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Abstrakt

Praca sa zaobera self-supervised pristupom k strojovému uceniu pre natrénovanie rozpoz-
navania pozicii rik v obraze. Pouzila som kontrastivnu metédu self-supervised ucenia a
iterativne optimalizovala riesenie pouzitim technik early stopping, triplet mining, optima-
lizovanim hyperparametrov ¢i experimentovanim s réznymi modelmi. Metédu som imple-
mentovala pomocou frameworku Pytorch a pre spracovanie a vizualizdciu dat som vyuzi-
vala nastroj TensorBoard. Pre referenc¢né vysledky som natrénovala model pomocou ucenia
s ucitelom. Podarilo sa mi dosiahnut tspesnost 83 % na datasete Handz, ¢im sa metdda
vyrovnala referenénym vysledkom. Vytvorené riesenie poskytuje informacie, ktoré je mozné
aplikovat pri vyuziti self-supervised metédy pre podobné problémy, akymi je napriklad roz-
poznavanie Sportovych pozicii. Hlavnym vysledkom je zistenie, ze self-supervised metody
st obzvlast vhodné pokial je k dispozicii pre trénovanie len obmedzeny pocet oznacenych
dat, ktoré st navyse reprezentované velmi nerovnomernym poctom vzoriek. Na zaklade zis-
tenych idajov je mozné vytvorit metddu pre rozpoznavanie Sportovych pozicii alebo dalej
optimalizovat existujice riesenie.

Abstract

This work focuses on using self-supervised learning for the task of hand poses recognition
in image. I have used contrastive method of self-supervised learning and optimized the
solution iteratively, using techniques such as early stopping, triplet mining, optimization
of hyperparameters or experimenting with various model architectures. The method was
implemented with Pytorch framework and Tensorboard was used for data processing and
visualization. I have trained the first model using a supervised method, to obtain reference
values. I have successfully matched this reference result by training a self-supervised model
on Handz dataset and achieving 83 % accuracy. The created solution provides findings,
which can be applied to similar problems, such as recognition of sport poses. The main
contribution of this work is the discovery, that self-supervised methods are particularly
effective when using a labeled dataset for downstream task with just a small amount of
samples, which in addition have uneven distribution of samples for individual classes. Based
on these findings, it is possible to create a method for self-supervised learning for recognition
of sport poses or further optimize existing solution for hand poses.
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Kapitola 1

Uvod

Strojové ucenie je sucastou nasich zivotov uz dlhii dobu a inak to nie je ani pri rozpoznavani
pozicii v obraze. Uz dlho existuje mnozstvo technolégii a metdd pre rozpoznavanie pozicii,
avsak od roku 2016 sa stalo dominantnym v tejto oblasti hlboké strojové ucenie. To sa v
podobe supervised ucenia spolieha na velké mnozstvo oznacenych dat, ktoré sa ziskavaju
velmi pracne.

Tato praca sa zameriava na pouzitie self-supervised metddy, ktorej hlavnou vyhodou je,
Ze nie je zavisld na velkom mnozstve oznacenych dat. Hlavna cast trénovania prebieha na
neoznacenych datach, ktoré nie je tazké ziskat vo velkom mnozstve, ¢i uz z internetu alebo
extrahovanim velkého mnozstva obrazkov z videa. Dotrénovanie nasledne prebieha na velmi
malom pocte oznacenych dat a najCastejsie len na malej casti pévodného modelu. Cielom
prace bolo experimentovat s touto metédou v oblasti rozpozndvania pozicii, porovnat ju s
referenénym supervised pristupom a postupne optimalizovat vytvorené riesenie smerom k
maximalnej pouzitelnosti. Prica sa z dévodu mensej vypoctovej ndrocnosti zameriava pri-
marne na rozpoznavanie pozicii rik, kedze pre tento problém je potrebné mensie rozlisenie
obrazku aj velkost modelu. Pri praci bolo vsak prihliadané na moznost aplikdcie metédy
aj pre rozpoznavanie Sportovych pozicii, a to hlavne pri tvorbe datasetu, ktory obsahuje
nerovnomerny pocet reprezentacii réznych pozicii. Ide teda o velmi podobnt tlohu a princip
ucenia je rovnaky, preto su zistené informécie a vytvorend metdéda dalej aplikovatelné aj
pre rozpoznavanie Sportovych pozicii.

Konecnou motivaciou pre pracu je moznost vytvorenia jednoduchej technolégie pre roz-
poznavanie Sportovych pozicii, s ktorou by bolo ziskavanie spitnej vizby, napriklad pri
cviceni jogy, dostupné pre kazdého s pouzitim aplikidcie v mobile, bez nutnosti kupovat
Specidlne zariadenia ¢i softvér, ako to je dnes, napriklad pri hernych konzolach s pohybo-
vymi senzormi. Toto rieSenie by preto malo byt jednoduché a kompaktné.

Na zaciatku prace je prehlad podstatnych informécii z oblasti, ktorou sa praca za-
obera. Text dalej popisuje existujice riesenia v problematike rozpoznavania pozicii ako aj v
oblasti stale popularnejsicho self-supervised pristupu k strojovému uceniu. Néasledne popi-
sujem svoj postup prace, pouzité datasety a konkrétny spésob, akym som implementovala
self-supervised metédu strojového ucenia a vyhodnocovala vysledky. Praca dalej obsahuje
vyhodnotenie vysledkov trénovania a ziskanych poznatkov, ako aj moznosti dalsieho rozsi-
renia prace.



Kapitola 2

Strojové ucenie v kontexte
self-supervised pristupu k
rozpoznavaniu pozicii

Pre vypracovanie prace bolo dolezité pochopit zakladné principy strojového ucenia. Kedze
sa tato problematika na bakalarskom stupni detailne nepreberd, prvym bodom mojej prace
bolo oboznamit sa s problematikou strojového ucenia pre pocitacové videnie, neurénovych
sieti a rozpoznavania pozicii v obraze.

Umela inteligencia

Strojové ucenie

Obr. 2.1: Znazornenie kontextu prace: Praca sa zaoberd hlbokym ucenim. Ide o pod-
mnozinu strojového ucenia, ktoré je jednou z oblasti umelej inteligencie. (inspirované ob-
razkom z [7])

2.1 Strojové ucenie

Strojové ucenie je schopnost systému umelej inteligencie ziskavat vlastné vedomosti na
zéklade prvotnych déat. Algoritmus strojového ucenia [7] je algoritmus, ktory je schopny
ucit sa z dat. Dolezitymi sicastami algoritmu strojového ucenia st dataset, model, stratova
funkcia a optimaliza¢ny algoritmus.



2.1.1 Dataset

Dataset je subor dat pouzitych pre trénovanie modelu. Deli sa na trénovaci, valida¢ny
a testovaci. V oblasti pocitacového videnia je najCastejsie dataset zlozeny z obrazkov a
prislusnych znaciek.

« Trénovaci dataset obsahuje ddta na ktorych sa model udi.

e Validac¢ny dataset moze byt pouzity pre vyhodnotenie metrik a tiez vhodny vyber
hyperparametrov pocas trénovania.

o Testovaci dataset slizi na kone¢né vyhodnotenie modelu po jeho natrénovani a mal
by obsahovat len data ktoré model predtym este ,,nevidel®.

Data v datasetoch by sa nemali prelinaf.

2.1.2 Model

Model strojového ucenia je vysledkom vykonania algoritmu strojového ucenia. M6ze mat
roznu architektiru. Pre oblast pocitacového videnia su dolezité hlboké modely [7]. Hlboké
modely st vhodné pre ucenie na nespracovanych senzorickych datach, akymi st napriklad
obrazky reprezentované ako siibor pixelov. Kedze priame spracovanie vsetkych pixelov by
bolo velmi komplikované, hlboké modely tento problém dekomponuji do viacerych vrstiev,
z ktorych kazda vykondva mapovanie na roznej irovni abstrakcie.

2.1.3 Priznak

Priznak [13] (feature) oznacuje specificktl charakteristiku alebo atribut dat, ktord model
extrahuje pocas ucenia. Extrakcia priznakov prebieha v skrytych vrstvach modelu. Priznaky
nemusia maft ziaden fyzikalny vyznam. Model si ich ,,zvoli* vylucne v zavislosti od geometrie
dét. Je vSsak mozné, ze sa model podari natrénovat tak, ze niektoré jeho priznaky explicitne
reprezentuju napriklad hrany objektov, rohy a podobne.

2.1.4 Stratova funkcia

Funkcia ktora vyhodnocuje presnost predikcie modelu sa nazyva stratova funkcia [17]. Bezne
rozliSujeme v strojovom uceni tri typy stratovych funkcii.

e Regresna stratova funkcia sa pouziva pri predikovani spojitych hodndt v urcitom
rozmedz{. Prikladom je mean squared error.

o Klasifika¢na stratova funkcia meria rozdiel medzi pravdepodobnostnym rozdelenim,
ktoré predikoval model a tym skutotnym. V tejto praci je pre klasifikidciu pouzita
krizova entropia (cross-entrophy loss).

e« Hodnotiaca stratovéa funkcia predikuje relativnu vzdialenost medzi hodnotami. Pri-
kladom je trojicova stratova funkcia (triplet loss), ktora sa pouziva hlavne pre
kontrastivne ucenie, a je blizSie popisand v nasledujicej kapitole.



2.1.5 Optimalizacny algoritmus

Optimalizécia je hladanie hodndt argumentov ktoré maximalizuji alebo minimalizuji fun-
kciu. Optimalizaény algoritmus [7] teda definuje sposob akym sa upravuji hodnoty modelu
pre minimalizovanie stratovej funkcie.

Najpouzivanejsim optimaliza¢nym algoritmom pre hlboké ucenie je stochastic gra-
dient descent [7] (dalej SGD). Algoritmus spoc¢ita pre mali skupinu vzoriek (batch) vy-
stup a stratu, nasledne pre ne vypocita priemerny gradient a nalezite upravi vahy modelu.
Stochasticky sa nazyva z dovodu, ze kazdy batch poskytuje iba nepresny odhad priemerného
gradientu pre vsetky vzorky v datasete.

2.1.6 Hyperparametre ucenia

Pre tspesné natrénovanie modelu je dolezité vhodne zvolit hyperparametre ucenia. Tie
vyjadruju rychlost, dlzku ucenia a dalsie dolezité vlastnosti trénovania.

e Epocha reprezentuje jeden prechod algoritmu cez trénovaciu sadu.

o Batch size vyjadruje kolko dat sa spracuje naraz predtym ako sa vykond dalsia
optimalizacia vah modelu.

o Rychlost ucenia (learning rate) definuje velkost jedného kroku optimaliza¢ného al-
goritmu.

2.2 Self-supervised ucenie

Self-supervised ucenie je typ semi-supervised ucenia. Ma dve hlavné etapy, ktorymi st
nahradnd udloha (pretext task) a cielovd tloha (downstream task). Vyhodou tohoto
typu ucenia je fakt, ze zatial ¢o ziskat velké mnozstvo oznacenych dat je velmi pracné a
v niektorych oblastiach nemozné, neoznacené data sa ziskavaju velmi jednoducho. Velké
mnozstvo dat vieme ziskat z internetu, extrakciou z videi a podobne.

V tejto podkapitole su priblizené jednotlivé ¢asti self-supervised ucenia [3], stratégia
triplet mining pre vyber vhodnych trojic ako aj konkrétne optimizéry a stratové funkcie,
ktoré boli pre self-supervised metdédu v praci vyuzité, napriek tomu ze sa pouzivaju aj inych
oblastiach strojového ucenia.

2.2.1 NA&hradna tloha

Vyznam nahradnej tlohy je na velkom mnozstve dat naucif model dobri reprezentaciu
obrazu. Model dostane za tlohu predikovat podmnozinu informaécii na zaklade ich zvysku.
Tymto spoésobom sa z podmnoziny informacii stane oznacenie, ktoré sa model uc¢i prediko-
vat, a je mozné ho jednoducho zistit z celého datasetu. Moze sa jednat napriklad o dlohu
predikovat skryté slovo vo vete, v zavislosti od zvysnych slov.

Pri kontrastivnom type self-supervised ucenia sa najCastejSie pouzivaju rézne techniky
rozsirenia dat (data augmentation), od ktorych sa potom odvija typ nahradnej tilohy, ktorej
priklady st znizornené na obrizku 2.2. Dalou moznostou je vyuzit prirodzent informéciu
obsiahnutt v datasete, akou moéze byt napriklad c¢asova naslednost snimok vo videu z kto-
rého boli extrahované. Taktiez moéze informéaciu pre ndhradnt ulohu tvorit prislusnost do
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Obr. 2.2: Priklady ,,umelo“ vytvorenych ndhradnych tloh, pouzitim rozlicnych metdéd pre
rozsirenie dat akymi st napriklad (a) odfarbenie alebo (e) rotécia. Model sa vdaka riese-
niu nadhradnej tlohy nauci extrakciu vhodnych priznakov pre dobri reprezentaciu obrazu.
(prevzaté z [3])

skupiny snimok, zachytenych paralelne v rovnakom c¢ase, pricom tiez moze ist o kontras-
tivny typ ucenia [16]. Rovnaky typ pristupu k ndhradnej tlohe vyuziva aj moja praca a je
zndzorneny na obrazku 2.3.

2.2.2 Cielova tloha

Priznaky naucené pocas trénovania pre ndhradni tlohu st v druhej casti self-supervised
trénovania prenesené na model pre cielovt tlohu. V kontexte pocitacového videnia moze
byt cielovou tlohou klasifikacia, detekcia objektov, rozpoznanie pozicie (pose estimation)
¢i segmentacia obrazu.

Trénovanie moze prebiehat dvoma spésobmi. Jednou z moznosti je vSetky vahy povodnej
siete dotrénovat (fine-tuning) na cielovi ulohu. Alternativne mézu byt ponechané pévodné
hodnoty vah siete, pricom sa namiesto poslednej, plne prepojenej vrstvy model rozsiri o
linedrne vrstvy pre cielovt dlohu. V druhom pripade sa pri tréningu optimalizuji iba vahy
linedrnej vrstvy. Tato cast trénovania prebieha na malom mnozstve oznacenych dat.

2.2.3 Trojicova stratova funkcia

Trojicova stratova funkcia [20] (triplet loss), sa pouziva pri kontrastivnom uceni na
trojiciach zlozenych z bazovej, pozitivnej a negativnej vzorky. Trojicova stratova funkcia
s ohranicenim (u), vypocitava euklidovsku vzdialenost medzi reprezentaciami jednotlivych
vzoriek. Cielom je, aby bola vzdialenost medzi bazovou a pozitivnou vzorkou (d4) ¢o naj-
mensia a naopak, vzdialenost medzi bdzovou a negativnou vzorkou (4_) ¢o najvicsia, ako
je to znadzornené na obrazku 2.4. Vzorec pre trojicovu stratova funkciu:

A(84,0-) = max (0, s + 64 — 5_) (2.1)
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Obr. 2.3: Technika kontrastivneho ucenia pomocou simultanne nahratych videi. Nahradnou
tlohou pre model je naucit sa rozpoznaft, ¢i snimky reprezentuji rovnaky moment vo videu.
Snimky zachytené v rovnakom case teda tvoria pozitivny pér, pricom negativna vzorka
moze byt Tubovolné vzorka zachytena v inom case. Model sa tymto sposobom nauci, aké st
podobnosti medzi rézne vyzerajicimi snimkami v pozitivnom pare a aké st rozdiely medzi
podobne vyzerajicou bazovou a negativnou vzorkou. (prevzaté z [16])

2.2.4 Optimizér Adam

Optimizér Adam [12, 7] je efektivny stochasticky optimizér. Je zaloZeny na algoritme SGD.
Jeho vyhodou je mald narocénostou na pamét, kedze vyuziva iba gradienty prvého stupna.
Optimizér Adam vykonava adaptivnu estimaciu momentov, ¢o je kombinacia dvoch technik,
ktorymi st adaptivna rychlost ucenia a momentum. Tieto techniky st hlavnym rozdielom
a vyhodou oproti SGD.

Rychlost ucenia mé velky vplyv na tuspe$nost modelu a tento hyperparameter je
zlozité nastavit spravne. Metdda adaptivnej rychlosti ucenia ulahc¢uje tento problém tym, ze
rychlost ucenia pre jednotlivé parametre modelu prispésobuje pocas trénovania, najcastejsSie
podla parcidlnej derivacie stratovej funkcie, vzhladom na dany parameter.

Algoritmus hybnosti (momentum) zlepsuje optimalizaciu tym, Ze okrem aktudlne
vypocitaného gradientu berie urc¢ity ohlad aj na tie predoslé. Vdaka tomu modze dojst k
rychlejsej a presnejsej optimalizacii.

2.2.5 'Triplet mining

Triplet mining [10, 14] je pristup k vyberu trojic pre kontrastivne ucenie, ktorého cielom je
zlepsit efektivitu ucenia.

Trojice sa delia na jednoduché, stredne tazké a tazké, podla hodnoty trojicovej stratovej
funkcie. Pre trénovanie sa potom vyberie len urcity typ trojic.
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Obr. 2.4: Znézornenie 2 typov trojicovej stratovej funkcie: (a) Trojicova stratova funkcia s
ohrani¢enim (u) sa snazi o to, aby bola vzdialenost pozitivneho paru kratsia nez je dané
ohranicenie a vzdialenost medzi bdzovym a negativnym vécsia. (¢) Pomerova stratova fun-
kcia (ratio loss) funguje podobne. Avsak miesto pouzitia ohranicenia sa jednoduch snazi
minimalizovat vzdialenost pozitivneho a maximalizovat vzdialenost negativneho prvku od
bézy. Obrazky (b) a (d) znazornuji hodnoty trojicovej straty vo funkcii (04), (d—). (pre-
vzaté z [20])

Technika triplet mining je pri trénovani s pouzitim trojicovej stratovej funkcie dolezita,
kedze pri zvic¢sovani datasetu rastie pocet moznych trojic kubicky. Vacsina z tychto trojic
vSak nie je vhodnd, pretoze sa jedna o lahké trojice ktoré si v datasete obsiahnuté v
privelkom mnozstve, ale ich vplyv na spravne natrénovanie modelu je velmi maly.

Mining tazkych trojic preto kladie doéraz na to, aby sa v datasete nachadzali iba trojice,
pri ktorych je tazké odlisit negativnu vzorku od bazovej a pozitivnej. To pomdze modelu
lepsie rozumiet zlozitym konceptom, ktoré sa ma naucit. Na druhej strane, ak model vidi
iba tazké trojice, mdze to znemoznit naucenie sa jednoduchych asocidcii. Alternativne sa
preto vyuzivaju stredne tazkych trojic, alebo kombinécia oboch. Toto zaradenie trojic je
znazornené na obrazku 2.5.

Triplet mining sa taktiez rozdeluje na online a offline pristup, podla spdsobu tvorby
trojic.

Pri offline pristupe sa na zaciatku kazdej epochy vyberd konkrétne trojice z existuji-
ceho datasetu a az potom sa vykona jedna epocha trénovania.

Online pristup naopak aplikuje triplet mining pocas trénovania a to separatne pre
kazdy batch. Najcastejsie sa pritom pouziji stratégie batch all alebo batch hard. Stratégia
batch all pouzije vSetky trojice, ktoré mozno vytvorit, okrem tych jednoduchych. Batch
hard pouzije vylucne tazké trojice.

2.3 Hlboka neurdénova siet

Hlboké neurénové siete s v poslednych rokoch najpouzivanejsim modelom pre strojové
ucenie v oblasti po¢ita¢ového videnia [18]. Skladaji sa zo vstupnej vrstvy, viacero skrytych
vrstiev a z vystupnej vrstvy.

2.3.1 Konvoluéni neurdnova siet

Konvoluéna neurénova siet (CNN) [15] je model hlbokého ucenia uréeny primarne pre
oblast pocitacového videnia. Jeho architektira, zndzornend na obrazku 2.6, je preto na-
vrhnutd tak, aby najviac vyhovovala tomuto pouzitiu a faktu, ze jej vstupom sd obrazky.
Jej zakladom st konvoluéné vrstvy, ktoré, ako ndzov napoveda, pouzivaji konvoliciu s
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Obr. 2.5: Znazornenie zadelenia trojic podla vzdialenosti negativnej vzorky od bézovej (a).
Tazké negativne vzorky st také, ktorjch vzdialenost od bazy je mensia ako vzdialenost
pozitivnej vzorky (p). Stredne tazké vzorky st od pozitivnej vzorky vzdialené v rozsahu
daného ohranic¢enim (margin). Lahké vzorky s od bazovej aj pozitivnej vzorky tak daleko,
ze trojicova stratova funkcia s ohranicenim ma hodnotu 0. Tieto vzorky nie st uzito¢né pre
trénovanie. (prevzaté z [14])

trénovatelnymi jadrami (kernels). Cielom je redukovanie vypoctovej komplexnosti modelu
pri ponechani schopnosti naucit sa spravne priznaky pre tilohu rozpoznavania obrazu.

2.3.2 Rezidudlna neurdénova siet

V tejto praci je pouzita konvoluénd rezidualna neurénova siet ResNet [9]. Pouzité si modely
ResNet-18, ResNet-34 a ResNet-50.

Reziduélne siete st rieSenim pre problém miznticeho gradientu (vanishing gradient),
ktory casto nastdva pri klasickych hlbokych modeloch. Tieto siete je preto mozné optimali-
zovat ovela jednoduchsie nez klasické siete rovnakej hfbky a taktiez omnoho viac profituju
z navySovania hibky siete.

Zakladom rezidualnych sieti st rezidualne bloky, znazornené na obrazku 2.7. Rezidualne
bloky vyuzivaju “skip connections”. St to spojenia ktoré k vystupu daného bloku pripocitajia
jeho vstup, pritom vsak nezvysuju pocet parametrov siete ani jej komplexnost. Cielom
potom je, aby sa vstup bloku rovnal jeho vystupu.

2.3.3 Konvoluc¢éna vrstva

Konvoluéné vrstva [18] je zdkladom konvolu¢nych neurénovych sieti, medzi ktoré patri
aj ResNet. Této vrstva vyuziva operaciu konvoliicie na vstupnej mape priznakov (feature
map) s pouzitim jadra (kernel) urcitej velkosti. Jadro tvori filter urcitej vysky a Sirky
(pixel), zlozeny z véh ktoré sa nastavuji pocas trénovania. Zakladny princip konvoltcie je na
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Obr. 2.6: Znazornenie architektiry konvolu¢nej neurénovej siete: Konvoluéna neurénova siet
sa skladé z Casti ucenia priznakov a klasifika¢nej ¢asti. Cast ucenia priznakov pozostéva z
niekolkych vrstiev zlozenych z konvoluénej a zdruzovacej (pooling) vrstvy. Konvolué¢na
vrstva na vstup aplikuje konvoliciu. Za kazdou konvolu¢nou vrstvou nasleduje aktivacna
funkcia (konkrétne ReLU), ktora slizi na nelinedrnu-transformaciu a rozhoduje o aktiva-
cii prislusného perceptréonu. Zdruzovacia (pooling) vrstva slizi na dalsie zredukovanie
poctu priznakov. Klasifikacna cast predstavuje klasicki plne-prepojenti neurénovi siet
pre nasledné zaradenie obrazkov do prislusnych kategorii. (prevzaté z [2])

obrazku 2.8. Obrazok 2.9 nasledne zobrazuje beznti konvolu¢nt vrstvu s viacero vstupnymi
a vystupnymi kanalmi.

2.3.4 Aktiva¢na funkcia/vrstva

Aktivaéna funkcia [7] je nelinedrna funkcia sliziaca na vypocet hodnot skrytych vrstiev.
Nelinearne zlozky v neurénovych sietiach st nevyhnutné pre riesenie problémov strojového
ucenia, kedze vicsina z nich nema linearne rieSenie.

V préci je vyuzita aktivacna funkcia ReLLU. Ide o standardne pouzivani funkciu, ktora je
takmer linearna, vdaka Comu si zanechava jednoduchost optimalizacie typicku pre linedrne
modely aj pri zabezpeceni nelinearity. Znazornena je na obrazku 2.10.

2.3.5 Zdruzovacia (pooling) vrstva

Zdruzovacia vrstva [7, 2] redukuje priestorovi velkost reprezenticie pred vstupom do dal3e;
vrstvy. Vstup je rozdeleny na stvorcové okolia a pre kazdé sa vypocita uréitd sumérna
hodnota na vystup. Hodnota sa lisi podla typu zdruzovacej vrstvy. Najcastejsie vyuzivanymi
zdruzovacimi vrstvami st max pooling a mean pooling, obrédzok 2.11.

Vyznamom zdruzovacej vrstvy je okrem redukcie velkosti a vypoctovej narocnosti aj
zabezpecenie invariantnosti reprezentdcie vo¢i malym zmenam vstupu. To je dolezité v
pripadoch, kedy nam viac zdlezi na pritomnosti urcitého priznaku nez jeho presnej pozicii.
Prikladom moze byt napriklad nutnost zistenia pritomnosti o¢i v spravnej Casti tvare pri
jej rozpoznavani, pricom ale nie je podstatné ich tiplne presné umiestnenie v pixeloch.
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Obr. 2.7: Rezidudlny blok: Znazornené ,skip connections® (identity) st v pripade rezi-
dudlneho bloku iba mapovania identity a ich vysledok (x) je pridany k vystupu (F(z)).
Vrstvy identity nijak neovplyviiuji vysledny pocet parametrov modelu ani jeho vypoctovia
komplexnost. (prevzaté z [9])
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Obr. 2.8: Konvoliicia: Opericia konvolicie sa vykondva na obrazku alebo mape priznakov
(f(z,y)), s pouzitim jadra (h(z,y)). Vysledkom je mapa priznakov (g(x,y)). Na vstupe
konvolucie (f(z,y)) je farebne znazornené okolie, na zdklade ktorého bol vypocitany kon-
krétny cielovy pixel, ktory je taktiez farebne vyznaceny. (prevzaté z [18])

2.4 Nastroje pouzité pre implementaciu

Pre praktické trénovanie modelov som sa naucila pouzivat viacero novych nastrojov, kniz-
nic a frameworkov, ktoré st bezne pouzivané v oblasti strojového ucenia. Taktiez som sa
oboznamila s novymi funkciami nastrojov, ktoré som bezne pouzivala.

Pre implementaciu som si zvolila jazyk python, s pouzitim frameworku Pytorch. Praco-
vala som hlavne s kniznicami torch, torchvision, matplotlib a numpy. Pre vzdialeny vyvoj na
serveri v prostredi Pycharm som pouzila nastroj JetBrains Gateway. Na severi som taktiez
vytvorila virtudlne prostredie pomocou modulu venv. Datasety som vizualizovala a praco-
vala s nimi pomocou platformy Jupyter Notebook a nastroja Tensorboard, ktory slizil aj
na vyhodnotenie vysledkov trénovania.

2.4.1 Python

Python je moderny a verzatilny programovaci jazyk. Je najpopularnejsim v oblasti umelej
inteligencie, hlavne vdaka svojej jednoduchosti a tomu, ze ide o jeden z najefektivnejsich
nastrojov pre vizualizaciu.
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Obr. 2.9: Konvoluc¢na vrstva: V konvolucnej vrstve sa najcastejsie vykondva 2D konvo-
ldcia s viacerymi vstupnymi a vystupnymi kandlmi. Kazdé 2D konvolucéné jadro spracuje
vSetky vstupné vrstvy a vypocita pre ne konvoliciu pre jeden z vystupnych kanalov. Cel-
kovy pocet natrénovatelnych parametrov (P) je dany vzorcom, P = V2 + K; + K3 kde
V2 je velkost jadra v pixeloch, K reprezentuje pocet vstupnych a Ky vystupnych kanalov.
(prevzaté z [18])

2.4.2 Pytorch

Pytorch je open source framework pre strojové ucenie. Jeho zakladom je kniznica torch.
Praca je v nom implementovana z dévodu rasticej popularity a vyuzitia v obore strojo-
vého ucenia, predovsetkym v oblasti vyskumu. Jeho sticastou je kniznica torchvision, ktora
obsahuje populdarne datasety, architektiry modelov a transformécie.

2.4.3 Tensorboard

Tensorboard je nastroj od spolo¢nosti TensorFlow (ale je podporovany aj v Pytorch), sld-
ziaci na zber déat a vizualizaciu potrebnil pocas trénovania. Umoznuje vizualizovat dataset a
zaznamenavat metriky ucenia, napriklad presnost alebo stratu (vysledok stratovej funkcie).
Metriky je nasledne mozné vizualizovat do grafov.

2.4.4 Jupyter notebook

Jupyter notebook [1] je interaktivna webova platforma. Je sicastou Project Jupyter a umoz-
nuje kombinovat zdrojovy kéd s textom, vizualizaciami, tabulkami, vzorcami a inymi typmi
médii. Podporuje viac ako 40 réznych programovacich jazykov.
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The Rectified Linear Activation Function
1

g(z) = max{0, z}

0
z

Obr. 2.10: ReLU: ReLU aplikuje na vstup nelinedrnu transforméaciu. Tato funkcia je ale
zlozena z linedrnych funkcii, preto si ponechava mnoho vyhod linedrnych modelov, ktoré
vedu k jednoduchsej optimalizacii. Vzorec tejto funkcie je y(z) = max(0, z). (prevzaté z [7])

2 | 4 | 4 | 5
1w | | 2 | 10 1% | 10
1w | n a | -3 ' 1% | -3

13 14 -9 -9

Max pooling

-1 2
13 -8
Avg pooling

Obr. 2.11: Max pooling a mean pooling: Max pooling je typom zdruzovacej funkcie,
ktora z kazdého okolia vyberd maximalnu hodnotu. Mean pooling (avg pooling) pre kazdé
okolie vypoéita priemerni hodnotu. (prevzaté z [2])
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Kapitola 3

Existujtice riesenia a stvisiaca
praca.

Pre rozpoznévanie pozicii existuje mnoho technik. V prvej Casti tejto kapitoly st zhrnuté
rozne spdsoby, akymi dnes rozpoznavame pozicie v obraze. V svojej praci sa zameriavam
na rozpoznavanie pomocou self-supervised ucenia s pouzitim hlbokych neurénovych sieti,
preto tato kapitola obsahuje len stru¢né zhrnutie inych pristupov. Kedze kone¢nym cielom
prace je metdda aplikovatelnd aj na rozpoznédvanie Sportovych pozicii, existujice riesenia
st skuimané v kontexte pozicii rik ale taktiez aj pre rozpoznavanie pozicii tela. Druhd cast
poukazuje na vyhody self-supervised pristupu k rieseniu tejto tlohy a popisuje niektoré
existujice self-supervised metddy.

3.1 Rozpoznavanie pozicii v obraze

Techniky rozpoznévania pozicii [21] sa rozdeluji na 3D a 2D. Taktiez sa lisia v modelovani
rozpoznavaného objektu. Modely moézu byt kinematické, planarne a volumetrické. Toto
rozdelenie znazornuje obrazok 3.1.

Vicsina metdéd pre 2D rozpoznavanie pozicii sa spolieha na kinematicky model, teda
lokalizuje pozicie kibov. 2D met6dy sa dalej delia podla poctu rozpozngvanych osdb.

o Metédy rozpoznévania jednej osoby st regresné, ktoré predikuju stradnice klbov v
obraze pred samotnym rozpoznavanim pozicie alebo zalozené na teplotnej mape
(heatmap-based), ktoré pouzivaji detektor casti tela pre zistenie pozicie klbov.

o Metddy, ktoré rozpoznéavaju viac osob naraz delime na postup zhora dole (top-down)
a zdola hore (bottom-up). Zatial ¢o prvy pristup najprv detekuje ohrani¢enia osob a
nasledne na kazdé ohranicenie osobitne aplikuje rozpoznavanie pozicie, postup zdola
hore ako prvé detekuje kiby a az potom ich zoskupi podla osob.

3.1.1 DeepPose: Odhad Iudskych pozicii pomocou hlbokych neurénovych
sieti

DeepPose [19] je metdda rozpoznévania pozicii zalozend na hlbokych neurénovych sietach.
Ide o holisticky pristup k rozpoznéavaniu pozicii, ktorého vyhodou je, Ze je podstatne jed-
noduchsi na formuldciu ako metédy zalozené na grafickych modeloch. Metéda nepotrebuje
explicitny névrh detektorov pre Casti tela, ani topolégiu modelu a vztahov medzi kibmi.
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Obr. 3.1: Typy modelov pre rozpoznavanie pozicii:

Kinematicky model reprezentuje Iudské telo (alebo ruku) ako skupinu kibov v uréitych
poziciach. Je jednoduchy a intuitivny, nezachytava vsak informéacie o tvare a texture.
Planirny model najcastejSie vyuziva pre aproximdciu kontir Iudského tela obdlzniky,
ktoré rozdeluji model na rdzne casti tela, podobne ako je to pri kinematickom modeli.
Volumetricky model je urceny na 3D rozpoznédvanie pozicie a mal by byt schopny za-
chytif dokonca aj deformacie tela zodpovedajice uréitym poziciam. Ide o najpodrobnejsi z
modelov. (prevzaté z [21])

3.1.2 OpenPose: Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using Part
Affinity Fields

OpenPose [4] je 2D metdda rozpoznévania pozicii viacero Iudi v obraze, pouzitim pristupu
zdola hore. Jej zéakladom si skupiny 2D vektorovych poli (PAF: Part Affinity Fields), ktoré
zachytévaji polohu a orientaciu koncatin v obraze. Metéda je zndzornend na obrazku 3.2.

Vyhodou oproti pristupu zhora dolu je hlavne mensia ¢asova naroc¢nost. Trvanie roz-
poznania pouzitim pristupu zhora dolu je totiz proporéné k poc¢tu osob, kedze nad kazdou
poziciou v obraze prebieha rozpoznavanie individualne. To znemoznuje aj pripadnt korekciu
chyb, hlavne pokial sa dve osoby v obraze Ciastoéne prekryvaji, tento pristup je netspesny.

3.2 Self-supervised ucenie

Self-supervised ucenie [18] je zaloZené na transfer uc¢eni a doménovej adaptécii. Podstatou
transfer ucenia je natrénovanie modelu na urciti dlohu, a prenesenie tejto vedomosti (kno-
wledge transfer) na int tlohu. Doménova adaptécia pritom predstavuje samotné upravenie
cielovej neurénovej siete na zamyslant tlohu.

Zakladom self-supervised ucenia je vytvorenie nahradnej tlohy, ktord moéze byt auto-
maticky odvodena od charakteristiky neoznaceného datasetu alebo umelo vytvorena rozsi-
rovanim dét (data augmentation).

Ulohou modelu je potom predikovat podmnozinu informécii z ich zvySku. Nahradna
uloha pritom moéze mat réznu formu. Vyhodou tohoto pristupu je, Ze nie je potrebné velké
mnozstvo dat a taktiez ani manudlna tvorba modelu rozpoznavaného objektu. Metdda je
taktiez jedinec¢nd v tom, ze po natrénovani modelu na nadhradnej tilohe je mozné model
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(a) Input Image (d) Bipartite Matching (e) Parsing Results

Obr. 3.2: (a) Metéda OpenPose ako prvé pouzije cely obrazok ako vstup pre konvoluéni
neurénovu siet. Vystupom st (b) mapy odhadu umiestnenia detekovanych casti tela a (c)
skupiny 2D vektorovych poli (PAF) zachytévajice polohu a orientéciu koncatin v obraze.
(d) V dalsom kroku sa Casti tela porovnaju a (e) nakoniec sa z nich zostavia vysledné pozicie
0sdb v obraze. (prevzaté z [4])

dotrénovat aj na rozne dalsie cielové tlohy, teda jeho vyuzitie nie je fixné len na jednu
konkrétnu tlohu.

3.2.1 SimCLR: A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual
Representations

SimCLR [6] je jednoduchd metdéda, ktord ulahéuje predoslé kontrastivne self-supervised
metody tym, Ze nepotrebuje Specidlnu architektiru ani pamétové banky. Autori zdéraznuju
dolezitost spravneho vyberu transformécii pre rozsirenie dat. Taktiez udavajui, ze pre tento

Metoda SimCLR spociva v aplikovani réznych transformaécii, pre vytvorenie pozitivneho
paru. Z transformacii je najdolezitejsia kombinacia ndhodného orezania a skreslenia farby,
ktora je kltcova pre dosiahnutie dobrych vysledkov. Negativne vzorky nie s vytvorené
explicitne, ale vSetky vzorky v rdmci batch, okrem daného pozitivneho paru, st povazované
za negativne vzorky k nemu. Metdda vyuziva trojicova stratovi funkciu a snazi sa minima-
lizovat stratu, teda maximalizovat zhodu medzi pozitivnymi parmi. Hlavna myslienka tejto
metody je zobrazena na obrazku 3.3.

3.2.2 BYOL: Bootstrap Your Own Latent

Ide o nekontrastivnu metédu, pouzivajicu iba pozitivne pary bez nutnosti vytvarat a pri-
radovat negativne. Jednou z jej vyhod je, Ze nepotrebuje velky batch size. BYOL [8] sa
spolieha na dve neur6nové siete, oznacované aktivna (online) a cielové (target), ktoré maja
rovnakd architektiru a ucia sa od seba. BYOL trénuje aktivnu siet aby predikovala re-
prezentaciu iného rozsireného pohladu rovnakého obrazku, vytvoreného cielovou sietou.
Cielov siet je optimalizovana len skrz vypoéet exponencidlneho kizavého priemeru (EMA)
vah aktivnej siete. Architektiru oboch sieti mozno vidiet na obrazku 3.4.

3.2.3 DINO: self-distillation with no labels

Alternativou ku konvolué¢nym neurénovym sietam sa v poslednej dobe stdvaju transfor-
méatory obrazu (ViT: Vision Transformer), ktoré st aktuédlne velmi uspesné v oblasti self-
supervised strojového ucenia. Met6éda s ndzvom DINO [5] nepouziva ako model konvoluéné
neurénové siete, ale spominané transformatory obrazu a je zndzornend na obrazku 3.6.
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Obr. 3.3: Metoda SimCLR: Metdda spociva vo vytvoreni dvoch roznych rozsireni kazdého
obrazku v datasete. Tieto dve rozsirenia st povazované za pozitivny par. Rozsirenia iného
obrazku predstavuji pre tento par negativne vzorky. Siet je nasledne trénovana na vy-
tvaranie podobnej vektorovej reprezentacie pre pozitivny par a ¢o najodlisnejsej pre dve
rozsirenia, prislichajice roznym objektom. (prevzaté z [6])

V supervised metddach potrebuji transformétory viac dat a kvalitou rozpoznéavania a
priznakmi sa Specificky nelisia. Pri pouziti ViT pre self-supervised ucenie vSak naucené
priznaky explicitne obsahuja rozlozenie scény, hlavne hranice objektov, ¢o mozno vidiet na
obrazku 3.5. Ich nevyhodou je vSak potreba ovela viacsieho mnozstva neoznacenych dat.
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Obr. 3.4: Znézornenie metdédy BYOL: Architektira oboch sieti, sa sklada z rozsirenia po-
hladu, reprezentécie a projekcie. Aktivna siet je rozsirend o dalsi viac-vrstvovy perceptrén
(MLP), ktory sluzi na predikovanie projekcie cielovej siete. BYOL minimalizuje podob-
nostnu stratu medzi touto predikciou a ozajstnou projekciou. Na konci trénovania je vyuzita
len cast reprezenticie aktivnej siete, ktorej architektira je zalozend na modeli ResNet50.
(prevzaté z [8])

Obr. 3.5: Self-attention DINO: Mapy vedla obrazkov z pouzitého datasetu znazornuju pri-
znaky ktoré sa model naudil pomocou ucenia bez ucitela.Mozno na nich vidiet, Zze model sa
automaticky naudil rozliSovat priznaky Specifické pre konkrétne triedy obrazkov. (prevzaté

z [5])
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Obr. 3.6: Metéda DINO pre jeden par pohladov (z1,x2). Studentskej a ucitelskej sieti st
poskytnuté dve rézne ndhodne transforméacie vstupného obrazka. Obe siete maji rovnaku
architekttiru ale iné parametre. Vystup ucitelskej siete je centrovany priemerom vypodci-
tanym pre batch. Vystupom oboch sieti je K-rozmerny priznak normalizovany teplotnou
funkciou softmax voci dimenzii priznaku. Podobnost priznakov je potom vypocitand pou-
zitim kriZzovej entropie. Aplikovanim operdtora stop-gradient (sg) na ucitela je zabezpecena
propagaciu gradientu len cez studenta. Ucitelské parametre st aktualizované pomocou expo-
nencidlneho kizavého priemeru (EMA) parametrov Studentskej siete. (prevzaté z [5])
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Kapitola 4

Postup tvorby datasetov a navrhu
self-supervised metody

4.1 Postup prace

KedZze bola tématika strojového ucenia pre mna tplne nova, pracu som zacala osvojenim
si zakladnych znalosti z tejto oblasti a naslednym hlbsim stidiom konkrétnych podoblasti
strojového ucenia stvisiacich s mojou précou.

Na zaciatok som sa naucila, ako sa trénuje konvolué¢na neurénova sief pre tlohu kla-
sifikacie objektov na datasete CIFAR10, s pomocou navodov na internete. Pre vykonanie
rovnakej tlohy na datasete CIFAR100 som uz musela, kvoli nedostatku vypoctovej paméte
na svojom zariadeni, vyuzit vzdialeni pracu na serveri sophiel. Ide o skolsky server so
Styrmi grafickymi kartami NVIDIA RTX A5000 s operacnou pamétou 24GB. Na serveri
som si vytvorila virtualne prostredie pomocou modulu venv a vyuzila néstroj JetBrains
Gateway pre vzdialeny vyvoj v prostredi Pycharm.

Nésledne som sa naucila pracovat s nastrojom Tensorboard pre vyhodnocovanie tréno-
vania. Musela som taktiez zistit ako pouzivat Tensorboard na vzdialenom serveri, kedze
na nom prebiehali trénovania ktoré som chcela vizualizovat. Takisto som sa naucila za-
klady préace s datasetmi a sposoby ich vizualizacie. Tato cast préce som implementovala v
prostredi jupyter notebook a vyuzila pri tom kniznicu matplotlib.pyplot pre tvorbu grafov.

Po ziskani datasetov pozicii rik od vediceho som zacala supervised ucCenie klasifika-
cie pozicii pre referencné vysledky. Toto ucenie dosiahlo na datasete Rochambeau (kapi-
tola 4.2.1) ispesnost 87 %, a na datasete Handz (kapitola 4.2.2) 83 %.

Po prestudovani réoznych metdd self-supervised ucenia som sa rozhodla pre pouzitie
kontrastivnej met6dy. Nasledne som implementovala prvi ¢ast trénovania (kapitola 4.5).
Pri tomto trénovani som zistila, ze znizZovanie stratovej funkcie nie je vhodna metrika pre
posudzovanie kontrastivneho ucenia, preto som pre Uspesnost ucenia pouzila iny spdsob
vyhodnotenia. Kritériom pre tspesnu trojicu podla novej techniky vyhodnocovania bola
vicsia podobnost pozitivneho paru nez negativneho. Vyhodnocovanie je blizsie popisané v
kapitole 4.5.4.

Trénovanie modelu pre cielovii dlohu (kapitola 4.6) bolo velmi podobné ako pri tvorbe
referenéného modelu, kedze islo o klasicku klasifika¢na dlohu. Hlavnym rozdielom bolo pou-
zitie modelu natrénovaného na nahradna tilohu a jeho rozsirenie o linearne vrstvy. Trénované
boli iba novo pridané vrstvy a vahy pévodnej ¢asti modelu sa nemenili.
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Obr. 4.1: Dataset Rochambeau obsahujtci 11 réznych pozicii rik.

Poslednou c¢astou prace bola optimalizacia, kedy som okrem zmeny hyperparametrov
ucenia a modelu experimentovala aj s technikou triplet mining, pre vhodnejsi vyber trojic
a lepsie vysledky.

4.2 Datasety

Pre pracu boli pouzité celkovo tri datasety, ktoré mi boli poskytnuté mojim vedicim prace.
Ide o datasety Rochambeau, Handz a dataset trojic extrahovanych z troch stibezne nahra-
nych videi. Datasety s sicastou prace, ktord je popisand v ¢lanku [11], ktory je aktudlne
vo faze revizie.

4.2.1 Rochambeau

Dataset Rochambeau obsahuje 1895 obrazkov zachytavajicich 11 réznych pozicii rik. Je
inspirovany hrou kamen-papier-noznice a pri jeho tvorbe bolo prihliadané na jeho vyuzitie
pre tento typ ucenia. Dataset je vytvoreny z pozicii poskytnutych len od malého poctu
0s0b, pretoze aj pri rozsireni na sportové pozicie by bol mnozstvo nahratych videi a 0s6b
v nich velmi malé. Dataset obsahuje pre kazdu poziciu podobny pocet vzoriek. Jednotlivé
pozicie vidiet na obrazku 4.1.

4.2.2 Handz

Dataset Handz je o nieco rozsiahlejsi. Obsahuje az 20 pozicii a celkovo ma 2382 obréazkov.
Dataset vznikol zo stubezne nahranych videi. Obsahuje rovnaké pozicie ako dataset Ro-
chambeau a je rozsireny o pozicie, ktoré boli zachytené vo videach a nepatrili do pévodného
datasetu. Rozdelenie zasttipenia tychto pozicii je nerovnomerné, ¢o tiez priblizuje prob-
lematiku Sportovych pozicii, kedze niektoré si znamejsie nez iné. Obrazok 4.2 zobrazuje
jednotlivé pozicie a obrazok 4.3 znazornuje ich distribtciu.

4.2.3 Dataset trojic

Dataset obsahuje az 135000 obrazkov, ¢ize 45 000 trojic extrahovanych z videi, zachytavaju-
cich rézne pozicie rik. Tento dataset neobsahuje Ziadne oznacenia pozicii. Trojice obrazkov
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Obr. 4.2: Dataset Handz obsahuje p6vodné pozicie z datasetu Rochambeau a 9 dalsich, ktoré
boli zachytené vo videdch a nepatrili do pévodného datasetu. Pozicie st reprezentované
roznym poctom vzoriek, ¢o simuluje mozny dataset Sportovych pozicii, kedy by zndmejsie
alebo jednoduchsie pozicie boli taktiez zachytené vo va¢som pocte.

obsahuji bazovy prvok (anchor) a k nemu pozitivny prvok zobrazujici rovnakd poziciu a
negativny zobrazujaci int poziciu. Priklady tychto trojic mozno néjst na obrazku 4.4.

Skript pre tvorbu tohoto datasetu mi poskytol vedici prace. Tento skript umoznuje
extrahovat dany pocet obrazkov z videa. Urcéenie spravnych momentov pre extrakciu snimok
je zabezpecené vypoctom celkového a koncentrovaného mnozstva pohybu.

4.3 Vysledna self-supervised metéda

Vyhodou self-supervised pristupu pre rozpoznavanie pozicii je jeho nenaroc¢nost na zdroje.
Nepotrebovala som teda velké mnozstvo oznacenych dit a pre trénovanie postacila troj-
ica stibeznych videi obsahujtica roézne pozicie rik. Dalej uz bol potrebny len maly obnos
oznacenych dat na kratke dotrénovanie modelu na cielova 1lohu, teda klasifikaciu.

Pre kazdu cast trénovania bol pouzity rovnaky zakladny pristup k trénovaniu. Po kaz-
dej epoche sa vyhodnotila aktudlna tspesnost modelu na valida¢nom datasete a v pripade
zlepSenia uspesnosti sa novy model ulozil. Trénovanie bolo ukonc¢ené po stanovenom maxi-
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Distribucia tried

Cislo Pocet Pozicia
0 131 Three
300 4 1 132 Last-Three
2 97 Lama
3 185 Thumb
250 - 4 320 Rock
5 331 Five
v 6 29 Pistol-2
2 200 - 7 37 Last-One
2 8 76 Last-Two
: 9 131 Four
L 150 A 10 96 Paper
8 11 251 Scissors
12 61 Relaxed
100 4 13 69 Middle-Three
14 126 Pistol
15 17 123x5
50 4 16 109 Point
17 148 Ozzy
18 12 1-2-2
0 19 24 Middle

012 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19
Trieda

Obr. 4.3: Dataset Handz je zlozeny z 20 roéznych pozicii. Dataset obsahuje velmi nerovno-
merny pocet reprezentacii pre jednotlivé pozicie, v zavislosti od toho aka je dand pozicia
beznéa. Podobna situacia by sa dala ocakavat aj pri tvorbe datasetu Sportovych pozicii.

malnom pocte epoch alebo predcéasne, pokial sa za dany pocet epoch tspesnost nezlepsila.
Ide o implementéciu optimalizacnej stratégie early stopping, ktord bude detailnejsie popi-
sana v kapitole 4.7.

4.4 Supervised ucenie pre referenciu

Aby som vysledky uc¢enia mala s ¢im porovnat, na zac¢iatku som vytvorila skript reference.py
pre natrénovanie siete ResNet50 pouzitim metédy ucenia s ucitelom. Tento skript sa na-
chadza medzi zdrojovymi textmi programov, ktoré sa prilozené k préaci. Tato priloha tiez
obsahuje aj dalsie skripty, ktoré st spomenuté v nasledujicich kapitolach.

Trénovanie som vykonala pre datasety Handz a Rochambeau. Na oboch datasetoch sa
siet natrénovala podobne dobre. Do 50-tich epoch dosiahol model na validacnom datasete
uspesnost okolo 83 % pre dataset Handz. Kedze dataset Rochambeau je asi o 20 % mensi,
nastavila som pren maximalny pocet epoch na 70. Model trénovany na datasete Rocham-
beau takisto dosiahlo vysoku tspesnost, konkrétne 88 %. Nasledne obe siete dosiahli velmi
podobnt tspesnost aj na testovacom datasete. Celkovo siet obsahovala 25 miliénov para-
metrov.

Zo zaciatku som pri testovani pouzila obrazky velkosti 128 x 128 pixelov. V tomto pri-
pade bola tspesnost iba okolo 70 %. Po zdvojnasobeni velkosti obrézkov sa vysledky znacne
zlepsili. Okrem velkosti obrazkov som experimentovala aj so zmenou ostatnych hyperpara-
metrov. Po viacerych pokusoch sa ako optimélne ukazalo pouzit batch o velkosti 16, pocet
epoch 50 a pre rychlost ucenia zvolit hodnotu 0.004.

Vyhodnocovanie presnosti na validacnom datasete prebiehalo v kazdom kroku a ulozena
bola vzdy len nova najlepsia tspesnost. Vyhodnotenie na trénovacom datasete prebehlo az
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Obr. 4.4: Dataset trojic sa skladd z trojic obrézkov, ktoré obsahuji bazova (anchor), pozi-
tivnu a negativnu vzorku. Pozitivne vzorky reprezentuju tu istt poziciu. Negativna vzorka
by mala reprezentovat ini, idedlne podobnu poziciu.

po dotrénovani a to na poslednej ulozenej, teda najuspesnejsej sieti. Podobnost tispesnosti
na validacnych a testovacich datasetoch dokazuje, Ze nedoslo k pretrénovaniu sieti.

4.5 Nahradna uloha

Cielom néhradnej ulohy (pretext task) je naucit model na velkom mnozstve neoznacenych
dat dobré pochopenie obrazu. Tato vedomost sa potom prenesie na cielovi siet a mnozstvo
dét potrebné pre néasledné dotrénovanie je velmi malé. Nahradna tloha je vytvorena na
zéklade charakteru neoznacenych dat. Casto sa pouzivaju rézne techniky augmentécie dat,
naznacené na obrazku 2.2. Vdaka charakteristike datasetu trojic vSak nebolo nutné pouzivat
ziadnu z tychto technik. Namiesto toho som vyuzila prirodzeni informaciu obsiahnuta v
datasete, ktorou je prislusnost do trojice obrazkov, ktoré stbezne zachytavaji v réznych
uhloch t1 istt poziciu.

Toto trénovanie prebiehalo pomocou skriptu pretext train.py. Skript obsahuje aj test
trojic, avsak pre moznost kontroly vysledkov som vytvorila taktiez skript pretext test.py,
ktory umoznuje nacitat zvoleny model a overit jeho tspesnost v teste trojic na testovacich
datach.

4.5.1 Kniznica pre trojice obrazkov

Pre pouzitie datasetu som vytvorila vlastni triedu, ktora umoznuje nacitat bazova vzorku
a k nej prislusni pozitivnu a negativnu vzorku naraz ako jednu trojicu. Jej zakladom je
bézova trieda pre vlastné datasety ImageFolder, ktora je vstavana v module torchvision.
K tejto triede som dodefinovala vlastni metédu pre zistenie dizky datasetu a pre ziskanie
konkrétnej polozky v datasete.

4.5.2 Transformacie

Vdaka charakteristike datasetu a zvolenej metdde ucenia nebolo nutné pouzivat velké mnoz-
stvo transformadcii. Pre vicsinu trénovani som preto pouzila iba normalizaciu a ndhodné
vodorovné pretocenie. Vplyv tranformécii som vSak otestovala pri niektorych trénovaniach
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aplikovanim celej skupiny nahodnych transformécii, ktoré davali pre charakteristiku tlohy
zmysel. Zistila som ale, ze velké mnozstvo pouzitych transformécii nemalo vplyv na kvalitu
ucenia.

4.5.3 Model pouzity pre ucenie

Torchvision.models je sticastou kniznice torchvision. Obsahuje definicie r6znych modelov,
ktoré st najcastejsie vyuzivané pre roézne tlohy v oblasti pocitacového videnia. Pre tréno-
vanie som pouzila modely ResNet, zaloZzené na praci He et al. [9], pricom v torchvision
je implementovand mierne optimalizovand verzia tohoto modelu. Na zaciatku prebiehalo
trénovanie na modeli ResNet50 a pri optimalizovani som vyuzila aj modely ResNet34 a
ResNet18, ktoré obsahuji menej skrytych vrstiev a teda aj menej parametrov. Siet Res-
Net50 méa priblizne 25,5M a ResNet34 skoro 22M parametrov. Najvacsi rozdiel je vSak pri
modeli ResNet18, ktory ich méa iba 11,7M.

4.5.4 Spo6sob vyhodnotenia trojic

Pre zhodnotenie trénovania sa najCastejsie vyuziva stratova funkcia. Model sa u¢i pokym
sa stratova funkcia znizuje. Pri trojicovej stratovej funkcii vSak tato metrika nie je vhodna
na vyhodnotenie. Je to z dovodu, Ze namiesto minimalizicie je cielom, aby euklidovska
vzdialenost vektorovej reprezentacie medzi bazovou a pozitivnou vzorkou bola stale mensia
a vzdialenost medzi bdzovou a negativnou vyrazne vicsia. Preto je vhodnejsim kritériom
pre vyhodnocovanie splnenie tejto podmienky. Z definicie trojicovej stratovej funkcie 2.2.3
vyplyva, ze toto kritérium je splnené pokial je strata mensia ako zvolené ohranicenie.

Tato podmienku kontrolujem pre cely valida¢ny dataset po kazdej epoche a nésledne
vyhodnotim uspesnost. Pri kazdom zlepseni tispesnosti sa model ulozi a pokial je iispesnost
100 %, trénovanie je ukoncené.

Pre overenie spravnosti tohoto kritéria a zabranenie pretrénovaniu som pouzila pre
cielova tlohu dva modely z toho istého trénovania. Jeden z nich bol ulozeny v momente,
ked siet prvykrat dosiahla viac ako 99-percentni tispesnost a druhy pri dosiahnuti dspesnosti
100%. Ukézalo sa, ze aj tento rozdiel je dolezity. Pri prvej dvojici modelov siet dosiahla lepsiu
uspesnost, pri druhej bola tspesnost podobn4, ale siet s lepsou tspesnosfou pri ndhradnej
ulohe potrebovala na dosiahnutie rovnakej uspesnosti klasifikacie len polovicu epoch. Tieto
vysledky st znazornené na obrazku 5.3 v nasledujicej kapitole 5.

4.6 Cielova tloha

Cielovou tlohou pre model je klasifikdcia, teda schopnost rozpoznat konkrétnu poziciu ruky
z obrazu. Kedze model bol v prvej c¢asti trénovany iba na neoznacenych datach, cielom
nédhradnej tlohy je spravne rozlisit vektorovi reprezentaciu réznych pozicii a kazdua priradit
k prislusnej triede. Toto trénovanie prebieha pomocou skriptu downstream_ train.py na
malej casti celkového modelu s pouzitim datasetov Handz a Rochambeau.

4.6.1 Model pre dotrénovanie

Cielova tloha dotrénovava iba urcita ¢ast modelu. Pri trénovani na cielovt tlohu sa nacitaju
vahy modelu trénovaného na nahradnej tlohe, ktory mal najlepsiu tispesnost v teste trojic.
Nasledne sa pre vsSetky parametre modelu zastavi vypocet gradientu, ¢im sa zamedzi opti-
malizacii. Na povodnu sief, bez jej poslednej vrstvy sa potom napoja dalsie linedarne vrstvy
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s aktivacnymi funkciami. Pévodny pocet vystupnych priznakov pre predposledni vrstvu je
vstupom pre linedrnu ¢ast modelu a vystupom tejto casti je pocet tried oznaceného data-
setu, pouzitého pre trénovanie na cielovi dlohu. Pocet parametrov ktoré sa dotrénovavaju
je potom pri ResNet50 2,7M a pre zvysné dva modely 173 780. Model pre cielovi tlohu
zalozeny na ResNet50 je znazorneny na obrazku 4.5.

Sequential
8x11

i 8x128

§ 8x128
Linear[5]

8x 512

§ 8 x512

:% 8 x 1024

8 x 1024

i 8 x 2048
ResNet[0]

8 x 3 x 256 x 256

Obr. 4.5: Model pre cielovt dlohu pri pouziti siete ResNet50 a datasetu Rochambeau: Vstup
pre siet predstavuje batch z 8 obrazkov, s 3 farebnymi kanalmi a 256 x 256 pixelmi. Po
prechode ResNet c¢astou siete vznikne z obrazkov vektorova reprezentécia s 2048 priznakmi.
Pomocou linedrnych vrstiev sa velkost vektora postupne zmensuje na velkost odpovedajticu
poctu tried v datasete.
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4.6.2 Sposob vyhodnotenia klasifikacie

Vyhodnotenie presnosti prebieha po kazdej epoche na validacnom datasete a rovnako ako v
prvej Casti trénovania sa vzdy pri zlepseni vysledku model ulozi. Okrem celkovej tispesnosti
sa zakazdym vypocita aj ciastkova tUspesnost pre jednotlivé triedy. Po kazdych piatich
krokoch sa navyse zaznamenéva aj vysledok stratovej funkcie, ktory slizi na kontrolu ucenia.
Na zhodnotenie tispesnosti modelu na trénovacom datasete slizi skript downstream,__test.py.

4.7 Pouzité techniky pre optimalizaciu riesenia

Pre optimalizaciu som hladala optimélne hodnoty hyperparametrov ucenia. Ndsledne som
experimentovala aj s hibkou modelu ResNet, ¢i roznou architekttirou rozsirenia siete ResNet
o linedrne vrstvy pre ich dotrénovanie na cielova tilohu. Okrem toho som pri trénovani po-
uzila algoritmus pre predcasné zastavenie trénovania a experimentovala som aj s technikou
triplet mining pre vhodny vyber trojic.

4.7.1 Algoritmus pre predcasné zastavenie trénovania

Predcasné zastavenie trénovania (early stopping)[7] je jednoduchd a casto pouzivan stra-
tégia pre optimalizéciu dizky ucenia modelu. Je zalozend na predpoklade, Ze aj ked pre
trénovaci dataset hodnota stratovej funkcie stale klesa, po nejakom case tato hodnota pre
valida¢ny dataset zacne znova stupat. Tento jav je znamy ako pretrénovanie a predcasné
zastavenie ucenia je najjednoduchSou prevenciou proti nemu. Pre obe casti self-supervised
metddy, ako aj pre referencné ucenie som implementovala tito stratégiu, preto pokial nena-
stane zlepsenie tspesnosti modelu po uréenom pocte epoch, testovanie sa predéasne ukon¢i.
Vzhladom k pozorovaniam som ako dalSie moznosti ukoncenia trénovania pridala dspesnost
100% na validacnom datasete a prekrocenie maximélneho poctu epoch.

4.7.2 Triplet mining

Okrem optimalizacie pomocou vhodného vyberu hyperparametrov ucenia a transformécii
datasetu som sa pokusila o optimalizdciu pomocou techniky triplet-mining. Zistila som,
ze pre kontrastivne ucenie je dolezity spravny vyber negativnych vzoriek v trojici, ako aj
to, aby bol pocet tychto vzoriek v ramci batch ¢o najvacsi. Pri zvysovani batch size som
vsak narazila na problém s nedostatkom paméte. Alternativnym riesenim k vic¢siemu poctu
negativnych vzoriek bol ich vhodny vyber. Toho sa da dosiahnuf pouzitim stratégie triplet
mining, ktord rozdeluje negativne vzorky na lahké, polo-tazké a tazké, podla vysledku tro-
jicovej stratovej funkcie pre trojicu, v ktorej sa nachadzaji. Myslienkou je teda eliminovat
z varky tie vzorky, ktoré s pre trénovanie zbytocéné. Kvalitnejsie vzorky tak umoznia ob-
siahnut, napriklad pre batch o velkosti 64, rovnako vela informécii pre ucenie, ako v batchi
dvojnasobnej velkosti bez pouzitia tejto techniky.

Podarilo sa mi implementovat offline verziu tejto optimalizacnej stratégie, ktora po kaz-
dej epoche musi prejst cely dataset a vyhodnotit, ktoré vzorky pouzit v dalsej epoche. To
néasobne zvysilo dizku testovania. Implementovat online verziu nebolo mozné, kvoli charak-
teristike datasetu, kde st trojice uz explicitne vytvorené a ich miesanim by mohli vzniknut
trojice kde je negativny prvok rovnaky ako bazovy a pozitivny.

Zo zaciatku som pouzivala iba tazké trojice (hard triplets), avSak to sa neukézalo az
také uspesné. Miesto o¢akavaného znizovania poctu tazkych trojic sa tieto trojice iba menili
ale ich pocet bol vzdy podobny. Dalej som teda skisila pouzit aj nejaku ¢ast polo-tazkych
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trojic. Experimentovala som aj s pouzitim techniky triplet mining iba v niektorych epo-
chach a pouzitim celého povodného datasetu v dalsich. Vysledky tychto experimentov st v
kapitole 5.
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Kapitola 5

Vysledky trénovania a
experimentov

Vysledky trénovania som vyhodnocovala pomocou nastroja Tensorboard. Zaznamenané je
supervised trénovanie pre referenciu aj nasledné trénovania pouzitim self-supervised me-
tédy.

Self-supervised metdéda méa dve ¢asti, no podstatnejsie boli vysledky cielovej tilohy. Preto
som pre prva cast overovala iba relevantnost testu trojic pre nésledné trénovanie na cie-
lovia tlohu a ked bolo tspesné, zameriavala som sa primarne na porovnanie vysledkov z
trénovania na cielovej tlohe.

Grafy boli vyhladené pomocou funkcie v nastroji Tensorboard preto sa moéze stat, ze
vysledky obc¢as nebudu na prvy pohlad ocividné. V legende je uvedend aj tispesnost modelu
na testovacom datasete, ktord sa v grafe nenachidza ale je najrelevantnejsim hodnotenim
modelu.

5.1 Referencné supervised ucenie

Referenc¢né supervised ucCenie prebiehalo na oboch oznacenych datasetoch. Pévodna velkost
obréazka pouzité pre trénovanie bola 128 x 128, no zvécsenie obrazka znacne zvysilo ispesnost
ucenia, preto bola velkost nakoniec zdvojnasobena. Napriek tomu, ze datasety neobsahovali
vela snimok, bolo mozné natrénovat model aZ na Uspesnost 83 % pre dataset Handz a
88 % pre dataset Rochambeau. Oba vysledky boli velmi podobné tspesnosti na validacnom
datasete z ¢oho vyplyva, Ze nedoslo k pretrénovaniu.

Vysledky st na obrazku 5.1 a pre znazornenie, ktoré pozicie si model najcastejsie za-
mienal som vytvorila maticu zdmen zobrazeni pre oba modely na obrazku 5.2.

5.2 Self-supervised ucenie

Pre tispesnost self-supervised ucenia bolo ddlezité, aby sa model pred trénovanim na cielovi
ulohu naudil dobra reprezenticiu obrazu. Dosiahnutie najvyssej tispesnosti modelu sice
vacsinou trvalo aj 100 epoch, prvotny rast ispesnosti modelu bol vsak velmi rychly. Model v
prvych desiatkach epoch zvysoval svoju ispesnost niekolkondsobne rychlejsie nez referencény
model, z ¢oho mozno odvodit, ze sa Gspesne naucil dobru reprezenticiu obrazu.
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Obr. 5.1: ResNet50 supervised ucenie: Referencné supervised uc¢enie malo vysoku tispesnost
pre oba datasety. Napriek tomu, Ze dataset Handz obsahuje pozicie v nerovnomernom zast-
peni, dosiahol model na tomto datasete podobnii tispesnost ako na datasete Rochambeau.
Maximélny pocet epoch pre dataset Rochambeau bol z dévodu mensieho pocétu vzoriek
vyssi ako pre dataset Handz. Velmi podstatnym sa ukézalo byt rozlisenie obrézkov v data-
sete. Aj pri malej zmene velkosti obrazku z 232 x 232 na 256 x 256 sa uspesnost testovania
viditelne zlepsila.
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Obr. 5.2: Matice zadmen pre modely trénované na datasetoch Handz a Rochambeau zna-
zornuju, pri ktorych poziciach model najcastejsie spravil chybu v predikcii a taktiez, ktoré
pozicie predikoval namiesto tej spravnej. Pri datasete Rochambeau vo vaésine nespréavnych
predikcii iSlo o podobné pozicie. Pri datasete Handz vysledky nie st natolko oc¢ividné, hlavne
kvoli nerovnomernej reprezenticii jednotlivych pozicii. Mozno vSak vidiet, Ze niektoré pozi-
cie model nepredikoval spravne ani raz. Ide o tie pozicie, ktoré boli reprezentované vo velmi
malom pocte.

5.2.1 Overenie vysledkov testu trojic

Po dspesnom overeni relevantnosti testu trojic, ktoré je zndzornené na obrazku 5.3, som pre
dalsie trénovania pouzila vzdy model s najvyssou uspesnostou v teste trojic. Nasledujtce
experimenty som potom vyhodnocovala uz len podla tspesnosti na cielovej tilohe.
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Obr. 5.3: Na grafoch mozno vidief porovnanie modelov z rovnakého trénovania na nahradnej
ulohe s rovnakou architektirou sieti a hyperparametrami. Rozdiel medzi tymito modelmi
bol iba v tom, kedy boli pocas tréningu ulozené a aku tispesnost mali v teste trojic (T'T99
a TT100 reprezentuju percentd v teste trojic). Napriek tomu, ze sa pri trénovani na cielovej
tlohe vysledky velmi nelisia, vyslednd tspesnost modelu bola pri kazdej dvojici lepsia pre
model s lepsou tuspesnostou v teste trojic. Na grafe tiez mozno vidiet, Ze doslo k pred¢asnému

zastaveniu ucenia pre druhy model, kedze sa dany pocet epoch dalej nezlepsovala jeho
uspesnost.

5.2.2 Zavislost tspesnosti od velkosti obrazku

Napriek tomu, Ze uz pri referencnej tlohe sa ukézalo, ze zvicSenim rozliSenia sa tspesnost
zlepsuje, rozhodla som sa overit ¢i tato skutocnost plati rovnako aj pri self-supervised
pristupe. Zistila som, ze vacsie rozlisenie obrazka takisto zlepsuje tspesnost, ta vsak bola
stale nizka. Na obrazku 5.4 mozno vidief, Ze najvyssia dosiahnuté tspesnost bola priblizne

65 %.
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Obr. 5.4: Zavislost tspesnosti od rozlisenia obrazu: Rovnako ako pri supervised metdde,
zdvojnasobenie velkosti obrazku z 128 x 128 na 256 x 256 vyrazne pomohlo trénovaniu
modelu a vyslednt ispesnost tato jedind zmena zvysila az o 10 %.
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5.2.3 Vplyv batch size na tspesnost

Ako bolo spomenuté pri metéde SimCLR 3.3, pre kontrastivne ucenie je vhodné pouzit
vacsi batch size, kedze sa v nom nachidza viac negativnych vzoriek v ramci jedného kroku
ucenia. Pri rozliSeni 256 x 256 bolo mozné pouzit maximalne batch o velkosti 64. Preto som
rozliSenie znizila na 232 x 232, ¢o umoznilo zvysit batch size na 80.

7 obrazku 5.5 vyplyva, ze batch size ovplyviiuje ucenie vyraznejsie ako velkost obrazka,
preto je vhodné jeho zvysenie aj na tikor mierneho znizenia rozlisenia vzoriek.
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Obr. 5.5: Overenie vplyvu batch size na trénovanie ukazalo, ze vacsi batch kladne vplyva na
uspesnost trénovania a to vo vic¢sej miere ako rozlisenie obrazku. Preto bolo v nasledujtcich
trénovania cielom tento hyperparameter maximalizovat. Zvysenie batch o 16 vzoriek totiz
aj pri miernom znizZeni rozliSenia dokazalo uz v 16 epochach prekonat ostatné testované
modely. VSetky tri modely boli trénované na datasete Rochambeau.

5.2.4 Technika triplet mining

7 predchadzajucich experimentov vyplynulo, Ze self-supervised ucCenie benefituje zo zvysSo-
vania rozliSenia obrazkov a batch size. Pri zvysovani batch size som ale narazila na hranicu
pre nedostatok operac¢nej paméte, preto som ako alternativne rieSenie implementovala trip-
let mining. Ten by sa mal vhodnejsim vyberom trojic pre testovanie vyrovnat vacsiemu
batch size v obsahu informécii a vhodnych negativnych vzoriek.

Implementovala som offline verziu tejto metddy, kedy bol pred kazdou epochou data-
set aktualizovany a z pdvodného datasetu boli pouzité iba tazké negativne vzorky (hard
negatives). Ocakédvala som, ze pocet tychto nespravne predikovanych trojic, kde je nega-
tivna vzorka vyhodnotena ako podobnejsia k bazovej nez pozitivna, bude postupne klesat.
Namiesto toho vSak pocet vzoriek ostaval podobny a ucenie stagnovalo.

Pre dalsie trénovanie som preto pouzila aj istt ¢ast polo-fazkych negativnych vzoriek,
ktoré mali zabranit aby sa model optimalizoval na tikor spravne predikovanych trojic. Uspes-
nost sa tym zlepsila, no vysledky sa stale nezlepsili dostatocne aby sa tato metdda ukazala
ako uzitocna. Najlepsiu tispesnost s technikou triplet mining som dosiahla pri jej kombinacii
s povodnou metédou vyuzivajicou cely dataset, ktora je zobrazend na obrazku 5.6.
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Obr. 5.6: Vysledky pouzitia techniky triplet mining: Metéda triplet mining sa pre
tento pripad neukdzala ako vhodnd. Aplikovat bolo mozné iba offline verziu tejto techniky;,
ktora nezvysuje pocet moznych trojic, iba limituje pouzité trojice z péovodného datasetu.
Cielom bolo vyhnutf sa pouzitiu trojic nazyvanych aj jednoduché, ktoré neprispievaju k
optimalizicii modelu, a prenechaf tym miesto v ramci batch pre vhodnejsie trojice. To
malo viest k rovnakému efektu, ako navysenie batch size, ktoré nebolo pre nedostatoény
vypoétovy vikon mozné. Ako viak vysledky naznacuju, tento zamer nebol tspesny. Uspes-
nost modelu bola iba 58.5% a trénovanie sa len predizilo kvoli prechodu celého datasetu
po kazdej epoche, pre vyber vhodnych trojic.

5.2.5 Experimentovanie s hibkou modelu

KedZe technika triplet mining uceniu nepomohla a stiale nebolo mozné pre neurénovi siet
ResNeth0 zvysit batch size, rozhodla som sa experimentovat s modelmi ResNet18 a Res-
Net34, pri ktorych bolo mozné, vdaka ich mensiemu poc¢tu parametrov, podstatne navysit
batch size. Vdaka tomu som dosiahla zatial najlepsSiu uspesnost az 74 % na datasete Ro-
chambeau a 78 % na datasete Handz, s pouzitim modelu ResNet18. Vysledky st zndzornené
na obrazku 5.7.

5.2.6 Optimalna architektara linearnej vrstvy

Po experimentovani s architektirami modelu pre trénovanie na ndhradnej tlohe som sa
rozhodla optimalizovat architektiru linedrnej vrstvy, o ktort je model ResNet rozsireny
pre cielovi tlohu. Rézne architektiry som testovala pre bazovy model ResNet34 pri kon-
stantnych hyperparametroch. Vysledky testovania mozno vidiet na obrazku 5.8.

5.2.7 Optimalizovany model

Na konci priace som vyuzila vsSetky ziskané poznatky ohladom trénovania a pre konecné
trénovanie pouzila model ResNet18 s batch size o velkosti 128, velkostou obrazku 256 x 256
a Stvorvrstvovua architektturu linedrnej vrstvy pre trénovanie s najvyssou tuspesnostou.
Experimentovala som s dalsim navysSenim batch size, uspesnost sa vsak nezlepsila. Pre
siet ResNet18 je teda pri tychto podmienkach nastavenie batch size na 128 optimalnym.
Taktiez som vyskusala pouzit pre trénovanie hyperparametre supervised trénovania, ¢o sa
vsak neukdzalo ako lepsie. Vo vysledku teda tréning na cielovi iilohu prebiehal s p6vodnym
nastavenim hyperparametrov a to s batch size 8 a s hodnotou 0.01 pre rychlost ucenia.
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Obr. 5.7: Presnost pri pouziti alternativnych modelov: Najuspesnejsim sa ukazalo pouzitie
modelu ResNet18. Zlepsenie je mozno vidiet aj pri modeli ResNet34, ktory sice na validac-
nom datasete dosiahol nizsiu maximélnu tspesnost. To bolo vsak sposobené aplikovanim

early stopping stratégie ako aj pretrénovania modelu ResNet50, ¢o dokazuje podstatne niz-
sia tspesnost modelu ResNet50 pri findlnom teste na testovacom datasete.
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Obr. 5.8: Testovanie roznych architektr linearnej vrstvy prebiehalo na datasete Handz. Pri
testovani som postupne znizovala pocet linedrnych vrstiev avSsak ako posledné som skusila
nie Uplne intuitivnu architektiru. Tento experiment som vykonala z dévodu, Ze som tito
architekttiru pouzivala pre rozsirenie siete ResNet50, avsak ukézala sa ako najispesnejsia
aj ked na vstupe linearnej casti je len 512 priznakov namiesto 2048.

ZvysSovanie tspesnosti prebiehalo zo zac¢iatku velmi rychlo, kedze behom priblizne 10-15
epoch dosiahol model tuspesnost nad 65 %. Na konci trénovania mal model Handz Gispesnost
83,4 % a Rochambeau 74 %. Vysledky st zndzornené na obrézku 5.9. Pre dalSie informécie
o modeloch som taktiez vytvorila matice zadmen, ktoré si zobrazené na obrazku 5.10.
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Obr. 5.9: Najuspesnejsie trénovanie: Po velkom mnozZstve experimentov sa ukazalo ako
optimalne pouzitie modelu ResNet18, s batch size 128 a obrazkami o velkosti 256 x 256.
Toto trénovanie s optimdlnou architektirou linedrnej vrstvy dosiahlo tspesnost nad 83 %
na datasete Handz, ¢o vyrazne prekondva vysledok pri pouziti druhého datasetu.
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Obr. 5.10: Matica zamen pre
a Rochambeau (vpravo). Na lavej strane mozno vidiet, ze model sa naucil rozpoznavat aj
pozicie, ktoré boli v trénovacom datasete reprezentované menej nez 30 vzorkami. Najlepsie
to mozno vidiet pri pozicii Last-One. V datasete bolo pre tiato poziciu len 24 vzoriek, ale
pri testovani model spravne zaradil vSetky 4 obrazky reprezentujtce tito poziciu. Na pravej
strane mozno vidiet model, s ktorym sa nepodarilo dosiahnut ani 75% tspesnost, pricom
viacero Casto zamienanych pozicii ani nie je velmi podobnych.

Matica zameny.

© 0 0 0 0 0 0 O
o 0 0 0 0 0 0 O L o
o 0 0 0 0 0 0 O
© 0 0 0 0 0 0 0 Fouk: L
© 0 0o 0 0 0 0 O
o 0 0 0 0 0 0 O Lama - 1
o 0 0 0 2 0 0 0
1 00 00 0 0 0 ozzy - 0
© 01 0 0 0 0 0
0 0 1 0 1 2 0 0 g Paper- 0
o 0o 0o 0o o o 0 0o 8
0 0 0 0 1 1 0 0 ‘s pistol- 0
4 0 0 01 0 0 1 §5
3 40 0 1T DO O B pice &
o 0 12 0 0 1 0 2
o 0 0o 8 3 0 0 O ecdiadis »
o 0 0 o 0o 0 o
(T % 0 o
3 o 0o o o 3o Rodk £
o o o o 5 o ol
e g‘ ! scissors - 0 0 5 1 2 1 0 1 2 0
Egesiiz

z 3 g £ umb- 1 0 0 0 0 2 0 2 2

Fve  Four lama Ozzy Paper Pistol  Point Relaxed Rock Scissors Thumb
Predikovana trieda

najuspesnejsie modely trénované na datasete Handz (vlavo)
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Kapitola 6

Zaver

Cielom prace bolo navrhnit metédu self-supervised ucenia pre rozpoznanie pozicii rik v
obraze a optimalizovat tito metédu smerom k maximalnej pouzitelnosti.

Na zaciatku som sa obozndmila s problematikou strojového ucenia a rozpoznavania
sportovych pozicii a nasledne, na zaklade ziskanych informécii zvolila vhodni metédu pre
implementaciu. Trénovanie prebiehalo na datasetoch zloZenych z pozicii rik, ktoré som
ziskala od svojho vedtceho prace. Podarilo sa mi kontrastivnou self-supervised metédou
natrénovat modely, ktoré sa tspesnostou priblizili k supervised vysledkom. Vyhodnotenim
vysledkov som nésledne demonstrovala pouzitelnost modelov. Najispesnejsie boli dva mo-
dely s rovnakou architektirou a hyperparametrami u¢enia (ResNet18 rozsireny o 4 linedrne
vrstvy s batch size 128, rozliSenim obrazka 256 x 256). Model trénovany pre cielovii ilohu na
datasete Handz dosiahol tspesnost 82 % a model, ktory pre trénovanie vyuzil dataset Ro-
chambeau mal 74 % tspesnost. Zaujimavym zistenim je, Ze zatial ¢o ucenie s ucitelom bolo
vyrazne uspesnejsie pri trénovani na datasete Rochambeau s rovnomernou reprezentaciou
pozicii, self-supervised metéda dosiahla znacne lepsi vysledok pri datasete Handz. To moze
znamenat, ze pre datasety tohoto typu by mohol byt self-supervised pristup este vhodnejsi
a pri spravnej optimalizacii by mohol prekonat supervised metédu. O optimalizaciu mo-
delu som sa snazila skimanim réznych nastaveni hyperparametrov ucenia. Vysledky som
sa snazila zlepsit aj pomocou optimalizacie datasetu, a to pouzitim techniky offline triplet
mining pre vyber vhodnych trojic po kazdej epoche. Experimentovala som aj s pouzitim
roznych architektir siete v oboch etapach self-supervised ucenia.

Vdaka préaci som ziskala prehlad o postupe préce pri trénovani modelov strojového
ucCenia. Naucila som sa vela aj o strojovom uceni, od zdkladov az po konkrétne metddy
rozpoznavania pozicii pomocou strojového ucenia a mala moznost vyskusat zaujimavia a
relativne novi metddu strojového ucenia pre oblast pocitacového videnia.

V préaci by som dalej pokracovala upravenim datovej sady pre moznost vyuzitia techniky
online triplet mining. Vyhodou tejto techniky je vac¢sie mnozstvo trojic v ramci datasetu a
ich vhodnejsi vyber. Taktiez by som sa inspirovala pracou BYOL a vyskiisala implementovat
nekontrastivnu metédu, pouzivajticu pre trénovanie iba pozitivne pary. DalSou moznostou
pokracovania by bolo vyskusat pouzif ako model pre trénovanie vision transformer, ¢o som
sa vsak rozhodla neskusit, pretoze podla existujtcich prac si tieto modely vhodné len pri
velmi velkom mnozstve dat a uprednostnila som pouzitie mensieho mnozstva kvalitnych
trojic. Kedze konec¢nym cielom je rozpoznavanie Sportovych pozicii, po optimalizacii spo-
menutymi spoésobmi by som tito metédu aplikovala na dataset Sportovych pozicii.
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