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Abstrakt

Tato prace se zabyva problémem zarovnani dvou obrazk{ na zakladé sportovni pozice za-
ujaté osobou na obrazcich. Hlavnim vysledkem je navrh a implementace dvou systém( pro
zarovnani fotografii na zakladé sportovni pozice. Prvni systém je zaméren 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 neuronova sit' Gspésné zarovnala 81,98 % obrazk(l. V ramci FeSeni byla vytvorena
sada fotek rozfazenych 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 pr-zkum a implementace technik po£itatového vid¥ni k zarovnani fo-
togra i na zaklad¥ sportovni pozice. Hlavnim vyuCitim vysledného zarovnani je porovnani
sportovnich pozic a sledovani zlep?eni £i chyb v zaujatych pozicich. Zarove- bude prozkou-
mana mo°nost vyuiti konvoluEnich neuronovych siti k °e2eni tohoto problému, £im° by
bylo mo®né dosahnout hardwarové nenaro£nosti a vysledny algoritmus by byl vyuCitelny

i na mobilnich platformach.

Porovnavanim zaujatych pozic s profesionalnim sportovcem m-°e zafinajici sportovec
odhalit 2patnou techniku a p°edejit zava®nému zran¥ni, které by si mohl p°ivodit p°et¥°o-
vanim sval-, kloub- £i 2lach, ke kterému m-°e dojit p°i nespravn¥ zaujatych pézach.

Prvni t°i ndsledujici kapitoly obsahuji seznameni s d-le®itou teorii a pojmy, ktera budou
v této praci vyuCity. Kapitola 2 popisuje obecné postupy zarovnavani obrazk- a vyjad°eni
transformace pomoci matic. Jeliko® cilem prace je zarovnat obrazky na zaklad¥ lidské pozy,
v kapitole 3 jsou popsany prozkoumané postupy a technologie pro detekci lidskych £4sti t¥l
v obraze. Dal2i nasleduje kapitola 4, ktera obsahuje pojmy a principy z oblasti neuronovych
siti, se zam¥°enim na zpracovani obrazu a také je v ni popsan aktualni stav vyzkumu neuro-
novych siti, vyulitych k zarovnani obrazk-. Kapitola 5 obsahuje stru£ny navrh systém- pro
zarovnani na zaklad¥ sportovni pozice, jejich® implementace je podrobn¥ji popsana v ka-
pitole 6. Implementovany systém vytvo°en pomoci neuronové sit¥ je v kapitole 7 otestovan
a jsou porovnany jeho r-zné varianty. Prace je ukon£ena kapitolou 8, ve které jsou shrnuty
vysledky a mo®né rozzi°eni.



Kapitola 2

Problematika zarovnavani obrazk-

Zarovnani obrazk- [21] je jeden ze z&kladnich problému v po£itafovem vid¥ni. Je to proces,
jeha® cilem je odhadnou transforma£ni matici tak, aby co nejv¥t2i po£et klifovych bod- £i
pixel- byl po jeji aplikaci v p°ekryvu. Jeliko® se zarovnani na zaklad¥ pixel- p°iliZ nevyu®iva

a v ramci této prace nebylo vyuCito, dale bude popsano pouze zarovnavani na zaklad¥
kliEovych bod-. Zarovnavani je pou®ito nap°iklad p°i spojovani obrazk- (image stitching),
kde je cilem ziskat z vice obrazk- jeden v¥t2i, co® je zaklad tvorby panoramat, tvorby
satelitnich snimk- a po°izovani fotogra i s vice objektivy. Dal?i ukony po£itafového vid¥ni,
ve kterych se zarovnavani obrazk- da vyu®it, je nap®. stabilizace nebo sumarizace videa.

2.1 Transformace obrazk-

Pro zarovnani obrazk- je pot°eba de novat postupy, pomoci kterych je mo°né obrazky
transformovat. V této £4sti jsou popsany 2D transformace [14, 21] obrazk- v pofitafi a jak
je vyjad®it pomoci matic.

V pofitafich jsou obrazky reprezentovany jako dvourozm¥rné pole hodnot, indikujici
intenzitu daného pixelu. Jedna-li se o barevny obrazek jsou vyuCity 3 pole, reprezentujici
jednotlivé barevné slo°ky (RGB). Na obrazek tedy m-°eme nahli®et jako na dvourozm¥rny
prostor, ktery ma pof£ate£ni sou®adnici (0, 0) v levém hornim rohu, a na jednotlivé pixely
jako body, které maji sou®adnice x a y.

S de novanym prostorem je mo°né na jednotlivé pixely aplikovat linearni transformaci,
ktera doka&e mapovat jejich sou®adnice na nové. Linearni transformaci Ize vyjad°it jako
matici a jeji aplikace je pouhé vynasobeni s danymi sou®adnicemi. V této kapitole struEn¥
popi?i jednotlivé £asti transformaci, jak je matematicky vyjad°it a popi?i kategorizaci trans-
formaci podle stup-- volnosti.

2.1.1 Prvky transformaci

Translace

Translace neboli posun je jednoduché prifteni £isla k sou®adnici x nebo y. Translaci je mo°né
vyjad°it vektorem posunu = [ py; py] nebo transforma£ni matici, popsané v rovnici (2.1).

2 3 23 2 3
1 0 px X X + Py

40 1 py5 4y5 = 4y+ py5 (21)
0 0 1 1 1



Rotace

Rotaci se rozumi oto£eni daného bodu ve sm¥ru hodinovych rufifek kolem st°edu sou°ad-
ného systému o vybrany uhel . Maticové vyjad°eni je v rovnici (2.2).

2 . 3
cos sin 0

Mr=4 sin cos O° (2.2)
0 0 1

Zm¥na m¥°itka

Maticovy zapis Ize vid¥t v rovnici (2.3), kde Sy a Sy jsou koe cienty zm¥ny m¥°itka. Pokud
by n¥ktery z t¥chto koe cient- byl zaporny, do2lo by k p°evraceni podél osy. V p°ipad¥
zaporného koe cientu Sy podel osy y a v p°ipad¥Sy podél osy x.

2
Mg = 4 (2.3)

cod¥
o¥ o
H((DJ'IOOO

Zkoseni

Maticové vyjad°eni transformace zkoseni je v rovnici (2.4), kde jsou dva koe cienty zkoseni
ve SM¥ru os X a yZy a Zy.

2
4

x

P G Cw

1
Msh = 42,
0

(2.4)

o

2.1.2 Stupn¥ volnosti a klasi kace transforma£nich matic

Jeliko® r-zné prvky transformaci vy®aduji vice nezavislych koe cient- a zachovavaji r-zné
vlastnosti transformovanych objekt- £i obrazk:, d¥li se na zaklad¥ stup-- volnosti ( Degrees
of freedom), které udavaji kolik na sob¥ nezavislych koe cient- je vyuCito. Dale se d¥li
do t°id podle toho, jaké vlastnosti zachovavaji. Jednotlivé t°idy transformaci Ize vid¥t na
obrazku 2.1.

Obrazek 2.1: Zobrazeni jednotlivych t°id transformaci. P°evzato z [21].



Mezi vlastnosti, které mohou transformace zachovavat pat°i:

~ Orientace

"~ Délky

~ Uhly
Rovnob¥°nost
" Rovnost

Tyto vlastnosti jsou vypsany v po°adi, ve kterém je t°idy transforma£nich matic postupn¥
p°estavaji zachovavat.

TranslaEni transformace (Translation)

Tato t°ida matic je nejjednodu?i, protoe vyuliva pouze posun, ktery vy°aduje 2 koe -
cienty, co® znamena °e jedna o 2. stupe- volnosti. Zachovava v2echny vlastnosti vypsané
vy?e.

Euklidovska transformace (Rigid/Euclidean)

Do dal?i t°idy spada jak posun, tak rotace, jedna se tedy o t°idu se 3. stupn¥m volnosti
a zachovava délky a v2e nasledujici.

Transformace podobnosti (Similarity)

Transformace podobnosti p°idava k mo°nym operacim zm¥nu m¥°itka, £im° p°estane za-
chovavat délky. Stupe- volnosti této t°idy je 4.

A nni transformace (A ne)

Tato t°ida transformaci p°ida zkoseni. Z toho plyne °e p°estane zachovavat i thly. Jeliko®
zkoseni ma dva koe cienty zveda se stupe- volnosti na 6.

Projektivni transformace (Projective)

Posledni t°ida umo®-uje vyuliti perspektivnich transformaci. Jedinou vlastnost, kterou
v obrazu udrluje, je rovnost £ar £i hran. Jeji stupe- volnosti je 8.

2.2 Regrese transformace zarovnani na zaklad¥ klifovych bod-

Tato £ast se zabyva regresi transformace zarovnani z pér- klifovych bod- [21, 10, 22]
detekovanych na zarovnavanych obrazcich.

Pro zarovnani obrazk- s detekovanymi klifovymi body je pot°eba vypo£itat transfor-
ma£ni matici, pro kterou plati, °e po jeji aplikaci na zdrojovy klifovy bod bude dany bod
roven cilovému. VztahH P = P9%je popsan v rovnici (2.5).

2 3 2 3 2 3
hi1 hip hys Xz Xc

4hy; hyy hpgd  4y,S = 4y.S (2.5)
ha1 hz> hss 1 1



V této rovnici je mo°né vid¥t zdrojové sou®adnice oznafené spodnim indexem z, cilové
sou®adnice oznafené spodnim indexem c a transforma£ni matici obsahujici 9 neznamych
h11 a° hzs. Pro vypo£et t¥chto neznamych, pot°ebujeme rovnici upravit do tvaru ukdzaného
Vv rovnici (2.6).

2 3
hi1

hio
hi3

h
Xzi) Yziy 1 O 0 0 XeiyXziy — Xei)Yz(iy  Xe(i) 2L

h
0 0 0 Xziy Yziy 1 VYei)Xziy  Ye)Yz()  Ye(i) hz

ha1
hao
ha3

o

(2.6)

o

P°i vypo£tu homogra e se po£itd s pouze s 8 stupni volnosti, a tedy plati °ehz3 = 1.
K vyjad°eni zbylych 8 prom¥nnych pouze 2 rovnice nestafi. Musi se proto vyuCit vice par-
klifovych bod-, p°ifem® z ka°dého paru jsme schopni vytvoit 2 dal?i rovnice. V p°ipad¥
vyjad°eni homogra e jsou tedy pot°eba 4 pary klifEovych bod-. Jeliko® je za hiz dopln¥na
1, je rovnice upravena do tvaru v rovnici (2.7).

2 3

h11
2 3 Gpoz 2.3
Xz(l) yz(l) 1 0 0 0 XXz XenYz)  Xe) h12 0
0 Xzy Yzy 1 YewXzy  Ye)Yz) Yo h13 0
. 21 .
: h22 = : (27)
Xz(.) yz(.) 1 0 0 0 Xei)Xzi)y — Xe()Yz() Xl ho3 0
0 Xzi)y VYziy 1 Ye(i)Xz(i) Ye(i)Yz(i) Ye() ha1
0o 0 0 0 0 0 1 s
1

Z tohoto tvaru u® je mo®°né vyjad°it transforma£ni matici, co® Ize vid¥t v rovnici (2.8).

23
0
_p 1 :
H=P : (2.8)
0



2.3 RANSAC

RANSAC (Random Sample Consensyd5] je iteraEni algoritmus, ktery slou®i k robustnimu
odhadu parametr- matematického modelu na zaklad¥ dat. Na rozdil od ostatnich metod
°e?icich tento problém, kterou je nap®. metoda nejmenzich £tverc- vyulivajicich co nejvice
dat, RANSAC jich vyu®ivd minimum pot°ebné k odhadu daného modelu a pokud dosta-
tek zbylych dat odpovidd danému modelu, jsou vyulity pro vypofet p°esn¥j2iho modelu.
Jelika® algoritmus vyuliva pro odhad modelu ndhodnou volbu prvk:, je nedeterministicky,

a tedy p°i pr-chodu se stejnym vstupem nem-°e ofekavat stejny vystup. Tento algoritmus
byl p°edstaven v roce 1981 autory M. Fischlerem a R. Bollesem. Jeho pouCiti bylo demon-
strovano na urfeni mista po°izeni leteckych fotogra i na zaklad¥ orientatnich bod- v dané
fotogra i [7]. Je zalo®en na mo°nosti rozd¥leni vstupnich dat do dvou skupin inliers (za-
znamy, které spadaji pod cilovy model) a outliers (zaznamy, které jsou chybné) Cilem
algoritmu je outliery vylou£it a vypo£itat model pouze z inlier-. Vyhodou tohoto algoritmu
je, %e s velkou p°esnosti odhaduje model i z dat, které obsahuji velky po£et outlier- a to
a°® k hranici 50%, kde p°estava mit dobré vysledky. Nevyhodou tohoto algoritmu je, °e
s nar-stajicim po£tem outlier- se zveda po£et iteraci nutnych k robustnimu odhadu, které
mohou byt vypo£etn¥ naro£n¥j?i. Vypo£et po£tu iteraci nutnych k robustnimu odhadu je
popsan v rovnici (2.9).

log(1 p)
"~ log(l w)" (2:9)

kde: p = Pravd¥podobnost, °e alespo- jeden vyb¥r nebude obsahovat outlier
w = Pom¥r po£tu inlier- s celkovym po£tem zaznam:
n = Po£et vybiranych prvk- pro odhad modelu

Algorithm 1: RANSAC
Input: (Data, Tolerance ; Hranice Usp¥2ného modelu D)
Output: Model

1 Nahodn¥ zvol minimalni po£et prvk- dat, ze kterych jde odhadnout model.

2 Ze zvolenych prvk- vytvo® odhad modelu.

3 Spofitej pofet zaznam- dat, které s toleranci odpovidaji modelu.

4 Pokud pofet zaznam- odpovidajici modelu p°ekro£il hranici D, vytvo® novy odhad
modelu ze v2ech odpovidajicich zaznam-. Ur£i chybu daného modelu. Pokud je
chyba menzi, ne® chyba dosavadniho nejlep2iho modelu, je tento model novy
nejlep3i.

5 Opakuj kroky 1 a° 4 p°edem ur£enym po£tem iteraci.

6 Vra" nejlep? model.

2.3.1 Upravené varianty algoritmu RANSAC

Jelika® je RANSAC 2iroce vyu®ivan u® od roku 1981, byly vytvo®eny r-zné varianty, které

si kladou za cil vylep?it ur£ité vlastnosti p-vodniho algoritmu. Jednim z takovych vylep2eni
m-%e byt nap°iklad deterministické vybirani dat pro odhad modelu. Dal?i varianty nap°iklad
cili na zmen2eni naro£nosti 3. kroku, ve kterém validuji model pouze nad £4asti dat a hodnoti
dany model pom¥rem inlier- a outlier- z dané £asti.

1 Jeliko® neexistuje jednoslovny p°eklad t¥chto zaznam:, budu dale vyuivat jejich anglické nazvy.



Kapitola 3

Detekce lidské pdzy v obrazu

Detekce lidské pozy [2, 25, 1] je dal?i rychle se vyvijejici oblast po£itaEového vid¥ni. Velky
rozvoj zaznamenala p°edev2im diky 2irokému vyuCiti. Wu®it se da nap°iklad v hernim
pr-myslu, rozzi°ené realit¥, analyze sportu nebo p°i sledovani chodc- samo°idicimi auty.
Cilem je z obrazu detekovat 2D nebo 3D sou’adnice kloub-, kterymi jsou nap®. ramena,
lokty £i kolena, jedné £i vice osob. Na obrazku 3.1 je ukazka 2D detekovani pdzy, ve které
je vid¥t model obsahujici 18 kloub-. Jedna se o model, vytvo°eny s datovou sadou COCO.
Existuji i varianty, ve kterych se detekuje obrys £lov¥ka, nebo dokonce 3D varianta, ve které
se detekuje objem £lov¥ka. Mezi £asté problémy detekce lidské pdzy pat°i 2patna kvalita
fotogra i £i videa, volny od¥v nebo zakryt £4sti t¥la.

Obrazek 3.1: Ukazka 2D detekce klub- s vyu®itim modelu COCO. P°evzato z [12].

3.1 Metody detekce pozy vice osob

Jednim z problém- detekce lidské pézy je detekce vice osob na jedné fotograi. A~ u°

se jedna o druhého cvificiho £i ndhodnou osobu v pozadi, je nutné identi kované klouby
rozd¥lit na zaklad¥ toho, jaké postav¥ pat°i, co® znaEn¥ komplikuje tento Ukol. Existuji dva

p°istupy k tomuto problému.

Shora dol- (Top-Down)

Tento p°istup v prvnim kroku vyu®ije u® existujici detektory osob v obraze, £im° ziska
ohranifenou £4st obrazu obsahujici jednu osobu, nad kterou m-%e spustit detektor lidské

8



p6zy. Nevyhodou tohoto p°istupu je, °%e pofet spou2t¥ni detekce pOzy je zavisly na po£tu
0sob a s nar-stajicim po£tem osob nar-std i £asova naro£nost. Na druhou stranu je vyhodou
mao°nost vyuCiti u® existujicich a voln¥ dostupnych detektor- osob.

Zdola nahoru (Bottom-Up)

Druhy zp-sob nejd°ive detekuje v2echny klouby v daném obrazku a dale je rozt°idi do
skupin, které reprezentuji jednotlivé osoby. Tento p°istup je obvykle rychlej?i na vykonani,
ale nevyhodou je vy22i mira nep°esnosti.

3.2 Hodnoceni systéem- pro detekci lidské pozy

Jeliko® se tato oblast pofitafového vid¥ni velice rychle rozr-std, existuje mnoho systému
pro detekci lidské pdzy a mnoho dalich bude je2t¥ vytvo°eno. Z toho d-vodu byly vytvo-
°eny metriky [1, 18] a datové sady, pro jejich hodnoceni a porovnavani. Datové sady byly
vytvo°eny tak, aby pokryvali co nejvice mo®nych pozic p°i r-znych aktivitach, jako je t°eba
sportovani, plavani £i hrani na hudebni instrumenty. Zarove- existuji udr’ované webové
stranky, které obsahuji porovnani aktualnich, voln¥ dostupnych systém-, nad r-znymi da-
tovymi sadami®.

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

Tato metrika indikuje procento spravn¥ odhadnutych kloub- v kon£etinach. Za spravn¥
odhadnuté umist¥ni kloubu je pova®ovano umist¥ni se vzdalenosti men2i ne® 50% délky
dané kon£etiny. Metrika takto po£itana se také oznafuje takto PCP@0.5, p°iEem® procento
vzdalenosti nemusi byt nutn¥ 50 %.

PCPm

U p-vodni metriky PCP nastaval problém v tom, °e klouby v p°ili2 kratkych kon£etinach
vyCadovaly a° p°iliz velkou p°esnost, aby byly pova®ovany za spravn¥ odhadnuté. Proto
v préci [1] zavedli metriku PCPm, ve které je maximalni vzdalenost 50 % pr-m¥rné délky
kon£etin z celé datové sady.

PCK Percentage of Correct Keypoint

Tato metrika indikuje procento spravn¥ odhadnutych kloub- v t¥le a maximalni vzdalenost
od ofekavané pozice se pofita ze zlomku pr-m¥ru trupu. V n¥kterych p°ipadech je misto
pr-m¥ru trupu pouCita diagonala £tverce ohranifujici postavu viz obrazek 3.2.

PCKh

Dal2i upravena metrika vznikla modi kaci PCK a op¥t je popsana v préaci [1], ve které se
jako maximalni vzdalenost od ofekavané pozice vyuliva 50 % délky segmentu oznaftujici
hlavu.

 https://paperswithcode  :com/sota/pose-estimation-on-mpii-human-pose



Obrazek 3.2: Ukazka vypo£tu maximalni vzdalenosti vypo£itané z diagonaly ohranifujiciho
obdélniku vyu©ité v metrice PCK. P°evzato z [18].

OKS Object Keypoint Similarity

Tato metrika byla vytvo®ena pro testovani nad datovou sadou COCO. Zam¥°uje se p°e-
dev2im na fakt, °e detekované klouby mohou mit r-znou velikost, a proto byly vytvo°eny
konstanty, které popisuji velikost kloubu, a v kombinaci s velikosti plochy detekovaného
Elov¥ka lze vypo£itat p°esnost odhadu pozice daného kloubu pomoci rovnice (3.1) [18]. Vy-
sledek této rovnice je hodnota mezi 0 a 1, kde vy2i hodnota znamena p°esn¥j? odhad.
Velikosti a tedy i vahy danych kloub- jsou popsany v obrazku 3.3.

2

OKS = — 3.1
P p2) (31)
kde: di = Vzdalenost odhadnuté pozice kloubu od skute£né pozice
s = Druh& odmocnina velikosti plochy, kterou pokryva osoba
ki = Konstanta pro vybrany kloub

Obrazek 3.3: Konstanty jednotlivych kloub- pro vypo£et p°esnosti odhadu. P°evzato z [18].
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3.3 OpenPose

OpenPose [4] je voln¥ dostupna knihovna pro nekomer£ni vyuCiti, vyu®ivajici hlubokych
neuronovych siti s vice etapy (stage). VWuPiva p°istup zdola nahoru, jak bude ni°e popsano.

Obrazek 3.4: Architektura OpenPose, ukazujici dv¥ sady etap. Modré etapy predikujPart
A nity Fields a béCové etapy predikuji teplotni mapy jednotlivych kloub-. P°evzato z [4].

OpenPose architekturu tvo®i dv¥ sady etap, které je mo°né vid¥t na obrazku 3.4. Prvni
sada etap predikuje 2D vektory, které tvo°i Part A nity Fields (pole vektor- indikujici
vztahy £4sti t¥la) viz obrazek 3.5, na zaklad¥ kterych budou detekované klouby rozd¥leny
do shluk:, tvo®ici jednotlivé osoby na obrazu.

Obrazek 3.5: Ukazka pole vektor- indikujici sp°izn¥nost kloub- (Part A nity Field ). P°e-
vzato z [4].

Druhd sada etap predikuje teplotni mapy (heat mapg. Teplotni mapy jsou 2edoténové
obrazy, ve kterych vy2i hodnoty indikuji vy2i pravd¥podobnost umist¥ni jednotlivych
kloub-. Pro jednotlivé klouby musi byt tvo°eny odd¥lené teplotni mapy. Ukazku teplotnich
map pro jednotlivé klouby je mo°né vid¥t v obrazku 3.6.

V ramci vyvoje OpenPose byl navreen novy model obsahujici 25 kloub-, ktery k p--
vodnim model-m p°idal 3 klouby do ka®°dého chodidla a jeden kloub reprezentujici panev.
Tento model je mo®né vid¥t na obrazku 3.7 Krom¥ klasické detekce pozy t¥la, umo°®-uje
OpenPose také detekci kloub- ve dlani a klifovych bod- v oblifeji.
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Obrazek 3.6: Ukazka teplotnich map, indikujicich pozice kloub-. P°evzato z [16].

Obrazek 3.7: Model kloub- nazvany Body25 vytvo°en v ramci OpenPose. P°evzato z [4].

Tato knihovna pat°i mezi nejpopularn¥j2i p°edev2im proto, °e podporuje r-zné ope-
raEni systémy, je snadna na pouCiti a podporuje r-zné vstupy, jako t°eba fotogra e, sloky
obsahujici fotogra e, videa nebo °ivy zaznam z webkamery. Zarove- je schopna detekovat
v2echen pot°ebny hardware jako gra cké karty £i webkamery. Stejn¥ jako u vstupu posky-
tuje r-zné mo°nosti vystupu. Vystup m-°e byt prezentovan za b¥hu detekce, p°i kterém se
mohou p°epinat r-zné zp-soby zobrazeni, nap®iklad je mo®nost zobrazovat teplotni mapy
pro jednotlivé klouby misto celé detekované kostry, nebo existuje mo°nost mit na pozadi
vstupni obrazek. Zarove- umo®-uje v2e ukladat na disk, vEetn¥ pozic kloub- exportovanych
ve forméatu JSON.

3.4 DeepPose

DeepPose byl jednim z prvnich projekt:, ktery vyu®ival konvoluEni neuronové sit¥ k de-
tekci lidské pozy. flanek, ve kterém byl popsan [23], byl vydan u® v roce 2013. Jedna se
o rekurentni si’, ktera v prvni iteraci detekuje p6zu z celého obrazku, ktery kv-li vypo£etni
naro£nosti musi byt p°eveden do rozlizenR20 220a v nasledujicich iteracich pracuje pouze
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s £asti p-vodniho obrazku, ve které byl detekovan klifovy bod, £im° doka®e vyuCit detail
z plného rozlizeni obrazku.

3.5 High-Resolution Net (HRNet)

Tato neuronova si” k detekci lidské pozy dosahla velmi dobrych vysledk:, p°edevaim kv-li
novému p°istupu, ktery zachova plné rozlizeni vstupnich obrazk:. Architektura sit¥ zafina
s jednou v¥tvi, ve které méa obrazek plné rozlizeni a postupn¥ vytva®i paralelni v¥tve, které
pracuji s redukovanym rozlizenim. Tyto v¥tve si navzajem vym¥-uji informace, jak je mo°né
vid¥t v obrazku 3.8. Princip fungovani této sit¥ je podrobn¥ji popsan v praci [20].

Obrazek 3.8: Architektura sit¥ HRNet, ukazujici postupné v¥tveni sit¥ se sniujicim se
rozlizenim. P°evzato z [20].

Zhttps:/igithub  :com/leoxiaobin/deep-high-resolution-net pytorch
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Kapitola 4

Neuronové sit¥ pro zpracovani
obrazu

Neuronové sit¥ [3, 24, 9] jsou stale popularn¥j3 °e2eni problém-, p°edev2im v po£itatovém
vid¥ni, kde konvolu£ni neuronoveé sit¥ u® poslednich n¥kolik let stabiln¥ p°ekonavaji vysledky
klasickych algoritm-. S nar-stajici hardwarovou i softwarovou podporou pro strojové ufeni
m-°eme ofekévat, % jejich popularita bude dale nar-stat. V této kapitole jsou struf£n¥
popsany neuronové sit¥, princip jejich fungovani a jejich vyuCiti k zarovnani obrazk-.

Neuronové sit¥ jsou jednim z vypo£etnich model- strojového ufeni. Slou®i p°edevzim
k °e2eni problém-, které jsou pro lidi jednoduché a intuitivni na vykonavani, ale obti°né na
formalni popis a de nici, proto®e problém °e?i na zaklad¥ znalosti ziskanych z datové sady.
Jedné se tedy o u£eni s ufitelem. Diky tomu je mo®né, °e odhali vzory v datech, o kterych
ani nevime, %e existuji. Jsou inspirovany lidskym mozkem, ktery je slo®en peiblion¥ z10M1
zakladnich jednotek zvanych neurony, které si mezi sebou posilaji signaly.

4.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron se sklada z t¥la, které se také nazyvaoma do kterého vede velké mno°®-
stvi vyb¥°k- tzv. dendrit- , které slou®i jako vstup neuronu. Posledni £4st neuronu jexxon,
ktery slou®i jako vystup daného neuronu, ktery se napojuje na dendrity ostatnich neuron-.
Propojeni dendritu a axonu se nazyva synapse. Neuron funguje jako spina£, ktery sepne, po-
kud ma na vstupu dostate£n¥ velké impulzy. P°i sepnuti vy2le velice kratky impulz na axon,
kterym je schopny aktivovat dal2i neurony. Pomoci obrovského mnao®stvi takto propojenych
neuron- je mozek schopny vykonavat komplexni funkce.

4.2  Um¥ly neuron

Na zaklad¥ biologického neuronu byl navrhnut zjednodu2eny um¥ly neuron, ktery zastava
podobnou funkci. Funkce implementovana um¥lym neuronem je popsana v rovnici (4.1). Na
vstupu dostane vektor signal-, které vynasobi s p°isluznymi vahami. Tyto va°ené vstupy
sefte a p°ifte hodnotub (bias). Na vysledek bazoveé funkce je aplikovana aktivagni funkce
f a vysledna hodnota y se 2i°i dale. Schéma neuronu je mo°né vid¥t na obrazku 4.1.

y=f( wixi+bh (4.1)
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Obrazek 4.1: Schéma um¥lého neuronu.

421 AktivaEni funkce

Jelika® je bazova funkce um¥lého neuronu linearni, musi byt aktivagEni funkce vyuCita

v rovnici (4.1) nelineérni, aby zajistila schopnost neuronové sit¥ aproximovat nelinearni
funkci. AktivaEni funkce de nuje vystup z neuronu. NejEast¥ji vyulivanou aktivagni funkci je
RelLU (4.2), p°edevzim pro jednoduchost jejiho vypo£tu. P°i vyuCiti ReLU v2ak m-°e nastat

k umirdni neuron- s negativhim vystupem, proto byla vytvo°ena Leaky RelLU (4.3),
ktera propou2ti maly zlomek negativniho vystupu neuronu. Funkce Sigmoid ma vystup
omezeny v rozmezi 0 a® 1 viz (4.4), proto se vyu®iva p°i praci s pravd¥podobnosti. Funkce
sigmoid se vyu®iva p°i klasi kaci, ve které dany vstup m-°e pat°it do vice t°id. Na rozdil
od sigmoidy aktivaEni funkce Softmax, popsana v rovnici (4.6), se vyuliva p°i klasi kaci
t°id, které jsou vzajemn¥ vyluEné. VyluEnosti t°id se dosahne tim °e je celkovy soufet
pravd¥podobnosti roven 1 a tedy pokud neuronova si” zveda pravd¥podobnost jedné t°idy,
sni°uje tim pravd¥podobnosti ostatnich. Tanh je podobna funkci sigmoid, ale jeji vystup je
v rozmezi -1 a 1 (4.5). Pr-b¥hy jednotlivych funkci Ize vid¥t v obrazku 4.2.

X prox O
ReLU()= ¢ E’inak (4.2)
X rox O
LeakyReLU(X)= ¢ o, ﬁnak (4.3)
Sigmoid(x) = 1+7lex (4.4)
1 e 2X
Tanh(X): m (45)
SoftMax (x) = PP (4.6)
j exp(x;)
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(@) ReLU (b) Leaky ReLU

(c) Sigmoid (d) Tanh

Obrazek 4.2: Ukazka pr-b¥h- aktivaEnich funkci.

4.3 KonvoluEni neuronové sit¥

Konvolu£ni neuronové sit¥ jsou specialni kategorii neuronovych siti, které se vyzna£uiji tim,
% vyulivaji konvoluci, ktera je nejEast¥ji implementovana jako samostatna vrstva. Déle
vyuwlivaji pooling vrstvy a pln¥ propojené vrstvy. Typicka architektura konvolu£ni sit¥ je
tvo°ena opakovanim konvolu£ni vrstev, nasledovanych pooling vrstvami a je ukon£ena jed-
nou £i vice pln¥ propojenymi vrstvami. Tato architektura se oznafuje jako pyramidova a je
jeji ukazku je mo°né vid¥t na obrazku 4.3. Dal?i typickou architekturou je architektura p°e-
sypacich hodin, ktera se vyu®iva, pokud chceme mit na vystupu obraz. Tato architektura
se vyuliva nap°iklad k segmentaci obrazu nebo ziskani teplotnich map.

Zakladni my2lenka, vyu®ita v konvolu£nich sitich, byla popsana v praciNeocognitron [8]
u° v roce 1980, ve které se auto®i sna®ili navrhnout systém pro rozpoznavani vzor-gatterns)
nezavisle na posunu. Tato prace vychazela z vyzkumu £4sti mozkové k-ry ko£ek, odpov¥dné
za zrakové funkce [11].

4.3.1 Vrstvy neuronovych siti

P°i vyvoji neuronovych siti se nepracuje se samostatnymi neurony, nybr® s vrstvami, které
obsahuji velké mno®stvi neuron-. Obvykle se daji tyto vrstvy d¥lit na vstupni, skryté a vy-
stupni, viz obrazek 4.4. Propojovanim skrytych vrstev urEujeme architekturu sit¥, a to
jakym zp-sobem se v ni budou 2i°it informace.

 https://github  :com/kennethleungty/Neural-Network-Architecture-Diagrams
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Obrazek 4.3: Ukazka konvolu£ni sit¥ s pyramidovou architekturou. Jedna se o architekturu
s nazvem VGG16. P°evzato Z'.

Podle toho m-°eme sit¥ d¥lit na dop°edné feedforward), ve kterych se data p°edavaji
postupn¥ od vstupu, p°es skryté vrstvy a® na vystup, a rekurentni ¢ecurrent), ve kterych
se vytva®i smy£ky a data mohou prochazet skrz urfité vrstvy i n¥kolikrat.

Obrazek 4.4: Ukazka abstraktni neuronové sit¥ se 4 vrstvami.
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Konvolu£ni vrstva

Konvolu£ni vrstva je hlavni stavebni blok konvolu£nich neuronovych siti, slou®ici k extrakci
vlastnosti jako jsou hrany, rohy a objekty. V konvoluEni vrstv¥ se aplikuje jedna £i vice
konvoluci, na vstupni data, které mohou mit vice rozm¥r- nap® 2D p°i zpracovani obrazu.
Parametry konvolu£ni vrstvy, které je mo°né trénovat, jsou pouze jadra konvoluci, které
byvaji v rozm¥rech 3x3 a° 5x5.

Konvoluce je matematicka funkce, kterou si Ize p°edstavit jako posouvani konvolu£niho
jadra (kernel) po vstupnich datech viz obrazek 4.5, p°ekryvajici se hodnoty jsou vynasobeny
a vysledky se£tou. VVyhodou konvoluce je °e doka®e odhalovat vlastnosti nezavisle na posunu.

Obrazek 4.5: Ukazka 2D konvoluce.

Pooling vrstva

Tato vrstva provede pod-vzorkovani (subsampling vstupu, a tedy zmen?i rozli2eni mapy
vlastnosti, které jsou vystupem konvolu£ni vrstvy. Postupnou redukci rozlizeni, pomoci
pooling vrstev, umo®-ujeme nasledujicim konvoluEnim vrstvdm extrahovat vlastnosti po-
kryvajici vet?i plochu p-vodniho vstupu. Samotna pooling vrstva nema parametry, které by
se daly trénovat. Nejpou®ivan¥j2i variantou je max pooling ktera podle velikosti Itru zredu-
kuje plochu na jednu hodnotu, ktera je maximalni hodnotou z dané plochy. Dal?i variantou
je average pooling ve kterém je vysledek zredukované plochy roven pr-m¥ru hodnot.

Obrazek 4.6: Ukazka pooling vrstvy, ktera pod-vzorkuje obraz na polovi£ni rozli2eni. Jedna
se 0 max pooling.
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PIn¥ propojena vrstva

PIn¥ propojend vrstva (Fully connected layer) ma na vstupu vektor hodnot, jeho® ka°da
hodnota je p°ipojena na vstup v2ech neuron- v dané vrstv¥. V ramci konvoluEnich neu-
ronovych siti nasleduji po extrakci vlastnosti pomoci konvoluEnich a max pooling vrstev
a z danych vlastnosti po£itaji samotny vysledek sit¥.

4.4 Trénovani neuronovych siti

Trénovani obvykle probiha jako iterativni proces, ve kterém jsou siti p°edana vstupni data
a jeji vysledky jsou porovnany s cilovymi hodnotami Ground truths) tim, °e se z nich
vypo£ita chybova funkce (oss function), ktera indikuje, jak moc se li2i vystup neuronové
Sit¥ od ofekavaného vystupu. Dale se na zaklad¥ vypo£itané chyby upravi vahy neuron-
pomoci optimalizaEnich metod, zalo®enych na gradientnim sestupuGradient descen) tak,
aby co nejvice zmena?ily, chybu pro danéa data. Z toho plyne, °e aktivaEni funkce musi byt
diferencovatelné, jinak by mo°né z nich vypoc£itat gradient. Tyto metody vyuCivaji zp¥tného
2i°eni chyby (Backpropagation), které za£ina na vystupni vrstv¥ a kon£i na vstupni. Cely
tento proces je provad¥n nad datovou sadou n¥kolikrat, kde se jeden pr-chod nazyva epocha.

Cilem ufeni v2ak neni pouze snieni chyby na trénovacich datech, ale také na datech,
na kterych nebyla si” trénovand, jinak by nebyla vyuCitelna v praxi. Tento cil se nazyva
generalizace a b¥hem vyvoje neuronové sit¥ se vykonava mnoho krok-, jejich® cilem je za-
°idit, aby byla generalizace co nejv¥t?i. Nejzakladn¥j2im krokem je rozd¥leni datové sady
na trénovaci a testovaci sady, kdy je k uEeni neuronové sit¥ vyulita pouze trénovaci sada,
ale sleduji se pr-b¥hy chybové funkce jak trénovaci, tak testovaci sady. Z pr-b¥hu m-°eme
pozorovat, jak dob°e neuronova si” generalizuje dany problém, a m-°eme odhalit p°eufeni
(over tting ) £i podu£eni under tting ). P°eufeni nastava, kdy° za£ne r-st rozdil mezi tré-
novaci a testovaci chybou. Poduf£eni nastava, kdy® model dostate£n¥ nesniCil ani trénovaci
chybu. Ukazku pr-b¥hu ztratovych chyb Ize vid¥t na obrazku 4.7. Oba p°ipady £asto souvisi
s kapacitou modelu a po£tem provedenych epoch, kde nedostateEny po£et epoch neuma®ni
modelu sniit trénovaci chybu a p°ili2 velka kapacita a po£et epoch umo®°ni modelu si za-
pamatovat vlastnosti trénovacich dat, ale zamezi generalizaci problému. Mo°nym °e2enim
p°eufeni je tzv.Early stopping, p°i kterém se zastavi trénovani, pokud za£ne r-st hodnota
ztratové funkce nad testovacimi daty.

Obrazek 4.7: Vizualizace pr-b¥hu trénovani p°i kterém do2lo k p°eufeni. Zatimco hodnoty
trénovaci ztratové funkce stale klesaji, testovaci ztratova funkce za£ina r-st.

Dal?im °e2enim p°eufeni jedroupout vrstva, ktera p°i ka°dé iteraci uEeni se zadanou

pravd¥podobnosti vy°adi ndhodné neurony a jejich propojeni, co® znema®ni siti vyu°it své
kapacity k zapamatovani trénovacich p°iklad- [17].
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4.4.1 Chybové funkce

Jak bylo vy2e zmin¥no chybova funkce se vyu®iva k vypo£tu odliznosti odhadu od cilové
hodnoty. Je tedy nutné aby jeji vystup byla skalarni hodnota, ktera je rovna O p°i dokonalé

schod¥ a roste spolu se vzdalenosti odhaduod cilové hodnotyy;. Mezi nejfast¥ji vyu®ivané

chybové funkce pat°i:

St°edni kvadraticka chyba

Zkratkou MSE z anglického mean square error Tato chyba je vyu®ivana v regresnich mo-
delech a je popsana v rovnici (4.7), kde jsou rozdily odhad- a cilovych hodnot umocn¥ny
a zpr-m¥rovany. Umocn¥ni se vyu®iva pro zamezeni zaporné chyby a zarove- pro zd-razn¥ni

v¥t2ich odchylek.
1 X )
MSE = — (i %) (4.7)
i=1

St°edni absolutni chyba

Zkratkou MAE z anglického mean absolute error Stejn¥ jako MSE je tato funkce vyulivana
p°i regresi. Vypo£et je stejny jako u MSE, pouze misto druhé mocniny je vypo£itana abso-
lutni hodnota, jak je mo°né vid¥t v rovnici (4.8). Neni tedy kladen d-raz na vet?i odchylky.

1 X .
MAE = = jyi ¥ii (4.8)
i=1

K°i®ova entropie

K°i%ova entropie (cross entropy) je funkce vyulivana p°i trénovani klasi kaEnich model-.
Jeji de nici je mo®né vid¥t v rovnici (4.9). Pokud trénovaci data obsahuji vedy jen jednu
spravnou t°idu a hodnoty y; ostatnich t°id jsou rovné 0, je mo°né nepo£itat sumu pro
v2echny t°idy ale pouze pro cilovou t°idu s o£ekavanou hodnotou 1.

X
CE = yi logy (4.9)

i=1

4.5 Existujici °e2eni zarovnavani obrazu pomoci neurono-
vych siti

V ramci °e2eni byl proveden pr-zkum existujicich °e2eni, které vyuCivaji neuronové sit¥
k odhadu zarovnani. V poslednich letech byva preferovan p°istup k detekci klifovych bod-,
vyu®ivajici neuronové sit¥, namisto klasickych postup- vyu®ivajici algoritmu SIFT £i jinych
algoritm-. Detekované klifové body se nasledn¥ Itruji a po£itd se z nich transformace,
nap°iklad pomoci algoritmu RANSAC, ktery je popsan v sekci 2.3. Jeliko® ltrace nemusi
byt dokonala a spolu s vypo£tem transformace m-°e byt tento postup stale velmi £asov¥
naro£ny, zaf£al vyvoj neuronovych siti implementujicich cely tento proces, jejich® vysledkem
je p°imo transformace zarovnani.

P°esto®e se v nalezenych pracich poda‘ilo vytvo®it systémy vyuCivajici neuronové sit¥
pro vypo£et zarovnani, nebyla nalezena °adna préace, ktera by zarovnani ur£ovala na zaklad¥
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lidské p6zy. Nicmén¥ dohledané prace obsahovaly velmi ulite£né techniky, které byly déale
vyueity.

45.1 Deep Image Homography Estimation

Jednim z existujicich °e2eni je praceDeep Image Homography Estimation[6], v ramci které
byla vytvo®ena konvolu£ni neuronova si’, schopna odhadnout transforma£ni matici zarov-
nani dvou obrazk-, £im° bylo dokazano, °e neuronové sit¥ jsou schopné °ezit tkoly tohoto
typu.

Jeliko® neexistuji datové sady pro trénovani neuronové sit¥, ktera po£ita zarovnani ob-
razk:, bylo nutné generovat trénovaci data pomoci aplikace nahodn¥ vytvo°enych transfor-
maci na obrazky z ji° existujicich datovych sad, vyuCivanych nap®iklad ke klasi kaci nebo
detekci lidské p6zy. Trénovani prob¥hlo nad obrazky s rozlizenimi28 128 kde vystup neu-
ronové sit¥ nebyla transforma£ni matice, nybr® £tve®ice bod- kterou je mo°né 1:1 mapovat
na matici. Tento vystup byl zvolen z d-vodu snaz?iho vypo£tu chybové funkce a celkového
hodnoceni r-znych postup- na odhad zarovnani.

V ramci tohoto vyzkumu byla na dané datové sad¥ neuronova si” porovnana s dv¥ma
standardnimi algoritmy. Tyto algoritmy vyuCivaji detektor klifovych bod- ORB, ze kterych
je po£itana transformace, p°ifemP jeden p°i vypo£tu vyuCil algoritmu RANSAC pro ltraci
outlier-.

Dal?i dva nov¥ vytvo°ené p°istupy vyulivaji konvolu£ni neuronovou si’. P°istupy se lizily
v architektu®e sit¥ pouze vystupni vrstvou, kde v jedné variant¥ byl vystup 8 hodnot z pln¥
propojené vrstvy, jedna se tedy o regresi, zatimco druha varianta je implementovana jako
klasi kace, kde jsou obory hodnot p-vodni regrese, segmentovany na 21 t°id. Vystupni
vrstva obsahuje 8x21 hodnot, na které je aplikovana aktivagEni funkce softmax.

4.5.2 DAN Deep Alignment Network

Vysledek prace [13] je systém pro zarovnani oblifeje, vyuCivajici rekurentni neuronovou
si” s vice etapami, kde v ka°dé etap¥ aplikuji zarovnani, £im° postupn¥ zv¥t2uji p°esnost.
Na rozdil od Deep Image Homography Estimationkde je jeden obrazek zarovnavany k dru-
hému, je v této siti na vstupu pouze jeden obrazek, ktery se zarovnava na st°ed a se spravnou
rotaci.
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Kapitola 5
Navrh °e2eni

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

Prvni systém bude vyu®ivat klasické metody pro zarovnavani obrazk- a bude zam¥°en
na p°esnost zarovnani, nehled¥ na vypo£etni naro£nost.

Druhy systém bude vytvo°en za pouCiti konvoluEni neuronové sit¥ a bude trénovan na
datové sad¥ vytvo°ené pomoci prvniho systému. Diky vyuCiti konvoluEni neuronové sit¥ by
se m¥la sni®t hardwarova naro£nost a tim padem i zvy?it rychlost.

5.1 Sada obrazk- sportovnich pozic

Prvnim krokem je vytvo°eni sady obrazk- se sportovnimi pozicemi, které budou k sob¥
zarovnavany. Obrazky musi byt rozt°id¥né na zaklad¥ sportovni pozice a uhlu, ze kterého
byly po°izeny. T°id¥ni na zaklad¥ dhlu po°izeni je nutné, proto®e s nar-stajicim ahlem si
pozice zaujaté na fotogra ich p°estavaji byt podobné z hlediska 2D detekce lidské pozy.

Po konzultaci s vedoucim jsem se rozhodl vytva©et a testovat systémy na obrazcich jogy,
p°edevzim proto, e v joze jsou pozice dostateEn¥ r-znorodé a je mo°né p°edpokladat, °e
vysledny systém by m¥| byt schopny zarovnavat i obrazky pozic z jinych sport-. Dal?im
d-vodem je vet2i mno°stvi unikatnich pozic v rdmci kratkého cvif£eni, na rozdil od ostatnich
sport-.

5.2 Systém vyulivajici klasické postupy pro zarovhavani

Tento systém bude zam¥°en na p°esnost zarovnavani a primarnim G£elem tohoto systému
bude ziskat zdznamy o zarovnani, které bude mo°né vyuCit p°i trénovani konvolu£ni neu-
ronové sit¥. Systém bude vyuCivat mirn¥ upraveny postup pro zarovnani obrazk:, ktery je
tvo°en z nasledujicich krok::

1. Detekce klifovych bod-
2. Filtrace bod- a vypo£et transforma£ni matice

3. Aplikace zarovnani a ulo®eni vysledk:
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5.2.1 Detekce klifovych bod-

Jelika® je cilem zarovnavat obrazky na zaklad¥ lidské pézy, budou jako klifové body vyuCity
jednotlivé £asti t¥la. Detekce £asti lidského t¥la bude provedena pomoci vhodn¥ vybrané
knihovny, kterd bude spu2t¥na nad vytvo°enymi sadami obrazk-. Detekované pozice budou
ulo®eny do slo®ky, ktera je p°isluzna pro danou pozici, a jména t¥chto soubor- budou
odpovidat obrazk-m a° na jejich p°iponu. Na zéklad¥ této schody bude mo°né propoijit
dvoijice, slo®ené z obrazku a detekovanych kloub-

Detekci klifovych bod- jsem se rozhodl odd¥lit od zbytku procesu, proto®e p°i vyvoiji
nedava smysl opakovan¥ detekovat lidské pozy ze stejnych obrazk:. Vysledny systém by
mohl detekovat klifové body automaticky p°i ka°dém zarovnani, ale jeliko® bude tento
systém vytvo°en spi2e pro tvorbu datové sady a porovnani s neuronovou siti, rozhodl jsem
se tuto mo°nost odloCit jako mo®°né rozzi°eni.

5.2.2 Filtrace bod- a vypo£et transforma£ni matice

Po detekci klifovych bod- je mo®né zafit zarovnavat dva obrazky obsahujici stejnou pozu.
Prvn¥ budou detekované body nafteny a zpracovany. Po nafteni klifovych bod-, detekova-
nych na danych obrazcich, bude nutné vy Itrovat chybn¥ detekované kliEové body. K Itraci
bod- a odhadu matice bude vyu©it algoritmus RANSAC, ktery bude p°izp-soben pro tento
Ukol. Odhadovany model bude transforma£gni matice, vypo£itana z ndhodn¥ vybranych par-
klifovych bod-. Pary klifovych bod- budou nale®et do modelu, pokud jejich eukleidovska
vzdalenost po aplikaci transforma£ni matice na zarovnavany bod bude men?2i ne® p°edem
ur£ena tolerance. Hranici Usp¥2ného modelu pravd¥podobn¥ nebudu implementovat, jeliko®
i z minima bod- je stale mo®né vypo£itat spravnou transformaci, pokud budou v2echny de-
tekovany spravn¥. Model bude hodnocen klasicky podle po£tu par-, které pod n¥j spadaiji.

5.2.3 Aplikace zarovnani a ulo®eni vysledk-

K aplikaci zarovnani bude vyu®ita vhodna knihovna pro Upravu obrazk-. Po zarovnani bude

z cilového i zarovnaného obrazku vytvo°en gif, pro snadné porovnani. Tento gif bude ulo®en
do slo®ky aligned a bude pojmenovan podle obou obrazk:-. Dale bude vytvo°en zdznam
0 zarovnani, ktery bude mo®né dale vyuCit, pro trénovani neuronové sit¥.

5.3 Systém vyuCivajici konvolu£ni neuronové sit¥

Druhy systém bude vyu®ivat konvoluEni neuronovou si” pro odhad transformace. Zaklad ar-
chitektury bude p°evzat z prace Deep Image Homography Estimationpopsané v sekci 4.5.1.
Na vstupu budou dva £tvercové 2edoténové obrazky, jejich® rozlizeni bude m¥n¥no b¥hem
experiment-. V ramci implementace bude vyzkou2eno vice format- vystupu, mezi které
pat°i transforma£ni matice, jednotlivé prvky transformaci a rohové body, ze kterych je
mao°né vypo£itat transforma£ni matici. Tyto formaty bude neuronova si” po£itat pomoci
regrese nebo klasi kace segment: oboru hodnot p-vodni regrese.

Pro trénovani budou vyu®ity zaznamy o zarovnani vytvo°ené prvnim systémem, které
budou ndhodn¥ rozd¥leny do trénovaci a testovaci sady. P°i trénovani bude sledovan pr-b¥h
ztratové funkce na obou sadach.

Po natrénovani sit¥ prob¥hne posledni testovani, jeho® vysledky budou ulo®eny do tex-
tovych soubor- pro porovnani a zarove- budou odhadnuté transformace aplikovany na
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Obrézek 5.1: Model vyu®ity k implementaci systému.

obrazky, které budou ulo®eny pro demonstraci vysledk- systému. Natrénovana si” bude
ulo®ena na disk, pro nasledné pouCiti.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole kapitole je popsana postupna implementace obou systém-, které jsou po-
psany v navrhu, tvorbu sady obrazk-, ktera je vyulivana ob¥ma systémy. P°i implementaci
bylo experimentovano s r-znymi postupy, které zde budou popsény. Také zde stru£n¥ popii
vyu©ité technologie a d-vody prof byly zvoleny.

Python

K implementaci obou systém- byl zvolen jazyk python' verze 3.9.8. Python je interpreto-
vany, objektov¥ orientovany a vysokourov-ovy jazyk, ktery je vhodny pro manipulaci se
slo®itymi objekty dat. VWuCiva dynamického typovani a jeho pam¥” je spravovana pomoci
garbage collectoru D-raz je kladen na £itelnost kddu a produktivitu p°i programovani,
proto je vhodny k prototypovani program-. Dal?i vyhodou je °ada knihoven, které imple-
mentuji °e2eni °ady problém- z r-znych obr-, nap®. pofitatové vid¥ni, analyza dat a tvorba
neuronovych siti.

OpenCVv2

OpenCV2? je voln¥ dostupna, multiplatformni knihovna zam¥°ena na zpracovani obrazu
a ukoly pofitafového vid¥ni. K °ad¥ jejich vypo£tu je vyulita akcelerace pomoci gra cké
karty.

Pytorch

Pytorch® [19] je voln¥ dostupna knihovna pro strojové ufeni, ktera diky objektov¥ oriento-
vanému p°istupu umo®ni snadné prototypovani a vyvin neuronovych siti. Podporuje také
akceleraci vypo£t- pomoci gra cké karty. K této akceleraci je nutné mit nainstalovanou
verzi této knihovny, kter& m-°e b¥°et na gra cké kart¥. Zarove- je pot°eba mit gra ckou
kartu podporujici technologii CUDA. Tato knihovna zarove- implementuje zname ztratové
funkce a t°idy, které usnadni tvorbu £asti ufici smy£ky jako t°eba nafitani dat £i opti-
malizatoru. Dal?i vyhodou této knihovny je automatické po£itani gradient- nutnych pro
optimalizaci.

Yhttps:/iwww :python :org/
2https:/lopencv  :org/
Shttps://pytorch  :org/
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6.1 Tvorba sady obrazk-

Obrazky pozic byly ziskavany manudéln¥ z videi obsahujici cvifeni jogy, pomoci funkce
pro zachyceni aktualniho snimku. fast z vyuCitych videi jsem ziskal z YouTube, p°esn¥ji

z kanalu Yoga With Adriene®, ale v¥t?ina mi byla poskytnuta vedoucim prace. Vysledna
sada fotek tedy obsahuje pouze 2 osoby, co® neni dostateEny pofet pro vytvo°eni systém-
poufitelnych v praxi, ale pro testovani a demonstraci koncept- by m¥la tato sada stafit.
Navic co sada ztraci v po£tu osob ziskava ve variabilit¥ pozadi a oble£eni cvificich. Videa
poskytnuta vedoucim jsou natafena pouze v jedné mistnosti, m¥ni se ov2em pozice i Ghel
natdf£eni. Vysledné datové sady obsahujl 506 obrazk- rozd¥lenych do 53 pozic.

Dal?i zva®ovanou moe°nosti bylo vyuit ve°ejn¥ dostupné datové sady® pro klasi kaci
jégovych pozic, ukdzalo se ov2em, °e tyto sady obsahuji r-zné varianty dané pozy, jsou
foceny z p°iliz odliznych uhl- a obecn¥ nebyly vhodné pro °e2eni této prace.

Vysledné sady obrazk- jsou rozd¥lené do dvou slo®elDataYouTube a DataHerout na
zaklad¥ zdroje videi, ze kterych byly ziskany. V t¥chto slo®kach jsou dale d¥leny podle pozic
a uhl- po°®izeni. Mimo obrazk- jsou zde ulo®ena p°islu2na data, kterd budou popsana dale.

6.2 Implementace systému vyuCivajiciho RANSAC

Jak ji° bylo popsano v navrhu, tento systém bude vyuCivat klasicky postup pro zarovnani
obrazk-. Cely systém lIze vid¥t na schématu 6.1 a popis implementace jednotlivych krok-
bude ni°.

Obrazek 6.1: Schéma systému pro vypo£et transformace na zaklad¥ sportovni pozice.

6.2.1 Detekovani £asti lidskych t¥l

K detekci £asti lidskych jsem zvolil knihovhu OpenPose, p°edeviim na zaklad¥ doporu-
£eni vedouciho této prace, ale i pro jeji jednoduché pouCiti a dobrou dokumentaci. Kv:li
této volb¥ se bude pravd¥podobn¥ na cely vysledek této prace vztahovat nekomer£ni li-
cence knihovny OpenPose. Samotnou knihovnu jsem nepaCival, jeliko® auto®i této knihovny
vytvo®ily demonstra£ni nastroj, ktery implementuje v2e co budu v rdmci této prace pot°e-
bovat.

4https:/lwww :youtube :com/channel/UCFKE7WVJfvaHW5q283SxchA
Shttps://arxiv :org/abs/2004 :10362
Shitps://www :kaggle :com/datasets/niharika41298/yoga-poses-dataset?resource=download
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