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Abstrakt

Tato prace se zabyva navrhem a implementaci feseni odhadu pozice chodidel v obraze se
zamérenim na pripady, kdy jsou nohy v obraze zakryté. Je zde popsana oblast antropome-
trie, neuronovych siti, navrhu a implementace reseni a nasledné experimenty. K reseni je
vyuzito vlastni konvoluéni sité, implementované pomoci rozhrani Keras s vytvorenim vlast-
niho datasetu se zamérenim na zakryté nohy. U experimenti je vyuzito ostatnich bod na
téle za tcelem zvysSeni presnosti.

Abstract

This thesis deals with the design and implementation of solution for estimating the position
of the feet in the image, focusing on cases where the feet are covered in the image. The area
of anthropometry, neural networks, solution design and implementation and subsequent
experiments are described here. The solution uses own convolutional network, implemented
using the Keras interface with the creation of own dataset with a focus on covered legs. In
the experiments, other points on the body are used to increase accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Odhad pozice chodidel v obraze se zabyva problémem oznaceni bodu na lidském téle za
pomoci zpracovani obrazu. Vyznacené body umoznuji dalsi analyzy, jako je detekce pézy,
analyza pohybu u sportu a dal$im moznym. Vyznaceni bodl vétsinou probihd za pomoci
neuronovych siti, které pomoci analyzy obrazu vyhledavaji vyznamné body na téle, které
jsou nasledné vyznaceny. Cilem této prace je zamérit se na neuronovou sit oznacujici vy-
brané body, a to chodidla, se zamérenim na pripady, kdy jsou chodidla, pfipadné celé nohy
v obraze zakryté, a neni tedy mozné z obrazu urcit pozici chodidel. Tento odhad pozice
chodidel bude spocivat na viditelné horni poloviné téla, kde na zakladé poméria lidského
téla bude odhadnuta pozice chodidel, i kdyz nejsou viditelné. Uplatnéni je poté u zpracovani
obrazu z mist jako jsou kancelafe ¢i obchodni prostory, kde se nachéazi objekty do trovné
pasu, jako stil ¢i prepazka a neni pres tyto objekty z pripadného videozdznamu mozné
vidét pozici chodidel.

Tato prace je ¢lenéna nasledovné. Prvni kapitola 2 je vénovana antropometrii, kde je
popsana antropometrie obecné, jeji vyuziti v mnoha oblastech a vybrané metriky, mezi
které patii i ty souvisejici s nohami a bylo by je mozné pouzit k odhadu pozice chodidel.
Nésledujici kapitola 3 je vénovana neuronovym sitim, kde je popsan princip neuronovych
siti se zamérenim na zpracovani obrazu a regresni dlohy a déle pak shrnuti detekce vy-
znamnych bodt lidského téla. V dalsi kapitole 4 je poté popsan navrh feseni souvisejici
s realizaci neuronové sité resici odhad pozice chodidel a vytvoreni vlastniho datasetu, ktery
bude obsahovat snimky osob se zakrytymi nohami. Predposledni kapitola 5 obsahuje im-
plementac¢ni detaily tykajici se vytvoreni datasetu a prace s timto datasetem. Déle je zde
popsano trénovani modelu a jeho postupné tpravy. V posledni kapitole 6 jsou poté po-
psany experimenty, kdy jsou modelu také predany informace o ostatnich bodech lidského
téla, které byly soucasti datasetu, za tcelem zvyseni presnosti.



Kapitola 2

Antropometrie

Antropometrie je véda zabyvajici se fyzickym méfenim rozmérti, poméru a slozeni lidského
téla a jeho jednotlivych ¢asti [8]. Tyto hodnoty jsou nasledné vyuzivany v mnoha oblastech
jako je medicina, kde mohou slouzit pro dpravu lé¢by nebo pro navrh novych zarizeni
(auta, nédbytek atd.), tak aby vyhovovaly lidskému télu. Nebo také v oblasti IT, kde muze
byt antropometrie pouzita u biometrie nebo u zpracovani obrazu.

V této kapitole jsou v prvni ¢asti 2.1 popsdny vybrané metriky, které patti jak k nej-
znaméjsim a nejpouzivanéjsim, tak také metriky, které souvisi s nohami vici télu. V druhé
Casti 2.2 je poté obecné popsano vyuziti antropometrie a velice kratce o jeji historii.

2.1 Vybrané metriky

Nésledujici sekce vychdzi z [22, 8, 6, 1]. V této sekci jsou popsané vybrané metriky, které
patii mezi nejpouzivanéjsi co se tyce bézného pouziti, ¢i metriky souvisejici s nohami
a mohly by byt vyuzity k odhadu pozice chodidel.

Metriky mohou byt rozdéleny do 2 kategorii:

e Fyzické hodnoty - vaha, vyska, délka koncetin, tloustka kize apod.
o Pomérové hodnoty - BMI (vdha vuéi vysce), pomér pasu k vysce, BMI vuci véku atd.

Antropometrie se ale nezabyva pouze vnéjsi ¢asti lidského téla, ale zabyva se i vnitini ¢asti
téla jako jsou organy, naptiklad velikost mozku. Rovnéz také antropometrie urcuje body na
lidském téle, vici kterym se provadi méreni a lze nékteré z nich vidét na obrazku 2.1.

2.1.1 Vyika

Jako pravdépodobnéji nejpouzivanéjsi metrika bude vyska osoby. Vyska se méri ve stoje,
kdy se zada dotykaji zdi ¢i méridla pomoci stadiometru, ktery se vétsinou sklada z pravitka
a posuvné rysky. VUc¢i vysce se vztahuji ostatni metriky, jako je rozpéti pazi, které byva
témeér identické s vyskou. Délka nohou, kterd lze velice nepresné vyjadrit jako polovina
vysky téla, z toho odvijejici se vyska trupu a dalsi jiné metriky lidského téla. Diky témto
zavislostem je vyska nejjednodussi parametr, pii rtizném rozhodovani, jako vybér spravné
velikosti, ¢i metoda vybéru, kde je vyska napriiklad vyuzivana jako rozhodujici faktor pri
vstupu do armady.



ANTHROPOMETRIC
POINTS

(a) AKROMION

ap) AKROPODIN

B) BASIS

(c) CERVICALE

(da) DAKTYLION

(d) DELTOIDE

hy) HY POCHONDRIACALE
ic) ILIOSCRISTALE

(is) ILIOSPINALE

m) MALLEOLARE

ms) MESOSTERNALE

(mr) METACARPALERADIALE
(mu) METACARPALE ULNARE
(mtf) METATARSALE FIBULARE
(mtt) METATARSALE TIBIALE
(ph) PHALANGION

(pte) PTERNION

(r) RADIALE

sty) STYLION

sy) SYMPHSION

(ti) TIBIALE

(v} VERTEX

Obrazek 2.1: Ukazka antropometrickych bodu. Prevzato z [27].

2.1.2 BMI

Nésledujici sekce vychazi z [29]. Souvisejici s vyskou je také Body Mass Index (BMI) neboli
index télesné hmotnosti, ktery byva nejcastéji vyuzivan k porovnani hmotnosti mezi vice
lidmi s riiznou vyskou s vzorcem 2.1 s jednotkami kilogram a metr.

hmot t
BMI = T (2.1)
vyska
Dle organizace WHO jsou pro dospélou osobu starsi 20 let definovany hranice na zakladé
tabulky 2.1.

Nazev BMI

Podvaha <185

Normalni vaha | 18,5 - 24,9

Nadvaha 25,0 - 29,9

Obezita >= 30 (déle déleno na obezitu 1. az 3. stupné)

Tabulka 2.1: Hranice BMI dle WHO [29].

V riaznych zdrojich se lze ale setkat s riznymi hranicemi pro BMI, vétsinou lisici se
u spodni hranice normalni vahy, lze se ale také setkat s rozdélenim BMI pro muzské a zenské
pohlavi. I kdyz se jednd pravdépodobné o nejcastéjsi zpusob klasifikace vahy, tak neni
idedlni, hlavné z divodu nereflektujictho poméru svalové hmoty a tuku.

Waist-hip ratio a Waist-height ratio

Waist-hip ratio (WHR) a Waist-height ratio (WHtR) neboli pomér obvodu pasu vici bokum
a pomér obvodu pasu vuci vysce jsou dalsi mozné ukazatele zdravotniho stavu, které by
nemély byt ovlivnény pomeérem svalové hmoty a tuku a mély by tedy byt lepsimi ukazateli
nez BMI. Jejich vypocet 1ze vidét ve vzorci 2.2 s libovolnymi jednotkami.



obvod pasu obvod pasu

WHR =

WHR =
obvod boku vyska

(2.2)

2.1.3 Délka nohou

Jednou z metrik je také délka nohou, kterd je potfebna pro odhad pozice chodidel ¢lo-
véka. Vzhledem k tomu, Ze nohy mohou byt pfi tomto odhadu zakryté a zaroven logickym
problémem je, ze délka nohou se u jednotlivych jedincu lisi a neni tedy mozné pouzit ,,uni-
verzalni“ hodnotu. Je tedy potieba tuto délku odvodit z ostatnich metrik lidského téla.
Souvisejici s délkou nohou je vyska jedince v sedé (oznacovana jako SH - Sitting height),
ktera se méti od zidle po vrchol hlavy, jak Ize vidét na obrazku 2.2. Pokud nas tedy zajima
délka nohou a znali bychom vysku ¢lovéka (oznacovana jako H - Height), stacila by ndm
tedy tato metrika. Z obrazu pri zakrytych nohou bude mozné ziskat SH, ale celkova vyska
pravdépodobné pritomna nebude, a proto bude potieba ji odvodit. K tomuto bude potreba

vyuzit dalsi metriky.
Demispan
Neck length
Sitting helrrht __

.............. 7\
i { |Humeral length
Biaxillary length
— Thiah longth l
B | A
A. Knee height
B. Forearm length
; - C. Hand length
C. |[«—>] 12

Foot length Height

Obrazek 2.2: Ukdzka antropometrie pro méreni vysky a souvisejicich metrik. Pfevzato z [5].



Sitting height ratio

Jednou z téchto metrik je SHR (Sitting Height Ratio 2.3), kterd uz je vice univerzalni.
Prevazné tedy v dospélosti, kdy se jiz télo dale nevyviji, jak lze vidét v grafu 2.3. Jedna se
o pomeér mezi vyskou (ve vzorci H) a vyskou v sedé (ve vzorci SH), kde tyto metriky na
lidském téle Ize vidét na obrazku 2.2.

SH
SHR = 58 * 100 (2.3)
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Obrazek 2.3: Graf SHR dle geografie. Prevzato z [22].

Knee height ratio

Dalsi souvisejici metrikou je KHR (Knee Height Ratio) neboli pomér mezi vyskou a vyskou
kolene, ktera je oznacovana jako KH - Knee height a lze vidét také na obrazku 2.2. Vypocet
KHR 2.4 je viceméné stejny jako vypocet SHR. KHR a KH by teoreticky bylo mozné
vyuzit v pripadé, kdy nebudou nohy v obrazu zakryty celé a bylo by mozné 1épe predikovat
umisténi chodidel.

KH

KHR = %100 (2.4)

Existuji dalsi mozné metriky, jako Relative Subischial Leg Length (RSLL) nebo Thigh
length (TL), které souvisi s predchozimi a daji se z vyjmenovanych odvodit. VSechny tyto
hodnoty jsou ale do jisté miry ovlivnény jak ,rasou“ ¢lovéka, tak prostrednim, ve kterém
dany jedinec vyrustd. Z vétsiny vyzkumu ale vyplyva, ze praveé prostiedi ma na délku nohou
veétsi vliv jak geny, kde v pripadé kvalitnéjsiho prostiedi byva délka nohou vétsi, a naopak
v horsim prostredi poté kratsi. Toto se nasledné vztahuje i na odvozené metriky, protoze je
timto ovlivnéna celkova délka nohou.



2.2 Vyuziti antropometrie

Nésledujici sekce vychézi z [28]. Vzhledem k tomu, Ze antropometrie se zabyva celkovym
mérenim lidského téla, je vyuzivana v Sirokém spektru oblasti, at uz primo jako je oblast
lékarstvi, kde jsou hodnoty primo méreny. Nebo nepiimo, jako muze byt navrh novych
zalizeni, kde ucelem neni mérit a sledovat lidské télo, ale navrhnout nové zarizeni, které
bude , kompatibilni“ s vétsinovou ¢asti lidské populace. K tomu je potreba znat typické
hodnoty lidskych rozméru z antropometrie.

V uplném pocatku bylo méreni lidského téla vyuzivano v oblasti uméni pro malby
a pozdéji v socharstvi, kde historie sahé az do 3. stoleti pfed nasim letopoctem ve starovékém
Egypté. Dalsim rozsirenim bylo v oblasti paleoantropologie, jez je soucasti paleontologie,
kde se zabyvalo evoluci a porovnavanim lidskych kosti, souvisejici také se starodavnym
Egyptem a zkouméani rasového ptivodu mumii. Nasledné se antropometrie zacala vyuzivat
v kriminalistice k identifikaci jedinci, kde také antropometrie ziskala sviij nazev viz 2.2.1.

Nyni se antropometrie vyuziva v mnoha oblastech. Napriklad pri ndvrhu novych zarizeni
a obleceni, sledovani rustu v prubéhu dospivani, identifikace jedinci, jako jsou pristupové
systémy nebo u kriminalistiky a v mnoha dalsich pfipadech. V nésledujicich sekcich jsou
poté strucné popsany vybrané kategorie vyuziti antropometrie.

2.2.1 Kriminalistika

Nésledujici sekce vychazi z [8]. Jak jiz bylo zminéno v ivodu této sekce, antropometrie ma
pocatky v 19. stoleti, presnéji poc¢atek stanoveni terminu antropometrie, samotné méreni
lidskych veli¢in datuje mnohem diive. Tento pocatek zacal v oblasti kriminalistiky v Pafizi,
kde Alphonse Bertillon na zakladé predpokladu, Ze se struktura lidského téla po véku 20
let neméni, zavedl sadu metrik k jednozna¢nému urceni osoby, skladajici se z vysky, sitky,
velkosti nohy, sitky hlavy, délky prostfednicku a nékolika dalsich vlastnosti. Doposud bylo
vyuzivano pouze fotky a jména, kde pravé jméno bylo u kriminalniku casto falesné, aby
se vyhnuli prisnéjsim trestim za opakované prestupky, a proto bylo potieba zajistit lepsi
zpusob identifikace. Na obrazku 2.4 Ize vidét, jak takovy zadznam vypadal. Je zde také mozné
vidét novy zpisob porizovani fotografii, a to z predu a z profilu, ktery zaroven stanovoval
svételné podminky a vzdalenosti pti foceni, aby bylo mozné fotografie lehceji porovnavat.
Tento zptsob identifikace nebyl ale dokonaly, v tehdejsi dobé byly mérici pristroje drahé
a méreni nebylo presné a muselo byt opakovano. Nasledné byla pouzita primérna namérena
hodnota a pri porovnéni byly poté brany v potaz odchylky v rdmci nékolika mm. Dalsim
hlavnim problémem bylo, Ze dané méreni bylo urceno prevazné pro muze starsi 20 let, a tak
selhdvalo u déti a zen. Z téchto divodu byl tento zpusob identifikace pozdéji nahrazen otisky
prstu, které zustavaji neménné v prubcéhu zivota, z puvodni identifikace se vsak zachoval
styl fotografii, se kterym je mozné setkat se i v dnesni dobé.

2.2.2 Lékarstvi

Nésledujici sekce vychézi z [28]. Antropometrie tizce souvisi s odvétvim mediciny, kde je
potfeba mérit lidské télo. Jako nejjednodussi priklad antropometrie v 1ékarstvi muaze byt
preventivni prohlidka u lékare, kde byva soucdsti méreni vysky a vahy a nésledné zazna-
menani téchto hodnot, coz neni nic jiné nez antropometrie. Tyto hodnoty jsou nésledné
vyuzivany ke sledovani ristu a miize z nich lékar vyvést dalsi mozné zavéry, jako muiize
byt 1écba, dalsi vysetieni ¢i jen doporuceni. Co se tyce vnéjsi ¢asti lidského téla, diky plas-
tickym operacim je mozné zménit antropometrii ¢lovéka za tucelem dosazeni ,standardu
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Obrézek 2.4: Ukazka Bertillonova zédznamu (Francis Galton) z roku 1893. Prevzato z [10].

krasy“, ktery jiz v minulosti popsal napriklad Leonardo Da Vinci jako zlaty rez. Antro-
pometrie se ale nezabyva jen vnéjsi ¢asti lidského téla, ale i vnitini ¢asti, jako jsou kosti
a organy. K tomuto jsou vyuzivany pokrocilé mérici pristroje jako rentgen, pocitacova to-
mografie (CT) nebo magnetickd rezonance (MRI). Diky témto pfistrojum je mozné lépe
urc¢it problém, ktery nemusi byt ani viditelny, a nasledné zvolit metodu 1é¢by. Diky témto
moznostem métfeni a nésledné lepsi 1écby se celkové zlepsuje a prodluzuje kvalita zivota.

2.2.3 Navrh novych zarizeni

Nésledujici sekce vychéazi z [22, 19]. Jednim z dalsich vyuziti antropometrie nebo jiz exis-
tujicich zmétrenych antropometrickych hodnot je ndvrh novych zatizeni, ndbytku, obleceni
nebo tireba obecné pracovniho mista. U navrhu se mtizeme zabyvat nasledujicimi pripady,
kde jsou ptiklady uvedeny se zamérenim na vysku clovéka:

1. Design pro prumeér - Navrhar se zaméruje pro ,nejvétsi* skupinu s pramérnou vyskou.
2. Design pro podprimeér - Navrhar se zaméruje pro skupinu nizsich lidi.

3. Design pro nadprimér - Navrhar se zaméruje pro skupinu vyssich lidi.

4. Design pro vice typu - Je navrzeno vice typu (napiiklad velikosti S, M, L).

5. Design s nastavenim - Navrhnuti s nastavitelnymi parametry, napiiklad zidle s nasta-
vitelnou vyskou.

6. Design pro vsechny - Navrhar se snazi udélat vyrobek, vyhovujici zna¢né vétsiné.
7. Procrustus - Zaméfeni na uzivatele.

8. Ego - Navrhar navrhuje podle své postavy.



Design dle lidské postavy je velice dillezity. Co se tyce obleceni, je asi samoziejmé, ze
Spatna velikost neni vhodna ¢i pohodlna k noseni, ale Spatny design muze mit horsi na-
sledky. Pracovni misto se Spatnou ergonomii miuze kromé nepohodli vést k dlouhodobym
problémtm napiiklad s pateri. Na obrazku 2.5 lze vidét ukazku pracovniho mista a jeho
souvisejicich metrik za ticelem idedlni ergonomie. Od téchto metrik se poté odviji jak dopo-
ruceni napriklad drzeni téla, ale také navrh nabytku, jako vyska stojanu u monitoru, vyska
stolu, zidle a dalsich parametri. Co se tyce nevyhovujictho navrhu ochrannych prostiredki,
tak nemusi uzivatele ochranit a mtze to vést ke zranéni. Stejné tak nevyhovujici navrh mista
v tézké technice, napriklad v bagru, muze vést ke slepym misttim a zase vést ke zranéni
spolupracovnikii. Proto je vzdy potfeba u navrhu téchto zarizeni dbat na rozméry lidského
téla. K tomuto ndvrhu se vyuziva softwaru, kde je mozné si vytvorit 3d postavu clovéka
s danymi rozméry a vaci tomuto modelu nésledné navrhnout spravné zarizeni. Dalsi moz-
nosti je také simulace pracovniho mista, kde muze byt sledovan pohyb c¢lovéka a nésledné
analyzovano zatizeni na casti téla, napriklad zatizeni na zapésti.

Viewing distance from monitor 1
-~
2 o
10°- 20" monitor angle 2
l Keyboard at
elbow height
= . n ||
o)
"
Adjustable armrests
Adjustable
seat height
- L]

Upper thighs
parallel to floor

Obrazek 2.5: Ukdzka metrik pracovniho mista u poéitace. Prevzato z [2].

Feet flat on floor

2.2.4 Uméni

Antropometrie, nebo spis samotné méreni lidského téla ma poc¢atky v uméni. Maliti a sochari
se snazi, aby jejich vysledné dilo bylo realistické, a k tomu je potfeba znat rozméry lidského
téla a poméry mezi jednotlivymi ¢astmi, jako jsou ruce, nohy nebo hlava. Pfi nedodrzeni
téchto pomeért miize poté byt struktura téla abnormélni, coz nékdy je zddouci a je tento efekt
zapri¢inén tmyslné. Vétsinou je ale snaha, aby lidské télo vypadalo co nejvice realisticky.
Jedna z metod je odvozeni ostatnich ¢asti dle hlavy. Toto lze vidét na obrizku 2.6, kde
vyska postavy je brana jako 7,5x vyska hlavy, vyska vrchni poloviny postavy poté jako 4
hlavy a délka nohou jako zbyvajici 3,5 hlavy. Lze zde také odvodit umisténi zapésti, délka
rukou a obecné ostatni body na lidském téle vaci hlave.



The figure is about 7.5 heads tall.

1 head

2 heads

3 heads

4 heads ———

5 heads

6 heads

7 heads

7.5 heads tall

Obrézek 2.6: Poméry u lidské postavy vici hlavé. Prevzato z [11].

2.2.5 Informatika

V posledni dobé se obor informatiky stava vice a vice popularni a rozsiteny vii¢i ostatnim
oblastem. Toto rozsifeni saha i do oblasti antropometrie, at uz se jednd o vyuziti antropo-
metrickych dat, ¢i jejich ziskani nebo vylepseni. Jednim z moznym vyuzitim je naptiklad
navrh novych zarizeni, za pomoci softwaru s importovanymi antropometrickymi daty, jak
bylo popséano v predchéazejici sekci Navrh novych zarizeni 2.2.3. Dalsim vyuzitim muzou byt
biometrické systémy. Nebo co se tyce zisku a vylepseni dat, tak mize byt vyuzito strojového
uceni.

Biometrické systémy

Jak jiz bylo naznaceno v sekci Kriminalistika 2.2.1, antropometrie je také vyuzivana k iden-
tifikaci jedince, k ¢emuz jsou vyuzivany biometrické systémy. K identifikaci je mozné vyu-
Zivat rizné antropometrické hodnoty, jako miize byt tvar ruky, tvar zil na ruce, otisk prstu,
sitnice a dalsi mozné, které jsou vii¢i jedinci jedinec¢né. Rizné zplisoby identifikace s sebou
nesou ruzné vyhody a nevyhody. Ze zminénych napiiklad tvar ruky neni nejbezpecnéjsi
k identifikaci, ale je jednoduchy na pouziti. Na druhou stranu sitnice bude k identifikaci

vvvvv

Strojové uceni

Nésledujici sekce vychézi z [7]. Antropometrickd data jsou také vyuzivdna u strojového
uceni. Kde muze byt vyuzito strojového uceni k ziskdni samotnych dat, napriklad extrakei
z obrazu. Nebo miize byt vyuzito jiz ziskanych dat, jako je pripad hledani korelaci mezi
daty, ¢i sledovani pohybu u fyzickych aktivit a jejich nasledné analyza, kde se muze sledovat
pro priklad podéani u tenisu ¢i béh na trati. Tyto data lze extrahovat, jak jiz bylo zminéno
z obrazu nebo miuze byt vyuzito senzori umisténych na lidském téle, jako jsou tieba sle-
dovaci naramky. Pro ziskdni stejnych dat z obrazu, jako z naramk, je nejdrive potreba
v daném obrazu nalézt tyto body, kde by se teoreticky niaramky nachazely a néasledné tato
data extrahovat, coz oproti pouziti sledovacich naramki je pracnéjsi. Na druhou stranu je
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tento pristup vice privétivy pro uzivatele, kde staci poridit video zaznam, ktery je nasledné
zpracovan a neni potieba porizovat dalsi zarizeni jako sledovaci ndramky. Tato data mohou
byt poté pouzita v pripadé analyzy tenisového podani k riznym tcelim, at uz jen jako
ziskani dalsich dat, tak k vylepseni podani daného hrace, ¢i sledovani zatéze na télo.
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Kapitola 3

Neuronové sité

V této kapitole je v prvni ¢asti 3.1 popsan zakladni princip funkénosti neuronovych siti,
vcetné zakladniho modelu neuronu, sdruzovani neuront do vrstev a jak probihd uceni neu-
ronovych siti se zamérenim na regresi, coz je viceméné hledani zavislosti mezi proménnymi
a jejich predikce. V druhé ¢asti 3.2 jsou poté zminéna moznéa feseni detekce bodt na lidském
téle.

3.1 Princip

Nésledujici sekce vychazi z [12, 20]. Neuronové sité jsou, jak z ndzvu vyplyva sité slozené
z neuront, a jsou tedy zalozeny na biologickém modelu neuronovych siti, jako je mozek. Na
zakladé biologického modelu neuronu vznikl prvni model pro umély neuron a to perceptron.

3.1.1 Perceptron

Perceptron vznikl v roce 1957 na zakladé biologického neuronu a obsahoval jiz ucici pravidla.
Princip spoc¢iva v nastaveni logického vystupu 0 ¢i 1 na zakladé nékolika vstupt a jejich
prislusnych vah viz vzorec 3.1 a jedna se tedy o binarni klasifikator.

N o
output = 0 Z.f Zﬁvzo U’el_ghtﬂ‘nputz < treshold (3.1)
Lif 31t weight;input; > treshold

Treshold
Inputg

Weightg
Output

Input4 Weight4

Obrazek 3.1: Ukazka perceptronu s 2 vstupy.

Na obréazku 3.1 lze vidét jednoduchy perceptron s 2 vstupy. Pro jednodussi pochopeni
funkénosti je zde nasledujici priklad. Méjme perceptron, ktery se nam snazi rozhodnout
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zda si vzit s sebou destnik a méjme 2 vstupy, dle kterych se rozhodujeme a to, zda planuji
jit pésky (inputp) a zda ma prset dle predpovédi pocasi (input;). Nésledné se vysledné
rozhodnuti odviji od zvolenych vah a hrani¢ni hodnoty. Pro priklad si mtuzeme zvolit obé
vahy jako hodnotu 2 pro lehdi ilustraci. Nasledné pokud zvolime hraniéni hodnotu 1, tak
bude rozhodnuti kladné, at uz planuji jit pésky nebo dle predpovédi bude prset nebo obé
moznosti zaroven. Pokud bychom ale zvolili hrani¢ni hodnotu 3, tak uz musi byt splnény
obé vstupni podminky, abych si s sebou vzal destnik. Pokud bychom ale zvolili rizné vahy,
pro priklad weighty jako hodnotu 1 neboli vaha vstupu, zda planuji jit pésky a weightq
jako hodnotu 2 neboli vdha vstupu predpovédi, zda bude prset a hrani¢ni hodnotu jako 1.
V tomto pripadé nebude zalezet na prvni vstupni hodnoté, pti druhém vstupu mame mozné
hodnoty 0 a 2, a pti prvni 0 a 1, kde se dostavame k étyfem moznostem a to 0, 1, 2 a 3. Zde
hrani¢ni hodnotu presahuje pouze 2 a 3 a u obou téchto hodnot musi byt druha vstupni
hodnota kladna a na prvni vstupni hodnoté nezalezi.

Zvolenim téchto vah a hrani¢nich hodnot mtzeme ziskat rizné modely rozhodovani,
samoziejmé zde mame pouze 2 vstupy, ale perceptron mize mit vice vstupt a mit nasledné
ceptron a proto se perceptrony spojuji do vrstev. Na popsaném vzorci 3.1 lze sice jednoduse
pochopit princip, neni to ale vzorec, ktery se bézné uvadi. K tomu je potieba tento vzorec
mirné upravit. Prvni Gprava je nahrazeni weight za w, input za x a vyuziti skalarniho sou-
¢inu, kde se nam nasledné zapis ZZJ\L o wetghtiinput; zjednodusi jako w; - x;. Druha tuprava
je poté vyuziti bias (oznaCeny v rovnici jako b) misto treshold, jako bias = —treshold, kde
se dostaneme na vzorec 3.2, se kterym se lze bézné setkat v literatute. Tento vzorec se da
také nazvat aktivac¢ni funkci, kde zde se jedna o step funkci.

Lifwi-a;+b>0 (3:2)

output = {

3.1.2 Aktivacéni funkce

V pripadé ze mame rozhodovaci logiku pomoci sité perceptroni, pravdépodobné chceme
tuto logiku naucit se rozhodovat dle nasich pfedstav. Uceni je viceméné upraveni vah,
pripadné bias, kde pti malé zméné, pravdépodobné ocekdvame malou zménu na vystupu.
Problém u perceptroni je, ze i tato mald zména vahy, mize zpisobit zménu stavu z 0
na 1 a tato skokovd zména miize v celé siti zménit vystup vice nez jen trochu. Reseni je
vyuziti jiné aktiva¢ni funkce, kterou ma napriklad jiny model neuronu, a to sigmoid neuron.
Sigmoid neuron se od perceptronu lisi moznymi vstupy a vystupy, kde u perceptronu je to
pouze 0 nebo 1, zatimco u sigmoid neuronu to je jakakoliv hodnota mezi 0 a 1. Co se
tyce struktury, tak zde moc rozdilti neni, obsahuje také vstupy, vahy a bias, stejné jako
perceptron na obrazku 3.1 s rozdilem vystupni funkce, ktera je vyjadrena jako 3.3.

output = o(wj; - T; + b) (3.3)

Kde o funkce je vyjadrena jako 3.4.

1

R 3.4
1+e® (34)

o(x)

Pro lehéi predstavu bude lepsi graf aktivacnich funkci na obrazku 3.2. Kde horni levou
sigmoid funkci vyuziva sigmoid neuron a pravou horni step funkci vyuziva perceptron.
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Obréazek 3.2: (vlevo nahofe) sigmoid funkce (vpravo nahote) step funkce
(vlevo dole) linear funkce (vpravo dole) relu funkce

Dalsi aktivacéni funkce

Dalsi dilezité aktivaéni funkce jsou naptiklad softmax vyuzivajici se u klasifikace nebo
linedrni a ReLu, bézné vyuzivané jako findlni aktiva¢ni funkce u regrese (mimo jiné ReLu
se vyuziva také u konvoluc¢nich vrstev).

Softmax funkce se vyuziva u klasifikace a je vyjadiena jako 3.5 [30].

e

S e
j=1

(3.5)

Kde Z zna¢i vstupni vektor skladajici se z Zy az Zx, K znaci pocet vystupnich trid a Z;
jsou jednotlivé hodnoty vektoru, jako redlné ¢islo. Tato funkce na vystupu urcuje pravdé-
podobnost dané tfidy v rozmezi 0-1, kde soucet vSech pravdépodobnosti se rovna 1.
Linedrni a ReLu jsou poté vyuzivany u regrese nebo u konvoluce a jejich vyjadreni lze
vidét na 3.6.
linear(z) =z relu(z) = max(0, x) (3.6)

Linearni funkce je v rozsahu realnych ¢isel a ReLlu v rozsahu kladnych realnych ¢isel. Pribéh
téchto funkci 1ze vidét na obrazku 3.2 ve spodni ¢asti.

3.1.3 Vrstvy

Nésledujici sekce vychazi z [25]. Jak jiz bylo feceno drive, jeden umély neuron neni dosta-
¢ujici pro rozhodovaci logiku, a proto se spojuji do vrstev, které se nasledné spojuji mezi
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sebou. Zakladni strukturu neuronové sité lze vidét na obrazku 3.3, kde jsou vrstvy rozdé-
leny do 3 kategorii: vstupni, skryté a vystupni. Vstupni vrstva obsahuje vstupni neurony,
pomoci kterych se dostdvaji data do neuronové sité. Napriklad pro tabulku to mize byt
pocet sloupcti, pro obraz to miize byt pocet pixelti. Vystupni vrstva zase na druhou stranu
obsahuje vystupni neurony, které znaci celkovy vystup neuronové sité. Pro regresi zde vétsi-
nou byva jeden neuron vuci jedné predikované hodnoté, u ceny to napriklad bude 1 neuron,
v pripadé bodu 2, jeden pro x a druhy pro y. Vzdy zalezi na pozadovaném vystupu. Skryté
vrstvy jsou poté jednoduse ty vrstvy, které nejsou ani vstupni ani vystupni. Na rozdil od
vstupni a vystupni vrstvy, ndvrh této casti byva slozity, protoze zde neni univerzalni postup.

Input layer | Hidden layers i Output layer

i h, h, h, i 0

Ve
41.\“2‘*«\ )"‘M(

Input 1
Outpug 1

i

Input 2 .“'v .
NN

\/
)\

)

N

Obrazek 3.3: Ukdzka vrstev neuronové sité. Prevzato z [25].

Dalsi mozné déleni by bylo na feedforward a recurrent neuronové sité. Kde feedfor-
ward(dopfednd) sit je ¢astéji vyuzivana a jednd se o piipady popsané doposud, kdy data
postupuji zleva doprava a vstup dalsi vrstvy je pouze vystup pfedchozi vrstvy. U recurrent
(obsahuji smycku) siti mohou byt vstupem i vystupni data dané vrstvy (z minulého kroku)
a tvorit tak smycku, mohou byt vyuzity napriklad pro analyzu rukopisu nebo feci. Obecné

vvvvv

Konvoluéni a pooling vrstva

Nésledujici sekce vychédzi z [23]. Konvoluéni a pooling vrstvy jsou vyuzivany u zpracovani
obrazu a odlisuji se od doposud popsaného pristupu, z divodu, Ze rozméry obrazu byvaji
dostatecné vysoké. Bylo by prilis vypocetné naro¢né mit na vstupu vsechny pixely, i kdyz
u velice malych obrazkl by to mozné bylo.

Konvoluéni vrstva, jak z nazvu vyplyvé, funguje na principu konvoluce. Kde je vyuzito
filtru (kernels) pro zvyraznéni dulezitych vlastnosti v obraze, jako muze byt detekce hran.
Zaroven dle typu filtru mtze byt zredukovan rozmér. Mezi dilezité vlastnosti patii velikost
filtru, stride (velikost kroku posunu) a padding (typ vycpéani). Velikost filtru urcuje velikost
konvoluéni matice a udava pocet hodnot zpracovanych v jednom kroku, ku piikladu u matice
3 x 3 je vypoctena hodnota z 9 pixeli v jednom kroku.

Stride neboli velikost kroku poté urcuje o kolik hodnot se v kazdém kroku matice posune.
Zakladnim krokem byva 1, kde pro priklad mame vstup 5 x 5 a konvolu¢ni matici 3 x 3,
pokud budeme sledovat pouze prvni rfadek, tak jsou postupné zpracovany hodnoty 1-3, 2-
4 a 3-5, coz jsou 3 vystupni hodnoty a celkovy vystup je poté 3 x 3. V pripadé stride 2,
a stejného vstupu i matice jsou v prvnim rddku zpracovany pixely 1-3 a poté 3-5, vychazejici
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na celkovy vystup 2 x 2, stride se tedy da také pouzit k redukci rozméru, tato ukazka lze
vidét na obrazku 3.4.

- * e

Obrazek 3.4: Prubéh konvoluce s krokem 2. Pfevzato z [9].

Padding poté miva 2 moznosti a to same a wvalid. Valid znamend neupraveni vstupu
neboli bez zaddného vycpani, jako tomu bylo napiiklad v prikladu u stride. Typ same poté
znamena vycpani okraji nulami neboli je vstup rozsiren z kazdé strany o nuly. Pokracujici
ve stejném prikladu, kdy je vstup 5 x 5, tak s padding typu same, jsou zpracovany data o
velikosti 7 x 7. U konvolu¢ni matice 3 x 3 jsou poté tedy zpracovany hodnoty 0-2, 1-3, 2-4,
3-5, 4-6, kde ziskdme 5 hodnot v prvnim fadkt a vysledkem je poté vystup 5 x 5, padding
typu same se tedy vétsinou pouziva, pokud chceme zachovat stejnou velikost na vystupu
jako byl vstup. Popsany piiklad' lze poté vidét na obrazku 3.5.

Obrazek 3.5: Prubéh konvoluce s padding typu same. Prevzato z [9].

Pooling vrstva se poté stara pouze o redukci rozméru s moznosti vybéru maximalni nebo
prumérné hodnoty v daném okoli. Na obrizku 3.6 lze poté vidét princip pooling vrstvy,
stejné tak jako u konvolu¢nich vrstev se zde definuje velikost a krok, kde pravé na ukézce
je velikost 2 x 2 a krok 2.

Na obrazku 3.7 lze poté vidét, jak mlze vypadat struktura konvolu¢ni neuronové sité
pro klasifikaci, obsahujici konvoluéni vrstvy, pooling vrstvy a plné propojené vrstvy. Jako
aktivacni funkce v posledni vrstvé je zde softmax, kvuli klasifikaci, aby sit resila regresni
tlohu, je potieba zde zménit aktivacni funkci ze softmax na napiiklad linearni.

3.1.4 Uceni

Aby neuronové sit mohla byt vyuzita pro konkrétni problém, je potfeba mit spravné nasta-
vené vahy a bias. Tyto parametry se nastavuji pomoci uceni neuronovych siti, za pomoci
vstupnich dat (datasety). Vétsinou se dataset déli do 3 skupin. Trénovaci dataset, na kte-
rém je model trénovan a jsou pomoci néj nastaven vihy a bias. Dale validacni dataset pro

'Piiklady priibéhu konvoluce lze nalézt na https://github.com/vdumoulin/conv_arithmetic v animo-
vané verzi.
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Obrazek 3.6: Ukdzka funkce pooling. Prevzato z [23].
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Obrazek 3.7: Ukazka struktury konvoluéni neuronové sité pro klasifikaci. Prevzato z [23].

nastaveni hyper parametri, jako learning rate, pocet skrytych vrstev atd. A jako posledni je
testovaci dataset, vii¢i kterému je provadéno finalni méreni. Nastaveni parametri vah a bias,
dle trénovaciho datasetu provadi stroj, a to vétsinou za pomoci algoritmu backpropagation.

Backpropagation

Nésledujici sekce vychazi z [16]. Jesté pred backpropagation, je potfeba popsat forward pro-
pagation. Jak jiz z ndzvu vyplyva, jednd se o postup dat smérem kupredu, data postupuji
od vstupu, pres skryté vrstvy az k vystupu. Pro priklad si mizeme predstavit, ze mame
v trénovacim datasetu dvojici hodnot (z,y), kde x bude pouzito jako vstup sité a y je oce-
kavany vystup. Toto x postupné projde siti, az se na konci objevi vystup, tento vystup poté
porovname vuéi y z datasetu. K tomuto porovnavani se pouziva tzv. cost funkce (nebo také
nazyvana loss funkce), na zdkladé které se upravuji parametry neuronové sité a této tprave
parametru se pravé vénuje backpropagation, kde data postupuji presné opac¢né nez u for-
ward propagation a to postupné pres vrstvy ,zprava doleva®. Jinak feceno backpropagation
se snazi upravovat vahy a bias sité tak, aby minimalizoval cost funkci. Jednim z priklada
této cost funkce muze byt Mean squared error (MSE 3.7), kterd patii k nejvyuzivanéjsim,
co se tyce regresnich uloh. Kde se jedna viceméné o prumeér souctu druhych mocnin rozdilu
mezi ocekavanou hodnotou a redlnou hodnotou.

N
1 R
MSE = —> (Y; - Y;)? .
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Gradient Descent

Kdyz mame vypocitany rozdil mezi ocekavanou a redlnou hodnotou, je potfeba upravit
parametry sité, k ¢emuz se vyuziva optimalizdtor (neboli optimalizacéni algoritmus). Nej-
zakladnéjsi optimalizator je Gradient Descent, vyuzivany jak u regresnich tloh, tak u kla-
sifikace, ktery funguje na principu derivace. Na zakladé derivace loss funkce, je vypocten
smér, kterym by se mély upravit parametry sité, aby bylo dosazeno minima. Dulezita je
také hodnota learning rate, kterd je jako globalni hodnota dopredné nastavena a urcuje
rychlost konvergence k minimu. Na obrézku 3.8 lze vidét pripady nastaveni ptilis vysokého
learning rate, coz muze zpusobit preskoceni minima nebo nastaveni prilis nizkého learning
rate, coz zpusobi prilis dlouhé hledani minima. Vzdy je potieba zvolit kompromis.

Big learning rate Small learning rate

A

Obrazek 3.8: Ukazka learning rate. Pievzato z [14].

Epocha, batch a iterace

Nésledujici sekce vychdzi z [24]. Souvisejici s Gradient descent jsou pojmy jako epocha
a batch (pripadné iterace), protoze je Gradient descent iterativni algoritmus, je potieba ak-
tualizovat vahy a bias nékolikrat, nez je docileno idedlniho vysledku. Jedno projiti datasetu,
skrz neuronovou sit, se nazyva epocha. Protoze je Gradient descent iterativni, nesta¢i nam
1 epocha, ale je potieba dataset projit vicekrat. Na obrazku 3.9 je mozné vidét pripady
zleva doprava, kdy bylo epoch prilis a model byl preucen pro dany dataset. Déale idedlni
pripad. A néasledné nedostacujici pocet epoch, kdy se model ani nezvladl naucit. Bohuzel
neexistuje vhodna hodnota pro pocet epoch a je potieba tuto hodnotu zvolit dle toho, jak
moc rozmanity je dataset.

| OVERFITTING A OPTIMUM 1 UNDERFITTING

error| g

L
error L

Y
Y

Obrézek 3.9: Ukdzka mozného dopadu poc¢tu epoch na natrénovani modelu. Prevzato z [24].

Epocha se nasledné miize délit na batche, kde batch je cast datasetu, protoze zpracovani
celého datasetu zaroven by pro pocita¢ mohlo byt piilis narocné. Iterace nasledné urcuje
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na kolik dilta je dataset rozdélen a kolik ,krokia“ je potieba provést, aby byla dokoncena
1 epocha. Tento vypocet je mozné vidét na 3.8, jednd se o velikost datasetu vydélenou
velikosti batch.

DatasetSize

BatchSize (3.8)

Steps =

3.2 Neuronové sité pro detekci bodu téla

Nésledujici sekce vychézi z [21]. Souvisejici s detekei chodidel je detekce vyznamnych bodu
na téle. Touto problematikou se prevazné zabyvaji feseni odhadujici poézu clovéka, kterych
je mozné najit pomérné hodné. Jednim z nich je naptiklad OpenPose, kde lze na obrazku
3.10 videét, jak vypadaji detekované body v obraze. Vétsina z téchto feseni neméa problém,
pokud lze v obraze vidét pouze c¢ast lidského téla. Stejné jako lze predpokladat u této
prace, ze budou nohy v obraze zakryté. Zminéna teseni, ale Tesi celkové zakrytou c¢ast téla
vynechdnim téchto bodi, kde cilem této prace je chybéjici body (chodidla), predikovat.
Obecné se detekce bodu déli na 2 zdkladni metody pristupu:

e Bottom-up - prvné odhadnuti jednotlivych bodi na téle a nasledné spojeni v pozu

e Top-down - prvni probéhne detekce a ohraniceni lidského téla, kde nasledné v tomto
ohraniceni jsou hledany body

Obrazek 3.10: Ukédzka detekce bodi OpenPose. Prevzato z [4].

Pro ukazku jsem zde vybral nékterda novéjsi a znaméjsi feseni detekce bodt na lidském
téle, mezi které patii OpenPose, Detectron2 a PoseNet. Téchto reseni ale existuje mnoho.

vvvvvv

k pomérné zndmym. Znacné ¢ast feSeni vyuziva pro detekci 17 bodit dle datasetu COCO?,
viuci kterému se také napriklad provadi méreni presnosti.

3.2.1 OpenPose

Nésledujici sekce vychazi z [4]. OpenPose je populdrni open-source FeSeni, urc¢ené pro detekci
bodti na lidském téle spadajici pod Carnegie Mellon University z roku 2019 trénovany na

2COCO dataset: https://cocodataset.org/#keypoints—eval
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datasetu od CMU?, ktery je dostupny pro védecké tcely. Jednd se o bottom-up detekci
v readlném case s vysokou presnosti. Je zde nékolik moznosti, které body maji byt na téle
detekovany. A to s moznosti rozsitenim poctu detekovanych bodu u obliceje, rukou nebo
chodidel, kde ,,zdkladni“ detekce obsahuje body dle COCO datasetu. I kdyz se jedné o Teseni
v redlném case, je toto Teseni stdle narocné na vypocetni vykon a je mozné dosdhnout
zpracovani v redlném cCase pouze na GPU. Zpracovani jednoho snimku na GPU trva asi 36
ms, zatimco u CPU varianty kolem 10 s. Je mozné ale vyuzit odlehcené verze, ktera bézi
v realném case i na bézném CPU.

3.2.2 Detectron?2

Nésledujici sekce vychazi z [31]. Detectron2 je feSeni z roku 2019, pochézi od spolecnosti
Facebook a je zalozen na puvodnim Detectron s rozsitenou funkcionalitou a rychlejsim
ucenim. Detectron2 je zaméfen na vice druht detekce, jako je detekce objektu, jejich kla-
sifikace nebo také detekce bodt na lidském téle, dle COCO datasetu. Dle jejich vlastniho
benchmarku, dosahuje Detectron2 az dvojnasobného zpracovani snimka vicéi porovnanym
fesenim. Tento benchmark byl ale proveden na vyhledani a rozdéleni obrazu dle objekti,
takze neni jisté, zda je rychlejsi i co se tyce detekce bodi na téle.

3.2.3 PoseNet

Nésledujici sekce vychazi z [26]. PoseNet, stejné jako souvisejici MoveNet a BlazeNet (dete-
kujici dalsi mozné body navic) jsou modely spadajici pod TensorFlow. Kde pravé PoseNet
detekuje, jako zminéné modely vyse, 17 bodl dle COCO datasetu. PoseNet je zaméreny pre-
vazné na zafizeni s nizsim vypocetnim vykonem, a tak dosahuje vysoké rychlosti zpracovani
s ale nizsi presnosti nez doposud zminéné.

3CMU dataset: http://domedb.perception.cs.cmu.edu/
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Kapitola 4
Navrh reseni

Nasledujici kapitola je vénovana navrhu, kde prvni ¢ast 4.1 se zabyva vybérem vhodného
nastroje pro realizaci. V nasledujici ¢asti 4.2 se poté resi zisk datasetu a jakym zplisobem
budou ziskany vstupni snimky. Dale jakym zptusobem je mozné tyto snimky upravit a zvo-
leny zpusob upravy zakryti nohou. A posledni ¢ast 4.3 je poté vénovana pouzité neuronové
siti. Jelikoz se jedna o zpracovani obrazu, tak se bude jednat o konvolu¢ni neuronovou sit
s aktivacni funkeci na vystupu vhodné k regresi jako je linedrni, jak bylo zminéno v predchozi
kapitole 3.1.3.

4.1 Programovaci nastroje

Vzhledem k rostouci popularité umélé inteligence je zde velky vybér programovacich ja-
zykl a nasledné pouzitého rozhrani. Mezi nejpopuldrnéjsi programovaci jazyky, v oblasti
strojového uceni, patii Python, C/C++, Java, R a JavaScript. Z téchto jazyku je aktu-
alné nejpopularnéjsi Python, diky zna¢nému mnozstvi knihoven, jednoduché syntaxi, velké
komunité a mnoho dostupnych navodua. Z téchto duvodu bude u realizace vyuzito jazyku
Python. Kromé programovaciho jazyku je také potfeba vybrat knihovnu pro implemen-
taci neuronové sité. Mezi nejpopularnéjsi patii Tensorflow, MXNet, CNTK a PyTorch, kde
pravé Tensorflow a PyTorch je vénovana znacnda pozornost. Proto se rozhoduji mezi pouzi-
tim nékteré z nich a nasledujici ¢ast je vénovana jejich popisu, vychazejici z [3].

4.1.1 Tensorflow

Tensorflow je open-source knihovna spadajici pod spole¢nost Google s uvedenim v roce
2015. Tensorflow vyuziva statické definice vypocetniho grafu pred samotnym vypoétem (v
pozdéjsi verzi podporuje také dynamicky vypocet), diky ¢emuz je nasledné slozitéjsi de-
bugovani, kde je potfeba vyuzit jejich vlastni wtility tfdm namisto béznych debugovacich
prostiedkl pro Python. Pro vizualizaci modelu, sledovani uc¢eni, profilovani a dalsi funkcio-
nality je mozné vyuzit Tensorboard. Tensorflow také poskytuje moznosti pro vyvoj modela
na vyssi drovni nebo podporu pro mobilni zafizeni (Tensorflow lite). Obecné je Tensorflow
povazovan za vice vyspélou knihovnu a je vice vyuzivan pro redlné nasazeni.
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Keras

Keras je knihovna, slouzici jako vysokoturovnové rozhrani Tensorflow knihovny, ktera ma
slouzit jako vice uzivatelsky privétiva varianta se zamérenim na snadnéjsi pouziti v porov-
nani vici Tensorflow.

4.1.2 PyTorch

PyTorch je open-source knihovna, ktera vysla o rok pozdéji nez Tensorflow (tj. 2016) a spada
pod spole¢nost Facebook. PyTorch jiz od zakladu vyuziva dynamického vypocetniho grafu,
diky ¢emuz je mozné provést modifikace za béhu. PyTorch je obecné vice vhodny pro
vytvoreni vlastniho modelu a diky moznosti vétsi interaktivity je vice vyuzivan k védeckym
uceliim. Co se tyce debugovani, tak je zde mozné vyuzit béznych nastroji urcenych pro
Python. U vizualizace je poté mozné pouzit napiiklad Visdom, ktery ale obsahuje zna¢né
méné moznosti nez Tensorboard.

Na zékladé predchozich informaci, jsou tyto knihovny viceméné vyrovnané v moznostech
vici sobé, a proto jsem se rozhodl vyuzit Tensorflow, presnéji tedy jeho rozhrani Keras.
Prevazné proto, ze Tensorflow byl vice populdrni a lze tedy ocekavat, ze zde bude mozné
najit vice informaci.

4.2 Ziskani datasetu

Aby byla sit schopna odhadnout pozici chodidel v obraze, a to i v piipadé kdy nohy nebudou
viditelné, je potieba k tomu mit odpovidajici dataset. Nékteré mozné existujici datasety
jiz byly zminéné v 3.2, pfesnéji CMU a COCO dataset, kde pravé cast COCO datasetu
se zamérenim na keypoints je znacné vyuzivana pri trénovani neuronovych siti pro detekci
bodu na lidském téle. Problémem je, Ze tyto datasety jsou zaméfeny na trénovani siti pro
detekci bodt viditelnych v obraze nez na predikci bodi, které jsou zakryté.

Jednou z moznosti je uprava zminénych datasetu. Cilem této prace je detekce chodidel,
kde existujici datasety se zaméruji na detekci vSech vyznamnych bodt. V ptipadé COCO
datasetu jich je naptiklad 17, zatimco tcelem této prace je detekovat pouze dva z téchto
bodd, a to chodidla. Prvni modifikace datasetu by tedy byla zachovani pouze téchto dvou
zminénych bodt a odstranéni zbyvajicich. Nasledna modifikace se bude zabyvat zakrytim
nohou, pripadné vybranim snimkt, kde jsou nohy alespon cCastecné zakryté a stile jsou
anotované. Diky ¢emuz by se neuronova sit meéla byt schopna naucit odhadnout pozici
nohou na zékladé ostatnich bodt téla, a ne na zakladé rozpoznani chodidel v obraze.

Dalsi moznosti je poté misto modifikace existujiciho datasetu vytvoreni kompletné no-
vého datasetu. K tomuto tcelu je mozné vyuzit jiz existujici feseni pro detekci bodt na
lidském téle, ku piikladu OpenPose, ktery dosahuje vysoké presnosti. Z detekovanych bodl
by poté byly vyuzity detekovand chodidla a nasledné by bylo potfeba vstupni obraz upra-
vit, aby byly chodidla nebo nohy zakryté tak, aby se sit zvladla naucit predikovat i zakryta
chodidla.

4.2.1 Uprava obrazu

At uz pri upravé existujiciho datasetu, tak pri vytvareni kompletné nového datasetu, v obou
téchto pripadech nastava problém, kdy je potreba obraz upravit, aby osoby na snimku mély
zakryté nohy. Nejjednodussi varianta je poté prekryti nohou jednoduchym obrazcem, jako
mlze byt obdélnik urc¢ité barvy. Coz ve vysledku bude vypadat nerealisticky a také zde
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vznikne ostra hrana, na kterou by mohla ,Spatné“ reagovat neuronova sit, kterd by sice sla
je poté zakryti nohou vybranym objektem. Kde nevznikne ani ostrd hrana a vysledna
uprava nebude takto uméla a bude se vice podobat redlnym pripadim. Naptiklad v lese
mohou nohy zakryvat rostliny nebo v kancelaii ndbytek. Kde pravé variantu zakryti nohou
vybranym objektem jsem se rozhodl pouzit. Tato iprava lze provést ruznymi zpusoby, které
by slo rozdélit na 3 moznosti ipravy, kterymi jsou: manudalni, poloautomatizovana a plné
automatizovana.

Manualni tprava

Manudlni Gprava je asi nejvice piiméa moznost. Vstupni obraz upravi manualné osoba s vy-
uzitim, k tomu vhodnému programu, jako muze byt Photoshop. Timto zptsobem vznikne
nejvice realisticky vypadajici vystup, kde pii dobré dpravé mize byt vystup nerozpozna-
telny od neupraveného obrazu. Tato metoda ma poté nejjednodussi prvotni nastaveni, kde
je viceméné pouze potieba spustit existujici vhodny program, pomoci kterého je obraz
upraven. Samotnda doba tpravy poté zdlezi na kvalité provedeni a do jaké miry je potfeba,
aby vstupni obraz vypadal co nejvice redlné. Kazdopadné lze pocitat minimalné s nékolika
minutami na jednu dpravu.

Poloautomatizovana uprava

vvvvv

vyuziti programu a manudlniho zadavani. Samozrejmé i u manualni metody je vyuzito
vhodného programu, tento pristup se lisi typem programu a poté slozitosti iipravy. Program
pro tento typ neni pro bézné pouziti, jako je ku piikladu zminény Photoshop, ale jedna
se o program, ktery slouzi pravdépodobné pouze k vytvoreni datasetu s velice omezenou
funkcionalitou. Cilem je co nejsnadnéjsi vytvoreni datasetu, kde kazda dprava ma zabrat
co nejmensi mozny cas. V pripadé zakryti nohou se mize jednat o 3 kliknuti, kde se jedna
o vybér jednoho z jiz predem pripravenych objektt uréenych k zakryti nohou, dalsi kliknuti
umisténi objektu na sprdavné misto a jako posledni pfepnuti na dalsi snimek. Vzhledem
k tomu, ze vytvareni datasetu neni az tak neobvykla zédlezitost, je mozné najit jiz existujici
aplikace k tomuto urcené. Kazdopadné nejcastéjsi ulohou byva klasifikace a je mozné, ze by
zde nebylo mozné pridat dalsi objekt urceny k zakryti nohou. Kazdopadné s takto omezenou
funkcionalitou by nebylo naro¢né vytvorit si vlastni aplikaci.

Samotnd Uprava poté v porovnani s manualni metodou zabird zlomek casu, kde kazda
Uprava muze zabirat nékolik sekund. Toto zrychleni je poté na tkor ¢asu investovaného do
zacatku, kde je potieba ziskat a nastavit aplikaci, kterd k tomu bude vyzita. A déle také
na tkor vysledné kvality. Aby byla tprava co nejjednodussi a nejrychlejsi, lze ocekavat, ze
bude na vybér jen omezeny pocet objekti k zakryti, stejné tak zde nebude mozné upravit
jas, stinovani a dalsi detaily, které zpusobi, Ze vysledek nebude vypadat Uplné realisticky,
kazdopadné stale dostatecné realisticky.

I kdyz je zde znacné zrychleni oproti ¢isté manudlni metodé, stile je zde zahrnuta
manudlni ¢innost, znacné zpomalujici cely proces. A pokud by vysledny dataset mél byt
prilis rozsahly, nebylo by mozné, nebo by bylo prilis ¢asové narocné vytvorit dataset touto
formou v jednom clovéku. Je proto tedy ¢asté vyuziti vétsi skupiny lidi k vytvoreni datasetu,
¢imz je znac¢né redukovan celkovy cas.
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Plné automatizovana tprava
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plyva z nazvu, jednd se o plné automatizovany proces neboli bez lidského zdsahu pomoci
programu ¢i skriptu. Jelikoz se jedna o velice specificky program uréeny pfimo k této jedné
dané ¢innosti, nelze ocekavat, ze bude mozné najit vhodny program jiz hotovy. Muselo by
se jednat o specificky dataset, ktery jiz nékdo vytvarel timto zptsobem a ve chvili kdy jiz
nékdo takovyto dataset vytvarel, pravdépodobné bude také dostupny a odpadd nutnost
vytvoreni vlastniho datasetu. Tedy za predpokladu, ze dostupny dataset by dosahoval do-
statecné velikosti. Samotné doba tpravy poté zalezi pouze na slozitosti daného programu
a vykonu stroje, ktery dpravu vykonava. Prestoze na zakladé téchto parametri se rych-
lost mtze znacné lisit, v pripadé zakryti nohou se stale jedna o praci s obrazem a lze tak
oCekavat se zpracovanim nékolika desitek az stovek snimkt za sekundu.

Diky odpadnuti nutnosti manualni ¢innosti je tedy proces znac¢né urychlen. Na dru-
hou stranu lze ocekavat znacné snizeni kvality, protoze nelze porovnavat lidské rozhodovani
oproti preddefinované logice skriptu. Prestoze se jednéd pouze o jednoduchou ¢innost zakryti
nohou vybranym objektem, stale je zde spousta proménnych. Pri porovnani viuci predchozi
metodé, a to poloautomatizovana uprava, kde muze mit uzivatel na vybér z nékolika raz-
nych objekta pro zakryti nohou. Pravdépodobné vybere objekt, ktery nejlépe zapadne do
okoli a bude vyslednéd tprava vypadat alespon castecné realisticky. V pfipadé plné auto-
matizované upravy by rozhodnuti, ktery objekt nejlépe zapadne do okoli, byla prilis slozita
operace. Redlny vybér bude tedy pravdépodobné ndhodny, coz povede k viceméné nerealis-
tickym dpravam.

Problémem mohou byt také riizné chyby ¢i anomalie, jako mize byt snimek s daty, kde
se udajné nachdazi osoba. Kazdopadné se na daném snimku nebude zadna osoba nachéazet.
V pripadé manudlni tpravy je mozné si této chyby vsimnout a snimek vyradit. Pri plné
automatickém zpracovani to ale skript neméa jak detekovat a provede klasickou tpravu na
chybném snimku. Dalsim problémem je poté umisténi samotného objektu. I kdyz skript
bude znat umisténi chodidel, stdle bude problém objekt umistit dostateéné univerzalné
s ohledem na mozné pozy. Na druhou stranu Spatné zakryté nohy nemusi byt nezadouci,
i kdyz se jedna dataset pro odhad pozice zakrytych nohou. Stale lze totiz ocekavat, ze
v realné situaci nemusi byt nohy zakryté po celou dobu a neuronova sit tak bude schopna
fesit i tento pripad.

Tento plné automatizovany zplsob uUpravy jsem se také rozhodl vyuzit pri vytvareni
datasetu. Pri rozhodovani hraje asi nejvétsi roli pozadovand velikost datasetu. Manudlni
Uprava je pro vytvareni datasetu nevhodnd, timto zpusobem by bylo naro¢né upravit jiz
nékolik set snimku, coz pro potreby datasetu je malo. Poloautomatizovanid metoda by byla
vhodné pro nékolik tisic snimku, v pripadé desetitisici snimku uz by pravdépodobné bylo
vhodné vytvaret dataset ve vice lidech. Plné automatizovana metoda viceméné nema ome-
zeni na pocet snimkd. Diky tomuto je poté mozné dataset vzdy rozsitit o dalsi snimky
s minimalni ndmahou, kde se viceméné jedna pouze o ziskani vice vstupnich dat a spusténi
skriptu. Kde snadné rozsiteni, a tedy priprava do budoucna byl hlavni divod, pro¢ jsem
zvolil tento zpiisob.

4.2.2 Zisk dat

At uz se jedna o jakykoliv druh tpravy obrazu, vzdy je potfeba dvojice snimk, a to snimek
osoby a snimek s objektem, kterym budou zakryty nohy. Tyto snimky je potreba nékde
ziskat a je potfeba aby tyto snimky byly dostateéné rozdilné. Pokud by byl dataset slozen
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ku prikladu z tisice snimku jedné a té stejné osoby a zaroven by k zakryti nohou byl vyuzit
jeden stejny objekt, nebyla by dosazena dostateéna variabilita a sit by se pravdépodobné
nenaucila obecné feseni, ale feSeni vuci této jedné osobé. A pokud by byla na snimku
jind osoba, tak by selhala. Stejné tak by sif pravdépodobné selhala ve chvili, kdy by byly
nohy zakryty jinym objektem, protoze sit neni naucena na obecné feseni. Proto je potreba
aby snimky byly dostateéné variabilni a nedoslo tak k preuceni vuci specifickému vstupu.
7 ¢ehoz vyplyva, ze je potfeba ziskat spoustu riznych snimk, k ¢emuz jsem se rozhodl
vyuzit datasetu COCO.

Jak jiz bylo zminéno dfive, tak se COCO dataset vyuziva k detekci bodt. Kazdopadné
je to jeden z mmnoha tucell, ke kterym lze vyuzit. Mezi které dale napriklad patii detekce,
segmentace a slovni popis obrazu. Diky tomu, Ze je uréen k vice tloham, obsahuje mimo
snimky osob, také snimky pouze slozené z objektii, které bude mozné vyuzit k zakryti nohou.
Zaroven bude mozné vyuzit zminéné body na lidském téle, kde soucasti vysledného datasetu
budou vyuzity body chodidel, které se bude snazit neuronova sit predikovat a zbylé body na
lidském téle mohou byt vyuzity pfi dpravé obrazu k umisténi a upraveni velikosti vlozeného
objektu. Bude se tedy jednat o ipravu existujiciho datasetu nez vytvoreni kompletné nového
datasetu, kazdopadné bude kazdy snimek upraven zakrytim nohou a ve vysledku se bude
jednat o jiny ,novy“ dataset.

4.3 Neuronova sit

Jak jiz bylo zminéno dfive, jelikoz se jedna o zpracovani obrazu, tak se bude jednat o kon-
volu¢ni neuronovou sif. Zékladni princip jednoduché konvoluéni neuronové sité je postupna
redukce velikosti vstupu pomoci konvoluc¢nich a pooling vrstev, a nasledné napojeni na plné
tujici modely nebo se z nich vychazi. V této praci budu vychazet z detekéniho modelu od
vedouciho prace, ktery lze vidét na obrazku 4.1.

Tato sif se sklada z péti konvolucénich bloki, kde jsou vzdy 3 konvoluéni vrstvy a na-
sledné max pooling vrstva, zakoncené dvéma plné propojenymi vrstvami. U vétSiny vrstev
se jedna o zakladni vrsty popsané v 3.1.3, vyjimku zde tvoii Flatten, Dropout a Coordi-
nateChannel2D. Flatten se stara pouze o zménu dimenze, kde z nD dat vytvori 1D data.
Dropout poté nahodné nastavi zvoleny pocet vstupt na 0, v piipadé 0,2 se bude jednat
0 20 % hodnot. Tato vrstva se vyuziva jako prevence proti pieuceni. VSechny tyto vrstvy
s vyjimkou CoordinateChannel2D jsou dostupné v knihovné Keras. CoordinateChannel2D
je poté specidlni vrstva z externi knihovny' vychdzejici z publikace [18], kterd by méla
pridavat konvoluci informaci o umisténi danych pixeli.

Kazdopadné tento model nelze piimo pouzit na detekci chodidel, kde minimalnim du-
vodem je vystup sité. Zde se nachazi 196 hodnot a pozadovanym vystupem jsou 4 hodnoty
(z a y pro kazdé chodidlo). Bude se tedy jednat o predikci pouze jedné osoby, kterd se bude
ocekavat na vstupnim snimku sité. Tim vznikd pozadavek na predzpracovani obrazu, kde
je potreba, aby na vstupu sité byly snimky obsahujici pouze jednu osobu a budou dle této
osoby ofezany. S ¢imz prichazi druhd zména tohoto modelu, a to rozméry vstupu. Aktualné
model ma na vstupu rozmér 288 x 288 x 1. Jedna se tedy o Ctvercovy obraz o velikosti
288 x 288 s jednim kandlem, tedy v drovni Sedi. Nejcastéjsi ocekdvanou pdzou ve které se
bude osoba nachazet bude pravdépodobné, kdy osoba stoji, a tedy ¢tvercovy vstup by nebyl
idedlni, protoze stojici osoba neméa vysku a sitku v poméru 1:1. Pomér vyska:Sifka rozméru

'Dostupné z https://github.com/titul994/keras-coordconv
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Input
288x288x1
Y Y
CoordinateChannel2D Conv2D » Conv2D
ReLu 3x3x128 ReLu 3x3x128
288x288x3 Conv2D ———F+——>»MaxPool2D
RelLu 3x3x128 2x2 -2
Y 22x22x128
Conv2D ———>» Conv2D Y
Relu 3x3x32 Relu 3x3x32
Conv2D ——t—>MaxPool2D Flatten
ReLu 3x3x32 3x3-3
94x94x32 512
Y Y
Conv2D ———+—>» Conv2D Dropout
ReLu 3x3x64 ReLu 3x3x64 20%
Conv2D —— —>»MaxPool2D 512
ReLu 3x3x64 3x3-2
46x46x64 Y
vy Dense
Conv2D ——>» Conv2D Retu
ReLu 3x3x128 ReLu 3x3x128 1 96
Conv2D ——1——>»MaxPool2D Y
ReLu 3x3x128 3x3-2
22x22x128 Dense (Output)
W Linear
Conv2D —+——>» Conv2D 196
ReLu 7x7x128 ReLu 7x7x128
Conv2D ——— —>»MaxPool2D
ReLu 7x7x128 3x3-2
10x10x128

Obréazek 4.1: Architektura vychoziho modelu. Konvolu¢ni bloky jsou ve formatu velikosti a
poctu filtra. Pooling vrstvy ve formatu velikosti a velikosti kroku. Na konci kazdého bloku,
¢i skupiny bloki je napsdna aktualni velikost dat.
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vstupu bude tedy upraven alespon na 2:1, coz se vice priblizuje realité. Bude zde také jako
zékladni pocet kanali 3. Bude se tedy jednat o barevny vstup namisto trovni Sedi. S timto
pomérem vstupu mohou ale nastat problémy, kdy ku prikladu bude osoba lezet, kde 1ze
ocekavat vétsi sitku nez vysku obrazu. Kazdopadné tyto pripady budou ojedinélé a piipady
kdy osoba stoji budou velice bézné. Bude tedy potieba miniméalné upravit vstup a vystup
vychoziho modelu viz obrazek 4.2. Jelikoz je postupné redukovana velikost vstupu, je po-
tfeba zvolit vstupni rozmér, alespon na 456 x 228. Pokud by byl zvolen mensi rozmér, ku
prikladu polovi¢éni z originalniho 288 x 144, tak by tento model nesel sestrojit, protoze se
jedna velikost rozméru snizila na tolik, ze by ji nebylo mozné pouzit a takovy model by
nesel ani prelozit.

Input

456x228x3
v

A 4
Dense (Output)

Linear

4

Obrazek 4.2: Minimalni tprava vychoziho modelu z 4.1.
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola se vénuje praktické realizaci. Kde v prvni ¢asti 5.1 je nejdrive popsan algorit-
mus vytvoreni datasetu, kde je popsan format, algoritmus vybéru vhodnych snimkt a poté
samotny algoritmus zakryti nohou. V nasledujici ¢asti 5.2 je poté popsan Dataloader, ktery
se stard o praci s datasetem vic¢i neuronové siti. Neboli pripravuje vhodna data na zdkladé
parametru, které jsou nataveny dle aktualnich pozadavku, které se mohou vztahovat vici
experimentium. Posledni ¢ast 5.3 je poté vénovana samotné implementaci a trénovani mo-
delu. Kde implementace je rozdélena na 3 etapy, ve kterych se model postupné upravuje
dle vysledki trénovani, které je zde mozné vidét jako grafy.

5.1 Dataset

Nez bude mozné vénovat se trénovani je potieba vytvorit pozadovany dataset. Jak bylo zmi-
néno v navrhu jako zdroj vstupnich dat bude vyuzito datasetu COCO, ze kterého budou
vybrany vhodné snimky. Tyto snimky budou vybrany a poté plné automatizované upraveny
pomoci Python skriptu. Pivodni anotace bude vyuzita k automatickému zpracovani a ¢ast
bude vyuzita i ve vysledném datasetu at uz s ptivodnimi nebo upravenymi hodnotami. Vy-
sledny dataset bude ve stejném forméatu jako COCO dataset neboli bude se jednat o JSON
soubor se stejnou strukturou.

5.1.1 COCO format

Dataset COCO vyuzivd formatu JSON pro anotaci na rozdil od formatu XML se kterym se
lze Casto setkat. Jedna se o 1 JSON soubor na celou sadu obrazkd vici jednomu typu ano-
tace, ku prikladu anotace person__keypoints trénovaci data jsou 1 JSON soubor a valida¢ni
data poté dalsi 1 JSON soubor. Tento JSON soubor obsahuje zvlast informace o obrazcich
a k nim prifazené anotace. Struktura tohoto souboru lze vidét na ukazce A.1, kterd vychéazi
z [17, 15).

Tato struktura neni pevné dani a méni se v zavislosti na dané tloze, uvedend struktura
je pro pripad, kdy se jedna o detekci nebo o predikci bodti na téle. Pii ostatnich dlohéch
se zde muzou nachazet dalsi mozné hodnoty, které ale nejsou podstatné vuci této praci.
Zminény format tedy obsahuje 5 zékladnich hodnot:

« info - Obsahuje obecné informace o datasetu jako jeho popis, verze atd.
e licences - Obsahuje informace o pouzitych licencich. VSechny obrazky nejsou pod

stejnou licenci, ale pod riznymi licencemi, a pravé zde jsou vypsany.
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e categories - Obsahuje informace o kategoriich vyuzivanych u detekce. S volitelnou
hodnotou superkategorie neboli nadfazené kategorie. Ku prikladu muze byt kategorie
dog a jeji nadrazend kategorie animal.

e images - Obsahuje informace o jednotlivych obrazcich. Kde mezi nejdilezitéjsi infor-
mace patii ID, licence, vyska, sitka a nizev souboru.

e annotations - Obsahuje informace o jednotlivych anotacich. Na kazdém snimku mtize
byt vice anotaci, proto je ID anotace a ID snimku jiné. Obsahuje tedy vlastni ID, poté
ID snimku, vii¢i kterému se anotace vaze a ID kategorie. Ohranicujici body ve formatu
z,y levého horniho rohu, sirka a vyska. Informaci zda se jednd o dav. Segmentaci ve
formatu RLE, pokud se jednd o dav (iscrowd je 1) jinak jako polygon. Velikost plochy,
kterou objekt zabira (plocha je pocitdna ze segmentace). Jednotlivé body lidského téla
ve formétu z, y, v, kde v je viditelnost: 0 = bez anotace (z a y je poté také 0), 1 =
anotovano, ale bod neni viditelny a 2 = anotovano a bod je viditelny. A jako posledni
pocet anotovanych bodd na téle, kde v zakladu jich je 0-17 a to dle poctu realné
anotovanych bodt.

Prace s COCO datasetem

Jelikoz se jednd o JSON, bylo by mozné vyuzit json knihovny, kde by cely soubor byl
preveden na slovnik a ndsledné by s datasetem bylo pracovano manualné. Kazdopadné je zde
znacny pocet prvka propojenych pomoci ID a manudlni prochézeni by mohlo byt zbytecné
slozité. Druhou moznosti je totiz vyuzit existujiciho rozhrani', které poskytuje moznost
nacteni datasetu a poté radu pomocnych funkci pro préaci s datasetem. Mezi tyto funkce
patii napriklad filtrovani dle kategorii, ziskani vSech anotaci vuci snimku, prace s maskou
a zobrazeni anotaci na snimku. Zminéné rozhrani jsem pouzil pfi préci s pavodnim COCO
datasetem.

5.1.2 Vybér vhodnych snimka

Jak jiz bylo naznaceno v navrhu, COCO dataset obsahuje data pro mnoho rtznych uceld.
Proto je potteba vybrat pouze vhodné snimky, které budou pouzity. Jedna se o dva typy
snimku (osoby a objekty), kde kazdy typ snimku mé jiny zpusob vybéru. Ziroveil se na
tyto snimky vztahuje vybér dle licence, protoze nékteré licence nedovoluji tpravy.

Vybér snimkiti osob

Po vyfiltrovani snimki dle licenci je potieba vybrat snimky, které obsahuji osoby a jsou
vhodné k teseni tohoto problému. Vybér snimku, které obsahuji osobu je pomérné jed-
noduché zalezitost. Dataset totiz obsahuje informace o kategoriich, jedna se tedy pouze
o vyfiltrovani snimku dle kategorie person.

Lehce slozitéjsi je poté vybér snimki, presnéji tedy piimo anotaci na daném snimku,
které jsou vhodné. Zakladni podminkou je, Ze jsou anotovany oboje chodidla, jelikoz budou
ocekavany na vystupu. Fakt, jestli nejsou viditelné a anotované nebo jsou viditelné a anoto-
vané, zde nehraje roli, jelikoz cilem je nohy zakryt. Dalsim pozadavkem je, aby na lidském
téle bylo anotovano dostatek bodu. A to z divodu, ze dataset obsahuje také pouze casti
téla, jako treba pouze nohy, coz v pripadé predikce bodu viditelnych koncetin mize byt

1COCO rozhrani je dostupné zde: https://github.com/cocodataset/cocoapi
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vyhodou. Kazdopadné pokud by zde na snimku byly pouze chodidla, které by poté byly
zakryty, tak by upraveny snimek byl bez jakékoliv ¢asti osoby. A na takovém snimku neni
mozné odhadovat pozici chodidel. Proto je potreba, aby na daném snimku byla viditelna
znacnd Cast lidského téla. Z c¢ehoz také vychazi format vstupu modelu, kde je ocekavana
jedna osoba, ofiznuté dle ohranicujicitho boxu. Jednou z moznosti by bylo vyuzit pocet ano-
tovanych bodu, ale jelikoz obli¢ej obsahuje 5 bodu, coz je skoro tietina z celkového poctu,
bude lepsi mit podminku primo na jednotlivé body dle umisténi. Vysledna podminka tedy
bude, aby byly anotovany oboje chodidla, 1 bod ky¢li, alespon 1 bod na rukou a 1 bod na
hlavé, coz by mélo zajistit, ze na snimku je vétsina lidského téla.

Posledni podminkou pfi filtrovani snimki je poté velikost dané osoby na snimku. Jelikoz
vstupni velikost neuronové sité bude 456 pixelt na vysku. Tak budou vybrany pouze snimky,
kde ohranicujici box okolo osoby je vyssi nez 65 pixeld, tedy alespon sedmina. Pokud by
byly ohrani¢ené snimky prilis malé, tak po zméné velikosti na vstup sité, by mohly byt
prilis rozmazané a nekvalitni.

Vybér snimkt k zakryti nohou

Stejné jako u vybéru snimki osob, jsou nejdiive vyfiltroviny snimky dle licence. Nasledné
jsou vybrany snimky, na kterych se nevyskytuje zadna osoba, coz lze provést jako odecteni
snimkua z predchoziho vybéru, na kterych se osoba vyskytuje, od mnoziny vSech snimki.
Vstupni COCO dataset je slozen pfiblizné polovinou snimki, co obsahuji osobu a druhou
polovinou jez osobu neobsahuji. Toto filtrovani snimku je zde z divodu, aby nasledné pii
vybéru objektu k zakryti nohou, nebyla vybrana jind osoba.

Dalsi podminkou pii vybéru jsou poté rozméry ohranicujicich boxt a plocha, kterou
v daném boxu pokryvaji. Jedna z téchto podminek je, Ze rozméry ohranic¢ujiciho boxu
jsou v maximalnim poméru od 1:4 do 4:1. Snimky mimo tento rozmér jsou prili§ vysoké
nebo siroké a spadaji zde vétsinou nevhodné snimky, které spatné zakryji nohy. Prikladem
vysokého objektu muze byt stojici knizka a Sirokého objektu vlak. Druhou podminkou je
poté pokryté plocha z boxu, kterd je nastavena na minimdalné 50 %. Napiiklad ty¢, otocend
0 45° miize mit vhodné rozméry z pohledu ohranicujiciho boxu, ale k zakryti je to nevhodny
objekt.

5.1.3 Algoritmus pro prekryv nohou

Po vybrani vhodnych snimki pfichdzi samotna tprava snimki, kdy jsou zakryty nohy. Pro
praci se snimky jsem se rozhodl vyuzit knihovny PIL. Jelikoz pti vybéru byla podminka na
minimalni anotované body, je mozné je vyuzit pri upravé, at uz k urceni pozice nebo k tiprave
velikosti zvoleného objektu. Dand tprava zakryti neni idedlni, obzvlast pri specifickych
pozach, kazdopadné neni problém mit nohy nedokonale zakryté nebo obcas i nezakryté.
Protoze cilem je predikce zakrytych chodidel, pripadné i zakrytych celych nohou. A je
pouze potieba zakryt nohy dostatecné, aby se sif nenaucila predikovat chodidla na zdkladé
vzhledu, ale na zédkladé horni poloviny téla.

Samotny algoritmus poté prochazi v rdmci iteraci vSechny vybrané snimky s osobami
a k nim vyfiltrované anotace. Na zdkladé téchto anotaci je zde poté umistén objekt, ktery
je vybran ndhodné z druhé sady snimku neobsahujici osobu. A jelikoz dataset obsahuje
dostatecny pocet snimkii a anotaci objekt mimo osoby, tak bude pro zakryti nohou vyuzito
ruznych objektl a nehrozi, ze by se vii¢i nim sit naucila predikovat. Tento ndhodné vybrany
objekt je poté pomoci segmentace oriznut, diky ¢emuz ma kazdy objekt do jisté miry
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unikatni tvar. A sit se tak nemizZe naucit vaci ostré hrané, kdyby byl objekt ofiznut pomoci
ohranicujicitho boxu.

Nasledné je vypoctena pozadovana vyska obrazku, na kterou bude obrazek zménén.
Tato vyska je vypoctena jako rozdil hodnot y mezi chodidly a ky¢lemi, pripadné jako rozdil
hodnot x mezi chodidly, dle toho, kterda hodnota je vétsi. Kde hodnota y pro chodidla je
vypoctena jako primér levého a pravého chodila. Hodnota y pro kycle je vypoctena také
jako primér, pokud jsou anotovany obé nebo je zvolena hodnota z anotovaného bodu. Kde
filtrovani zaruc¢uje miniméalni anotaci, aby to bylo mozné. Tato vyska je poté pouzita jako
vyslednd vyska zvoleného objektu k zakryti nohou, sitka je poté zménéna, tak aby byl
zachovan puvodni pomér objektu.

Ve chvili, kdy tedy mame ndhodny objekt pripraveny k zakryti, tak je potieba zvolit
misto, kde bude objekt vlozen. Toto misto urcuje bod, kde bude umistén levy horni roh
objektu (zde za¢inaji nulové souradnice v PIL obrézku). Vypocet tohoto bodu poté zélezi
na péze clovéka. Vypocet se poté lisi v pripadé, kdy je osoba obli¢ejem vpied nebo vzad, coz
vétsinou urcuje, jestli je leva nebo prava noha blize k levému okraji snimku (nizs${ hodnota
z). Stejné tak se vypocet lisi v zévislosti, jestli je osoba vzhiru nohami, i kdyz tento pripad
je vyjimecny, stale mize nastat. Pro vypocet tohoto bodu je urcena plocha, kde by se bod
mohl nachézet, ze které je poté jeden bod ndhodné vybran. Timto je znovu zaruceno, ze
se vlozeny objekt bude nachézet vzdy na jiném misté a neuronova sif se nemuze ucit na
zékladé umisténi tohoto objektu. Hodnota y je vybrana viceméné od poloviny nohou az
po pas (v pripadé, kdy je osoba vzhiru nohami je y posunuto az nad nohy). Diky tomuto
by mélo byt zajisténo, ze nékdy jsou zakryté celé nohy a nékdy pouze spodni ¢ast nohou.
Hodnota z se poté nachdazi nalevo od nohou, kde je posunuta na zakladé rozdilu hodnot
x levého a pravého chodidla a zaroven tedy nesmi byt posunuta za hranici obrazu. Tento
princip je mozné vidét na obrazku 5.1, kde pravé Cervené vyznacena oblast znaci, kde se
muze umistit levy horni roh vybraného objektu.

0,0 width,0

Bbox of person

Bbox of object

0,height width, height

Obrazek 5.1: Ukazka zplisobu zakryti nohou.
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Dalsi iipravou je poté rozsiteni ohranicujicitho boxu, a to nejdrive na miniméalné hodnoty
anotovanych bodu chodidel, pokud se nachézeji mimo tento box. Dale poté o 5 % na kazdou
stranu, aby body nebyly tak blizko vii¢i okraji snimku, ktery bude na vstupu sité. Vlozeny
objekt je dale potfeba ofiznout v pripadé, kdy presahuje ohranic¢ujici box osoby, aby se
nestalo, ze by z ¢asti zakryl i dalsi osobu, kterd mtze byt na stejném vstupnim snimku.

Upravené snimky se poté dle nahodnosti lisi, jak dobfe jsou upravené. Na obrazku 5.2
lze poté vidét pripad, kdy uprava vypada dostatecné redlné a také zakryva znacnou cast
nohou a poté také tpravu, kterd je méné kvalitni. Bylo by mozné zde umistit i podminku
na velikost snimku, aby nebyl vlozeny objekt takto rozmazany, kazdopadné zde to neni tak
podstatné.

Obrazek 5.2: Ukazka upravenych snimkii.

5.1.4 Vysledny format

Vysledny format je stejné jako vstupni, format COCO a jedna se tedy o JSON. Protoze se
jedna o dataset s jednim tcelem, jednd se celkové o 1 JSON soubor pro trénovaci a 1 JSON
soubor pro validacni data. Nékteré informace uz ale nejsou potieba, a tak byly odstranény.
Stejné tak nékteré informace jsou zde pozménéné. Z puvodni anotace byly odstranény
informace o kategoriich, jelikoz se jedna pouze o dataset obsahujici osoby. Césti info, licenses
a images zustaly v pavodnim formatu a vétsinou i s pavodnimi hodnotami, zménéna je poté
cast annotations. Kde keypoints jsou pozadované body chodidel a other__keypoints jsou poté
zbylé anotované body, bez informace viditelnosti. Pokud nebyly anotované, jsou stejné jako
na vstupu nastaveny na hodnotu 0. Ukazku, jak vypadéd vystupni format lze vidét na A.2.

5.2 Dataloader

Jakmile je pripraveny dataset, tak je potfeba zajistit jeho predavani neuronové siti. K to-
muto Keras poskytuje rtzné funkce, naptiklad pri reseni klasifikace staci mit dataset ve
formé pripravenych snimka roztiidénych do adresait pojmenovanych dle dané tiidy a o vét-
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potfeba preddvat postupné, kde zalezi na velikosti batche, stejné tak je potfeba dané snimky
v datasetu pripravit na vstup sité. Aktualné jsou v datasetu stéle celé upravené snimky bez
ofezani, kde se muze na snimku vyskytovat vice osob.

K tomuto je mozné vytvorit si vlastni tfidu, kterd dédi z tf.keras.utils.Sequence.
Tato tfida dané operace zapouzdii a Keras bude vybrané funkce poté automaticky volat pti
uceni. Nejdulezitéjsi je implementace nasledujicich t¥i funkci, kde dvé z nich jsou povinné.

e __getitem__ - Tato funkce musi byt implementovana a vraci data o velikosti batch na
zékladé predaného indexu ve formétu (z, y), kde x znaci vstup sité a y poté vystup.
Vystup a vstup je poté ve formétu [batch_size, ...].

e __len__ - Tato funkce musi byt implementovana a vraci velikost datasetu vypoctenou

jako celkova velikost vydélend velikosti batch.

e on_epoch_end - Tato funkce je volitelnd a je volana automaticky na konci epochy,
kde miize upravit dany dataset, napriklad zamichanim hodnot.

5.2.1 Nacdteni datasetu

Pti inicializaci dataloaderu je potieba nacist dané anotace datasetu. Jednou z moznosti
by bylo vyuzit COCO rozhrani, které bylo vyuzito pii vytvafeni datasetu. Jelikoz se ale
jednéd o znacné upraveny a zmenseny dataset, tak je mozné toto nacteni provést i rucné
pomoci json knihovny. Jsou zde vytvoreny dva slovniky obsahujici informace o snimcich
a anotacich podle jejich ID. A jeden obsahujici dostupné anotace ke snimku dle image_ ID,
které je viceméné identické jako ndzev souboru snimku, a lze diky tomu lehéeji testovat
specifické pripady.

Slovnik obsahujici anotace je preveden na list vSech dostupnych ID, které jsou vyuzivany
pri trénovani, kde toto pole je na konci kazdé epochy nahodné zamichano, aby se sit nemohla
ucit na zakladé toho, jaké snimky postupné prichazi na vstup. Tedy zamichano je na zédkladé
vstupniho parametru, ktery je v zdkladu nastaven na True. Toto michani Ize tedy vypnout
pro testovaci potteby.

5.2.2 Vstup sité

Zakladnim vstupem sité je obraz v pozadovaném rozméru, kde jako zakladni rozmér byl
zvolen 456 x 228 x 3. Soucdsti pripravy vstupu je potieba z celého snimku ziskat pouze
pozadovanou oblast obsahujici osobu. Z celkového snimku je takto vyriznuta pouze osoba
pomoci ohrani¢ujiciho boxu. Tomuto vyrtezu je nasledné zménéna velikost na pozadovanou
vstupni velikost sité (na zdkladé vstupniho parametru). Dle parametri je poté preveden do
urovni Sedi nebo ponechén jako RGB a pripadné jsou jednotlivé hodnoty pixel prevedeny
do rozsahu 0-1 z 0-255 vydélenim hodnotou 255.

Na zakladé vstupnich parametri jsou zde dal$i mozné moznosti typu vstupnich dat,
které jsou dale soucasti experimenti. Je mozné mit na vstupu pouze body, a to 30 hodnot
(15 bodt = a y) nebo 26 hodnot (predchozi hodnoty bez kolen). Dalsi moznosti je kombinace
vstupu, kdy na vstupu jsou zaroven body i obraz.

5.2.3 Vystup sité

Zakladnim vystupem sité jsou body chodidel, jedna se tedy o 4 hodnoty (z a y pro kazdé
chodidlo). Tyto hodnoty z datasetu je ale potfeba upravit. V datasetu jsou tyto hodnoty
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v rozmezi pro z 0-img_ width a y 0-img_ height neboli jsou urc¢eny v ramci celého snimku.
Nejdrive je tedy potfeba posunout tyto body, aby jejich pocatek byl v levém hornim rohu
ohranicujiciho boxu a ne celého snimku. K této ipravé staci od bod odecist levy horni bod
ohranicujictho boxu. Jelikoz kazdy ohranicujici box méa jiné rozméry. Tak je dédle potieba
prevést body z rozsahu z 0-bbox_width a y 0-bbox_ height do rozsahu dle pozadovaného
rozméru na vstupu sité. Dle vstupnich parametri mutze byt nasledné rozsah preveden do
rozsahu 0-1.

Dle vstupnich parametri muze byt jiny forméat vystupu. Jedna se o kombinaci bodu
chodidel a zbylych bodt na téle, jako soucdst experimentii. Ve stejném formétu jako byla
kombinace obrazu a bodu na vstupu.

5.3 Implementace modeli

Jakmile je pripraveny dataset i vhodny dataloader, je mozné zacit samotné trénovani mo-
delu. Nejdrive je ale potfeba dany model prelozit pomoci metody compile, kde je modelu
predana funkce, kterd je vyuzita u vypoctu loss. Zde se jedna o Mean squared error (MSE
3.7). Déle je zde predan optimalizator, ktery byl zvolen Adam. Samotné trénovani pomoci
rozhrani Keras probiha volanim metody fit na model. Této metodé je potreba predat mi-
nimalné vstupni a vystupni data neboli data z trénovaciho datasetu a pozadovany pocet
epoch. Je mozné déle predat validac¢ni data na kterych model neni trénovan, ale na konci
epochy je vuci témto datim spoctena validaéni loss (vall_loss).

Je také mozné predat seznam callback funkci, které jsou volany v pribéhu trénovani. Kde
byly vyuzity nésledujici funkce. EarlyStopping, kde je mozné predc¢asné ukoncit trénovani
dle nastavenych parametri, napriklad pokud 10 epoch po sobé neklesne val loss. Tato
funkce byla vyuzita viceméné jen ze zacatku, kdy je neznamo, jaky pocet epoch je idealni
(nasledné se ukédzal jako idedlni pocet 30). ModelCheckpoint, ktery uklddd postupné model,
napriklad na konci kazdé epochy, diky ¢emuz je zachovan vSechen postup. Na druhou stranu
kazdé ulozeni modelu muze zabirat spoustu mista na disku. Pfi jednom z experimenti jsem
pouzil model VGG16, kde ulozeni celého modelu zabira na disku ptiblizné 2,6 GB, coz pii
trénovani 30 epoch je ve vysledku pfiblizné 80 GB. CSVLogger, ktery uklada na konci dané
epochy vysledky ve formatu CSV, diky ¢emuz se lze lehce podivat na vysledky zpétné.

Trénovani a experimenty jsou zde ¢astecné provazany, jelikoz pomoci experimenti byl
model postupné upravovan az do jeho vysledné formy. Samotny proces jsem mél viceméné
ve 3 etapach, ve kterych byly provedeny zna¢né zmény v modelu. S vyjimkou prvni etapy,
trénovani bylo provedeno na datasetu ¢itajici 26 996 anotaci a validace byla provedena na
1 106 anotacich.

5.3.1 Trénovaci prostiedi

Pro trénovani jsem se rozhodl vyuzit vlastnich zdroju a trénovat modely lokalné, coz uleh-
¢uje fadu véci, jako je napriklad nahrani datasetu nebo poté stahnuti vysledného modelu.
Na druhou stranu trénovani vyzaduje dostatek vykonu a v pribéhu trénovani neni mozné
vyuzit pocitac¢ k ucelim, které vyzaduji uréity vykon grafické karty. Z tohoto omezeni jsem
se pokusil vyuzit sluzby Google Colab, kterd poskytuje zdarma pristup k rozhrani Colab
Notebook, kde je mozné spustit Python skript. Hlavni vyhodou je moznost vybéru bého-
vého prostiedi CPU, GPU a TPU, kde lze tedy snadno trénovat na grafické karté, zdarma
bez vytizeni vlastniho zarizeni. Kazdopaddné pti testovani této sluzby jsem narazil na néko-
lik problémi, kde vétsina vychazi z faktu, ze Google Colab je urcen pro interaktivni praci,
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a ne pro dlouhodobé trénovani. Google u této sluzby, dokud je zdarma, nijak nezarucuje
vypocetni vykon a vykon je poté pritazen dle vyuziti, stejné tak neni mozné mit jeden
Notebook aktivni déle nez 12 hodin dle [13]. Déle je potfeba byt ,aktivni“, kde je potieba
jednou za ¢as projevit aktivitu jako je napriklad kliknuti mysi. Osobné jsem se s timto také
setkal, kdy po mné po delsi dobé bylo vyzadovano vyresit Captcha tlohu. Dalsim problé-
mem bylo, Ze rychlost trénovani byla asi 3x pomalejsi nez lokalné s vyuzitim jedné grafické
karty RTX 3060 Ti. Poslednim problémem bylo, ze mi bylo trénovani neoc¢ekdvané vypnuto
po prekroceni asi 4 hodin, kde jsem tedy nestihl model natrénovat. Z tohoto duvodu jsem
zvolil trénovani lokalni, namisto vyuziti této nebo podobné sluzby.

Samoziejmé vyuziti této sluzby nepfinasi jen nevyhody. Odpada nutnost lokalniho na-
staveni, jako je instalace vsech potfebnych knihoven nebo dalsich néstroju jako Cuda. Jak
jiz bylo zminéno, neni vytiZzeno vlastni zafizeni, kde minimalné kromé omezeni vyuzivani
v dobé trénovani je také potreba pocitat s cenou elektrické energie. Tato sluzba by pravdé-
podobné byla vhodnd pro trénovani mensich modeli, které maji na vstupu nékolik hodnot
a nejednd se tedy o konvolucni sité, kde je potifeba zpracovavat obraz.

5.3.2 Zakladni model

V prvni etapé probihalo prvotni trénovani modelu, viici kterému byly nésledné provedeny
lehké zmény, které ale ve vysledku viceméné neprinesly zlepSeni. Zaroven v této ¢asti jesté
dochézelo k lehké tpravé datasetu, kde aktudlné jesté nebylo ohraniceni rozsiteno o 5 % na
kazdou stranu, nebyly ofezavany vlozené objekty dle ohranicujictho boxu a také byly lehce
mirnéjsi podminky na vybér vhodnych snimka osob. Tyto Gpravy v prubéhu vedly k lehce
kvalitnéj$imu datasetu za cenu snizeni jeho velikosti asi o 10 % z priblizné 30 000 anotaci
na 27 000 anotaci. Miniméalné z divodu rozsiteni ohranic¢ujiciho boxu je v dalSich etapach
nizsi loss, jelikoz se chodidla nachézi v mensim prostoru.

V této casti byl také problém s vychozim modelem, ktery se viceméné neucil neboli se
nesnizovala funkce loss. Diky tomuto byl problém s predcasnym zastavenim, kdy se uceni
zastavovalo velice brzy. Proto jsem se rozhodl natrénovat tento model na 100 epochéch,
abych si byl jist, Zze se doopravdy neuci. Vysledky trénovani je mozné vidét na obrazku
5.3, kde lze vidét, ze loss klesd extrémné pomalu a vypada to, ze se tedy neuci. Co se
tyce samotnych hodnot, tak jedna se o MSE funkci, kde ocekavané vystupni hodnoty jsou
v rozsahu 0-228 pro z a 0-456 pro y a pri druhé mocniné vzniknou takto vysoké hodnoty.
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Obrazek 5.3: Vysledky trénovani prvniho modelu.
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Byly zde provadény lehké zmény, prevazné tedy pokus o zvysSeni poctu plné propojenych
vrstev na konci sité. Kazdopadné tyto pokusy nevedly ke zlepseni, stejné tak se model stéle
neudil. Proto jsem se rozhodl zkusit natrénovat jiz existujici modely, kde jsem zvolil AlexNet,
ResNetb0 a VGG16. Abych se ¢astecné ujistil, ze je doopravdy potieba upravit model a také
jaky je ocekavany pocet epoch. Jelikoz AlexNet ma pomérné nizky pocet vrstev, tak jsem
jej nadefinoval manualné. To se ale neda fict o dalsich dvou modelech, které jsou vice
komplexni. Tyto modely jsem tedy importoval z tf.keras.applications, kde je mozné
modeltim predat jak pozadovany vstupni rozmér tak pozadovany pocet vystupu a aktivacni
funkce na vystupu.
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Obréazek 5.4: Srovnani prvniho modelu s AlexNet, VGG16 a ResNet50.

Vysledky srovnani trénovani téchto modelt lze vidét na obrazku 5.4. Kde Modell byl
trénovan na 100 epochéach, a zbylé modely jsem planoval 30 epoch pro kazdy model. U mo-
delu AlexNet Slo vidét preuceni dostatecné brzy, takze jsem zde po 23 epochéch trénovani
ukondéil, jelikoz by asi nikam déle nevedlo. Z graft si lze vSimnout, ze model VGG16 ma
viceméné stejny pritbéh. Jeho hodnoty loss funkce jsou viceméné stejné a také se neuci. Na
druhou stranu modely AlexNet a ResNet50 se uci, jak lze vidét dle postupné klesajici loss
funkce a zaroven jejich hodnoty validac¢ni loss funkce jsou nizsi nez u predchozich 2 pripadi,
takze dosahuji mirné lepsich vysledki. Jelikoz se tyto modely uci, je tedy potieba upravit
Modell.

Pokud napriklad porovname pocet trénovatelnych parametria jednotlivych modeli, tak
Modell m3a priblizné 3,5 milionu, ResNet50 23,5 milionu, AlexNet 102 milionu a VGG16
237 milionu. Je tedy mozné, ze aktudlni model ma pfilis malo trénovatelnych parametri.
Jak jiz bylo zminéno drive, vyzkousel jsem zvysit pocet plné propojenych vrstev, coz zvysi
pocet trénovatelnych parametrii, a to z jedné vrstvy o 196 prvcich na 2 vrstvy s 1024 a 512.
Ale tento model mél znacné horsi vysledky. Zajimavé jsou také vysledky modelu VGG16,
ktery se také neudi, je mozné, Ze zde je téchto parametra az prili§ mnoho.
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5.3.3 Vylepseny model

V druhé etapé byl model vice upraven a jeho zakladni podobu lze vidét na obrazku 5.5.
Prvni zména je odstranéni vrstvy CoordinateChannel2D, ktera dle testovani neprindsela
vyhodu. Dalsi zménou je poté celkova tiprava parametru konvolucnich vrstev se zachovanim
ptvodniho poctu a nasledné snizeni poc¢tu prvkl v plné propojené vrstvé. Samotna tprava
konvolu¢nich vrstev se odrazi od architektury AlexNet, kde jsou nejdrive konvoluéni jadra
s vétsi velikosti a nasledné az s nizsi.
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Y Y
Conv2D ———+—>» Conv2D Conv2D ——1—>» Conv2D
ReLu 5x5x32 ReLu 5x5x32 ReLu 3x3x512 ReLu 3x3x512
Conv2D ———>»MaxPool2D Conv2D ———>»MaxPool2D
RelLu 5x5x32 3x3 -3 ReLu 3x3x512 2x2 -2
148x72x32 9x4x512
Y Y
Conv2D ———>» Conv2D Flatten
RelLu 3x3x64 RelLu 3x3x64
ReLu 3x3x64 3x3-2
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Yy Dropout
Conv2D ————>» Conv2D 20%
ReLu 3x3x128 ReLu 3x3x128 1 8432
Conv2D —+—>»MaxPool2D Y
RelLu 3x3x128 2x2-2
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Conv2D ———>»MaxPool2D Dense (Output)
ReLu 3x3x256 2x2 -2 Linear
18x8x256 )

Obrézek 5.5: Uprava vychoziho modelu na Model2.

Zaroven zde byla porovnana vnitini struktura v misté napojeni na plné propojené vrstvy
za pomoci metody summary volané na dany model. U pavodniho modelu byl prili§ nizky
rozmer a je mozné, ze prave toto zplisobovalo problém. Srovnani napojeni na plné propojené
vrstvy puvodniho modelu, modelu AlexNet a aktudlniho modelu lze vidét na ukazce 5.1.
Kazdopadné VGG16 mélo velice podobné napojeni jako AlexNet, ale i tak se model neucil.
Zaroven diky celkové tipravé vzrostl pocet trénovatelnych parametri na priblizné 8 milionu.

MaxPooling2D (None, 5, 1, 128)
Flatten (None, 640)
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MaxPooling2D (None, 13, 6, 256)
Flatten (None, 19968)

MaxPooling2D (None, 9, 4, 512)
Flatten (None, 18432)

Vypis 5.1: Srovnani modeld v misté napojeni na plné propojené vrstvy

Dalsi vyznamnou zménou byla zména rozsahu na vystupu do 0-1, kde by teoreticky sit
mohla mit lepsi vysledky. Tento model byl poté natrénovan a jak lze vidét z obrazku 5.6,
tak tento model se taktéz neuci. Jelikoz uz v pribéhu trénovani bylo vidét, ze se model
neuci, tak bylo trénovani ukoncéeno po 20 epochéch.
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Obréazek 5.6: Vysledky trénovani druhého modelu.

Dale byl upraven dataset o zminéné rozsireni ohranicujiciho boxu a také o orezavani
vlozenych objektu dle tohoto ohranic¢eni. Diky ¢emuz se nasledné snizila loss funkce, jelikoz
se snizil prostor, ve kterych se nachéazi chodidla. Tento model byl dale lehce upravovan, opét
se jednalo o pokus se zvySenim velikosti plné propojenych vrstev. Kazdopadné tyto pokusy
neprinesly zlepseni.

5.3.4 Finalni model

Jelikoz se v obou ptredchozich ptipadech model neucil, tak byl model znovu zésadné upra-
ven, a to smérem k modelu AlexNet. Kde byl znacné snizen pocet vrstev se zachovani
trénovatelnych parametru priblizné 9 milionu. Déle zde byla odstranéna Dropout vrstva,
jelikoz jejim ucelem je pomoct proti preuceni, coz zde neni potreba. Tento upraveny model
je mozné vidét na obrazku 5.7. Tato tprava zajistila, ze se model jiz udci, jak lze vidét na
obrazku 5.8, kde je zndzornéno 30 epoch trénovani.

Jednim z pokust bylo dale vyzkouseni modelu pouze na snimcich v trovni Sedi namisto
RGB. Kde by teoreticky sit mohla dosdhnout lepsich vysledki, kde by barevny vstup mohl
zménou barvy tricka. Vysledky je mozné vidét na obrazku 5.9. Kde lze vidét, ze v obou
pripadech dosahuje podobnych hodnot, kazdopadné v tirovni sedi trva déle, nez se vysledky
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Obrézek 5.7: Uprava modelu na Model3.

dostanou na podobnou droven. Na druhou stranu by troven Sedi mohla vylepsit nedoko-
nalost datasetu, ktery z divodu plné automatického zpracovani zakryva nohy nahodnym
objektem. Tento objekt by mohl mit barvu, kterd nezapada do okoli a sit by na toto mohla
Spatné reagovat.
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Obréazek 5.8: Vysledky trénovani tfetiho modelu.
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Obrézek 5.9: Srovnéani validacni loss tFetitho modelu na RGB a Grayscale.

Tento model byl dale porovnén stejné jako v prvni etapé s dalsimi modely, kde tentokrat
byl model VGG16, ktery se neucil, nahrazen za model EfficientNetB1. Jako dalsi modely
poté byly ResNet50 a AlexNet, stejné jako tomu bylo v predchozim porovnani. Porovnani
lze poté vidét na obrazku 5.10, kde lze vidét, ze aktudlni model se chova podobné jako
AlexNet. Zatimco EfficientNetB1 se stejné jako VGG16 neuci. A ResNet50 dosahuje lehce
lepsich vysledku. U modelu ResNet50 bylo déle trénovano dalsich 20 epoch, protoze zde byla
Sance, ze by se jesté snizila valida¢ni loss. Kazdopadné nizsi hodnoty uz nebylo dosazeno.
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Obrazek 5.10: Srovnani prvniho modelu s AlexNet, EfficientNetB1 a ResNet50.
Dale byl proveden pokus, kdy vstupni obraz nebyl rozsiren na vstupni rozméry ,roztah-

nutim“, ale vyplnénim. Diky ¢emuz je nasledné zachovan ptvodni rozmér vytezu a nedochazi
tedy k deformacim ptivodnich pomért na lidském téle. Na druhou stranu je tato ¢ast obrazu
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vyplnéna nulami, tedy ¢ernou barvou, a je vysledna plocha vstupniho obrazu mensi. Coz
zpusobi, ze se chodidla ve vysledku nachézi v mensim prostoru a lze tedy ocekdvat nizsi
hodnotu loss. Proto jsem se rozhodl provést tento pokus na dvou modelech. Na obrazku
5.11 lze poté vidét srovnani validacni loss tfetiho modelu a modelu AlexNet, kde 1ze vidét
nizsi loss nez bez této upravy, oba modely se poté chovaji podobné jako tom bylo pfi pred-
chozim porovnani na obrazku 5.10, az na 2 hodnoty, které zde vytvorili Spicku. Z ¢ehoz
nelze primo vycist, jestli se jedna o zlepseni nebo pouze o snizené hodnoty kvuli mensimu

vvvvv

je potfeba pfi zméné méritka pocitat s vyplnénym prostorem.
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Obréazek 5.11: Srovnani pri zméné velikosti s vyplnénim tifetiho modelu a AlexNet.
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Kapitola 6

Experimenty

V této kapitole jsou provedeny experimenty vici zvyseni presnosti odhadu pozice chodidel.
V téchto experimentech bylo vyuzito zbylych bodd na lidském téle, které byly soucasti
anotace. V prvni ¢asti 6.1 je zde otestovano feseni, kde jsou vyuzity pouze tyto body. V dalsi
¢asti 6.2 kombinace téchto bodl na vstupu s obrazem. A v néasledujici sekci 6.3 kombinace
téchto bodu na vystupu, kde by mohly pomoct pfi trénovani, se zachovanim pouze obrazu
na vstupu sité. V posledni ¢asti 6.4 jsou poté vysledky jednotlivych modeli, véetné snimku
s vykreslenymi body odhadnutych chodidel, kde lze vidét presnost jednotlivych pristupt
z experimentu.

6.1 Vstup pouze body

V této ¢asti jsou provedeny experimenty, kde se na vstupu budou nachédzet pouze pozice
bodi na lidském téle. Nejedna se tedy o konvoluéni neuronovou sit, ale sit slozenou pouze
z plné propojenych vrstev. Byly zde testovany postupné modely, které obsahovaly 64, 256,
512 a 1024 prvka v plné propojenych vrstvach, vétsina z nich méla podobné vysledky. Jako
reprezentativni model jsem tedy vybral model s 256 prvky, ktery lze vidét na obrazku 6.1
a dale je oznacovan jako ModelKPS. Vstupem je v zdkladu 30 hodnot, coz je 15 bodu z a y,
kde v pripadé kdy bod nebyl anotovan je zde hodnota 0, jak bylo zminéno v procesu zisku
datasetu. Déale zde byly provedeny experimenty, kde na vstupu bylo pouze 26 hodnot, kde
byly vynechany body na kolenou, jelikoz tyto body mohou byt taky zakryté a nelze s nimi
tedy vzdy pocitat.

Na obrazku 6.2 lze poté vidét vysledky z trénovani 100 epoch tohoto modelu jak s body
vcetné kolen, tak bez nich. Lze zde vidét, ze v pripadé kdy jsou body vcetné kolen, model
dosahuje zna¢né vyssi presnosti v porovnani s hodnotami tretiho modelu 5.8. Na druhou
stranu, kdyz jsou vynechany body kolen, model dosahuje znacné nizsi presnosti nez kdyz
jsou soucasti vstupu. Kazdopadné stéle dosahuje vyssi presnosti nez pomoci konvolucni sité.

Samoziejmé stale se jednd o feSeni problému zpracovani obrazu, kde tyto body nor-
malné nejsou dostupné. V redlném pouziti by tedy bylo potfeba pravdépodobné predradit
konvolué¢ni sit, kterd bude odhadovat pravé tyto viditelné body.
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Obréazek 6.1: ModelKPS kde jsou vstupem body.

ModelKPS with knees ModelKPS without knees

loss val_loss loss val_loss
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Epoch Epoch

Obrazek 6.2: Srovnani vysledkt s body véetné kolen a bez nich.

6.2 Kombinace vstupu obrazu a bodua

Dalsim experimentem poté byla kombinace vstupu, kde sitf obsahuje 2 vstupy. Jednim vstu-
pem je obraz a druhym vstupem poté body na téle. Zakladem byl Model3 z 5.7, kde byl
pridan druhy vstup, ktery byl ndsledné napojen na plné propojené vrstvy. Diky ¢emuz by
teoreticky mohla byt dosazena vyssi presnost. Kazdopadné prvni 2 pokusy o spojeni vrstev
dopadly s horsimi vysledky, nez kdyz byly pouzity body samotné a az tfeti pokus dosahoval
podobnych vysledki. Tento model lze vidét na obrazku 6.3.

Na obrazku 6.4 1ze vidét vysledky tohoto kombina¢niho modelu, kde jsou nejdiive vy-
sledky samotného trénovani a poté srovnani s vysledky, kdy byly pouzity pouze body.
7 obréazku lze vidét, ze model dosahuje viceméné stejnych vysledka jako pfi pouziti pouze
bodi a nebylo tedy dosazeno vyssi presnosti.
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Obréazek 6.3: ModelCombine kde je vstupem jak obraz tak body.
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Obrazek 6.4: Vysledky kombina¢niho modelu a porovnéani s vysledky jen dle bodf.
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6.3 Kombinace bodi na vystupu

Jelikoz samotné body dosahuji znacné lepsich vysledki nez samotny obraz, tak jsem zkusil
provést experiment, kdy jsou body sice vyuzity pri trénovani, ale na vstupu zustane pouze
samotny obraz. Toto bylo docileno zahrnutim bodt na vystupu, tim padem tato sit ma
dvojici vystupil, kde prvni c¢ast je ocekavany vystup odhadujici pozici chodidel a druhy
vystup jsou zbylé body na lidském téle. Tento druhy vystup je zaroven napojen na plné
propojené vrstvy prvniho vystupu. Toto napojeni bylo opét testovano s rliznymi hodnotami,
kde se nejvice osvédcila architektura na obrazku 6.5. Zaroven byly testovany body vCetné
kolen a také bez kolen, kde vysledky byly viceméné podobné s nepatrnymi lepsimi vysledky
bodu bez kolen.

Input Image ¢
456x228x3 Dense (Output Keypoints)
V Linear
: Conv from Model3 30
\ 4 Y
Dense Dense
RelLu RelLu
512 256
v /
Concatenate
768
Y
Dense
RelLu
128
Y
Dense (Output Feet)
Linear
4

Obrazek 6.5: ModelCombineOut kde je vystupem dvojice bodu.

Vysledky trénovani 1ze poté vidét na obrazku 6.6 ve verzi bodu bez kolen, jelikoz tato
verze dosahovala lehce lepSich vysledki. Lze si vSimnout, ze samotna predikce chodidel
je lehce lepsi nez u verze Model3. Kazdopadné stale byly dosazeny nejlepsi vysledky, kdy
jsou body primo na vstupu. Na tomto grafu lze také vidét loss funkci tykajici se ostatnich
bodu na téle. Lze si vSimnout, ze také nedosahuji vysoké presnosti jako je tomu u chodi-
del, prestoze tyto body jsou vétsinou viditelné. Je mozné, ze je to z duvodu, ze nebyvaji
vSechny body anotované a tyto vynechané body poté zpusobuji nepresnost. Dalsim poku-
sem tedy bylo upraveni loss funkce tak, aby nezapocitavala body, které nebyly anotované.
Kazdopadné tento pokus mél lehce horsi vysledky.

Srovnani tohoto pristupu a ptvodniho pristupu, kde vystupem byly pouze chodidla
(Model3) lze vidét na obrazku 6.7. Je zde vidét, Ze tento pristup ma tedy lepsi vysledky.
Coz naznacuje, ze by vyuziti boda pri trénovani mohlo mit pozitivni nasledky.
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Obrazek 6.6: Vysledky modelu pfi kombinaci bod na vystupu.
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Obrazek 6.7: Srovnani piistupu kombinace bodt na vystupu a vystupu pouze chodidel.

6.4 Vysledky modela

V nésledujici ¢asti jsou znazornény vysledky jednotlivych modelu (a tedy jednotlivych ex-
perimentit) vuéi valida¢nimu datasetu. Nejdiive je zde tabulka 6.1 s nejnizs$i hodnotou MSE
(vzorec 3.7) jednotlivych modelt, ktera znaci rozdil predikovanych dat od realnych dat. Lze
si zde vsimnout, ze Model3 dosahuje nejnizsi presnosti v porovnani vici ostatnim experi-
mentim. Daéle je zde jeho vylepsena varianta ModelCombineQOut, kterd mé vyssi presnost
se zachovanim stejného vstupu.

Dale jsou zde modely, které mély na vstupu zbylé anotované body dané osoby. Byly zde
otestovany 2 pristupy, a to kombinace obrazu a bodi na vstupu a pouze body na vstupu. Kde
dand kombinace by mohla dosdhnout nejlepsi presnosti. Kazdopadné dle vysledku, nejvyssi
presnosti bylo dosazeno pomoci pouze bodu. Lze zde vidét znacné rozdily v presnosti.
Kde zavisi na tom, jestli byly na vstupu body véetné kolen nebo bez kolen. Diky témto
bodim byla znac¢né zvysena presnost, tyto body ale nelze bézné ocekavat na vstupu. Tyto
experimenty vedly k vzniku predem zminéného modelu ModelCombineOut, ktery dosahuje
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lepsich vysledkt nez ptvodni model, prestoze nedosahuje takové presnosti, jako modely,
které maji na vstupu body.

V tabulce 6.2 je mozné vidét odchylky (vzorec 6.1) jednotlivych predikovanych hodnot
a realnych hodnot. Odchylka znaci jak moc se odlisuji hodnoty od priméru a byla pocitana
jako odmocnina rozptylu, ktery byl ziskan pomoci funkce tf .nn.moments. Lze zde vidét, ze
odchylka pro hodnoty z je vyssi jak pro hodnoty y, pravdépodobné z duvodu, Ze zavisi, jestli
je osoba na snimku otoc¢ena smérem vpred nebo vzad. Toto ovlivni, na které strané snimku
bude levé a pravé chodidlo. Vysledky jsou podobné, jako tomu bylo u predchozi tabulky, kde
modely s vyssi presnosti maji vice podobny rozptyl vici redlnym dattim. Zajimavé muzou
byt rozdily mezi hodnotami z a y, kde napriklad lze vidét vyssi ,zlepseni“ hodnoty y nez
hodnoty x u modelu Model3 a ModelCombineQut.

1 X
B =2

S=al N1 ;(:UZ T;) (6.1)

Zdroj dat MSE
Model3 0,024817701
ModelCombineOut 0,020261737
ModelKPS 0,007735877
ModelKPS (no knees) 0,015383153
ModelCombine 0,007772393
ModelCombine (no knees) | 0,015758291

6.4.1 Vysledky na snimcich

Samotna predikce poté znacné zavisi na daném snimku a v jaké poze je osoba. Na ukazku

Tabulka 6.1: Nejnizsi MSE na validacnim datesetu.

Left foot Right foot
Zdroj dat b'q y X y
Validation dataset 0,220789855 | 0,082473 | 0,231563 | 0,090078
Model3 0,125629495 | 0,00963 | 0,139725 | 0,009001
ModelCombineOut 0,132128044 | 0,043056 | 0,147186 | 0,042013
ModelKPS 0,193133607 | 0,063165 | 0,199595 | 0,074209
ModelKPS (no knees) 0,163837175 | 0,055074 | 0,17271 | 0,062538
ModelCombine 0,191205335 | 0,054404 | 0,199143 | 0,078781
ModelCombine (no knees) | 0,146408948 | 0,046017 | 0,165995 | 0,054115

Tabulka 6.2: Odchylky z validac¢nich dat a predikce modeli.

jsem zde vykreslil vSech 6 druhu pristupu a redlné hodnoty riznymi barvami.

e Redlné hodnoty - redlné umisténi chodidel

e Model3 - vstupem je pouze obraz a vystupem pouze chodidla

- vstupem je pouze obraz a vystupem je kombinace chodidel a zby-

Ijch bodit
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. - vstupem je jak obraz tak zbylé body (bez kolen)

ModelCombine - vstupem je jak obraz tak zbylé body (vcetné kolen)

Modell<PS - vstupem jsou pouze body (bez kolen)

ModelKPS - vstupem jsou pouze body (véetné kolen)

Pro ukazku jsem zde vybral 3 vstupni snimky, které je mozné vidét na 6.8. Kde si lze
vsimnout, ze hned na prvnim obrazku jsou predikce znac¢né nepresné, pravdépodobné z di-
vodu neobvyklé pézy. Na dalsich 2 obrazcich se jednd o dostatecné bézné pdzy a predikce
jsou zde poté lepsi. Nejdilezitéjsi body jsou poté Cervend dvojice, znacici redlnou pozici.
Modra znacici Model3 a svétle modré znacici vylepsenou predikci, stale za pouziti pouze
obrazu. Déle si lze vSimnout znac¢ného rozdilu mezi oranzovou a zlutou a stejné tak zele-
nou a sveétle zelenou. Kde jsou tyto rozdily z divodu vynechéni ¢i zahrnuti bod kolen na
vstupu. Kde pravé pokud byly zahrnuty i tyto body, jsou predikce vétsinou dost presné,
naopak s vynechanim uz takto presné nejsou.

Obrazek 6.8: Ukédzka predikce bodu na snimku.

Ukazka realného pripadu

V pripadé redlného vyuziti je potfeba nejdrive provést na snimku detekci osob, jelikoz na
vstupu modelu se o¢ekava snimek jedné osoby. K tomuto bylo vyuzito modelu YOLOv4'.
S detekci ale nastal problém, protoze vyznaceny ohranicujici box, nezahrnuje zakryté nohy
a konci tedy nad objektem, ktery nohy zakryva. Coz je problém, jelikoz model ocekava
na snimku celou osobu, véetné zakrytych nohou. Na obrazku 6.9 lze vidét detekci osoby
z kamery muzea, kde nohy zakryva pravdépodobné expondat. Tento ohranicujici box byl

'Model YOLOV4 je dostupny zde: https://github.com/AlexeyAB/darknet
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nasledné prodlouzen tak, aby pravdépodobné zahrnoval i celé nohy osoby na snimku. Na
snimku jsou vyznaceny body z odhadu pozice chodidel ¢ervenymi body, kde bylo vyuzito
modelu ModelCombineOut, ktery na predchozich ukazkach byl znacen svétle modrou bar-
vou. Rozsirenim této prace by mohla byt zména vstupu modelu. Misto o¢ekdvané celé osoby
na vstupu by mohl byt cely snimek, na kterém by nasledné byly predikovany pozice chodi-
del. Coz by vyftesilo problém detekce, kterd vytvori ohranic¢ujici box bez nohou, kdyz jsou
zakryté.

Obrézek 6.9: Ukazka predikce bodi na realném snimku.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo vytvoreni neuronové sité, kterd odhaduje pozici chodidel v obraze
i v pripadé, kdy jsou chodidla zakryta. Nejdrive bylo potieba seznamit se s oblasti antropo-
metrie, ktera souvisi s proporcemi lidského téla a souvisi tedy s odhadem pozice chodidel.
Nasledné se bylo potfeba seznamit se s neuronovymi sitémi, kde byl popsan zékladni princip
funkénosti neuronovych siti s detaily pro regresni tilohy a zpracovani obrazu a se shrnutim
existujicich reseni pro detekci bodl na lidském téle.

Vysledna neuronova sit byla implementovana a natrénovana v jazyce Python pomoci
rozhrani Keras. Pro trénovani sité byl vytvoren novy dataset. Na kterém byly upraveny
snimky, tak aby byly zakryté nohy, za pomoci plné automatického zpracovani COCO da-
tasetu. Diky ¢emuz by mélo byt snadné dany dataset rozsitit ¢i modifikovat. U trénovani
nastal problém, kde se vychozi model neucil. Tento model byl postupné upravovan na za-
kladé trénovani, az do jeho findlni podoby, kde model dosahl hodnoty valida¢ni loss 0,0248.
Daéle zde byly provedeny experimenty, za ticelem srovnani a zvysSeni presnosti odhadu po-
zice chodidel. V téchto experimentech bylo vyuzito prevazné ostatnich vyznamnych bodu
na téle, které byly soucasti datasetu. Z vysledkl lze vidét, ze znacné zavisi na tom, zda sit
zna nebo neznd pozici bodu kolen. Na zakladé téchto experimentii byl model dale upraven
tak, aby vyuzival ostatni body na lidském téle pri trénovani, kde dosdhl hodnoty validac¢ni
loss 0,0203.

Jako rozsiteni by mohlo byt zna¢né zvyseni po¢tu anotaci v datasetu ve stejném formatu
ziskanim dalsich snimkt, kde vétsi velikost datasetu by mohla pomoct zvyseni presnosti.
Dalsim rozsifenim by mohlo byt zamétfeni se na ostatni body na lidském téle, kde jejich
znalost znac¢né zvysuje presnost. Kazdopadné pri zpracovani obrazu nelze tyto body oceka-
vat na vstupu. Proto by bylo mozné mit tyto body také na vystupu sité a bylo by mozné
znacné navysit velikost datasetu o snimky neobsahujici celou osobu, ale pouze jeji cést.
Toto presnéjsi urceni ostatnich bodu by poté mohlo vést ke zvySeni presnosti odhadu po-
zice samotnych chodidel.
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Priloha A

Format anotace datasetu

Vstupni COCO format

"info": {
"year": int,
"version": str,
"description": str,
"contributor": str,
"url": str,
"date_created": datetime

1,
"licenses": [
{
"id": int,
"url": str,
"name": str
+,
1,
"categories": [
{
"id": int,
"name": str,
"supercategory": str
3,
1,
"images": [
{

"id": int,
"license": int,
"file_name": str,
"height": int,
"width": int,
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"date_captured": datetime

},
1,
"annotations": [
{
"id": int,
"image_id": int,
"category_id": int,
"bbox": [x, y, width, height],
"segmentation": RLE or [polygon],
"area": float,
"iscrowd": O or 1,
"keypoints": [x1, y1, vi, ...]1,
"num_keypoints": int
1,
]

Vypis A.1: Struktura JSON formatu COCO

Vystupni format

{
"info": same,
"licenses": same,
"images": same,
"annotations": [
{
"id": int,
"image_id": int,
"bbox": [x, y, width, height],
"segmentation": [polygon],
"keypoints": [x1, y1, x2, y2],
"other_keypoints": [x1, yi1, ...]
1,
]
}

Vypis A.2: Struktura vystupntho JSON formétu
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