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Abstrakt

TAato praca demonstruje spésob, ako minimalizovat mnozstvo potrebnych oznac¢enych tréno-
vacich dat pri klasifikacii Sportovych pozicii s pouzitim neurénovej siete trénovanej metoédou
contrastive self-supervised learning. Trénovanie prebieha v dvoch etapach. V prvej sa trénuje
extraktor priznakov, ktory vyuziva neoznacené trénovacie obrazky extrahované z nahravok
cviceni z viacerych uhlov. V druhej etape sa s vyuzitim malého mnozstva oznacenych dat
trénuje jednoduchy klasifikator napojeny na extraktor priznakov. Praca pojednava o klasi-
fikdcii v kontexte jogovych pdz, avsak vysledné riesenie sa da jednoducho aplikovat aj na
iné Sporty v pripade ziskania vhodnej datovej sady. Pri navrhu riesenia je kladeny doraz na
vykon vysledného modelu, aby mohol byt pouzitelny v mobilnych zariadeniach. Vysledny
model na datovej sade so Styrmi oznacenymi obrazkami na kazd jogovia pézu dosiahol s vy-
uzitim augmentacii vstupnych dat tspesnost 76 %. Na vicsej datovej sade s 800 oznacenymi
obrazkami na vsetky pozicie je tispesnost 82 %.

Abstract

This thesis demonstrates a solution for minimizing the amount of necessary labelled training
data in the classification of sports poses using a neural network trained with contrastive
self-supervised learning. Training consists of two stages. The first stage trains a feature
extractor which uses unlabelled training images extracted from recordings of exercises from
multiple viewpoints. In the second stage, using a small amount of labelled data, a simple
classifier connected to the feature extractor is trained. The thesis discusses classification in
the context of yoga poses, however, the final solution can be easily applied to any other sport
in case of obtaining a suitable dataset. During the development of the solution, emphasis
is placed on the performance of the resulting model so that it can be used on mobile
devices. The resulting model reached an accuracy of 76 % using augmentations with a data
set containing four labelled images per yoga pose. On a larger data set with 800 labelled
images for all poses, an accuracy of 82 % is reached.
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Kapitola 1

Uvod

Pandémia koronavirusu si vynutila obmedzenie medziludského kontaktu, ¢o malo za nasle-
dok dlhodobé uzavretie sportovisk, skoncenie skupinovych cviceni a nemoznost osobného
styku s trénermi. Mnoho Tudi nebolo schopnych sa podielat na ich pravidelnych kolektivnych
alebo individudlnych $portoch a fyzickych aktivitdch mimo domu. Ciastoénou nahradou sa
stalo cvicenie z domu, ¢o spdsobilo zvySeny dopyt po aplikdcidch, ktoré pri tom asistuju.
Jednou z popularnych fyzickych aktivit je cvicenie jogy. Cvicenie jogy bez moznosti pomoci
inStruktora moéze byt narocné, a aj preto je dopyt po mobilnych aplikdcidch na asistenciu
pri cviceni jogy, ktoré by instruktora dokazali aspon scasti nahradif.

Cielom tejto prace je vytvorit model neurénovej siete, ktory dokaze rozpoznavat jogové
pozicie bez toho, aby potreboval velké mnozstvo anotovanych dat. Za tymto ucelom st
pouzité techniky self-supervised learning (prelozitelné do slovenc¢iny ako samomonitorované
ucenie, slovensky vyraz sa zatial neujal), ktoré pri rozdeleni trénovacieho procesu na viac
etap umoznuju v c¢asti trénovacieho procesu pouzivat iba neoznacené data.

Pri ndvrhu riesenia bol kladeny doraz na vykon vysledného modelu, kedZze by bol velmi
dobre vyuzitelny v podobe aplikacie na mobilnom teleféne. Fragmentéacia trénovacieho pro-
cesu ma aj dalsiu vyhodu — umoznuje naroc¢nejsiu ¢ast trénovacieho procesu vykonat pred
distribuiciou cielovej aplikacie, napriklad vytrénovat sief na klasifikdciu jogovych pdz na
vypoctovo vykonnom zariadeni a zvy$nu ¢ast trénovania, tzv. dotrénovanie (fine-tuning),
dokoncit na cielovom zariadeni, napriklad spésobom, ze pouzivatel si definuje pdzy, ktoré
chce rozoznavat a aplikdcii poskytne oznacené trénovacie data. Tato metdéda sa nazyva
trénovanie na cielovom zariadeni (on-device training) a podporuje ju aj kniznica na nasa-
dzovanie modelov do mobilnych zariadeni TensorFlow Lite'.

Praca vyuziva datovia sadu pozostavajicu z videozdznamov cviceni jogy zaznamenava-
nych z réznych uhlov. Popisany je spésob extrakcie snimok z videi, aby mohli byt vyuzité
pri trénovani neurénovej siete. Nasleduje popis architektary siete schopnej klasifikovat ob-
razky spolu s popisom trénovacej slucky. Experimentalne je overena presnost klasifikacie
siete a vplyv roznych ndhodnych augmentécii vstupnych dat na 1iu. Cast trénovacich a tes-
tovacich dat sa nachddza na prilozenom pamétovom médiu (priloha A) spolu so vSetkymi
skriptami, ktoré spracivaju datova sadu a vytvarajua vysledny natrénovany model. Riesenie
je implementované v jazyku Python s pouzitim kniznic TensorFlow a OpenCYV.

Vysledné riesenie sa da pri ziskani vhodnych trénovacich dat aplikovat na Iubovolny
sport alebo proces, ktory vyzaduje klasifikdciu pozicii jednej osoby v obraze a ma poten-
cidlne aplikacie pri trénovani, analyze pohybu pri Sporte, rehabilitacii ai.

https://www.tensorflow.org/lite/examples/on_device_training/overview


http://www.tensorflow.org/lite/examples/on_device_training/overview

Kapitola 2

Detekcia sportovych pozicii

S rasticim vykonom mobilnych zariadeni rastie aj ich vyuzitelnost v oblastiach klasifikacie
obrazu v redlnom cCase. Motiviciou k navrhu a implementacii modelu na baze self-supervised
learning je vytvorenie mobilnej aplikacie, ktora by bola schopnd asistovat pri cviceni jogy
tym, ze bude cvi¢ené jogové pozicie zaznamendvat a klasifikovat. Kedze jogovych pozicii je
velmi velky pocet a ich ndzvy nie st univerzélne, bolo by vhodné, aby si pouzivatel dokazal
sam v ramci aplikacie definovat poziciu tym, Ze si ju sdm nazve a nahré niekolko fotiek ako
tato poziciu cvici.

V pripade pouzitia monolitickej architektiry modelu by sa celd siet po definicii novej
pézy musela natrénovat znovu, ¢o na ciefovom mobilnom zariadeni nie je vypoctovo mozné.
Riesenim je rozdelenie siete a trénovacieho procesu na dve cCasti.

Prva cast siete bude zodpovedna za extrakciu priznakov z obrazka. Idealnym stavom by
bolo, aby priznaky boli zavislé ¢isto od sémantickej informécie (napr. priznak uddvajici ¢i je
Tavé koleno ohnuté v pravom uhle alebo priznak reprezentujici, ¢i st obe ruky predpazené)
a zanedbavali informéciu nepodstatni pre klasifikiciu (farbu oblecenia cviciaceho a jeho
telesné proporcie, predmety v pozadi, poloha kamery vzhladom k cvi¢iacemu ai.).

Druhou castou modelu by bol klasifikator, ktory by zobrazoval vektor priznakov na vek-
tor pravdepodobnosti jednotlivych péz. Klasifikaéna cast modelu by sa mohla dotrénovat
na cielovom zariadeni nezévisle na extraktore priznakov, aby dokézala poznatky z pouziva-
telom definovanych pozicii zakomponovat do klasifikacie.

Pred trénovanim prvej casti sliziacej na extrakciu priznakov by sme si mohli klast
otazku: ,,Ako urc¢ime, ktoré priznaky zodpovedaju danému vstupnému stitku, aby sme ve-
deli urcit ocakavany vystup pri trénovani?* Cielom extraktora priznakov nie je zobrazovat
vstupy na konkrétne vystupy, ale snazit sa, aby podobné pozy dostali podobné ohodnote-
nie. Preto je lepsia formulacia otazky: ,,Ako nauc¢ime extraktor zobrazovat podobné pozy
na podobné priznakové vektory?“ Za povsSimnutie stoji to, ze pri vyuziti tohto rieSenia
nie je potrebné poznaf stitok vstupného obrazka s jogovou pézou v pripade, ze obrazky
ziskavame z videa. Dve snimky z roznych casov vo videu s vysokou pravdepodobnostou
obsahuju dve rdzne pozicie, pricom znalost konkrétneho nazvu pozicie nie je potrebna na
to, aby sme sieti vedeli zadat dlohu, aby sa snazila reprezentacie tychto dvoch obrézkov
od seba oddialit. Priestor, kde st priznakové vektory podobnych vzoriek zobrazené blizko
seba, sa nazyva latentny priestor (latent space). Tento diskriminativny pristup sa nazyva
kontrastivne ucenie (contrastive learning), ktoré je podkategériou self-supervised learning.



2.1 Existujuace riesenia

V tejto sekcii st popisané dve existujice riesenia na klasifikdciu jogovych poszicili v ob-
raze a dve existujice riesenia pouzivajice diskriminativny pristup k uceniu sa reprezentacii
z obréazkov.

Detection of a Yoga Poses in Image [18]

Praca navrhuje a implementuje konvoluéni neurénovu siet na detekciu jogovych pozicii (ar-
chitektiira je zobrazena na obr. 2.1). Pouziva sa velmi podobna datova sada, avSak vyuziva
sa iba ucenie s ucitelom. Pouzitd datova sada obsahuje az 22000 oznac¢enych trénovacich
obrazkov pre 22 roznych jogovych pozicii.

Presnost modelu v klasifikdcii jogovych pozicii dosahuje 91 %. Implementdcia pracuje
s kniznicou TensorFlow a najmé s jej modulom Keras. Praca experimentuje so vstupnymi
obrazkami s velkostou 224 x 224 a 96 x 96 pixelov. Stucastou prace je aj anotacny nastroj
napisany v jazyku Python, ktory bol inspirdciou na vytvorenie webovej anotac¢nej aplikacie
pouzitej v tomto projekte.

224x224 Velkost
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Obr. 2.1: Schéma architektiry jedného z najispesnejsich modelov prace Detection of a Yoga
Poses in Image. Model obsahuje 7,7 miliéna trénovatelnych parametrov pre vstup 224 x 224
a 2,5 miliéna pre vstup 96 x 96. Prevzaté z [18] a ndsledne prelozené.

YogAI: Smart Personal Trainer [20]

Projekt riesi odhad pozicie pomocou zariadenia Raspberry Pi. Odhad sltzi na asistenciu a
opravu pozicii pri cviceni jogy. Riesenie pouziva kniznicu OpenPose, ktora dokize detegovat
klt¢ové body tela (az 135 klticovych bodov) v obraze s viacerymi osobami v redlnom case.
Ziskané klicové body vstupuja do klasifikdtora zalozeného na konvolu¢nej neurénovej sieti.
Pri trénovani siete si vyuzivané augmentacie klic¢ovych bodov, ¢o ma za nasledok obo-
hatenie trénovacej datovej sady a prevenciu preucenia. Konkrétne vyuzité nahodné augmen-
tacie su posunutie vsetkych bodov po osi x alebo y, horizontalne preklopenie a otocenie.

FaceNet: A Unified Embedding for Face Recognition and Clustering [22]

Predstavena siet FaceNet sa uci zobrazovat tvare do kompaktného euklidovského pries-
toru, kde vzdialenost zodpoveda metrike podobnosti tvari. Po tom, ako je tento priestor
vytvoreny, ulohy ako rozpoznavanie tvare, verifikacia a zhlukovanie su jednoduché na im-
plementaciu s pouzitim Standardnych technik, pricom vstupom je vektor priznakov ziskany
zo siete FaceNet.



Metdda pouziva hlbokt konvolu¢nii neurénovu siet, ktord je trénovana s vyuzitim tro-
jicovej stratovej funkcie (triplet loss, obr. 2.2) tak, aby jej vystupom bol 128-dimenzionélny
priznakovy vektor. Trojice pozostdavaju z dvoch orezov jednej tvare a jedného orezu inej

tvare.
Negativny m
Bazovy UCENIE
Negativny
Bazovy =
Pozitivny Pozitivny

Obr. 2.2: Cielom trojicovej stratovej funkcie je minimalizovat vzdialenost medzi bazovou a
pozitivnou vzorkou, pricom obe maji rovnaki identitu, a zaroven maximalizovat vzdialenost
medzi bazovou a negativnou vzorkou, ktoré maji rozne identity. Prevzaté z [22] a nasledne
prelozené.

Bootstrap Your Own Latent: A New Approach to Self-Supervised Learning [14]

Bootstrap Your Own Latent (BYOL) predstavuje pristup k uceniu reprezentécii, ktory sa
spoliecha na dve neurénové siete, nazyvané aktivna (online) a cielova (target), ktoré sa
navzajom ucia (obr. 2.3). Aktivna siet je trénovand z augmentovanej verzie obrazka a jej
ulohou je predpovedat, akii bude mat cielova siet reprezentaciu pre rovnaky obrazok s inou
augmentéaciou. Zaroveli sa cielova siet priebezne aktualizuje kizavym priemerom aktivnej
siete.

Zatial o sa vicsina modernych self-supervised metdd spolieha na negativne pary, BYOL
dosahuje vysoku tspesnost aj bez nich — 74,3 % top-1 presnost klasifikdcie na ddtovej sade
ImageNet s pouzitim linedrnej evaluacie s ResNet-50 architekttirou a 79,6 % s vacésou ResNet
siefou.

pohlad reprezentacia projekcia predikcia
. I o f9 ) 9o (7]
vstupny aktivna
obréazok v Yo 26 q0(20) |, siod
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Obr. 2.3: Architektira BYOL, ktora sa snazi minimalizovat hodnotu podobnostnej stratovej
funkcie medzi gy(zy) a sg(zé), pricom 0 st trénované vahy, ¢ je exponencidlny kizavy priemer
vah 0 a sg znaci stop-gradient. Na konci trénovania je vSetko okrem fp zahodené a yy
sa pouziva na prevedenie obrdzkov do priestoru reprezenticii. Prevzaté z [14] a nasledne
prelozené.



2.2 CvicCenie jogy

Joga [21] je staroddvna ¢innost, ktord ma svoj povod pravdepodobne v Indii. Zahfna pohyb,
meditaciu a dychacie techniky na podporu dusevnej a fyzickej pohody. V praxi existuje nie-
kolko druhov jogy a mnoho disciplin. V tejto praci bude pojem joga pouzivany ako moderna
forma Hatha jogy, ¢o st techniky sliziace na zlepsenie fyzickej zdatnosti, zmiernenie stresu
a relaxdciu zalozené na poziciach (asanas).

Cvicenie pozostéva z postupného zaujatia pozicii, pri¢om cviciaci (tzv. jogin) sa v kazdej
pozicii na niekolko sektund zastavi. Jednotlivé pozicie cvi¢enia mo6zu byt sucastou sekvencie.
Medzi znédme sekvencie patri napr. pozdrav slnku (Sun salutation, pozicie sekvencie si
zobrazené na obrazku 2.4). Dalsie sekvencie vyskytujiice sa v ditovej sade pouzitej v tejto
praci sa nachadzaji na obrazkoch 2.5, 2.6 a 2.7. Nemusi platit, ze kazda pozicia sa v jednej
sekvencii vyskytne iba raz.

Mountain Mountain with Bend Forward Standing Forward Fold

Standing Forward Flat Warrior | with Palms at Heart Warrior | High Plank

Four-Limbed Staff Downward Facing Dog Low Cobra Upward Facing Dog

Obr. 2.4: Pozdrav slnku (Sun salutation)

Dolezité je poznamenat, Ze neexistuje jeden predpisany spo6sob v akom poradi a aké
presne pozicie sa v sekvencii vyskytna. V roznych zdrojoch sa tieto informaécie liSia. Rovnako
aj kazda pozicia moze mat rozne nazvy.



Jednotlivé pozicie mozu byt cvicené viacerymi sposobmi, napriklad pozicia s nazvom
stolicka (Utkatasana), ktord je realizovand v miernom podrepe s rukami bud vzpazenymi,
predpazenymi alebo s dlanami spojenymi pri hrudi. Tato nejednoznac¢nost komplikuje vy-
tvorenie univerzalneho klasifikatora, ktory dokaze rozpoznavat kazdua variaciu kazdej pozi-
cie. Z tohto dovodu je uzitocné, aby si pouzivatel dokazal sim definovat konkrétne pozicie
sposobom, akym ich sam cviéi.

Thunderbolt Thunderbolt with Bend Forward  Thunderbolt with Upper Hand Child

Cat Bent Reverse Cat Cat stretching

Obr. 2.5: Macacia sekvencia (Cat sequence)

Mountain Warrior Il Warrior Ill with Hands Forward ~ Warrior Il with Hands to the Side

Obr. 2.6: Sekvencia bojovnika IIT ( Warrior I1I sequence)



Mountain Mountain with Bend Forward Swaying Palm Tree Goddess

Triangle Hand Behind Back Pyramid

Half Squat

Obr. 2.7: Pozdrav mesiacu (Moon salutation)



Kapitola 3

Klasifikacia obrazu pomocou KNN

Konvoluéné neurénové siete (KNN) st neurénové siete, ktoré vo svojej Struktire obsa-
huja konvolucné vrstvy. Konvolucné vrstvy, v kontexte klasifikicie obrazkov, umoznuju
sieti vyuzit informécie o 2D struktiare vstupnych obrazkov s vyuzitim operacie 2D konvo-
licie (obrazok 3.1). Jednodimenzionalny analég 2D konvolicie sa nachddza v rovnici (3.1).
Jednoduchsie siete pred spracovavanim musia vstupny obrazok splostit (flatten) do jednej
dimenzie, ¢im sa strati informéacia o 2D strukture.

Konvoluéni vrstvu charakterizuje pocet filtrov, velkost konvoluéného jadra (kernel size)
a velkost kroku (stride). Pocet filtrov udava pocet vystupnych kandlov, pricom kazdy z nich
m3 vlastné trénovatelné parametre. Typicky pouzivané velkosti konvolu¢ného jadra st 3 x 3
alebo 5 x 5. Velkost kroku udéava pocet pixelov, o ktory sa, v rdmci vstupného obrazka,
posunie konvolu¢né jadro medzi kazdym krokom.

Aplikacie KNN siahaji od klasifikacie a segmentéacie obrazu az po spractivanie prirodze-
ného jazyka. Jedna z najznamejsich architektir KNN — Aleznet — je ukdzand na obrazku 3.2.

e e}

] xyln] = Y alk]-yln — k] (3.1)
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vysek vstupného konvolu&né jadro 2/9 2/9 2/9 0
obrazku

vystupny obrazok

vstupny obrazok

Obr. 3.1: Ukazka operacie 2D konvolicie.
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Obr. 3.2: Schéma jednej z najznamejsich architektir KNN — Aleznet. Obsahuje 5 konvoluc-
nych vrstiev s jadrami s velkostou 11 x 11,5 x 5 a 3 x 3. Prevzaté z [17].

3.1 Trénovanie neurénovych sieti

Trénovanie neurénovych sieti [3] je v principe optimalizacna tloha, pri ktorej chceme ma-
ximalizovat schopnost siete riesit nami zadant tlohu. Aby sa dala kvantifikovat tispesnost
siete, pouziva sa takzvana stratovd funkcia (loss function). Stratovd funkcia vypocitava
vzdialenost siefou predpovedaného vystupu a ocakavaného vystupu. Cielom optimalizdtora
pri trénovani siete je tito vzdialenost minimalizovat.

Optimalizator je algoritmus, ktory slizi na aktualizovanie parametrov siete v prie-
behu ucenia. Moderné neurénové siete typicky pouzivaji na aktualizovanie parametrov
gradientny zostup (gradient descent). Gradientny zostup [5, 23] je iterativny algoritmus,
ktory zac¢ina na ndhodnom bode funkcie (pred trénovanim sa vahy typicky inicializuji na
nahodné hodnoty) a pokracuje v smere gradientu k minimu.

Kedze pocitanie gradientu je pre velké mnozstvo dat pomalé, vyuziva sa ndhodné vzor-
kovanie celej datovej sady. Tato sada nahodne vybratych vzoriek sa nazyva minidavka
(minibatch).

Po spracovani kazdej davky a vypod¢itani gradientu sa vahy siete aktualizuji. Cim viac
vzoriek je v davke, tym presnejsi bude odhad gradientu za cenu toho, Ze je potrebné vykonat
vicsie mnozstvo predikcii pred kazdym aktualizovanim vah. Naopak, pouzitie mensej davky
vedie k menej presnému odhadu gradientu, ktory viac zavisi od konkrétnych vzoriek v davke.
Podla velkosti davky sa metdda deli na:

o dévkovy gradientny zostup (batch gradient descent) — velkost dévky je rovné celko-
vému mnozstvu trénovacich prikladov,

o stochasticky gradientny zostup (stochastic gradient descent) — velkost davky je rovna
jednej,

o miniddvkovy gradientny zostup (minibatch gradient descent) — velkost davky je medzi
hodnotou 1 a velkostou celej trénovacej datovej sady.

Konkrétnou stratovou funkciou, ktord sa typicky pouziva pri klasifikdcii s mnohymi
Stitkami, pricom vstup méa stale prave jeden Stitok (label), je funkcia Categorical cross-
entropy (3.2), ktord je dobrou metrikou podobnosti spravneho (y) a sietou predpovedaného
(3) vektora pravdepodobnosti s velkostou n. Stratova funkcia sa réta z vystupu siete, a teda
vystupu aktivacnej funkcie poslednej vrstvy.
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Typicky pouzivanou aktiva¢nou funkciou poslednej vrstvy neurdénovej siete pri klasifi-
kacii obrazkov s prave jednym stitkom je softmax. Vypocet hodnoty softmax funkcie pre
kategoriu i z vystupného vektora i/ poslednej vrstvy siete pri po¢te n kategérii je v rovnici
(3.3). Softmax funkcia sa vyznacuje tym, ze stcet hodndt vystupného vektora je rovny 1,
takze vstupné hodnoty st aplikovanim funkcie normalizované na rozdelenie pravdepodob-
nosti jednotlivych kategorii.

5 eyi
o(y)i = ST (3.3)

3.1.1 Augmentacia trénovacich dat

Castym problémom pri trénovani neurénovych sieti, v pripade, ze trénovacia datova sada je
malo rozmanitd a vyvazena, je to, ze sa siet nauci klasifikovat na zaklade nesémantickych
informaécii, napriklad farba oble¢enia cviciaceho, predmety v pozadi alebo vyska kamery
od zeme. Tento jav sa nazyva preucenie (overfitting) a prejavuje sa vysokou uspesnostou
klasifikdcie trénovacich dat oproti datam, ktoré siet pri trénovani nevidela.

Jednou z technik vyuzivanych na predidenie preucenia je augmentacia trénovacich dat.
Jej princip spociva v aplikovani nahodnych zmien na trénovacie obrazky, ¢im sa v tréno-
vacej sade minimalizuje nesémantickd informécia a zachovéva sémanticks. Casto vyuzivané
augmentacie pri klasifikacii obrazu sa nachadzaji na obrazku 3.3.

-

povodny obrazok horizontalne preklopenie otocenie orezanie modifikécia farieb

Obr. 3.3: Ukazka roznych augmenticii na obrazku jogovej pzy.

Augmenticia trénovacich dat sa taktiez casto pouziva pri vytvarani pozitivnych obraz-
kov k bazovym obrazkom pri kontrastivnom aj nekontrastivnom uceni. Obe uvedené metody
ucenia su popisané v kapitole 3.2.3.

3.2 Self-supervised learning

Tradi¢né pristupy ucenia s uc¢itelom sa spoliehaji na velké mnozstvo dostupnych anotova-
nych dat, pricom anotacie slizia na generovanie kontrolnych signalov (supervisory signals).
Self-supervised learning (SSL) [19] ziskava kontrolné signély zo Struktiry samotnych uda-
jov.

Typickou tlohou self-supervised learning je predpovedat akikolvek nepozorovani alebo
skrytu ¢ast (alebo vlastnost) vstupu z akejkolvek pozorovanej alebo viditelnej ¢asti vstupu.
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Napriklad, v pripade spracovania prirodzeného jazyka, mdzeme skryt cast vety a predpo-
vedat skryté slova zo zostdvajucich slov. Mdzeme tiez predpovedat minulé alebo budtce
snimky vo videu (skryté udaje) z aktudlnych (viditelné udaje). Kedze self-supervised lear-
ning vyuziva Struktiru samotnych udajov, mdze vyuzivat rézne kontrolné signaly napriec
modalitami (napr. video a zvuk) a naprie¢ velkymi sibormi tidajov bez spoliehania sa na
stitky.

Trénovanie siete vyuzivajicej SSL typicky pozostava z dvoch etap — samotného SSL vy-
zadujiceho iba neoznacené data a doladovacej fazy (fine-tuning), kedy sa model s vyuzitim
oznacenych dat prispdsobuje konkrétnej tlohe.

3.2.1 Pomocna uloha

Pomocné dlohy (pretext tasks, proxy tasks) [16] pri self-supervised learning tvoria ¢ast tré-
novacieho procesu, kedy sa sief u¢i bez ucitela. Pocas tejto etapy sa sief snazi naucit re-
prezentovat udaje pomocou pseudostitkov. Tieto pseudostitky st generované automaticky
na ziklade atribitov nachadzajtucich sa v datach, bez nutnosti poskytnutia explicitnych
stitkov.

Model nauceny z pomocnej ulohy mdze byt doladeny ucenim s ucitelom a pouzity na
rozne nasledné ulohy v pocitacovom videni, ako je klasifikicia, segmentacia, detekcia atd.
Pomocné tlohy mo6zu byt navrhnuté pre rézne modality, ako je obraz, video, rec, signaly, a
tak dalej.

3.2.2 Siamska neurdnova siet

Siamskd neurénova siet (Siamese neural network) [4, 12] je typ sietovej architektury, ktora
obsahuje dve alebo viac identickych podsieti prijimajicich odlisné vstupy, ktoré su na ich
konci spojené energetickou funkciou. Tato funkcia vypocitava urc¢iti metriku medzi vy-
stupmi podsieti v priznakovom priestore.

Parametre medzi podsietami su zdielané, ¢o zarucuje, ze dva velmi podobné obrazky
nemoézu ich prislusné siete zobrazit na vyrazne odliSné miesta v priznakovom priestore,
pretoze kazda siet vypocita rovnaka funkciu.

Siamské siete sa pouzivaju na rozne ulohy, ako je detekcia duplikatov, hladanie anomalii
a rozpoznavanie tvare.

3.2.3 Kontrastivne ucenie

Jednou z konkrétnych aplikdcii siamskych neurénovych sieti je kontrastivne ucenie [15].
Predstavme si jednoduchu siet, ktord chceme naucit, aby pre vstupné vzorky s rovnakym
stitkom davala na vystup ¢o najpodobnejsSiu reprezentaciu v latentnom priestore.

Za tymto cielom si moézeme vytvorit siamsku siet, ktorej budeme davat na vstup dva
obrazky s rovnakym stitkom a ako stratova funkciu pouzijeme vzdialenost v latentnom
priestore medzi vystupmi, ktort chceme minimalizovat. Avsak, tato siet by bola velmi na-
chylna na skiznutie k trividlnemu rieSeniu. Napriklad siet, ktora pre kazdy vstup ddva tplne
rovnaky vystup, by bola optimalnym riesenim tejto tlohy.

Riesenia, ktoré vyuzivaju iba kladné dvojice sice existuji (napriklad pristup Bootstrap
your own latent [14]), ale ¢asto si, z dévodu prevencie zritenia sa, komplikovanejsie oproti
siefam, ktoré pouzivaju aj negativne vzorky. Tento pristup, pracujici iba s pozitivnymi
vzorkami, sa nazyva nekontrastivne ucenie.
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Naopak, pri kontrastivnom uceni sa siamska siet sklada z troch identickych podsieti a
pri trénovani sa pouzivaju trojice obrézkov — bazovy (anchor, A), negativny (negative, N')
a pozitivny (positive, P). Pévodny obrazok funguje ako béza, jeho transformovand verzia
posobi ako pozitivna vzorka a jeden zo zvys$nych obrazkov z davky (batch) alebo z celych
trénovacich dat posobi ako negativna vzorka.

Kontrastivne ucenie je diskriminativny pristup, ktorého cielom je minimalizovat vzdia-
lenost pozitivnych dvojic a zaroven maximalizovat vzdialenost negativnych dvojic v latent-
nom priestore. Za tymto tcelom sa pouziva trojicova stratova funkcia (triplet loss) uvedena
v rovnici (3.4) [22]. Najmé pre tlohy poc¢itacového videnia sa kontrastivna stratova funkcia
vyhodnocuje na zaklade reprezenticii obrazkov ziskanych extraktorom priznakov f.

L(A, P,N) = max(dist(f(A), f(P)) — dist(f(A), f(N)) +m,0) (3.4)

V rovnici sa nachadza ¢len m, ktorého hodnota je konsStantnd. Tento Clen sa nazyva
marza (margin) a udava pozadovani vzdialenost bazovej a negativnej vzorky.

Zvolena metrika vzdialenosti dvojic dist sa moze roznit. Typicky pouzivanou je kosi-
nusova vzdialenost. Rovnica (3.5) uvddza vypocet kosinusovej podobnosti dvoch vektorov
Z a 7. Kosinusova vzdialenost sa odvodi odé¢itanim kosinusovej podobnosti od hodnoty 1.
Metrika euklidovskej vzdialenosti spolu so vSetkymi L normami trpi tzv. kliatbou dimen-
zionality (Curse of dimensionality) [2], ktord hovori o tom, ze euklidovskéd vzdialenost je
v mnoho-dimenziondlnom priestore medzi réznymi bodmi velmi mala. Tlustra¢ny obrazok
euklidovskej a kosinusovej vzdialenosti v 2D priestore sa nachiddza na obrazku 3.4.

N n—1
cos(Z, 7) = II*TI 'iyl*ll - 2izo Ti"Yi (3.5)
AN fyndaz ety

.

qx

.
.
’
’
‘-
‘-
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Obr. 3.4: Body A a B v 2D priestore a vyznadenie ich réznych metrik vzdialenosti. Usecka d
reprezentuje euklidovski (Lg) vzdialenost a uhol ¢ vyznacuje kosinusovi vzdialenost bodov.
Avsak, v kontexte latentného priestoru sa pracuje s vyrazne viac dimenziami nez dve.

Pri rozdeleni trénovacieho procesu na dve tlohy — pomocnil a dotrénovaciu — sa kon-
trastivne ucenie pouziva v prvej etape, kedy sa model uci reprezentacie vzoriek v latent-
nom priestore. Nasledne sa této informacia procesom zvanym prenos vedomosti (knowledge
transfer) zuzitkuje v nasledujicej faze.
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3.3 Few-shot learning

Aplikécie strojového ucenia typicky vyzaduju velké mnozstvo dat na trénovanie, ¢o umoz-
nuje sieti zovSeobecnit svoje znalosti a uspesne ich aplikovat na testovaciu sadu. Existuja
vsak aplikacie, kde je ziskanie dostatocného mnozstva trénovacich dat narocéné. Cielom
few-shot learning (FSL) [11, 25] je vytvorit schopné modely strojového uenia s mensim
mnozstvom potrebnych trénovacich dat, ¢o sa viac blizi spésobu, akym sa ucia Tudia.

FSL sa pouziva najma na tlohy ucenia s ucitelom. Priklady aplikacii zahfnaju klasifika-
ciu obrazu, rozpoznavanie objektov, klasifikdciu sentimentu z kratkeho textu, spracovanie
prirodzeného jazyka a spracovanie zvuku.

3.4 Siet MoveNet

MoveNet [13, 24] je konvoluénd neurénova siet, ktord z obrazkov predpovedd polohu kli-
¢ovych bodov tela jednej osoby. Model je navrhnuty tak, aby bol spustitelny v prehliadaci
pomocou kniznice Tensorflow.js alebo na mobilnom zariadeni pomocou TensorFlow Lite v
realnom case, na pouzitie na pohybové a fitness aktivity.

Variant MoveNet.SinglePose.Lightning je menej ndroény model (v porovnani
s MoveNet.SinglePose.Thunder), ktory dokdze bezat na frekvencii vySe 50 snimok za
sekundu na vacsine modernych notebookoch pri dosahovani dobrého vykonu.

Architektara pozostava z dvoch komponentov — extraktora priznakov a sady prediké-
nych hlav. Schéma predikénych hlév rozsiruje CenterNet [26] s vyraznymi zmenami, ktoré
zlepsuju rychlost aj presnost. VSetky modely st trénované pomocou TensorFlow Object
Detection APIL.

Extraktor priznakov v MoveNet vyuziva siet MobileNetV2 s dekodérom sieti prizna-
kovych pyramid (Feature Pyramid Network decoder). K extraktoru priznakov si pripojené
styri predikéné hlavy, ktoré si zodpovedné za husti predikciu nasledujicich znakov:

o Teplotnd mapa stredu osoby — predpovedd geometricky stred insStancii osob.

¢ Pole regresie kIicovych bodov — predpoveda celit mnozinu kItic¢ovych bodov pre osobu,

¢o sa pouziva pri zoskupovani kItc¢ovych bodov do instancii osob.
¢ Teplotnd mapa klucovych bodov osoby — predpoveda umiestnenie vsetkych kltucovych
bodov nezavisle od instancii osob.

e Pole 2D posunu kazdého kltic¢ového bodu — predpoveda presni polohu kazdého klu-
¢ového bodu.

Vstupom siete je video alebo obrazok, reprezentovany ako tenzor typu int32 a tvaru
192 x 192 x 3. Poradie farebnych kanalov je RGB v rozsahu hodné6t 0 az 255. Vystupom je
tenzor typu float32 s rozmermi 1 x 1 x 17 x 3.

Prvé dva kanély poslednej dimenzie predstavuji stradnice y a x (normalizované na
rozmery snimky, t. j. v rozsahu 0,0 az 1,0) 17-tich kItuc¢ovych bodov (obr. 3.5) v nasledujicom
poradi — nos, lavé oko, pravé oko, lavé ucho, pravé ucho, lavé rameno, pravé rameno, lavy
laket, pravy laket, lavé zapéstie, pravé zapéstie, lavé bedro, pravé bedro, Tavé koleno, pravé
koleno, Tavy ¢lenok, pravy ¢lenok. V tretom kanéli poslednej dimenzie sa nachadza hodnota
spolahlivosti, ktora vyjadruje to, aky si je model isty polohou kltic¢ového bodu.
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Obr. 3.5: Jednotlivé klucové body tela vratane ich indexov vo vystupnom vektore modelu.
Farba bodu znaci hodnotu spolahlivosti na Skale od zelenej farbe k Cervenej, pricom syta
zelend znamend, ze si je model velmi isty.
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Kapitola 4

Kniznica TensorFlow

TensorFlow [1] je kniznica od Googlu s otvorenym zdrojovym kédom uréend na strojové
uCenie a umell inteligenciu. Poskytuje viacero vrstiev abstrakcie, vratane vysokoturovno-
vého rozhrania Keras API [10], ktoré minimalizuje mnozstvo pouzivatelského dusilia pri
implementéacii aplikdcii strojového ucenia a mé obsiahlu dokumentéciu a ndvody pre vyvo-
jarov. Modely z Keras sa daju, okrem iného, exportovat do jazyka JavaScript, kde budu
bezat priamo v prehliadaci, alebo do TensorFlow Lite formatu, v ktorom sa daji vkladat
do aplikacii pre iOS a Android.

Zatial ¢o TensorFlow je vrstva infrastruktiry pre diferencovatelné programovanie, ktora
sa zaoberd tenzormi, premennymi a gradientami, Keras je pouzivatelské rozhranie pre hl-
boké ucenie, ktoré sa zaobera vrstvami, modelmi, optimalizatormi, stratovymi funkciami,
metrikami a dalsimi. Keras sluzi ako vysokoturoviiové API pre TensorFlow.

4.1 Vrstvy

Trieda vrstvy (Layer) [9] je zdkladnou abstrakciou v Keras. Vrstva zapuzdruje stav a nie-
ktoré vypocty. Vrstva je jednoducha transformécia, ako napriklad skalovanie alebo oreza-
nie. Napriklad tu uvedend vrstva je linedrna projekcia, ktorda mapuje svoje vstupy do 16-
rozmerného priznakového priestoru — dense = keras.layers.Dense(units=16). Zikladné
typy vrstiev, ktoré sa typicky pouzivaju pri klasifikacii obrazkov, su:

o Vstupna vrstva (Input).

o Plne prepojend vrstva (Dense) — implementuje operaciu
vistup = aktivaéna_funkcia(skaldrny_sicin(vstup, vahy) + bias).

o 2D konvolu¢na vrstva (Conv2D) — tato vrstva vytvori konvoluéné jadro, ktoré vykondva
operaciu 2D konvolicie so vstupom.

o Vrstva dropout (Dropout) — Vrstva ndhodne nastavuje vstupné vzorky na 0 s nasta-
venou frekvenciou, ¢o pomédha predist preuceniu. Vstupné vzorky nenastavené na 0
su kompenzacne zvysené, aby sa sucet vsetkych vstupov nezmenil.

o Zdruzovacia vrstva (MaxPooling, AveragePooling) — Podvzorkuje vstupni vrstvu
pozdlz jej priestorovych dimenzii (vyska a Sirka) tym, Ze vezme zo vzorky vstupu
v ramci okienka maximélnu, resp. priemernt hodnotu.
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4.2 Model

Model je orientovany acyklicky graf vrstiev. D4 sa predstavit ako vécsia vrstva, ktord zahina
viacero podvrstiev a ktord sa déa trénovat po poskytnuti dét [8].

4.2.1 Sekvencény model

Jednym zo spésobov ako zostavit model v Keras je tzv. sekvenény model. Sekvenény model
sa definuje ako zoznam jednotlivych vrstiev. Je pouzitelny v pripade, Ze siet ma linedrnu
topologiu a ma prave jeden vstupny a prave jeden vystupny tenzor. Priklad definicie jed-
noduchého modelu s tromi plne prepojenymi vrstvami:

model = keras.Sequential ([
layers. InputLayer (input_shape=(16)),
layers.Dense(32, activation="tanh", name="densel"),
layers.Dense(32, activation="tanh", name="dense2"),
layers.Dense(32, activation="tanh", name="output")
1

Prikazom model . summary () dokazeme ziskat informaécie o vytvorenom sekvenénom mo-
deli, vratane poctu trénovatelnych a netrénovatelnych parametrov jednotlivych vrstiev aj
celkovo. Vystupom volania metédy summary () na model definovany vyssie je:

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
densel (Dense) (None, 32) 544
dense2 (Dense) (None, 32) 1056
output (Dense) (None, 32) 1056

Total params: 3,133
Trainable params: 3,133
Non-trainable params: O

4.2.2 Trénovaci proces

Typicky proces ucenia neurénovej siete pozostava z:
e trénovania,
e priebeznej validacie predom odlozenou ¢astou dat,
« evaluacie na testovacich datach.

Model je pred trénovanim nutné zostavit prikazom model.compile(), ktorého argu-
menty s, okrem inych, pouzivany optimalizator, stratova funkcia a metriky.

Celéd datova sada sa typicky rozdeluje na tri ¢asti — trénovacie data, valida¢né data a
testovacie data. Sief sa pri trénovani snazi predpovedat Stitok vstupnych trénovacich dat,
na zaklade uspesnosti predikcie ziska spatni vizbu a pomocou gradientného zostupu sa jej
parametre upravia. Progresivne sa zlepsujuca siet typicky vidi rovnaké trénovacie polozky
viackrat v priebehu svojho trénovania — pocet prechodov celou datovou sadou sa nazyva
pocet epoch.

Valida¢na cast datovej sady slizi, okrem iného, na monitorovanie preucenia (overfitting).
7 validacnej sady siet neziskava spatnu véizbu, ale po kazdej epoche sa na nej vyhodnoti
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uspesnost modelu. Ak je tispesnost na valida¢nej sade vyrazne nizsia ako na trénovacej sade,
pravdepodobne dochadza k preuceniu.

Trénovanie siete sa spusti prikazom model.fit() s nasledujicimi argumentami — tré-
novacia a validacné sada, pocet epoch, velkost davky (kolko trénovacich poloziek sa ma
evaluovat pred upravenim parametrov modelu) a iné. Funkcia na vystup priebezne vypisuje
stav siete v jednotlivych epochach — trénovaciu a valida¢nu stratu, trénovaciu a valida¢nua
presnost a iné zvolené metriky.

Pri trénovani ¢asto chceme sledovat vyvijajice sa parametre a na ich zaklade ovplyv-
novat trénovaci proces alebo zaznamendavat idaje o trénovani. Keras implementuje vo fun-
kcii model.fit() argument callback, kde sa da vlozit zoznam vlastnych alebo kniznicou
preddefinovanych funkcii, ktoré buda invokované pocas trénovacieho procesu. Vyznamnou
funkciou je EarlyStopping(), ktora slizi na predcasné zastavenie trénovania v pripade,
ze sa splni preddefinovand podmienka, napriklad strata prestane klesat, alebo dosiahneme
pozadovanu presnost. Tento argument taktiez moze sluzif na zaznamendvanie trénovacich
dat v Case a ich neskorsie vyuzitie na analyzu trénovacieho procesu.

Vytrénovany model sa s pomocou testovacej sady da evaluovat prikazom
model.evaluate (). Pri vyuziti v praxi je ¢asto potrebné pouzit model na klasifikaciu jed-
nej samostatnej polozky bez potreby zistovat stratu a spajat polozky do davok. Na to sluzi
prikaz model.predict (), ktory po poskytnuti vstupnych dat da na vystup vektor stitkov
spolu s ich pravdepodobnostami.

4.2.3 Siamské siete v Keras

Siamské siete [12] obsahuji dve alebo viac identickych podsieti, ktoré spolu zdielaju ak-
tualne hodnoty trénovatelnych parametrov. Pri implementécii je nutné si najprv vytvorit
zédkladnu siet (embedding network) a nasledne vrstvu, ktord tieto siete bude spajat. V pri-
pade kontrastivneho uc¢enia s trojicami vstupov bude tato vrstva pocitat kontrastivnu stratu
medzi vystupmi troch identickych podsieti.

Keras sekvencény model nedokaze implementovat nelinearnu topoldgiu siamskej siete.
Alternativou je pouzitie funkciondlneho API, ktoré umoznuje vytvarat flexibilnejsie mo-
dely, ktoré mozu obsahovat nelinearnu topolégiu, zdielané vrstvy a viacero vstupnych alebo
vystupnych vrstiev. Priklad definicie siamskej siete na kontrastivne ucenie:

# extraktor priznakov, ktory ma linearnu topologiu a moze byt definovany aj sekvencnym API
embedding = keras.Sequential(...)

# definicia troch vstupnych vrstiev pre kazdy prvok kontrastivnej trojice
anchor_input = layers.Input(name="anchor", shape=(34))

positive_input = layers.Input(name="positive", shape=(34))

negative_input = layers.Input(name="negative", shape=(34))

# vytvorenie topologie troch identickych extraktorov priznakov na konci spojenych vrstvou
# vypocitavajucou vzdialenost prvkov trojic, z ktorych sa nasledne rata kontrastivna strata
distances = DistanceLayer() (

embedding(anchor_input),

embedding (positive_input),

embedding (negative_input)

7 siamese_network = Model (

inputs=[anchor_input, positive_input, negative_input], outputs=distances
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Kapitola 5

Spracovanie datovej sady

Nespracovana détové sada pozostava z 234 videf roznej dizky (1 — 20 min). Kazdé z videi
ma rozliSenie 1440 x 1440 pixelov a frekvenciu 20 snimok za sekundu. Kazdé z jednotlivych
cviceni jogy bolo zaznamenavané z 2 az 4 staticky umiestnenych kamier z réznych uhlov,
pricom vyska kamery bola v rozsahu niekolko desiatok centimetrov od zeme az do vysky
oCi cviciaceho. Kamera stale mierila na ventralnu polrovinu cviciaceho. Vided boli natdcané
na roéznych miestach v ramci jednej miestnosti, s réznym pozadim, osvetlenim a farbou
oblecenia cviciaceho. Niekolko vzoriek z datovej sady sa nachidza na obrazku 5.1.

Obr. 5.1: Ukazka snimok z videl datovej sady.

5.1 Synchronizacia videi

Vided jedného cvicenia zaznamenané z réznych uhlov bolo pred dals$im spracovanim nutné
synchronizovat. Synchronizacia by mohla prebiehat ru¢ne, avsak to by bolo ¢asovo naro¢né
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oproti programovému spracovaniu. Fakt, ktory mozeme zuzitkovat je, ze zjavné mnozstvo
pohybu pri cviceni je, az na malé vynimky, z kazdého uhla priblizne rovnaké. Jednou z met-
rik na kvantifikovanie pohybu v obraze je opticky tok (optical flow), ktory je vizualizovany
na obrazku 5.2.

Obr. 5.2: Vizualizacia optického toku v 2D priestore vypocitaného z dvoch po sebe idtucich
snimok videa. Zeleny farebny kanal reprezentuje vertikalny pohyb, ¢erveny kanal horizon-
talny.

Opticky tok sa vypocitava z dvoch po sebe idicich snimok s rozmermi X X Y pixelov a
udava odhad vektora pohybu kazdého pixelu (tok, a tok, obsahujt horizontalnu a vertikalnu
zlozku vektora v rozsahu -1 az 1). Agregaciou dat z kazdého pixelu sa ziska opticky tok
daného videa pre dany ¢asovy okamih (5.1).

Y-1X-1

M = Z Z \/tok:gg[:r,y]2 + toky [z, y)? (5.1)
y=0 =0

Ak tento proces opakujeme pre kazdu dvojicu po sebe idicich snimok, dostaneme signal
(obr. 5.3), ktory reprezentuje opticky tok v ¢ase pre dané video.

Opticky tok vo videach

—— video 0
000 1 video 1

=l oAl AR M L L

1000 1500 2000
Index snimku

MnoZstvo optického toku
= N W B U
(=3
(=3
o

Obr. 5.3: Mnozstvo optického toku v ¢ase jedného cvicenia z dvoch réznych uhlov. Odchylka
videi by sa z obrazka dala, o¢ividne, odhadnit aj ruc¢ne. Vidime, ze cviciaci v periodickych
intervaloch menil poziciu, v ktorej sa nasledne mald chvilu nehybal.

Po vypocitani optického toku pre kazdé video sa nad parom signalov spocita nevychy-
leny odhad korelaénych koeficientov (5.2). V pripade viac ako dvoch videi sa kazdé video
koreluje s prvym videom. Index najvacsieho prvku vektora korela¢nych koeficientov udéava
najpravdepodobnejsie posunutie daného videa oproti prvému videu.
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Rlk] = ——— ) z[n]z[n + k] (5.2)

Pre pripadné dalsie anotovanie sa vided pomocou néastroja ffmpeg' upravia, aby za¢inali
v rovnaky moment a mali rovnaka dlzku.

5.2 Extrakcia neoznacenych snimok z videi

Na vytvorenie kontrastivnych trojic je potrebné zo synchronizovanych videi extrahovat ba-
zovy, negativny a pozitivny obrazok. Bazovy a negativny obrazok pochadzaju z rovnakého
videa, ale v roznom c¢ase. Naopak bazovy a pozitivny obrazok pochadzaju z réznych videi
(uhlov pohladu na cvicenie), ale st v rovnakom case, a teda reprezentuji rovnaku poziciu
a mali by byt blizko seba v latentnom priestore.

Je evidentné, zZe aj napriek tomu, zZe je medzi snimkami z jedného videa ¢asovy rozostup,
tak sa moze stat, ze sa cvi¢iaci v medziCase nepohol, ¢o je v pripade cvic¢enia jogy velmi
Casté — preto potrebujeme nejakym spésobom kvantifikovat pohyb a vyberat tseky, kde je
jeho mnozstvo velké.

Na tento ucel nam poslizi, rovnako ako pri synchronizacii, opticky tok. Vypocitany tok
z predoslého kroku staéi posunuf pre kazdé video o hodnotu zistenu v predoslom kroku,
aby boli synchrénne. Toky jednotlivych videi spriemerujeme a na ziskanom signali hladame
useky, kde je po dlhsiu dobu jeho hodnota vysokd (obr. 5.4).

Pred hladanim vrcholov sa na signdl aplikuje dolnopriepustny (low-pass) filter, reali-
zovany pomocou operacie konvolicie, aby bol signdl menej zasumeny. Néasledne sa urci
prahova hodnota, ktora bude oddelovat vrcholy od zvysku signdlu. Experimentalne zistena
hodnota, ktora fungovala dobre, bola 1,4-ndsobok priemernej hodnoty signalu.

Okrem minimalnej vysky musia vrcholy mat aj dostatoénu sirku. Algoritmus na urcenie
vrcholov a ich sirky je nasledovny:

# vstupom je vyhladeny 1D signal
# vystupom su dva zoznamy udavajuce indexy snimok zaciatkov a koncov vrcholov
def findPeaks(smoothedFlow):

ascents = []
descents = []

# ak je prva vzorka nad prahom, zacina vrchol na prvej vzorke
if smoothedFlow[0] >= flowThreshold:
ascents.append(0)

for i in range(len(smoothedFlow) - 1):
# ak je aktualna vzorka pod prahom a nasledujuca nad, zacina vrchol
if smoothedFlow[i] < flowThreshold and smoothedFlow[i + 1] >= flowThreshold:
ascents.append(i + 1)
# ak je aktualna vzorka nad prahom a nasledujuca pod, konci vrchol
elif smoothedFlow[i] >= flowThreshold and smoothedFlow[i + 1] < flowThreshold:
descents.append(i + 1)

# ak je posledna vzorka nad prahom, konci vrchol na poslednej vzorke
if smoothedFlow[len(smoothedFlow) - 1] >= flowThreshold:
descents.append(len(smoothedFlow) - 1)

return ascents, descents

"https://ffmpeg.org/
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Odcitanim indexu snimku zaciatku vrcholu od konca ziskame Sirku vrcholu. Vrcholy,
ktoré su prilis tzke, moézeme vylacit.

Vyhladavanie vrcholov vo vyhladenom signale

2 3000 - ——— vystup

£ 25004 ~——— zostup

@ prah

¥ 2000 —— vyhladeny opticky tok
© 1500 1

£ 1000 A

4

£ 5007 V\J L\ﬂ M L\.,J U w

0 500 1000 1500 2000
Index snimky

Obr. 5.4: Oznacené vrcholy (medzi zelenou a ¢ervenou ¢iarou) vo vyhladenom signdli.

Minimalna c¢asova vzdialenost medzi bazovym a negativnym obrazkom bola nastavena
na 10 snimok, ¢o reprezentuje 500 milisekiind. Po celej sirke vrcholu sa zo vsetkych videi
extrahuju snimky s krokom 10 snimok (obr. 5.5). Trojice sa vyberaju tak, aby pozitivna a
bazova snimka mali rovnaky ¢as a aby negativna a bazova snimka boli z rovnakého videa
(obr. 5.6 a 5.7).

Obr. 5.5: Sekvencia snimok s rozostupom 500 milisekiind z dvoch uhlov zdznamu jedného
cvicenia v mieste s vysokym optickym tokom.

5.3 Extrakcia oznacenych snimok z videi

Na anotovanie dat bol pouzity webovy nastroj’, zobrazeny na obrazku 5.8, ktory umoziiuje
vided nahrané na Google Disk nacitat. Webovy nastroj bol vytvoreny mnou v ramci pre-
doslého projektu, ako vylepSenie anota¢ného nastroja z prace Detection of a Yoga Poses in
Image [18]. Medzi vylepSenia patri moznost anotovat viacero videi jedného cvicenia naraz,
ruc¢ne synchronizovat vided (v tejto praci sa tdto funkcionalita nevyuziva, lebo sa vided
synchronizuji automaticky skriptom extractLabelled.py s vyuzitim optického toku) a
nacitavat vided z Google Disku, ¢o umoznuje jednoduchsiu integriciu s dalSimi nastrojmi.

2Dostupny na online na http://video—anno.herokuapp.com/ s otvorenym zdrojovym kédom na
https://github.com/leSamo/Video-Annotation.
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Obr. 5.6: Sposob vyberania kontrastivnych trojic zo sekvencii.

Po zvoleni vstupnych videl z Google Disku a nacitanim JSON siboru s definovanymi
pézami sa jednotlivym podzam udeluje Stitok a trvanie od a do. Podrobnejsi manual k po-
uzitiu aplikacie sa nachadza v prilohe B. Aplikacia na konci pre kazdé video vygeneruje
JSON sibor s anotaciami.

JSON sibor s anotiaciami spolu s videom si vstupom skriptu extractLabelled.py,
ktory na zaklade anotacii extrahuje z videa obrazky jogovych pozicii a tie potriedi podla
oznacenej pozicie do priec¢inkov. Tieto priecinky s obrazkami si v spravnom tvare na pou-
Zitie pri trénovani a evaluovani siete pomocou dalsich skriptov. Z kazdej anotécie vzniknu
tri snimky — jedna z ¢asu daného zaciatkom anotacie, dalSia z Casu presného stredu a tretia
z Casu konca anotacie. V priebehu jednej anoticie sa sice imyselne cvic¢iaci nehybe, ale
mierne kolisanie nastat mdze, a to hlavne pri naroc¢nejsich pézach (obr. 5.9).
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Bazovy Pozitivny Negativny

Obr. 5.7: Priklad troch trojic vybranych z trénovacej datovej sady.

[importvideo | | import labeis | | Help sun_3 Ampd and 2 more Save
D e 5 5

Obr. 5.8: Ukazka webového anotatora, v ktorom sa nachadza jedno cvicenie zaznamenané z
troch réznych uhlov. V dolnej ¢asti obrazovky sa nachddza ¢asova os, na ktorej st zaznacené
anotacie.
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Obr. 5.9: Tri snimky jedného vykonavania polohy prelozené cez seba. Tato péza vykonavana
na jednej nohe je menej stabilné, a preto sa v priebehu jej realizidcie mierne menia polohy
klacovych bodov. Z tohto dovodu sa oplati z jednej realizacie pozicie extrahovat viac ako

jeden snimok.
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Kapitola 6

Navrh a implementacia neurdénovej
siete

Vysledné riesenie je implementované v jazyku Python s vyuzitim kniznic OpenCV a Ten-
sorFlow. Pri implementacii boli ¢asti kddu prebraté z dokumentécie ku kniznici Tensorflow
[1] a Keras [8, 9, 10, 12].

Hotovy model MoveNet Lightning, pouzivany na detekciu kItcovych bodov tela z ob-
razkov, je importovany kniznicou TensorFlow Hub. Extrakcia klti¢ovych bodov spolu s aug-
mentaciou obrazkov je sucastou fazy predspracovania obrazkov. Do trénovania a evaluacie
neurénovej siete vstupuju uz iba klucové body tela.

Definuje sa kédovacia siet (encoder, embedding network), ktord ma linedrnu topologiu
a jej ulohou je z klcovych bodov ziskat priznakovy vektor, ktory by mal byt pre rovnakt
jogovi poziciu priblizne rovnaky a ktory bude sltzif na neskorsiu klasifikaciu. Tri inStan-
cie tejto siete, ktoré zdielaju trénovatelné parametre, si na konci spojené vzdialenostnou
vrstvou, ¢im vytvaraji siamsku siet. Vzdialenostnd vrstva z troch priznakovych vektorov
podsieti rata kontrastivnu stratovu funkciu (sekcia 3.2.3).

Koédovacia sief, ktorej parametre boli natrénované kontrastivnym ucenim, je schopna
lepSie charakterizovat poziciu z obrazka oproti vystupu zo siete MoveNet, ktory mé cisto
2D informéciu. V tomto bode sief dokaze rovnakym pézam déavat podobné ohodnotenie, ale
nedokaze klasifikovat. V druhej etape trénovania sa na kédovaciu sief zozadu napoji jed-
noduchy klasifikator, ktorého vystupom je vektor pravdepodobnosti jednotlivych jogovych
péz. Parametre kddovacej siete sa zmrazia a trénuje sa Cisto iba klasifikator. Vdaka tomu,
ze kédovacia siet dava klasifikdtoru uzitocnejsie informéacie oproti kli¢ovym bodom v 2D
priestore, vyzaduje klasifikator pri trénovani iba velmi malo trénovacich dat.

6.1 Predspracovanie obrazkov a extrakcia klticovych bodov

Pred pouzitim vstupnych obrazkov pri trénovani je nutné ich predspracovat. Predspracova-
nie pozostava z nasledujucich krokov:

e augmentacia vstupnych dat,
e vypocet klucovych bodov z obrazka,
 vypocet obdiznikovej obéalky (axis-aligned minimum bounding box, AABB) z kluco-

vych bodov cvic¢iacej osoby z obrazka,
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« orezanie obrazka na zaklade obalky,

e vypocet kluc¢ovych bodov z orezaného obrazka.

Opakované spracovanie obrazkovych dat pri iterativnom vyvoji a experimentovani so
siefou zabera vela casu, a preto sa extrahované a augmentované klic¢ové body zdlohuju do
bindrneho siboru pomocou funkcie np.save () z kniznice NumPy, odkial sa pri nasleduji-
com spusteni nacitaji pomocou np.load().

6.1.1 Augmentacia obrazkov

Casto pouzivanymi [6, 7, 14] augmentéciami pri uéeni neurénovych sieti klasifikujticich ob-
razky byvaji nahodné horizontalne preklopenie, ndhodné orezanie, ndhodna zmena obrazka
do odtienov sivej a nahodnda zmena jasu, kontrastu a saturacie.

V praci bolo experimentalne zistené, Ze najvac¢si vplyv na uspesnost modelu ma pou-
zitie ndhodného horizontalneho preklopenia. Ci uz islo o pouzitie pri trénovani extraktora
priznakov (extraktor sa naudi, ze horizontélne preklopenie nemeni sémantickd informaéciu,
kedze kazda jogova pozicia rozpoznavana v tejto praci je symetricka podla sagitdlnej roviny
tela), alebo pri trénovani klasifikdtora, kedy nepreklopeny a preklopeny obrazok si uvedené
ako dva varianty danej pozicie.

Pouzitie ndhodného orezu je v pripade detekcie pozicie problematické, a to hned z dvoch
dovodov. Siet na extrakciu klacovych bodov tela MoveNet dokaze pracovat iba s obrazkami,
kde je vidno celti osobu. MoveNet stale predpokladéa, Ze na obrazku je osoba celd a preto sa
pokusi chybajice ¢asti tela v obraze ndjst aj ked tam nie si, ¢o ma za nasledok nespravnu
detekciu. Druhym problémom, ktory stazuje detekciu pozicie ovela viac ako napriklad kla-
sifikdciu druhov zvierat, je to, ze je takmer nemozné odvodit poziciu celého tela z orezu, na
rozdiel od klasifikdcie zvierat, kde sa v ndhodnom oreze nachidza ovela viac sémantickej
informéacie — farba, textura, obrys, atd.

Néhodné otocenie obrazka o niekolko stupnov je invariantné sémantickej informacii a
preto sa da pouzif na obohatenie datovej sady a prevenciu preucenia. Konkrétne pouzité
hodnoty otoc¢enia st v rozsahu -10° az 10°. Centralnym bodom otécania je stred obrazka a
vzniknuté diery v obrazku st vyplnené zrkadlenim prilahlych pixelov.

Farebné augmentécie (prevod obrazku do odtieniov sivej, zmena jasu, kontrastu a satu-
racie) neboli pouzité, kedze by extraktoru klti¢ovych bodov nijak nepomohli, prave naopak,
detekcia kItcovych bodov by bola o nie¢o naro¢nejsia, ¢o bolo potvrdené aj experimentalne.
Extraktor z dat odstrani informéciu o farbe, takze sa nepropaguje dalej a nema ako inak
ovplyvnit trénovaci proces.

Inspiraciou k pouzitiu velmi malych ndhodnych transformécii kltcovych bodov po osi x
aj y bol projekt YogAI: Smart Personal Trainer [20]. V tejto praci sa pouzivaju ndhodné
posuny vsetkych bodov rovnakym smerom aj mierne nahodné posuny kazdého bodu inym
smerom, ¢o typicky nezmeni vyznam pdzy a obohati trénovaciu sadu.

6.1.2 Vypocet klicovych bodov

;v

Spracovanim augmentovaného obrazka siefou MoveNet ziskame 14 kIdcovych bodov tela
cviciaceho. Kazdy bod obsahuje stradnice x a y normalizované do rozsahu 0 az 1 v ramci
2D priestoru obrazka a taktiez hodnotu spolahlivosti (confidence), ako si je siet MoveNet
polohou istd. Hodnota spolahlivosti sa v dalSich vypoc¢toch nepouziva. Na ladiace tcely
je v projekte prilozeny skript skeleton.py, ktory kazdy obrazok v zadanom vstupnom
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prie¢inku evaluuje siefou MoveNet a ulozi képiu obrazka do vystupného priec¢inka s vy-
kreslenymi kliicovymi bodmi (hodnota istoty je reprezentovand farbou bodu na Skale medzi
zelenou a ¢ervenou, pricom zelend znaci vysoku spolahlivost), kostami (biele ¢iary spéja-
juce kltcové body) a obdlznikovou obalkou. Ukézka oznadenia bodov a kosti sa nachadza
na obrazku 6.1.

Obr. 6.1: Obrazok jogovych péz s oznac¢enymi kItcovymi bodmi a kostami ziskanymi la-
diacim skriptom skeleton.py. Mo6zeme vidiet, Ze vacsina bodov ma sytu zelent farbu, ¢o
znaci, ze si je sief istd, ze urcila polohu bodov spravne. V pripade, Ze nejaky bod splyva s
pozadim alebo je z pohladu kamery skryty, siet typicky nastavuje hodnotu spolahlivosti na
nizku hodnotu.

6.1.3 Ziskanie obdiZnikovej obalky

Vzhladom na to, ze MoveNet akceptuje vstupny obrazok o velkosti 192 x 192 pixelov a to,
e cvidiaci v obrdzkoch je ¢asto daleko od kamery a nevypliia efektivne cely 2D priestor
snimky, by sa oplatilo snimku najprv orezat.

To, ktort ¢ast obrazka mozeme odrezat tak, aby cviciaci ostal v obraze, mézeme urcit
tym, Ze neorezanu snimku evaluujeme pomocou siete MoveNet a okolo ziskanych bodov
nakreslime obdlznikovii obalku. Tento obdlznik je potrebné o niekolko percent expandovat
do vSetkych Styroch stran, inak by, napriklad, nebolo vidno chodidla (najnizsie kltcové
body su ¢lenky). Ohranicenie v tvare obdlZnika rozsirime na Stvorec a podla neho orezany
obrazok vlozime znovu do siete MoveNet a vysledné klucové body vyuzivame v nasledujtcich
krokoch (obr. 6.2 a 6.3).

Tato metéda ma oproti jednému prechodu sietou MoveNet az dve vyhody — prvou
je, ze MoveNet v druhom prechode dokaze presnejsie ur¢it vzajomnu polohu jednotlivych
klacovych bodov, lebo cvi¢iaci zabera vic¢siu plochu na vstupnom obrazku; druhou vyhodou
je to, ze pozicie klicovych bodov budia v rameci obrazka lepsie normalizované.

6.2 Struktura modelu

V prvej faze trénovania sa pouziva siamska sief zlozend z troch instancii extraktora pri-
znakov a vzdialenostnej vrstvy. V druhej trénovacej etape, a zaroven aj pri testovani, sa
pouziva siet s linedarnou topoldgiou zlozenda z jednej, uz natrénovanej, instancie extraktora
priznakov a klasifikac¢nej siete.
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Obr. 6.2: Jednotlivé kroky orezania obrazku. Na prvom obrazku sa nachidza pévodny ob-
rézok, v dalfom sd oznacené klicové body a ich obdiznikova obalka. Nésledne sa obalka
rozsiri o niekolko percent do vsetkych stran a doplni na Stvorec. Na poslednom obrazku
sa nachadza orezany obrazok, ktorého kltucové body sa znovu zistia a pouzivaju v procese
trénovania.

vstupny obrazok

336x336x3 102x192 192X19233 |\ et 1732 Obdiznikova
— > ) .
podvzorkovanie d obalka

v

336x336x3 192x192 192x192x3 17x2
» MoveNet —>

orez + Skalovanie

Obr. 6.3: Diagram dvojitého spracovania obrazka siefou MoveNet s cielom sémantického
orezu.

6.2.1 Extraktor priznakov

Vstupom extraktora priznakov (kédovej siete) je tenzor s 34 premennymi (17 kldcovych
bodov, ktorych vyznam je definovany v sekcii 3.4, kazdy ma dve stradnice x a y) nor-
malizovanymi do rozsahu 0 az 1. Tento tenzor s velkostou 17 x 2 sa splostovacou vrstvou
pretransformuje na vektor s velkostou 34. Jednodimenzionalny vektor méze byt nasledne
spracovany Stvoricou plne prepojenych vrstiev s aktivac¢nou funkciu tanh. Posledna plne
prepojend vrstva ma 128 vystupov a tieto vystupy reprezentuju zobrazenie vstupu do la-
tentného priestoru.

6.2.2 Siamska siet

Trojica kédovacich sieti je prepojena vzdialenostnou vrstvou, ktord slizi na pocitanie pozi-
tivnej a negativnej vzdialenosti medzi prvkami kontrastivnych trojic. Nova vrstva v Keras sa
definuje ako trieda rozsirujica bazovu triedu tf.keras.layers.Layer. Pri implementacii
vlastnej vrstvy je okrem konstruktoru nutné definovat iba metédu call(), ktora transfor-
muje vstupy (parametre metédy) na vystupy (navratova hodnota met6dy).

Konkrétne implementované vzdialenostné vrstvy si CosineDistancelayer, ktord rata
kosinusovu vzdialenost (3.5) a EuclideanDistanceLlayer ratajicu euklidovski vzdialenost
pre pozitivny a negativny par kontrastivnych trojic.

Trojica instancii extraktora prepojena zvolenou vzdialenostnou vrstvou je obalena do
instancie triedy SiameseModel. Tato trieda rozsiruje bazovu triedu tf .keras.Model o im-
plementacie metéd umoznujice kontrastivne ucenie. Konkrétne ide o implementaciu metody
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_compute_loss (), aby siet dokazala z pozitivnej a negativnej vzdialenosti ziskanej z po-
slednej (vzdialenostnej) vrstvy vypocitat stratu. Kedze typicky model pri trénovani ocakéva
vstupné data na evaludciu a zaroven aj stitok, musime predefinovat metédu train_step(),
kde nastavime, ze nami definovana funkcia _compute_loss() bude rataf stratu namiesto ty-
picky pouzivanej stratovej funkcie vyzadujicej stitky ako napriklad MSE. Jednotlivé vrstvy
pouzité na zostavenie siamskej siete si viditeIné na obr. 6.4.

Predspracovany Predspracovany Predspracovany
pozitivny obrazok bazovy obrazok negativny obrazok

128 128

Vzdialenostna Vzdialenostna
funkcia funkcia

Pozitivna vzdialenoN ﬁgativna vzdialenost

Trojicova
stratova
funkcia

Obr. 6.4: Diagram siamskej siete, ktord bude pouzita na trénovanie kodovej siete. Vzdiale-
nostnd funkcia je realizovand euklidovskou alebo kosinusovou vzdialenostnou vrstvou.

6.2.3 Klasifikator

Klasifikator slazi na zobrazenie bodu zo 128-dimenzionalneho latentného priestoru na Sti-
tok. Pozostava z troch plne prepojenych vrstiev oddelenych vrstvou typu dropout, ktora
ndhodne nastavuje vstupy nasledujicej vrstvy na 0 s pravdepodobnostou 50 %, aby predisla
preuceniu. Aktiva¢nou funkciou poslednej vrstvy je softmax, takze vystup klasifikatora je
normalizovany a spliia vlastnosti rozdelenia pravdepodobnosti jednotlivych Stitkov.

6.3 Pomocna uloha

Cielom pomocnej ulohy je naucif kédovaciu siet zobrazovat rovnaké pozicie na rovnaky
bod v latentnom priestore. Tato ¢ast je Cisto self-supervised, a teda ako kontrolny signal pri
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uceni sa vyuzivaju informéacie obsiahnuté v struktire dat. Vo faze extrakcie dat z videi boli
pripravené trojice obrazkov, pri¢om informaécia o tom, ktory z trojice je bazovy, negativny
a pozitivny vytvara jediné kontrolné signaly, ktoré sa v tejto faze vyuzivaju.

Pri trénovani sa kazdy z trojice obrazkov evaluuje svojou podsietou siamskej siete a
zo vzdialenosti priznakovych vektorov sa vypocita trojicova strata (obr. 6.5). Parametre
procesu trénovania riadi optimalizitor Adam s pociatoénou mierou ucenia (learning rate)
10~%. Pocet epoch trénovania nie je fixny, ale je monitorovany funkciou skorého zastavenia,
ktory trénovaci proces ukonci, ked deteguje, Ze hodnota valida¢nej stratovej funkcie pre-
stala klesat. Trojice st rozdelené na trénovaciu a valida¢na c¢ast v pomere 4 : 1. Pouzita
velkost davky je 32, ¢o bol dobry kompromis medzi stabilitou stratovej funkcie a rychlostou
trénovania.

V tejto faze siet nema ziadne informaécie o tom, aké pozicie sa chystaju byt klasifikované.
Délezitym hyperparametrom, ktory udéava dimenzionalitu latentného priestoru je velkost
priznakového vektora. Experimentalne zistend vhodna hodnota je 128. To je zaroven pocet
premennych, kolkymi spolu interaguju kédovacia a klasifikacna cast siete.

, . Trénovatelné
Bazovy
Predspracovanie 17x2 Extraktor
(sémanticky orez a extrakcia > .
KlGEovych bodov) priznakov
128
Predspracovanie 17x2 Extraktor 128 Tropcov’a
(sémanticky orez a extrakcia > A »  stratova
klacovych bodov) priznakov funkcia
128
336x336x3| Predspracovanie 17x2 Extraktor
— > (sémanticky orez a extrakcia .
klacovych bodov) priznakov

Obr. 6.5: Diagram trénovania siete pomocnou tlohou s neoznac¢enymi datami s vyuzitim
siamskej siete, ktord zahina tri identické trénovatelné extraktory priznakov a ktora pouziva
kontrastivnu stratovi funkciu.

6.4 Doladovanie siete

Pri doladovani siete (obr. 6.7) sa spolieha na to, Ze sa kédovacia siet naucila dostatocne
dobre reprezentovat podobné pozicie na body blizko seba v latentnom priestore. Na zdklade
toho tato trénovacia faza vyzaduje vyrazne menej oznacenych dat oproti sposobu, kedy by
sa klasifikovalo ¢isto na zaklade kluc¢ovych bodov.

V tomto kroku sa k jednotlivym zhlukom v latentnom priestore priradia stitky. Dva
sposoby ako to dosiahnuf su vyuzitie zhlukovania podla algoritmu k-najblizsich susedov
(k-nearest meighbors, obr. 6.6) alebo vyuzitie klasifika¢nej siete. Na zdklade experimental-
nych vysledkov bol zvoleny pristup vyuzivajici klasifikac¢nu siet.

Vystupom klasifikdatora je siefou odhadovany vektor pravdepodobnosti jednotlivych po-
zicii. Ako stratova funkcia je pouzitd funkcia Categorical crossentropy. Trénovaci proces
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riadi optimalizator Adam s pociato¢nou mierou ucéenia 107> a velkostou davky 16. Rovnako
ako pri prvej faze trénovania nie je pocet epoch fixny, ale proces je zastaveny funkciou
skorého zastavenia, ked deteguje, ze stratova funkcia zacala stagnovat. Jednotlivé vrstvy
extraktora a klasifikdtora su zobrazend na obr. 6.8.

\ 4

Obr. 6.6: Ukazka zhlukovania v 2D priestore podla algoritmu k-najblizsich susedov pre
k = 5. Cervenou, zltou a fialovou farbou si vyznacené tri rozne zhluky bodov. Zelenou
je oznaceny bod, ktory chceme priradit k jednému zo zhlukov. Hodnota k udava pocet
najblizsich evaluovanych susedov, takze sa zisti Stitok piatich bodov najblizsich k zelenému
bodu (oznacené Sipkou). Kedze vic¢sina najblizsich bodov patri k fialovému stitku, je aj
evaluovany bod klasifikovany fialovym stitkom. V nasom kontexte by body reprezentovali
priznakové vektory jednotlivych obrazkov a priestor by mal 128 dimenzii namiesto dvoch.

Oznaceny trénovaci
RIEZO8 Trénovatelny

e

336x336x3 Sémanticky orez a 17x2 Natrénovany 128 s Predpovedana
extrakcia klucovych bodov extraktor > Klasifikator > jogova pozicia
Y priznakov log P
A
Spravna Categorical
jogova » cross-entropy
pozicia loss

Obr. 6.7: Diagram doladovacej fazy, kedy sa zmrazia parametre extraktora priznakov a
oznacenymi datami sa trénuje jednoduchy klasifikator, ktorého vstupom je vystup extrak-
tora priznakov.
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17x2

Splostenie
34

192x192x3

29
Softmax

Orezany vstupny 128 Odhad pozicie
obrazok
Extraktor Klasifikator

Obr. 6.8: Jednotlivé vrstvy siete pouzitej pri doladovacej etape, pozostavajicej z dvoch ¢asti
— extraktora priznakov a klasifikatora.
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Kapitola 7

Experimenty

Pri experimentovani bol skimany vplyv mnoZstva oznacenych trénovacich dat a réznych
augmentacii na presnost modelu v klasifikacii spravnej jogovej pozicie z 29-tich moznych.
Okrem uspesnosti modelu bolo sledované, s akymi konkrétnymi obrazkami mal model prob-
lém.

7.1 Pouzita datova sada

Cela pouzitd ddtova sada (tab. 7.1) pozostava z 54 cvi¢eni nahrévanych z dvoch az $tyroch
uhlov, dokopy 177 videi. Cvic¢enia boli dopredu rozdelené na neoznaceni trénovaciu sadu,
oznacenu trénovaciu sadu a testovaciu sadu.

Neoznacena sada je zlozend =z 2771 kontrastivnych trojic extrahovanych
z 16-tich cviceni, spolu 58 videi, ktoré neboli anotované. Trojice boli extrahované z vi-
dei v miestach s velkym mnozstvom optického toku, medzera medzi bizovou a negativnou
vzorkou je 500 ms. Trojice st v pomere 4 : 1 rozdelené na trénovaciu a valida¢nu cast.

Experimenty sa najmé snazia dokazat tspesnost modelu s malym mnozstvom anoto-
vanych dat a preto oznacend datova sada pozostava z malého mnozstva obrazkov. Experi-
mentuje sa s tromi oznacenymi sadami roéznej velkosti:

o Sada A pozostavala z jedného trénovacieho obrdzku na pézu (one-shot learning).

e Sada B pozostavala z jedného trénovacieho obrazku z kazdého uhla videa, t.j. 3 az 4
obrazky na pézu.

e Sada C pozostavala zo vSetkych extrahovanych trénovacich obrazkov, t.j. 9 az 126
obrazkov na pézu, podla toho, ako ¢asto sa pdza vyskytovala; spolu 792 obrazkov na
vsetky pézy.

Vzhladom na to, ze niektoré pozy sa vo videach vyskytovali vyrazne CastejSie ako iné,
napriklad péza Mountain, ktord je sucastou troch zo Styroch sekvencii, nemé kazda pdza
rovnaky pocet oznacenych trénovacich obrazkov (obr. 7.1). Ci tento fakt vyrazne $kodi
uspesnosti sa dd vyéitat z matice zdmen (confusion matriz, obr. 7.3).

Testovaciu datovi sadu tvori 6120 obrazkov zo 105 videl 34 cvicendi.

Experimentovanie prebiehalo nasledovne — model bol natrénovany neoznacenou tréno-
vacou sadou. Tento model sa ulozil a nasledne sa vytrénoval oznacenou sadou A, evaluovala
sa jeho Uspesnost na testovacej datovej sade a model sa obnovil na stav pred trénovanim
oznac¢enymi datami, aby sa mohlo trénovat a evaluovat so sadou B, nezavisle na sade A.
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Pocet oznacenych trénovacich obrazkov jednotlivych péz

Warrior lll with Hands to the Side
Warrior lll with Hands Forward
Warrior ll

Warrior I

Warrior | with Palms at Heart
Warrior |

Upward Facing Dog

Triangle

Thunderbolt with Upper Hand
Thunderbolt with Bend Forward
Thunderbolt

Swaying Palm Tree

Standing Forward Fold
Standing Forward Flat

Reverse Cat

Pyramid

Mountain with Upward Hand
Mountain with Bend Forward
Mountain

Low Cobra

High Plank

Hand Behind Back

Half Squat

Goddess

Four-Limbed Staff

Downward Facing Dog

Child

Cat Stretching

CatBent

)
~
S

40 60 80 100 120 140

Obr. 7.1: Pocet trénovacich obrazkov na kazda pézu z oznacenej trénovacej sady C.

pocet cviceni | pocCet videi | pocéet obrazkov
neoznacené trénovacie 16 58 3 x 2771
sada A 4 4 29
oznacené trénovacie | sada B 4 14 109
sada C 4 14 792
testovacie 34 105 6120
| spolu \ 54 \ 177 | 15225 \

Tabulka 7.1: Pocet cviceni, videi a obrazkov, ktoré tvoria jednotlivé podmnoziny datovej
sady. Cisla v riadku ,,spolu® nie st sic¢tom c¢isel z vyssich riadkov, pretoze sada A C sada
B C sada C.

Néapodobne sa pokracovalo pre posledni sadu C. Kedze trénovacich dat je tak malo, tak sa
na kazdua snimku aplikovalo 20 réznych ndhodnych augmentacii, ¢o vyrazne sadu zvéacsilo.

7.2 Popis experimentov

Experimenty boli pre kazd konfiguraciu spustené patkrat a vysledna ispesnost bola sprie-
merovana, aby sa vyhladili malé vykyvy v rozdieloch tspeSnosti medzi réznymi behmi,
pricom kazdy z piatich experimentov pozostaval z evaludcie tispesnosti s trénovacou sa-
dou A, B a C. V prvom experimente je overované ¢i je lepsie pouzif euklidovski alebo
kosinusovu vzdialenost pri vypocitavani trojicovej stratovej funkcie, pricom st povolené
vsetky augmentacie. V druhej sade experimentov je sledovany vplyv roznych augmentacii
na uspesnost modelu na overenie, Ze ziadna z augmentécii neskodi tispesnosti modelu.

7.3 Vysledky

Uspesnost siete je zévisld od schopnosti extraktora klticovych bodov dostatoéne presne
ur¢ovat klucové body. Preto je nevyhnutné pri vyhodnocovani rieSenia sledovat s akymi
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sada A | sada B | sada C
vietky augmentacie 63,24 % | 75,57 % | 82,26 %
bez horizontilneho preklopenia | 9,77% | 2847% | 52,24 %
bez rotacie 51,24% | 74,30% | 84,16 %
bez sémantického orezu 49,25% | 71,36 % | 78,54 %

Tabulka 7.2: Uspesnost pre rozne konfigurdcie augmentdcii pri pouziti euklidovskej vzdia-
lenosti v trojicovej strate.

vstupmi mal problém. Po skiimani{ nespravne ohodnotenych obrazkov sa prislo k zaveru, ze
vacsina dovodov preco neuspel sa radi do Styroch kategérii, vid obr. 7.2.

Rozdiel tspesnosti pre euklidovskt a kosinusovi vzdialenost bol nasledovny — pri tré-
novacej sade C je rozdiel dspesnosti zanedbatelny — 82,26 % pre euklidovskd a 82,87 % pre
kosinusovu. V pripade sady B uz zac¢ina byt vySe jednopercentny rozdiel medzi metrikami
— 75,57 % pre euklidovskti a 74,39 % pre kosinusovt. Pri sade A uZ je rozdiel velmi vy-
razny — 63,24 % pre euklidovskt a 57,44 % pre kosinusovi. Z toho sa da vyvodit, Ze pre
mensSie mnozstvo oznacenych trénovacich dat je lepsSia euklidovska vzdialenost, a preto sa v
nasledujicich experimentoch pouziva iba euklidovska vzdialenost. Zaujimavostou je, Ze na
dotrénovanie po pouziti kosinusovej vzdialenosti bol potrebny priblizne dvojnasobny pocet
epoch ako po pouziti euklidovskej vzdialenosti.

Pri testovani augmentacii sa evaluovala uspesnost tak, zZe sa jedna z augmentacii vypla
a vysledok sa porovnaval vysledkom dosiahnutym so vsetkymi augmentaciami. Z vysledkov
v tabulke 7.2 vyplyva, Ze augmentécie zlepsuju vysledok najviac pri sade A, ktora je naj-
mensia, ¢o sa dalo ocakavat — vo vicsej datovej sade je vicsia Sanca, ze sa vyskytne poza
horizontalne preklopend a s réznymi rotaciami aj bez augmentacii. Z konkrétnych aug-
mentacii umoznila najvécsie zlepsenie augmenticia ndhodného horizontalneho preklopenia,
ktora aj v sade C zlepsila tspesnost o 33 %. Dalsia augmentacia, ktora priniesla vyrazné
zlepSenie vo vetkych sadich je sémanticky orez. Co sa tyka rotacie, t4 mala pozitivny efekt
v mensich sadidch A a B a spdsobila mierne zhorsenie v sade C.

Model berie do tivahy iba obrazky samostatne, bez ohladu na uchovavanie stavu medzi
snimkami. Pri zaznamendvani videa by mohlo byt vylepSenim brat ohlad aj na predoslé
snimky, ¢im by sa mohla vyuzif temporéalna informécia o pohybe cvi¢iaceho a na jej zdklade
by sa zlepsila presnost.
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mmw

Presah mimo hranic snimky Nizky kontrast s pozadim Obrazové artefakty Pomylenie s predmetom v pozadi

Obr. 7.2: Typické dévody nepresného odhadu klacovych bodov siefou MoveNet. Siet Mowve-
Net bola trénované iba na obrazkoch, kde je celd osoba v snimke a takto aj o¢akava, ze budu
vstupné data vyzerat. Avsak v datovej sade sa pozicie presahujice okraj snimky vyskytuju.
Takze riesenim by bolo, aby cviciaci stal dalej od kamery, ¢o by sice znizilo vo vSeobecnosti
vyplnenie 2D priestoru snimky cvic¢iacim, ale jednou z augmentacii je sémantické orezanie,
ktoré to napravi. Sémantické orezanie potrebuje vicsie rozliSenie vstupnych dat ako vstupné
rozliSenie siete MoveNet, ktoré je 192 x 192. Dalsie problémy sposobujiice pomylenie boli
nizky kontrast cvi¢iaceho s pozadim a obrazové artefakty sposobené svetlom.
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Obr. 7.3: Matica zamen (confusion matriz) zobrazujica v kazdej bunke pocet nespravne
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Obsiahnuté data boli ziskané z experimentu s pouzit

sadou B. Tento typ diagramu je vhodnym nastrojom na ladenie siete a zistovanie jej nedos-

tatkov. Vdaka matici je vidno, Ze jedna péza, ktori model ¢asto nespravne klasifikoval je

pbza

Triangle. Model si ju mylil s variantami pozicie Warrior I11.
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Kapitola 8

Zaver

i

Préaca demonstrovala sp6sob vyuzitia extraktora klti¢ovych bodov osoby z obrazka a siam-
skej neurdnovej siete ucenej kontrastivnym ucenim na klasifikdciu jogovych pozicii, s cielom
minimalizovat mnozstvo potrebnych trénovacich dat.

Trénovacie a testovacie obrazky boli extrahované z datovej sady videi cviceni jogy, pri-
¢om kazdé cvicenie bolo zaznamenavané z viacerych uhlov. Videa niektorych cviceni boli
oznacené anota¢nym néstrojom a nésledne extrahované snimky boli pouzité v Casti tréno-
vacieho procesu, kde sa sief trénovala ucenim s ucitelom. V&csina cvi¢eni ostala neozna-
Cenych a tato cast sady bola pouzivana v self-supervised casti trénovacieho procesu, kde
sa kontrolny signél pri uCeni generoval zo struktiary dat, konkrétne z informéacii o casovom
rozostupe snimok a z informacii, ¢i je uhol pohladu na cvi¢enie rovnaky alebo nie.

Obrazky boli pomocou siete MoveNet pred dalsim spracovanim konvertované na vektor
suradnic reprezentujucich polohu klticovych bodov tela cvi¢iaceho. Toto zmensenie priestoru
vstupnych parametrov zjednodusilo tlohu kédovania pozicii do latentného priestoru tym,
ze odfiltrovalo velkud c¢ast nesémantickej informacie, ktora sa v obrazkoch nachadzala.

Trénovaci proces bol rozdeleny do dvoch etap. V prvej etape sa trénoval extraktor pri-
znakov, ktory sa ucil reprezentovat vstupné klicové body v latentnom priestore pomocou
kontrastivneho ucenia vyuzivajiceho trojicovi stratova funkciu (triplet loss) a neoznacené
trénovacie data. Za tymto icelom sa tri inStancie extraktora priznakov so zdielanymi para-
metrami spojené do siamskej siete. V nasledujtcej faze sa parametre natrénovaného extrak-
tora priznakov zmrazia a pripoji sa nan jednoducha klasifikacné siet, ktora sa s pouzitim
malého mnozstva oznacenych dat nauci zobrazenie z latentného priestoru na stitok — jogovi
poziciu.

Uspesnost findlnej siete bola zavisld aj od pouzitych augmentdcii na obrazkové déta.
Konkrétne pouzité ndhodné augmentacie boli horizontalne preklopenie, roticia a mierne
posunutie kIucovych bodov. Na datovej sade so Styrmi obrazkami na kazdu jogovia pdzu
bola s vyuzitim augmentécii dosiahnutd tspesnost 76 %. Na vicsej datovej sade s 800 ob-
razkami na vSetky pozicie je tispesnost 82 %. Findlna architektira je vypoc¢tovo nendrocna,
skladé sa zo siete na detekciu klicovych bodov MoveNet, ktora bola vytvorena pre pouzi-
tie na mobilnych zariadeniach, extraktora priznakov a klasifikatora, pricom posledné dve
spomenuté pozostavaju iba z malého mnozstva plne prepojenych vrstiev. V tejto praci bol
model natrénovany na detekciu jogovych pozicii ale po ziskani vhodnej datovej sady by
sa model dal naucit na iny Sport s vyuzitim neoznacenej datovej sady a ndasledne doudit
ucenim s ucitelom na konkrétne pozicie na klasifikaciu.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamatového
média

V sibore readme.md sa nachadza podrobna dokumentacia k celému obsahu pamétového
média a ku vSetkym skriptom, vratane opisu vstupnych parametrov.

Priec¢inok scripts/ obsahuje skripty v jazyku Python. Zoznam potrebnych zavislosti
sa nachadza v stibore requirements.txt v korenovom adresari. Jednotlivé skripty si:

e extractTraining.py — pre kazdé cvic¢enie vypocita opticky tok v ¢ase, vypocita ko-
relacné koeficienty a zisti odstup jednotlivych videi, nasledne synchronizované videa
ulozi do nového priecinka a extrahuje z nich neoznacené trénovacie data v podobe
kontrastivnych trojic obrazkov,

e extractlabelled.py — pre kazdé video s JSON siiborom vygenerovanym anotac-
nou aplikdciou extrahuje z videa obrazky jogovych pozicii a obrazky potriedi podla
oznacenej pozicie do priecinkov,

e model.py — slizi na vytvorenie, trénovanie a evaludciu modelu,

e skeleton.py — kazdy vstupny obrazok spracuje sietou MoveNet a vykresli do obrazka
jednotlivé kIucové body, kosti medzi kIt¢ovymi bodmi a obdlznikovi obalku,

e augmentation.py — pomocna trieda, ktord obsahuje metdody na augmenticie obraz-
kov — horizontdlne preklopenie, otocenie, ndhodné orezanie, sémantické orezanie a
modifikacia farieb.

Priecinok labels/ obsahuje JSON stbory, v ktorych st definované jednotlivé jogové
pozicie vo forme Stitkov vo formate, ktory podporuje anotacnd aplikacia. Pouzitie tohto
stiboru a podrobny navod na pouzitie anotacnej aplikacie sa nachidza v jej dokumentécii'.

Priec¢inok data/ obsahuje podmnozinu neoznacenych dat data/training trénovacich
dat
data/poses/train a testovacich dat data/poses/test.

"https://github.com/leSamo/Video-Annotation#readme
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Priloha B

Manual na pouzitie anotacnej
aplikacie

Anotacna aplikdcia kompatibilnd so skriptami na paméfovom médiu sa nachiddza na ad-
rese http://video-anno.herokuapp.com/ so zdrojovym kédom na https://github.com/
leSamo/Video-Annotation. Detailnejsi manudl sa nachiddza v sibore README.md v repozi-
tari alebo sa k nemu dé dostat kliknutim na tlacidlo ndpovedy (Help) vnutri aplikacie.

Zdielanie priecinka s videami

Pred pouzitim aplikécie si musite na Google Disku vytvorit prie¢inok s videami, ktoré chcete
anotovat a zdielat ho s anota¢nou aplikaciou.

1. Vytvorte si novy priec¢inok na svojom Google Disku (https://drive.google.com/).

2. Do prie¢inka vlozte vsetky vided z datovej sady (podporované pripony videi st mp4,
mov, mkv, wmv, flv, avi, webm, mpg, ogv, 3gp; za predpokladu, ze ich podpo-
ruje aj vami pouzity prehliadac)

3. Zdielajte prieé¢inok s e-mailovou adresou annotation.tester@gmail.com a uistite sa,
ze ste vybrali oprdvnenia ,Editor® (nevyhnutné na nahranie vyslednych anotaénych
udajov vo formate JSON spéit do tohto priecinka)

Importovanie stitkov a videi

Pouzite tla¢idlo importovania Stitkov (Import labels) a vyberte JSON stibor s definiciou
stitkov. Vzorové sibory stitkov sa nachiadzaji na pamétovom médiu v priec¢inku labels/.

Pouzite tlac¢idlo importovania videi (Import video) na otvorenie modédlneho okna. Vloz-
te ID priecinka na Google Disku (ID prie¢inka mozno ziskat skopirovanim ¢asti adresy URL
za poslednou lomkou, ked ste v prie¢inku na Disku Google, je to refazec dlhy 33 znakov vo
forméte base64).

Ak ste zadali platné ID priecinka, mali by ste vidiet v Tavom paneli vSetky dostupné
vided z priec¢inka. Vpravo sa mozete rozhodnut vytvorit novy sibor JSON s vystupnymi
udajmi alebo importovat existujuci vystupny subor JSON, ak je k dispozicii. Mdzete vybrat
az 6 videi, ktoré chcete anotovat vedla seba. Jedinym obmedzenim je, ze aplikacia nedokaze
rozpoznat pocet snimok za sekundu (FPS) aktuédlneho videa, takze pri nac¢itani videi sa da
hodnota ru¢ne nastavit. Je zrejmé, ze anotovanie viacerych videl naraz bez toho, aby mali
vsetky rovnakt hodnotu FPS, nie je mozné.
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Vzajomné synchronizovanie videi

Viaceré videa vedla seba je mozné synchronizovat pomocou jazdcov nad kazdym videom.
Vystupné udaje JSON budu spravne odrazat posun kazdého videa. Avsak ru¢né nastavenie
typicky nie je potrebné, kedze skript extractTraining.py dokéaze vided synchronizovat
automaticky pred nahratim videi na Google Disk.

Prehravanie videi

Jednotlivé vided nemaju vlastné ovladacie prvky, pretoze sa prehravaju synchrénne. Ak-
tualna pozicia vo videach je zndzornend bielym pruhom (bezec) na sivom pozadi (éasova
0s) v spodnej Casti stranky. Prehrdvanie je mozné ovladat pomocou tlacidiel nad ¢asovou
osou alebo pomocou klévesovych skratiek!. Rychlost prehravania je mozné zmenif pomocou
bezca v lavej dolnej Casti stranky.

Anotovanie videi

Kliknutim na polozku v Tavom paneli Stitkov sa vytvori nova anotacia, ktord sa zobrazi
vpravo na paneli historie. Anotacie st na casovej osi znazornené farebnymi lichobeznikmi.
Jednotlivé body lichobeznika sa nazyvaji, v poradi zlava doprava, ,pred* (before), ,za-
Ciatok® (start), ,najlepsi“ (best), ,koniec“ (end), ,,po“ (after). Skript na extrakciu vybera
snimky medzi bodmi ,zaciatok“ a ,koniec“. Body ,pred*, ,najlepsi“ a ,po“ v aktudlnej
praci nie st vyuzité, ale mézu byt uzitoéné v buducich projektoch.

Po pridani anotéicie ju nie je vidno na c¢asovej osi, kym nebude mat aspon 2 klucové
body. KIuc¢ové body anotécii sa pridavaju na aktudlnu poziciu vo videu pomocou tlacidiel
v Tavom dolnom rohu alebo pomocou klavesovych skratiek.

Predchadzajica anotécia mdze byt upravena po jej oznaceni v paneli historie. Vybrani
anoticiu je mozné odstranit kliknutim na ikonu odpadkového kosa vedla nej v paneli historie
alebo pomocou klavesy del.

Stlacenim tla¢idla uloZenia (Save) sa vystupny sibor JSON ulozi.

Vystupny JSON subor

Vystupny sibor vo formate JSON sa nahra do rovnakého priec¢inka na Disku Google, kde
st zdrojové videa. Ak anotujete viacero videi, vytvori sa spravne synchronizovany subor
JSON pre kazdé video, pomenovany rovnako ako video, ku ktorému patri. Vystupny subor
neskor mozete upravit tak, Zze ho vyberiete pri importovani videa. Nasledne by sa zobrazili
vSetky existujice anotécie a umoznilo by to mazanie a pridavanie novych anotacii.

1Zoznam klavesovych skratiek je uvedeny v roziirenej dokumentacii v repozitari.
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