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Abstrakt

Tato prace se zabyva problémem zarovnani dvou obrazku na zakladé sportovni pozice za-
ujaté osobou na obrazcich. Hlavnim vysledkem je ndvrh a implementace dvou systému pro
zarovnani fotografii na zakladé sportovni pozice. Prvni systém je zaméfen na presnost a byl
vyuzit k tvorbé datové sady, kterd byla dale vyuzita k uceni neuronové sité. Druhy systém
cilil na mensi hardwarovou naroc¢nost, které bylo dosahnuto pouzitim neuronovych siti. Vy-
tvorend neuronovd sit Gspésné zarovnala 81,98 % obrazku. V ramci feseni byla vytvofena
sada fotek rozrazenych podle sportovni pozice.

Abstract

The following thesis deals with image alignment based on sport pose of person in the image.
The main result of this thesis is design and implementation of two systems for image align-
ment based on sport pose. The first system’s focus is accuracy and it will be used to create
dataset, which will be use to train neural network. Second system aimed at minimal hard-
ware requirement, which was acomplished by using neural networks. Implemented neural
net managed to sucessfuly align 81.98 % of images. A set of images, sorted based on the
sport pose, has been created as a part of the solution.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je pruizkum a implementace technik pocitacového vidéni k zarovnani fo-
tografii na zékladé sportovni pozice. Hlavnim vyuzitim vysledného zarovnani je porovnani
sportovnich pozic a sledovani zlepseni ¢i chyb v zaujatych pozicich. Zaroven bude prozkou-
mana moznost vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti k feSeni tohoto problému, ¢imz by
bylo mozné dosdhnout hardwarové nenarocnosti a vysledny algoritmus by byl vyuzitelny
i na mobilnich platforméch.

Porovnavanim zaujatych pozic s profesionalnim sportovcem muze zacinajici sportovec
odhalit Spatnou techniku a pfedejit zavaznému zranéni, které by si mohl ptivodit pretézo-
vanim svall, kloubt ¢i slach, ke kterému muze dojit pri nespravné zaujatych pézach.

Prvni tii nasledujici kapitoly obsahuji sezndmeni s dilezitou teorii a pojmy, ktera budou
v této praci vyuzity. Kapitola 2 popisuje obecné postupy zarovnavani obrazka a vyjadreni
transformace pomoci matic. Jelikoz cilem prace je zarovnat obrazky na zakladé lidské pézy,
v kapitole 3 jsou popsany prozkoumané postupy a technologie pro detekci lidskych c¢asti tél
v obraze. Dalsi nasleduje kapitola 4, ktera obsahuje pojmy a principy z oblasti neuronovych
siti, se zamérenim na zpracovani obrazu a také je v ni popsan aktualni stav vyzkumu neuro-
novych siti, vyuzitych k zarovnani obrazku. Kapitola 5 obsahuje stru¢ny navrh systémi pro
zarovnani na zakladé sportovni pozice, jejichz implementace je podrobnéji popsana v ka-
pitole 6. Implementovany systém vytvoren pomoci neuronové sité je v kapitole 7 otestovan
a jsou porovnany jeho ruzné varianty. Prace je ukoncena kapitolou 8, ve které jsou shrnuty
vysledky a mozné rozsiteni.



Kapitola 2

Problematika zarovnavani obrazku

Zarovnani obrazku [21] je jeden ze zékladnich problému v pocitac¢ovém vidéni. Je to proces,
jehoz cilem je odhadnou transformacni matici tak, aby co nejvétsi pocet klicovych bodu ¢i
pixel byl po jeji aplikaci v prekryvu. Jelikoz se zarovnani na zakladé pixelt prilis nevyuziva
a v ramci této prace nebylo vyuzito, dile bude popsdno pouze zarovnavani na zdkladé
klicovych bodu. Zarovnavani je pouzito napiiklad pfi spojovani obrazku (image stitching),
kde je cilem ziskat z vice obrazkl jeden vétsi, coz je zdklad tvorby panoramat, tvorby
satelitnich snimki a porizovani fotografii s vice objektivy. Dalsi tikony pocitacového vidéni,
ve kterych se zarovnavani obrazku da vyuzit, je napt. stabilizace nebo sumarizace videa.

2.1 Transformace obrazku

Pro zarovnani obrazku je potreba definovat postupy, pomoci kterych je mozné obrazky
transformovat. V této ¢asti jsou popsény 2D transformace [14, 21] obrazku v poéitaci a jak
je vyjadrit pomoci matic.

V pocitacich jsou obrazky reprezentovany jako dvourozmérné pole hodnot, indikujici
intenzitu daného pixelu. Jedna-li se o barevny obrazek jsou vyuzity 3 pole, reprezentujici
jednotlivé barevné slozky (RGB). Na obrazek tedy muzeme nahlizet jako na dvourozmérny
prostor, ktery mé pocatecni souradnici (0, 0) v levém hornim rohu, a na jednotlivé pixely
jako body, které maji souradnice x a y.

S definovanym prostorem je mozné na jednotlivé pixely aplikovat linearni transformaci,
kterd dokaze mapovat jejich soufadnice na nové. Linearni transformaci lze vyjadrit jako
matici a jeji aplikace je pouhé vynasobeni s danymi souradnicemi. V této kapitole strucne
popisi jednotlivé ¢asti transformaci, jak je matematicky vyjadrit a popisi kategorizaci trans-
formaci podle stupni volnosti.

2.1.1 Prvky transformaci

Translace

Translace neboli posun je jednoduché pric¢teni ¢isla k souradnici x nebo y. Translaci je mozné
vyjadfit vektorem posunu p' = [p,,py] nebo transformacni matici, popsané v rovnici (2.1).

0 1 py| x|y|=|y+tny (2.1)
0 0 1 1 1



Rotace

Rotaci se rozumi otoceni daného bodu ve sméru hodinovych rucicéek kolem stfedu sourad-
ného systému o vybrany thel a. Maticové vyjadreni je v rovnici (2.2).

cosa  sina 0
Mp = |—sina cosa 0 (2.2)
0 0 1

Zména méritka

Maticovy zapis lze vidét v rovnici (2.3), kde S, a Sy jsou koeficienty zmény métitka. Pokud
by néktery z téchto koeficientt byl zaporny, doslo by k prevriaceni podél osy. V pripadé
zaporného koeficientu S, podél osy y a v piipadé Sy podél osy x.

Sy 0 0
Ms=10 S, 0 (2.3)
0 0 1

Zkoseni

Maticové vyjadieni transformace zkoseni je v rovnici (2.4), kde jsou dva koeficienty zkoseni
Ve SmEru 0s X a 'y Z; a Zy.

1 Z, 0
Mgy=1Z, 1 0 (2.4)
0 0 1

2.1.2 Stupné volnosti a klasifikace transformacnich matic

Jelikoz razné prvky transformaci vyzaduji vice nezavislych koeficientt a zachovavaji rizné
vlastnosti transformovanych objektii ¢i obrazkiu, déli se na zakladé stupnu volnosti (Degrees
of freedom), které udavaji kolik na sobé nezavislych koeficienti je vyuzito. Déale se déli
do tiid podle toho, jaké vlastnosti zachovavaji. Jednotlivé tiidy transformaci lze vidét na
obrazku 2.1.

vh

Podobnostm P"OJEK’CIVHI

Translacm

/

Aﬂnnl

Euklldovska

X

Obrézek 2.1: Zobrazeni jednotlivych t¥id transformaci. Prevzato z [21].



Mezi vlastnosti, které mohou transformace zachovavat patii:

e Orientace

e Délky

« Uhly

o Rovnobéznost

o Rovnost
Tyto vlastnosti jsou vypsany v poradi, ve kterém je tfidy transformac¢nich matic postupné
prestavaji zachovavat.
Transla¢ni transformace (Translation)
Tato tiida matic je nejjednodussi, protoze vyuzivd pouze posun, ktery vyzaduje 2 koefi-
cienty, coz znamend ze jedna o 2. stupen volnosti. Zachovava vsechny vlastnosti vypsané
vyse.
Euklidovska transformace (Rigid/Euclidean)
Do dalsi tridy spadé jak posun, tak rotace, jedna se tedy o tfidu se 3. stupném volnosti
a zachovava délky a vSe nésledujici.
Transformace podobnosti (Similarity)
Transformace podobnosti priddva k moznym operacim zménu méritka, ¢imz prestane za-
chovavat délky. Stupen volnosti této tiidy je 4.
Afinni transformace (Affine)
Tato trida transformaci pridé zkoseni. Z toho plyne zZe prestane zachovavat i thly. Jelikoz
zkoseni ma dva koeficienty zvedd se stupen volnosti na 6.
Projektivni transformace (Projective)

Posledni tfida umoznuje vyuziti perspektivnich transformaci. Jedinou vlastnost, kterou
v obrazu udrzuje, je rovnost car ¢i hran. Jeji stupen volnosti je 8.

2.2 Regrese transformace zarovnani na zakladé klicovych boda

Tato Cast se zabyva regresi transformace zarovnani z paru klicovych bodu [21, 10, 22]
detekovanych na zarovnavanych obrazcich.

Pro zarovnani obrazkt s detekovanymi klicovymi body je potfeba vypocitat transfor-
macni matici, pro kterou plati, Zze po jeji aplikaci na zdrojovy klicovy bod bude dany bod
roven cilovému. Vztah H x P = P’ je popsan v rovnici (2.5).

hi1 hi2 his T, T
hao1 hoa hog| X |y | = | Ye (2.5)
h31 hsza hs3 1 1



V této rovnici je mozné vidét zdrojové souradnice oznacené spodnim indexem z, cilové
soufadnice oznacené spodnim indexem c a transformac¢ni matici obsahujici 9 nezndmych
h11 az hsz. Pro vypocet téchto neznamych, potirebujeme rovnici upravit do tvaru ukazaného
v rovnici (2.6).

To(i)  Yz(d) 1 0 0 0 “Le()L2(i)  —Le(i)Yz(i) _‘Tc(i):| X |hog| = |:O:| (26)
0 0 0 zo04) Yei) 1 —Ye@T2(i) —Yeli)Yz(i) —Ye(i)

P1i vypoctu homografie se pocitd s pouze s 8 stupni volnosti, a tedy plati ze hsz = 1.
K vyjadfeni zbylych 8 proménnych pouze 2 rovnice nestaci. Musi se proto vyuzit vice para
klicovych bodt, pricemz z kazdého paru jsme schopni vytvorit 2 dalsi rovnice. V ptipadé
vyjadreni homografie jsou tedy potfeba 4 pary klicovych bodu. Jelikoz je za hss doplnéna
1, je rovnice upravena do tvaru v rovnici (2.7).

o
_l'z(l) yz(l) 1 0 0 0 _xc(l)xz(l) _:Ec(l)yz(l) _$c(1)_ le —0—
0 0 0 2.0y %) 1 —Wem)®1) —Yem)¥2(1) —Ye(1) h13 0
: 21 .

: X h22 = |- (2.7)
To) Yo) 10 0 0 —Tei)To(i) —Te()Ya(i)  —Teli) hos 0
0 0 0 L2()  Yz(3) 1 “Ye(i) T2 (3) “Ye()Yz(5) T Ye(d) hs1 0
0 0 0 0 0 0 0 (R O e B 1

L 1]

Z tohoto tvaru uz je mozné vyjadrit transformacni matici, coz lze vidét v rovnici (2.8).




2.3 RANSAC

RANSAC (Random Sample Consensus) [5] je iteraéni algoritmus, ktery slouzi k robustnimu
odhadu parametri matematického modelu na zakladé dat. Na rozdil od ostatnich metod
fesicich tento problém, kterou je napr. metoda nejmensich ¢tverci vyuzivajicich co nejvice
dat, RANSAC jich vyuzivd minimum potrebné k odhadu daného modelu a pokud dosta-
tek zbylych dat odpovidd danému modelu, jsou vyuzity pro vypocet presnéjsiho modelu.
Jelikoz algoritmus vyuziva pro odhad modelu ndhodnou volbu prvki, je nedeterministicky,
a tedy pri pruchodu se stejnym vstupem nemiize oc¢ekavat stejny vystup. Tento algoritmus
byl predstaven v roce 1981 autory M. Fischlerem a R. Bollesem. Jeho pouziti bylo demon-
strovano na urceni mista porizeni leteckych fotografii na zakladé orientacnich bodu v dané
fotografii [7]. Je zalozen na moznosti rozdéleni vstupnich dat do dvou skupin — inliers (z&-
znamy, které spadaji pod cilovy model) a outliers (zdznamy, které jsou chybné)!'. Cilem
algoritmu je outliery vyloucit a vypocitat model pouze z inlieri. Vyhodou tohoto algoritmu
je, ze s velkou presnosti odhaduje model i z dat, které obsahuji velky pocet outliert a to
az k hranici 50 %, kde prestavd mit dobré vysledky. Nevyhodou tohoto algoritmu je, Ze
s narustajicim poctem outliert se zveda pocet iteraci nutnych k robustnimu odhadu, které
mohou byt vypocetné narocénéjsi. Vypocet poctu iteraci nutnych k robustnimu odhadu je
popsan v rovnici (2.9).

log(1 —p)

- log(1 —w)™ (2.9)

kde: p = Pravdépodobnost, Ze alespon jeden vybér nebude obsahovat outlier
w = Pomér poctu inliert s celkovym poctem zaznamil
n = Pocet vybiranych prvki pro odhad modelu

Algorithm 1: RANSAC

Input: (Data, Tolerance 7, Hranice uspésného modelu D)

Output: Model

Nahodné zvol minimalni pocet prvkia dat, ze kterych jde odhadnout model.

Ze zvolenych prvkia vytvor odhad modelu.

Spocitej pocet zaznamu dat, které s toleranci 7 odpovidaji modelu.

Pokud pocet zaznamt odpovidajici modelu prekrocil hranici D, vytvor novy odhad
modelu ze vsech odpovidajicich zdznamu. Urci chybu daného modelu. Pokud je
chyba mensi, nez chyba dosavadniho nejlepsiho modelu, je tento model novy

[

nejlepsi.
5 Opakuj kroky 1 az 4 predem urcéenym poctem iteraci.
6 Vrat nejlepsi model.

2.3.1 Upravené varianty algoritmu RANSAC

Jelikoz je RANSAC siroce vyuzivan uz od roku 1981, byly vytvoreny rtzné varianty, které
si kladou za cil vylepsit urcité vlastnosti ptivodniho algoritmu. Jednim z takovych vylepseni
muze byt naptiklad deterministické vybirani dat pro odhad modelu. Dalsi varianty naptiklad
cili na zmenseni naroc¢nosti 3. kroku, ve kterém validuji model pouze nad ¢asti dat a hodnoti
dany model pomérem inlierti a outlierti z dané ¢asti.

1Jeliko# neexistuje jednoslovny pieklad téchto zadznami, budu déle vyuzivat jejich anglické nazvy.



Kapitola 3

Detekce lidské p6zy v obrazu

Detekee lidské pézy [2, 25, 1] je dalsi rychle se vyvijejici oblast pocitacového vidéni. Velky
rozvoj zaznamenala predevsim diky Sirokému vyuziti. Vyuzit se d4 napiiklad v hernim
prumyslu, rozsitené realité, analyze sportu nebo pri sledovani chodcti samoridicimi auty.
Cilem je z obrazu detekovat 2D nebo 3D soufadnice kloubii, kterymi jsou napf. ramena,
lokty ¢i kolena, jedné ¢i vice osob. Na obrazku 3.1 je ukazka 2D detekovani pozy, ve které
je vidét model obsahujici 18 kloubti. Jedné se o model, vytvoreny s datovou sadou COCO.
Existuji i varianty, ve kterych se detekuje obrys ¢lovéka, nebo dokonce 3D varianta, ve které
se detekuje objem c¢lovéka. Mezi casté problémy detekce lidské pozy patii Spatna kvalita
fotografii ¢i videa, volny odév nebo zakryt Casti téla.

Obrazek 3.1: Ukdzka 2D detekce klubt s vyuzitim modelu COCO. Prevzato z [12].

3.1 Metody detekce pbézy vice osob

Jednim z problému detekce lidské pozy je detekce vice osob na jedné fotografii. Af uz
se jedna o druhého cvi¢ictho ¢i ndhodnou osobu v pozadi, je nutné identifikované klouby
rozdélit na zékladé toho, jaké postavé patii, coz znacné komplikuje tento tikol. Existuji dva
pristupy k tomuto problému.

Shora dolu (Top-Down)

Tento pristup v prvnim kroku vyuzije uz existujici detektory osob v obraze, ¢imz ziska
ohranicenou ¢ast obrazu obsahujici jednu osobu, nad kterou miize spustit detektor lidské



pozy. Nevyhodou tohoto pristupu je, ze pocet spousténi detekce pdzy je zavisly na poctu
osob a s nartistajicim poctem osob narusta i ¢asova narocnost. Na druhou stranu je vyhodou
moznost vyuziti uz existujicich a volné dostupnych detektori osob.

Zdola nahoru (Bottom-Up)

Druhy zptsob nejdiive detekuje vSechny klouby v daném obrazku a déle je roztiidi do
skupin, které reprezentuji jednotlivé osoby. Tento pristup je obvykle rychlejsi na vykonand,
ale nevyhodou je vyssi mira nepresnosti.

3.2 Hodnoceni systémit pro detekci lidské pozy

Jelikoz se tato oblast pocitacového vidéni velice rychle rozristd, existuje mnoho systému
pro detekci lidské pézy a mnoho dalsich bude jesté vytvoreno. Z toho divodu byly vytvo-
feny metriky [1, 18] a datové sady, pro jejich hodnoceni a porovnavani. Datové sady byly
vytvoreny tak, aby pokryvali co nejvice moznych pozic pri riznych aktivitach, jako je tfeba
sportovani, plavani ¢i hrani na hudebni instrumenty. Zaroven existuji udrzované webové
stranky, které obsahuji porovnani aktudlnich, volné dostupnych systémil, nad riznymi da-
tovymi sadami’.

3.2.1 Metriky hodnoceni systému pro detekci lidské pozy
PCP — Percentage of Correct Parts

Tato metrika indikuje procento spravné odhadnutych kloubt v koncetinadch. Za spravné
odhadnuté umisténi kloubu je povazovdno umisténi se vzddlenost! mensi nez 50% délky
dané koncetiny. Metrika takto pocitand se také oznacuje takto PCP@0Q.5, pficemz procento
vzdalenosti nemusi byt nutné 50 %.

PCPm

U puavodni metriky PCP nastaval problém v tom, ze klouby v prilis kratkych koncetinach
vyzadovaly az prilis velkou presnost, aby byly povazovany za spravné odhadnuté. Proto
v préci [1] zavedli metriku PCPm, ve které je maximalni vzdélenost 50 % pramérné délky
koncetin z celé datové sady.

PCK — Percentage of Correct Keypoint

Tato metrika indikuje procento spravné odhadnutych kloubi v téle a maximalni vzdalenost
od ocekavané pozice se pocitd ze zlomku priméru trupu. V nékterych pripadech je misto
prumeéru trupu pouzita diagondla ¢tverce ohranicujici postavu viz obrazek 3.2.

PCKh

Dalsi upravend metrika vznikla modifikaci PCK a opét je popsana v préci [1], ve které se
jako maximadlni vzdalenost od ocekavané pozice vyuzivd 50 % délky segmentu oznacujici
hlavu.

"https://paperswithcode.com/sota/pose-estimation-on-mpii-human-pose
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Obrazek 3.2: Ukéazka vypoctu maximéalni vzdalenosti vypocitané z diagondly ohranicujiciho
obdélniku vyuzité v metrice PCK. Pfevzato z [18].

OKS — Object Keypoint Similarity

Tato metrika byla vytvorena pro testovani nad datovou sadou COCO. Zaméruje se pre-
devsim na fakt, ze detekované klouby mohou mit riiznou velikost, a proto byly vytvoreny
konstanty, které popisuji velikost kloubu, a v kombinaci s velikosti plochy detekovaného
cloveka lze vypocitat presnost odhadu pozice daného kloubu pomoci rovnice (3.1) [18]. Vy-
sledek této rovnice je hodnota mezi 0 a 1, kde vyssi hodnota znamenda presnéjsi odhad.
Velikosti a tedy i vahy danych kloubt jsou popsany v obrazku 3.3.

2

(3.1)

kde: d; = Vzdalenost odhadnuté pozice kloubu od skutec¢né pozice
s = Druha odmocnina velikosti plochy, kterou pokryva osoba
k; = Konstanta pro vybrany kloub

Keypoint kz
hips 0.107
ankles 0.089

knees 0.087

shoulders 0.079
elbows 0.072

wrists 0.062
ears 0.035
nose 0.026
eyes 0.025

Obrazek 3.3: Konstanty jednotlivych kloubt pro vypodet presnosti odhadu. Pievzato z [18].
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3.3 OpenPose

OpenPose [4] je volné dostupnd knihovna pro nekomercéni vyuziti, vyuzivajici hlubokych
neuronovych siti s vice etapy (stage). Vyuziva pristup zdola nahoru, jak bude niZe popséno.

Stage t, (t 8 Tp) Stage t, (Tp <td Tp+1c)
H e L H g
A 4
¢ Loss t LOfSS
/i 1§

c D 3x3 3x3 I3x3 :
E /?—’ E

. Convolution
Convolution Block

Obrazek 3.4: Architektura OpenPose, ukazujici dvé sady etap. Modré etapy predikuji Part
Affinity Fields a bézové etapy predikuji teplotni mapy jednotlivych kloubu. Pievzato z [4].

OpenPose architekturu tvori dvé sady etap, které je mozné vidét na obrazku 3.4. Prvni
sada etap predikuje 2D vektory, které tvori Part Affinity Fields (pole vektort indikujici
vztahy ¢ésti téla) viz obrazek 3.5, na zdkladé kterych budou detekované klouby rozdéleny
do shluk, tvorici jednotlivé osoby na obrazu.

Obrézek 3.5: Ukazka pole vektoru indikujici sptiznénost kloubu (Part Affinity Field). Pie-
vzato z [4].

Druhé sada etap predikuje teplotni mapy (heat maps). Teplotni mapy jsou Sedoténové
obrazy, ve kterych vyssi hodnoty indikuji vyssi pravdépodobnost umisténi jednotlivych
kloubti. Pro jednotlivé klouby musi byt tvoreny oddélené teplotni mapy. Ukazku teplotnich
map pro jednotlivé klouby je mozné vidét v obrazku 3.6.

V ramci vyvoje OpenPose byl navrzen novy model obsahujici 25 kloubt, ktery k pt-
vodnim modelim pridal 3 klouby do kazdého chodidla a jeden kloub reprezentujici panev.
Tento model je mozné vidét na obrazku 3.7 Kromé klasické detekce pdzy téla, umoznuje
OpenPose také detekci kloubii ve dlani a klicovych bod v obliceji.
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Obrazek 3.6:

Obrazek 3.7: Model kloubti nazvany Body25 vytvoren v ramci OpenPose. Prevzato z [4].

Tato knihovna patii mezi nejpopuldrngjsi predevsim proto, ze podporuje ruzné ope-
rac¢ni systémy, je snadna na pouziti a podporuje rizné vstupy, jako tieba fotografie, slozky
obsahujici fotografie, videa nebo zivy zaznam z webkamery. Zaroven je schopna detekovat
vSechen potfebny hardware jako grafické karty ¢i webkamery. Stejné jako u vstupu posky-
tuje riuzné moznosti vystupu. Vystup muze byt prezentovan za béhu detekce, pti kterém se
mohou prepinat rizné zpusoby zobrazeni, napriklad je moznost zobrazovat teplotni mapy
pro jednotlivé klouby misto celé detekované kostry, nebo existuje moznost mit na pozadi
vstupni obrazek. Zaroven umoznuje vse ukladat na disk, véetné pozic kloubu exportovanych
ve formatu JSON.

3.4 DeepPose

DeepPose byl jednim z prvnich projekt, ktery vyuzival konvoluéni neuronové sité k de-
tekei lidské pézy. Clanek, ve kterém byl popsan [23], byl vydan uz v roce 2013. Jedné se
o rekurentni sit, kterd v prvni iteraci detekuje pézu z celého obrazku, ktery kvili vypocetni
naro¢nosti musi byt preveden do rozliseni 220 x 220 a v nasledujicich iteracich pracuje pouze
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s ¢asti pavodniho obrazku, ve které byl detekovan klicovy bod, ¢imz dokéaze vyuzit detail
z plného rozliseni obrazku.

3.5 High-Resolution Net (HRNet)

Tato neuronové sit” k detekei lidské pozy doséhla velmi dobrych vysledki, predevsim kvili
novému pristupu, ktery zachova plné rozliseni vstupnich obrazkt. Architektura sité zacina
s jednou vétvi, ve které ma obrazek plné rozliseni a postupné vytvari paralelni vétve, které
pracuji s redukovanym rozlisenim. Tyto vétve si navzijem vyménuji informace, jak je mozné
vidét v obrazku 3.8. Princip fungovani této sité je podrobnéji popsan v praci [20].

\)

scale

feature conv. down up
maps — unit N Samp. / samp.

\/

Obréazek 3.8: Architektura sité HRNet, ukazujici postupné vétveni sité se snizujicim se
rozliSenim. Ptevzato z [20].

“https://github.com/leoxiaobin/deep-high-resolution-net.pytorch
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Kapitola 4

Neuronové sité pro zpracovani
obrazu

Neuronové sité [3, 24, 9] jsou stale populdrnéjsi feseni problémi, predevsim v pocitacovém
vidéni, kde konvolu¢ni neuronové sité uz poslednich nékolik let stabilné prekonavaji vysledky
klasickych algoritmt. S nartiistajici hardwarovou i softwarovou podporou pro strojové uceni
muzeme ocCekavat, ze jejich popularita bude dale narustat. V této kapitole jsou strucné
popsany neuronové sité, princip jejich fungovani a jejich vyuziti k zarovnani obrazka.

Neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modelt strojového uceni. Slouzi predevsim
k feSeni problémn, které jsou pro lidi jednoduché a intuitivni na vykonavani, ale obtizné na
formalni popis a definici, protoze problém resi na zakladé znalosti ziskanych z datové sady.
Jedné se tedy o uceni s ucitelem. Diky tomu je mozné, ze odhali vzory v datech, o kterych
ani nevime, Ze existuji. Jsou inspirovany lidskym mozkem, ktery je slozen pfiblizné z 10!
zékladnich jednotek zvanych neurony, které si mezi sebou posilaji signaly.

4.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron se sklada z téla, které se také nazyva soma, do kterého vede velké mnoz-
stvi vybézka tzv. dendriti, které slouzi jako vstup neuronu. Posledni ¢ast neuronu je azon,
ktery slouzi jako vystup daného neuronu, ktery se napojuje na dendrity ostatnich neuront.
Propojeni dendritu a axonu se nazyva synapse. Neuron funguje jako spinac, ktery sepne, po-
kud ma na vstupu dostatecné velké impulzy. Pti sepnuti vysle velice kratky impulz na axon,
kterym je schopny aktivovat dalsi neurony. Pomoci obrovského mnozstvi takto propojenych
neuronu je mozek schopny vykonavat komplexni funkce.

4.2 Umély neuron

Na zakladé biologického neuronu byl navrhnut zjednoduseny umély neuron, ktery zastava
podobnou funkci. Funkce implementovand umélym neuronem je popsana v rovnici (4.1). Na
vstupu dostane vektor signald, které vynasobi s prislusnymi vahami. Tyto vazené vstupy
seCte a pricte hodnotu b (bias). Na vysledek bazové funkce je aplikovand aktivacni funkce
f a vysledna hodnota y se siii dale. Schéma neuronu je mozné vidét na obrazku 4.1.

y=fO_ wiz;+b) (4.1)
i=1
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Y

Vystup

Aktivacni
funkce

Vstupy  Vahy

Obrazek 4.1: Schéma umélého neuronu.

4.2.1 Aktivaéni funkce

Jelikoz je bazova funkce umélého neuronu linedrni, musi byt aktivacni funkce f vyuzita
v rovnici (4.1) nelinedrni, aby zajistila schopnost neuronové sité aproximovat nelinearni
funkci. Aktivac¢ni funkce definuje vystup z neuronu. Nejcastéji vyuzivanou aktivacéni funkci je
ReLU (4.2), ptredevsim pro jednoduchost jejitho vypoctu. Pti vyuziti ReL.U vSak muze nastat
k ,umirdni neuroni® s negativnim vystupem, proto byla vytvofena Leaky ReLU (4.3),
kterd propousti maly zlomek negativniho vystupu neuronu. Funkce Sigmoid ma vystup
omezeny v rozmezi 0 az 1 viz (4.4), proto se vyuziva pfi praci s pravdépodobnosti. Funkce
sigmoid se vyuziva pri klasifikaci, ve které dany vstup muze patrit do vice trid. Na rozdil
od sigmoidy aktivaéni funkce Softmaz, popsand v rovnici (4.6), se vyuziva pii klasifikaci
tTid, které jsou vzajemné vylucné. Vylucnosti tiid se dosdhne tim ze je celkovy soucet
pravdépodobnosti roven 1 a tedy pokud neuronové sit zvedd pravdépodobnost jedné tridy,
snizuje tim pravdépodobnosti ostatnich. Tanh je podobna funkci sigmoid, ale jeji vystup je
v rozmezi -1 a 1 (4.5). Prubéhy jednotlivych funkei 1ze vidét v obrazku 4.2.

Rett(@) = { 5 Mn = (4.2
LeakyReLU (x) = { 3,01:17 ?;;ijz 0 (4.3)
Sigmoid(z) = 1—1—16—37 (4.4)
Tani(e) = L= (4.5
SoftMax(x) = exp(z) (4.6)

Zj exp(z;)
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(a) ReLU (b) Leaky ReLU

(c) Sigmoid (d) Tanh

Obrazek 4.2: Ukazka prubéhi aktivac¢nich funkei.

4.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specialni kategorii neuronovych siti, které se vyznacuji tim,
ze vyuzivaji konvoluci, kterd je nejcastéji implementovana jako samostatnd vrstva. Déle
vyuzivaji pooling vrstvy a plné propojené vrstvy. Typickd architektura konvoluéni sité je
tvorena opakovanim konvoluéni vrstev, nasledovanych pooling vrstvami a je ukoncéena jed-
nou ¢i vice plné propojenymi vrstvami. Tato architektura se oznacuje jako pyramidova a je
jeji ukdzku je mozné vidét na obrazku 4.3. Dalsi typickou architekturou je architektura pre-
sypacich hodin, kterd se vyuziva, pokud chceme mit na vystupu obraz. Tato architektura
se vyuziva napriklad k segmentaci obrazu nebo ziskéni teplotnich map.

Zakladni myslenka, vyuzita v konvoluénich sitich, byla popsana v praci Neocognitron [8]
uz v roce 1980, ve které se autofi snazili navrhnout systém pro rozpoznavani vzoru (patterns)
nezavisle na posunu. Tato price vychézela z vyzkumu c¢asti mozkové kury kocek, odpovédné
za zrakové funkce [11].

4.3.1 Vrstvy neuronovych siti

P1i vyvoji neuronovych siti se nepracuje se samostatnymi neurony, nybrz s vrstvami, které
obsahuji velké mnozstvi neurond. Obvykle se daji tyto vrstvy délit na vstupni, skryté a vy-
stupni, viz obrazek 4.4. Propojovanim skrytych vrstev urcujeme architekturu sité, a to
jakym zpusobem se v ni budou $itit informace.

https://github.com/kennethleungty/Neural-Network-Architecture-Diagrams
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28 x 28 x 512 7x7 x512
V|
56 x 56 x 256
“—(] convolutional + ReLU
L U V]
112 x 112% 128 () max pooling
@ fully connected + ReLU
- J softmax
V]

224 x 224 x 64

Obrazek 4.3: Ukazka konvoluc¢ni sité s pyramidovou architekturou. Jednd se o architekturu
s ndzvem VGG16. Prevzato z '

Podle toho mizeme sité délit na doptedné (feedforward), ve kterych se data preddvaji
postupné od vstupu, pres skryté vrstvy az na vystup, a rekurentni (recurrent), ve kterych
se vytvari smycky a data mohou prochazet skrz urcité vrstvy i nékolikrat.

Vystupni
vrstva

Skryté
vrstvy

Vstupni
vrstva

Obrazek 4.4: Ukazka abstraktni neuronové sité se 4 vrstvami.
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Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je hlavni stavebni blok konvoluénich neuronovych siti, slouzici k extrakci
vlastnosti jako jsou hrany, rohy a objekty. V konvolu¢ni vrstvé se aplikuje jedna ¢i vice
konvoluci, na vstupni data, které mohou mit vice rozmért napi 2D pii zpracovani obrazu.
Parametry konvolu¢ni vrstvy, které je mozné trénovat, jsou pouze jadra konvoluci, které
byvaji v rozmérech 3x3 az 5x5.

Konvoluce je matematicka funkce, kterou si lze predstavit jako posouvani konvolu¢niho
jadra (kernel) po vstupnich datech viz obrazek 4.5, prekryvajici se hodnoty jsou vyndsobeny
a vysledky sectou. Vyhodou konvoluce je ze dokaze odhalovat vlastnosti nezavisle na posunu.

o/ O/~ /N

1 2 1 Konvolu¢ni .
Vstup 0 2 Jadro Mapa
vlastnosti

Obrazek 4.5: Ukazka 2D konvoluce.

Pooling vrstva

Tato vrstva provede pod-vzorkovani (subsampling) vstupu, a tedy zmensi rozliSeni mapy
vlastnosti, které jsou vystupem konvoluéni vrstvy. Postupnou redukeci rozliSeni, pomoci
pooling vrstev, umoznujeme nasledujicim konvolu¢nim vrstvim extrahovat vlastnosti po-
kryvajici vetsi plochu pavodniho vstupu. Samotna pooling vrstva nema parametry, které by
se daly trénovat. Nejpouzivanéjsi variantou je maz pooling, kterd podle velikosti filtru zredu-
kuje plochu na jednu hodnotu, ktera je maximalni hodnotou z dané plochy. Dalsi variantou
je average pooling, ve kterém je vysledek zredukované plochy roven priméru hodnot.

&

co

~—_| 1
~] 9. ol
oy B

\

[o]o]

5]

—~—

Obréazek 4.6: Ukazka pooling vrstvy, ktera pod-vzorkuje obraz na poloviéni rozliseni. Jedna
se 0 max pooling.
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Plné propojena vrstva

Plné propojena vrstva (Fully connected layer) méa na vstupu vektor hodnot, jehoz kazda
hodnota je pfipojena na vstup vsSech neuronti v dané vrstvé. V ramci konvolu¢nich neu-
ronovych siti nasleduji po extrakci vlastnosti pomoci konvolu¢nich a max pooling vrstev
a z danych vlastnosti pocitaji samotny vysledek sité.

4.4 'Trénovani neuronovych siti

Trénovani obvykle probihd jako iterativni proces, ve kterém jsou siti preddna vstupni data
a jeji vysledky jsou porovnany s cilovymi hodnotami (Ground truths) tim, Ze se z nich
vypocita chybova funkce (Loss function), kterd indikuje, jak moc se 1lis{ vystup neuronové
sité od ocekavaného vystupu. Déle se na zdkladé vypocitané chyby upravi vahy neuront
pomoci optimaliza¢nich metod, zalozenych na gradientnim sestupu ( Gradient descent) tak,
aby co nejvice zmensily, chybu pro dana data. Z toho plyne, Ze aktivac¢ni funkce musi byt
diferencovatelné, jinak by mozné z nich vypocitat gradient. Tyto metody vyuzivaji zpétného
siteni chyby (Backpropagation), které zacind na vystupni vrstvé a konéi na vstupni. Cely
tento proces je provadén nad datovou sadou nékolikrat, kde se jeden pruchod nazyva epocha.

Cilem uceni vSak neni pouze snizeni chyby na trénovacich datech, ale také na datech,
na kterych nebyla sif trénovand, jinak by nebyla vyuzitelna v praxi. Tento cil se nazyva
generalizace a béhem vyvoje neuronové sité se vykonava mnoho krokt, jejichz cilem je za-
ridit, aby byla generalizace co nejvétsi. Nejzakladnéjsim krokem je rozdéleni datové sady
na trénovaci a testovaci sady, kdy je k uceni neuronové sité vyuzita pouze trénovaci sada,
ale sleduji se prubéhy chybové funkce jak trénovaci, tak testovaci sady. Z pribéhu muzeme
pozorovat, jak dobfe neuronova sit generalizuje dany problém, a mizeme odhalit preuceni
(overfitting) ¢i poduceni (underfitting). Preuceni nastavd, kdyz zacne rust rozdil mezi tré-
novaci a testovaci chybou. Poduéeni nastavé, kdyz model dostateéné nesnizil ani trénovaci
chybu. Ukazku pribéhu ztratovych chyb lze vidét na obrazku 4.7. Oba pripady casto souvisi
s kapacitou modelu a poétem provedenych epoch, kde nedostateény pocet epoch neumozni
modelu snizit trénovaci chybu a prilis velkd kapacita a pocet epoch umozni modelu si za-
pamatovat vlastnosti trénovacich dat, ale zamezi generalizaci problému. Moznym fesenim
preuceni je tzv. Farly stopping, pri kterém se zastavi trénovani, pokud zac¢ne rist hodnota
ztratové funkce nad testovacimi daty.

Preuceni

Podudeni

Ztratova funkce

Epocha
Obréazek 4.7: Vizualizace pribéhu trénovani pri kterém doslo k preuceni. Zatimco hodnoty

trénovaci ztratové funkce stale klesaji, testovaci ztratova funkce zacingd rust.

Dalsim resenim preuceni je droupout vrstva, kterd pri kazdé iteraci uceni se zadanou
pravdépodobnosti vyradi ndhodné neurony a jejich propojeni, coz znemozni siti vyuzit své
kapacity k zapamatovani trénovacich prikladua [17].
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4.4.1 Chybové funkce

Jak bylo vyse zminéno chybova funkce se vyuzivad k vypoctu odlisnosti odhadu od cilové
hodnoty. Je tedy nutné aby jeji vystup byla skalarni hodnota, kterd je rovna 0 pri dokonalé
schodé a roste spolu se vzdalenosti odhadu ¢ od cilové hodnoty y;. Mezi nejcastéji vyuzivané
chybové funkce patii:

Stredni kvadraticka chyba

Zkratkou MSE z anglického mean square error. Tato chyba je vyuzivana v regresnich mo-
delech a je popséna v rovnici (4.7), kde jsou rozdily odhadi a cilovych hodnot umocnény
a zprumérovany. Umocnéni se vyuziva pro zamezeni zaporné chyby a zaroven pro zdiraznéni
vétsich odchylek.

n

MSE= S (5~ i) (1.7)
=1

Stredni absolutni chyba

Zkratkou MAE z anglického mean absolute error. Stejné jako MSE je tato funkce vyuzivana
pri regresi. Vypocet je stejny jako u MSE, pouze misto druhé mocniny je vypocitana abso-
lutni hodnota, jak je mozné vidét v rovnici (4.8). Neni tedy kladen dtraz na vetsi odchylky.

1 n
MAE = ~ ;= 0 4.
- ;:1 lyi — il (4.8)

Krizova entropie
Krizova entropie (cross entropy) je funkce vyuzivana pfi trénovani klasifikacnich modelu.
Jeji definici je mozné vidét v rovnici (4.9). Pokud trénovaci data obsahuji vzdy jen jednu

spravnou tfidu a hodnoty y; ostatnich t¥id jsou rovné 0, je mozné nepocitat sumu pro
vSechny tiidy ale pouze pro cilovou tiidu s o¢ekdvanou hodnotou 1.

CE = — Zyi - log 9; (4.9)
i=1

4.5 Existujici reseni zarovnavani obrazu pomoci neurono-
vych siti

V ramci feseni byl proveden prizkum existujicich feseni, které vyuzivaji neuronové sité
k odhadu zarovnani. V poslednich letech byva preferovan pristup k detekci klicovych bodi,
vyuzivajici neuronové sité, namisto klasickych postupii vyuzivajici algoritmu SIF'T ¢i jinych
algoritmu. Detekované klicové body se néasledné filtruji a pocitd se z nich transformace,
napriklad pomoci algoritmu RANSAC, ktery je popsan v sekci 2.3. Jelikoz filtrace nemusi
byt dokonald a spolu s vypoctem transformace muze byt tento postup stile velmi casové
narocny, zacal vyvoj neuronovych siti implementujicich cely tento proces, jejichz vysledkem
je primo transformace zarovnani.

Prestoze se v nalezenych pracich podatilo vytvorit systémy vyuzivajici neuronové sité
pro vypocet zarovnani, nebyla nalezena zadna prace, ktera by zarovnani urcovala na zakladé
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lidské pézy. Nicméné dohledané prace obsahovaly velmi uzitecné techniky, které byly dale
vyuzity.

4.5.1 Deep Image Homography Estimation

Jednim z existujicich feSeni je prace Deep Image Homography Estimation [6], v rdmci které
byla vytvofena konvolu¢ni neuronova sit, schopnd odhadnout transformacéni matici zarov-
nani dvou obréazkl, ¢imz bylo dokazano, ze neuronové sité jsou schopné resit tikoly tohoto
typu.

Jelikoz neexistuji datové sady pro trénovani neuronové sité, kterd pocita zarovnani ob-
razku, bylo nutné generovat trénovaci data pomoci aplikace ndhodné vytvorenych transfor-
maci na obrazky z jiz existujicich datovych sad, vyuzivanych napiiklad ke klasifikaci nebo
detekci lidské pozy. Trénovani probéhlo nad obrazky s rozlisenim 128 x 128, kde vystup neu-
ronové sité nebyla transformacéni matice, nybrz ¢tverice bodua kterou je mozné 1:1 mapovat
na matici. Tento vystup byl zvolen z divodu snazsiho vypoctu chybové funkce a celkového
hodnoceni riznych postupt na odhad zarovnani.

V ramci tohoto vyzkumu byla na dané datové sadé neuronova sit porovnana s dvéma
standardnimi algoritmy. Tyto algoritmy vyuzivaji detektor klicovych bodi ORB, ze kterych
je pocitana transformace, pricemz jeden pri vypoctu vyuzil algoritmu RANSAC pro filtraci
outliert.

Dalsi dva nové vytvorené pristupy vyuzivaji konvoluéni neuronovou sit. Pristupy se lisily
v architekture sité pouze vystupni vrstvou, kde v jedné varianté byl vystup 8 hodnot z plné
propojené vrstvy, jedna se tedy o regresi, zatimco druhd varianta je implementovana jako
klasifikace, kde jsou obory hodnot pivodni regrese, segmentovany na 21 t¥id. Vystupni
vrstva obsahuje 8x21 hodnot, na které je aplikovana aktivac¢ni funkce softmax.

4.5.2 DAN Deep Alignment Network

Vysledek préce [13] je systém pro zarovnani obli¢eje, vyuzivajici rekurentni neuronovou
sit s vice etapami, kde v kazdé etapé aplikuji zarovnani, ¢imz postupné zvétsuji presnost.
Na rozdil od Deep Image Homography Estimation, kde je jeden obrazek zarovnavany k dru-
hému, je v této siti na vstupu pouze jeden obrézek, ktery se zarovnava na stred a se spravnou
rotaci.
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Kapitola 5
Navrh reseni

V této kapitole jsou popsany navrhy systému pro zarovnani obrazku. Cilem je navrhnout
dva systémy, vhodnou datovou sadu pro tvorbu danych systému a jejich testovani.

Prvni systém bude vyuzivat klasické metody pro zarovndvani obrazkt a bude zaméren
na presnost zarovnani, nehledé na vypocetni narocnost.

Druhy systém bude vytvoren za pouziti konvoluéni neuronové sité a bude trénovan na
datové sadé vytvorené pomoci prvniho systému. Diky vyuziti konvoluéni neuronové sité by
se méla snizit hardwarovd narocnost a tim padem i zvysit rychlost.

5.1 Sada obrazkt sportovnich pozic

Prvnim krokem je vytvoreni sady obrazkl se sportovnimi pozicemi, které budou k sobé
zarovnavany. Obrazky musi byt roztiidéné na zakladé sportovni pozice a tihlu, ze kterého
byly porizeny. Tridéni na zakladé dhlu porizeni je nutné, protoze s narustajicim thlem si
pozice zaujaté na fotografiich prestavaji byt podobné z hlediska 2D detekce lidské pézy.

Po konzultaci s vedoucim jsem se rozhodl vytvaret a testovat systémy na obrazcich jégy,
predevsim proto, ze v joze jsou pozice dostatecné riznorodé a je mozné predpokladat, ze
vysledny systém by mél byt schopny zarovnavat i obrazky pozic z jinych sportia. Dalsim
davodem je vetsi mnozstvi unikatnich pozic v rameci kratkého cviceni, na rozdil od ostatnich
sportil.

5.2 Systém vyuzivajici klasické postupy pro zarovnavani

Tento systém bude zaméfen na presnost zarovnavani a primarnim ucelem tohoto systému
bude ziskat zdznamy o zarovnani, které bude mozné vyuzit pii trénovani konvoluéni neu-
ronové sité. Systém bude vyuzivat mirné upraveny postup pro zarovnani obrazkt, ktery je
tvoren z nasledujicich krokt:

1. Detekce klicovych boda
2. Filtrace bodl a vypocet transformacni matice

3. Aplikace zarovnani a ulozeni vysledki
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5.2.1 Detekce klicovych bodu

Jelikoz je cilem zarovnavat obrazky na zakladé lidské pézy, budou jako klicové body vyuzity
jednotlivé casti téla. Detekce ¢asti lidského téla bude provedena pomoci vhodné vybrané
knihovny, kterd bude spusténa nad vytvorenymi sadami obrazki. Detekované pozice budou
ulozeny do slozky, kterd je pTislusnd pro danou pozici, a jména téchto soubortt budou
odpovidat obrazkiim az na jejich priponu. Na zakladé této schody bude mozné propojit
dvojice, slozené z obrazku a detekovanych kloubu

Detekci klicovych bodua jsem se rozhodl oddélit od zbytku procesu, protoze pri vyvoji
nedava smysl opakované detekovat lidské pozy ze stejnych obrazkt. Vysledny systém by
mohl detekovat klicové body automaticky pfi kazdém zarovnani, ale jelikoz bude tento
systém vytvoren spise pro tvorbu datové sady a porovnani s neuronovou siti, rozhodl jsem
se tuto moznost odlozit jako mozné rozsiteni.

5.2.2 Filtrace bodi a vypocet transformacni matice

Po detekci klicovych bodi je mozné zacit zarovndvat dva obrazky obsahujici stejnou pézu.
Prvné budou detekované body nacteny a zpracovany. Po nacteni klicovych bodt, detekova-
nych na danych obrazcich, bude nutné vyfiltrovat chybné detekované klicové body. K filtraci
bodi a odhadu matice bude vyuzit algoritmus RANSAC, ktery bude prizptsoben pro tento
ikol. Odhadovany model bude transformacéni matice, vypocitana z nahodné vybranych para
klicovych bodi. Pary klicovych bodd budou nélezet do modelu, pokud jejich eukleidovska
vzdalenost po aplikaci transformacéni matice na zarovnavany bod bude mensi nez predem
urcend tolerance. Hranici ispésného modelu pravdépodobné nebudu implementovat, jelikoz
i z minima bodi je stale mozné vypocitat spravnou transformaci, pokud budou vsechny de-
tekovany spravné. Model bude hodnocen klasicky podle poc¢tu pari, které pod néj spadaji.

5.2.3 Aplikace zarovnani a uloZeni vysledku

K aplikaci zarovnani bude vyuzita vhodna knihovna pro tpravu obrazkua. Po zarovnani bude
z cilového i zarovnaného obrazku vytvoren gif, pro snadné porovnani. Tento gif bude ulozen
do slozky aligned a bude pojmenovan podle obou obrazkid. Déle bude vytvoren zaznam
o zarovnani, ktery bude mozné déle vyuzit, pro trénovani neuronové sité.

5.3 Systém vyuzivajici konvolu¢ni neuronové sité

Druhy systém bude vyuzivat konvolu¢ni neuronovou sit pro odhad transformace. Zaklad ar-
chitektury bude prevzat z prace Deep Image Homography Estimation, popsané v sekci 4.5.1.
Na vstupu budou dva ¢tvercové Sedoténové obrazky, jejichz rozliSeni bude ménéno béhem
experimentil. V rdmci implementace bude vyzkouseno vice formatd vystupu, mezi které
patii transformac¢ni matice, jednotlivé prvky transformaci a rohové body, ze kterych je
mozné vypocitat transformacni matici. Tyto formaty bude neuronova sit pocitat pomoci
regrese nebo klasifikace segmenttt oboru hodnot pivodni regrese.

Pro trénovani budou vyuzity zdznamy o zarovnani vytvorené prvnim systémem, které
budou ndhodné rozdéleny do trénovaci a testovaci sady. Pri trénovani bude sledovan pribéh
ztratové funkce na obou sadach.

Po natrénovani sité probéhne posledni testovani, jehoz vysledky budou ulozeny do tex-
tovych souborti pro porovnani a zaroven budou odhadnuté transformace aplikovany na
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Obrazek 5.1: Model vyuzity k implementaci systému.

obrazky, které budou ulozeny pro demonstraci vysledkt systému. Natrénovana sit bude
ulozZena na disk, pro nésledné pouziti.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole kapitole je popsana postupna implementace obou systému, které jsou po-
psény v navrhu, tvorbu sady obrazkl, ktera je vyuzivina obéma systémy. Pri implementaci
bylo experimentovano s riznymi postupy, které zde budou popsany. Také zde stru¢né popisi
vyuzité technologie a duvody pro¢ byly zvoleny.

Python

K implementaci obou systémt byl zvolen jazyk python' verze 3.9.8. Python je interpreto-
vany, objektové orientovany a vysokouroviiovy jazyk, ktery je vhodny pro manipulaci se
slozitymi objekty dat. Vyuziva dynamického typovani a jeho pamét je spravovana pomoci
garbage collectoru. Dlraz je kladen na citelnost kédu a produktivitu pfi programovani,
proto je vhodny k prototypovani programu. Dalsi vyhodou je fada knihoven, které imple-
mentuji feseni fady problému z riznych obril, napt. pocitacové vidéni, analyza dat a tvorba
neuronovych siti.

OpenCV2

OpenCV?2? je volné dostupnd, multiplatformni knihovna zaméfens na zpracovani obrazu
a ukoly pocitacového vidéni. K fadé jejich vypoctu je vyuzita akcelerace pomoci grafické
karty.

Pytorch

Pytorch® [19] je volné dostupnd knihovna pro strojové uceni, ktera diky objektové oriento-
vanému pristupu umozni snadné prototypovani a vyvin neuronovych siti. Podporuje také
akceleraci vypoc¢ti pomoci grafické karty. K této akceleraci je nutné mit nainstalovanou
verzi této knihovny, ktera muize bézet na grafické karté. Zaroven je potieba mit grafickou
kartu podporujici technologii CUDA. Tato knihovna zaroven implementuje zname ztratové
funkce a tridy, které usnadni tvorbu ¢asti ucici smycky jako tfeba nacitani dat ¢i opti-
malizatoru. Dalsi vyhodou této knihovny je automatické podéitani gradientit nutnych pro
optimalizaci.

"https://www.python.org/
Zhttps://opencv.org/
3https://pytorch.org/
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6.1 Tvorba sady obrazku

Obréazky pozic byly ziskdavany manudlné z videi obsahujici cviceni jégy, pomoci funkce
pro zachyceni aktualnfho snimku. Cést z vyuzitych videi jsem ziskal z YouTube, presnéji
z kanalu Yoga With Adriene’, ale vét$ina mi byla poskytnuta vedoucim prace. Vysledna
sada fotek tedy obsahuje pouze 2 osoby, coz neni dostatecny pocet pro vytvoreni systému
pouzitelnych v praxi, ale pro testovani a demonstraci konceptii by méla tato sada stacit.
Navic co sada ztraci v poc¢tu osob ziskava ve variabilité pozadi a obleceni cvi¢icich. Videa
poskytnutd vedoucim jsou natacena pouze v jedné mistnosti, méni se ovSem pozice i thel
nataceni. Vysledné datové sady obsahuji 1506 obrazki rozdélenych do 53 pozic.

Dalsi zvazovanou moznosti bylo vyuzit vefejné dostupné datové sady”’ pro klasifikaci
jogovych pozic, ukazalo se ovsem, ze tyto sady obsahuji rizné varianty dané pézy, jsou
foceny z prilis odlisnych 1hla a obecné nebyly vhodné pro reseni této prace.

Vysledné sady obrazku jsou rozdélené do dvou slozek DataYouTube a DataHerout na
zakladé zdroje videi, ze kterych byly ziskany. V téchto slozkach jsou dale déleny podle pozic
a uhld potizeni. Mimo obrazku jsou zde ulozena prislusnéd data, ktera budou popsana déle.

6.2 Implementace systému vyuzivajiciho RANSAC

Jak jiz bylo popsano v navrhu, tento systém bude vyuzivat klasicky postup pro zarovnani
obrazkl. Cely systém lze vidét na schématu 6.1 a popis implementace jednotlivych kroku
bude nize.

Aplika(lze, Zarovnané
obrazkd zarovnani obrazky
OpenPose
Detekované RANSAC Zaznam o
klouby zarovnani

Obréazek 6.1: Schéma systému pro vypocet transformace na zakladé sportovni pozice.

6.2.1 Detekovani casti lidskych tél

K detekci ¢asti lidskych jsem zvolil knihovnu OpenPose, predevsim na zdkladé doporu-
¢eni vedouciho této préace, ale i pro jeji jednoduché pouziti a dobrou dokumentaci. Kvuli
této volbé se bude pravdépodobné na cely vysledek této prace vztahovat nekomercni li-
cence knihovny OpenPose. Samotnou knihovnu jsem nepozival, jelikoz autofi této knihovny
vytvorily demonstracni nastroj, ktery implementuje vSe co budu v ramci této priace potre-
bovat.

“https://www.youtube.com/channel /UCFKE7WVJfvaHW5q283SxchA
Shttps://arxiv.org/abs/2004.10362
®https://www.kaggle.com/datasets/niharika41298/yoga-poses-dataset?resource=download
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Jelikoz OpenPose vyuziva rozsdhlou konvoluéni sit, jejiz vypocty jsou provadény na gra-
fické karté, vyskytl se problém s nedostatkem grafické paméti. Tento problém bylo snadné
vyftesit, jelikoz OpenPose umoznuje zménit rozliSeni vstupniho obrazku a tim omezit pa-
métovou narocnost. Postupnym snizovani vstupniho rozliSeni byla ziskdna maximalnimu
stabilni hodnota rozliseni -1x208, kde -1 je flexibilni hodnota.

Vydany nastroj se spousti pomoci piikazové radky, ve které se mu predaji argumenty
obsahujici cesty a nastaveni. Je tedy spustén napiiklad prikazem:

.\bin\OpenPoseDemo.exe -net_resolution="-1x208" -image_dir="..\Images"
-write_json="..\Jsons" -write_images="..\Processed"

kde jednotlivé vlajky nastavuji:
-net_ resolution rozliSeni sité
-image_ dir cesta ke slozce obsahujici obrazky ke zpracovani
-write__json slozka do které se ulozi JSON soubory obsahujici detekované body
-write_images  slozka do které se ulozi obrazky s detekovanou kostrou

Vysledky detekce pézy je mozné sledovat na obrazcich s vlozenou kostrou viz 6.3.

Obrazek 6.2: Ukazka obrazki s vizualizaci detekované pozy.

OpenPose generuje JSON soubor pro kazdou fotografii. Jelikoz umoznuje detekei vice
osob, generované JSON soubory obsahuji pole ,,people”, ze kterého vsak bude vzdy vyuzita
pouze prvni osoba. Objekt reprezentujici osobu obsahuje dalsi pole s nazvem
»pose_keypoints_ 2d“. Jednd se o pole obsahujici 75 hodnot s plovouci desetinou ¢arkou.
Tyto hodnoty reprezentuji po sobé jdouci trojice ve formatu [souradnice x, soufadnice y,
jistotal], které predstavuji jednotlivé klouby. Ve vysledku pole obsahuje 25 detekovanych
kloubi, jejichz pofadi je popsino v dokumentaci OpenPose’. Poradi je také mozné vidét
na obrazku modelu Body25 3.7. Klouby, které se nepodarilo detekovat jsou reprezentovany
pomoci 3 nul, aby bylo zachovano poradi kloubt.

6.2.2 Nacitani detekovanych c¢asti tél

Detekované pézy ulozené ve formatu JSON je nutné nacist a zpracovat pro snadnéjsi pouziti.
Po nacteni je ze souboru ziskdna prvni osoba. Pokud nebyla detekovana je soubor smazan.
Daéle je z jednorozmérného pole vytvoreno pole dvourozmeérné, ve kterém prvni sloupec

"https://cmu-perceptual-computing-lab.github.io/openpose/web/html/doc/
md_doc_02_output.html#output-format
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obsahuje souradnice osy x, druhy sloupec obsahuje souradnice osy y a jistota je vyfiltrovana,
jelikoz nebude k ni¢emu vyuzita, stejné jako poslednich 10 bodi, které reprezentuji oblicej
a chodidla. Zaroven je pridan treti sloupec ktery vzdy obsahuje hodnotu 1, kterd usnadni
nasobeni matic. Takto zpracované pole obsahuje 15 bodi ve formatu [x, y, 1] a je uloZeno
do asociativniho pole spolu s cestou k obrizku ze kterého byla pozice detekovana.

6.2.3 Zrcadleni polohy

Pred vypoctem transformace z klicovych bodu je potieba pocitat s moznosti, ze zarovna-
vané obrazky obsahuji stejnou pozu, kterd je ovsem zaujatd zrcadlové a je tedy potieba
zarovnavat pravé koncetiny s levymi a naopak.

(b)

Obréazek 6.3: Ukazka obrazku se zrcadlenou poézou.

7 tohoto divodu se v této ¢asti program vétvi do dvou c¢asti. V jedné je pocitano
zarovnani z ptvodnich bodl a v druhé je zménéno potradi bodl, tak aby byly zrcadleny.
Zménu poradi bodu je v jazyce python mozné implementovat pomoci indexace seznamem.

pointsMirrored = Points[[O, 1, 5, 6, 7, 2, 3, 4, 8, 12, 13, 14, 9, 10, 11]1]

Po vypoctu obou transformacnich matic jsou porovnany jejich hodnoceni a je vracena
matice s lepsim ohodnocenim. V nékterych piipadech je mozné, Ze tento postup spatné urci,
kterou matici vratit, ale to byva nejcastéji zptisobeno rizné zaujatou pézou na zarovnava-
nych obréazcich.

6.2.4 RANSAC

I pres to ze knihovna OpenCV?2 jiz implementuje variantu algoritmu RANSAC, kterd po-
¢ita transformacni matici zarovnani z paru klicovych bodu, rozhodl jsem se implementovat
vlastni verzi, ktera bude 1épe prizpiisobend k tomuto problému. RANSAC je implementovan
funkei:

CalculateAffineTansformation(srcPoints, dstPoints, eps, allowYFlip)

Tato funkce mé na vstupu dvé pole obsahujici 15 klicovych bodt, jejichz forméat je
popsan vyse, toleranci vzdalenosti eps a pfiznak, indikujici, zda byly body zrcadleny, jehoz
vyuziti bude popsdno nize. Navratové hodnoty funkce jsou vyslednd transformacni matice
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a asociativni pole obsahujici dodateéné hodnoty. Ve finalni verzi obsahuje pouze jednu
hodnotu InliersCount, ale v rdmci implementace obsahovala dalsi hodnoty, podle kterych
byl tento systém ladén. Prikladem takové hodnoty je informace o tom, v kolikatém cyklu
byl nejlepsi model ziskan.

V néavrhu tohoto systému nebylo specifikovano, jakou tfida transformacéni matice bude
pocitana, protoze se predpokladalo, ze stejné jako v klasickém zarovnani, bude pocitana
matice projektivni. Ukédzalo se ovSem, ze matice s takto velkym stupném volnosti dokéze
zarovnat i spatné detekované body, ¢imz znac¢né deformuje obrazek. Z toho divodu jsem
se po konzultaci s vedoucim rozhodl vyuzivat pouze afinni transformaci, kterd omezi vy-
pocitanou transformaci tak, aby nedochéazelo k poskozeni obrazku, coz znehodnotilo ¢ast
implementované prace.

6.2.5 Priprava dat

Pred samotnym vypoctem pomoci RANSACu jsou pole bodu vertikalné spojeny do pole
o rozmérech 6x15, kde jeden fadek obsahuje par korespondujicich kloubd z obou obrazki.
Daéle jsou filtrovany pary, ve kterych alespon jeden bod m&a nulové souradnice, protoze
OpenPose nebyl schopny detekovat dany kloub. Pokud vysledné pole neobsahuje dost paru
pro vypocet zarovnani, je vracena jednotkova matice s poctem Inliert -1.

6.2.6 Hlavni smycka

Déle zac¢ind hlavni smycka algoritmu RANSAC. Pro vypocet poctu iteraci byla vyuzita
rovnice, kterd je popsdna v teoretické ¢asti (2.9). Hodnoty byly voleny tak, abych cilil na
co nejlepsi presnost v proveditelném case. Cilenou pravdépodobnost byla zvolena 99,9 %.
Pomeér inliertt a outliert, byl problematicky na odhad, jelikoz nedetekované body jsou fil-
trovany, a celkovy pocet zaznamu se tedy pro kazdy par obrazka méni. Nakonec byl radéji
zvolen pomér vyrazné horsi, nez jaky je ve skutecnosti a to 15:9. Posledni hodnotou v dané
funkci je pocet ndhodné vybranych paru, ktery je pro vypocet afinni transformace 3. Vy-
slednd hodnota je tedy 27.62 iteraci, ktera se tedy zaokrouhli na 28.

6.2.7 Odhad modelu

V prvnim kroku jsou vybrany 3 ndhodné pary bodi, ze kterych je vypocitana afinni transfor-
mace. K vypoctu byla puvodné vyuzitd metoda, kterd pocita transformac¢ni matici z dvojic
kli¢ovych bodii pomoci singuldrniho rozkladu® (zkratka SVD z anglického Singular value
decomposition), ale pro vetsi poéty byla vyuzita funkce knihovny OpenCV2 getAffine Trans-
form, kterd implementuje tento vypocet optimalnéji a vysledna transformace je normalizo-
vana.

Vypocitand matice je nasledné kontrolovina metodami:

1. IsRigidTransformation

2. IsTransformExtreme

8Vypocet v metodé byl pfevzan z https://math.stackexchange.com/questions/3509039/calculate-
homography-with-and-without-svd
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IsRigidTransformation

Tato metoda kontroluje, zda nebyla vypocitdna degenerativni transformace, kterd zarov-
nany obraz ohne ,za kameru“, ¢imz ho znacné deformuje, jelikoz bude rozdélen do dvou
casti viz 6.4.

(a) Originalni obrazek (b) Deformovany obrizek (c) Deformovany obrézek cvicen{ jogy
budovy pfevzato z [15]. budovy pfevzato z [15].

Obrazek 6.4: Ukazka obrazkt po aplikaci degenerativni transformace.

Tato metoda vyuziva postup popsany v knize Advanced Concepts for Intelligent Vision
Systems [15]. Tento postup je zalozen faktu, ze znaménko vektorového soucinu udéva smér
otoceni druhého vektoru k prvnimu, jak je mozné vidét na obrazku 6.5.

@ VnxVn+1 >0 y) Vn+1 @
Vn+1 N @
) "
VnxVn+1 <0
Ol

(a) Vektorovy soucdin se smérem otoceni do- (b) Vektorovy soudin se smérem otoceni do-
leva. Pfevzato z [15]. prava. Prevzato z [15].

Obrazek 6.5: Ukdzka méniciho se znaménka v zavislosti na sméru natoceni druhého vektoru.

Na zakladé této znalosti je mozné urcit, zda je vypocitana transformacni matice degene-
rativni, coz se vyznacuje tim, ze matice porusi konkavnost objekt. Na obrazku 6.6 mtizeme
vidét, ze konkdvni tvary v prvnim sloupci maji vzdy stejné natoceni vektoru, které tvori
obvod tvaru, zatimco zbylé sloupce obsahuji konvexni tvary, ve kterych se smér alespon
jednou zméni.

Pro kontrolu transformace tedy vytvorim 4 body tvorici obdélnik, ktery predstavuje
okraj obrazku. Na tyto body je aplikovana transformace a jsou vypocitany vektory tvorici
obvod tvaru. Z téchto vektort je pomoci skalarniho souc¢inu urceno natoceni a pokud objektu
byla zachovana konkavnost, je transformace v poradku.

Po snizeni tridy vypocitané matice z projektivni na afinni uz tato funkce neni potreba,
jelikoz afinni transformace nemiize takto deformovat obrazek.
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Obrazek 6.6: Ukazka zavislosti konkdvnosti na zékladé sméru natoceni vektort, tvorici
obvod. V prvnim sloupci jsou tvary konkavni, protoze maji vsechny sméry natoceni stejné.
Prevzato z [15].

IsTransformExtreme

Druhéd metoda pouze omezuje extrémni transformace, které by napriklad mély rotaci vetsi
jak 50°, vyrazné by ménily pomér stran nebo prevratily obrézek kolem osy x. Zaroven pokud
byly vstupni body zrcadleny, povoli tato metoda zrcadleni kolem osy y, k tomuto se vyuziva
vyse zminény priznak allowYFlip. Tato metoda byla vyuzivana spiSe jako hruby filtr, ktery
by mél zachytit Spatné roztridéné obrazky pozic.

6.2.8 Hodnoceni modelu

Model bude hodnocen klasickym zptisobem, tedy podle po¢tu pari, ve kterych se po apli-
kaci transformace body prekryvaji. Jelikoz ¢asti téla v obrazu zabiraji znacnou ¢ast pixeli
a nemusi byt vzdy detekovany spravné, body budou povazované za prekryté, pokud jejich
vzdalenost bude mensi jak 50 pixeli.

V raném stadiu implementace byly navrzeny dvé dalsi moznosti hodnoceni, které po
snizeni stupnu volnosti uz nebylo potfeba implementovat, ale stoji za zminku. Prvni hod-
noceni by se pocitalo podobné jako klasické, ale pary kloubt by byli ohodnocené. Pro lepsi
zarovnani podle pézy se zdd rozumnéjsi klast vetsi diraz na body tvorici pater, nez na konce
rukou, jejichz pozice se ¢asto lisi kvili jinému zaujmuti dané pozice. Druhé hodnoceni by se
pocitalo jako plocha, kterou pokryva mnohotihelnik, tvoteny inliery. Tato metoda by znac¢né
podhodnotila matice, které zarovnaji hloucek blizkych bodti, ale nezarovnaji spravné kon-
Cetiny a obecné prilis deformuji obrazek. Takovéto hloucky vétsinou vznikaly v oblasti krku
a panve v pozicich, ve kterych byly v této oblasti ruce.

6.2.9 Aplikace transformace a uloZeni vysledka

Po dokonceni vypoctu transformace jsou nactené oba obrazky, ze kterych byly ziskany
klicové body. Na tyto obrazky je aplikovana transformace pomoci funkce warpPerspective
z knihovny OpenCV a vysledné obrazky jsou ulozeny do slozky aligned jako gif soubor.
Zarovnané obrazky je mozné vidét v obrazku 6.7. Zaroven je ulozen zadznam o zarovnani ve
formatu JSON, ktery obsahuje cestu k obéma obrizkum a transformacni matici. Zaznamy
jsou uklddany do slozky MachineData, ve které jsou dale déleny na trénovaci a testovaci
sady.
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Plvodni obrazky Zarovnané obrazky Referencni obrazky

Obréazek 6.7: Ukdzka zarovnanych sportovnich pozic. Na tretim obrazku lze vidét, zZe tento
systém zvlada zarovnat i obrazky s riznym rozlisenim.

6.3 Implementace konvoluc¢ni neuronové sité

K implementaci tohoto systému byla vyuzita knihovna pytorch, spolu s platformou Jupyter
notebook. Jupyter notebook byl zvolen predevsim kvili moznosti spousténi jednotlivych
bunék v ruzném poradi, diky kterému nebylo nutné opakované nacitat data pii zménach
parametrii. Vypocty neuronovych siti byly akcelerovany grafickou kartou diky technologii
CUDA. Prubéh trénovani byl zaznamenavam pomoci knihovny TensorBoard.
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6.3.1 Tvorba modelu

Prvnim krokem je vytvoreni samotného modelu sité. Pii vyuziti knihovny pytorch se jedna
o implementaci abstraktni tiidy torch.nn.Module. Tato trida musi implementovat kla-
sicky konstruktor __init__, ve kterém se vytvori vSechny vrstvy, a metodu forward, kterd
definuje pruchod dat skrz implementovanou sit tim, Ze postupné predava data do jednot-
livych vrstev. Zaroven byla implementovina metoda countParameters, kterd vrati pocet
parametra v dané siti.

6.3.2 Vstup neuronové sité

Vstupem neuronové sité jsou vzdy dva étvercové obrizky s predem uréenym rozliSenim.
Rozligeni je mozné nastavit do proménné na zacatku implementovaného notebooku, podle
které zbytek systému bude upravovat nacitand data a vrstvy neuronové sité. Dilezité je si
dat pozor, aby hodnota byla délitelna 8, jinak miize nastat chyba pfi vypoctu velikosti plné
propojené vrstvy nasledujici po konvoluénich vrstvéch.

6.3.3 Vystupni formaty

Vystupem je transformace zarovnani, kterou jsem zkousel reprezentovat riznymi zplisoby
a sledoval jsem, jak ovlivni uéici cyklus. Nékteré forméty vyzadovaly rtizné funkce a tpravy
pri nacitani dat.

Transformacni matice

Prvni format, ktery byl vyzkousen je prvnich 6 hodnot transformaé¢ni matice, které jsou po-
tfeba pro afinni transformaci. Jelikoz se v tomto formatu prekryvaji hodnoty rotace a zmény
meéfitka, bylo pro neuronovou sit obtizné spravné odhadovat transformace. Dalsi nevyho-
dou bylo velmi odlisné rozlozeni hodnot jednotlivych prvka v matici. Z tohoto divodu bylo
nutné vytvorit vazené ztratové funkce, ale i tak nevykazovala sit dobré vysledky.

Oddélené prvky transformaci

Druhym forméatem byly jednotlivé c¢asti transformaci, jelikoz jsem sklon nepovazoval za
podstatnou ¢ast transformace pro zarovnani fotografii, pouzil jsem pouze 5 hodnot, a to
posuny a zménu métitka na obou osach a rotaci. Jelikoz zdznamy generované prvnim systé-
mem obsahuji celou transformac¢ni matici, byly tyto prvky ziskdvany pomoci dekompozice
transformacni matice. Tento format dosahl lepsich vysledki, nez primym odhadem trans-
formacni matice, ale vysledky stale nebyly dostacujici.

Rohové body

Po netspéchu s predeslymi formaty byl vyzkouSen forméat popsany v praci Deep Image
Homography Estimation [6], ktery reprezentuje transformaci zarovnani pomoci rohovych
bodi, které je mozné 1:1 mapovat na transformacni matici. Mapovani do tohoto formatu
je mozné pomoci aplikace matice na predem zvolené rohové body a z téchto bodt je mozné
ziskat transformacni matici regresi, kterd je popsana v sekci 2.2.
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Klasifikace segmentai regrese

Dalsi variantou vystupu je néktery z predeslych forméatu reprezentovat pomoci klasifikace
segmentu regrese. Tento pristup byl vyzkousSen pouze na formatu rohovych bodi. Hlavni
myslenkou je rozdélit obor hodnot regrese do trid, které budou nésledné klasifikovany neu-
ronovou siti. Pri implementaci byl hlavni problém neznalost oboru hodnot odhadnutych
souradnic rohi. Moznym fesenim by bylo vyuzit obor hodnot o velikosti trojndsobného
rozliSeni obrazu, ¢imz bych jisté pokryl vSechny transformace, ale vétsina krajnich t¥id by
nebyla vyuzita. Nakonec byl vyuzil obor hodnot, ktery rozsiii soufadny systém o 80 % na
vSechny strany a byly vyfiltrovany nékteré extrémni zarovnani, které do tohoto oboru ne-
spadaly. Rozsiteni oboru hodnot ve kterém je mozné detekovat roh 1ze vidét na obrazku 6.8.

0 3744

Obrazek 6.8: Rozsifeni oboru hodnot o 80 % na vSechny strany, pro klasifikaci rohu. Vy-
sledny prostor mé rozliseni 3744 x 3744.

6.3.4 Nacitani dat

V dalsim kroku bylo implementovano nacitani dat. Tento krok byl opét z velké ¢asti vyTesen
pomoci abstraktni t¥idy torch.utils.data.Dataset, ve které je potieba definovat metody
__init__, __len__ a __getitem__. Tato tfida byla implementovina dvéma zptsoby.

Prvni zpasob nacte a pripravi vSechna data z disku, ulozi si je do seznamu a v metodé
getitem pouze vraci hodnotu z seznamu. Tento pristup je vice naro¢ny na pamét a tato
priprava miize trvat i nékolik desitek minut, ale pfi vice epochich neni nutné opakované
nacitat a upravovat data. Hlavnim divodem pro vyuziti tohoto zptisobu bylo generovani
dat v prvnich fazich implementace, pti kterém bylo z nac¢itaného obrazku vytvoreno néko-
lik zdznam® v seznamu, pomoci ndhodné transformace, kterd byla aplikovana na vstupni
obrazky. Po aplikaci transformace na obrazky bylo nutné aplikovat inverzni transformaci
na matici zarovnani, aby zarovnani stdle platilo. Puvodné byly obrazky po téchto dpravach
orezavany, aby po transformaci obrazky neobsahovaly cerné pixely, ale ukazalo se, Ze nemaji
na uceni sité zasadni vliv.

V druhém piistupu se v konstruktoru vytvoii seznam s nazvy souborti, které jsou v me-
todé getitem pokazdé nacteny a zpracovany. Zaroven byl postup vyuzity ke generovani dat
vyuzit jako augmentace dat.
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V obou pripadech se jedna o stejné zpracovani dat, které spocivd v konverzi na Se-
doténové obrazky, zmény rozliseni obrazku tak, aby odpovidalo vstupnimu rozliseni sité,
a konverzi transformacni matice do vystupniho formata.

Diky tomu k implementaci nacitani dat byla vyuzita tiida Dataset je mozné vyuzit
torch.utils.data.DataLoader, kterému se v konstruktoru preda instance tiidy pro naci-
tani dat a parametry, které urcuji, jak se maji nacitat. Hlavnim parametrem je batch__ size,
ktery urcuje kolik zdznamu dat bude v jednom prichodu sité, pii trénovani. Diky moznosti
paralelniho zpracovani dat je mozné nékolikanasobné zkratit ¢as nutny k trénovani sité
a proto se nastavuje hodnota tohoto parametru tak vysoka, jak umoznuje velikost paméti.
Obvykle se velikost davky nastavuje v mocninidch dvou, kvili architektuie a optimalizaci
na grafickych kartdch. V. mé implementaci je vyuzita velikosti dédvek 16 a 32. Dalsim pa-
rametrem je shuffie, kterym se nastavi ndhodné zamichani dat. Tato funkce byla vyuzita,
jelikoz jsou zdznamy o zarovnani organizovany podle pozice a mize nastat situace, ve které
by nékolik davek jdouci po sobé, obsahovalo stejnou pézu, coz by mohlo negativné ovlivnit
ucend.

6.3.5 Trénovani sité

Po vytvoreni modelu a systému pro nacitani nasledovala implementace trénovani sité.
Nejdfive je vytvorena instance t¥id pro nacitani dat a instanci t¥idy SummaryWriter, kterd
slouzi k ukladani dat o prabéhu uceni do soubort na disk, které nasledné lze prochézet ve
webové aplikaci TensorBoard. Nazev ukladanych zdznamu je tvoren z data spusténi, verze
neuronové sité a parametra optimalizatoru. Déle je vytvoTrena instance optimalizdtoru Adam
s parametrem learning rate nastavenym na 0,0001 a parametrem weight decay na 0,000001.
V ramci implementace byl vyzkousen optimalizator SGD, u kterého ovsem nastal jev zvany
Ezxploding Gradient (vybuchujici gradient) a sit vracela hodnoty NaN. Tento problém byl
vyTeSen pomoci ofezavani gradientu, ale ukézalo se ze s SGD byl pribéh ztratové funkce
mirné horsi, a proto nebyl dale nevyuzivan.

Samotnd trénovaci smycka byla implementovana velmi standardné. Jak bylo popsdno
v casti 6.3.4, k nacitani dat byla vyuzita tfida Dataloader, kterd je iterovatelnd a tedy je
mozné ji pouzit ve for smycce. Program tedy prochazi data po davkach a predava je siti,
jejiz vysledky jsou porovnany pomoci ztratové funkce s cilovou hodnotou. V ramci imple-
mentace byly vyzkouSeny ruzné predem implementované ztratové funkce, mezi které patii
MSE, MAE a CrossEntropy, které jsou popsané v sekci 4.4.1. Zaroven byla implementovana
vlastni funkce Mean Corner Error (dale jen MCE). Pti implementaci vlastni ztratové funkce
bylo nutné pocitat s moznosti vypoctu ztraty nad celou davkou, pti které byly hodnoty jed-
notlivych zaznamu primeérovany. Po vypoctu funkce je provedena optimalizace parametri
a vysledek ztratové funkce kazdé 4. davky je ulozen.

Po prichodu skrz trénovaci sadu nésleduje prichod skrz testovaci sadu, ktery je stejny,
az na to ze je sit prepnuta do evalua¢niho rezimu, pri kterém jsou vypnuty dropout vrstvy
a zdroven je testovani provadéno v torch.no__grad() kontextu, ve kterém nejsou pocitany
gradienty pro optimalizaci, ¢imz se zmensuje vypocetni naro¢nost a testovani muze byt
provedeno rychleji.

Prichod skrz trénovaci a testovaci smycku je zakoncen ulozenim priameérnych hodnot
ztratové funkce z obou datovych sad. Jak bylo popsano v sekci 4.4, jeden takovyto pri-
chod se nazyva epocha a ramci mé implementace bylo vyzkouseno trénovani sité s poctem
epoch v rozmezi 50 az 200, ale findlni experimenty méli horn{ hranici epoch nastavenou
na 100. Jelikoz u regresnich siti nedochazelo k pfetrénovani a hodnota ztratova funkce nad
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testovacimi daty ve vyssich epochach spise zacala stagnovat, nebylo nutné implementovat
early stopping. U klasifikace k pretrénovani ovsem dochéazelo, a proto byla implementovana
jednoduché varianta, ktera prerusi uceni, pokud se tfem po sobé jdoucim epochdm nesnizi
hodnota ztratové funkce na testovacich datech.

6.3.6 Hodnoceni a ulozeni vysledki

Po natrénovani sité nasleduje posledni prichod testovaci sadou pro findlni ohodnoceni a ulo-
zeni zarovnanych obrazkt. Sada je prochazena po davkach o velikosti jednoho zdznamu, ze
kterého je vypocitana transformace. Z vypocitané transformace je dale vypocitana hod-
nota MCE. Obrazky jsou zarovnany podle vypocitané matice i podle cilové hodnoty a jsou
spolu s referen¢nim obrazkem ulozeny do gif souboru. Ukézku zarovnani je mozné vidét na
obrazku 6.9.

Plvodni obrazky Zarovnané obrazky  Referencni obrazky

Obréazek 6.9: Ukazka obrazki zarovnanych pomoci neuronové sité. V prvni pdze je nazna-
¢eno mapovani na odhadnuté rohy.
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Hodnoty MCE ze vSech zdznami jsou ulozeny do textového souboru pro piipadné dalsi
vyuziti. Déle je vypocitan primér hodnot MCE z celé sady, ktery slouzi jako primarni
ohodnoceni modelu. Jelikoz primér miize byt zavadéjici kvili riznému rozlozeni hodnot,
implementoval jsem jednoduchy vypocet procentudlniho podilu spravné zarovnanych ob-
razki, ktery je pocitdn s rtznou toleranci. Urcit toleranci, pfi které je mozné obrazek
povazovat za zarovnany nebylo snadné, jelikoz hodnota MCE slouzi spise jako hruby odhad
chyby zarovnani. Obrazek s hodnotou MCE 180 se miize od pohledu zdat hiife zarovnany
nez obrazek s hodnotou MCE 230, jelikoz pozice cvi¢iciho a velikost plochy, kterou na ob-
razku zabird, ovliviiuje vyznam hodnoty MCE. Pro vétsinu obrazka plati, Ze po aplikaci
transformace s hodnotou MCE mensi jak 200, jsou dobte zarovnané.
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Kapitola 7

Experimenty

V této kapitole jsou popsany experimenty s implementovanou neuronovou siti. Architektura
sité zlistava v ramci vétsiny experimenti stejnd, méni se pouze vstupni a vystupni vrstva
tak, aby odpovidala vstupnimu rozliseni a vystupnimu forméatu transformace. Experimenty
byly provadény na notebooku HP Pavilion Power s procesorem Intel Core i5 9300H a gra-
fickou kartou NVIDIA GeForce GTX 1650 s paméti 4GB. Pro porovnani budou vyuzity
vysledky, jejichz ukladani je popsano v sekci 6.3.6.

Jak je popsano v sekci 6.3.3, zdaleka nejlepsi vystupni format jsou rohové body, ze kte-
rych se néasledné pocita transformace. Z tohoto duvodu jsou experimenty provadény pouze
nad timto formatem. Provedené experimenty sleduji kvalitu zarovnani pri vyuziti regresni
a klasifika¢ni neuronové sité, pti riznych vstupnich rozlisenich. Déle je také vyzkousena va-
rianta, ve které se na vstup sité predavaji barevné obrazky. V tabulce 7.1 1ze vidét vSechny
varianty, které budou v této kapitole popsany.

Pred provedenim experiment bylo vyzkouseno zda je neuronova sit schopné zrcadlit
obrazky, stejné jako prvni systém. Neuronova sit tento kol nezvladla a bylo nutné takovéto
zédznamy filtrovat pfi dalsich experimentech. Zaroven bylo vyzkouseno jak neuronova sit
dokéze zarovnat obrazky z jinych sportt, ale kvili jejich rozliSeni a odliSnosti od datové
sady na které byla neuronova sit trénovana, je nebyla schopné zarovnat.

Typ sité Barevny vstup | Rozliseni | MCE
Regresni ano 128 x 128 | 140,21
Regresni ne 128 x 128 | 149,66
Regresni ne 164 x 164 | 131,71
Regresni ne 224 x 224 | 130,81
Klasifika¢ni | ne 128 x 128 | 153,25
Klasifika¢ni | ne 164 x 164 | 149,77

Tabulka 7.1: Pfehled experimenti s primérnou hodnotou MCE.

7.1 Regresni model
Pro experimenty s regresni siti byla vyuzita ztratova funkci MAE, kterd byla zvolena kvuli

snaze minimalizovat chybu vSech rohti, misto minimalizace vétsich odchylek, které provadi
funkce MSE.
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Podle ocekavani se presnost zarovnani zveda se zvysujicim rozliSenim, ale u prechodu
z rozliSeni 164 x 164 na 224 x 224 klesla prumeérna hodnota MCE pouze o 0,9. Duvodem
pro tento jev je pravdépodobné zmenseni velikosti davek z 32 na 16, které zaroven velmi
prodlouzilo dobu uceni. Kviili tomuto jevu nebude experiment s timto rozlisenim déle pre-
zentovan a nejlepsich vysledkii tedy dosahl model s rozliseni 164 x 164, jehoz distribuci
procentudlni tspésnosti je mozné vidét na obrazku 7.1.

Dale bylo vyzkouseno trénovani sité s barevnym vstupem, ¢imz se trojndsobné zvétsil
pocet informaci na vstupu sité. Podle ocekavani tyto dodatecné informace pomohly siti
zpresnit vypocitané transformace. Zpresnéni ovsem nebylo tak velké jako pri zvétSeni roz-
liSeni vstupniho obrazu.
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Obrazek 7.1: Graf ukazujici procentudlni tspésnost zarovnani, na zakladé tolerance. Hod-
noty grafu byly ziskdny z regresniho modelu se vstupnim rozlisenim 164 x 164.

7.2 Klasifikaéni model

Pro experimenty s klasifika¢nim modelem byla zvolena ztratova funkce Cross Entropy. Vy-
sledek téchto experimentt je znacné horsi nez u regresniho modelu. Hodnota MCE klesla
s narustajicim rozlisSenim, ale vysledky téchto experimentii byly nestabilni.

7.3 Shrnuti

Vysledky experimentii dokazuji ze neuronové sité jsou schopné se naucit fesit tento problém.
Presnost zarovnani reprezentované hodnotou MCE 131.71 ziskdnou regresnim modelem se
vstupnim rozliSenim 164 x 164 se blizi hodnoté MCE 103,5', jenz doséhli v praci Deep
Image Homography Estimation [6]. Jelikoz je zarovnani v této préaci pocitané na zékladé
pozice a ze dvou ruznych obrazku, na rozdil od generovanych dat vyuzitych k trénovani sité
HomographyNet, je rozdil v presnosti detekovanych rohti mensi nez jaky byl ocekavan.

!Tato hodnota vznikla pfepoéitdnim z rozliSeni 128 x 128 na mnou pozivané rozliseni 1440 x 1440.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo nastudovat techniky zarovnani obrazu, regrese transformaci a de-
tekce lidské pdzy, nasledné navrhnout systémy pro zarovnani obrazka na zakladé sportovni
pozice, vyuzivajici nastudovanych znalosti, pro navrzeni systému vyuzit jak metody k dosa-
zeni presného zarovnéni, tak i metody které nejsou vypocetné nidrocné a navrzené systémy
implementovat a otestovat na vhodné vytvorené datové sadé.

V préci je popsan uvod do oboru zarovnani obrazku, ve kterém jsou popsany transfor-
mace a jejich vypocet ze dvojic klicovych bodu. Zaroven je zde popsan algoritmus RANSAC,
ktery se vyuziva pro filtraci Spatné detekovanych bodi.

Jelikoz se k detekci lidské pozy témeér vzdy vyuzivaji neuronové sité, misto studovani
technik je popsan prizkum existujicich feseni a jejich zakladni principy fungovani.

Dale jsou popsany principy fungovani neuronovych siti a znalosti potfebné k jejich
implementaci. Zaroven jsou zde popsany dvé existujici feseni, které vyuzivaji neuronové
sité k vypoctu zarovnani.

Na zakladé ziskanych znalosti byly navrhnuty implementovany dva systémy pro vypocet
zarovnani. Prvni systém vyuzivajici knihovnu OpenPose k detekci lidské pézy, na zédklade
které se vypocita transformace zarovnani, pomoci algoritmu RANSAC. Tento systém bude
vypoctenéji ndro¢néjsi, ale zarovnani bude velmi presné. Druhy systém je zaloZen na kon-
volu¢nich neuronovych sitich, diky ¢emuz by mél byt méné vypocetné naroény nez prvni
systém.

Pro vylepseni implementované neuronové sité byla provedena rada experimenti, po-
rovnavajicich vysledky na zakladé riznych formata vstupu a vystupu. Diky témto experi-
mentim jsem naSel optimdlni model, ktery dokézal zarovnat 81,98 % obrazku s toleranci
hodnoty MCE 200 pixelid. I pres to, zZe sit byla navrhnuta tak, aby byla méné naro¢na na
hardware, dosdhla relativné dobrych vysledki na mnou vytvorené datové sadé. Jelikoz mnou
vytvorena sada pravdépodobné neni dostatecné ruznorodé, nelze oc¢ekdvat dobré vysledky
na obrazcich, které jsou porizeny v jinych podminkéch.

Nejveétsi potencial vidim v rozsifeni datové sady, predevsim by bylo dobré do ni za-
hrnout pozice z vice sporti a prostredi. Pokud by byl tento ¢i podobny systém vyuzit
v aplikaci, urcité by bylo dobré vyuzit crowdsourcing k ziskani fotografii, jelikoz ziskavani
fotografii z jinych sportd se ukazalo dost obtizné. Dalsim moznym rozsitenim je upusténi
od pozadavku na minimaln{ hardwarovou narocnost a rozsirit architekturu neuronové site,
v takovém pripadé by pravdépodobné bylo nutné provozovat zarovnéani spise jako cloudovou
sluzbu.
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