¢i prah vybranej metriky, kedze
tieto udaje su vyuzité len pocas analyzy série a dalej nie su ukladané.

Obrazovka History

Obrazovka History je implementovana komponentou HistoryScreen. Z obr. 7.11 je vidiet,
ze obrazovka History je pomerne podobnd obrazovke Workout a teda zdielaju casti zdro-
jového koédu a to napr. komponentu SetDetailsPreview pre ndhlady jednotlivych sérii,
komponenty pre jednotlivé modaly, atd.

Jednotlivé ndhlady sérii st oproti obrazovke Workout zoskupené po mesiacoch a dnoch.
Obrazovka History naviac podporuje filtrovanie medzi jednotlivymi sériami na zaklade
cviku, ¢i stitkov. Nastavenie filtrov umoziuje komponenta FilterModal, samotnu logiku
vyhladdvania potom implementuje trieda HistoryViewModel pomocou dynamického zosta-
venia SQ)Lite dotazu v metéde buildFilterQuey.
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Obr. 7.11: Ukéazka implementovanej obrazovky History a modalu Filter Set.

Trieda HistoryViewModel taktiez implementuje metédu createSpreadsheet a
saveSpreadsheet sliziace na export dat vo formate .xls. Metéda createSpreadsheet
vytvori v rdmci stiboru zvlast harok pre kazdy cvik a naplni ho idajmi z databazy, metéda
saveSpreadsheet docasne ulozi vytvoreny stbor v paméti.

Komponenta HistoryScreen nasledne vytvori Intent s akciou ACTION_SEND'* a typom
application/vnd.ms-excel, ¢o uz umozni uzivatelovi ulozif a zobrazit exportované data
pomocou preferovanej aplikacie nainstalovanej v jeho mobilnom zariadeni, ktora dany typ
stboru podporuje.

Obrazovka Settings

Obrazovku Settings implementuje komponenta SettingsScreen, ktord pracuje prevazne
s objektom triedy UserPreferenceViewmodel, ktory poskytuje aktudlne hodnoty uzivatel-
skych preferencii a taktiez metédy pre ich zmenu. Objekt danej triedy je zdielany napriec
ostatnymi obrazovkami, aby mali moznost menit vykresleny obsah, prave na zdklade tychto
preferencii. Kazdé z nastaveni je potom implementované zvlast komponentou v balicku
ui.settings.

Vyber vahovych jednotiek ovplyviuje vykreslenie obrazoviek Workout, History, Set De-
tails, ¢i jednotlivé modaly, ktoré musia pri zadavani vahy uzivatelovi zobrazit spravnu jed-
notku.

1 Android dokumentédcia — Intent
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Hodnota nastavenia minimalnej prejdenej vzdialenosti je vyuzitd ako argument
minDistance, pri vytvarani objektu triedy VelocityTracker, sliziaci na pociatocné fil-
trovanie Sumu v zaznamenanych fazach, vid. kap. 7.4.

Prah detekcie je vyuzity pri vytvarani objektu triedy TFLiteWeightDetector, vid kap.
7.4. Uzivatel nemdze priamo zadat konkrétnu hodnotu, no je mu ukazand skala prahov,
pri¢om najnizsi prah odpoveda hodnote 0.1, najvyssi hodnote 0.5 a kroky maja rozostup 0.1,
vid obr. 7.13.

Uzivatel ma taktiez moznost zvolit si az pat roznych metrik, zobrazovanych v obrazovke
Set Details.

15:05 @i G76%

Settings

Weight Units

Kilograms

O]
Pounds @)

Minimal Range of Motion

Set the minimal range of motion in meters for a
repetition to be detected.

01

Detection Threshold

Lower thresholds find more items, while higher
thresholds may filter out certain objects. If the
weight plate detection isn't working in your
scenario, consider lowering the threshold.

——.+

Set details metrics

Select 3 to 5 metrics to be displayed in the set
details screen.

v Rep v ACV

v ROM v Time

& (= e

Workout History Settings

4 [ |

Obr. 7.12: Obrazovka Settings vo vyslednej aplikécii.
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Obr. 7.13: Body na Precision-Recall krivke vyuzivaného modelu EfficientDet-Lite0, pri-
blizne odpovedajice detekénym prahom 0.1,0.2,0.3,0.4 a 0.5, ktoré si uzivatel moéze zvolit

v aplikécii.
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Kapitola 8

Testovanie

Nasledujica kapitola sa zaobera vyhodnotenim implementovaného riesenia, ¢o sa tyka pres-
nosti sledovania trajektérie ¢inky. Najprv porovname ziskané vysledky so softvérom Kino-
vea, sliziacim na anotaciu videi a ndsledni analyzu pohybov v Case. V tomto pripade
vyhodnotenie prebieha na sade obsahujicej 34 vlastnych videi, natocenych v réznych po-
silnovniach, s réznymi typmi vahovych kottucov.

Dalej sa nam vdaka spolupréci s Centrom $portovych aktivit VUT podarilo ziskat pri-
stup k profesionalnemu systému pre sledovanie pohybu Qualysis a bolo tak natocenych
zopar videi, spolu s referen¢nymi trajektériami nameranymi préave tymto systémom, na
ktorych bol nasledne taktiez vyhodnotené implementované riesenie.

8.1 Porovnanie so softvérom Kinovea

Kinovea [5] je ndstroj, sliziaci na anotéciu videi a naslednii analyzu pohybov. V rdmci kon-
textu tejto prace, je zaujimava hlavne moznost sledovania trajektorie manudlne zvoleného
bodu vo videu. Softvér bol teda vyuzity na sledovanie trajektorie olympijskej tyce v jed-
notlivych videdch z testovacej sady, pricom vzdialenosti boli kalibrované pomocou znamej
velkosti vdhovych kottucov v jednotlivych videdch (45 cm). Sadu testovacich videi je mozné
opét najst v prilohe, & v repozitari'.

Zo softvéru je mozné exportovat trajektériu do CSV stboru pricom ziskame tri stipce
s idajmi o case [s], posune v smere osi X [cm] a posune v smere osi Y [cm]. Vyexportované
trajektérie je potom mozné porovnat s vystupom vyvinutého algoritmu. Pred samotnym
porovnanim bolo vSak potrebné zarovnat stradnicové systémy, kedze vystupom implemen-
tovaného riesenia si siiradnice polohy v rdmci snimku, s poc¢iatkom v Tavom hornom rohu,
a vystupom softvéru Kinovea bol posun voci poc¢iatku suradnicového systému definovaného
pri kalibracii. Vizualne porovnanie trajektorii je mozné vidiet napr. na obr. 8.2.

LGitHub repozitar
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Obr. 8.1: Anotécia jednotlivych videi a sledovanie trajektorie ¢inky v softvéri Kinovea.
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Obr. 8.2: Porovnanie trajektorie ¢inky z videa 016_squat_8reps, teda polohy v ose X a v
ose Y v zavislosti na case, ziskanej pomocou softvéru Kinovea a pomocou vlastného riesenia.

Okrem vykreslenia grafov porovnavajucich trajektérie ¢iniek v jednotlivych videach, boli
taktiez spocitané statistiky porovnavajice vystupy z Kinovea a z vlastného riesenie, ktoré
niajdeme v tab. 8.1.
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Tabulka 8.1: Porovnanie vystupu zo softvéru Kinovea a z vlastného riesenia. V stipcoch
je uvedend strednd kvadratickd chyba (Mean Squared Error, MSE) pre trajektérie v smere
osi X a osi Y, nasledne je uvedeny Pearsonov korela¢ny koeficient r, opat spocitany zvlast
pre jednotlivé smery.

Video MSEx MSEy rx ryx

001_squat_6reps 0.0021 0.0012 0.9767  0.9979
002_squat_breps 0.0011 0.0008 0.9781  0.9973
003_squat_T7reps 0.0046 0.0023 0.9160  0.9991
004_gms_O9reps 0.0005 0.0003 0.9910  0.9958
005_gms_11reps 0.0004 0.0003 0.9697  0.9968
006_squat_9reps 0.0007 0.0014 0.9810 0.9984
007_sdl_breps 0.0008 0.0019 0.6312  0.9935
008_sdl_9reps 0.0007 0.0007 0.5296  0.9948
010_rdl_10reps 0.0011 0.0011 0.9971  0.9918
011_rdl_11reps 0.0112 0.0012 0.9624  0.9894
012_rdl_12reps 0.0133 0.0005 0.9621  0.9976
013_rdl_10reps 0.0003 0.0022 0.9978  0.9790
014_rdl_11ireps 0.0078 0.0010 0.9926  0.9960
015_rdl_11reps 0.0259 0.0022 0.9922 0.9615
016_squat_8reps 0.0016 0.0005 0.9766  0.9976
018_dl_4reps 0.0003 0.0004 0.8409  0.9957
019_squat_4reps 0.0039 0.0074 0.7054  0.9957
020_d1_8reps 0.0002 0.0017 0.8583  0.9937
021_bp_8reps 0.0013  0.0009 0.9875  0.9980
022_d1_4reps 0.0008 0.0005 0.3028  0.9938
023_d1_6reps 0.0010 0.0005 0.2000 0.9969
024_d1_4reps 0.0019 0.0018 0.6264  0.9857
025_d1_8reps 0.0001 0.0023 0.9517  0.9918
026_d1_8reps 0.0005 0.0062 0.8890  0.9282

027_smith_bp_7reps 0.0004 0.0019 0.8324  0.9967
028_squat_8reps 0.0012 0.0011 0.9905  0.9949

029_d1_4reps 0.0004 0.0002 0.8300 0.9982
030_s1dl_9reps 0.0006 0.0016 0.9624 0.9884
031_rdl_8reps 0.0006 0.0021 0.9818  0.9866
032_dl_8reps 0.0101 0.0035 0.5008  0.9458
033_d1_6reps 0.0015 0.0031 0.3893  0.9648
034_d1_4reps 0.0004 0.0009 0.6751  0.9961

Pre jednotlivé videa bol taktiez vykonany test nulovej hypotézy tvrdiacej, ze data su
nekorelované a pochadzaji z norméalneho rozdelenia pravdepodobnosti, pricom p-hodnoty
trajektorie v smere osi Y boli takmer nulové v pripade vSetkych videi a teda nulovi hypotézu
mozeme zamietnut. V pripade trajektérii v smere osi X uz boli p-hodnoty o Cosi vécsie, no
stale vyrazne pod hladinou vyznamosti 0.05. Najmensia hodnota korelacného koeficientu
rx bola dosiahnutd pre video 023_d1l_6reps. Stredna kvadratickd chyba vsak v tomto
pripade nebola az tak vysokd, ako u inych videi a z grafu vidime, ze odchylky st len v
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radoch jednotiek centimetrov. Porovnanie trajektorii pre dané video je vykreslené na obr.
8.3 a vysledky v tab. 8.1 st hrubo zvyraznené. V pripade pohybu v smere osi X vsak celkovo
vidime mensie hodnoty koeficientu r aj pre iné vided a je mozné, ze Statisticka vyznamnost
koreldcie bola ovplyvnena pomerne velkym poctom vzorkov.

—— Kinovea —— Vlastné
0.2 1

Y et A AN A A A AT

_0'2 -

X [m]

~0.4 1

0.3
0.2
0.1

Y [m]

0.0
-0.1+
~0.2 4

Cas [s]
Obr. 8.3: Porovnanie vystupov pre video 023_d1_6reps s najnizSou hodnotou rx = 0.2000.

Ak sa pozrieme na stredné kvadratické chyby, vidime, Ze v pripade osi Y st tieto hodnoty
pomerne nizke. O Cosi horsie si na tom hodnoty strednych kvadratickych chyb v pripade
porovnania trajektorii v smere osi X. Najhorsich vysledkov dosiahli vided 011_rd1_11reps,
012_rdl_12reps, 015_rdl_11lreps a 032_dl_8reps, pricom vizudlne porovnanie najdeme
na obr. 8.4, 85, 8.6 a 8.7 resp. Vysledky spomenutych videl v tab. 8.1 st zvyraznené
kurzivou.

V pripade videi 011_rdl_11reps, 012_rdl_12reps vidime, zZe na zaciatku a konci videa
je posun v smere osi X az prehnane velky. V dant dobu vsak nie je vo videidch vidno
cely kotuc¢ ale len jeho cast, ¢o znamend, ze detekovany bounding box je mensi, a teda
po kalibracii pomocou velkosti kottca si algoritmus mysli, ze prejdena trajektoria je dlhsia
ako v skutocCnosti. Akonahle je v snimkoch vidno cely kotdc, algoritmus sa sprava podla
ocCakavani.

Video 015_rdl_11reps nie je natocené z idedlneho uhlu, teda kolmo na ty¢, a na jeho
zaciatku a konci je kotic¢ trochu skresleny a teda detekovany bounding box je opéf uzsi.

Jediné naozaj problematické je video 032_d1_8reps, ktoré taktiez nie je natocené z ide-
alneho uhlu, no aj napriek tomu v nom dochadza k prilis velkému skresleniu posunu v smere
osi X.
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Obr. 8.4: Porovnanie vystupov pre video 011_rdl_11ireps s hodnotou MSEx = 0.0112.
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Obr. 8.5: Porovnanie vystupov pre video 012_rdl_12reps s hodnotou MSEx = 0.0133.
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Obr. 8.6: Porovnanie vystupov pre video 015_rdl_11ireps s hodnotou MSEx = 0.0259.
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Obr. 8.7: Porovnanie vystupov pre video 032_d1_8reps s hodnotou MSEx = 0.0101.

Celkovo moézeme zhodnotit, ze implementované riesenie dospieva k podobnym vysled-
kom ako softvér Kinovea, ak st dodrzané podmienky a kamera je natocena kolmo na tyc
tak, aby nedochadzalo k skresleniu. Do budicna by vsak bolo dobré vyladit algoritmus
tak, aby bol robustnejsi a dokézal sa lepSie s takymito situdciami vysporiadat, podobne,
ako tomu je v pripade softvéru Kinovea. Taktiez by bolo vhodné viacej vyhladif signdl a
parametre trackeru, kedze v porovnani s Kinovea, st ziskané vysledky o cosi viac zasumené.
Moézeme si vsak vSimnuf, ze v tab. 8.1 chybaju vided 009_squat_9reps, 017_dl_6reps a
to z dovodu, ze v nich na chvilu doslo k zakrytiu sledovanych objektov. Implementovany
vlastny algoritmus sa s tymto zakrytim pomerne dobre vysporiadal, no softvér Kinovea,
s pévodnym nastavenim, mal problém a sledovany objekt bol strateny.
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8.2 Porovnanie so systémom Qualysis

V spolupréaci s Centrom Sportovych aktivit VUT, bolo mozné zhotovit niekolko kamero-
vych zaznamov, kde trajektéria tyCe bola zaznamenavand vyuzitim profesionalneho systému
pre sledovanie pohybu Qualysis’. Zhotovené vided, spolu so zaznamenanymi trajektériami
je opat mozné néjst v prilohe.

Na datach bola vykonana rovnaka analyza ako pri porovnani so softvérom Kinovea,
vysledky je mozné najst v tab. 8.2, ¢i v nizsie vykreslenych grafoch.

Tabulka 8.2: Porovnanie dat nameranych systémom Qualysis a vystupu vlastného riesenia.
V stipcoch je uvedend strednd kvadratickd chyba (Mean Squared Error, MSE) pre trajek-
térie v smere osi X a osi Y, nasledne je uvedeny Pearsonov korelacny koeficient r, opét
spocitany zvlast pre jednotlivé smery.

Video

MSE, MSE, r, Ty
deadliftl_mobile_side_6reps 0.0003 0.0018 0.8530 0.9832
deadlift2_mobile_side_8reps 0.0007 0.0007 0.4032 0.9930
squatl_mobile_side_6reps 0.0008 0.0018 0.5646 0.9903
squat2_mobile_side_8reps 0.0013 0.0015 0.0775 0.9928
squat3_mobile_side_8reps 0.0005 0.0019 0.5208 0.9907
—— Qualysis —— Vlastné
0.2
0.0

[m]

X —0.2

_0.4 -

Y [m]

Cas [s]

Obr. 8.8: Porovnanie vystupov pre video dead1liftl_mobile_side_6reps.

2Systém Qualysis
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Obr. 8.9: Porovnanie vystupov pre video dead1ift2_mobile_side_8reps.
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Obr. 8.10: Porovnanie vystupov pre video squatl_mobile_side_6reps.
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Obr. 8.11: Porovnanie vystupov pre video squat2_mobile_side_8reps.
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Obr. 8.12: Porovnanie vystupov pre video squat3_mobile_side_8reps.

7 casovych dovodov bohuzial nebolo mozné vytvorit sadu obsahujicu viacej videi, no
vysledky porovnania si podobné ako v pripade softvéru Kinovea. Mozeme zhodnotit, ze
trajektérie namerané implementovanou aplikdciou st podobné s referenénymi, no opéat by
bolo vhodné dalej experimentovaf s nastaveniami, ¢i vyuzivanymi metédami sledovania
zévazi a vyhladit vystupny signal.
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Kapitola 9

Zaver

Cielom prace bolo vytvorit aplikaciu, schopni poskytniat uzivatelom spéatnta vézbu pocas
cvicenia pomocou nameranych rychlostnych metrik, ktora by v budicnosti mohla byt porov-
natelnd s komercéne dostupnymi rieSeniami, poskytovanymi za mnohonédsobne vyssie ceny.

V ramci textu prace boli najprv vysvetlené jednotlivé rychlostné metriky a ich pouzitie
pre planovanie silového tréningu. Nasledne bol vykonany prieskum existujucich rieseni, kde
boli uvedené jednak riesenia vyuzivajtce linedrne prevodniky, ¢i iné bezdrotové senzory, ale
aj uz existujuce aplikacie na podobnom principe, ktorych kvalita, aspon v pripade aplikacii
dostupnych pre zariadenia so systémom Android, nebola prili§ vysoka. Dalsia kapitola sa
venovala zdkladnym principom vyvoja aplikacii pre mobilné zariadenia s operacnym systé-
mom Android a neskor boli stru¢ne opisané spdsoby detekcie a sledovania objektov, spolu
s Casto vyuzivanymi architektirami neurénovych sieti.

Pred zapocatim realizdcie bol vytvoreny navrh aplikacie, ¢o sa tyka pribliznej podoby
uzivatelského rozhrania a taktiez Struktiry databazy. Dalej bola opisana samotn4 realizécia
aplikécie, spolu s trénovanim a vyhodnotenim niekolkych modelov vyuzitych pre detekciu
zévazi. Zo Specifikdcie aplikdcie, uvedenej v kap. 3.4, spina vysledna aplikacia zédkladné po-
ziadavky a taktiez bola naviac implementovand moznost exportu dat. Implementovany al-
goritmus analyzy sérii sa vo vicsine pripadov dokéze vysporiadat s pohybom ¢inky pred za-
pocatim samotnej série opakovani a taktiez poskytuje uzivatelovi spatnt vézbu v pripade
prekrocenia nastaveného prahu pre vybrani rychlostni metriku. Do budticna je mozné im-
plementovat spominané rozsirenia tykajice sa predikcie poctu opakovani v rezerve, ¢i 1RM
na zaklade historickych dat, alebo analyzu réznych trendov, pricom aktualne si mozu uzi-
vatelia vykonat analyzu sami, na zaklade exportovanych dat, alebo pridat moznost spatnej
analyzy uz nahratych videi.

Dalej je v plane zverejnit aplikiciu v sluzbe Google Play. Sice bola aplikécia priebezne
testovana na niekolkych mobilnych zariadeniach, pred jej zverejnenim je potrebné vyko-
nat doraznejsie testovanie, ¢o sa tyka funkcionality na roznych verziach systému Android
a mobilnych zariadeniach a taktiez testovanie vykonu aplikacie pocas analyzy jednotlivych
sérif. Okrem kvantitativneho testovania, pripada v Gvahu ziskat spatni vdzbu na aplika-
ciu od uzivatelov, ohladom ich sktusenosti s jej pouzivanim pocas cvicenia a td nésledne
zapracovat do aplikacie.

Na zaklade porovnania so softvérom Kinovea a systémom Qualysis, mézeme zhodnotit,
ze by bolo vhodné dalej vyladit parametre vyuzitého trackeru a ziskat tak hladsi priebeh
signalu polohy, ¢i experimentovat s vyuzitim inych SOT, ¢i MOT rieseni namiesto algo-
ritmu SORT a pokusit sa o robustnejsie sledovanie trajektérie ¢inky, ktoré sa vysporiada aj
s jej reidentifikaciou, v pripade, Ze sa ju po urc¢iti dobu nepodari detekovat. V pripade de-
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tekcie niekolkych bounding boxov, by bolo taktiez mozné zautomatizovat vyber vhodného
bounding boxu, napr. s vyuzitim dlzky prejdenej trajektorie.
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Priloha A

Obsah pamiatového média

e app.zip — Zdrojovy kod aplikacie pre vyvojové prostredie Android Studio.
e cesa.zip — Déata nazbierané systémom Qualysis v spolupraci s CESA VUT.
e plagat.png — Prezentacny plagat.

e scripts.zip — Zdrojovy kdéd roznych skriptov v jazyku Python, pouzivanych na tré-
novanie modelov, ich vyhodnotenie a taktiez porovnanie so softvérom Kinovea a sys-
témom Qualysis. V zlozke sets najdeme nazbierané vided, na ktorych bolo samotné
porovnanie vykonané. Zlozka data obsahuje datovi sadu vyuzitd na tréning detek-
toru.

e thesis.zip — Zdrojové sibory pisomnej spravy.
e vbt.apk — Balicek pre systém Android s implementovanou aplikaciou.

e xkosin09_thesis.pdf — Pisomnd spréva.
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Priloha B

Plagat

MOBIL!\IA l-\vPLIKACIA PRE PODPORU TRENOVANIA
SILOVYCH SPORTOV

18:10 v 060% 1805

Silovy tréning na zaklade
rychlosti pohybu

Workout Recorg Set

Deadlift ; Exercise
160.0kg x 8

Mobilnd aplikacia pre zariadenia e

s operaénym systémom Android pre podporu Deadift Weight
silového tréningu na zaklade rychlosti 1650kg x4 1650
pohybu (Velocity Based Training). P

Rychlostné metriky pre odcvi¢ené
opakovania, ako napr. Average Concetric

Velocity, poskytuju objektivnu spatni vazbu — .
o intenzite vykonanych sérii.

Aplikécia umozfiuje pomocou metéd
pocéitatového videa sledovat trajektoriu ¢inky,
detekovat fazy jednotlivych opakovani

v rdmci série a kalibraciou, pomocou znédmej Track Velocity
velkosti zavazia, merat prejdenu vzdialenost,
¢i iné rychlostné metriky.

Velocity Threshoiy

Track & Record Video

<
® ]

1810

- Bl Okamzita spatna vazba pocas
cvicenia

160.0kgx 8 "0/
back off set

Podpora nastavenia prahu vybranej
rychlostnej metriky pre spatnu vazbu

v redlnom ¢ase v podobe zvukového signdlu,
umozidjucu dodrzanie pozadovanej intenzity
cviéenia.

Rep  ACV Time  Pause
# m s

MozZnost natd¢ania videozaznamov poéas
sledovania trajektdrie ¢inky pre spatnu
analyzu techniky vykondvania cviku.

Implementovanych je hned' niekolko
rychlostnych, & inych metrik, poskytujucich
informdcie o odcvi¢enej sérii. Uzivatelom je
poskytnutéd moznost vyberu zobrazenych
metrik, podla ich preferencii.

DIPLOMOVA PRACA
Autor prace: Bc. Simon KoSina

VYSOKE UCENI |FAKULTA
TECHNICKE 'INFORMACNICH
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