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4.9 Porovnáńı źıskaných př́ıznak̊u z r̊uzných model̊u pro zisk skeletonu. Demonstrováno
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3.2 Důležité parametry cvik̊u dle názoru trenéra. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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Abstrakt

Práce se zaměřuje na analýzu a vyhodnocováńı techniky cvik̊u pomoćı metod poč́ıtačového viděńı
a strojového učeńı. Ze vstupńıch vidéı cvičenc̊u byly źıskávány lidské skeletony a z nich spoč́ıtány
parametry popisuj́ıćı ideálńı pr̊uběh cviku. Pomoćı metody Dynamic Time Warping byly tes-
tované cviky porovnávány s ideálńım pr̊uběhem a každý parametr vyhodnocován zvlášt’. Po-
rovnávány byly r̊uzné modely pro zisk skeletonu, stejně tak r̊uzné pozice, ze kterých byl cvičenec
natáčen. Pro vybrané orientace, ze kterých byly cviky natáčeny, dosahovalo hodnoceńı kvality
cvik̊u pr̊uměrnou přesnost 90 % a pr̊uměrné f-skóre 83 %.

Kĺıčová slova poč́ıtačové viděńı, Dynamic time warping, zisk lidského skeletonu, strojové
učeńı, cvičeńı, časová řada

Abstract

The thesis focuses on the analysis and evaluation of the technique of strengthening exercises using
the methods of computer vision and machine learning. From the input videos of the exercisers,
human skeletons were obtained and parameters describing the course of the exercise were calcu-
lated from them. Using the Dynamic Time Warping method, the tested exercises were compared
with the ideal course and each parameter was evaluated separately. Different models for skeleton
extraction were compared, as well as different positions from which the exerciser was recorded.
For the selected orientations from which the exercises were filmed, the quality evaluation of the
exercises reached average accuracy of 90 % and average f-score of 83 %.

Keywords computer vision, Dynamic Time Warping, human skeleton extraction, machine
learning, exercise, time series
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Úvod

Fyzická aktivita by měla jistě být součást́ı zdravého životńıho stylu. Jedńım z nejzákladněǰśıch
zp̊usob̊u cvičeńı je prováděńı jednoduchých posilovaćıch cvik̊u, jak s vlastńı vahou, tak se závaž́ım.
Důležitým předpokladem pro správnou efektivitu cvičeńı a pro prevenci zraněńı je správná tech-
nika při prováděńı samotných cvik̊u. V dnešńı době sice existuj́ı dostupné zdroje s návody, jak
dané cviky provádět, avšak zde chyb́ı jakákoliv zpětná vazba. Lepš́ım řešeńım je vyhledat pomoc
sportovńıho trenéra.

S trenérem lze cvičit osobně na individuálńım či hromadném tréninku, v obou př́ıpadech dává
cvičenci okamžitou zpětnou vazbu, která je velice d̊uležitá. Tento př́ıstup ale může být pro někoho
nedostupný, např́ıklad z časových či finančńıch d̊uvod̊u. Daľśım stupněm je tedy oprostit se od
nutnosti př́ıtomnosti trenéra a zpětnou vazbu poskytnout nějak automatizovaněji.

Pro tento účel se využ́ıvaj́ı automatické systémy (sńımaj́ı cvičence pomoćı kamer či pomoćı nosi-
telných měřićıch senzor̊u), které analyzuj́ı prováděné cviky a poskytuj́ı zpětnou vazbu. Př́ıtomnost
trenéra je nutná pouze ve fázi sestavováńı systému a následné použit́ı už může prob́ıhat bez něj.
Př́ıstup je výhodný předevš́ım z hlediska téměř okamžité dostupnosti pro cvičence. Jedńım ze
zp̊usob̊u, jak takový systém realizovat, je využit́ı dat z videokamery a pomoćı metod strojového
viděńı a sofistikovaných poč́ıtačových algoritmů dále kvalitu cvik̊u vyhodnocovat.
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2 Introduction



Kapitola 1

Rešerše

K problematice analýzy a ohodnocováńı kvality prováděných cvik̊u existuje v́ıce př́ıstup̊u, které
se mohou lǐsit v źıskáváńı vstupńıch dat, interńı reprezentace cvik̊u či zp̊usobem vyhodnocováńı
jejich provedeńı.

1.1 Klasifikace kvality cvik̊u na posilovaćıch stroj́ıch

Novatkchov a Batcha [1] se zabývali vyhodnocováńım kvality cvik̊u na posilovaćıch stroj́ıch.
Neanalyzovali př́ımo pohyb lidského těla, ale hodnoty naměřené na samotných stroj́ıch, které
byly vybaveny otáčkoměry a siloměry. Dı́ky tomu byli schopni popsat pr̊uběhy cvik̊u pomoćı
rychlosti pohybu, zrychleńı a p̊usobeńı śıly. V pr̊uběhu prováděńı daných silových cvik̊u byly
tyto atributy pravidelně zaznamenávány a ukládány jako časové řady.

Naměřená data byla následně předzpracována pro daľśı fáze (Obrázek 1.1). Nejprve byl použit vy-
sokofrekvenčńı filtr, který v signálu ponechal pouze ńızké frekvence. T́ımto zp̊usobem byl potlačen
šum z měřićıch senzor̊u a zároveň byla zachována relevantńı informace o pr̊uběhu daných veličin
v čase. Jelikož byly zaznamenávány celé série cvik̊u o v́ıce opakováńıch, data byla dále rozdělena
podle nich. Toho bylo dosáhnuto algoritmem pro automatickou segmentaci, jehož princip spoč́ıval
v hledáńı lokálńıch extrémů.

Signály ze 
senzorů

Filtrace Segmentace
Extrakce 
příznaků

Klasifikace

Zisk dat Předzpracování Analýza Modelování

Obrázek 1.1 Jednotlivé kroky od zisku dat až po modelováńı [1].
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Takto źıskaná opakováńı byla dále rozdělena do čtyř fáźı (extenze, flexe a dvě fáze držeńı)
a z každé z nich extrahovány př́ıznaky jako např́ıklad délka trváńı, pr̊uměrná rychlost, pr̊uměrné
zrychleńı atd. Původńı signály prob́ıhaj́ıćı v čase, které mohly být r̊uzně dlouhé, byly takto
transformovány do nového prostoru př́ıznak̊u jako vektory o stejné velikosti.

Všechna opakováńı byla v úvodńı fázi také natáčena a následně profesionálńımi sportovńımi
trenéry byla posouzena jejich kvalita, která byla rozdělena do tř́ı tř́ıd: správně provedené opa-
kováńı, nesprávná flexe a nesprávná extenze. Toto ohodnoceńı umožnilo následné použit́ı me-
tod supervizovaného strojového učeńı. Ćılem bylo tedy natrénovat model, který na základě ex-
trahovaných př́ıznak̊u pro všechny fáze opakováńı urč́ı ohodnocuj́ıćı tř́ıdu. Data byla následně
rozdělena na trénovaćı, validačńı a testovaćı. Použit byl model umělé neuronové śıtě (ANN) a me-
toda podp̊urných vektor̊u (SVM). ANN vykazovaly poměrně vysokou úspěšnost, korelace mezi
skutečnou a predikovanou tř́ıdou se pohybovala nad 80 %. Kvalita výsledk̊u SVM byla téměř
shodná.

Evidentńı nevýhodou tohoto řešeńı je veliké omezeńı v počtu cvik̊u, které se takto mohou zkou-
mat, nebot’ měřeńı jsou prováděna na stroj́ıch. Popisuje ale d̊uležité kroky, které jsou potřeba
při zpracováńı jakkoliv naměřených údaj̊u o pohybu, konkrétně odstraněńı šumu a segmentaci
opakováńı.

1.2 Analýza postaveńı těla při cvičeńı s využit́ım modelu
lidského skeletonu

Yang a kolektiv [2] se zaměřili na klasické silové cviky bez použit́ı posilovaćıch stroj̊u, zkoumali
tedy držeńı těla cvičence v pr̊uběhu cvičeńı.

Vstupńımi daty byly videozáznamy cvičenc̊u prováděj́ıćı dřepy a kliky. Videa byla poř́ızena z jed-
noho konkrétńıho úhlu. Následně z nich bylo potřeba extrahovat informace o poloze lidského těla.
K tomu využili model OpenPose, což je v́ıcestupňová konvolučńı neuronová śıt’ (CNN), která z ob-
razového sńımku, na kterém se nacháźı postava člověka, źıská 2D souřadnice jednotlivých bod̊u
těla v obraze. Tělo bylo tedy vnitřně reprezentováno takzvaným kinematický modelem.

Následně byla provedena regularizace, která měla odstranit odlǐsnosti ve velikosti źıskaného mo-
delu, která může záviset jak na tělesných proporćıch cvičence, tak na jeho vzdálenosti od kamery.
Tato korekce spoč́ıvala v přepoč́ıtáńı velikost́ı končetin tak, že jsou proporčńı ku velkosti trupu
v pixelech. Ta byla spoč́ıtána jako pr̊uměrná vzdálenost́ı krku od pravé a levé kyčle.

Dané dva typy cvik̊u byly vyhodnocované pomoćı primitivńıch, manuálně definovaných pravidel.
Ideálńı pr̊uběh dřepu byl definován pomoćı úhlu v koleni a vzdálenosti chodidel od kyčĺı v dolńı
fázi. Pro dané opakováńı byl tedy spoč́ıtán úhel mezi vektorem určeným body reprezentuj́ıćı
pozici kyčle a kolene a vektorem určeným pozicemi kolene a chodidla. Pokud byl úhel přibližně
90 stupň̊u, byl pohyb kolene považován za správný. Podobně byla měřena vzdálenost chodidel
od kyčĺı, kdy poměr této vzdálenosti a velikost́ı stehna musel být menš́ı než jedna a větš́ı než
parametr τ . Při splněńı této nerovnosti byla pozice kyčĺı považována za správnou. Podobně
jednoduše bylo i definováno správné provedeńı kliku, kdy vertikálńı souřadnice bok̊u by měla
být přibližně mezi vertikálńı souřadnićı chodidel a ramenou (Obrázek 1.2).

Toto řešeńı má výhodu v tom, že neńı závislé na žádných cvičebńıch stroj́ıch, nebot’ se analyzuje
skeleton člověka źıskávaný z vidéı. Také poukazuje na zp̊usoby, jak se vypořádat s rozd́ıly ve
velikosti cvičence a jeho umı́stěńı v obraze. Nevýhodou je však to, že zkoumaný skeleton je
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Obrázek 1.2 Špatně provedený klik s vizualizovaným detekovaným skeletonem [2].

reprezentovaný ve 2D a tedy hloubkovou informaci neńı schopen jakkoliv podchytit. Zároveň
pravidla, která jsou použ́ıvána pro vyhodnocováńı jsou velice primitivńı a je potřeba je manuálně
sestavovat.

1.3 Vyhodnocováńı kvality rehabilitačńıch cvik̊u pomoćı
zař́ızeńı Microsoft Kinect

Parmar a Morris [3] se zabývali vyhodnocováńım kvality rehabilitičńıch cvik̊u, které nevyžadovaly
žádné cvičebńı pomůcky či stroje a analyzovali samotné postaveńı těla.

Cvičenci byli zaznamenáváni při prováděńı pěti typ̊u cvik̊u, které byly charakterizovány velkou
amplitudou pohybu, tedy velice znatelným pohybem končetin. Videozáznamy byly pořizované
na zař́ızeńı Microsoft Kinect, které je vybaveno jak standardńı RGB kamerou, tak hloubkovou
kamerou funguj́ıćı na principu infračervené projekce. Zař́ızeńı také poskytuje algoritmus pro
trackováńı lidského těla, kdy výstupem je 20 souřadnic jednotlivých část́ı těla, tedy skeleton
v 3D prostoru. Pro každý cvik byla zaznamenávána správná provedeńı, tak i špatná, v pr̊uměru
11 opakováńı pro každou tř́ıdu. Výstupem tohoto kroku byly časové řady lidských skeleton̊u.

Následovalo předzpracováńı źıskaných dat. Prvńım krokem bylo převzorkováńı časových řad, aby
měly pevnou délku, konkrétně 160 sńımk̊u. Jelikož je každý člověk jinak veliký a může být r̊uzně
daleko od kamery, souřadnice bylo potřeba přeškálovat, aby byly tyto rozd́ılnosti odstraněny.
Každá ze souřadnic (x, y, z) byla namapována z p̊uvodńıho naměřeného rozsahu do rozsahu
1 až 3. Jelikož se umı́stěńı člověka v obraze mohlo také lǐsit (jak vertikálně, tak horizontálně),
souřadnice bylo nutné vycentrovat. Toho bylo dosaženo tak, že od souřadnic všech bod̊u byl
odečten bod mezi kyčlemi a nové souřadnice byly tedy relativńı v̊uči tomuto středovému bodu.
Následně byly spoč́ıtány daľśı př́ıznaky, konkrétně úhly mezi r̊uznými končetinami. Vedle časové



6 Rešerše

Tabulka 1.1 Testovaćı přesnost vybraných model̊u pro všechny reprezentace př́ıznak̊u [3].

Časová oblast Frekvenčńı oblast
Souřadnicová

data
Úhlová

data
Souřadnicová

data
Úhlová

data
SVM 90,13 87,41 90,89 87,63
Jednovrstvá ANN 90,65 79,09 56,60 55,96
Vı́cevrstvá ANN 80,21 74,44 78,35 68,89
Pośılený rozhodovaćı
strom typu AdaBoost 94,68 90,30 83,14 80,40

DTW 73,64 74,03 - -

oblasti, byly úhly také přepoč́ıtány do frekvenčńı oblasti pomoćı diskrétńı kosinové transformace
(DCT).

Problém hodnoceńı kvality cvik̊u byl poté modelován jako problém binárńı klasifikace, nebot’
vstupńı data byla popsána jako dobře provedené cviky a špatně provedené cviky. Testovány byly
modely ANN, SVM, pośılené rozhodovaćı stromy (boosted trees) a porovnáváńı př́ıznak̊u v časové
doméně pomoćı metody dynamic time warping (DTW). Výše zmı́něné modely (kromě DTW me-
tody) byly natrénované jak na dobře provedených cvićıch, tak špatně provedených cvićıch a uměly
mezi nimi rozlǐsovat. Jediná DTW metoda, což je zp̊usob, jak určovat vzdálenost mezi časovými
řadami, byla realizována tak, že ze správných opakováńı se sestrojilo pr̊uměrné opakováńı. Po-
kud byla vzdálenost cviku, který chceme klasifikovat, větš́ı, než maximálńı vzdálenost mezi všemi
správnými cviky od sestrojeného pr̊uměru, byl klasifikován jako špatný, v opačném př́ıpadě jako
dobrý.

Nejlepš́ı přesnost v časové oblasti vykazoval model pośılených rozhodovaćıch stromů, konkrétně
typ AdaBoost. Ten byl nejpřesněǰśı jak pro souřadnicová data, tak pro úhlová data. Ve frekvenčńı
oblasti naopak nejpřesněji klasifikoval model SVM, ale obecně byla na tom frekvenčńı oblast h̊uře
než časová (Tabulka 1.1).

Výhodou tohoto př́ıstupu je předevš́ım 3D reprezentace skeletonu, jehož přesnost je nav́ıc pod-
pořena informacemi z hloubkové kamery. Kromě vyhodnocováńı pomoćı metody DTW jsou však
ostatńı modely nedostatečné v tom ohledu, že umı́ rozlǐsovat jen mezi správně provedenými cviky
a špatně provedenými cviky a neńı jisté, jak by predikovaly, pokud by dostaly na vstup chybu,
na které nebyly natrénovány. Také jsou cviky vyhodnocovány jako celek a neřeš́ı nijak konkrétńı
chybné partie.

1.4 Evaluace rehabilitačńıch cvik̊u pomoćı fuzzy pravidel

V [4] se Huang a kolektiv zabývali vyhodnocováńım rehabilitačńıch cvik̊u zaměřených na starš́ı
populaci. Data źıskávali ze dvou zdroj̊u. Prvńım byla klasická kamera, která zaznamenávala
pacienta při cvičeńı a ze źıskaných vidéı byl potom extrahován lidský skeleton pomoćı modelu
OpenPose. Nav́ıc, aby byl vyřešen problém překrýváńı některých část́ı těla (která pak nebyla
viděna př́ımo) byli pacienti vybaveni také nositelnými inerciálńımi měřićımi jednotkami, které
zaznamenávaly pohyb jednotlivých část́ı těla.

Data źıskaná z uvedených zdroj̊u byla dále reprezentována jako časové řady. Na naměřené
souřadnice byl poté použit Kalman̊uv filtr pro odstraněńı šumu a následně byly spoč́ıtány úhly
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v končetinách, které se v daném cviku zkoumaly, nejčastěji úhly v ramenou či kolenou, stejně
tak v čase měńıćı se úhlové rychlosti těchto končetin.

Hodnoty byly poté porovnány s ukázkovými daty a spoč́ıtány rozd́ıly v každém časovém okamžiku.
Celé sekvence byly poté ještě rozděleny do menš́ıch oken a pro každé okno spoč́ıtáno skóre, které
vyjadřovalo kvalitu prováděného cviku.

Skóre bylo poč́ıtáno pomoćı fuzzy inferenčńıho mechanismu. Postup vyžadoval nejprve určit
fuzzy množiny a jejich funkce př́ıslušnosti. Pro popis rozd́ılu úhlu a úhlové rychlosti to byly
množiny NULOVÝ, MALÝ a VELKÝ. Pro finálńı skóre byly definovány množiny NÍZKÉ,
STŘEDNÍ, VYSOKÉ A PLNÉ SKÓRE. Poté byla manuálně zkonstruována fuzzy pravidla,
která naměřeným rozd́ıl̊um přǐradila výsledné skóre. Jedńım z pravidel bylo např́ıklad: Pokud je
rozd́ıl úhlu STŘEDNÍ a rozd́ıl úhlové rychlosti NULOVÝ, pak je výsledné skóre PLNÉ. Nakonec
se výsledné množiny těchto pravidel defuzzifikovaly a byla źıskána č́ıselná skóre.

Výhodou př́ıstupu je zahrnut́ı určité vágnosti při vyhodnocováńı kvality daného cviku. Nevýhodou
může být ale nutnost dané fuzzy množiny a fuzzy pravidla vytvářet manuálně a při větš́ım
množstv́ı parametr̊u a r̊uzných cvik̊u může být proces velice náročný.
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Kapitola 2

Teoretické zázemı́

Pro realizaci je potřeba seznámit se s některými algoritmy, které byly při jednotlivých kroćıch
analýzy a vyhodnoceńı použ́ıvány. Následuje velmi stručný popis těch nejd̊uležitěǰśıch z nich.

2.1 Reprezentace lidského těla

Dle [5] se pro reprezentaci lidského těla typicky použ́ıvaj́ı následuj́ıćı tři typy model̊u: kinema-
tický, planárńı a volumetrický.

Kinematický model je z uvedených použ́ıvaný nejčastěji a je také nejjednodušš́ı. Jedná se o množi-
nu bod̊u, kde každý bod odpov́ıdá určité části těla, např́ıklad pravému zápěst́ı, levému koleni atd.
Rozlǐsuje se 2D kinematický model, kde jsou body umı́stěné do roviny a popsané souřadnicemi
x a y, a 3D kinematický model, kde se body nacháźı v trojrozměrném prostoru a popsané jsou
pomoćı souřadnic x, y a z. Model je schopen zachytit pouze vzájemné pozice část́ı těla z čehož lze
určit např́ıklad velikost končetin či úhly mezi nimi. Ačkoliv se mohou r̊uzné typy kinematických
model̊u lǐsit (zda obsahuj́ı např́ıklad souřadnice oč́ı, nosu, prst̊u atd.), typicky maj́ı stejný základ
pro reprezentaci trupu a horńıch a dolńıch končetin (Obrázek 2.1).

Planárńı model je schopen mimo vzájemné pozice část́ı těla zachytit i jejich plochu a aproximovat
tak konturu člověka. Tělo je reprezentováno obdélńıky (nejčastěji v rovině), kde každý z nich
odpov́ıdá určité končetině.

Nejsofistikovaněǰśı je volumetrický model, který se snaž́ı o co nejpřesněǰśı 3D aproximaci lidského
těla. Umožňuje zachytit přibližnou tělesnou podobu člověka a předevš́ım dynamiku lidské měkké
tkáně. Nejčastěji je reprezentován množinou bod̊u v prostoru, které jsou vzájemně propojené do
polygon̊u. Č́ım hustš́ı je množina bod̊u, t́ım detailněji je lidské tělo zachyceno.

9
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Obrázek 2.1 Ukázka typické podoby modelu lidského těla při kinematické reprezentaci [5].

2.2 Metody umělé inteligence pro zisk lidského skeletonu

Pro zisk lidského skeletonu (v kinematické reprezentaci) z obrázk̊u či vidéı se v dnešńı době
typicky použ́ıvaj́ı metody hlubokého učeńı [5], nebot’ zp̊usob dosahuje velice dobrých výsledk̊u.
Problém nalezeńı souřadnic kinematického modelu lze rozdělit na predikci 2D souřadnic nebo
na predikci 3D souřadnic. Dále lze problém dělit na problém detekce a reprezentace jednoho
lidského těla nebo detekci a reprezentaci v́ıce lidských těl v jednom sńımku. V druhém zmı́něném
př́ıpadě existuj́ı dva hlavńı př́ıstupy, které se lǐśı v tom, zda se nejprve detekuj́ı osoby a poté
se odhaduj́ı souřadnice nebo naopak. Takzvaný top-down př́ıstup nejprve použije samostatný
model pro detekci jednotlivých lidských těl v obraze a následně hledá souřadnice bod̊u těla
v každé nalezené části obrazu samostatně. Druhý, takzvaný bottom-up př́ıstup, nejprve odhadne
souřadnice všech jednotlivých část́ı těla v obraze a následně je seskupuje do konkrétńıch skeleton̊u.

Konkrétńıch architektur a model̊u existuje velké množstv́ı, nejčastěji se ale využ́ıvaj́ı konvolučńı
neuronové śıtě a jejich varianty, rekurentńı neuronové śıtě (předevš́ım pro detekci skeletonu ve
vidéıch) či takzvané transformery.

2.2.1 BlazePose

Konkrétńım př́ıkladem je model BlazePose od společnosti Google [6]. Jedná se o konvolučńı
neuronovou śıt’. Při inferenci se provád́ı dva kroky. Nejprve se využije model pro detekci lidského
těla, č́ımž se vybere pouze určitá část vstupńıho sńımku a následně se v něm hledaj́ı souřadnice
jednotlivých část́ı těla

Při trénováńı bylo využito přes 80 tiśıc souřadnicemi anotovaných sńımk̊u lidských postav. Sa-
motný proces trénováńı kombinoval dva př́ıstupy. Jednak byl problém modelován jako regrese
výstupńıch souřadnic, zároveň také jako takzvaný heatmap př́ıstup. To znamená, že pro každou
část těla je predikována pravděpodobnost jeho výskytu v jednotlivých pixelech v obrázku a při
trénováńı je minimalizována středńı kvadratická odchylka predikovaných distribućı a skutečných
distribućı. Ty skutečné jsou vytvořeny tak, že v mı́stě skutečné souřadnice je umı́stěno v́ıcerozměr-
né Gaussovo rozděleńı.
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Základńı podoba modelu poč́ıtá s 2D souřadnicemi, ale model byl snadno rozš́ı̌ren na hledáńı
3D souřadnic [7]. Trénovaćı data byla dále anotována hloubkovou informaćı za pomoćı modelu
GHUM a výsledný model byl natrénován stejným zp̊usobem, jako jeho základńı verze.

2.2.2 MotionBERT

Model funguje na principu transfomeru a na rozd́ıl od prvńıho zmı́něného modelu, neńı natrénován
na źıskáváńı souřadnic př́ımo ze sńımk̊u lidských postav [8]. Hlavńı procesem při tvorbě tohoto
modelu bylo jeho předtrénováńı tak, aby z 2D lidských skeleton̊u rekonstruoval sekvence 3D skele-
ton̊u. Trénovaćı 3D sekvence byly na vstupu projektovány do 2D a po přidáńı šumu či odstraněńı
některých část́ı skeletonu měla śıt’ za úkol zpět rekonstruovat odpov́ıdaj́ıćı 3D sekvence. Model
obsahoval dvě paralelńı větve. Prvńı z nich se soustředila na prostorovou informaci o skeletonu,
nebot’ byla penalizována pouze odchylka predikovaných souřadnic. Druhá větev se zaměřovala na
časově informaci a penalizovány byly odchylky rychlost́ı mezi po sobě jdoućımi sńımky. Výsledky
obou větv́ı byly poté spojeny na výstupu.

Pro použit́ı modelu je tedy nejprve potřeba źıskat pomoćı jiného zp̊usobu 2D sekvence skeleton̊u
a ty ve specifickém formátu poskytnou jako vstup.

2.3 Dynamic Time Warping

Jedná se o algoritmus, který pro dvě časové řady spoč́ıtá ”vzdálenost“ d ≥ 0. Hodnota d určuje,
jak moc jsou si časové řady podobné [9]. Č́ım bĺıže je hodnota nule, t́ım podobněǰśı si řady jsou
a naopak. Výhodou algoritmu je, že řady nemuśı být stejně dlouhé a lze tedy odhalit podobnost
proces̊u, které se odehrávaj́ı při r̊uzný rychlostech. Uplatněńı lze nalézt v mnoha oblastech. Od
rozpoznáváńı řeči, po vytěžováńı dat či shlukováńı časových řad.

Necht’ X a Y jsou vstupńı časové řady s délkami, které obsahuj́ı N a M měřeńı zaznamenaných
v čase. Prvńım krokem je spoč́ıtat vzdálenostńı matici C ∈ RN,M , pro kterou plat́ı:

ci,j = ∥xi − yj∥, i ∈ {1 . . . N}, j ∈ {1 . . . M} (2.1)

Jakmile je sestavena vzdálenostńı matice, časové řady jsou poté ”zarovnány“ tak, že je sestavena
posloupnost p = (p1, p2, . . . , pk), kde pl = (pi, pj) ∈ {1 . . . N} × {1 . . . M}. Dále muśı platit, že
p1 = (1, 1) a pk = (N, M), indexy na prvńı i na druhé pozici muśı být v rámci posloupnosti
neklesaj́ıćı a také, že pl+1 − pl ∈ {(1, 1), (0, 1), (1, 0)}. Neformálně lze tedy ř́ıci, že každému bodu
z jedné časové řady přǐrad́ıme jeden nebo v́ıce bod̊u z druhé časové řady a naopak. Přǐrazeny si
muśı být počátečńı a koncové body a muśı být zachováno časové pořad́ı bod̊u. Posloupnost́ı, které
splňuj́ı zmı́něné vlastnosti, existuje v́ıce a ćılem je nalézt takovou posloupnost, která minimalizuje
součet vzdálenost́ı bod̊u, které jsou si v posloupnosti přǐrazeny. Minimalizován je tedy výraz:

∑
(pi,pj)∈P

ci,j (2.2)

Součet je také nazýván cenou zarovnáńı. Pro zarovnáńı, které ho minimalizuje, je jeho hod-
nota výslednou ”vzdálenost́ı“ časových řad. Cenu optimálńıho zarovnáńı lze spoč́ıtat z takzvané
akumulované vzdálenostńı matice D, pro kterou plat́ı:
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1. d1,j =
∑j

k=1 c1,k, j ∈ {1 . . . M}

2. di,1 =
∑i

k=1 ck,1, i ∈ {1 . . . N}

3. Pro ostatńı prvky plat́ı: di,j = min{di−1,j−1, di−1,j , di,j−1} + ci,j , i ∈ {2 . . . N}, j ∈
{2 . . . M}

Matice je sestavena tak, že nejprve se př́ımo urč́ı prvńı řádek a prvńı sloupec ze vzdálenostńı
matice C dle výše uvedených bod̊u 1 a 2. Poté se pro zvyšuj́ıćı se i a j vypoč́ıtaj́ı ostatńı
prvky matice podle výše uvedeného bodu 3. Prvek dN,M je roven ceně optimálńıho zarovnáńı.
Algoritmus pracuje s časovou složitost́ı O(NM) .

Obrázek 2.2 Ukázka zarovnáńı časových řad. Výsledná vzdálenost je určena jako součet rozd́ıl̊u bod̊u,
které jsou spojeny šedými spojnicemi [10].

2.4 Algoritmy pro vyhlazeńı časových řad

Naměřené hodnoty v časových řadách bývaj́ı často zkreslené šumem a typicky je žádoućı šum
odstranit pro daľśı práci se źıskanými daty. Popsány jsou př́ıklady algoritmů, které časové řady
vyhlad́ı a šum tak potlač́ı. Obecně jsou mohou být hodnoty v časových řadách měřeny v r̊uzných
časových okamžićıch, ne nutně stejně vzájemně vzdálených. Pro jednoduchost je dále uvažována
situace, kdy jsou všechna měřeńı ve stejně vzdálených časových okamžićıch a je jich konečný
počet. Lze časovou řadu vyjádřit jako vektor o N složkách.

2.4.1 Klouzavý pr̊uměr

Jednou z nejjednodušš́ıch metod pro vyhlazeńı pr̊uběhu časové řady je klouzavý pr̊uměr [11].
Hodnota v daném bodě časové řady je vypoč́ıtána jako pr̊uměr okolńıch bod̊u. Počet soused̊u,
které se při výpočtu berou v úvahu je dán fixńı velikost́ı takzvaného okna. Aby byl počet soused̊u
na obou stranách symetrický, velikost okna je typicky vypoč́ıtána jako 2k + 1, kde k je zvolený

”poloměr“ okna. Necht’ X = (x1, x2, . . . , xn) je časová řada s naměřenými hodnotami. Výpočet
lze potom vyjádřit jako:
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xi = 1
2k + 1

k∑
j=−k

xi+k, i ∈ {k + 1, k + 2, . . . , n − k} (2.3)

2.4.2 Lokálńı regrese

Lokálńı regrese, konkrétně metoda LOWESS je metoda pro vyhlazováńı časových řad, při kterém
se pro každý bod opět urč́ı nová hodnota bodu na základě nějakého jeho okoĺı [12]. Necht’
X = (x1, x2, . . . , xn) je opět časová řada s naměřenými hodnotami. Prvńım krokem je pro každý
bod časové řady na indexu i určit nejbližš́ıch Q soused̊u (nejbližš́ıch na ose x, tedy s ohledem
na index měřeńı), kde Q je dáno jako parametr. Poté je každému bodu na indexu j mezi těmito
sousedy přǐrazena váha, nejčastěji jako wj = (1 − | j−i

d |3)3, kde d je rozd́ıl mezi i a od něj Q-tého
nejvzdáleněǰśıho indexu. Váhy jsou největš́ı pro samotný bod na indexu i a s rostoućı vzdálenost́ı
od něj klesaj́ı.

Pro takto vážené body v daném okoĺı je poté provedena vážená regrese, nejčastěji lineárńı,
metodou nejmenš́ıch čtverc̊u. Nová hodnota bodu na indexu i je poté hodnota regresńı křivky
právě v tomto bodě. Vizualizace popsaného vyhlazeńı je vidět na obrázku 2.3.

Obrázek 2.3 Ukázka vyhlazeńı pomoćı lokálńı regrese [13].

2.4.3 Butterworth̊uv filtr

Algoritmus slouž́ı k odfiltrováńı určitých frekvenćıch ze signálu, což lze použ́ıt i na časové řady.
Filtr lze použ́ıt na potlačeńı ńızkých frekvenćı, vysokých frekvenćı, či potlačeńı frekvenćı mimo
specifikovaný interval. Filtr lze charakterizovat takzvanou funkćı amplitudové odezvy. Ta de-
finuje, jak moc bude amplituda při frekvence potlačena. Pro vysokofrekvenčńı filtr (potlačuje
vysoké frekvence) funkci lze vyjádřit ve tvaru:

f(ω) = 1√
1 +

(
ω
ω0

)2n
, (2.4)
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kde ω0 je takzvaná mezńı frekvence a určuje, od jaké hodnoty funkce začne značně klesat a tedy
které frekvence budou v́ıce potlačeny. Hodnota n je takzvaný řád filtru a určuje, jak prudce
funkce od mezńı frekvence klesá. Př́ıklad takové funkce je vidět na obrázku 2.4, č́ım nižš́ı hodnota
amplitudové odezvy, t́ım v́ıce bude daná frekvence potlačena. Hodnoty bĺızké 1 znamenaj́ı, že
budou dané frekvence v signálu ponechány.

Obrázek 2.4 Př́ıklad funkce amplitudové odezvy s w0 = 4 a r̊uznými hodnotami n.

Aplikace filtru na samotný signál je složitěǰśı a neńı zde detailně popsána. Nejčastěji je v praxi
aplikován př́ımo v časové doméně signálu, také protože filtr lze implementovat hardwarově. Pro
diskrétńı data lze ale intuitivně aplikaci demonstrovat i ve frekvenčńı doméně [14]. Po pro-
vedeńı Diskrétńı Fourierovy transformace jsou vstupńı data vyjádřena ve frekvenčńı doméně,
tedy závislost amplitudy na frekvenci. Vynásob́ı-li se amplitudy odpov́ıdaj́ıćımi hodnotami am-
plitudové odezvy filtru, relativně nezměněné z̊ustanou pouze amplitudy frekvenćıch menš́ı, než
mezńı frekvence, ostatńı budou potlačeny. Při použit́ı inverzńı Fourierovy transformace je obdržen
signál, kde frekvence, pro které je hodnota amplitudové odezvy filtru bĺızká nule, nemaj́ı vliv na
výslednou hodnotu.

2.5 Rozhodovaćı stromy

Jedńım z nejjednodušš́ıch model̊u supervizovaného strojového učeńı jsou rozhodovaćı stromy [15].
Použ́ıvaj́ı se jak pro klasifikaci, tak pro regresi. Princip fungováńı je popsán na problému binárńı
klasifikace.

2.5.1 Inference

Necht’ X = (x1, x2, . . . , xn) je vektor př́ıznak̊u a ćılem je mu přǐradit jednu ze dvou ćılových tř́ıd
0 a 1. Při inferenci se zač́ıná v kořeni stromu a dále se postupuje směrem k list̊um podle pravidel
děleńı. Pravidlo děleńı v daném vrcholu je charakterizováno př́ıznakem, ke kterému se vztahuje,
a prahovou hodnotou, se kterou se porovnává. Necht’ xi je př́ıznak, podle kterého se v aktuálńım
vrcholu děĺı, a t je prahová hodnota daného pravidla. Poté, pokud je xi ≤ t, postupuje se dále do
levého podstromu, pokud je xi > t, postupuje se dále do pravého podstromu. Takto se postupuje
dokud se nedojde do listu. Listy jsou charakterizovány t́ım, že obsahuj́ı informaci o ćılové tř́ıdě,
př́ıpadně pravděpodobnostńım rozděleńı jednotlivých tř́ıd pro daný vektor př́ıznak̊u.
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2.5.2 Trénováńı

Samotná inference je př́ımočará, avšak nejprve je potřeba na základě trénovaćıch dat strom
zkonstruovat. Necht’ X je matice trénovaćıch dat, kde v řádćıch jsou zapsány jednotlivé vek-
tory př́ıznak̊u. Prvek xi,j tedy odpov́ıdá j-tému př́ıznaku i-tého trénovaćıho bodu. Strom je
postupně konstruován od kořene směrem k list̊um a každé dělićı pravidlo je vytvořeno hladovým
zp̊usobem tak, že se vybere takový př́ıznak a taková prahová hodnota, která maximalizuje tak-
zvaný informačńı zisk:

IG(D) = H(D) − E(DA, DB), (2.5)

kde D je množina všech bod̊u trénovaćı množiny, které se v daném vrcholu maj́ı rozdělit, DA a DB

jsou množiny bod̊u po rozděleńı podle testovaného děĺıćıho kritéria, H je takzvaná kriteriálńı
funkce měř́ıćı neuspořádanost množiny, a E je funkce, která poč́ıtá vážený pr̊uměr kriteriálńıch
funkćı H pro množiny DA a DB s ohledem na jejich velikost. Kriteriálńı funkce je funkce, která
určuje, jak moc jsou množiny trénovaćıch bod̊u neuspořádané s ohledem na vysvětlovanou tř́ıdu.
Pokud jsou ćılové tř́ıdy všechny stejné, dosahuje minimálńı hodnoty, naopak, pokud jsou obě
tř́ıdy zastoupeny stejně, dosahuje svého maxima. Př́ıkladem takové funkce je binárńı entropie
H(D) = −p0 · log(p0) − p1 · log(p1), kde p0 a p1 jsou relativńı frekvence bod̊u množiny D, jejichž
ćılová tř́ıda je tř́ıda 0 či 1. Kriteriálńı funkćı měř́ıćı neuspořádanost může být i takzvaný Gini
index H(D) = 2p0 · p1.

Takto se v každém kroku urč́ı dělićı pravidlo, dokud se bud’ nedosáhne předem určené maximálńı
hloubky, nebo v nějakém vrcholu zbývaj́ı pouze prvky, které maj́ı téměř všechny stejnou tř́ıdu
(kriteriálńı funkce pro tuto množinu je dostatečně malá). Jakmile je tedy dosaženo kritérium pro
zastaveńı děleńı, aktuálńı vrchol se stane listem a o výsledné tř́ıdě při inferenci je rozhodnuto tak,
že se zvoĺı majoritńı tř́ıda bod̊u trénovaćı množiny, které pro vrchol po děleńı zbyly. Př́ıpadně
může být vrácen odhad pravděpodobnosti jednotlivých tř́ıd, určen relativńım zastoupeńım dané
tř́ıdy.

Př́ıstup lze jednoduše rozš́ı̌rit na problém v́ıcetř́ıdé klasifikace, nebot’ entropie i Gini index mohou
být rozš́ı̌reny pro v́ıce tř́ıd. Také pro regresi lze postup lehce modifikovat, a to tak, že jako kri-
teriálńı funkce je využit např́ıklad rozptyl vysvětlované proměnné pro rozdělené množiny a ćılová
hodnota při inferenci je určena jako pr̊uměr vysvětlovaných hodnot trénovaćıch bod̊u v daném
listu.
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Kapitola 3

Analýza

Nejprve bylo potřeba stanovit podstatu problému, navrhnout kamerovou soustavu pro zisk dat
a obecnou posloupnost krok̊u potřebných k vyhodnocováńı.

3.1 Návrh postupu

Prvńım krokem bylo nasńımat obrazová data cvik̊u. Dále bylo nutné definovat parametry správné-
ho pr̊uběhu cviku a naj́ıt zp̊usob, jak je z obrazových dat źıskat. Posledńım krokem bylo testované
cviky pomoćı těchto parametr̊u porovnat s ideálńım pr̊uběhem a kvalitu provedeńı vyhodnotit
(Obrázek 3.1).

Nasnímání 
videozáběrů cviků

Definice parametrů 
ideálního provedení

Zisk parametrů z 
videozáběrů

Porovnání 
testovaných cviků s 
ideálním průběhem

Obrázek 3.1 Diagram popisuj́ıćı hlavńı kroky při vyhodnocováńı.
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3.2 Sńımaćı soustava pro zisk videozáznamů

Z podstaty sńımaných cvik̊u bylo d̊uležité, aby cvičenec měl okolo sebe dostatek prostoru a aby
při samotném pohybu bylo stále v obraze celé jeho tělo. S ohledem na co nejlepš́ı kvalitu źıskaných
záznamů také bylo vhodné, aby byly zřetelně viditelné kontury člověka a v záběrech nebylo žádné
rušivé pozad́ı.

Kv̊uli uvedeným požadavk̊um prob́ıhalo natáčeńı cvik̊u v prostorné mı́stnosti s b́ılým pozad́ım.
Osvětleńı bylo zajǐstěno z části denńım světlem a z části interiérovými zářivkami. Záznamy byly
pořizovány kamerou OAK-D-Lite1 v rozlǐseńı 3840×2160 pixel̊u a se sńımkovaćı frekvenćı 30 fps.
Kamera byla umı́stěna na stativu přibližně 2,5 metru od cvičence ve výšce, která odpov́ıdala
úrovni puṕıku cvičence. Prostor pro vykonáváńı cvik̊u byl také ohraničen pomocnými kužely, aby
cvičenec věděl, v jakém prostoru se může pohybovat, aniž by se pohnul mimo záběr. Výjimkou
v popsaném uspořádáńı sńımané scény byl jeden druh cviku, který byl prováděn na ribstolech
a cvičenec se tedy nenacházel před čistě b́ılým pozad́ım. Kamerová soustava a natáčećı prostor
je vidět na obrázku 3.2.

Obrázek 3.2 Sńımaćı soustava k záznamu cvik̊u.

3.2.1 Nasńımáńı vybraných cvik̊u

Pro analýzu bylo vybráno v́ıce druh̊u cvik̊u (Tabulka 3.1). Vybrány byly cviky, které se prováděj́ı
jak ve stoje, tak na zemi či na ribstolech. Mohlo tak být porovnáno, které cviky jsou pro analýzu

1OAK-D-Lite - https://docs.luxonis.com/projects/hardware/en/latest/pages/DM9095.html

https://docs.luxonis.com/projects/hardware/en/latest/pages/DM9095.html
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Obrázek 3.3 Ukázka poř́ızených sńımk̊u cvik̊u. Na prvńım obrázku je prováděn rumunský mrtvý tah
na jedné noze a na druhém klik.

Tabulka 3.1 Nasńımané druhy cvik̊u.

Český název Anglický název
(př́ıp. jeho zkratka)

klik pushup
dřep squat
př́ıtah na hrazdě pullup
rumunský mrtvý tah na jedné noze single leg romanian deadlift (slrdl)
sklapovačka situp
výpad lunge
pánevńı most glutebridge

a ohodnoceńı vhodněǰśı a které méně. Pro zaznamenáńı cvik̊u byl pozván profesionálńı sportovńı
trenér, aby byla zaručena ideálńı technika.

3.3 Ideálńı pr̊uběh cvik̊u

Při cvičeńı by se vždy měla dodržovat správná technika, at’ už kv̊uli efektivitě, nebo kv̊uli zraněńı,
které by mohlo špatné prováděńı zp̊usobit. Každý z vybraných cvik̊u lze popsat kĺıčovými para-
metry, nejčastěji rozsahem pohybu nějakého kloubu (tedy jeho úhlem) nebo určitou vzdálenost́ı
konkrétńıch končetin, která má být dodržena. Pro př́ıklad jsou představeny správné techniky
vybraných dvou cvik̊u a pr̊uběhy některých jejich parametr̊u.

3.3.1 Ideálńı technika dřepu

Jednotlivé fáze dřepu jsou znázorněny na obrázku 3.4. Dle experta jsou d̊uležité tyto parametry:
rozsah pohybu kolen (kolena pokrčena do minimálńıho možného úhlu), kolena v úrovni bok̊u po
celou dobu, záda rovná, s minimálńım předklonem.

Z detailněji znázorněného pr̊uběhu úhlu v koleni při jednom opakováńı dřepu (Obrázek 3.5) je
vidět, že se zač́ıná s propnutými koleny, postupně se jde dol̊u, minimálńı dosažený úhel je přibližně
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Obrázek 3.4 Ukázka jednotlivých fáźı správně provedeného dřepu.

44 ° a postupně se vraćı do p̊uvodńı polohy. Úhel, který sv́ırá osa trupu s rovinou podlahy, se
měńı pouze minimálně. Na začátku opakováńı se pohybuje kolem 85 °, v dolńı fázi dřepu dosáhne
přibližně 55 ° a poté se opět vraćı. Opakováńı trvá něco málo přes 2 sekundy.

Obrázek 3.5 Pr̊uběh úhlu v koleni (modře) a pr̊uběh úhlu mezi osou trupu a rovinou podlahy (červeně)
při ideálńım provedeńı dřepu.

3.3.2 Ideálńı technika kliku

Podobným zp̊usobem je popsána i správná technika kliku. Jednotlivé fáze jsou znázorněny na
obrázku 3.6. Klik zač́ıná v pozici s nataženýma rukama a rovnými zády. Postupně se lokty
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a ramena skládaj́ı podél těla a hrudńık jde až těsně k zemi. Následně se opět lokty a ramena
natahuj́ı a tělo jde do počátečńı pozice. Důležité je mı́t ruce bĺıže k tělu, hrudńıkem j́ıt co nejńıže
a záda mı́t s nohama v rovině.

Obrázek 3.6 Ukázka jednotlivých fáźı správně provedeného kliku.

Při detailńım znázorněńı pr̊uběhu úhlu v rameni (Obrázek 3.7) je vidět, že v úvodńı pozici jsou
ruce natažené, rameno sv́ırá s bokem trupu úhel přibližně 55 °, poté se v dolńı fázi dostane až
k úhlu mezi 20 a 25 stupni. Úhel v kyčli se naopak měńı minimálně, pouze v rozsahu jednotek
stupň̊u. V rámci celého opakováńı se drž́ı okolo 170 °. Opakováńı trvá přibližně 2,5 sekundy.

Obrázek 3.7 Pr̊uběh úhlu v rameni (modře) a pr̊uběh úhlu v kyčli (červeně) při ideálńım provedeńı
kliku.

3.3.3 Ostatńı cviky a jejich d̊uležité parametry

Podobně jako výše detailněji popsané dva typy cvik̊u byly definované i správné techniky všech
ostatńıch. Mimo provedená opakováńı, která definovala ideálńı techniku, trenér detailněji popsal,
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které parametry je d̊uležité sledovat k vyhodnoceńı správné techniky daného cviku. Jak již bylo
řečeno, u dřepu je d̊uležité j́ıt v kolenou co nejńıže, dodržovat rovná záda. U př́ıtahu na hrazdě
je d̊uležitý pohyb rukou (lokty, ramena) a sklon trupu. Kompletńı přehled d̊uležitých parametr̊u
pro jednotlivé cviky je v tabulce 3.2.

Tabulka 3.2 Důležité parametry cvik̊u dle názoru trenéra.

Cvik Kritické parametry

klik úhel v loktech, úhel v kyčĺıch, vzdálenost rukou,
úhel v ramenou

dřep úhel v kolenou, úhel v kyčĺıch, vzdálenost kolenou,
úhel osy trupu se zemı́

př́ıtah na hrazdě úhel v loktech, úhel v ramenou, úhel osy trupu se zemı́
rumunský mrtvý tah na jedné noze úhel spojnice kyčĺı se zemı́, úhel v kyčĺıch
sklapovačka úhel v kyčĺıch, úhel v kolenou

výpad úhel osy trupu se zemı́, úhel v kyčĺıch
vzdálenost chodidla od protěǰśıho kolene

pánevńı most vzdálenost chodidel, vzdálenost pánve od země
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Pro samotné provedeńı analýzy a ohodnoceńı cvik̊u bylo potřeba navrhnout, implementovat a po-
rovnat r̊uzné algoritmy. Také bylo potřeba źıskat dodatečná data pro otestováńı ohodnocováńı.

4.1 Data

Nasńımáno bylo 7 r̊uzných druh̊u cviku. Ty byly nasńımané z v́ıce úhl̊u v̊uči kameře, aby mohlo
být porovnáno, který úhel je pro analýzu a porovnáńı daného cviku vhodněǰśı 4.1. Cviky byly
natáčené zepředu, ze strany a ze šikma (natočeńı cvičence čelem přibližně 45 ° v̊uči ose sńımáńı).
Jedinou výjimkou byl př́ıtah na hrazdě, kdy mı́sto pozice ze předu byl cvik natáčen zezadu.
V každé orientaci bylo natočeno 5 až 10 opakováńı, záleželo na obt́ıžnosti daného cviku, nebot’
při náročných cvićıch je těžké udržet správnou techniku se zvyšuj́ıćım se počtem opakováńı.

Mimo správné prováděńı cvik̊u byly natočené i typické chyby, které se při cvičeńı často objevuj́ı
4.2. Pro všechny cviky to byly alespoň dva druhy chyb, pro př́ıtah na hrazdě pouze jeden.
Výčet chyb a jejich stručný popis se nacháźı v tabulce 4.1. Chyby byly taktéž natáčeny ve v́ıce
orientaćıch.

4.2 Implementace

Po źıskáńı vstupńıch dat bylo potřeba provést několik krok̊u, od zisku lidského skeletonu z vidéı,
vypoč́ıtáńı parametr̊u k popisu pr̊uběhu cvik̊u, segmentace, vyhodnoceńı až po výslednou vi-
zualizaci. Trochu jiný postup byl vyžadován pro př́ıpravu trénovaćıch dat (Obrázek 4.3) a pro
ohodnoceńı testovaných dat (Obrázek 4.4). Všechny d́ılč́ı kroky byly vypracované v programo-
vaćım jazyce Python s pomoćı jeho knihoven, předevš́ım numpy1, pandas2 a scipy3.

1NumPy - https://numpy.org
2Pandas - https://pandas.pydata.org
3SciPy - https://scipy.org
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Obrázek 4.1 Ukázka r̊uzných orientaćı natáčeńı při prováděńı pánevńıho mostu.

Obrázek 4.2 Ukázka špatně provedených cvik̊u pro testováńı. Vlevo je vidět chyba při prováděńı
rumunského mrtvého tahu na jedné noze, kdy zadńı noha neńı dostatečně zvednutá. Vpravo je špatně
provedený klik, kdy neńı dodržen rozsah a ruce jsou př́ılǐs daleko od sebe.

4.3 Zisk lidského skeletonu z vidéı

Pro modelováńı pohybu byl zvolen kinematický model lidského těla. Byla zvolena 3D varianta,
nebot’ ta poskytuje v́ıce informaćı než pouhá 2D reprezentace, předevš́ım proto, že při použit́ı
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Tabulka 4.1 Výčet nasńımaných chyb při cvičeńı a jejich popis.

souvisej́ıćı cvik zkratka chyby použitá
při implementaci popis

dřep squat a malý rozsah v kolenou,
velký předklon

dřep squat b jako v př́ıpadě squat a,
kolena jdou př́ılǐs k sobě

výpad lunge a velký předklon
výpad lunge b koleno jde př́ılǐs bĺızko k chodidlu
rumunský mrtvý
tah na jedné noze slrdl a velký předklon

rumunský mrtvý
tah na jedné noze slrdl b vytáčeńı bok̊u do strany

klik pushup a prohýbáńı v bedrech

klik pushup b malý rozsah pohybu ramen,
dlaně př́ılǐs daleko od sebe

př́ıtah na hrazdě pullup a malý rozsah rukou,
odklon od hrazdy

sklapovačka situp a zvedáńı chodidel v d̊usledku pohybu kolen
sklapovačka situp b ohnutá záda
pánevńı most glutebridge a př́ılǐs zvednutá pánev

pánevńı most glutebridge b málo zvednutá pánev,
chodila př́ılǐs daleko od sebe

Nasnímání 
trénovacích videí 

cviků

Zisk souřadnic 
skeletonu

Předzpracování 
časových řad 

souřadnic

Zisk příznaků ze 
souřadnic

Segmentace 
jednotlivých 
opakování

Přidání informací o 
cviku a orientaci

Uložení trénovacích 
dat

Obrázek 4.3 Popis krok̊u při zpracováńı trénovaćıch dat.

2D modelu se ztráćı informace. I když by 2D souřadnice byly normalizovány a vycentrovány,
rozd́ıl v rotaci cvičence v̊uči kameře nelze jednoduše odstranit. Jelikož bylo ćılem analyzovat
celý pr̊uběh cviku, ukládány byly souřadnice skeletonu v každém sńımku a źıskané hodnoty byly
dále reprezentovány jako časové řady. Potřeba byla tedy využ́ıt model, který ze sńımku źıská
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Vstupní videa 
cviků

Zisk souřadnic 
skeletonu

Předzpracování 
časových řad 

souřadnic

Zisk příznaků ze 
souřadnic

Rozpoznání 
prováděného 

cviku(volitelné)

Automatická 
segmentace 
opakování

Ohodnocení cviku Vizualizace

Obrázek 4.4 Popis krok̊u při zpracováńı a analýze dat k vyhodnoceńı.

souřadnice lidského skeletonu a aplikovat ho na vstupńı videa. K tomuto kroku bylo využito dvou
model̊u: BlazePose a MotionBERT.

Model BlasePose je implementován v baĺıčku mediapipe4. Pomoćı něj bylo možné video převést
na časovou řadu souřadnic jak 2D (relativně v̊uči pixel̊um videa), tak 3D v souřadnićıch, jejichž
střed byl mezi kyčlemi nalezeného těla a měř́ıtko odpov́ıdalo odhadnutým rozměr̊um v metrech.
Pro źıskáńı souřadnic z modelu MotionBERT byl potřeba jeden krok nav́ıc. Model neočekává
na vstupu př́ımo video či obrázek, ale sekvenci 2D souřadnic již extrahovaných ze sńımk̊u jiným
modelem, nav́ıc ve speciálńım formátu. 2D souřadnice byly źıskané modelem AlphaPose [16],
jehož výstup byl dle dokumentace5 s MotionBERT kompatibilńı. Źıskané 2D sekvence byly poté
dány na vstup MotionBERT modelu ke konstrukci sekvenćı 3D souřadnic. Oba kroky vyžadovaly
ke spuštěńı model̊u použit́ı knihovny pytorch6.

V této fázi bylo ćılem dále uvedené modely srovnat ve dvou kritéríıch: v jednoduchosti použit́ı
a času inference.

Co se týká prvńıho kritéria, jednodušš́ı instalaci a rozhrańı pro spuštěńı měl model BlazePose.
Naopak MotionBERT a potažmo i AlphaPose vyžadovaly knihovny, které zab́ıraj́ı v́ıce mı́sta
(jednotky GB) a instalace na lokálńım stroji byla problematická, úspěšně byly spuštěny až v clou-
dovém prostřed́ı Google Colab7.

V času inference byl jednoznačně lepš́ı model BlazePose. Doba inference nepřekročila samotnou
dobu trváńı videa. Naopak inference MotionBERT v kombinaci s AlphaPose trvala velice dlouho,
celková doba inference všech nasńımaných vidéı trvala jednotky hodin, což značně přesahovalo
celkovou dobu trváńı všech vidéı dohromady.

4MediaPipe - https://mediapipe.dev
5MotionBERT, dokumentace - https://github.com/Walter0807/MotionBERT/blob/main/docs/inference.md
6PyTorch - https://pytorch.org
7Google Colab - https://colab.research.google.com

https://mediapipe.dev
https://github.com/Walter0807/MotionBERT/blob/main/docs/inference.md
https://pytorch.org
https://colab.research.google.com
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Obrázek 4.5 Ukázka źıskaných souřadnic pomoćı modelu BlazePose při prováděńı bulharského
mrtvého tahu na jedné noze. Vizualizováno pomoćı knihovny mediapipe, ve které je implementován
i samotný BlazePose. Oranžově jsou vyznačeny části těla nálež́ıćı levé straně, modře části nálež́ıćı levé
části.

4.4 Předzpracováńı časových řad souřadnic

Časové řady bylo potřeba ještě před daľśımi kroky předzpracovat. Jelikož byla všechna vstupńı
videa natáčena se stejnou sńımkovaćı frekvenćı, mohly být časové řady mı́sto časové jednotky
indexovány č́ıslem sńımku.

Nejprve byly doplněny chyběj́ıćı hodnoty. V datech źıskaných ze zmı́něných model̊u se mı́sty
objevovaly chyběj́ıćı hodnoty. To bylo zapř́ıčiněno předevš́ım t́ım, že v daném sńımku si nebyl
model dostatečně jistý, že detekoval danou část lidského těla. Tyto hodnoty byly nahrazeny
metodou lineárńı interpolace, implementovanou v baĺıčku pyts8. Metoda byla použita v [17],
kde se taktéž jednalo o pohybová data, konkrétně souřadnice část́ı těla při prováděńı znakové
řeči, což jsou data stejného typu jako zde. Použit́ım této metody dosáhneme toho, že hodnoty
budou na sebe plynule navazovat. Pokud se chyběj́ıćı hodnoty nacházely na začátku či na konci
časové řady, byly nahrazeny nejbližš́ı nechyběj́ıćı hodnotou.

Dále byly detekovány a nahrazeny odlehlé hodnoty. V některých př́ıpadech se stalo, že se hod-
nota souřadnice některé části těla v jednu chv́ıli nacházela daleko od sousedńıch hodnot a to
až o několik řád̊u. Tyto hodnoty se často také nacházely na konci časové řady v př́ıpadě, kdy
koncové sńımky videa nebyly korektně zpracovány a všechny souřadnice byly nulové. Takové
hodnoty jsou chybné a bylo potřeba je odstranit. Toho bylo dosaženo metodou Hampelova filtru,
implementovaného v knihovně hampel9. Tento algoritmus označ́ı za odlehlou hodnotu taková

8pyts - https://pyts.readthedocs.io/en/stable/index.html
9hampel - https://pypi.org/project/hampel/

https://pyts.readthedocs.io/en/stable/index.html
https://pypi.org/project/hampel/
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Obrázek 4.6 Ukázka doplněńı chyběj́ıćıch hodnot časové řady souřadnice Y levého lokte při prováděńı
sklapovačky.

měřeńı, jejichž vzdálenost od pr̊uměru v rámci pevně zvoleného okoĺı je větš́ı než trojnásobek
směrodatné odchylky. Okoĺı je určeno oknem, které je postupně posouváno přes časovou řadu.
Velikost okna byla experimentálně zvolena jako 21 sńımk̊u. Takto detekované hodnoty jsou pak
nahrazeny mediánem aktuálńıho okna.

Daľśım d̊uležitým krokem bylo źıskané časové řady vyhladit a odstranit tak vliv šumu, který
by mohl dále překážet ve vyhodnocováńı. Otestovány byly tři r̊uzné př́ıstupy: prostý klouzavý
pr̊uměr, lokálńı regrese (LOWESS) a ńızkofrekvenčńı filtr, konkrétně Butterworth̊uv filtr. Při
pohledu na ukázku takových vyhlazeńı (Obrázek 4.7), je jako prvńı vidět, že LOWESS algorit-
mus měl tendenci zplošt’ovat úzké lokálńı extrémy a pravděpodobně tak neodpov́ıdal reálnému
pr̊uběhu. Butterworth̊uv filtr a metoda klouzavých pr̊uměr̊u dávaly výsledky se zanedbatelným
rozd́ılem (pro jisté parametry de facto shodné) a pro jednoduchost byl tedy zvolen klouzavý
pr̊uměr s š́ı̌rkou okna 15 sńımk̊u jakožto metoda pro vyhlazeńı časových řad.

Výše zmı́něnými kroky prošly jak záznamy cvik̊u správných, tedy slouž́ıćıch jako trénovaćı data,
tak cviky k vyhodnoceńı.

Obrázek 4.7 Ukázka r̊uzných metod vyhlazeńı časových řad demonstrovaných na souřadnici Y levého
lokte při prováděńı sklapovaček.
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4.5 Zisk parametr̊u ze souřadnic pro popis cvik̊u

Źıskané souřadnice byly dále převedeny na potřebné parametry pro analýzu cviku, provedeno
bylo také několik krok̊u jejich předzpracováńı.

4.5.1 Volba parametr̊u pro reprezentaci

Dále byly časové řady souřadnic převedeny na časové řady př́ıznak̊u popisuj́ıćı úhly mezi končeti-
nami, vzájemné relativńı vzdálenosti určitých část́ı těla nebo úhly mezi rovinou podlahy a část́ı
těla. Tato reprezentace odstranila problém neporovnatelnosti p̊uvodńıch časových řad, který
mohl být zp̊usobem rozd́ılnou velikost́ı těl cvičenc̊u, jejich vzdálenost́ı od kamery, r̊uzná rotace
v prostoru či umı́stěńı v obraze. Úhel mezi končetinami je nezávislý na všech těchto odlǐsnostech
to samé plat́ı pro vzdálenost, která je relativńı v̊uči velikosti jiné (pevně zvolené) části těla.
Každý model nav́ıc poskytuje trochu jiný formát skeletonu (např́ıklad BlazePose obsahoval
i souřadnice oč́ı, které byly pro daľśı zkoumáńı zbytečné) a tato transformace tyto rozd́ıly odstra-
nila. Daľśım d̊uvodem pro tuto reprezentaci je využit́ı definovaných parametr̊u k vyhodnocováńı
kvality daného cviku. Např́ıklad ke správném provedeńı dřepu je potřeba malý úhel v kolenou
(dostatečný rozsah pohybu). Tuto informaci snáze svázat s 1 parametrem reprezentuj́ıćı úhel
v koleni, sṕı̌se než se souřadnicemi chodidla, kolene a kyčle (tedy dohromady s 9 př́ıznaky).
Pro reprezentaci byly zvoleny tyto parametry: úhel v kolenou, úhel v kyčĺıch, úhel v ramenou,
úhel v loktech, relativńı vzdálenost kolenou, chodidel, dlańı, pánve od podlahy, úhel mezi osou
těla a rovinou podlahy a úhel mezi př́ımkou tvořenou kyčlemi a rovinou podlahy. Všechny úhly
párových končetin byly ukládány pro každou stranu zvlášt’, vzdálenosti byly vypoč́ıtávány re-
lativně v̊uči pr̊uměrné vzdálenosti kyčĺı a osa těla byla určena body, které ležely ve středech
spojnic ramenou a kyčĺı. Všechny vypoč́ıtané parametry jsou vidět na obrázku 4.8, kde jsou
vizualizovány př́ımo na skeletonu.

4.5.2 Vyhlazeńı a porovnáńı źıskaných parametr̊u z mo-
del̊u pro zisk skeleton̊u

Spoč́ıtané časové řady př́ıznak̊u byly ještě jednou vyhlazeny pomoćı metody klouzavého pr̊uměru
s velikost́ı okna 7 sńımk̊u pro dodatečné potlačeńı šumu.

Poté byla provedena exploračńı analýza źıskaných př́ıznak̊u v rámci jednotlivých model̊u, které
byly použity. Na obrázku 4.9 je vidět, že jak BlazePose, tak MotionBERT, podaly celkem obstojné
výsledky. Časové řady úhlu v koleni při prováděńı výpad̊u vypadaly velice podobně a z pr̊uběhu
byla jasně vidět jednotlivá opakováńı.

4.5.3 Segmentace trénovaćıch cvik̊u

Jelikož bylo ćılem ohodnocovat jednotlivá opakováńı samostatně, bylo potřeba źıskané časové
řady segmentovat na d́ılč́ı opakováńı, aby mohla být samostatně porovnávána. Pro co nejpřesněǰśı
odděleńı jednotlivých opakováńı byla zvolena metoda manuálńı segmentace.
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Obrázek 4.8 Vizualizace vypoč́ıtaných a zkoumaných parametr̊u. Zvýrazněny jsou oranžově úhly
a relativńı vzdálenosti.

Obrázek 4.9 Porovnáńı źıskaných př́ıznak̊u z r̊uzných model̊u pro zisk skeletonu. Demonstrováno na
úhlu v levém koleni při prováděńı výpad̊u natáčených ze šikma.

Pro každý záznam byl vykreslen graf źıskaných parametr̊u, konkrétně takových, pro které je
rozsah hodnot v pr̊uběhu daného cviku velký a ze kterého je patrné, kde dané opakováńı zač́ıná
a kde konč́ı. Např́ıklad pro dřep byl pozorovaný př́ıznak úhel v koleni, pro př́ıtah na hrazdě úhel
v lokti atd. Z graf̊u byly odhadnuty indexy sńımk̊u, které odpov́ıdaly hranićım opakováńı a podle
nich byla sekvence segmentována (Obrázek 4.10).
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Obrázek 4.10 Ukázka manuálńı segmentace demonstrovaná na pr̊uběhu úhlu v levém boku při
prováděńı sklapovačky. Svislé černé čáry ohraničuj́ı jednotlivá opakováńı.

Jednotlivá opakováńı byla poté uložena spolu s informaćı, o jaký cvik se jedná a z jakého směru
byl záznam poř́ızen. U unilaterálńıch cvik̊u (těch, které se provád́ı zvlášt’ na pravou a zvlášt’ na
levou stranu) byla dále nav́ıc uvedena informace, na kterou stranu bylo opakováńı provedeno.
Př́ıkladem takového cviku je třeba rumunský mrtvý tah na jedné noze, kdy jednou cvičenec zvedá
za sebe levou a jednou pravou nohu.

4.5.4 Klasifikace cviku v neznámé sekvenci

Využitá metoda pro automatické segmentováńı již známých cvik̊u, která je popsána v daľśı části,
vyžaduje informaci o tom, o jaký typ cviku se jedná. Ačkoliv může být tato informace uvedena
explicitně, byl otestován i př́ıstup, kdy se na základě źıskaných popisných př́ıznak̊u zjist́ı typ
cviku nějakým klasifikačńım modelem.

Pro klasifikaci byly otestovány rozhodovaćı stromy a jejich varianty, což jsou jedny z nejjed-
nodušš́ıch klasifikačńıch model̊u, které nav́ıc v [3] dosahovaly dobrých výsledk̊u při klasifikaci
dobře a špatně provedených cvik̊u. Také v [18], kde se klasifikovalo 9 druh̊u cvik̊u z pohybových
dat, dosahovaly varianty rozhodovaćıch stromů jedny z nejlepš́ıch výsledk̊u. Testován byl jak
jednoduchý rozhodovaćı strom, tak náhodný les.

Vstupńımi daty nebyly celé časové řady, ale hodnoty spočtených př́ıznak̊u v každém sńımku
zvlášt’, tedy vektory délky 16. Jako trénovaćı data byla využita segmentovaná opakováńı správně
provedených cvik̊u. Ta byla rozdělena na jednotlivé sńımky a spolu s informaćı, o jaký cvik se
jedná, se použila pro učeńı rozhodovaćıch stromů.

Jak pro obyčejný rozhodovaćı strom, tak pro náhodný les bylo provedeno laděńı hyperparametr̊u
metodou kř́ıžové validace. Testovanými hyperparametry byla kriteriálńı fuknce (Gini index nebo
entropie) pro děleńı stromu a jejich maximálńı hloubka (2 až 20). Trénováńı bylo provedeno
zvlášt’ pro př́ıznaky spoč́ıtané ze souřadnic BlazePose a MotionBERT. Je vidět (Tabulka 4.2), že
v obou př́ıpadech źıskaných souřadnic byl lepš́ı náhodných les, ačkoliv přesnost kř́ıžové validace
se lǐsila jen minimálně. Dále byla testovaćı přesnost v obou př́ıpadech stoprocentńı.

Nutno podotknout, že t́ımto zp̊usobem byla testována klasifikace pouze na jednotlivých sńımćıch
a na datech, kde byly cviky prováděné správně, přitom požadavek byl, aby byly rozpoznány celé
sekvence a také předevš́ım cviky, které nejsou nutně provedeny správně. Celá sekvence byla
klasifikována tak, že byly predikovány cviky v jednotlivých sńımćıch a výsledek byl vzat jako
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nejčastěji se vyskytuj́ıćı typ cviku přes všechny sńımky. Postup byl ještě vylepšen tak, že pro
sekvenci klasifikaćı byl použit klouzavý modus. T́ım byly potlačeny př́ıpady, kdy se v souvislých
částech predikoval většinou stejný cvik. Ojediněle, na jednom či dvou sńımćıch, se predikce lǐsila.
Jelikož je nepravděpodobné, že by člověk v pár sńımćıch dělal jiný druh cviku, než dělal doposud
a potom se zase vrátil k p̊uvodńımu cviku, byly tyto ojedinělé hodnoty přepsány na hodnoty
modu v daném okně. Klasifikace sekvenćı byla otestována na chybně provedených cvićıch.

Tabulka 4.2 Validačńı a testovaćı výsledky rozhodovaćıch stromů a náhodných les̊u pro klasifikaci
cvik̊u na jednotlivých sńımćıch.

Původ souřadnic BlazePose MotionBERT

Model Rozhodovaćı
strom Náhodný les Rozhodováıćı

strom Náhodný les

Nejlepš́ı hyperparametry
(kriteriálńı funkce,
maximálńı hloubka)

Gini index, 12 Gini index, 9 entropie, 8 Gini index, 7

Přesnost kř́ıžové validace 99,8 % 100 % 99,9 % 100 %
Testovaćı přesnost
lepš́ıho z model̊u 100 % 100 %

Klasifikace chybných sekvenćı, které pocházely ze souřadnic modelu BlazePose dosáhla přesnosti
85,7 % a pro souřadnice z modelu MotionBERT přesnosti 76,2 %. V obou př́ıpadech byly
nejčastěji chybné predikce zp̊usobeny t́ım, že byly výpady predikovány jako bulharské mrtvé
tahy na jedné noze, což neńı překvapivé, nebot’ při chybných prováděńıch těchto cvik̊u jsou si
polohy těla velice podobné.

4.5.5 Automatická segmentace jednotlivých opakováńı
v sekvenćıch k vyhodnoceńı

Ve chv́ıli, kdy byl znám druh prováděného cviku (at’ už zadán explicitně nebo predikován po-
moćı algoritmu, který byl uveden v předchoźı sekci), bylo potřeba nalézt hranice jednotlivých
opakováńı. To je potřeba z d̊uvodu, že každý cvik může být provedený jinak kvalitně a muśı být
tedy posuzován samostatně. Opakováńı byla hledána tak, že bylo zkonstruováno pr̊uměrné opa-
kováńı daného cviku a ve vstupńı sekvenci byly nalezeny podsekvence, které se nejv́ıce shodovaly
s pr̊uměrným opakováńım. Mı́ra shody byla definována jako DTW vzdálenost.

Pr̊uměrné opakováńı bylo zkonstruováno tak, že nejprve byla spoč́ıtána pr̊uměrná délka opa-
kováńı daného cviku a na tuto délku byla převzorkována všechna opakováńı. Následně bylo
možné zkonstruovat pr̊uměrný pr̊uběh všech těchto stejně dlouhých časových řad.

Při samotném hledáńı byly v sekvenci nalezeny podsekvence, které měly co nejmenš́ı DTW
vzdálenost od daného pr̊uměrného cviku. Algoritmus, který byl použit je implementován v kni-
hovně dtaidistance10. Funkce nalezne k nejshodněǰśıch podsekvenćı podle rostoućı DTW vzdále-
nosti. Jelikož nebyl dopředu známý počet opakováńı, bylo potřeba nejprve nastavit k na do-
statečně velké č́ıslo (v tomto př́ıpadě 20) a mezi nalezenými podsekvencemi nalézt pouze ty,
které odpov́ıdaly provedeným opakováńım. Toho bylo doćıleno tak, že pro nalezené podsekvence
byl sestrojen graf akumulovaného součtu jejich velikost́ı a v grafu byl hledán takzvaný loket, tedy
mı́sto zlomu, od kterého akumulovaný součet rostl už pomaleji.

10dtaidistance – https://dtaidistance.readthedocs.io

https://dtaidistance.readthedocs.io
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Bylo totiž pozorováno, že pokud byly nalezeny části, které neodpov́ıdaly opravdu provedeným
opakováńım, byly výrazně menš́ı svou velikost́ı (řádově jednotky až ńızké deśıtky sńımk̊u).
Také byl otestován zp̊usob, kde byl loket hledán v grafu rostoućıch DTW vzdálenost́ı nale-
zených podsekvenćı, nebot’ jakmile už se nejednalo o opravdová opakováńı, DTW vzdálenost
prudce vzrostla. Prvńı ze zmı́něných př́ıstup̊u se ukázal na datech jako lepš́ı. Pro hledáńı lokte
byla využita implementace knihovny kneed11. Pokud byla měřena DTW přes všechny př́ıznaky,
v některých př́ıpadech nebyl algoritmus schopen naj́ıt téměř žádná opakováńı. Proto bylo otes-
továno i poč́ıtáńı DTW jen podle jednoho př́ıznaku, který je význačný pro daný cvik (např́ıklad
úhel v koleni u dřepu). Př́ıstup sice dobře fungoval v př́ıpadech kde chyboval prvńı popsaný
př́ıstup, ale výrazně chyboval v př́ıpadech ostatńıch. Př́ıpady, kdy jeden př́ıstup fungoval a druhý
naopak ne, nebyly nijak závislé na zkoumaném typu cviku, ani na orientaci při prováděńı, a byly
nejsṕı̌se zp̊usobené nepřesnostmi v źıskaných parametrech. Výsledná segmentace byla provedena
tak, že byly použity oba př́ıstupy a vybrala se ta segmentace, která odhalila v́ıce opakováńı.

Testovány byly nejprve sekvence dobře provedených cvik̊u. Zároveň byly porovnány detekce, kdy
pr̊uměrné opakováńı bylo sestrojeno ze všech trénovaćıch opakováńı nehledě na orientaci, a také
detekce, kde pr̊uměrné opakováńı bylo sestrojeno z opakováńı odpov́ıdaj́ıćı orientace. Obecně
byly znatelně lepš́ı segmentace při detekci podle cviku odpov́ıdaj́ıćı orientace.

Co se týká orientace, která byla pro segmentaci nejvhodněǰśı, nedalo se ř́ıci, která by byla nejlepš́ı
pro všechny cviky, ale často to byl pohled ze strany nebo zešikma. Např́ıklad na obrázku 4.11 jsou
vidět výsledky u cviku pánevńı most při pohledu zepředu. Nalezené segmenty přibližně odpov́ıdaj́ı
manuálně označeným hranićım opakováńı. Chybně byl nalezen menš́ı segment na začátku, avšak
opakováńı nav́ıc neńı tak závažnou chybou, jako když neńı nějaké opakováńı detekováno v̊ubec.
Naopak na obrázku 4.12 je ukázka segmentace při prováděńı dřepu a nalezené podsekvence
odpov́ıdaj́ı téměř přesně těm manuálně vyznačeným.

Obrázek 4.11 Ukázka nalezených opakováńı při automatické segmentaci. Demonstrováno na cviku
pánevńı most při pohledu zepředu.

Dále byl algoritmus otestován na chybných cvićıch. I zde byla většina opakováńı správně dete-
kována a to jak pro př́ıznaky źıskané z BlazePose, tak pro MotionBERT. Výsledky segmentace pro
všechny druhy chyb v nejlepš́ıch orientaćıch jsou uvedeny na obrázćıch 4.13 a 4.14. Uvedeny jsou
počty skutečných a detekovaných opakováńı a dále je uvedena pr̊uměrná časová odchylka mezi
hranicemi skutečnosti a nalezených úsek̊u. Při výpočtu času byla vzata v úvahu sńımkovaćı frek-
vence 30 fps, kterou maj́ı všechna videa společnou. Výsledky jsou pro BlazePose a MotionBERT
srovnatelné, lǐśı se pouze v řádek milisekund. BlazePose správně detekoval o dvě opakováńı nav́ıc
a pr̊uměrná časová odchylka přes všechny druhy chyb byla 0,497 sekundy namı́sto 0,51 sekundy
u MotionBERT.

11kneed – https://kneed.readthedocs.io

https://kneed.readthedocs.io
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Obrázek 4.12 Ukázka nalezených opakováńı při automatické segmentaci. Demonstrováno na dřepu
při pohledu zešikma.

Obrázek 4.13 Ukázka výsledk̊u segmentace pro vybrané orientace všech druh̊u chyb. Znázorněny jsou
skutečné počty opakováńı, počet nalezených opakováńı a pr̊uměrná časová odchylka hranic nalezených
segment̊u a skutečnosti. Zpracováno modelem BlazePose.

Obrázek 4.14 Ukázka výsledk̊u segmentace pro vybrané orientace všech druh̊u chyb. Znázorněny jsou
skutečné počty opakováńı, počet nalezených opakováńı a pr̊uměrná časová odchylka hranic nalezených
segment̊u a skutečnosti. Zpracováno modelem MotionBERT.
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4.5.6 Vyhodnoceńı správnosti cvik̊u

Pro vyhodnoceńı, zda je daný cvik proveden správně bylo opět potřeba vypoč́ıtat pr̊uměrné
opakováńı. V předchoźı části bylo vidět, že porovnáváńı pr̊uměrného opakováńı sestaveného ze
všech orientaćı s opakováńım v nějaké konkrétńı orientaci neńı vhodné. Při extrakci souřadnic
část́ı těla byly pro každou orientaci źıskány trochu odlǐsné hodnoty, i když byla všechna opakováńı
prováděna stejným zp̊usobem. Pro každou orientaci bylo tedy vytvořeno pr̊uměrné opakováńı
a hodnoceńı prob́ıhalo pro každou orientaci zvlášt’. Dále byla v rámci trénovaćıch dat změřena
DTW vzdálenost každého opakováńı od vypoč́ıtaného pr̊uměrného opakováńı pro každý parametr
zvlášt’. Z těchto vzdálenost́ı poté byl spoč́ıtán pr̊uměr:

d̄ = 1
n

∑
x∈X

DTW (x̄, x), (4.1)

kde X = {x1, x2, . . . , xn} je množina všech časových řad správných pr̊uběh̊u daného parametru
a x̄ je pr̊uměrný správný pr̊uběh daného parametru.

Při samotném vyhodnoceńı správnosti byla spoč́ıtána DTW vzdálenost od pr̊uměrného opakováńı
(odpov́ıdaj́ıćı orientace) po př́ıznaćıch. Vzdálenosti byly dále vyděleny pr̊uměrnými vzdálenostmi
źıskanými z trénovaćıch dat. Takto źıskané č́ıslo znamenalo, kolikrát byla vypoč́ıtaná vzdálenost
větš́ı (nebo menš́ı) než pr̊uměr v trénovaćıch datech. Př́ıstup je o něco odolněǰśı v̊uči př́ıpadným
odlehlým hodnotám mezi trénovaćımi daty v některém př́ıznaku než př́ıstup, který byl uveden
v [3]. Tento př́ıstup porovnával vzdálenost testovaného cviku s maximálńı vzdálenost́ı v rámci
trénovaćıch dat. Pokud by ale pro některý př́ıznak v trénovaćıch datech byla vzdálenost ne-
zvykle vyšš́ı než ostatńı (např́ıklad z d̊uvodu nepřesných źıskaných souřadnic), i některé špatně
provedené parametry by mohly být hodnoceny jako správně provedené.

Jakmile byl pro každý parametr spoč́ıtán pod́ıl jeho vzdálenosti od pr̊uměrného opakováńı
a pr̊uměrné vzdálenosti např́ıč trénovaćımi daty, bylo nutné ho porovnat s prahovou hodnotou,
kterou když překročil, byl daný parametr považován za chybný. Parametr může být ponechán
jako parametr určuj́ıćı toleranci při vyhodnocováńı. Č́ım větš́ı je, t́ım větš́ı muśı být v daném
př́ıznaku odlǐsnost, aby byl označen za chybný. Pro detekci odlehlých hodnot na základně sta-
tistických měřeńı se často použ́ıvá hranice odlehlosti jako vzdálenost tř́ı směrodatných odchylek
od pr̊uměru [19]. V tomto př́ıpadě se sice jedná o časové řady, ale př́ıstup je intuitivně podobný.
Pro účely testováńı a vizualizace byl tedy zvolen trojnásobek pr̊uměrné DTW vzdálenosti od
pr̊uměrného opakováńı jako kritická hranice. Pr̊uběh testovaného parametru y byl tedy označen
jako špatný, pokud platilo:

DTW (x̄, y)
d̄

> λ, (4.2)

kde λ je parametr tolerance a konkrétńı hodnota byla v tomto př́ıpadě zvolena jako λ = 3.

Následně byly takto ohodnocené př́ıznaky omezeny jen na ty, které definovaly správné provedeńı
daného cviku, ostatńı byly ohodnoceny jako správné, nebot’ nemaj́ı na správnost daného cviku
vliv.
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Kapitola 5

Výsledky

Hlavńımi výsledky byly úspěšnosti při hodnoceńı kvality prováděných cvik̊u a také vizualizace
těchto hodnoceńı.

5.1 Vyhodnoceńı cvik̊u

Úspěšnost ohodnoceńı byla testována na parametrech z modelu BlazePose i z modelu Moti-
onBERT. Také byly srovnávány jednotlivé orientace. Výsledky byly popsány přesnost́ı klasifi-
kace a také pomoćı f1-skóre zaměřeného na minoritńı tř́ıdu, což byly v tomto př́ıpadě špatně
provedené parametry.

Tabulka 5.1 popisuje pro každý druh cviku model a orientaci, která se ukázala jako nejlepš́ı
s ohledem na f1-skóre (kromě jediného př́ıpadu byly vždy lepš́ı i odpov́ıdaj́ıćı přesnosti). Otes-
továny byly všechny typy chyb kromě chyby situp b, nebot’ ohyb zad nebyl nijak zachytitelný
pomoćı kinematického modelu skeletonu. Přesnost pro BlazePose přes všechny cviky (každý ve
své nejúspěšněǰśıch orientaci) byla 90,9 % a f1-skóre 83,6 %. Pro model MotionBERT to bylo
89,4 % a 82,7 %.

Tabulka 5.1 Přehled výsledk̊u evaluace správných a chybných cvik̊u.

cvik nejlepš́ı orientace nejlepš́ı model přesnost [%] f1-skóre [%]
sklapovačka zešikma BlazePose 100 100
dřep zešikma BlazePose 97,2 92,3
klik zepředu MotionBERT 96 90,9
pánevńı most zepředu BlazePose 95 90,9
př́ıtah na hrazdě zešikma MotionBERT 86 83,7
bulharský mrtvý
tah na jedné noze

zešikma MotionBERT 82 72,7

výpad zešikma BlazePose 79,1 72,7
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Bĺıže jsou popsány výsledky hodnoceńı některých cvik̊u, které oproti ostatńım nedosahovaly tak
vysoké testovaćı přesnosti. Při detailněǰśım rozboru hodnoceńı výpad̊u bylo vidět, že úspěšnost
klesala nejv́ıce d́ıky falešně negativńımu ohodnoceńı úhlu v kyčli a úhlu osy trupu pro chybu
typu lunge b l. Dále také pro bulharský mrtvý tah na jedné noze platilo, že kvalitu hodnoceńı
zhoršovalo falešně negativńı hodnoceńı úhlu v kyčĺıch, které byly pro některé chyby prováděny
správně. Naopak při hodnoceńı př́ıtahu na hrazdě z pohledu zezadu (v tabulce neuvedeno),
převažovaly falešně pozitivńı parametry, které se týkaly úhlu v ramenou a loktech, a tedy nebyl
odhalen rozsah pohybu oproti správné technice.

Srovnáńım model̊u pro zisk souřadnic skeletonu s ohledem na kvalitu hodnoceńı lze ř́ıci, že na
tom byly svou úspěšnost́ı obdobně. BlazePose byl lepš́ı při hodnoceńı čtyř druh̊u cvik̊u, kdežto
MotionBERT při hodnoceńı tř́ı druh̊u. Jde-li o srovnáńı úspěšnosti klasifikace a automatické
segmentace, o trochu lépe vycházel model BlazePose, ale s pouze nepatrným rozd́ılem.

Co se týká srovnáńı jednotlivých orientaćı při hodnoceńı, nejúspěšněji vycházela pozice zešikma,
nejlepš́ı byla pro 5 druh̊u cvik̊u. Pro dva druhy cvik̊u byla nejlepš́ı pozice zepředu. Pozice zezadu
či ze strany nebyla ideálńı pro žádný ze cvik̊u.

5.2 Vizualizace

Po provedeńı všech předchoźıch krok̊u bylo na řadě výsledky vyhodnoceńı vizualizovat. Zvolenou
metodou bylo zobrazeńı videa cvičence při prováděńı cviku a zobrazeńı skeletonu v mı́stech,
kde se nacházely souřadnice jednotlivých část́ı těla. Zakreslené byly části těla, které souvisely
se źıskanými parametry – holeně, stehna, trup, paže a předlokt́ı. Jelikož byly měřeny i daľśı
parametry, které nesouviśı př́ımo s částmi těla (např́ıklad úhel osy trupu s rovinou země nebo
vzdálenost kolenou), bylo potřeba i tyto parametry při vizualizaci zahrnout. Vzdálenosti část́ı těla
byly zakresleny přerušovanými spojnicemi mezi odpov́ıdaj́ıćımi body na těle. Osy, u kterých byl
zkoumán úhel, který sv́ıraj́ı s rovinou podlahy, byly znázorněny taktéž jako přerušované čáry mezi
částmi těla, kudy procháźı. Krajńı body byly extrapolovány a př́ımka mezi tedy prodloužena,
aby bylo jasné, že se nejedná o vzdálenost mezi částmi těla.

Pro znázorněńı, zda se pohybovala nějaká konkrétńı část těla správně či ne, byla použita barevná
škála, kterou se daná část vykreslovala. Nav́ıc zde nebyla barva rozdělena pouze binárně na

”dobrou“ a ”̌spatnou“, tak jak to bylo uvažováno v předešlé části, kdy se pouze vyhodnocovala
úspěšnost rozpoznáńı chyb. Ve skutečnosti neńı hranice mezi dobře provedeným cvikem a špatně
provedeným cvikem ostrá. Některé chyby mohou být menš́ı, některé větš́ı. Toho bylo využito
i při volbě barvy část́ı těla. Při testováńı úspěšnosti se vycházelo ze zvoleného násobku (zde 3)
pr̊uměrné vzdálenosti trénovaćıch opakováńı od pr̊uměrného správného opakováńı. Hranici bylo
možné využ́ıt jako střed barevného přechodu. Pokud byla vzdálenost testovaného cviku pod touto
hranićı dostatečně daleko, barva byla zelená. Pokud se vzdálenost bĺıžila zvolené hranici, barva
přecházela do žluté a od překročeńı hranice dál do červené. Pokud byl tedy daný parametr pohybu
vyhodnocen jako chybný, ale hraničńı vzdálenost od správného provedeńı byla překročena jen
mı́rně, vizualizován byl žlutou či oranžovou barvou, které představuj́ı mı́rněǰśı chybovost než
barva červená.

Mimo vizualizaci samotné kostry bylo nav́ıc video doplněno o informaci o prováděném druhu
cviku a aktuálńım počtu opakováńı ve formě textu (Obrázek 5.4).
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Obrázek 5.1 Ukázka vizualizace správně (vlevo) a špatně (vpravo) provedeného př́ıtahu na hrazdě.

Obrázek 5.2 Ukázka vizualizace správně (vlevo) a špatně (vpravo) provedeného dřepu.
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Obrázek 5.3 Ukázka vizualizace správně (vlevo) a špatně (vpravo) provedené sklapovačky. Na
špatném př́ıkladu je vidět, že úhel v levé kyčli byl vyhodnocen špatně (ve skutečnosti je jeho úhel
v pořádku). Hranice nebyla ale přesáhnuta tolik, proto je sousedńı tělńı segment obarven pouze oranžově.

Obrázek 5.4 Ukázka textového popisu prováděného cviku a aktuálńıho počtu provedených opakováńı
při vizualizaci.



Kapitola 6

Diskuze

V práci bylo provedeno a otestováno několik d́ılč́ıch krok̊u pro vyhodnoceńı správnosti cviku.
Prvńım krokem ke kvalitněǰśım výsledk̊um by bylo zaměřit se na každou d́ılč́ı část v́ıce do hloubky.

Prvńı možnost́ı by bylo otestovat jiné volby parametr̊u pro popis ideálńıho pr̊uběhu cviku.
V úvahu by se mohly vźıt názory r̊uzných trenér̊u, kteř́ı by mohli doporučit sledovat pro daný
cvik jiné parametry, např́ıklad sklon hlavy, který zat́ım nebyl pro žádný cvik analyzován.

Dále by bylo možné porovnat jiné algoritmy pro analýzu časových řad a detekci špatně prove-
dených cvik̊u. Na problém rozpoznáńı špatně provedeného parametru cviku lze nahĺıžet jako na
detekci anomálíı mezi správně provedenými parametry. V problematice detekce anomálíı existuj́ı
daľśı př́ıstupy, jako např́ıklad využit́ı neuronových śıt́ı nebo jednotř́ıdńıch SVM model̊u.

Hlavńım faktorem ovlivňuj́ıćı výsledky je však samotný zp̊usob źıskáváńı souřadnic část́ı těla
a přesnost takového měřeńı. Jednou z možnost́ı by bylo využit́ı v́ıce kamer, které by zazna-
menávaly cvik z v́ıce úhl̊u a d́ılč́ı data by poté byla syntetizována do jednoho modelu skeletonu.
Tento zp̊usob by jistě poskytl daleko přesněǰśı měřeńı, avšak by postrádal jednoduchost použit́ı,
kterou pro běžného uživatele představovala jedna RGB kamera, kterou může mı́t např́ıklad
i v mobilńım telefonu. Také by bylo možné zkusit předřadit před model MotionBERT jiné mo-
dely pro zisk 2D souřadnic a otestovat, zda by to jeho kvalitu nevylepšilo. Možnost́ı by byl zde
testovaný model BlazePose, který sám o sobě dosahoval dobrých výsledk̊u.

Daľśım možným zkvalitněńım analýzy by bylo natočeńı větš́ıho množstv́ı záběr̊u prováděných
cvik̊u, od r̊uzných cvičenc̊u a s r̊uznou mı́rou nesprávnosti daného cviku, aby bylo možné otes-
tovat, jak nepatrné rozd́ıly je možné odhalit, aniž by algoritmus penalizoval správnou techniku.
Záběry by bylo dobré natáčet již jen z jednoho úhlu, a to z takového, který byl pro daný cvik
nejvhodněǰśı pro segmentaci a hodnoceńı.

V neposledńı řadě by bylo zaj́ımavé zkusit vyhodnocováńı záběr̊u v reálném čase. V takovém
př́ıpadě by ale bylo potřeba zaměřit se na rychlost d́ılč́ıch krok̊u algoritmu a co nejv́ıce je op-
timalizovat. Použité metody se nezaměřovaly na rychlost, a proto by nemusely být pro použit́ı
v reálném čase vhodné. Hlavńım faktorem, který celkovou rychlost ovlivňuje, je samotný model
pro zisk skeletonu. Ze zkoumaných model̊u by jistě nešlo použ́ıt např́ıklad model MotionBERT,
jehož inference byla velice pomalá. Model by musel umět pracovat alespoň v 15 až 20 sńımćıch
za sekundu, aby se vyhodnocováńı dalo považovat za plynulé. Co se týká klasifikace a segmen-
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tace, nebylo by možné sekvenci zkoumat jako celek. Pravděpodobně by bylo potřeba zkoumat
jen určité časové okno od posledńıho źıskaného sńımku. Muselo by se otestovat, jak velké by
takové okno muselo být, aby bylo možné s jistotou určit, o jaký cvik se jedná a zda bylo úspěšně
detekováno jedno celé opakováńı.



Kapitola 7

Závěr

Práce se zabývá sńımáńım posilovaćıch cvik̊u, jejich analýzou a následným vyhodnoceńım a vi-
zualizaćı. Nasńımáno bylo několik druh̊u cvik̊u za pomoci profesionálńıho sportovńıho trenéra.
Zároveň byly nasńımány i typické chyby při cvičeńı, které dále sloužily k testováńı. Byly defi-
novány parametry, podle kterých byla určena ideálńı technika cviku. Navrženy byly algoritmy pro
zisk těchto parametr̊u ze vstupńıch vidéı, jejich předzpracováńı, segmentaci opakováńı a následné
vyhodnoceńı. V rámci všech krok̊u byly porovnávány r̊uzné modely pro zisk souřadnic lidského
skeletonu a zkoumán tak jejich vliv na d́ılč́ı výsledky.

Pro vybrané orientace, ve kterých byly cviky sńımané, dosahoval navržený algoritmus pro hodno-
ceńı správnosti prováděńı pr̊uměrné přesnosti 90 % a pr̊uměrného f-skóre (s ohledem na minoritńı
tř́ıdu) 83 %. Výsledky byly vizualizovány a pomoćı barevné škály byly odlǐseny dobré a špatné
parametry pohybu.

Všechny stanovené ćıle byly splněny. Výsledky práce mohou sloužit jako zdroj pro daľśı zkoumáńı
problematiky.
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Př́ıloha A

Seznam použitých zkratek

ANN umělá neuronová śıt’
CNN konvolučńı neuronová śıt’
SVM metoda podp̊urných vektor̊u
DCT diskrétńı kosinová transformace

DTW dynamic time warping

45



46 Seznam použitých zkratek
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