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Abstrakt
Táto práca demonštruje spôsob, ako minimalizovať množstvo potrebných označených tréno-
vacích dát pri klasifikácií športových pozícií s použitím neurónovej siete trénovanej metódou
contrastive self-supervised learning. Trénovanie prebieha v dvoch etapách. V prvej sa trénuje
extraktor príznakov, ktorý využíva neoznačené trénovacie obrázky extrahované z nahrávok
cvičení z viacerých uhlov. V druhej etape sa s využitím malého množstva označených dát
trénuje jednoduchý klasifikátor napojený na extraktor príznakov. Práca pojednáva o klasi-
fikácií v kontexte jogových póz, avšak výsledné riešenie sa dá jednoducho aplikovať aj na
iné športy v prípade získania vhodnej dátovej sady. Pri návrhu riešenia je kladený dôraz na
výkon výsledného modelu, aby mohol byť použiteľný v mobilných zariadeniach. Výsledný
model na dátovej sade so štyrmi označenými obrázkami na každú jogovú pózu dosiahol s vy-
užitím augmentácií vstupných dát úspešnosť 76%. Na väčšej dátovej sade s 800 označenými
obrázkami na všetky pozície je úspešnosť 82%.

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

Kľúčové slová
rozpoznávanie obrazu, odhad pózy, kontrastívne učenie, self-supervised learning

Keywords
image recognition, pose estimation, contrastive learning, self-supervised learning

Citácia
OLEKŠÁK, Samuel. Použití self-supervised learning pro rozpoznání sportovních pozic v
obraze. Brno, 2022. Bakalářská práce. Vysoké učení technické v Brně, Fakulta informačních
technologií. Vedoucí práce prof. Ing. Adam Herout, Ph.D.



Použití self-supervised learning pro rozpoznání
sportovních pozic v obraze

Prehlásenie
Prehlasujem, že som túto bakalársku prácu vypracoval samostatne pod vedením prof. Ing.
Adama Herouta, Ph.D. Uviedol som všetky literárne pramene, publikácie a ďalšie zdroje,
z ktorých som čerpal.

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Samuel Olekšák
17. mája 2022

Poďakovanie
Chcel by som sa poďakovať prof. Ing. Adamovi Heroutovi, Ph.D. za odbornú pomoc pri
tvorení bakalárskej práce a tiež za poskytnutie dátovej sady a prístupu k výpočtovému
serveru sophie.fit.vutbr.cz.



Obsah

1 Úvod 2

2 Detekcia ²portových pozícií 3
2.1 Existujúce rie²enia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
2.2 Cvi£enie jogy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

3 Klasi�kácia obrazu pomocou KNN 9
3.1 Trénovanie neurónových sietí . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.2 Self-supervised learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.3 Few-shot learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
3.4 Sie´MoveNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4 Kniºnica TensorFlow 16
4.1 Vrstvy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
4.2 Model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

5 Spracovanie dátovej sady 19
5.1 Synchronizácia videí . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.2 Extrakcia neozna£ených snímok z videí . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
5.3 Extrakcia ozna£ených snímok z videí . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

6 Návrh a implementácia neurónovej siete 26
6.1 Predspracovanie obrázkov a extrakcia k©ú£ových bodov . . . . . . . . . . . . 26
6.2 ’truktúra modelu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.3 Pomocná úloha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
6.4 Dola¤ovanie siete . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

7 Experimenty 34
7.1 Pouºitá dátová sada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
7.2 Popis experimentov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
7.3 Výsledky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

8 Záver 39

Literatúra 40

A Obsah priloºeného pamä´ového média 43

B Manuál na pouºitie anota£nej aplikácie 45

1



Kapitola 1

Úvod

Pandémia koronavírusu si vynútila obmedzenie medzi©udského kontaktu, £o malo za násle-
dok dlhodobé uzavretie ²portovísk, skon£enie skupinových cvi£ení a nemoºnos´ osobného
styku s trénermi. Mnoho ©udí nebolo schopných sa podie©a´ na ich pravidelných kolektívnych
alebo individuálnych ²portoch a fyzických aktivitách mimo domu. ƒiasto£nou náhradou sa
stalo cvi£enie z domu, £o spôsobilo zvý²ený dopyt po aplikáciách, ktoré pri tom asistujú.
Jednou z populárnych fyzických aktivít je cvi£enie jogy. Cvi£enie jogy bez moºnosti pomoci
in²truktora môºe by´ náro£né, a aj preto je dopyt po mobilných aplikáciách na asistenciu
pri cvi£ení jogy, ktoré by in²truktora dokázali aspo¬ s£asti nahradi´.

Cie©om tejto práce je vytvori´ model neurónovej siete, ktorý dokáºe rozpoznáva´ jogové
pozície bez toho, aby potreboval ve©ké mnoºstvo anotovaných dát. Za týmto ú£elom sú
pouºité techniky self-supervised learning (preloºite©né do sloven£iny akosamomonitorované
u£enie, slovenský výraz sa zatia© neujal), ktoré pri rozdelení trénovacieho procesu na viac
etáp umoº¬ujú v £asti trénovacieho procesu pouºíva´ iba neozna£ené dáta.

Pri návrhu rie²enia bol kladený dôraz na výkon výsledného modelu, ke¤ºe by bol ve©mi
dobre vyuºite©ný v podobe aplikácie na mobilnom telefóne. Fragmentácia trénovacieho pro-
cesu má aj ¤al²iu výhodu � umoº¬uje náro£nej²iu £as´ trénovacieho procesu vykona´ pred
distribúciou cie©ovej aplikácie, napríklad vytrénova´ sie´ na klasi�káciu jogových póz na
výpo£tovo výkonnom zariadení a zvy²nú £as´ trénovania, tzv. dotrénovanie (�ne-tuning ),
dokon£i´ na cie©ovom zariadení, napríklad spôsobom, ºe pouºívate© si de�nuje pózy, ktoré
chce rozoznáva´ a aplikácii poskytne ozna£ené trénovacie dáta. Táto metóda sa nazýva
trénovanie na cie©ovom zariadení (on-device training) a podporuje ju aj kniºnica na nasa-
dzovanie modelov do mobilných zariadeníTensorFlow Lite1.

Práca vyuºíva dátovú sadu pozostávajúcu z videozáznamov cvi£ení jogy zaznamenáva-
ných z rôznych uhlov. Popísaný je spôsob extrakcie snímok z videí, aby mohli by´ vyuºité
pri trénovaní neurónovej siete. Nasleduje popis architektúry siete schopnej klasi�kova´ ob-
rázky spolu s popisom trénovacej slu£ky. Experimentálne je overená presnos´ klasi�kácie
siete a vplyv rôznych náhodných augmentácií vstupných dát na ¬u. ƒas´ trénovacích a tes-
tovacích dát sa nachádza na priloºenom pamä´ovom médiu (príloha A) spolu so v²etkými
skriptami, ktoré spracúvajú dátovú sadu a vytvárajú výsledný natrénovaný model. Rie²enie
je implementované v jazyku Python s pouºitím kniºníc TensorFlow a OpenCV.

Výsledné rie²enie sa dá pri získaní vhodných trénovacích dát aplikova´ na ©ubovo©ný
²port alebo proces, ktorý vyºaduje klasi�káciu pozícií jednej osoby v obraze a má poten-
ciálne aplikácie pri trénovaní, analýze pohybu pri ²porte, rehabilitácií ai.

1https://www :tensorflow :org/lite/examples/on_device_training/overview
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Kapitola 2

Detekcia ²portových pozícií

S rastúcim výkonom mobilných zariadení rastie aj ich vyuºite©nos´ v oblastiach klasi�kácie
obrazu v reálnom £ase. Motiváciou k návrhu a implementácií modelu na báze self-supervised
learning je vytvorenie mobilnej aplikácie, ktorá by bola schopná asistova´ pri cvi£ení jogy
tým, ºe bude cvi£ené jogové pozície zaznamenáva´ a klasi�kova´. Ke¤ºe jogových pozícií je
ve©mi ve©ký po£et a ich názvy nie sú univerzálne, bolo by vhodné, aby si pouºívate© dokázal
sám v rámci aplikácie de�nova´ pozíciu tým, ºe si ju sám nazve a nahrá nieko©ko fotiek ako
túto pozíciu cvi£í.

V prípade pouºitia monolitickej architektúry modelu by sa celá sie´ po de�nícií novej
pózy musela natrénova´ znovu, £o na cie©ovom mobilnom zariadení nie je výpo£tovo moºné.
Rie²ením je rozdelenie siete a trénovacieho procesu na dve £asti.

Prvá £as´ siete bude zodpovedná za extrakciu príznakov z obrázka. Ideálnym stavom by
bolo, aby príznaky boli závislé £isto od sémantickej informácie (napr. príznak udávajúci £i je
©avé koleno ohnuté v pravom uhle alebo príznak reprezentujúci, £i sú obe ruky predpaºené)
a zanedbávali informáciu nepodstatnú pre klasi�káciu (farbu oble£enia cvi£iaceho a jeho
telesné proporcie, predmety v pozadí, poloha kamery vzh©adom k cvi£iacemu ai.).

Druhou £as´ou modelu by bol klasi�kátor, ktorý by zobrazoval vektor príznakov na vek-
tor pravdepodobností jednotlivých póz. Klasi�ka£ná £as´ modelu by sa mohla dotrénova´
na cie©ovom zariadení nezávisle na extraktore príznakov, aby dokázala poznatky z pouºíva-
te©om de�novaných pozícií zakomponova´ do klasi�kácie.

Pred trénovaním prvej £asti slúºiacej na extrakciu príznakov by sme si mohli klás´
otázku: �Ako ur£íme, ktoré príznaky zodpovedajú danému vstupnému ²títku, aby sme ve-
deli ur£i´ o£akávaný výstup pri trénovaní?� Cie©om extraktora príznakov nie je zobrazova´
vstupy na konkrétne výstupy, ale snaºi´ sa, aby podobné pózy dostali podobné ohodnote-
nie. Preto je lep²ia formulácia otázky: �Ako nau£íme extraktor zobrazova´ podobné pózy
na podobné príznakové vektory?� Za pov²imnutie stojí to, ºe pri vyuºití tohto rie²enia
nie je potrebné pozna´ ²títok vstupného obrázka s jogovou pózou v prípade, ºe obrázky
získavame z videa. Dve snímky z rôznych £asov vo videu s vysokou pravdepodobnos´ou
obsahujú dve rôzne pozície, pri£om znalos´ konkrétneho názvu pozície nie je potrebná na
to, aby sme sieti vedeli zada´ úlohu, aby sa snaºila reprezentácie týchto dvoch obrázkov
od seba oddiali´. Priestor, kde sú príznakové vektory podobných vzoriek zobrazené blízko
seba, sa nazýva latentný priestor (latent space). Tento diskriminatívny prístup sa nazýva
kontrastívne u£enie (contrastive learning), ktoré je podkategóriou self-supervised learning.
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2.1 Existujúce rie²enia

V tejto sekcii sú popísané dve existujúce rie²enia na klasi�káciu jogových pozícií v ob-
raze a dve existujúce rie²enia pouºívajúce diskriminatívny prístup k u£eniu sa reprezentácií
z obrázkov.

Detection of a Yoga Poses in Image [18]

Práca navrhuje a implementuje konvolu£nú neurónovú sie´ na detekciu jogových pozícií (ar-
chitektúra je zobrazená na obr. 2.1). Pouºíva sa ve©mi podobná dátová sada, av²ak vyuºíva
sa iba u£enie s u£ite©om. Pouºitá dátová sada obsahuje aº22 000ozna£ených trénovacích
obrázkov pre 22 rôznych jogových pozícií.

Presnos´ modelu v klasi�kácií jogových pozícií dosahuje91 %. Implementácia pracuje
s kniºnicou TensorFlow a najmä s jej modulom Keras. Práca experimentuje so vstupnými
obrázkami s ve©kos´ou224� 224 a 96 � 96 pixelov. Sú£as´ou práce je aj anota£ný nástroj
napísaný v jazyku Python, ktorý bol in²piráciou na vytvorenie webovej anota£nej aplikácie
pouºitej v tomto projekte.

Obr. 2.1: Schéma architektúry jedného z najúspe²nej²ích modelov práceDetection of a Yoga
Poses in Image. Model obsahuje 7,7 milióna trénovate©ných parametrov pre vstup224� 224
a 2,5 milióna pre vstup 96� 96. Prevzaté z [18] a následne preloºené.

YogAI: Smart Personal Trainer [20]

Projekt rie²i odhad pozície pomocou zariadeniaRaspberry Pi. Odhad slúºi na asistenciu a
opravu pozícií pri cvi£ení jogy. Rie²enie pouºíva kniºnicuOpenPose, ktorá dokáºe detegova´
k©ú£ové body tela (aº 135 k©ú£ových bodov) v obraze s viacerými osobami v reálnom £ase.
Získané k©ú£ové body vstupujú do klasi�kátora zaloºeného na konvolu£nej neurónovej sieti.

Pri trénovaní siete sú vyuºívané augmentácie k©ú£ových bodov, £o má za následok obo-
hatenie trénovacej dátovej sady a prevenciu preu£enia. Konkrétne vyuºité náhodné augmen-
tácie sú posunutie v²etkých bodov po osix alebo y, horizontálne preklopenie a oto£enie.

FaceNet: A Uni�ed Embedding for Face Recognition and Clustering [22]

Predstavená sie´FaceNet sa u£í zobrazova´ tváre do kompaktného euklidovského pries-
toru, kde vzdialenos´ zodpovedá metrike podobností tvárí. Po tom, ako je tento priestor
vytvorený, úlohy ako rozpoznávanie tváre, veri�kácia a zhlukovanie sú jednoduché na im-
plementáciu s pouºitím ²tandardných techník, pri£om vstupom je vektor príznakov získaný
zo sieteFaceNet.
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Metóda pouºíva hlbokú konvolu£nú neurónovú sie´, ktorá je trénovaná s vyuºitím tro-
jicovej stratovej funkcie (triplet loss, obr. 2.2) tak, aby jej výstupom bol 128-dimenzionálny
príznakový vektor. Trojice pozostávajú z dvoch orezov jednej tváre a jedného orezu inej
tváre.

Obr. 2.2: Cie©om trojicovej stratovej funkcie je minimalizova´ vzdialenos´ medzi bázovou a
pozitívnou vzorkou, pri£om obe majú rovnakú identitu, a zárove¬ maximalizova´ vzdialenos´
medzi bázovou a negatívnou vzorkou, ktoré majú rôzne identity. Prevzaté z [22] a následne
preloºené.

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

Bootstrap Your Own Latent (BYOL) predstavuje prístup k u£eniu reprezentácií, ktorý sa
spolieha na dve neurónové siete, nazývané aktívna (online) a cie©ová (target), ktoré sa
navzájom u£ia (obr. 2.3). Aktívna sie´ je trénovaná z augmentovanej verzie obrázka a jej
úlohou je predpoveda´, akú bude ma´ cie©ová sie´ reprezentáciu pre rovnaký obrázok s inou
augmentáciou. Zárove¬ sa cie©ová sie´ priebeºne aktualizuje k¨zavým priemerom aktívnej
siete.

Zatia© £o sa vä£²ina moderných self-supervised metód spolieha na negatívne páry, BYOL
dosahuje vysokú úspe²nos´ aj bez nich � 74,3 % top-1 presnos´ klasi�kácie na dátovej sade
ImageNets pouºitím lineárnej evaluácie sResNet-50architektúrou a 79,6 % s vä£²ouResNet
sie´ou.

Obr. 2.3: Architektúra BYOL, ktorá sa snaºí minimalizova´ hodnotu podobnostnej stratovej
funkcie medziq� (z� ) a sg(z0

� ), pri£om � sú trénované váhy,� je exponenciálny k¨zavý priemer
váh � a sg zna£í stop-gradient. Na konci trénovania je v²etko okremf � zahodené ay�

sa pouºíva na prevedenie obrázkov do priestoru reprezentácií. Prevzaté z [14] a následne
preloºené.
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2.2 Cvi£enie jogy

Joga [21] je starodávna £innos´, ktorá má svoj pôvod pravdepodobne v Indii. Zah¯¬a pohyb,
meditáciu a dýchacie techniky na podporu du²evnej a fyzickej pohody. V praxi existuje nie-
ko©ko druhov jogy a mnoho disciplín. V tejto práci bude pojem joga pouºívaný ako moderná
forma Hatha jogy, £o sú techniky slúºiace na zlep²enie fyzickej zdatnosti, zmiernenie stresu
a relaxáciu zaloºené na pozíciach (asanas).

Cvi£enie pozostáva z postupného zaujatia pozícií, pri£om cvi£iaci (tzv. jogín) sa v kaºdej
pozícií na nieko©ko sekúnd zastaví. Jednotlivé pozície cvi£enia môºu by´ sú£as´ou sekvencie.
Medzi známe sekvencie patrí napr. pozdrav slnku (Sun salutation, pozície sekvencie sú
zobrazené na obrázku 2.4). „al²ie sekvencie vyskytujúce sa v dátovej sade pouºitej v tejto
práci sa nachádzajú na obrázkoch 2.5, 2.6 a 2.7. Nemusí plati´, ºe kaºdá pozícia sa v jednej
sekvencii vyskytne iba raz.

Obr. 2.4: Pozdrav slnku (Sun salutation)

Dôleºité je poznamena´, ºe neexistuje jeden predpísaný spôsob v akom poradí a aké
presne pozície sa v sekvencii vyskytnú. V rôznych zdrojoch sa tieto informácie lí²ia. Rovnako
aj kaºdá pozícia môºe ma´ rôzne názvy.
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Jednotlivé pozície môºu by´ cvi£ené viacerými spôsobmi, napríklad pozícia s názvom
stoli£ka (Utkatasana), ktorá je realizovaná v miernom podrepe s rukami bu¤ vzpaºenými,
predpaºenými alebo s dla¬ami spojenými pri hrudi. Táto nejednozna£nos´ komplikuje vy-
tvorenie univerzálneho klasi�kátora, ktorý dokáºe rozpoznáva´ kaºdú variáciu kaºdej pozí-
cie. Z tohto dôvodu je uºito£né, aby si pouºívate© dokázal sám de�nova´ konkrétne pozície
spôsobom, akým ich sám cvi£í.

Obr. 2.5: Ma£acia sekvencia (Cat sequence)

Obr. 2.6: Sekvencia bojovníka III (Warrior III sequence )
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