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Abstrakt

Detekce jeva v obraze ma siroké uplatnéni v mnoha oborech a je proto dilezité detekci
neustale vyvijet a vylepsovat. Tato prace se konkrétné zabyva problémem detekce sportovnich
pozic v obraze a videu. Cilem bylo experimentovat s nastroji pro rozpoznani lidské pézy
a obecné rozpoznani jevi. BEhem experimenti doslo k vytvoreni t¥i novych datovych sad, ve
kterych jsou vyuzity klicové body lidského téla. Datasety poté slouzily k trénovani nékolika
namodelovanych architektur konvolu¢nich neuronovych siti. Vysledky experimentt ukazuji,
ze vhodné vyuziti klicovych bodi muze pomoci s detekei sportovnich pozic.

Abstract

The detection of phenomena in the image has a wide application in many fields and it is
therefore important to constantly develop and improve the detection. This work specifically
deals with the problem of detecting sports positions in images and videos. The goal was
to experiment with tools for human pose recognition and general phenomenon recognition.
During the experiments, three new data sets were created, in which key points of the
human body are used. The datasets were then trained on several modeled architectures of
convolutional neural networks. The results of the experiments show that the appropriate
use of key points can help with the detection of sports positions.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvv

zovat mnoho tkold, které by jinak vyzadovaly manualni praci. Detekce lidské pozy je jednim
z takovych tkoll, které se daji automatizovat, coz mé potencidl vyrazné usnadnit a zrychlit
mnoho procest. Jednim z téchto procesu je rozpoznavani sportovnich péz.

Cilem této prace je hleddni metod, které by mohly vylepsit rozpoznani sportovnich pozic
v obraze a videu. Pro tento ucel byl pouzit dataset, ktery obsahuje obrazky 82 ruznych
jogovych pozic.

Kapitola 2 se zabyva konvoluénimi neuronovymi sitémi, konkrétné jejich architekturou
a trénovanim. Dale kapitola vysvétluje pojmy, které jsou vazany s konvolu¢nimi neuronovymi
sitémi a jejich trénovanim. Jsou zde uvedeny i vyznamné architektury téchto siti.

Kapitola 3 predstavi pouzitou datovou sadu, provedené modifikace datové sady a popisuje
rozmanitost jednotlivych obrazki.

Poté jsou v kapitole 4 popsiany pouzité nastroje k modelovani siti, nastaveni jejich
konfigurace a zpusoby trénovani siti. Kapitola se zabyva také pouzivanim a zpracovanim
datasetu.

V kapitole 5 jsou uvedeny navrhy experimentti provedenych v ramci této prace. Experi-
menty jsou stavény na extrakci klicovych bodt lidského téla a pouzivani ruznych architektur
siti. Je zde vysvétlen i zpusob ziskani téchto klicovych bodi. Na tuto kapitolu navazuji kapi-
toly 6 a 7.3, ve kterych jsou detailné vysvétleny pripravy a pribéhy jednotlivych experimenti.
Vysledky experimentii jsou pak vzdjemné porovnany.



Kapitola 2

Detekce a klasifikace lidské pozy

Tato kapitola se zaméruje na problematiku detekce a klasifikace lidské pdézy v obraze.
Tento problém je v poslednich letech velmi aktudalni, nebot rozpoznani lidské poézy ma
mnoho praktickych vyuziti, jako napriklad v oblasti sportu, mediciny, bezpec¢nosti, prumyslu
a mnoha dalsich. Existuje mnoho pristupi a metod pro detekci a klasifikaci lidské pozy,
které se vyznacuji riuznymi vyhodami a nevyhodami. Nejbéznéjsim pristupem k detekci
a klasifikaci lidské pozy, a obecné jevi v obraze, je pouziti konvolu¢nich neuronovych siti.

2.1 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (ddle CNN nebo modely) patii mezi mnoho druhi umélych
neuronovych siti. Jsou specidlné navrzeny pro zpracovani obrazovych dat. Obvykle se skladaji
z konvolucnich vrstev, pres které projde vstupni obrazek a vytvari z ného mapy piiznakt
(feature maps). Déle ¢asto obsahuji takzvané pooling vrstvy a na konci plné propojené vrstvy
(fully connected). V. CNN jsou také pouzivany v nékterych vrstvach aktivaéni funkce a je
potieba tyto sité také trénovat vhodnym zptusobem. V nésledujicich sekcich jsou pouzité
terminy vysvétleny a jsou zde predstaveny i nékteré vyznamné architektury CNN.

2.1.1 Konvoluc¢ni vrstvy

Hlavnim pilifem konvolu¢nich neuronovych siti jsou konvolu¢ni vrstvy, které maji schopnost
rozpoznavat rizné vzorce a vlastnosti v obraze, jako jsou hrany, tvary a textury. Pro
zpracovani obrazu se pouzivaji 2D konvoluce a jejich vstupem jsou napriklad ¢ernobilé
obrazky, reprezentované matici. Jeli vstupem barevny obrazek o tfech kanalech, ktery je
reprezentovan jako t¥i matice poskladané za sebou (tensor o hloubce 3), konvoluéni vrstva
zpracovava kazdou matici samostatné.

Konvoluéni vrstvu charakterizuji ¢tyti zédkladni hodnoty: rozmér vstupni matice (ob-
razku), velikost konvolu¢niho jadra (kernel size), velikost kroku (stride) a nulova vypln (zero
padding) [5]. Jako nejbéznéjsi velikosti konvoluéniho jadra se pouzivaji velikosti 3 x 3 nebo
5 x 5. To se poté posouva nad vstupni matici o zadanou velikost kroku. Velikost kroku do
sitky a do vysky se miuze liSit. Vstupni obrazek muze byt také rozsifen pomoci nulové vyplné.
Ta ,dle zadané hodnoty, rozsiti matici rovnomérné do vSech stran a do nové pridanych pixeli
dosadi nulovou hodnotu. Pouziva se pro moznost aplikovat konvoluci na okrajové pixely
a tim zachovat informace o krajnich pixelech obrazku. Vypocet vystupni hodnoty pixelu
je urcen souc¢inem jednotlivych prvkia konvolu¢niho jadra s korespondujicimi prvky matice
a tyto souciny jsou nasledné secteny (obrazek 2.1).



Vysledny rozmér vystupni matice, po aplikovani konvoluce, lze vypocitat nasledovné:

0= {—i+2§_kJ+1 (2.1)

V rovnici 2.1 udava ¢ Sifrku a vysSku vstupni matice, k vysku a sitrku konvoluéniho jadra,
s velikost horizontalniho a vertikalniho kroku a p velikost rozsireni matice do vsech stran
a vyplnéni téchto okrajt hodnotou 0.
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Obrazek 2.1: 2D konvoluce pro velikost vstupni matice 7 = 5, velikost konvoluéniho jadra
k = 3, velikost kroku s = 2 a nulové vyplné p = 1. Prevzato z [5].

2.1.2 Aktivacéni funkce

Aktivacéni funkce slouzi k zavedeni nelinearity do CNN, jelikoz linedrni operace nejsou dosta-
tecné silné k rozpoznani komplikovanych vzort z poskytnutych dat. Nelinearita umoznuje siti
se tyto vzory naucit a rozpoznat napriklad hrany objekti nebo anomalie v obraze. Aktivac¢ni
funkce se aplikuje na vystupy riuznych vrstev v.CNN a upravuji jednotlivé prvky matice.

Sigmoid

Aktivacni funkce Sigmoid se pouzivd pro mapovani vstupnich dat na hodnoty mezi 0 a 1.
Vysoké hodnoty matice jsou konvertoviny na hodnoty blizici se 1 a malé hodnoty naopak
na hodnoty blizici se nule. Vyuziva se ¢asto pro sité predikujici pravdépodobnost nebo pro
klasifikaci do dvou trid.

Softmax

Softmax aktiva¢ni funkce je ¢asto pouzivana ve finalni vrstvé CNN pro klasifikaci do dvou
a vice tiid. Tato funkce transformuje vystup posledni vrstvy sité na pravdépodobnostni



rozdéleni, které urcuje, s jakou pravdépodobnosti patri vstupni data do danych tiid. Softmax
zarucuje, ze soucet pravdépodobnosti vSech tiid je roven 1. Déale je funkce diferencovatelna,
coz umoznuje aplikovat algoritmy uceni zpétnou propagaci chyby pri trénovani sité.

Rectified Linear Unit (ReLU)

Jedna se o nejbéznéji pouzivanou aktivacni funkci pri extrakci mapy priznakt. Funkce
je definovana jako f(x) = max(0,z). Pokud je vstup kladny, vystup je roven vstupu.
Pokud je vstup zaporny, vystup je roven nule. ReLLU je rychlid a jednoduché funkce na
vypocet a dosahuje dobrych vysledki v praxi. Typicky se pouziva ve skrytych vrstvach sité.
Vylepsenim ReLU je aktivaéni funkce Leaky ReLU. Je definovana jako f(x) = max(ax, ),
kde a je malé kladné ¢islo. Pokud je vstup zdaporny, vystup je roven a - x a pokud kladny,
je vystup roven vstupu. Leaky ReLU fesi problém mrtvych neuronti!, ktery miize nastat
u ReLU pro zaporné hodnoty vstupu.

ReLU 1101210
. 0({0])4]3
0]0j0f0
0]4 2
Xact Ynct

Obrazek 2.2: Ukazka aktivacni funkce ReLU na obrazku se tfemi barevnymi kanaly. Prevzato
z [3].

2.1.3 Pooling vrstvy

Pooling vrstvy jsou dalsi souc¢asti konvoluénich neuronovych siti a byvaji umistény mezi
konvoluénimi vrstvami sité. Tyto vrstvy prijimaji data ve formé tenzort o ruznych rozmérech
z predchozi konvoluéni vrstvy. Na né aplikuji transformaci, kterd redukuje rozméry téchto
tenzoru (vysku a sitku), ¢imz snizuji pocet parametru sité a tim i jeji vypocetni vykon
potiebny pri trénovani. Pri této redukci se snazi zachovat nejdulezitéjsi informace. Zmen-
Seni prostorového rozliSeni dat muze zmensit problém pretrénovani (overfitting) a zlepsit
generalizaci? sité na nova data.

Prvnim zptsobem jak provést pooling je average pooling. Ten v vezme kazdy blok
vstupu a vypocita pramér vSech hodnot ve vybraném bloku. Tato hodnota je pouzita jako
vystup. Average pooling je pouzivan v okamziku, kdy je dulezity celkovy vzhled obrazu. Pro
nalezeni vyznamnych prvkia v obraze, jako jsou hrany nebo rohy, se pouzivd max pooling.
Ten v kazdém bloku vstupniho obrazu vybere maximalni hodnotu pixelu a tuto hodnotu
pouzije na vystup. Velikost bloku se obvykle voli takovym zptsobem, aby se po aplikaci
pooling vrstvy zmensila vyska a sitka vstupniho obrazu na polovinu.

'Mrtvy neuron je neuron, ktery ma vystup o hodnoté 0 bez ohledu na jeho vstupni hodnotu. Vyskyt
mnoha takovych neuronti muze mit negativni vliv na uspésnost predikce sité.
2Generalizace znaéi schopnost modelu spravné predikovat t¥idy pro neznamé data.



2.1.4 Plné propojené vrstvy

Plné propojené vrstvy (dense) jsou umistény na konci sité po konvoluénich a pooling vrstvéch.
Slouzi pro klasifikaci mapy priznaki do trid. Tyto vrstvy obsahuji urc¢ité mnozstvi neuront
a vyznacuji se spojenim kazdého neuronu v predchozi vrstvé s kazdym neuronem v nasledujici
vrstvé. Neurony jsou propojeny pomoci vah a biast. Vaha slouzi k vynasobeni vstupni
hodnoty, ke které je poté prictena hodnota biasu. Trénovani plné propojenych vrstev probiha
pomoci algoritmu uceni zpétnou propagaci chyby (sekce 2.3.3), stejné jako konvoluéni vrstvy.
Jelikoz plné propojené vrstvy mohou byt nachylné k pretrénovani, je adekvatni pouzivat
techniky, pomoci kterych by se riziko pretrénovani minimalizovalo (sekce 2.3.4).

2.2  Vyznamné modely CNN

Konvoluéni neuronové sité a jejich architektury jsou a byly vyvijeny k feseni tikolu v oblasti
pocitac¢ového vidéni. V prubéhu let byly zdokonalovany a vyvijeny nové architektury a je-
jich implementace. Sité se také s postupem c¢asu zacaly modelovat mnohem rozmanitéjsi
a komplexnéjsi. V této sekci jsou ukadzany jedny z nejvyznamnéjsSich siti, které dosahovaly
kvalitnich vysledkt v ramci riznych soutézi.

2.2.1 AlexNet

AlexNet [12] je jedna z prvnich nejvyznamnéjsich konvoluénich neuronovych siti a prinesla
revoluci v oblasti rozpoznavani obrazu. Jedna se o CNN s péti konvolu¢nimi vrstvami a tiemi
max pool vrstvami. Na konci sité jsou tfi plné propojené vrstvy. Jako aktivacéni funkce
jednotlivych vrstev zde byla pouzita ReLU a pro posledni vrstvu Softmax, kterd zajistuje
klasifikaci do jednotlivych tiid. Jelikoz AlexNet obsahuje pres 60 miliéna parametri, byly
zde pouzity techniky pro prevenci pretrénovani. Jedna se o dropout v plné propojenych
vrstvach a augmentaci vstupnich dat.

V roce 2012 byla architektura AlexNetu pouzita v soutézi ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) a dosédhla o 10,8 % nizsi chyby oproti druhému nejlepsimu
Feseni[14].
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Obrazek 2.3: Ilustrace architektury AlexNetu. Prevzato z [12].

2.2.2 ResNet

Residual Network [8], zkracené ResNet, byl poprvé predstaven tymem vyzkumniki z Micro-
soft Research Asia. Architektura byla navrzena s cilem feSit problém s gradienty, které se



mohou ztratit (gradient vanishing) ¢i zeslabit pfi trénovani. Vyuziva residudlnich blokii,
které priddvaji mezi vstupem a vystupem bloku propojovaci kanél (skip connection nebo
identity mappings). Ten zajistuje, Ze vystup bloku se muze naucit pouze zmény oproti vstupu,
coz usnadnuje uceni.

Existuje nékolik druhta ResNet architektur, které se 1isi hloubkou sité a poc¢tem parametrii.
Pro trénovani na mensich datasetech se pouzivaji ResNet-18 a ResNet-34, které obsahuji
18 a 34 vrstev s vahami (weight layer). Mezi dalsi architektury ResNetu se fadi ResNet-50,
ResNet-101 a ResNet-152, které obsahuji 50, 101 a 152 vrstev s vahami. Ty poskytuji vétsi
kapacitu pro uceni a vyzaduji vetsi mnozstvi dat pro trénovani.

identity

Obrazek 2.4: Residudlni blok pouzity v architekturach ResNet-18 a ResNet-34. Prevzato
z [8].

V roce 2015 byla architektura ResNetu pouzita v soutézi ILSVRC. V kategorii klasifikace
obrazki se ResNet umistil na 1. misté se ztratou chyby 3,57 % [8] pro top-5 predikci.?.
V porovndni s ILSVRC v roce 2012, kde byla chyba pres 15 % na vyherni architekture
AlexNet[12], se jedné o opravdu obrovské zlepseni.
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Obrazek 2.5: Architektura ResNet-50. Pievzato z [13].

Vylepsenim ResNetu je ResNetv2. Hlavnim cilem ResNetu-v2 je vylepsit ptivodni archi-
tekturu ResNetu. Vysledky experimentu této studie [9] ukazuji, ze ResNetv2 dosahuje vyssi

3Top-5 predikce znad, 7e z vystupu modelu bylo vybréno 5 predikovanych tiid s nejvyssi pravdépodobnosti
pro dany vstup a mezi nimiz se nachazi predikce spravné tiidy.
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presnosti na nékolika datovych sadédch, véetné ImageNetu a CIFAR-10 [17]. Prvni zménou
je uprava identity mappings, kde je pridana Batch Normalization vrstva a aktivac¢ni funkce
ReLU pred vynasobenim vstupnich dat vahou.

Dalsi pridanou funkci je bottleneck residual block, ktery nahrazuje residualni blok
ResNetu. Bottleneck residual block je slozen ze tii vrstev a obsahuje tak o jednu vrstvu vic,
nez klasicky residual block. Prvni vrstvou je konvolu¢ni vrstva s jddrem 1 x 1, na kterou
navazuje konvoluéni vrstva s jadrem 3 x 3. Posledni vrstva je opét konvoluéni vrstva s jadrem
1 x 1. Prvni a posledni vrstva maji za kol redukovat dimenzi dat. Druha vrstva ma na
starosti extrakci priznakd. Bottleneck residual block pfinesl vyznamné zlepseni vykonu
a efektivity site.

2.2.3 MobileNet

Zminéné CNN architektury jsou pri jejich trénovani velmi vypocetné naroc¢né a ulozeni
jejich vah a architektur zabere mnoho paméti. Proto nejsou architektury vhodné pro
pouzivani na zafizenich s mensi vypocetni kapacitou a paméti. MobileNet [10] je architekturou
CNN navrzenou specialné pro mobilni zafizeni, tablety aj. Model byl predstaven tymem
vyzkumnika z Googlu v roce 2017.

MobileNet je zalozen na hloubkové separabilni konvoluci (Depthwise Separable Convo-
lution), kterd rozdéluje konvoluéni vrstvu na dvé ¢asti: hloubkovou konvoluci (depthwise
convolution) a bodovou konvoluci (pointwise convolution). Hloubkova konvoluce aplikuje
jeden filtr na kazdy vstupni kandl. Bodova konvoluce aplikuje 1 x 1 konvoluci pro spojeni
vystupt hloubkové konvoluce. Mezi dalsi klicovou vlastnost patii pouziti globdlniho praméru
v koncové vrstvé. Kombinace téchto vlastnosti vyustila ke drastickému zmenseni poctu
parametru sité a naroky na vypocetni vykon za cenu zmenseni presnosti predikce.

Object Detection Finegrain Classification

Photo by Juanedc (CC BY 2.0) / / / / / / Photo by HarshLight (CC BY 2.0)
o
|Hj ogd ogog |~

Face Attributes Landmark Recognition

Google Doodle by Sarah Harrison Photo by Sharon VanderKaay (CC BY 2.0)

Obrézek 2.6: Moznosti vyuziti MobileNetu. Pfevzato z [10].

2.3 Trénovani CNN

Cilem trénovani CNN je prizptusobovani vah a biasd tak, aby se minimalizovala chybnost
predikce na vstupnich trénovacich datech a tato data co nejlépe generalizovala. Proces
trénovani je zaloZen na algoritmu uceni, ktery se snazi vahy pro vstupni data optimalizovat
a zaroven minimalizovat ztratovou funkci. Pfi trénovani je dilezité urcit optiméalni velikost
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uceni (learning rate), pocet vzorki zpracovanych pred aktualizaci vah a biasu (batch size),
pocet pruchodi celym trénovacim datasetem (epochs) aj.

2.3.1 Ztratova funkce

Ztratova funkce je matematickd funkce, kterd méri, jak dobfe neuronovéa sit predpovida
vystupy pro vstupy. Cilem pfi trénovani modelu je minimalizovat hodnotu této funkce.
Hodnota této funkce se nazyva chyba (error nebo loss) pro trénovaci sadu dat a validaéni
chyba (validation loss) pro valida¢ni sadu dat. Chyba je poté pouzivina pro penalizaci
modelu, pri Spatné predikci t¥id vstupnich dat, pomoci zpétné propagace.

Categorical cross-entropy

Categorical cross-entropy se pouziva pri klasifikaci vstupt do vice nez dvou trid. Pokud
je potieba klasifikovat N trid, tak vystupni vrstva modelu ma N neuronu, z nichz kazdy
odpovida jedné tridé. Categorical cross-entropy porovnava vystup sité s oéekavanou hodnotou
pro kazdou tiidu a nasledné vypocita ztratu na zakladé rozdilu mezi nimi. Zpravidla se
pouziva s aktivacni funkci softmax. Matematicky je categorical cross-entropy formulovana
v nésledujici rovnici (2.2), kde y; je ocekavana hodnota pro i-tou tfidu (1 nebo 0), g; je
hodnota predikovana siti pro i-tou t¥idu pomoci aktivacni funkce softmax a M znaci pocet
tid[6].

M
loss = Zyl - log ¥; (2.2)
i=1
Pr1i trénovani CNN je tato ztrata vypoctena pro kazdy obrazek a tyto ztraty jsou poté
zprumeérovany. Pomoci tohoto vypoctu lze sledovat generalizaci sité na datech.

2.3.2 Optimalizator

Optimalizace je dilezitou soucasti pti trénovani CNN. Vyuziva se pro nalezeni optimalnich
vah a biasu sité a to nalezenim minima ztratové funkce. U optimalizatoru se nastavuje
parametr learning rate (rychlost ucent), ktery uréuje velikost kroku pii kazdé iteraci. Pro
nalezeni pozadovaného minima se bézné vyuziva algoritmus gradient descent. Ten vyuziva
vypoctu gradientu funkce v kazdém bodé kroku a dle hodnoty learning rate postupuje
s urcitou velikosti proti sméru gradientu, coz umoznuje se priblizovat k minimu funkce. Pokud
je learning rate moc vysoky, muze optimalizator minimum pieskoc¢it nebo kolem minima
oscilovat. Tim paddem nedojde k nalezeni nejoptiméalnéjsich parametra sité. V opacéném
pripadé, tedy kdyz je learning rate nizky, muze dojit k nalezeni lokalniho minima a nedojde
k nalezeni minima globélniho. Znézornéno na obrazku (2.7).
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Obrazek 2.7: Ukazka riznych velikosti ucend.

Adaptive Moment Estimation

Adaptive Moment Estimation, zkrdcené Adam [11], je jednim z nejpopuldrnéjsich optimali-
zacnich algoritmt. Adam vyuziva technik adaptivniho krokovani a momentového odhadu.
Prvnim momentem je primér a druhym momentem je variace gradientt. Ty jsou aktuali-
zovany pri kazdém kroku trénovani. Tyto odhady jsou poté vyuzity pro upravovani kroku
uceni podle ¢etnosti vyskytu danych gradienti.

Adam prokazal vysokou efektivitu v feseni problému mizejicich gradientti. Dalsi vyhodou
je rychlost tréninku sité a schopnost se prizpusobit rizné velkym kroktim pii trénovani.

Stochastic Gradient Descent

Stochastic Gradient Descent, zkracené SGD, je optimalizacni algoritmus, ktery pocita
gradienty pouze na urc¢itém poctu vzorku namisto celého datasetu. Diky tomuto pristupu je
SGD vypocetné velmi efektivni a pouziva se pro trénovani siti na velkych datasetech. Dale
SGD aktualizuje parametry modelu pfi trénovani po kazdém, predem definovaném, poctu
vzorkd a tim se muze rychleji ptiblizit ke globalnimu minimu.

Jelikoz je gradient vypocten pouze na omezeném poctu vzorkl, nemusi SGD gradienty
funkce vypocitat spravné. To muze vést k pomalejSimu tréninku a nemusi nalézt nejop-
timalnéjsi parametry sité. Dulezitost zvoleni spravnych parametri popisuje tato studie
[16].

2.3.3 Zpétna propagace

Zpétna propagace (back propagation) je algoritmus pro trénovani neuronovych siti, ktery
umoznuje siti se ucit ze Spatné predikovanych vstupnich dat, upravovanim vah jednotlivych
neuront a tim minimalizovat hodnotu ztratové funkce. Hlavni myslenkou zpétné propagace
je propagovat chybu z vystupni vrstvy az ke vstupni vrstvé a aktualizovat vahy kazdé vrstvy.

Prekézkou zpétné propagace jsou problémy mizejicich nebo explodujicich gradienti.
V neuronovych sitich muze byt vypocitany gradient velmi maly nebo naopak obrovsky, coz
miuze ztizit ¢i znemoznit aktualizovani vah efektivné. Pro vyTeseni problému mizejicich nebo
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explodujicich gradientt jsou pouzivany techniky jako inicializace vah, zména métitka vystupu
vrstev nebo pouziti korektnich optimalizatort s vhodnou inicializaci jejich parametra.

2.3.4 Pretrénovani sité

Pretrénovani sité znaci situaci, kdy model dosahuje dobrych vysledki predikce na trénovaci
sadé, ale diky Spatné generalizaci dat dosahuje Spatnych predikci na neznamych datech.
To znaci, ze se model naucil Spatné rozpoznavat jednotlivé vzory, coz je pro sit kriticka
vlastnost. Metody pouzivané jako prevence pro pretrénovani sité se nazyvaji regularizacni
techniky.

Vyrazeni ndhodnych neuronti vrstvy

Vytazeni ndhodnych neuront vrstvy (déle dropout) je technika regularizace, kterd se pouziva
k zabranéni pretrénovani CNN a je prevazné pouzivana v kombinaci s plné propojenymi
vrstvami.

Principem dropoutu je ndhodné vyrazeni nékterych neuroni béhem trénovani sité.
V kazdé iteraci tréninku je ndhodné vybrano uréité procento neurona v dané vrstvé, které
budou ignorovany. Konkrétné budou doc¢asné odpojeny od vSech ostatnich neuront jak na
vstupu, tak na vystupu neuronu. Touto technikou se sit stavd robustnéjsi vici drobnym
zménam ve vstupnich datech a nezaméruje se na konkretni vzory, které by mohly zpusobit
pretrénovani.

Predcdasné zastaveni

Pred¢asné zastaveni (early stopping) je dalsi technikou kterd muze pomoci s pretrénova-
nim. Myslenkou této techniky je zastavit trénink v nejidealnéjsi ¢asti, kdy model nejlépe
generalizuje na valida¢nich datech. Zde ale vznika otédzka: ,Kdy pri tréninku model nejlépe
generalizuje a méli bychom zastavit trénink 7“ Vyuziva se zde nejcastéji monitorovani
valida¢ni ztraty. Valida¢ni ztrata by se pii tréninku méla zmensovat a v momenté, kdy se
zacne zvysovat, by se mélo zavolat predcéasné ukonceni tréninku.

Predcasné zastaveni muze ale vést k suboptimalnimu natrénovani sité v momenté, kdy
nedojde k tplné konvergenci. Proto se uvadi tolerance a k preruseni nedojde, dokud nedojde
k jejimu poruseni. Tolerance musi byt peclivé vybrana v zavislosti na chovani sité pfi
tréninku. Casto pouzivanou toleranci je napifklad pocet epoch po kterych se mé trénovani
prerusit, pokud nedojde ke zmenseni valida¢ni ztraty.

Augmentace dat

Augmentace dat se pouziva pro zvétseni rozmanitosti a poctu trénovacich dat a tim pomoci
modelu lépe generalizovat pri tréninku. ZvétSeni poctu trénovacich dat je dosdhnuto genero-
vanim (kopirovanim) trénovacich dat. Samotné generovani by nemélo na trénink ale zadny
vliv, jelikoz by se model uéil z opakujicich se dat. Z toho divodu jsou na originalni a nové
vygenerovand data pouzity rizné transformace. V pripadé trénovacich dat ve formé obrazku
jsou pouzity ndhodné rotace, prevraceni, pribliZeni, ofezani nebo modifikace barevnych
slozek obrazku.

Vyuziti augmentace dat miize byt nipomocné, jsou-li data v urc¢itych ohledech limitovana
(napiiklad kdyz je CNN pro zvoleny dataset moc velkd). Augmentace musi byt zvoleny
odpovidajicim zptsobem dle chovani sité pfi tréninku. Spatné zvolené nebo piilis silné
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augmentace mohou naopak trénovani sité uskodit. PTi ndhodném orezani nebo pribliZzeni
miize naptiklad dojit ke smazani klicové informace z obrazku a tim znemoznit spravnou
predikci.

Obrazek 2.8: Ukazka augmentaci na obrazku prevzatého z datasetu Yoga-82 [18]. Mezi
pouzité transformace patri rotace, priblizeni, prevraceni, posun a zména jasu.
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Kapitola 3

Datova sada

Datova sada je soubor dat, ktery se pouziva pro trénovani, validaci a testovani architektur
CNN. Po konzultaci s vedoucim prace byla vybrana datova sada Yoga-82 (dale dataset) [18].
Dataset obsahuje 82 ruznych trid, kde kazda tfida reprezentuje jednotlivou pozici pfi cviceni
jogy. Clanek [19] uvadi, ze dataset celkem obsahuje 28478 obrazkii.

Dataset je distribuovan ve formé nékolika textovych soubori. Kazdy soubor obsahuje
URL odkazy na jednotlivé obrazky a jména téchto soubort udavaji, jaka jégova pozice je
na obrazcich predvadéna. Pro stazeni jednotlivych obrazki a jejich nésledné rozdéleni do
patricnych trid jsem vytvoril skript. Jednotlivé tridy jsou po spusténi skriptu reprezentovany
slozkami, kde kazdé slozka obsahuje konkrétni obrazky jogové pozice. Nazev slozKky je poté
pouzit jako jméno tridy.

Jelikoz byly obrizky poskytnuty pouze URL odkazem, mnoho obrazka jiz nebylo do-
stupnych ke stazeni. Stazeno bylo ~12000 obrazktu. Dostupnost obrazku pro kazdou tridu
byla velmi rtiznorodd a dataset se tak stal nevyvazenym!. Dale nékteré webové stranky
nedisponovaly potfebnym obrazkem a misto néj byl stazen napiiklad chybovy ¢i Cerny
obrazek. Dataset jsem rucné pretridil a takové obrazky byly smazany. Dataset byl nasledné
castecné vyvazen.

3.1 Vyvazeni datasetu

P1i trénovani CNN na nevyvazeném datasetu muze dojit ke sniZzeni presnosti predikce
a model se bude 1épe ucit na tridach, které jsou vice zastoupeny. Pro minimalizaci tohoto
problému se datasety vyvazuji. V této praci vznikl pro vyvazeni datasetu skript za pouziti
knihovny OpenCV [15, Kapitola 10]. Ten nacte video, které obsahuje jedince cvic¢iciho jogu,
ulozené na disku. Nésledné pomoci metody Lucas—Kanade odhaduje opticky tok (optical
flow) objektu ve videu.

Opticky tok popisuje pohyb objekttu v obraze nebo videu mezi jednotlivymi snimky. Toho
je poté ve skriptu vyuzito pro uréeni pohybu. Pokud neni v tiseku nékolika snimki odhadnut
témér zadny pohyb, je snimek ulozen. Nasledné bylo potfeba manuélné tyto ulozené snimky
roztiidit do patriénych slozek. Obrazky byly vkladany do slozek s nejmensim poctem vzorki.

INékteré t¥idy maji vyrazné méné vzorki neZ ostatni t¥idy.
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Obrézek 3.1: Ukézka optického toku detekujiciho pohyb ve videu. Cervené tecky znazoriuji
aktudlni pozici detekovaného pixelu metodou Lucas—Kanade. Zelené ¢ary reprezentuji pozici
detekovaného pixelu v poslednich 75 snimcich.

Neékteré joégové pozice obsazené v datasetu nejsou velmi zndmé a bylo velmi obtizné
ziskat alespon néjaké obrazky pro vyvazeni datasetu. Proto doslo pouze k ¢aste¢nému
vyvazeni datasetu. Kazda tfida nyni obsahuje ~100 - 300 obrazku konkrétni jégové pozice.
P1i vyvazovani byl dataset rozsiten o ~4500 novych obrazku a celkem obsahuje 16712 obréazki.
Obrazky byly ndhodné rozdéleny v poméru 3 : 1 na trénovaci sadu (obsahujici 12535 obrazku)
a valida¢ni sadu (obsahujici 4177 obrazk).

Dale je nutné podotknout, ze obrazky datasetu jsou velmi rozmanité. Rozmanitost
obrazku je urCena zobrazenim jégovych pozic z ruznych uhla, za odlisSnych svételnych
podminek nebo v rozdilnych prostfedich (napf. uvniti nebo venku). Dataset obsahuje
i kreslené obrazky.
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Obrazek 3.2: Ukéazka ndhodné vybranych obrazku z rozsifeného datasetu. Obrazky jsou
znazornény v rozliSeni 224 x 224 pixelt. Nad kazdym obrazkem je uveden korespondujici
nazev tiidy (jégové pozice).
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Kapitola 4

Knihovna Tensorflow

Tensorflow [2] je knihovna vyvinuté spolecnosti Google a jeji zdrojové kédy jsou volné
k dispozici (open-source). Knihovna poskytuje moznosti pro préaci s tenzory, proménnymi
nebo gradienty. V roce 2017 byla do knihovny Tensorflow zaclenéna i knihovna Keras [4],
ktera poskytuje vysokouroviiovou API pro tvorbu riznych architektur CNN, tzv. modelt.
Keras také umoznuje nastaveni konfigurace jednotlivych vrstev modelt, optimalizatoru,
metrik, ztratové funkce atd.

4.1 Zpracovani dat

Pred trénovanim modelu je nutné korektné pripravit data. Déle je nutné urcit parametry, kte-
rymi jsou napiiklad rozliSeni obrazku nebo velikost davky (batch size). Pro nac¢teni datasetu
z disku a pro urceni parametra je pouzivina metoda image_dataset_from_directory(),
kterd je obsazena v modulu tf.keras.utils. Volanim této funkce vznikne objekt
tf.data.Dataset, ktery dany dataset reprezentuje. Pro zrychleni tréninku je mozné po-
uzit razné konfigurace, jako jsou Dataset.prefetch() nebo Dataset.cache(). Aby bylo
mozné monitorovat valida¢ni ztratu, je nutné obdobnym zpusobem nacist i valida¢ni dataset.
Format datasetu na disku by mél byt nasledujici:

Hlavni slozZka
| trida 1

| _obrazek 1
| obrazek 2

| tfida 2
| _obrazek 1
| obrazek 2

—

Obrazek 4.1: Priklad formatu uloZzeného datasetu.
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4.2

Vytvoreni modelu

K definovani architektury modelu se pouziva tzv. Functional API nebo Sequential API.
Pouzitim Sequential API vznikne sekvencni model, ktery musi mit linedrni topologii a pravé
jeden vstup a vystup. Pouzitim Functional API vznikne funkéni model, ktery umoznuje
vytvaret modely s libovolnym poctem vstupi a vystupt. Model je charakterizovan poctem
a typem vrstev, ze kterych se skldada. Mezi nejbéznéjsi patii:

vstupni vrstva (Input) - definuje ocekdvané vlastnosti vstupnich tenzort,
konvolué¢ni vrstva (Conv2D) - aplikuje konvoluéni operace,

pooling vrstvy (AveragePooling, MaxPooling) - zmensuji prostorové rozliseni dat
a snazi se zachovat dulezité informace,

dropout vrstva (Dropout) - ndhodné vyfadi ¢dst neuront plné propojené vrstvy pii
trénovani,

plné propojené vrstva (Dense) - klasifikuje data do tfid,
batch normalization vrstva - normalizuje data pred vstupem do jinych vrstev,

a flatten vrstva - prevadi tenzor z ptivodniho formatu na 1D pole.

Po definovani jednotlivych vrstev je funkéni model vytvoren instanciaci Model objektu,
ktery je obsazen v modulu tf.keras.models.

def get_cnn_model():
inputs = tf.keras.layers.Input(shape=(28, 28, 3)

HOoM MM

#
X
X

Convolutional layers

= tf.keras.layers.Conv2D(filters=32, kernel_size=3, activation=’relu’) (inputs)
tf.keras.layers.MaxPooling2D () (x)

tf.keras.layers.Conv2D(filters=64, kernel_size=3, activation=’relu’) (x)
tf.keras.layers.MaxPooling2D () (x)

Flatten and dense layers
= tf.keras.layers.Flatten() (x)
= tf.keras.layers.Dense(units=128, activation=’relu’) (x)

outputs = tf.keras.layers.Dense(units=82, activation=’softmax’) (x)

#

Define functional model

model = tf.keras.models.Model (inputs=inputs, outputs=outputs)

return model

Vypis 4.1: Priklad definice jednoduché konvoluéni neuronové sité. CNN obsahuje vstupni
vrstvu, dvé konvoluc¢ni vrstvy, dvé pooling vrstvy, flatten vrstvu a dvé plné propojené vrstvy.
Jako aktivacéni funkce je zde pouzita ReLU a pro klasifikaci softmax.

Na vytvoreném modelu lze zavolat funkce summary (). Ta zobrazi dodatecné informace,
mezi které patii napriklad: pocet trénovatelnych a netrénovatelnych parametru jednotlivych
vrstev a celého modelu nebo forméat vystupniho tenzoru z vrstev.
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Layer (type) Output Shape Param

input_1 (InputLayer) [(None, 28, 28, 3)] 0
conv2d (Conv2D) (None, 26, 26, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 13, 13, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 11, 11, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 5, 5, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 1600) 0
dense (Dense) (None, 128) 204928
dense_1 (Dense) (None, 82) 10578

Total params: 234,898

5 Trainable params: 234,898

Non-trainable params: O

Vypis 4.2: Vystup volani metody summary() na modelu definovaném v 4.1.

4.3 Trénovani modelu

Aby byl model spravné nakonfigurovany k tréninku, je potifeba na modelu zavolat funkci
compile (). Argumenty této funkce definuji jaky optimalizator, ztratova funkce a metriky
budou pouzity pri tréninku.

Trénovani modelu se spusti funkci £it () zavolané na definovaném modelu. V podobé
argumentu jsou této funkci predany trénovaci data, pocet epoch, velikost davky, validacni
data a dalsi. Funkce, po kazdé epose, vypisuje na vystup zvolené metriky, zadané pri
konfiguraci modelu. Metriky slouzi ke sledovani tréninku a na zakladé jejich hodnot lze
ziskat aktudlni informace o stavu sité (napt. valida¢ni chybu). Z téchto poznatku lze zjistit,
jestli se sif trénuje adekvatné nebo jestli je potfeba proces trénovani upravit. Tensorflow
umoznuje trénovaci cyklus do jisté miry upravit pomoci parametru callbacks. Tento
parametr obsahuje seznam funkci, které se maji po dokonceni epochy vykonat. Timto
zpusobem lze napriklad ménit hodnotu learning rate zvoleného optimalizatoru ¢i predcasné
zastavit trénovani modelu.

Kazdou epochou jsou modelu poskytnuta vsSechna data z datasetu. Jednotliva data
vstupuji postupné do sité a jakmile pocet vstoupenych dat dosdhne urcené velikosti davky,
dojde k vykonani algoritmu zpétné propagace (sekce 2.3.3). Tento cyklus se opakuje a jakmile
vsechna data projdou siti, ukon¢i se epocha. Na konci epochy jsou provedeny predikce na
valida¢nim modelu a je vypoctena validacni ztrata.

Natrénovany model se nisledné mize zhodnotit na testovaci sadé! pomoci metody
evaluate (), kterd predikuje tfidy a vypocitda metriky pro testovaci sadu. Pokud by byl
model nasazen v praxi, naptiklad v ramci aplikace, je vypocteni metrik zbytecéné a proto se
pro predikci jednoho ¢i vice vzorkl se vyuziva funkce predict().

Datovs sada, kterd nebyla pouzita pfi tréninku.
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Kapitola 5

Navrh experimenti

Pti navrhu modelu by bylo vhodné pouzit jiz existujici architekturu CNN, jelikoz sité
v dnesni dobé dosahuji jiz kvalitnich vysledkt v oblasti detekce jevi v obraze. Vytvoreni
vlastni architektury by zabralo mnoho ¢asu a dost pravdépodobné by neprekonala vykonnost
dnesnich siti. Po konzultaci s vedoucim préace jsem vybral architekturu ResNet. Konkrétné
ResNetb0v2, jelikoz dosahuje lepsich vysledka oproti originalni architekture.

Sit ResNet50v2 byla trénovana pro klasifikaci do 1000 tiid a je nutné ji tedy upravit,
pro potreby datasetu, ke klasifikaci do 82 tiid. Déle tato architektura obsahuje 25,6 miliénu
parametru, z nichz je zhruba 23 miliéna trénovatelnych. Jedna se tedy o relativné velkou
sit a bylo by vhodné pouzit pfedem definované vahy, z divodu tspory ¢asu a vypocetniho
vykonu pfi trénovani. Vahy byly nacteny ze soutéze ILSVRC, které se tato architektura
Ucastnila, a které jsou jiz kvalitné prizptisobeny k detekci jevil v obraze.

Pri zkoumani vysledkt experimentt je nutné tyto vysledky porovndvat a zkoumat.
Konkrétné jestli doslo ke zlepseni presnosti predikce a generalizace modelu, ¢i nikoliv. Pro
porovnani s experimenty by bylo vhodné natrénovat model (dédle zdkladni model), kde
architektura sité bude témér nezménéna, stejné jako vstupni data a konfigurace sité.

5.1 Doladéni konfigurace sité

Pri zméné datasetu dojde i ke zméné hodnot ztratové funkce pfi trénovani. Proto byly
zkouseny riizné optimalizatory a learning rate hodnoty a byl zkouman jejich vliv na gene-
ralizaci modelu. ResNet50v2 byl trénovan na datasetu obsahujicim ~1,4 miliént obrazk.
Nejednalo se ale ve vétsiné pripadt o detekci lidské postavy, proto byly vyzkouseny rtizné
augmentace dat datasetu Yoga-82 a jejich vliv na presnost predikce. Kazdy obrazek byl
pétkrat zkopirovan. Vysledky experimentt jsou poté porovnavany s takto natrénovanym
modelem.

5.2 Detekce klicovych boda

Jako hlavni navrh pro experimenty mé napadlo vyuzit extrakce klicovych bodt z obrazu
a vyuzit téchto informaci k tréninku a moznému vylepseni detekce jégovych pozic. Konkrétné
se jednd o nalezeni ¢asti lidského téla v obraze. Hledat a anotovat pres 16 tisic obrazku
rucné je zbytecné zdlouhavé a naroc¢né. Existuje ale nékolik prostredkt pro ziskani klicovych
bodt. Jednim z nich je framework MediaPipe.
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MediaPipe

MediaPipe [1] je multiplatformni a open-source framework vyvijeny spolecnosti Google.
Framework obsahuje predem definované modely pro rozpoznani objektu v obraze. Modely
umoznuji rozpoznavani ruc¢nich gest, detekci klicovych bodu obliceje, detekci objektt a v ne-
posledni radeé i detekci lidské pozy. MediaPipe dokéaze detekovat az 33 bodu lidského téla.
I kdyz je detekce provadéna na obrazcich, dokdze MediaPipe ur¢it souradnice (x, y, z)
jednotlivych bodu ve 3D prostoru. Souradnici hloubky odhaduje z nauc¢eného modelu. Lze
tak i kostru ¢lovéka vykreslit v prostoru 3D. Déale MediaPipe uvadi u bod i jejich viditelnost
na obrazku.

654 123 0. nose 17. left_pinky
3 €23 . : .
o Y o7 1. left_eye_inner 18. nght»_pmky
e 2. left_eye 19. left_index
2 - o9 ; 1 3. left_eye_outer 20. right_index
et B s E 4. right_eye_inner  21. left_thumb
1.3 “6 1 B - 5. right_eye 22. right_thumb
6. right_eye_outer  23. left_hip
7. left_ear 24. right_hip
‘ ‘ 8. right_ear 25. left_knee
249 23
\ 9. mouth_left 26. right_knee
10. mouth_right 27. left_ankle
/ ‘ 11. left_shoulder 28. right_ankle
260 025 )
\ 12. right_shoulder 29. left_heel
‘ 13. left_elbow 30. right_heel
J 14. right_elbow 31. left_foot_index
288 8z 15. left_wrist 32. right_foot_index
2% 30 29 o3 16. right_wrist

Obrazek 5.1: Ukazka 33. klicovych bodt, které dokaze MediaPipe detekovat. Vpravo je
nazev klicového bodu korespondujiciho s ¢islem na kostie. Prevzato z [1].
5.2.1 Vyuziti klicovych bodu

MediaPipe ukliadd vSechny nalezené body a jejich souradnice. Souradnic lze vyuzit pro
nakresleni klicovych bodu do obrizku. Body pak lze propojit a vytvorit tak kostru c¢lovéka.
Kostra ¢lovéka je v experimentech pouzita vice zpusoby:

1. Kostra je vlozena primo do obrazku.
2. Kostra je ulozena jako separatni obrazek, ktery mé cerné pozadi.

3. Kostra je ulozena jako separatni obrazek, ktery ma ¢erné pozadi a jednotlivé casti
lidského téla byly obarveny rozdilnymi barvami. Pfidani této barevné informace pro
CNN by mohlo pfinést zlepseni generalizace.

Nové vytvorené datasety z obrazki byly poté pouzity na vstupy upravenych modela.

5.3 Upravy zakladniho modelu

V zavislosti na sekci 5.2.1 byl model pro jednotlivé experimenty modifikovan.
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Nejdrive byl model upraven tak, aby byl schopny prijimat dva obrazky pri tréninku.
Model se tedy rozdélil na pravou a levou vétev. Pro levou vétev byla pouzita architektura
ResNet50v2. Pro pravou vétev byla pouzita modifikovana architektura sité AlexNet. Vystupy
levé a pravé vétve byly nasledné spojeny a napojeny na plné propojené vrstvy. Poté byly
zkoumany vlivy téchto uprav modelu na generalizaci modelu a porovniny se zakladnim
modelem.

Dalsi experiment se také vénoval upravé modelu, ktery by byl schopen zpracovavat dva
obrazky paralelné. Nyni ale bylo vyuzito riznych ¢éasti architektury ResNet. Konkrétneé
jsem rozdélil ResNet architekturu na dva tseky v riznych hloubkach sité mezi bottleneck
residudlnimi bloky. Prvni tsek sité byl poté zkopirovana a pouzit ke vstupu pro druhy
obrazek. Vystupy obou ¢asti byly nasledné propojeny a napojeny na zbytek architektury.

Detailnéjsi popis a konkrétni architektury modelua jsou zobrazeny v sekcich 7.3 a 7.2.
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Kapitola 6

Trénink zakladniho modelu

Tato kapitola se zabyva tupravou architektury ResNet50v2 pro detekci 82 trid. Vstupni data
nejsou nijak modifikovana. Jako optimalizator je pouzit Adam s learning rate hodnotou 0,001,
ktera je vychozi hodnotou nastavenou knihovnou TensorFlow. Viahy byly prednastaveny
hodnotami ze soutéze ILSVRC.

Dataset byl nacten metodou image_dataset_from_directory(), kterd je popsina
v sekci 4.1. Data byla nactena v rozliseni 224 x 224 a velikosti davky 32. Stejnym zptisobem
byl nacten i valida¢ni dataset. Déale musel byt model upraven pro klasifikaci do 82 tiid, kvuli
pouziti datasetu Yoga-82. Toho bylo dosazeno pomoci Functional API knihovny Tensorflow.
resnet = tf.keras.applications.ResNet50V2(

include_top=False,

weights=’imagenet’,

input_shape=(224, 224, 3),

pooling=’avg’,

)

x = tf.keras.layers.Dense(units=82, activation=’softmax’, name=’predictions’) (resnet.output

)
model = tf.keras.models.Model(inputs=resnet.input, outputs=x)

model . compile (optimizer=’Adam’, loss="categorical_crossentropy", metrics=[’accuracy’])

Vypis 6.1: Ukédzka vytvoreni zékladniho modelu, pomoci knihovny TensorFlow, pro klasifikaci
82 trid datasetu Yoga-82.

Jako ztratova funkce byla pouzita categorical cross-entropy. Predcasné zastaveni bylo
nastaveno s trpélivosti 3 a monitorovanim validac¢ni ztraty. Trénink byl spustén na 50 epoch.
Byl ale predcasné zastaven po dokonc¢eni sedmé epochy. Presnost predikce na trénovaném
datasetu dosahla 100 %. Valida¢ni presnost dosahla 84,462 %. Doslo tedy k pretrénovani
modelu.
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Pribéh trénovani
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Obrazek 6.1: Prubéh tréninku zékladniho modelu. Cervena kiivka znaci presnost predikce
na trénovacim datasetu a zelend na validaénim datasetu.

6.1 Hledani idealniho optimalizatoru a hodnoty learning rate

Jednim ze zpisobtl nalezeni idedlni hodnoty learning rate je ndhodné manudlni zkouseni
ruznych hodnot. Nakonec se vybere ta hodnota, po které sit dosahuje nejlepsich vysledk.
To je ale velmi ¢asové a vypocCetné narocné.

Dalsi metodou je exponencionalné zvySovat learning rate na konci kazdé epochy a sledovat
hodnotu ztratové funkce. Timto zptsobem lze zjistit chovani sité pri tréninku pro rtzné
learning rate hodnoty. Learning rate je poté vybran v moment, kdy je hodnota ztratové
funkce nejnizsi. Jako optimalizatory jsem vybral jedny z nejpouzivanéjsich optimalizatorta
a to optimalizatory Adam a SGD.

Pro zminéné optimalizatory umoznuje Tensorflow hledani hodnoty learning rate, a to po-
moci parametru callbacks funkce fit (). Pro exponencidlni zvysovani hodnoty learning rate
je vyuzit objekt LearningRateScheduler, ktery je obsazenu v modulu tf .keras.callbacks.
Pro optimalizator Adam byly vyzkouseny hodnoty v rozmezi 107% — 2,1 % 1072 a pro SGD
hodnoty v rozmezi 10~* — 10. Rozmezi bylo vyzkouseno vice, ale tyto dosahly nejnizsi
hodnoty ztratové funkce.
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Optimalizator Adam Optimalizator SGD

Loss

108 1075 1074 1073 1074 1073 1072 1071 100 10!
Learning rate Learning rate

Obrazek 6.2: Hledani idedlni hodnoty learning rate. Vpravo pro optimalizator Adam. Vlevo
pro SGD optimalizator.

Pro optimalizdtor Adam byly nalezeny hodnoty 3,414 * 107 a 7,356 * 107°. Pro SGD
hodnota 3,98 %« 1072. Hodnoty byly nésledné vyzkouSeny pii tréninku modelu. Pfi tréninku
dosahl nejlepsi generalizace optimalizator SGD. VSechny tréninky byly predc¢asné zastaveny.
Nejvyssi generalizace dosdahl SGD s valida¢ni presnosti predikce 86,01 %.

Pribéh tréninkl rdznych optimalizétor(

0.85
0.80 -
Q
o
c
n 0751
2
o
‘£ 070
H]
©
k=]
= 0651
> —— Adam 3.4145e-05
0.60 - —— Adam 7.3564e-05
—— SGD 3.98e-2
0554 . i , : ‘ ‘ \
0 2 4 6 8 10 12 14

Epocha

Obrazek 6.3: Porovnani tréninki optimalizdtora s nalezenymi hodnotami velikosti uceni.

6.2 Augmentace dat

Nasledujici sekce se bude zabyvat technikami augmentace vstupnich dat. Veskeré augmen-
tace jsou provadény pomoci modulti tf.image a tfa.image!. Augmenta¢ni techniky byly
provadény nastavenim argumentu seed jednotlivych transformacnich funkeci. Tento argument
zajisti, ze pri kazdém spusténi jsou provedeny stejné pseudo-ndhodné augmentace. Diivodem
byla reprodukovatelnost téchto transformaci pro rtzné sily augmentaci, se kterymi jsem

!Jedn4 se o repositaf s dalsimi funkcemi pro augmentaci obrézk.
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experimentoval. Pokud byla napriklad rotace pro jeden trénink nastavena na 5 % a u druhého
tréninku 15 %, obrizek se otocil stejnym smérem, akorat o jiny thel. Timto jsem se snazil
zajistit, aby mohly byt vysledky tréninku co nejlépe porovnatelné.

Experimentoval jsem s naslednymi technikami transformace: pseudo-nahodné horizon-
talni a vertikalni pfevriceni, rotace a se zménou barev obrazku (kontrast, saturace a odstin).
Zamérné jsem nepouzil techniky jako posun obrazku nebo ofiznuti. Pii takovych augmenta-
cich by mohlo dojit ke smazani klicovych informaci obrazku, které jsou pro detekci jégovych
kritické.

Rotace

Experimenty s rotaci probihaly v rozmezi [5°,45°] a otoceni bylo provedeno pseudo-ndhodné
v obou smérech. Pii testovani jsem zjistil, Ze nejlepsi hodnota pro otocCeni je v rozmezi
[—15°,15°].

Horizontalni a vertikalni prevraceni

Horizontalni prevriceni probihalo s pravdépodobnostmi v rozmezi 10 % az 80 %. Stejné
pravdépodobnosti byly nastaveny i pro vertikalni prevraceni obrazku. Experimenty s hodno-
tami prineslo vzdy témér identické vysledky presnosti predikce modelu a pravdépodobnost
aplikovani téchto dvou transformaci jsem ponechal na 50 %.

Kontrast

Funkce random_contrast () obsahuje dva argumenty, horni a dolni mez kontrastniho faktoru.
Pro kazdy obrazek je poté vybran ndhodny faktor kontrastu ze zadané meze a vypocet nové
hodnoty pixelu je proveden néasledovné:

new__pixzel__value = (pixzel__value — mean) * contrast__factor + mean (6.1)

V rovnici 6.1 zna¢i pizel value hodnotu vstupniho pixelu v rozmezi [0,255], con-
trast__factor pseudo-ndhodné vygenerovanou hodnotu z dané meze, mean primérnou hodnotu
vSech pixeli v obrazku dané barvy a new_pizel value nové vypoctenou hodnotu pixelu.

P1i testovani jsem vyzkousel hodnoty dolni hranice 0,3 — 0,9 a horni hranice 1,1 — 2. P1i
vyssich hodnotach horni hranice byl obrazek velmi svétly a necitelny, pii nizsich hodnotach
dolni hranice zase moc tmavy a proto nebyly testovany. Nejlepsiho vysledku dosdhlo nastaveni
kontrastniho faktoru 0,7 pro dolni hranici a 1,5 pro horni hranici.

Saturace

Ke zméné saturace je nejdiive funkci random_saturation() obréazek preveden do HSV (Hue,
Saturation, Value) barevného modelu. Nésledné je vybrédna hodnota saturaéniho faktoru ze
zadaného rozmezi (obdobné jako u funkce contrast_factor()) a dojde k vynasobeni pixelu
satura¢niho kanalu touto hodnotou. Nakonec je obrazek preveden zpét do RGB barevného
modelu. Nejidealnéjsi hodnota pro dolni mez byla 0,7 a pro horni mez 1,2.

Odstin

Zmeéna odstinu (Hue) je provedena funkci random_hue (), ktera prevede obrazek do HSV
barevného modelu obdobné jako funkce random_saturation(). Jako argument se udava
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delta, kterd se poté generuje nahodnou hodnotu v rozmezi [—delta, delta]. Vygenerovanou
hodnotou je poté Hue kanal obrazku upraven a nasledné je obrazek preveden zpét to RGB
barevného modelu.

Pri testovani této augmentace jsem pracoval s hodnotami parametru delta v rozmezi
0,1 — 0,5, kde nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pro hodnotu 0,3.

6.2.1 Rizné sily augmentaci a jejich ovlivnéni generalizace modelu

Experimentovani s augmentac¢nimi technikami probéhlo s rtzné silnymi augmentacemi.
Nejdiive jsem experimentoval s velmi slabymi augmentacemi a postupné tyto transformace
zesiloval.

Model byl nésledné trénovan na ruznych silich augmentace s optimalizatorem SGD
a learning rate hodnotou 0,0398. Na obrazku 6.4 je ukdzano porovnani nékterych, mnou
vyzkousenych, sil augmentaci. Model dosdhl pri tréninku v nejlepsim pripadé presnosti
validacni predikce 87,12 %.
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Obrazek 6.4: Trénovani modelu s riznou silou augmentaci vstupnich dat. Cervena kiivka
znadi slabsi augmentace, zelené stiedné silné augmentace a modra silné augmentace.

Kombinaci vhodné pouzitého optimalizatoru a pouziti adekvatnich augmentaci byla

presnost predikce vylepsena o ~2,65 %, v porovnani se zdkladnim modelem. Doslo i ke
zmirnéni pretrénovani sité.
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Kapitola 7

Experimenty s vyuzitim klicovych
bodi a modifikaci modelu

Tato kapitola se zaméruje na vyuziti klicovych boda v obraze pouzitim frameworku Media-
Pipe. Prvni sekce se zabyva tpravou datasetu. Pro tpravu datasetu jsem vytvoril skript,
ktery vykresli kostru ¢lovéka do ptuvodnich obrazku datasetu Yoga-82. Obrazky jsou poté
vyuzity k trénovani zakladniho modelu a je porovnan s predchozimi vysledky.

Dalsi sekce ze zabyva vytvorenim dvou novych dataseti. Prvni dataset obsahuje kostru
vykreslenou na cCerném pozadi. V druhém datasetu byla kostra, nalezena frameworkem
MediaPipe, obarvena riznymi barvami a bylo ji ddno ¢erné pozadi (obdobné jako u prvniho
datasetu). Déale jsem upravil model AlexNet pro klasifikaci téchto dvou datasetti. Tento
model byl poté pripojen k vystupu architektury ResNet50v2. Nésledné byl zkouméan vliv
obarvené a neobarvené kostry na valida¢ni presnost predikce modelu. Ten byl porovnan se
zakladnim modelem.

V posledni sekci experimentuji s kopirovanim ruznych ¢asti architektury ResNet50v2,
které jsou poté vyuzity pro vstup druhého obrazku z datasetu, kde jsou ¢asti kostry obarveny
rozdilnymi barvami.

7.1 Trénovani zikladniho modelu na datech s vyobrazenou
kostrou

Experiment se zabyva vytvorenim nového datasetu z ptivodniho datasetu Yoga-82, kde dojde
ke pridani kostry do obrazkt. Nasledné je nalezena optimalni hodnota learning rate a model
je poté na nové vzniklé datové sadé trénovan.

7.1.1 Vytvoreni nového datasetu

Pro nalezeni kostry ¢lovéka jsem pouzil framework MediaPipe. Ten disponuje predtréno-
vanym modelem, ktery detekuje klicové body lidského téla. Model je obsazen v modulu
mediapipe.solutions.pose. Obrazky byly nacitany postupné ze slozek datasetu funkci
imread (), kterou disponuje knihovna OpenCV. Jelikoz tato funkce nacita obrazky v barev-
ném modelu BGR, byly obrazky prevedeny do modelu RGB. Na kazdém obrazku byly na-
sledné urceny klicové body pomoci predtrénovaného modelu MediaPipe a jejich hodnoty ulo-
zeny. Vykresleni kostry probéhlo pouzitim modulu mediapipe.solutions.drawing_utils.
Klic¢ové body jsou vykresleny ¢ervenou barvou. Propojeni klicovych bodu zelenou barvou.
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Pokud MediaPipe klicové body nenalezl, obrazek byl uloZen do nového datasetu v originalni
podobé.

THe RECLINING
BOUND ANGLE pos:
TPHSE

PYRAMID POSE
PARSVEIT LNa

AnaY

Obrazek 7.1: Ukazka nékterych obrazka datasetu. Obrazek vpravo nahote neobsahuje kostru,
jelikoz klicové body nebyly nalezeny. Z obrazku lze i vidét, ze MediaPipe nedokaze urcit
klicové body se 100% presnosti.

7.1.2 Trénovani zikladniho modelu na nové vzniklém datasetu

Trénovani probihalo velmi podobnym zptisobem jako v kapitole 6. Nejidedlnéjsi nalezena
learning rate hodnota byla 5,4 % 1073. Ostatni parametry pro trénink byly nastaveny
identicky.
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Obrazek 7.2: Ukazka nékterych augmentovanych obrazkt nové vytvoreného datasetu, které

byly pouzity pri experimentu.

Trénink byl predc¢asné zastaven po dokonceni 16. epochy. Model dosahl presnosti 83,1
% validac¢ni predikce. Jedna se tedy o ~4% zhorseni v porovnani se zdkladnim modelem.
Domnivam se, Ze ke zhorseni doslo kvuli zakryti velké ¢asti lidské pozy, proto jsem dale
experimentoval i s tloustkami vykreslenych car. Zde model vykazoval velmi podobné presnosti
predikce jako zakladni model. Prilis tenké ¢ary byly pravdépodobné modelem ignorovany

a proto nejsou tyto experimenty uvedeny v této praci.
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Obrazek 7.3: Porovnani tréninku zakladniho modelu na origindlnim (Cervenda kiivka) a nové
vytvoreném datasetu (zelend kiivka). Vlevo jsou zobrazeny trénovaci presnosti predikce.

Vpravo valida¢ni presnosti predikce.
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7.2 Vyuziti dvou obrazku k trénovani modelu

V predeslém experimentu (7.1) dochézelo k zakryti lidské pézy nalezenymi klicovymi body.
Bylo by tedy vhodné vyuzit klicové body k tréninku sité jinym zptisobem. Jako vhodné
feSeni tohoto problému mé napadlo vytvorit dalsi dataset a upravit model tak, aby dokazal
zpracovavat dva obrazky soucasné.

Tvorba dalsiho datasetu probéhla velmi podobnym zpusobem, jako v minulém experi-
mentu. A to vyuzitim frameworku MediaPipe. Kostra ale nebyla nakreslena do puvodniho
obrézku. Pomoci knihovny NumPy [7], konkrétné pouzitim funkce numpy.zeros(), bylo
vytvoreno vicerozmérné pole o rozméru 224 x 224 x 3. Vsechny hodnoty pole jsou funkei
nastaveny na hodnotu 0. Nasledné byla nalezend kostra vlozena do pole, které bylo poté
ulozeno jako obrazek. Pokud kostra nebyla nalezena, pole se ulozilo jako Cerny obrazek,
jelikoz vSechny hodnoty byly nastaveny na hodnotu 0.

7.2.1 Definovani modelu se dvéma vstupy

P1i definovani modelu byl model rozdélen na dvé paralelni vétve: levou vétev a pravou
vétev. Leva vétev slouzi ke zpracovani obrazkt datasetu Yoga-82. Pro levou vétev byla
vyuzita ResNetb0v2 architektura. Prava vétev slouzi ke zpracovani obrazkia s vykreslenou
kostrou na ¢erném pozadi. Pro pravou vétev byla vyuzita upravend architektura AlexNet.
Upravy spoéivaly ve zméndch konkrétnich parametri jednotlivich vrstev sité a priddnim &
odebiranim vrstev. Hledani idealniho nastaveni vrstev probihalo trénovanim této vétve na
obrézcich.

Vystupy poslednich vrstev vétvi byly nasledné spojeny. Toho bylo dosazeno pomoci
vrstvy Concatenate, ktera je obsazena v modulu tf.keras.layers. Tato vrstva byla poté
napojena na findlni vrstvu pro klasifikaci do 82 tiid.
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Vstupni obrazek pro levou vétev Vstupni obrézek pro pravou vétev

-

| 2D konvoluce: 11 x 11 jadro, 4 velikost kroku, (54,54,128) vystup ‘

§ RelU

| Max pooling: 2 x 2 velikost bloku, (27,27,128) vystup

| 2D konvoluce: 5 x 5 jadro, 1 velikost kroku, (27, 27, 256) vystup ‘
§  Rew

| Max pooling: 3 x 3 velikost bloku, (9,9,256) vystup ‘

| 2D konvoluce: 3 x 3 jdro, 1 velikost kroku, (9,9,256) vystup ‘

ResNet50v2 architektura ¥ kel

| 2D konvoluce: 2 x 2 jadro, 1 velikost kroku, (9,9,256) vystup ‘
§  RelU

| Max pooling: 2 x 2 velikost bloku, (4,4,256) vystup ‘
+

| 2D konvoluce: 1 x 1 jadro, 1 velikost kroku, (4,4,128) vystup ‘
§ RelU +Flatten

| PIné propojend vrstva: 2048 pIné propojenych neuront ‘
‘ RelU, dropout 50%

| PIné propojend vrstva: 2048 pIné propojenych neuront ‘
; ReLU, dropout 50%

4 . 4

| PIné propojena vrstva: 82 neuron(, softmax aktivaéni funkce |

Obrazek 7.4: Ukdzka modelu a jeho vétvi. Leva vétev slouzi pro zpracovani obrazku z datasetu
Yoga-82. Prava vétev slouzi ke zpracovani obrazkl nové vytvoreného datasetu a jsou zde
vyznaceny jednotlivé vrstvy.

Trénovani modelu se dvéma vstupy

Nejdifve byla nalezena learning rate hodnota 1,36 % 10~2. Jako optimalizitor byl pouzit
SGD optimalizator. Datasety byly nacteny funkci image_dataset_from_directory() a na-
sledné propojeny funkci tf.dataset.Dataset.zip() do formatu vyzadovaného modelem.
Augmentace obrazka probéhla pouze u datasetu uréeného pro levou vétev.

Trénovani sité neprineslo zadné zavratné vysledky. Valida¢ni presnost predikce modelu
byla ~60 %. Jedna se tedy o vyrazné zhorSeni oproti zdkladnimu modelu. Duvodem zhorseni
je malé vyuziti informaci klicovych bodi. Tim je mysleno, ze jednotlivé ¢asti kostry maji
stejnou barvu, stejné jako klicové body.
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7.2.2 Obarveni kostry

Pri obarveni ¢asti kostry a klicovych bodu, které reprezentuji jednotlivé ¢asti lidského téla,
dojde k pridani dalsich informaci. Kazda barva v obrizku je totiz reprezentovina jinymi
hodnotami pixeld. Model ma tudiz k dispozici rozsahlejsi mnozstvi dat, ze kterych muze pii
jeho trénovani Cerpat.

MediaPipe neposkytuje funkce k obarveni jednotlivych ¢asti riiznymi barvami. Proto
bylo znovu vyuzito knihovny OpenCV. Pro kazdy klicovy bod jsem vybral barvu. Barvy
pro levé a pravé ¢asti téla jsou shodné (napf. levy a pravy loket bude znézornén stejnou
barvou). Duvodem je, ze obrazky jsou foceny z ruznych hli a vétsina jégovych p6z vypada
z obou stran stejneé.

Pro vykresleni klicovych bodt byla pouzita funkce cv2.circle(), kterda vkresli do
obrazku kruh. Pozice kruhu je urcena souradnicemi nalezeného klicového bodu. MediaPipe
udava i parametr viditelnosti kazdého klicového bodu. Pokud je viditelnost klicového bodu
mala, bod neni vykreslen.

K vykresleni kostry byla pouzita funkce cv2.line(). Funkce bere jako parametry
pocatecni a cilovy bod, mezi kterymi vykresli obarvenou ¢aru. Pro vykresleni ¢ary, ktera
reprezentuje danou konéetinu, jsou vzdy vybrany dva korespondujici klicové body (napft.
levy kotnik a koleno).
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Obrazek 7.5: Ukazka korespondujicich obrazkt obou dataseti. Text nad obrazkem znaci

nézev t¥idy. Ciselné hodnoty znadi rozligeni obrazku v pixelech. Vlevo: obrizky z datasetu
Yoga-82. Vpravo: obrazky z nové vytvoreného datasetu s obarvenou kostrou.
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7.2.3 Trénovani modelu na datasetu s obarvenou kostrou

Jako model byl pouzit model definovany v sekci 7.2.1. Levd vétev modelu zpracovava
augmentované obrazky datasetu Yoga-82. Prava vétev zpracovava obrizky s obarvenou
kostrou. Puvodni plan bylo vyuzit identické augmentace pro korespondujici obrazky obou
datasetii. Obrazky urcené pro pravou vétev ale nakonec augmentovany nebyly. Nepovedlo
se mi zajistit pouziti identickych augmentaci pro oba datasety (napt. otocit oba obrazky
stejnym smérem), prestoze byl u jednotlivych augmentac¢nich technik nastaven parametr
seed.

Trénink byl po 33. epose pred¢asné zastaven z divodu zvySovani validac¢ni ztraty. Vali-
dacni presnost predikce modelu byla 85,68 %. Oproti tréninku na datasetu s jednobarevnou
kostrou doslo tedy k vyraznému zlepseni. Jiny zpusob vyuziti klicové informace tedy pomohl
modelu lépe generalizovat a dosdhnout vyssi presnosti predikce. Valida¢ni presnost predikce
je ale stéle o ~2 % nizs${ v porovnéani se zédkladnim modelem. Testovanim jsem zjistil, Ze
predikce dvojice obrazku, kde na druhém obrazku nebyla nalezena kostra, byla vice chybna,
nez u dvojice s nalezenou kostrou. Domnivam se, ze kdyby MediaPipe nalezl klicové body
na vSech obrazcich, byla by validac¢ni presnost predikce zakladniho modelu prekonana.

1.0

—— ztrata
2.01 —— validadni ztrata

Presnost

0.6 4
0.5 4

—— Presnost
—— Valida¢ni presnost

0.5 4

0.0 4

T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Epocha Epocha

Obrazek 7.6: Ukdzka pribéhu trénovani modelu na datasetu s obarvenou kostrou. Vlevo:
zobrazeni presnosti predikce na trénovacim a valida¢nim datasetu. Vpravo: zobrazeni ztraty
a valida¢ni ztraty na trénovacim a validacnim datasetu.

7.3 Modifikace architektury ResNet50v2

V sekci 2.2.2 je zminéno, ze architektura ResNet50v2 je zalozena na bottleneck residualnich
blocich. Tyto bloky obsahuji vzdy tfi konvoluéni vrstvy. V celé siti jsou bottleneck residualni
bloky, které maji konvoluéni vrstvy identické (opakuji se). Lze diky tomu rozdélit architekturu
do sedmi casti.
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Obrazek 7.7: Zjednodusena architektura ResNetb0v2, kterd je rozdélend do sedmi ¢asti. f
znac¢i pocet filtri a tim i hloubku vystupniho tenzoru. k£ znaci velikost konvolu¢niho jadra.

7.3.1 Uprava architektury ResNet50v2 pro zpracovani dvou vstupii

V obrazku 7.7 je architektura rozdélena na 7 ¢asti. Pri tomto experimentu vzniklo pét
modelu. Kazdy z modelt umoznuje vstup dvou obrazku a rozdéluje se na dvé vétve.

Kazdy model se lisi svoji architekturou. Kazda vétev obsahuje urcity pocet ¢asti, které
vznikly rozdélenim architektury ResNet50v2. Napriklad u prvniho modelu obsahuje leva
a prava vétev prvni dvé ¢asti (vstupni vrstvu a blok 1), u druhého modelu obsahuji vétvé 3
¢asti (vstupni vrstvu, blok 1 a blok 2) atd.

Vytvareni druhého modelu probéhlo pomoci Functional API. Nejdiive byla nactena cela
architektura ResNet50v2, kde kazda vrstva méla predem definované vahy. Nasledné byla
architektura rozdélena na dva tseky: vstup - blok 2, blok 3 - findlni vrstva. Prvni tisek byl
pouzit pro levou vétev. Leva vétev byla poté zkopirovana a tim vznikla prava vétev. Vystupy
obou vétvi byly spojeny vrstvou Concatenate. Vystupni tenzor z této vrstvy ma rozméry
56 x 56 x 512. Vstupni vrstva druhého tiseku ale vyzaduje rozmeéry 56 x 56 x 256. Proto byla
pouzita vrstva Conv2D, které byl nastaven polovicni pocet filtri a velikost jadra byla urcéena
1 x 1. Pfidanim této vrstvy doslo ke zmenseni hloubky tensoru na pozadovany rozmér. Poté
byl na tuto konvolu¢ni vrstvu pripojen druhy tsek. Nakonec byla pripojena plné propojena
vrstva s aktivaéni funkci softmax pro klasifikaci do 82 trid.
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Leva vétev Prava vétev

224 x 224 RGB obrazek 224 x 224 RGB obrazek
Blok 1 Blok 1
- Conv2D (=64, k=7x7) Conv2D (=64, k=7x7)
é Max pool (3x3) Max pool (3%3)
2
Blok 2 Blok 2
Conv2D (f=64, k=1x1) Conv2D (=64, k=1x1)
Conv2D (f=64, k=3x3) 3% | ConvaD (f=64, k=3x3) 3x
Conv2D (=256, k=1x1) Conv2D (f=256, k=1x1)
- | |
v
Concatenate
v
Conv2D (=256, k=1x1)
— v
Blok 3
Conv2D (f=128, k=1x1)
o~ Conv2D (f=128, k=3x3) 4
o Conv2D (f=512, k=1x1)
\D +
[ ]
[ ]
[ ]

— v

Klasifikace 82 tfid

Obrazek 7.8: Architektura druhého modelu. f znadi pocet filtrii a tim i hloubku vystupniho
tenzoru. k znadi velikost konvolu¢niho jadra.

Obdobnym zptusobem byly vytvoreny i zbylé ¢tyii modely, kde architektura byla rozdélena
mezi riznymi ¢astmi. Modely vypadaji podobné jako na obrazku 7.8, jsou jen spojeny mezi
jinymi ¢astmi.

7.3.2 Trénovani upravené architektury ResNet50v2

Levé vétve modelt byly trénovany na datasetu Yoga-82 a data byla augmentovana. Pravé
vétve na datasetu s obarvenou kostrou, jelikoz se tento dataset projevil jako vhodnéjsi volba.
Tato data nebyla augmentovana ze stejného duvodu jako v sekci 7.2.3. Jako optimalizator byl

zvolen SGD. Pro kazdy model byla nalezena learning rate hodnota metodou exponencidlniho
zvysSovani.
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Trénovani vsech modeli bylo predéasné ukonceno. Nejlepsiho vysledku dosahl paty model
s validacni presnosti predikce 84,702 %. Ostatni modely dosdhly niz$ich valida¢nich presnosti
predikce (viz. 7.9). Oproti zékladnimu modelu doslo ke zhorseni valida¢ni predikce o ~2,4 %.
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Kapitola 8
Zaver

Tato prace se zabyvala experimenty s vyuzitim klicovych bodu lidského téla a zpusoby,
jakymi lze téchto informaci vyuzit pro klasifikaci jégovych pozic.

Trénovaci a testovaci obrazky byly vytvoreny rozdélenim datasetu Yoga-82, ktery byl
manualné pretiidén od nevalidnich obriazkt a nésledné rozsiten. Obrazky datasetu byly
vyuzity k vytvoreni tfi novych datasetii. Prvni dataset obsahoval obrazky s vykreslenou
kostrou cClovéka na puvodnich obrazcich datasetu Yoga-82. Vykreslend kostra reprezentuje
jednotlivé ¢asti lidského téla. Druhy dataset obsahoval obrazky s vykreslenou kostrou na
obrazcich s ¢ernym pozadim. Obrazky posledniho vzniklého datasetu obsahovaly obarvenou
kostru vykreslenou na obrazcich s ¢ernym pozadim. Kostra byla vytvorena pomoci detekce
klicovych bodu lidského téla frameworkem MediaPipe a jejich patfiénym propojenim.

Jako architektura konvoluéni neuronové sité byla vybrana architektura ResNet50v2.
Architektura byla upravena pro klasifikaci 82 tiid a natrénovina na datasetu. Déle byla
siti nalezena optimalni konfigurace a byla pretrénoviana na augmentovanych datech. Sit
doséhla presnosti valida¢ni predikce 87,12 % a slouzi pro porovnani vykonu siti vzniklych
v experimentech.

Experimenty se zabyvaly zptsoby vyuziti klicovych boda pii trénovani rozdilnych ar-
chitektur siti a jejich dopadem na vysledné predikce. V prvnim experimentu bylo vyuzito
prvniho pomocného datasetu a byla na ném natrénovana upravend ResNet50v2 architektura.
Experiment dosahl valida¢ni presnosti 83,1 % a nedoslo k vylepsSeni stdvajiciho Feseni.

V druhém experimentu byla namodelovana sit rozdélena na dvé vétve a tim umoznovala
zpracovavat dva obrazky paralelné. Pro prvni vétev byla vyuzita architektura ResNet50v2
a zpracovavala obrazky datasetu Yoga-82. Pro druhou vétev byla pouzita modifikovana
architektura AlexNet, kterd zpracovavala obrazky druhého a tiettho pomocného datasetu.
Experiment ukéazal, ze obarveni kostry vyrazné pomohlo modelu lépe generalizovat data.
Prokazal také, ze spravné vyuziti informaci klicovych bodt vede k lepsim vysledktim tréninku.
Sit doséhla presnosti validaéni predikce 85,68 %. Nedoslo ale k vylepSeni stéavajictho FeSeni.

Posledni experiment ze zabyval rozdélovanim architektury ResNet50v2 na dvé ¢asti
v ruznych hloubkéach sité. Prvni ¢ast byla potom vyuzita k vytvoreni druhé vétve, které byly
nasledné spojeny a napojeny na druhou ¢ast. Timto zptusobem vzniklo pét novych modelu.
Levé vétve zpracovavaly dataset Yoga-82 a pravé vétve zpracovavaly dataset s obarvenou
kostrou. Nejlepsi model dosahl validacni presnosti predikce 84,702 %. V experimentu nedoslo
ke zlepSeni vysledku stavajiciho reseni.

Pro budouci pokrac¢ovani této prace by bylo vhodné prozkoumat dalsi moznosti vyuziti
klicovych bodu. Napriklad z klicovych bodu vypocitat tthly ohybu jednotlivych koncetin
a dostat tuto informaci do sité. Je mozné také experimentovat s jinymi extraktory klicovych
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bodii. Dalsi moznosti je otestovat experimenty této prace na jinych datasetech, které obsahuji
jiné sportovni pozice.

Tato prace mi prinesla mnoho novych znalosti z oblasti poc¢itacového vidéni a strojového
uceni. Naucil jsem se modelovat a trénovat vlastni i pfevzaté architektury konvoluc¢nich
neuronovych siti. Také jsem se naudil, jak lépe pracovat s obrazky a jaké mozné tpravy lze
na obrazcich provadét.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

V souboru readme .md se nachazi podrobnd dokumentace k celému obsahu pamétového média
a skripttim. Slozka Doc obsahuje zdrojové kédy I4TEXu. Slozka Images obsahuje obrazky roz-
sifeného datasetu Yoga-82. Slozka Test obsahuje obrazky datasetu Yoga-82 pouzité k validaci
modeli. Slozka Train obsahuje obrazky datasetu Yoga-82 pouzité k trénovani modela. Slozky
s nazvy Test-Colored-Skeleton-On-Black-Image, Test-Skeleton-On-Black-Image
a Test-Skeleton-On-Image obshajuji obrazky t¥i nové vzniklych dataseti, které byly vyu-
zity k validaci modeld. Slozky s nazvy Train-Colored-Skeleton-On-Black-Image,
Train-Skeleton-On-Black-Image a Train-Skeleton-On-Image obshajuji obrazky tii nove
vzniklych datasett, které byly vyuzity k trénovani modeli. Vzhled jednotlivych obrazku
datasetl je popsan v sekci 5.2.1.

Slozka Scripts obsahuje skripty jazyka Python. Jednotlivé skripty jsou:

e baseTraining.py - pro trénovani a vytvoreni zdkladniho modelu,

e datasetExtension.py - detekuje opticky tok ve videu a uklada obrazky, ve kterych
nedochazi k pohybu,

e datasetFactory.py - slouzi k vytvofeni prvniho, druhého a tfetiho datasetu,

e modifiedResnetTraining.py - pro trénovani a vytvoreni modifikované architektury
ResNet50v2, kterda umoznuje dva paralelni vstupy,

e skeletonTraining.py - pro trénovani a vytvoreni modelu, ktery umoziuje dva para-
lelni vstupy,

e ulits.py - tiidéni a konvertovani formati obrazki.
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/

| Doc/

| TImages/

| _Scripts/

| baseTraining.py

| datasetExtension.py

| datasetFactory.py

| modifiedResnetTraining.py

| skeletonTraining.py

| ulits.py

| Test/

| Test-Colored-Skeleton-On-Black-Image/
| Test-Skeleton-On-Black-Image/
| Test-Skeleton-On-Image/

| Train/

| Train-Colored-Skeleton-On-Black-Image/
| Train-Skeleton-On-Black-Image/
| Train-Skeleton-On-Image/

| Bachelor_thesis.pdf

| poster.pdf

| readme.md

| requirements.txt

| video.mp4

Obrazek A.1: Schéma obsahu paméfového média.

45



