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2.2.1 Klouzavý pr̊uměr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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5.3 Elite16 Montreal C2, zápas 395406. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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5.18 Výsledky na testovaćı množině – střih . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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Abstrakt

Práce se zabývá automatizovaným střihem videa zápas̊u beachvolejbalu. Byl vytvořen dataset
324 vidéı zápas̊u z beachvolejbalové sezóny 2023 a 88 zápas̊u ze sezóny 2024, což odpov́ıdá
v́ıce než 300 hodinám záznamu. V rámci vlastńı realizace byly implementovány tři algoritmy
automatizovaného střihu videa pomoćı optical flow, 2D klasifikace a 2.5D klasifikace. Model
nejlépe vyhodnoceného př́ıstupu – 2.5D klasifikace – je postaven na architektuře EfficientNetV2-
B3 a byl trénován na 221 záznamech. Střih dosahuje 93% přesnosti na jednotlivých sńımćıch
videa, IoU skóre interval̊u střihu odpov́ıdá 77,2 %. Precision na úrovni jednotlivých výměn,
tedy pravděpodobnost, že predikovaná výměna je skutečnou výměnou, dosahuje 99,6 % a model
sestř́ıhá 64 % zápas̊u bez chyby v počtu výměn. Pr̊uměrná chyba začátku či konce výměny
nepřesahuje 2 sekundy.

Kĺıčová slova klasifikace videa, detekce výměn, střih videa, beachvolejbal, EfficientNetV2,
optical flow

Abstract

The thesis deals with the automated cutting of beach volleyball matches. A dataset comprising
324 match videos from the 2023 beach volleyball season and 88 matches from the 2024 season
was created, totalling over 300 hours of footage. Three algorithms for automated video cutting
were implemented: optical flow, 2D classification and 2.5D classification. The model employing
the most successful approach – 2.5D classification – is built upon the EfficientNetV2-B3 archi-
tecture and was trained on 221 recordings. The classification accuracy on individual video frames
achieves a 93% accuracy, with an IoU score for rally intervals of 77.2 %. Precision at the level
of individual rallies, indicating the probability that a predicted rally corresponds to an actual
rally, reaches 99.6 %, and the model successfully edits 64 % of matches without errors in the
total number of rallies. The average error in start or end of a rally does not exceed 2 seconds.

Keywords video classification, rally detection, video cutting, beach volleyball, EfficientNetV2,
optical flow
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Úvod

Důležitou součást́ı úspěchu vrcholového beachvolejbalového týmu neńı pouze fyzická př́ıprava,
ale i taktické rozhodnut́ı. Každý tým má ve svém realizačńım týmu skupinu statistik̊u, kteř́ı se sta-
raj́ı o převáděńı jednotlivých zápas̊u na data, jež slouž́ı jako základ pro tvorbu strategie do nadchá-
zej́ıćıch zápas̊u nebo pro analýzu vlastńıch výkon̊u. Během sezóny tým beachvolejbalist̊u odehraje
kolem 10 turnaj̊u, kde minimálńı počet zápas̊u se pohybuje kolem 2 zápas̊u, v př́ıpadě kvalifikace
je minimálńı počet sńıžen o jeden zápas. Práce statistika spoč́ıvá v čistě ručńı analýze zápas̊u
naživo, nebo ze záznamů. Pro propojeńı statistických informaćı zápasu s vizuálńım podkladem,
je běžnou prax́ı rozstř́ıhat záznam zápasu na jednotlivé výměny.

Práce se zabývá automatizaćı procesu střihu vidéı beachvolejbalových zápas̊u na jednotlivé
výměny. Počet celkově odehraných zápas̊u nejvyšš́ı kategorie během jedné sezóny se pohybuje
v řádu tiśıc̊u jednotek. Nav́ıc v pr̊uběhu vyřazovaćı části turnaje, tzv. play-off, je nutné provést
analýzu a střih zápasu v rámci několika hodin. Metody navržené v práci algoritmicky řeš́ı střih
videa za účelem zefektivněńı a omezeńı manuálńı práce s videem.

Ćılem práce je využit́ı poč́ıtačového viděńı, umělé inteligence a zpracováńı obrazu k vytvořeńı
několika algoritmů pro automatizaci střihu videa beachvolejbalového zápasu, jež jsou vzájemně
porovnány a vyhodnoceny. Vyhodnocováńı prob́ıhá na vytvořených datasetech z vidéı zápas̊u a je-
jich již nastř́ıhaných část́ı. Nejlépe hodnocený algoritmus a výsledky práce poslouž́ı jako podklad
pro integraci automatizace střihu videa do stávaj́ıćıho produktu Beach-Data.
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Kapitola 1

Rešerše

Každodenně nar̊ustá objem záznamů sportovńıch událost́ı, které obsahuj́ı části, které nejsou
pro diváky s pouze sportovńımi zájmy atraktivńı. Z tohoto d̊uvodu jsou vyv́ıjeny aplikace,
jež automaticky zkracuj́ı záznamy sportovńıch akćı a selektuj́ı ty části, které maj́ı pro konkrétńı
sportovńı oblast či zápas největš́ı relevanci. Pro efektivńı zpracováńı sportovńıch vidéı se stále
v́ıce uplatňuj́ı softwarové nástroje využ́ıvaj́ıćı technologie umělé inteligence.

1.1 Softwarové nástroje pro zpracovańı sportovńıch vidéı
V kontextu současného vývoje technologíı v oblasti sportovńıho tréninku a analýzy se zpra-
cováńı velkého množstv́ı sportovńıch vidéı stává kĺıčovým prvkem pro optimalizaci výkonu pro-
fesionálńıch sportovc̊u.

1.1.1 Data Project
Nejpouž́ıvaněǰśım softwarem pro analýzu zápas̊u volejbalu je software Data Volley firmy Data
Project [1]. Data Volley je využ́ıván statistiky nejen profesionálńıch týmů, ale i týmů národńıch
např́ıč celým světem [2, 3, 4, 5]. Software umožňuje skautováńı real-time během zápasu s vytváře-
ńım statistických výstup̊u pro trenéry. Software lze nastavit i pro analyzováńı beachvolejbalu
upraveńım počtu hráč̊u a velikost́ı hřǐstě. Verze Data Volley 4 umožňuje integraci videa zápasu
bez potřeby daľśıch programů. Integrace umožňuje ručně namapovat jednotlivé statistiky na záz-
nam zápasu.

Skautováńı je prováděno pomoćı kód̊u. Kód akce ”Hráč hostuj́ıćıho týmu č.1 podává skákaným
servisem ze zóny 1 do zóny 6, kde hráč hostuj́ıćıch č. 8 perfektně mı́č přihrává.”je *01SQ-16;
*08RQ#. Základńım kódem je prvńıch 6 znak̊u, informace o zónách patř́ı do kódu pokročilého.
Prostřed́ı a ovládáńı software klade větš́ı d̊uraz na efektivitu než na uživatelskou př́ıvětivost
(viz. Obrázek 1.1)

Jednou z kĺıčových funkćı programu Data Volley je generováńı report̊u z naskautovaných
dat. V PRO verzi programu je možné reporty personalizovat podle potřeb uživatele. Report
obsahuje nejen statistické výstupy, ale také zónovou analýzu, která zahrnuje distribuci útok̊u,
servis̊u a př́ıjmů v rámci r̊uzných zón hřǐstě, identifikaci nejčastěǰśıch směr̊u útok̊u z konkrétńı
zóny a daľśı relevantńı informace.
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Obrázek 1.1 Uživatelské rozhrańı software Data Volley [1].

Zjednodušenou verźı od stejné firmy je software Click&Scout [6]. Aplikace upřednostňuje
jednoduchost skautováńı, které neńı prováděno pomoćı kód̊u, ale klikáńım př́ımo na virtuálńı
hřǐstě (viz. Obrázek 1.2). Výstup je zpětně kompatibilńı se softwarem Data Volley, jelikož jed-
notlivé kliky jsou reprezentovány stejnými kódy, které Data Volley využ́ıvá.

Obrázek 1.2 Uživatelské rozhrańı software Click&Scout [6].

1.1.2 Beach Data
Konkurentem v oblasti beachvolejbalové analýzy je český software Beach Data [7]. Beach Data
se na rozd́ıl od Data Volley zaměřuje pouze na beachvolejbal. Aplikace je ovládána stylem
”drag&drop”na virtuálńım hřǐsti a ćıĺı na uživatelskou př́ıvětivost. Aplikace je momentálně do-
stupná pouze pro zař́ızeńı Apple iPad.

Největš́ım rozd́ılem a výhodou oproti ostatńım aplikaćım je sd́ılená databáze zápas̊u FIVB.
Beach Data jsou synchronizována s FIVB databáźı zápas̊u, včetně údaj̊u o hráč́ıch. Skautováńı
zápas̊u prob́ıhá ručně po skončeńı zápasu z video záznamu, přičemž zkušeněǰśı skauti jsou schopni
zápas zaznamenávat v reálném čase. Po dokončeńı skautováńı zápasu jsou data nahrána na ser-
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ver a skaut zajǐst’uje synchronizaci záznamu zápasu s naskautovanými daty pomoćı sestř́ıháńı
záznamu v nadstavbové aplikaci Beach Data Video. Zákazńık použ́ıvaj́ıćı aplikaci nemá př́ıstup
pouze k zápas̊um, které si sám oskautoval, ale také ke všem již naskautovaným vidéım ze světové
série či národńı tour.

Během skautováńı jsou źıskávána data o pozićıch hráč̊u při odbit́ı mı́če, typ zpracováńı mı́če,
nebo výměna zač́ıná po oddechovém čase. Beach Data kladou d̊uraz na správnost a přesnost
dat, proto skautováńı prováděj́ı lidé, kteř́ı beachvolejbalu rozumı́. Znalost sportu je žádoućı
i pro samotné skautováńı, jelikož se zde hodnot́ı např. i kvalita nahrávky, typ útoku apod.

1.1.3 Stats Perform
Stats Perform [8] je firmou, jejichž platforma je využ́ıvána celosvětově špičkovými sportovńımi
týmy, televizemi i sázkovými kanceláři. Stats Perform se zaměřuje na livestreamy, data pro sáz-
kové kanceláře, a předevš́ım na analýzu sportovńıch dat. Po dobu již 40 let sb́ıraj́ı sportovńı
data o fotbalu, basketbalu, kriketu a mnoho daľśıch. Data byla a stále jsou zpracovávána lidskou
śılou. Od roku 2019 využ́ıvá Stats Perform umělou inteligenci pro vyhodnocováńı dat, vytvářeńı
analýz, predikci výsledk̊u zápas̊u, pro lepš́ı porozuměńı komplexity daného sportu a hledáńı
vzor̊u pro zlepšeńı výkonu. Konkrétně se jedná např́ıklad o pravděpodobnost, že daná přihrávka
ve fotbalu bude proměněna v gól. Pravděpodobnost, že padne gól na základě podobnosti situace
nebo predikce vývoje skóre v rugby v závislosti na počtu odehraných minut.

Daľśım konkrétńım využit́ı umělé inteligence je tracking hráč̊u a mı́če po hřǐsti. Tyto data
jsou využ́ıvána pro televizńı grafiku, měřeńı vzdálenost́ı nebo při jestřáb́ım oku, at’ už se jedná
o tenis, volejbal nebo basketbal.

V roce 2022 představil nový koncept systému Opta Vision zaměřuj́ıćı se na fotbal. Data
jednotlivých akćı zápasu jsou źıskávána ručně a obecně jim chyb́ı kontext, proč se daná akce
odehrává. Naopak data źıskávaná z trackingu nesou informaci o poloze každého hráče na hřǐsti
a mı́če, ale neobsahuje informaci o prováděné akci. Koncept Opta Vision spojuje oba typy dat
dohromady, č́ımž umožňuje tvořit analýzy polohového charakteru s větš́ım kontextem. Přibyla
t́ım např́ıklad analýzu situaćı, kdy přihrávka úspěšně protne obrannou formaci soupeře, nebo real-
time predikce přihrávky a jej́ı úspěšnosti (viz. Obrázek 1.3 ). Nový koncept neńı plně autonomńı
a analytičt́ı odborńıci jsou stále součást́ı procesu tvorby a kontroly dat.

Obrázek 1.3 Ukázka real-time predikce [8].
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1.2 Automatický střih videa
Existuj́ı dva př́ıstupy k řešeńı střihu sportovńıch vidéı. Prvńı př́ıstup spoč́ıvá v (ručńım) vystři-
hováńı část́ı z celého záznamu sportovńıch událost́ı, které jsou charakteristické a zaj́ımavé pro da-
ný sport. Druhý př́ıstup pak zahrnuje pohled na automatický střih videa jako na problém super-
vizované klasifikace.

1.2.1 Střih jako sumarizace
Výzkumný tým z Waseda univerzity v Japonsku se v roce 2016 a 2017 věnoval sumarizaci spor-
tovńıch vidéı raketových sport̊u (tenis, badminton, stolńı tenis) a volejbalu [9, 10]. Obě práce
využ́ıvaj́ı sestř́ıhaná videa vyśılaná do komerčńı sféry obsahuj́ıćı záběry výměn, zpomalené opa-
kováńı akćı a záběry na fanoušky. Mezi danými záběry je zřetelný střih, který slouž́ı k segmentaci
videa na n část́ı. Shluky vysegmentovaných část́ı jsou vytvářeny dle odlǐsnosti HSV histogramu.
Rozpoznáńı část́ı odpov́ıdaj́ıćı záběru výměny je na základě detekce b́ılých čar ohraničuj́ıćıch
hřǐstě. V př́ıpadě volejbalu lze dle pozice kamery rozpoznat, na jaké straně hřǐstě je zrovna
mı́č, jelikož autoři předpokládaj́ı, že kamera zab́ırá vždy tu polovinu hřǐstě, kde se mı́č nacháźı.
Změny polohy mı́če určuj́ı o jaký typ výměny se jedná – pouze servis, servis a útok, deľśı výměna
(viz. Obrázek 1.4). Výsledné záběry výměn maj́ı přidělenou váhu dle délky, aby výsledná sumari-
zace obsahovala zaj́ımavěǰśı výměny. Precision algoritmu [10] je 0,992 a recall 0,862.

Obrázek 1.4 Ukázka typ̊u přechodu mı́če – vlevo pouze servis, vpravo dlouhá výměna, prostředńı
dva sńımky znázorňuj́ı standardńı servis a útok [9].

Zhao a kolektiv v roce 2012 využili pro sumarizaci broadcastové záběry s přechodovými obra-
zovky mezi střihy slow-motion záběr̊u. Přechodové obrazovky uváděj́ıćı a zakončuj́ıćı slow-motion
záběry obsahuj́ı vždy logo dané sportovńı akce, které je v obraze detekované [11].

Peker a kolektiv v roce 2001 předpokládali, že nejzaj́ımavěǰśı momenty sportovńıch zápas̊u
je možné generovat pomoćı kvantity časového vzorce pohybu, který koreluje s charakteristikou
daného sportu [12]. Pro vyhodnoceńı mı́ry akce v n-tém okamžiku videa jsou využity MPEG-
7 pohybové deskriptory [13]. Křivka mı́ry akce je vyhlazena aplikováńım klouzavého pr̊uměru
a mediánového filtru s velikost́ı kernelu 17 pro golf, 25 pro fotbal a prahována adaptivńım pra-
hováńım. Nejzaj́ımavěǰśımi momenty jsou intervaly s vysokou aktivitou, které předcháźı aktivita
malá. Algoritmus kompenzuje nižš́ı preciznost rychlost́ı výpočtu.

1.2.2 Hluboké učeńı – klasifikace
Následuj́ıćı sekce obsahuje možné zp̊usoby supervizované klasifikace videa, které lze převést
na problém binárńı klasifikace, zda část videa – sńımek, shluk sńımk̊u – patř́ı do střihu či ne.
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Rafiq a kolektiv v roce 2020 využili transfer learningu ke klasifikaci scén za účelem sumari-
zace sportovńıho videa, konkrétně zápas̊u indického kriketu [14]. Byl využit model AlexNet
předtrénovaný na datasetu ImageNet-1k, k němuž byla přidána klasifikačńı hlava s třemi fully-
connected vrstvami a dvěma dropout vrstvami (viz. Obrázek 1.5). Vstupńı video, které má sńım-
kovaćı frekvenci 30 sńımk̊u za sekundu, je převedeno na sńımky se sńımkovaćı frekvenci 6 sńımk̊u
za sekundu a do modelu vstupuj́ı jako jednotlivé obrázky v rozlǐseńı 227 × 227 pixel̊u ve formátu
RGB. Video je převedeno na seznam sńımk̊u a klasifikace prob́ıhá na jednotlivých sńımćıch, č́ımž
je zanedbána časová závislost mezi sńımky. Výsledná klasifikace scény je ohodnocena pomoćı
shlukováńı stejně vypredikované hodnoty do prvńıho výskytu signifikantńı změny v ohodno-
ceńı. Model klasifikuje pět r̊uzných scén (odpalováńı, bowling, hranice, fanoušci, detailńı záběr)
s přesnost́ı 99,26 % a precision 99,27 %.

Obrázek 1.5 Ukázka architektury klasifikace [14].

Karpathy a kolektiv v roce 2014 [15] evaluovali využit́ı konvolučńıch śıt́ı na velkém množstv́ı
r̊uznorodých vidéı, konkrétně na miliónovém datasetu Youtube vidéı obsahuj́ıćı 487 tř́ıd (Sports-
1M dataset). Autoři video považuj́ı za množinu fixně velkých klip̊u a prověřuj́ı 3 typy zakompo-
nováńı časové informace do konvolučńıch model̊u, zobrazeno také na Obrázku 1.6.

Early fusion – modifikaćı prvńıho filtru konvolučńı vrstvy na 11 × 11 × 3 × T , kde T
je počet sńımk̊u určuj́ıćı časovou závislost, se informace o časové závislosti dostane do modelu
v prvńı vrstvě a poté je časová informace ztracena.

Late fusion – zpracováńı odděleně dvou sńımk̊u konvolučńı śıt́ı, která sd́ıĺı váhy a následné
spojeńı pomoćı fully-connected vrstvy.

Slow fusion – kombinace předchoźıch typ̊u, postupná fúze časové informace.

Obrázek 1.6 Typy fúźı časové informace skrz model [15].
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Trénováńı milionového datasetu vidéı i na rychlém GPU trvá dlouho, proto autoři navrhli me-
todu, jak urychlit čas tréninku, ale zároveň zachovat kvalitu. Byla navržena architektura, která má
2 vstupy: sńımek zmenšený na polovičńı rozlǐseńı a výstřižek o velikosti polovičńıho rozlǐseńı
středového regionu sńımku (viz. Obrázek 1.7). Nejlepš́ıch výsledk̊u v experimentech dosahoval typ
fúze ”Slow”. ”Single-frame”neboli klasifikace jednotlivých sńımk̊u byla též konkurenceschopná.

Obrázek 1.7 Multiresolution model CNN [15].

K. Simonyan a A. Zisserman v roce 2014 navrhli dvouvětvou CNN architekturu, kde jedna
větev je určená na zisk prostorové a obrazové informace a druhá extrahuje časově závislé in-
formace [16]. Časová složka je źıskávána metodou optical flow a je propagována modelem po-
moćı zvětšeńı hloubky konvolučńıch filtr̊u. Výsledná predikce je fúźı obou větv́ı pr̊uměrováńım
nebo výstupem natrénovaného multi-class SVM modelu.

Ng a kolektiv v roce 2015 navrhli dva př́ıstupy klasifikace až dvouminutových vidéı s využit́ım
konvolučńıch neuronových śıt́ı (CNN), feature poolingu nebo LSTM [17]. Feature pooling mo-
del zpracovává nezávisle jednotlivé sńımky pomoćı CNN a následně je zkombinuje dohromady
pomoćı jednoho z pěti typ̊u poolingu. Na obrázku 1.8 jsou zobrazeny jednotlivé typy poolingu.
Conv pooling provád́ı max-pooling přes všechny sńımky videa, naopak late pooling napřed výstup
předzpracuje FC vrstvami a poté je aplikován max-pooling. Pro extrakci př́ıznak̊u byly v expe-
rimentu porovnány modely AlexNet a GoogleNet. Vstupńı video je vzorkováno s frekvenćı jeden
sńımek za sekundu. Jelikož s ńızkou sńımkovaćı frekvenćı docháźı ke ztrátě implicitńı pohybové
informace, je tento nedostatek kompenzován optical flow sńımky soused́ıćıch sńımk̊u, které jsou
druhým vstupem modelu (viz. Obrázek 1.9).

Váhy natrénovaného klasifikačńıho modelu obsahuj́ıćı feature pooling vrstvu s nižš́ım počtem
vstupńıch sńımk̊u byly použity pro trénink modelu s vyšš́ım počtem vstupńıch sńımk̊u, konkrétně
1-30-120 sńımk̊u. Optical flow sńımky jsou vytvářeny se vzorkovaćı frekvenćı 15 sńımk̊u za sekundu.
Nejlepš́ıch výsledk̊u na datasetu Sports-1M bez vstupu optical flow dosahoval CNN model Goo-
gleNet s aplikaćı Conv poolingu. Po přidáńı optical flow sńımk̊u do pipeline nejlepš́ıch výsledk̊u
na stejném datasetu dosahuje GoogleNet v kombinaci s LSTM.

Tran a kolektiv v roce 2015 navrhli využit́ı 3D konvoluce k naučeńı obrazovo-časových
př́ıznak̊u [18]. Model C3D obsahuje osm 3D konvolučńıch vrstev s kernelem o velikosti 3 × 3 × 3,
pět max-pooling vrstev a dvě FC vrstvy se softmax aktivaćı a je natrénovaný na Sports-1M
datasetu.
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Obrázek 1.8 Typy feature pooling̊u [17]: Konvolučńı vrstvy jsou vyznačeny ṕısmenem C. Modrý,
zelený, žlutý a oranžový obdélńık znázorňuje max-pooling, time-domain konvoluci, FC vrstvu a softmax.

Huang a kolektiv v roce 2021 analyzovali vhodnost správného momentu na střih v nezedi-
tovaném videu [19]. Výstup modelu je složen ze tř́ı vstup̊u – množina 16 RGB sńımk̊u, labely
z Mask R-CNN a optical flow. Je využita 3D Resnet architektura a natrénovány dva modely –
klasifikačńı pro ohodnoceńı, zda daný klip je vhodný pro začátek/konec střihu. Jelikož okamžik
správného okamžiku pro střih videa může trvat několik sńımk̊u, je aplikována metoda label
smoothingu. Autoři pro trénink navrhli augmentaci časové složky videa využ́ıvaj́ıćı náhodného
vzorkováńı z p̊uvodńı sńımkovaćı frekvence na frekvenci menš́ı. Prvńı a posledńı sńımek je daný,
ale prostředńıch 14 je náhodně vybráno.

Porovnáńı mezi 2D a 3D konvolućı je viditelné na následuj́ıćım obrázku (Obrázek 1.10).
2D konvoluce na v́ıce konkatenovaných sńımćıch je dále v práci nazývána 2.5D konvolućı.
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Obrázek 1.9 Shrnut́ı metody klasifikace videa [17].

Obrázek 1.10 Porovnáńı typ̊u konvoluce [18].



Kapitola 2

Teorie

V kapitole jsou teoreticky rozebrány metody a algoritmy použité v analytické a praktické části
práce včetně vysvětleńı pravidel a statistik beachvolejbalu.

2.1 Beachvolejbal
▶ Definice 2.1 (Beachvolejbal). Beachvolejbal je mı́čový sport hraný dvěma týmy na ṕıseč-ném
kurtu přep̊uleném śıt́ı. Tým má 3 doteky na vráceńı mı́če k soupeři (včetně doteku bloku) [20].

Turnaje na světové úrovni jsou pořádány světovou volejbalovou federaćı FIVB1. Federace má
mimo jiné na starosti zveřejňováńı aktuálńıho světového žebř́ıčku, definici olympijské kvalifikace,
podmı́nky pořádáńı turnaj̊u či pravidla samotné hry.

2.1.1 Pravidla
Beachvolejbalový zápas se skládá z jednotlivých výměn. Výměna je sekvence akćı vykonávaných
hráči od podáńı až po ukončeńı zaṕısknut́ım rozhodč́ıho. Dokončená akce vede k zisku bodu jed-
noho z týmu. Pokud bod źıská tým zač́ınaj́ıćı na servisu, servis z̊ustává u stejného týmu. Naopak
pokud bod źıská tým zač́ınaj́ıćı na př́ıjmu, při daľśı výměně zač́ıná na servisu.

Zápas lze dále dělit na jednotlivé sety. Set vyhraje ten tým, který dř́ıve doćıĺı 21 bod̊u s mi-
nimálńım rozd́ılem 2 bod̊u. To znamená, že v př́ıpadě stavu 20:20 je zaručené trváńı setu o daľśı
dvě výměny a možný konečný výsledek by mohl být 22:20. Zápas vyhraje ten tým, který vy-
hraje dva sety. V př́ıpadě remı́zy 1-1 na sety následuje rozhoduj́ıćı třet́ı set, který se hraje pouze
do 15 bod̊u s minimálńım rozd́ılem 2 bod̊u.

V pr̊uběhu zápasu maj́ı oba týmy možnost přerušit hru a vźıt si oddechový čas jednou za set.
Doba oddechového času je 30 vteřin. V prvńım a druhém setu je nav́ıc automaticky přidán
technický oddechový čas při součtu bod̊u obou týmu rovnému 21 bod̊u. Trváńı technického od-
dechového času je také 30 vteřin. Při oddechovém času hráči muśı opustit kurt a j́ıt do hráčské
zóny, typicky na okraji kurtu. Po skončeńı setu je pauza 1 minuta.

1https://www.fivb.com/

10
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Jelikož se plážový volejbal převážně hraje na venkovńıch kurtech, kde př́ırodńı podmı́nky
mohou velmi ovlivnit hru, byl zaveden systém stř́ıdáńı stran. Změna stran týmů je prováděna
každých 7 bod̊u, v př́ıpadě třet́ıho setu každých 5 bod̊u.

Velikost kurtu a jednotlivé vzdálenosti mezi zónami jsou definované na obr 2.1. Hraćı kurty
muśı vyhovovat definićım na všech oficiálńıch turnaj́ıch. Regulovaný je i vzhled śıtě. Výška śıtě
je 2,43 metr̊u pro mužskou kategorii, 2,24 metr̊u pro kategorii ženskou. Kromě výšky je i defi-
nována délka, výška a velikosti ok śıtě [20].

Obrázek 2.1 Diagram hraćı zóny [20].

2.1.2 Statistiky
Týmy pohybuj́ıćı se v elitńı špičce světového žebř́ıčku jsou fyzicky a výkonnostně na podobné
úrovni. Finálńı výsledek zápasu je proto i velmi ovlivňován taktickou př́ıpravou týmu. Každý
tým má minimálně jednoho statistika, který tuto taktickou př́ıpravu zajǐst’uje. Obvyklá data,
která se zaznamenávaj́ı, jsou následuj́ıćı [21]:

počet všech útok̊u

počet úspěšných útok̊u vedoućıch k př́ımému bodu

počet chyb na útoku

úspěšnost na útoku, která je definována jako #úspěšných útoků−#chyb na útoku
#útoků , kde # označuje

počet



Algoritmy pro zpracováńı časových řad 12

počet blok̊u vedoućıch k př́ımému bodu

počet kontrolovaných blok̊u, tzn. počet dotek̊u bloku

úspěšnost př́ıjmu

počet úspěšných servis̊u, neboli es

počet chybných servis̊u

Žádná z těchto statistik neobsahuje informaci o poloze hráče ani mı́če. Statistiky od Data
Volley2 nebo Beach-Data3 přidávaj́ı informaci o pozici. Zaznamenává se poloha hráče při každé
jeho akci – př́ıjem, nahrávka, útok – a také mı́če, kam byl odehrán. Poloha je zakódována
zónou, ve které byla akce provedena/skončena. Informace zahrnuje také zp̊usob provedeńı akce
– např́ıklad typ servisu, zp̊usob nahrávky nebo kvalitu provedeńı přihrávky. Obě platformy
umožňuj́ı také integraci videa. Výše zmı́něné platformy umožňuj́ı i integraci videa. Detailńı po-
rovnáńı software a platforem pro zpracováńı zápas̊u je v sekci 1.1.

Proces źıskáváńı statistik je v dnešńı době ručńı práce. Statistik zaznamenává data v reálném
čase v pr̊uběhu zápasu nebo zpětně na základě videa pomoćı zvolené platformy. Sportovci pak tyto
statistiky použ́ıvaj́ı při taktické př́ıpravě na jednotlivé zápasy, vlastńı analýzu výkonu a určeńı
priorit v daľśı tréninkové fázi.

2.2 Algoritmy pro zpracováńı časových řad

▶ Definice 2.2 (Časová řada). Časová řada je pole hodnot źıskaných v konkrétńıch časových
okamžićıch.

Hodnoty v časových řadách bývaj́ı často zat́ıžené šumem, které je potřeba před daľśımi operaci
odstranit [22]. K tomuto účelu se využ́ıvá vyhlazeńı časové řady např́ıklad pomoćı klouzavého
pr̊uměru [23] nebo filtraćı 1D signálu mediánem [24, 25].

2.2.1 Klouzavý pr̊uměr
Klouzavý pr̊uměr je jednoduchou metodou, která konstruuje novou časovou řadu, jej́ıchž hodnoty
jsou vypočteny pr̊uměrem okolńıch hodnot p̊uvodńı časové řady [23]. Počet okolńıch hodnot je hy-
perparametrem metody. V př́ıpadě vyhlazováńı se použ́ıvá velikost m = 2k + 1, kde k označuje
tzv. poloměr š́ı̌rky okna, pod kterým se pr̊uměr poč́ıtá. Klouzavý pr̊uměr s š́ı̌rkou okna m se znač́ı
m-MA. Matematicky lze výpočet vyjádřit následovně:

yt = 1
2k + 1

k∑
j=−k

xt+j , t = k + 1, k + 2, . . . , n − k (2.1)

2https://www.dataproject.com/Products/EU/en/Volleyball/DataVolley4
3https://www.beach-data.com
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2.2.2 Mediánový filtr
Mediánový filtr je často aplikován na obrazová data, ale jeho jednodimenzionálńı verze lze apli-
kovat i na časovou řadu. Algoritmus využ́ıvá opět pohybuj́ıćıho okna fixńı velikosti, kde hodnota
lež́ıćı na středu okna je nahrazena mediánem v rámci celého okna. Hlavńı výhodou mediánového
filtru je zachováńı hran, ale zároveň odstraněńı jedinečných odlehlých hodnot [24].

yt = medianj∈[−k,k]{xt+j} t = k + 1, k + 2, . . . , n − k (2.2)

2.2.3 Rozklad časové řady
V časových řadách se popisuje několik vlastnost́ı – trend, sezónnost a cyklické změny [26]. Trend
existuje, pokud je dlouhodobý nár̊ust/pokles hodnot časové řady. Sezónnost je vlastnost perio-
dicky se opakuj́ıćıho vývoje časové řady se známou fixńı periodou. Cyklické změny jsou fluktuace,
které nemaj́ı fixńı periodu.

Časové řady lze rozložit pomoćı dvou model̊u, aditivńıho a multiplikativńıho. Aditivńı model
vyjádřen pomoćı rovnice 2.3 je vhodný pro časové řady, kde amplituda sezónńı složky je přibližně
stále stejná v čase. Multiplikativńı model vyjádřen rovnićı 2.4 je vhodným, pokud je sezónnost
ovlivněna r̊ustem/poklesem trendu.

yt = St + Tt + Rt (2.3)

yt = St × Tt × Rt (2.4)

Yt vyjadřuje pozorovanou veličinu v čase t, St sezónńı složku s periodou m, Tt trend obsa-
huj́ıćı i cyklickou změnu a Rt reziduum, které neńı vysvětlitelné, typicky jde o nějaký šum [26].

Dekompozice na aditivńı model je prováděna pomoćı metody klouzavého pr̊uměru. Konkrétně
se jedná čtyř-krokový algoritmus:
1. Tt složka je vypoč́ıtaná aplikaćı klouzavého pr̊uměru s oknem o velikosti m, který je následován

klouzavým pr̊uměrem s oknem o velikosti 2, kde m je sudé č́ıslo. V lichém př́ıpadě je použita
pouze jedna aplikace m-MA.

2. Detrendováńı časové řady yt − Tt.

3. Sezónńı složka pro každou sezónu je vypočtena jako pr̊uměr detrendované časové řady v dané
sezóně a v sumě se sč́ıtaj́ı na 0.

4. Reziduum je zbytek po odečteńı trendu a sezónnosti, konkrétně Rt = yt − Tt − St.

2.3 Zpracováńı obrazu
Metody zpracováńı obrazu slouž́ı k zisku informaćı, potlačeńı užitečných informaćı nebo na-
opak utlumeńı informaćı neužitečných ze sńımku. Kapitola je zaměřena na algoritmy použité
v analytické a praktické části, konkrétně se jedná algoritmus optical flow a metriku podobnosti
obraz̊u.
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2.3.1 SSIM index
SSIM, neboli index strukturálńı podobnosti, je metrikou, která porovnává dva signály – typicky
referenčńı obraz s obrazem zkresleným [27]. SSIM se skládá ze tř́ı komponent: sv́ıtivost, kon-
trast a struktura. Sv́ıtivost je funkćı středńı hodnoty (µx) jasu. Kontrast obrazu je aproximován
směrodatnou odchylkou (σx). Porovnáńı sv́ıtivosti dvou signál̊u x, y je definováno

l(x, y) = 2µxµy + C1

µ2
x + µ2

y + C1
, (2.5)

kde C1 je konstantou zaručuj́ıćı neděleńı nulou. Porovnáńı kontrastu dvou signál̊u využ́ıvá
stejného principu

c(x, y) = 2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
, (2.6)

kde C2 plńı stejnou funkci jako konstanta C1. Obě tyto konstanty jsou závislé na dynamickém
rozsahu obrazu a L << 1 vztahem

C1,2 = (K1,2L)2
. (2.7)

Strukturńı porovnáńı je prováděno na základě korelačńıho koeficientu

s(x, y) = σxy + C3

σxσy + C3
. (2.8)

Výsledný SSIM index daného signálu je násobkem všech tř́ı komponent

SSIM(x, y) = [l(x, y)]α · [c(x, y)]β · [s(x, y)]γ . (2.9)

SSIM index je poč́ıtán lokálně pod oknem velikosti 8 × 8, které se posouvá po obrazu po pi-
xelech. Globálńı SSIM index je pr̊uměrem všech lokálńıch výpočt̊u a vyjadřuje mı́ru podobnosti
dvou sńımk̊u. Metoda je implementována v knihovně scikit-image4

2.3.2 Optical flow – Farnerbackova metoda
Optical flow v obraze reprezentuje vzorec pohybu objekt̊u a hran dvou po sobě jdoućıch sńımk̊u,
který je vyjádřen vektorem pohybu včetně rychlosti [28]. Výpočet optical flow předpokládá kon-
stantńı jas pozorovaných objekt̊u a stejný vzorec pohybu sousedńıch bod̊u, což je na reálných
sńımćıch těžko dosažitelné. Optical flow je možné dělit na dva typy: sparse a dense optical flow.
Sparse optical flow je vypoč́ıtáván pouze na vybraných objektech v obraze, např́ıklad na hranách
či roźıch. Naopak dense optical flow je vyjádřen pro všechny pixely v obraze.

Základńımi algoritmy pro výpočet optical flow jsou Horn-Schuck metoda [29], Lucas-Kanade
metoda [30] a Farnebackova metoda [31]. Optical flow se také stal součást́ı oblasti hlubokého
učeńı a existuj́ı př́ıstupy využ́ıvaj́ıćı modely neuronových śıt́ıch, např. DeepFlow [32] či PWC-
Net [33].

Myšlenkou Farnerbackova algoritmu je aproximovat nějaké okoĺı každého pixelu obrázku po-
moćı kvadratického polynomu, kde A je symetrická matice, b je vektor a c skalár [31].

f(x) ∼ xT Ax + bT x + c (2.10)
4https://scikit-image.org
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Prvńı obrázek je vyjádřen pomoćı polynomu f1 a druhý obrázek pomoćı polynomu f2.
Translace d lze vyjádřit následuj́ıćı rovnićı a má řešeńı, pokud A1 neńı singulárńı.

d = −1
2A−1

1 (b2 − b1) (2.11)

V teoretickém prostřed́ı by se A1 = A2, ale v reálném prostřed́ı se A aproximuje pr̊uměrem
A1, A2, stejně tak b1, b2 → ∆b. Výsledný posun je vypoč́ıtán přes celé okoĺı pixelu za předpo-
kladu, že posunut́ı se měńı pomalu (rovnice 2.12), kde w(∆) znač́ı váhovou funkci pro body
okoĺı. Právě tento předpoklad je nevýhodou navrhovaného algoritmu.

∑
∆x∈I

w(∆x)∥A(x + ∆x)d(x) − ∆b(x + ∆x)∥2 (2.12)

Výsledný algoritmus je iterativńı a neporovnávaj́ı se posuny na stejné pozici, ale je využit
apriori př́ıstup, kde se porovnává x s x + d̃(x).

2.4 Hluboké učeńı
Strojové učeńı je jedńım z nejpopulárněǰśıch a nejv́ıc rozšǐruj́ıćıch se odvětv́ı technologie. Odvětv́ım
strojového učeńı je hluboké učeńı využ́ıvaj́ıćı neuronových śıti, které byly inspirovány schopnost́ı
lidského mozku učit se. Neuronové śıtě se použ́ıvaj́ı k úlohám rozpoznáńı obrazu, segmentace,
čteńı textu, překlad slov, rozpoznáńı řeči a mnoho daľśıch. Právě pro úlohy souvisej́ıćı s obrazem
jsou využ́ıvány transformery jako state-of-the-art a konvolučńı śıtě [34].

2.4.1 Mobile inverted bottleneck konvoluce
Sandler a kolektiv v roce 2019 navrhli model MobilNetV2 pro mobilńı aplikace za účelem za-
chováńı efektivity a sńıžeńı výpočetńı náročnosti [35]. Hlavńımi stavebńımi kameny jsou in-
verzńı reziduálńı blok a separabilńı konvoluce. Inverzńı reziduálńı blok na rozd́ıl od klasického
reziduálńıho bloku propojuje mı́sta bottlenecku – mı́sty s nejméně kanály (viz. Obrázek 2.2).

Obrázek 2.2 Rozd́ıl mezi reziduálńım a inverzńım blokem [35].

Separabilńı konvoluce je složena z dvou operaćı – depth-wise konvoluce a point-wise konvo-
luce. Depth-wise konvoluce znamená aplikaci konvolučńıho filtru o velikosti k × k na každém
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Tabulka 2.1 Architektura EfficientNet-B0 [36].

Fáze Operátor Rozlǐseńı #Kanál̊u #Vrstev
i F̂i Ĥi × Ŵi Ĉi L̂i

1 Conv3x3 224 × 224 32 1
2 MBConv1, k3x3 112 × 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 × 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 × 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 × 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 × 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 × 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7 × 7 320 1
9 Conv1x1 & Pooling & FC 7 × 7 1280 1

kanálu zvlášt’. Point-wise konvoluce je standardńı konvolućı přes všechny kanály ale s kernelem
o velikosti 1×1, tud́ıž se jedná o lineárńı kombinace skrz všechny kanály nezávisle pro každou po-
zici. Rozd́ıl mezi klasickou konvolućı a separabilńı konvolućı je zobrazen na následuj́ıćım obrázku
2.3. Použit́ı separabilńı konvoluce snižuje výpočetńı složitost téměř k2-krát, kde k znač́ı velikost
kernelu.

Obrázek 2.3 Rozd́ıl mezi konvolućı a separabilńı konvolućı [35].

Mobile inverted bottleneck konvoluce je spojeńım inverzńıho reziduálńıho bloku a separabilńı
konvoluce. Skládá se ze tř́ı vrstev a reziduálńıho spojeńı před prvńı vrstvou a po posledńı vrstvě:

1. Conv1x1, BN, Relu – výstup má zvětšenou dimenzi počtu kanál̊u.

2. Depth-wise Conv3x3, BN, Relu – počet kanál̊u z̊ustává stejný z předchoźı vrstvy.

3. Conv1x1, BN – redukce počtu kanál̊u na p̊uvodńı.

2.4.2 EfficientNet
V roce 2020 M. Tan a Q.V. Le představili novou architekturu EfficientNet, která je optimalizovaná
pro dosažeńı vysoké přesnosti při zachováńı malého množstv́ı parametr̊u a nárok̊u na výpočetńı
výkon modelu. Spolu s architekturou navrhli metodu složeného škálováńı śıtě v hloubce, š́ı̌rce
a rozlǐseńı zároveň [36]. Architektura baseline modelu EfficientNet-B0 byla vytvořena pomoćı
multi-objektového neuronového prohledáváńı NAS. Stavebńımi bloky je klasická a separabilńı
konvoluce (viz. Tabulka 2.1)

Škálováńı hloubky śıtě zvyšuje počet vrstev śıtě s myšlenkou: č́ım hlubš́ı śıt’, t́ım komplexněǰśı
zachyceńı př́ıznak̊u. Škálováńı š́ı̌rky śıtě znamená zvětšováńı počtu kanál̊u a škálováńı rozlǐseńı
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zvětšuje rozlǐseńı vstupńıch dat. Složené škálováńı škáluje všechny tři složky dle následuj́ıćı rov-
nice 2.13, kde ϕ je koeficient škálováńı.

hloubka: d = αϕ

š́ı̌rka: w = βϕ

rozlǐseńı: r = γϕ

s.t. α · β2 · γ2 ≈ 2
α ≥ 1, β ≥ 1, γ ≥ 1

(2.13)

Pro zdvojeńı komplexity modelu autoři nalezli nejlepš́ı trade-off mezi počtem parametr̊u
a přesnosti hodnoty parametr̊u (α, β, γ) = (1.2, 1.1, 1.15), podle kterých byly škálovány ostatńı
modely rodiny EfficientNet B1-B7. Porovnáńı EfficientNet model̊u s ostatńımi konvolučńımi mo-
dely na datasetu ImageNet je zobrazeno na Obrázku 2.4.

Obrázek 2.4 Porovnáńı EfficientNet model̊u – přesnost vs. počet parametr̊u [36].

2.4.3 EfficientNetV2
O rok později v roce 2021, stejńı autoři představili novou verzi EfficientNet nazvanou Efficient-
NetV2, která se zaměřuje na zkráceńı času tréninku a zlepšeńı efektivity jednotlivých parametr̊u
śıtě [37]. Nová architektura vycháźı z bottleneck̊u architektury předchoźı verze a primárně reaguje
na vysoký čas tréninku při velkém rozlǐseńı vstupńıch dat. Depth-wise konvoluce v počátečńı fázi
zpomaluje výpočet, a uniformita při škálováńı neńı sub-optimálńı. Pro zrychleńı výpočtu jsou se-
parabilńı konvoluce v počátečńıch vrstvách nahrazeny konvolućı 3 × 3. Architektura baseline
EfficientNet-S je popsána v Tabulce 2.2. Škálováńım byly vytvořeny modely M, L. Efficient-
NetV2 se v porovnáńı k EfficientNetu trénuje 11-krát rychleji a zároveň je 6,8-krát menš́ı.
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Tabulka 2.2 Architektura EfficientNet-S [36].

Fáze Operátor Krok #Kanál̊u #Vrstev
0 Conv3x3 2 24 1
1 Fused-MBConv1, k3x3 1 24 2
2 Fused-MBConv4, k3x3 2 48 4
3 Fused-MBConv4, k3x3 2 64 4
4 MBConv4, k3x3, SE0.25 2 128 6
5 MBConv6, k3x3, SE0.25 1 160 9
6 MBConv6, k3x3, SE0.25 2 256 15
7 Conv1x1 & Pooling & FC - 1280 1

2.4.4 Label smoothing
Label smoothing je technika regularizace použ́ıvaná při tréninku neuronové śıtě [38]. Ćılem
je zlepšit generalizaci modelu t́ım, že mı́rně modifikuje labely ve vstupńıch datech. Účelem me-
tody je zabránit modelu být si př́ılǐs jistý predikćı majoritńı tř́ıdy, lépe generalizovat na nových
datech a být v́ıce odolný proti šumu.

(1 − α)1gold + α
1

počet tř́ıd (2.14)

2.4.5 GeM pooling
GeM, neboli Generalized mean pooling je technika globálńıho poolingu kombinuj́ıćı max-pooling
a average-pooling [39]. Metoda vypoč́ıtává obecný pr̊uměr přes všechny kanály vstupu. Vstupem
je 3D tenzor X o rozměrech W × H × D, kde D určuje počet kanál̊u dle použité architektury.
Xd vyjadřuje 2D vektor př́ıznak̊u kanálu d. Výstup je vektor definován rovnićı

f (g) =
[
f(g)
1 . . . f(g)

d . . . f(g)
D

]⊤
, f(g)

d =
(

1
|Xd|

∑
x∈Xd

xpd

) 1
pd

. (2.15)

Pooling parametr pd určuje mı́ru mezi average a max-poolingem. GeM je speciálńım př́ıpadem
average-poolingu při volbě pd = 1, max-poolingu při pd → ∞. Parametr pd může být zvolen ručně
či být naučen d́ıky diferencovatelnosti funkce.

Obrázek 2.5 GeM pooling.



Kapitola 3

Analýza

Jedna beachvolejbalová sezóna zahrnuje v́ıce než 1700 turnaj̊u světové série. Pr̊uměrná doba
jednoho zápasu je 46 minut. Celková stopáž všech záznamů zápas̊u přesahuje 78 200 minut,
což odpov́ıdá 1 303 hodinám. Manuálńı nastř́ıháńı jednoho zápasu na jednotlivé výměny zabere
přibližně 15 minut času. Zpracováńı všech zápas̊u jedné sezóny by trvalo přibližně 400 hodin
a jedná se o čistě manuálńı práci bez nutnosti větš́ı znalosti problematiky beachvolejbalu.

Automatizace střihu videa zefektivńı proces tvořeńı statistických analýz a umožńı skaut̊um
se zaměřit na odborněǰśı úkony.

3.1 Data
Videozáznamy beachvolejbalových zápas̊u ze sezóny 2023 byly źıskány z oficiálńı databáze světové
volejbalové federace FIVB. Oficiálńı turnaje pořádané FIVB na světové úrovni se rozděluj́ı
do tř́ı kategoríı: Future, Challenger, Elite16.

Kategorie Elite16 představuje nejvyšš́ı úroveň soutěže pro 16 elitńıch týmů. O čtyři postupová
mı́sta do hlavńı soutěže bojuje 16 týmů v kvalifikaci, která se odehrává podle systému na jednu
prohru. Zápasy se konaj́ı na dvou kurtech – centrálńım (CC) a vedleǰśım (C2). Jeden turnaj
kategorie Elite16 zahrnuje 12 kvalifikačńıch zápas̊u a 36 zápas̊u v hlavńı soutěži. Většina turnaj̊u
se koná pro muže i ženy zároveň, což může zdvojnásobit celkový počet zápas̊u na 96.

Turnaje v rámci kategorie Challenger představuj́ı př́ıležitost pro širš́ı spektrum týmů a patř́ı
do prostředńı kategorie podle bodového hodnoceńı a finančńıch odměn. Kvalifikaćı postupuje
8 týmů ze 32 do hlavńı soutěže. Hlavńı soutěž se pořádá pro 24 dvojic. Vzhledem k velkému
množstv́ı zápas̊u při pořádáńı turnaje pro obě kategorie zároveň, se odehrávaj́ı zápasy až na 6 kur-
tech (CC, C2-C6). Celkový počet zápas̊u na jeden turnaj kategorie Challenger čińı 24 zápas̊u
v kvalifikačńı fázi a 42 zápas̊u ve fázi hlavńı soutěže.

Kategorie Future je posledńı kategoríı světových turnaj̊u a nacháźı se konci bodového ohodno-
ceńı. Turnaje jsou obsazovány sṕı̌se nově sestavenými či mladými týmy, které nemaj́ı v aktuálńı
sezóně olympijské ambice. Kvalifikace je určena pro 16 týmů se čtyřmi postupovými mı́sty. Hlavńı
soutěž má kapacitu též 16 týmů. Jeden turnaj kategorie Future zahrnuje celkem 40 zápas̊u, z toho
12 v kvalifikačńı fázi a 28 ve fázi hlavńı soutěže.

Zaznamenáváńı zápas̊u ze všech kurt̊u je povinné pro turnaje kategorie Elite16 a Challenger.

19
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Každý kurt sńımá minimálně jedna kamera, která zab́ırá celou plochu hraćı zóny. Úhel sńımańı
a perspektivńı transformace kurtu jsou unikátńı pro každý kurt, jelikož neńı obecně definována
sńımaćı soustava, jak by měl být kurt sńımán (viz. Obrázek 3.1). Všechny kamery maj́ı společné
rozlǐseńı 1920 × 1080 pixel̊u a sńımkovaćı frekvenci 50 sńımk̊u za sekundu. Záběr z jedné
kamery se během zápasu neměńı a je konstantńı bez střih̊u. Turnaje typu Future maj́ı povinnost
vyśılat zápasy pouze finálových dn̊u.

(a) Vedleǰśı kurt C2 – Elite16 Pař́ıž. (b) Centrálńı kurt CC – Challenger Goa.

Obrázek 3.1 Odlǐsné sńımaćı úhly.

3.1.1 Kvalita videa
Kvalitu videa určuje nejen nastaveńı sńımaćıho úhlu kamery, ale předevš́ım světelné podmı́nky,
které jsou velmi ovlivněny počaśım a časem, kdy se zápas odehrává. Z toho d̊uvodu byla subjek-
tivně ohodnocena kvalita 475 záznamů z turnaj̊u typu Elite16. Škála kvality byla pro jednodu-
chost hodnoceńı stanovena na tř́ıprvkovou množinu {1, 2, 3}. Vlastnosti obrazu, na které byl kla-
den d̊uraz, jsou následuj́ıćı:

Zaostřeńı na kurt a hráče

Vyváženost histogramu

Kontrast hráč̊u v̊uči ṕısku

St́ıny hráč̊u a okoĺı na hřǐsti

Textura ṕısku – při špatném počaśı jsou prohlubně v ṕısku v́ıce viditelné a vytvářej́ı tmavé
mapy

Kvalita umělého osvětleńı, pokud se jedná o nočńı zápas

Klepáńı kamery

Známka kvality 1 znač́ı výborné jasové podmı́nky. Kurt a hráči jsou zaostřeni a kontrastńı
v̊uči ṕısku. Zároveň textura ṕısku je hladká a nenacháźı se zde mnoho st́ın̊u. Videa takto ohodno-
cena maj́ı velký potenciál k úspěšnému automatickému zpracováńı. Videa ohodnocena známkou
2 trṕı nějakou nedokonalost́ı z vyjmenovaných vlastnost́ı, zejména se jedná o vyšš́ı koncentraci
st́ın̊u na hřǐsti, malý kontrast hráče v̊uči ṕısku či nevyvážený histogram. Videa ohodnocená
známkou 3 maj́ı velmi nevyvážený histogram a ve videu převažuj́ı extra světlé nebo extra tmavé
barvy, kontrast hráč̊u s hřǐstěm je ńızký kv̊uli vysoce texturovanému terénu ṕısku. Špatná kvalita
videa pravděpodobně neumožńı úspěšné automatické zpracováńı. Srovnáńı kvality vidéı a jejich
ohodnoceńı je zobrazeno na následuj́ıćım obrázku (Obrázek 3.2).
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(a) Ohodnoceńı: 1. (b) Ohodnoceńı: 2, výrazná textura ṕısku.

(c) Ohodnoceńı 2, výrazné st́ıny na kurtu. (d) Ohodnoceńı: 3, velmi tmavé.

Obrázek 3.2 Porovnáńı kvality sńımk̊u dle hodnoceńı.

Celkově bylo ohodnoceno 475 záznamů ze sedmi r̊uzných turnaj̊u kategorie Elite16. Známku
1 obdrželo 212 vidéı (44,7 %), o stupeň horš́ı známku obdrželo 222 vidéı (46,7 %) a v nejhorš́ı
kategorii kvality je pouze 41 vidéı (8,6 %), kde se primárně jedná o jeden konkrétńı turnaj –
Elite16 v Montrealu. Videa ohodnocená nejhorš́ı známkou kvality nebyla použ́ıvána v daľśıch
fáźı práce.

3.1.2 Skutečná data
Skutečná data pro automatický střih ve tvaru časových značek byla źıskána dvěma zp̊usoby
ve spolupráci s firmou BEACH – DATA s.r.o a jejich produktu Beach Data Video1. Proces
źıskáváńı dat je popsán v kapitole 1.1.2. Střiháńı videozáznamu z FIVB databáze daného zápasu
prob́ıhá již po naskatouváńı zápasu. Beach Data definuj́ı výměnu od zaṕıskáńı rozhodč́ıho po do-
tek mı́če s kurtem či ukončeńı výměny rozhodč́ım. V běžné praxi skauti video stř́ıhaj́ı až ve čtyř-
násobné rychlosti, tud́ıž je automaticky zanesena lehká nepřesnost. Beach Data ukládá infor-
mace o výměnách pro každý naskautovaný zápas dvěma zp̊usoby. Prvńım zp̊usobem je ukládáńı
vystřižených výměn ve formátu jednotlivých vidéı, tzn. že každému zápasu nálež́ı sada nastř́ıha-
ných výměn z p̊uvodńıho videa v rozlǐseńı 640 × 360 pixel̊u. Během podzimu 2023 byl přidán
druhý zp̊usob uložeńı informace o střihu, a to formou časových značek. Ke každé nastř́ıhané
výměně zápasu je uloženo jak video, tak časová značka, kde se výměna nacháźı v̊uči p̊uvodńımu
záznamu, ze které byla výměna extrahována. Časová značka jednotlivé výměny je ve formátu
dvojice, kde prvńı prvek definuje sekundu, ve které výměna začala a druhý prvek sekundu,
ve které výměna skončila. Seznam časových značek určuje skutečná data všech výměn daného
zápasu.

1https://www.beach-data.com
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Dále jsou v práci využ́ıvána skutečná data pouze ve formátu seznamu časových značek.
Pro zisk časových značek z již nastř́ıhaných výměn byl implementován algoritmus využ́ıvaj́ıćı
klouzavé okno. Principem algoritmu je postupné prohledáváńı p̊uvodńıho videa za účelem na-
lezeńı shody s danou výměnou. Výměny jsou seřazeny, tud́ıž se pro každou následuj́ıćı výměnu
prohledává menš́ı část videa. Z každého videa výměny jsou extrahovány čtyři sńımky – začátečńı,
v prvńı čtvrtině, ve třech čtvrtinách a posledńı sńımek. Klouzavé okno se po p̊uvodńım videu po-
souvá skokem po padesáti sńımćıch, což vede na sńımkovaćı frekvenci jeden sńımek za sekundu.
Video je zmenšeno na stejné rozlǐseńı jako záznamy výměn, 640×360 pixel̊u. Pro každý okamžik
t p̊uvodńıho videa jsou extrahovány sńımky na pozićıch t, t + 1

2 d, t + 3
4 d, t + d − 1, kde d

znač́ı délku hledané výměny v sekundách (viz. Obrázek 3.3). Čtyři sńımky výměny a čtyři
sńımky p̊uvodńıho videa jsou porovnány a ohodnoceny metrikou podobnosti SSIM (scikit -
structural similarity2). Pokud pr̊uměr metriky podobnosti přes všechny čtyři sńımky je větš́ı
než 0, 85, je výměna považována za nalezenou. V opačném př́ıpadě je p̊uvodńı video posunuto
na index t+50 a proces je opakován, dokud neńı nalezena shoda nebo p̊uvodńı video neńı u konce
(délka p̊uvodńıho videa je značena ṕısmenem L).

Obrázek 3.3 Algoritmus klouzavého okna pro nalezeńı časové značky výměny.

Součást́ı zisku skutečných dat je i obdržeńı informace o počtu výměn v každém setu a zda-li
je výměna odehrána po oddechovém čase, který byl zažádán jedńım z týmů.

3.1.3 Sestaveńı dataset̊u
V sezóně 2023 bylo odehráno 9 turnaj̊u kategorie Elite16, 10 turnaj̊u kategorie Challenger
a 1 finálový turnaj pro prvńıch deset týmů světového žebř́ıčku. Pro každý hraćı kurt turnaje
byly ručně źıskány body v obrazu, které odpov́ıdaj́ı roh̊um hřǐstě. Skutečná data sezóny 2023
byla nasb́ırána pro celkový počet 324 zápas̊u, což odpov́ıdá zhruba 250 hodinám záznamu. Pro tes-
tovaćı účely byly přidány ještě záznamy dvou turnaj̊u ze začátku sezóny 2024 – Challenger Recife,
Elite16 Doha, které č́ıtaj́ı dohromady 88 zápas̊u.

2https://scikit-image.org
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Pro zrychleńı práce s daty byl z videa extrahován každý desátý sńımek a uložen ve formátu
JPEG s rozlǐseńım 1920 × 1080 pixel̊u. Extrakce prob́ıhala pomoćı ffmpeg frameworku3.
Výsledná sńımkovaćı frekvence videa uloženého stylem sady jednotlivých obrázk̊u je pět sńımk̊u
za sekundu. Uložeńı sekundy videa v dané sńımkovaćı frekvenci trvá pr̊uměrně 0,1 sekundy.

Kv̊uli velkému objemu dat byly záznamy rozděleny do čtyř skupin pro rychleǰśı vyhodnocováńı
experiment̊u. Záznamy byly rozděleny algoritmem K-means na základě dvou kritéríı. Obě kritéria
vycházej́ı ze znalosti, kde se nacháźı hřǐstě v obrazu. Prvńı kritérium je úhel sv́ıraný v pravém
dolńım rohu hřǐstě. Druhým kritériem je poměr plochy hřǐstě v̊uči celému obrazu. Tyto dvě met-
riky v sobě nesou zjednodušenou informaci o perspektivńım zkresleńı obrazu. Výsledek algoritmu
K-means je zobrazen na následuj́ıćım grafu (Obrázek 3.4). Jednotlivé body grafu představuj́ı
odlǐsné druhy záznamů dle turnaje a kurtu, kde byl záznam poř́ızen. Konkrétńı rozděleńı záznamů
do skupin je zobrazeno v př́ıloze v tabulkách A.1, A.2, A.3, A.4.

Obrázek 3.4 Vizualizace výsledku K-means algoritmu, rozděleńı záznamů dle úhlu a poměru plochy.

Za účelem využit́ı hlubokého učeńı pro automatický střih videa byly záznamy každé sku-
piny rozděleny na trénovaćı, validačńı a testovaćı množinu (Tabulka 3.1). Data byla náhodně
rozdělena tak, aby ve validačńı a testovaćı množině byl alespoň jeden zástupce každého druhu
záznamu v rámci jedné skupiny. Zároveň je v každé skupině minimálně jeden druh záznamu,
který nebyl použ́ıván při tréninku a slouž́ı pouze pro validaci/testováńı, jako simulace chováńı
na nově př́ıchoźıch datech.

3.2 Algoritmy střihu videa
Byly navrženy tři algoritmy dvou typ̊u. Prvńı algoritmus pracuje nesupervizovaně a využ́ıvá
charakteristik beachvolejbalu, zat́ımco zbývaj́ıćı dva algoritmy jsou založeny na principu hlu-
bokého učeńı. Efektivita automatického střihu neńı hodnocena pouze na základě přesnosti de-
tekce výměn, ale i podle přesnosti v celkovém počtu předpovězených výměn. Dı́ky detailńımu
charakteru skutečných dat je implementována kontrola výsledk̊u pro správný počet výměn.

3https://ffmpeg.org



Algoritmy střihu videa 24

Tabulka 3.1 Velikosti dataset̊u dle skupiny.

Skupina Trénovaćı data Validačńı data Testovaćı data
1 57 13 15
2 71 17 12
3 34 9 4
4 59 18 15

3.2.1 Optical Flow
Pro plážový volejbal je charakteristické, že krátce před zahájeńım výměny dojde na hřǐsti k dočas-
nému utǐseńı, kdy se téměř nic nepohybuje. Hráči obvykle zaujmou své pozice před začátkem
servisu, kde čekaj́ı na př́ıjem nebo jsou připraveni na obranu. Jakmile je mı́č uveden do hry, scéna
nabere na aktivitě, přičemž největš́ı pohyb nastává krátce před ukončeńım výměny. I po skončeńı
výměny se pohyb na hřǐsti vyskytuje, avšak v menš́ı mı́̌re, kdy hráči oslavuj́ı źıskaný bod
nebo se připravuj́ı na daľśı výměnu. Tato charakteristická vlastnost je využita v prvńım algo-
ritmu střihu videa. Algoritmus je postaven na metodě optical flow, konkrétně na Farnerbackově
metodě, která poč́ıtá pohyb každého pixelu mezi dvěma po sobě jdoućımi sńımky. Pohyb je re-
prezentován vektorem, kde prvńı složka určuje směr a druhá velikost pohybového vektoru. Ve vi-
zualizaci je směr pohybu znázorněn rozd́ılnou barvou a velikost vektoru intenzitou (Obrázek 5.1).
Pr̊uměrem velikost́ı přes všechny pixely je vyjádřena tzv. dynamika scény.

Obrázek 3.5 Vykresleńı optical flow na sńımku.

Algoritmus střihu videa pomoćı optical flow se skládá z několika krok̊u. Prvńım krokem
je předzpracováńı videa, které zahrnuje vymaskováńı a oř́ıznut́ı oblasti bez kurtu. Ponecháńım
pouze oblasti, kde se nacháźı kurt, docháźı k eliminaci pohybu mimo hřǐstě – např́ıklad pohyb
podavač̊u mı́č̊u, povzbuzováńı fanoušk̊u. Daľśım krokem předzpracováńı je aplikace mediánového
filtru k odstraněńı šum z obrazu. Po dokončeńı předzpracováńı se provád́ı výpočet optical flow
pro každý sńımek videa s požadovanou sńımkovaćı frekvenćı. Výstupem pro každý sńımek je pole
vektor̊u určuj́ıćı pohyb každého pixelu.

Před výpočtem celkové dynamiky sńımku je aplikován postprocessing, který redukuje šum.
Velikosti všech pohybových vektor̊u jsou normalizovány pomoćı min-max normalizace na hod-
noty v rozsahu 0 až 255. Celková dynamika sńımku je ovlivněna pouze pixely s pohybem větš́ım
než 30 a zároveň jsou odstraněny shluky pixel̊u, které maj́ı plochu menš́ı než 1

10000 plochy celého
sńımku (Obrázek 3.6). Odfiltrované pixely nejsou součást́ı výpočtu pr̊uměru velikost́ı pohybu,
kterým je vyjádřena dynamika sńımku. Výsledkem je časová řada, jež v každém okamžiku nese
informaci o dynamice scény.

Daľśım krokem je zpracováńı časové řady. Časová řada je nejprve normalizována min-max nor-
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Obrázek 3.6 Porovnáńı dynamiky scény před filtraćı (vlevo) a po filtraci (vpravo).

malizaćı a následně vyhlazena pomoćı rozkladu časové řady, klouzavého pr̊uměru, mediánového
filtru nebo kombinaćı z vyjmenovaných technik. Začátek výměny je detekován jako lokálńı mi-
nimum, konec výměny jako lokálńı maximum. Index lokálńıho minima a maxima je po kon-
verzi na sekundy dle sńımkovaćı frekvence časovou značkou začátku a konce výměny. Seznam
časových značek všech detekovaných výměn definuje výstup algoritmu. Celkový proces je zobra-
zen na následuj́ıćım diagramu (Obrázek 3.7).

Obrázek 3.7 Diagram algoritmu střihu pomoćı optical flow.

3.2.2 2D klasifikace
Automatický střih lze chápat jako problém supervizované klasifikace. Skutečná data, která byla źı-
skána, nesou informaci o každém sńımku videa, zda je součást́ı výměny či ne. Problém automa-
tického střihu je převeden na problém binárńı klasifikace. Pokud je sńımek součást́ı výměny,
je mu přǐrazena tř́ıda 1, v opačném př́ıpadě tř́ıda 0. Během tréninku se použ́ıvá metoda label
smoothingu na soused́ıćı sńımky výměny.

Video je posloupnost statických sńımk̊u, kde frekvence sńımáńı zaručuje plynulost při přehrá-
váńı. Rozd́ıl mezi videem a jednotlivým sńımkem spoč́ıvá pouze v časovém rozměru. Pokud je vi-
deo rozloženo na jednotlivé sńımky a je zanedbána časová souvislost mezi nimi, lze klasifikaci
videa redukovat na klasifikaci jednotlivých sńımk̊u. Tento př́ıstup využ́ıvá druhý algoritmus
střihu videa na jednotlivé výměny.
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Základńım kamenem algoritmu je konvolučńı hluboká neuronová śıt’ typu EfficientNet. Data
vstupuj́ıćı do modelu jsou augmentovaná pro větš́ı regularizaci. Na výstup z EfficientNetu (2D en-
kodéru) je aplikován GeM pooling pro zisk vektoru př́ıznak̊u, který vstupuje do klasifikačńı hlavy
predikuj́ıćı pravděpodobnosti př́ıslušnosti k tř́ıdě 1. Pravděpodobnost př́ıslušnosti k tř́ıdě 1 je pre-
dikovaná pro každý sńımek videa dle specifikované sńımkovaćı frekvence a vzniká t́ım opět časová
řada, kde časovou osu tvoř́ı indexy jednotlivých sńımk̊u. Časová řada je vyhlazena, zaokrouhlena
a jsou vytvořeny intervaly po sobě jdoućıch jedniček, které reprezentuj́ı časové značky výměn.

3.2.3 2.5D klasifikace
Klasifikace využ́ıvaj́ıćı 2D konvolučńıho filtru o hloubce 3N pro RGB sńımky nebo hloubce N
pro sńımky šedotónové, kde N vyjadřuje počet spojených sńımk̊u, je dále nazývaný 2.5D kla-
sifikaćı. Jedná se o rozš́ı̌reńı předchoźıho algoritmu 2D klasifikace. Vstupem do neuronové śıtě
je shluk N RGB sńımk̊u, kde N je liché č́ıslo. Rozestupy po sobě jdoućıch sńımk̊u jsou určeny
parametrem kroku k (viz. Obrázek 3.8). Model predikuje, zda středový sńımek T je součást́ı
výměny na základě sousedńıch sńımk̊u z množiny (Obrázek 1.10). Shluky vytvořené z krajńıch
sńımk̊u videa obsahuj́ı duplikáty posledńıho platného sńımku, aby byla zachována velikost shluku
N , např́ıklad je-li predikce prováděna na prvńım sńımku videa, shluk obsahuje ⌈N/2⌉ středových
sńımk̊u T a ⌊N/2⌋ sńımk̊u soused́ıćıch v posloupnosti (T + 1, . . . , T + ⌊N/2⌋).

Architektura konvolučńıho modelu je založena na architektuře EfficientNet. Př́ıznaky, které vy-
stupuj́ı z modelu EfficientNet, slouž́ı jako vstup (po aplikaci GeM poolingu) do klasifikačńı
hlavy, která předpov́ıdá př́ıslušnost k tř́ıdě 1. T́ımto zp̊usobem je vytvořena časová řada ze všech
sńımk̊u, z které jsou extrahovány časové značky stejným zp̊usobem jako v předchoźım algoritmu.
Porovnáńı architektur dvou algoritmů je zobrazeno následuj́ıćım obrázku (Obrázek 3.9).

Obrázek 3.8 Struktura vstupńıch dat do modelu 2.5D klasifikace.

3.2.4 Metriky kvality střihu
Algoritmy jsou evaluovány metrikami pro klasifikaci a správnost střihu. Mezi základńı metriky
patř́ı přesnost a F1 skóre. Přesnost (acc) je vyjádřena jako počet správně oklasifikovaných
sńımk̊u ku celkovému počtu sńımk̊u ve videu. F1 skóre je zahrnuto do evaluace, jelikož sńımk̊u
bez výměny je v́ıce než sńımk̊u obsahuj́ıćı výměny v poměru 2:1.
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Obrázek 3.9 Porovnáńı architektur 2D (vlevo) a 2.5D klasifikace (vpravo).

Kvalita vystřižených výměn byla ohodnocena třemi metrikami: IoU, chyba začátku, chyba
konce. IoU, neboli Intersection over Union, popisuje rozsah překryt́ı dvou obdélńık̊u. č́ım v́ıc
se obdélńıky překrývaj́ı, t́ım větš́ı je hodnota. IoU je poč́ıtána jako poměr plochy pr̊uniku ku ploše
sjednoceńı (3.10). Obdélńıky jsou reprezentovány intervalem začátku a konce výměny z časových
značek. Chyba začátku (err start) výměny je pr̊uměrnou absolutńı chybou v sekundách, o ko-
lik se začátek lǐśı v̊uči pravdivým dat̊um. Chyba konce (err end) výměny je analogicky pr̊u-
měrnou absolutńı chybou v sekundách, o kolik se lǐśı konec výměn. Každý predikovaný interval
je spárován s takovými skutečnými intervaly, se kterými maj́ı nenulový pr̊unik. Může nastat
situace, kdy predikovaný interval neńı spárován s žádným skutečným intervalem nebo naopak
s v́ıce intervaly naráz.

Obrázek 3.10 IoU – (x1, x2) predikovaný interval, (y1, y2) skutečný interval.

Hlavńım ćılem automatického střihu beachvolejbalových zápas̊u je dosáhnout co nejvyšš́ı
přesnosti v určeńı celkového počtu výměn. Při tréninku a evaluaci je monitorován počet nav́ıc
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vygenerovaných výměn, tzn. počet výměn, které nejsou spárované s žádnou skutečnou výměnou
(FP), počet chyběj́ıćıch výměn – počet skutečných výměn, ke kterým neńı spárována žádná pre-
dikovaná výměna (FN). Počet výměn, které jsou spárované přesně s jednou skutečnou výměnou,
je definován jako TP. Dále jsou sledovány př́ıpady, kdy skutečná výměna je spárována s několika
predikovanými výměnami (Multi Preds), a př́ıpady, kdy predikovaná výměna je spárována
s v́ıce než jednou skutečnou výměnou (Multi GTs) – Obrázek 3.11.

Recall vyjadřuje pravděpodobnost, že skutečná výměna je detekována, a je spoč́ıtán jako pod́ıl
správně detekovaných výměn (kdy je predikovaná výměna spárována pouze s jednou skutečnou
výměnou) a celkového počtu skutečných výměn. Precision určuje pravděpodobnost, že predi-
kovaná výměna je opravdovou výměnou, a je vyjádřena vzorcem TP/(TP + FP). Naopak false
discovery rate (FDR) určuje pravděpodobnost, že vygenerovaná výměna je výměnou nav́ıc.
FDR se vypoč́ıtá jako pod́ıl FP a celkového počtu predikovaných výměn.

Obrázek 3.11 Znázorněńı metrik multi preds a multi gts.

Při inferenci se hodnot́ı také úspěšnost na úrovni celého videa. Video je označeno jako správně
nastř́ıhané, pokud metriky střihu FP, FN jsou rovny nule, tzn. celkový počet skutečných výměn
je roven počtu předpovězených výměn. Dále se pozoruj́ı př́ıpady, kdy algoritmus udělal přesně
1 chybu nebo přesně 2 chyby – součet FP + FN je roven danému č́ıslu chyb. Pakliže nastane
situace, kdy je skutečná výměna spárována s několika predikovanými výměnami (Multi Preds),
je navýšen počet FP. V situaci, kdy je predikovaná výměna spárována s v́ıce než jednou skutečnou
výměnou (Multi GTs), je navýšen počet FN.

3.2.5 Kontrola výstupu časových značek
S ohledem na hlavńı ćıl automatického střihu zápas̊u beachvolejbalu – správné určeńı počtu
výměn, byl implementován algoritmus, který sleduje správnost počtu výměn během jednotlivých
část́ı zápasu. Algoritmus využ́ıvá dat, které jsou k dispozici i během inference. Jedná se o počet
výměn v každém setu a indexy výměn, které proběhly po oddechovém čase. Zároveň dle pra-
videl beachvolejbalu nastává technický oddechový čas v prvńıch dvou setech hry po odehráńı
21. výměny. Všechna tato data spojuje jedna vlastnost: po každé takové události následuje
během zápasu pauza. Pr̊uměrná doba oddechového času je 71 sekund. Pr̊uměrná pauza mezi
sety je 84 sekund a pauza mezi druhým a třet́ım rozhodovaćım setem je prodloužena v pr̊uměru
o 10 sekund.

Kontrola výstupu zač́ıná rozfázováńım zápasu na části, které jsou oddělené pauzou trvaj́ıćı
déle než 60 sekund. Každá část je definována indexem výměny, se kterou fáze konč́ı. Jedná se
o indexy v rámci vypredikovaných výměn. Rozd́ıly v indexech nesou informaci o počtu výměn
ve fáźıch. Počet predikovaných fáźı se může lǐsit od počtu fáźıch skutečných. Počet predikovaných
fáźı je navýšen, pokud nastal nový mı́č, jeden z týmů požádal o přezkoumáńı rozsudku rozhodč́ıho
nebo si jeden z hráč̊u šel očistit brýle k rozhodč́ımu. Z toho d̊uvodu jsou predikované fáze nama-
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povány na fáze skutečné tak, aby rozd́ıl index̊u koncových výměn predikované a skutečné fáze
byl co nejmenš́ı. V př́ıpadě vyšš́ıho počtu skutečných fáźı oproti fáźım z predikovaných interval̊u
– situace může nastat, pakliže během skutečné pauzy je vygenerována FP výměna – prob́ıhá
mapováńı skutečných fáźı na fáze predikované. Po namapováńı se od začátku do konce kontro-
luje rozd́ıl index̊u, který určuje, jestli v dané fázi chyb́ı, přebývá nebo je správný počet výměn.
Při nenulovosti rozd́ılu je nalezená chyba propagována do daľśıch fáźı. Algoritmus v rámci jedné
fáze nedokáže odhalit chybu, kdy je vygenerován správný počet výměn, ale na špatných pozićıch,
tzn. stejný počet FP výměn jako FN (viz. Obrázek 3.12).

Minimálńı rozděleńı zápasu obsahuje 4 fáze v př́ıpadě, že jde o dvousetový zápas a žádný
z týmů nepožádá ani o jeden oddechový čas. Implementace kontroly umožňuje rychleǰśı manuálńı
opravu automaticky detekovaných výměn, nebot’ je zmenšen objem videa, které je zapotřeb́ı ručně
zpracovat. Umožňuje také zpřesněńı kontroly správného počtu výměn v jednotlivých fáźı, oproti
pouhé kontrole rozd́ılu celkového počtu predikovaných výměn a skutečných výměn. Výstupem
algoritmu je počet chyběj́ıćıch a počet přebývaj́ıćıch výměn v každé fázi zápasu.

Obrázek 3.12 Situace neschopnosti kontroly výstupu časových značek.



Kapitola 4

Realizace

Algoritmy automatického střihu jsou implementovány v jazyce Python1 s využit́ım knihoven
OpenCV2, Pandas3 a Numpy 4. Pro trénink a implementaci neuronové śıtě je použita knihovna
PyTorch5. Architektura neuronových śıt́ı včetně předtrénovaných vah je źıskána z platformy Hu-
gging Face6. Hugging Face je open source platformou pro podporu strojového učeńı. Obsahuje
přes 350 tiśıc model̊u, 75 tiśıc dataset̊u a 150 tiśıc demo aplikaćı.

Pro vizualizace a ukládáńı experiment̊u jsou trénink a evaluace algoritmů napojeny na Nep-
tune7 – MLOps komponentu. Neptune umožňuje verzováńı soubor̊u, real-time sledováńı využit́ı
paměti a výpis̊u na standardńı výstup, porovnáńı experiment̊u mezi sebou a logováńı metrik.
Pro snadněǰśı porovnáńı a pochopeńı výsledk̊u jsou po každé dotrénované epoše vygenerovány
grafy výsledk̊u každého videa na validačńı množině (Obrázek 4.1). Oranžové pruhy znač́ı skutečné
intervaly výměn, fialová křivka je výstup algoritmu – pravděpodobnost př́ıslušnosti k tř́ıdě 1,
v př́ıpadě algoritmu optical flow mı́ra pohybu a modrá křivka je zpracovaný výstup modelu
určuj́ıćı predikované výměny. X-ová osa je osou času v sekundách.

Obrázek 4.1 Ukázka vizualizace výsledk̊u střihu videa.

1https://www.python.org
2https://opencv.org
3https://pandas.pydata.org
4https://numpy.org
5https://pytorch.org/
6https://huggingface.co
7https://neptune.ai
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4.1 Optical Flow
Algoritmus střihu videa pomoćı optical flow je postaven na Farnerbackově metodě, která je imple-
mentována v knihovně OpenCV – cv2.calcOpticalFlowFarneback. Pro rychleǰśı výpočet opti-
cal flow je vstupńı video transformováno na menš́ı rozlǐseńı. Experimenty prob́ıhaly s poměrem
zmenšeńı z množiny [ 1

1 , 1
2 , 1

4 ]. Po vymaskováńı okoĺı hřǐstě je na sńımek aplikován mediánový
filtr s velikost́ı kernelu 5 × 5. Výpočet optical flow je spuštěn pro každý sńımek s požadovanou
sńımkovaćı frekvenćı. Sńımkovaćı frekvence se v pr̊uběhu experiment̊u měnila od frekvence jed-
noho sńımku za sekundu po pět sńımk̊u za sekundu.

Redukce šumu prob́ıhá na úrovni každého sńımku pomoćı prahováńı a hledáńı kontur. Filtrace
je aplikována na obraz pohybových vektor̊u (ve formátu HSV), kde odst́ın je definován směrem
pohybového vektoru, jas určen velikost́ı vektoru a saturace nastavena na maximum. Velikosti
pohybových vektor̊u v rámci jednoho sńımku jsou normalizované min-max normalizaćı v roz-
sahu 0 až 255 a následně prahovány jedńım prahem zespodu. Vyfiltrované vektory maj́ı velikost
menš́ı než 30. Odstraněńı shluk̊u je implementováno filtraćı minimálńı plochy kontur nalezených
v obrazu pohybových vektor̊u. Minimálńı plocha shluku vektor̊u je 1

10000 plochy celého sńımku.
Výsledná dynamika sńımku je pr̊uměrem velikost́ı všech pohybových vektor̊u, které prošly filtraćı.

Časová řada vyjadřuj́ıćı dynamiku scény pro každý sńımek je normalizována min-max nor-
malizaćı a vyhlazena. Bylo testováno vyhlazeńı mediánovým filtrem, klouzavým pr̊uměrem, roz-
kladem časové řady a kombinace všech tř́ı př́ıstup̊u. Časová řada je rozložena dle aditivńıho
modelu, kde amplituda sezónńı složky odpov́ıdá pr̊uměrné délce jedné výměny. Pr̊uměrná délka
jedné výměny je z nasb́ıraných dat rovna 13 sekundám, nicméně v rámci experiment̊u byla ampli-
tuda nastavena od 10 do 14 sekund. Začátek výměny je detekován jako lokálńı minimum v okoĺı
10 sekund, konec výměny jako lokálńı maximum ve stejném okoĺı. Indexy lokálńıch minim/-
maxim znač́ı časovou značku dané výměny v jednotkách sńımk̊u, tud́ıž je provedena konverze
na sekundy dle sńımkovaćı frekvence použité při zisku optical flow.

Výpočty optical flow prob́ıhaj́ı na CPU. Doba výpočtu se odv́ıj́ı od sńımkovaćı frekvence
a rozlǐseńı. Při sńımkovaćı frekvenci fps = 1 a čtvrtinovým rozlǐseńım 480 × 270 pixel̊u trvá
výpočet optical flow 15 % délky daného videa. Naopak při plném rozlǐseńı 1920 × 1080 pixel̊u
a sńımkovaćı frekvenci fps = 5 je doba výpočtu téměř dlouhá jako originálńı video. Středńı cestu
představuje konfigurace polovičńıho rozlǐseńı 960×540 pixel̊u se sńımkovaćı frekvenćı dva sńımky
za sekundu, kdy doba výpočtu trvá 22 % délky videa.

4.2 2D klasifikace
Modelem 2D klasifikace videa za účelem střihu je konvolučńı neuronová śıt’ s klasifikačńı hlavou.
Konkrétně se jedná o modifikace architektury EfficientNetV2 – EfficientNetV2-S, EfficientNetV2-
M, EfficientNetV2-B2, EfficientNetV2-B3. Architektury se lǐśı počtem parametr̊u, počtem kon-
volučńıch blok̊u, dimenźı výstupńıch př́ıznak̊u a také na jakém datasetu byly předtrénované –
ImageNet-1k [40] nebo ImageNet-21k [41]. Přehled použitých architektur je zobrazen v následuj́ıćı
tabulce (Tabulka 4.1), včetně jejich charakteristik a url odkaz̊u na Hugging Face. Počet para-
metr̊u modelu neobsahuje parametry klasifikačńı vrstvy.

8https://huggingface.co/timm/tf efficientnetv2 b2.in1k
9https://huggingface.co/timm/tf efficientnetv2 b3.in1k

10https://huggingface.co/timm/tf efficientnetv2 s.in1k
11https://huggingface.co/timm/tf efficientnetv2 m.in21k
12https://huggingface.co/timm/tf efficientnetv2 m.in1k
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Tabulka 4.1 Srovnáńı architektur EfficientNetV2.

Model #Parametr̊u #Konv. blok̊u Dataset #Př́ıznak̊u d

EfficientNetV2-B2-in1k8 8,7 M 6 ImageNet-1k 1408
EfficientNetV2-B3-in1k9 12,8 M 7 ImageNet-1k 1536
EfficientNetV2-S-in1k10 20,1 M 6 ImageNet-1k 1280
EfficientNetV2-M-in1k11 52,9 M 7 ImageNet-1k 1280
EfficientNetV2-M-in21k12 52,9 M 7 ImageNet-21k 1280

Data vstupuj́ıćı do modelu při tréninku podléhaj́ı augmentaci. Augmentace slouž́ı pro zvýšeńı
obecnosti modelu. Data jsou konkrétně transformována operacemi – přeškálováńı rozlǐseńı, ná-
hodné horizontálńı převráceńı, afinńı škálováńı a rotace, barevná úprava a vymaskováńı část́ı
obrazu. Afinńı škálováńı zvětš́ı sńımek až o 5 % a orotuje o 0 až 10 stupň̊u, č́ımž simuluje klepáńı
či rotaci kamery. Barevná transformace upravuje náhodně jas, kontrast, saturaci a barevnost ob-
razu, kde váhy úprav jsou v poměru 0,6 : 0,2 : 0,3 : 0,2, za účelem adaptace na r̊uzné podmı́nky
sńımáńı. Vymaskováńı část́ı obrazu generuje maximálně 6 černých čtverc̊u o maximálńı veli-
kosti 24 × 24 pixel̊u, které jsou náhodně rozprostřeny do obrazu a zabraňuj́ı modelu predikovat
pouze na základně specifické části. Náhodné horizontálńı převráceńı simuluje nastaveńı kamery,
kdy se hlavńı rozhodč́ı nacháźı na pravé nebo na levé straně kurtu.

Obrázek 4.2 Augmentace vstupńıch dat – originál bez transformace vlevo nahoře.

Št́ıtky soused́ıćıch sńımk̊u se sńımky výměn jsou upravené metodou label smoothingu. Sńımky,
které lež́ı do jedné sekundy od začátku nebo konce výměny, maj́ı upravenou hodnotu na 0,25.
Sńımky lež́ıćı do dvou sekund od výměny na obě strany jsou ohodnoceny č́ıslem 0,5. Výsledný
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efekt vyhlazuje hrany ohodnoceńı mezi výměnou a ”nevýměnou“. Špatné ohodnoceńı sńımku
tř́ıdou 1 v bĺızkosti opravdové výměny je tedy méně penalizováno, č́ımž je doćıleno lehké tole-
rance při trénováńı.

Klasifikačńı hlava, připojená po extrakci př́ıznak̊u konvolučńı śıt́ı (2D enkodéru) a aplikaci
GeM poolingu, se skládá ze tř́ı FC vrstev s ReLU aktivaćı a dvou Dropout vrstev s paramet-
rem 0,2. Parametr pd pro GeM pooling je nastaven jako pd = 3 uniformně pro všechny kanály
výstupu. Počet vstupńıch a výstupńıch parametr̊u záviśı na dimenzi výstupńıch př́ıznak̊u z en-
kodéru (Obrázek 4.3). Aktivace sigmoid funkćı je aplikována pouze ve fázi inference, při tréninku
aktivaci zajǐst’uje ztrátová funkce.

Obrázek 4.3 Architektura klasifikačńı hlavy, d znač́ı počet př́ıznak̊u výstupu z 2D enkodéru.

Výstupem modelu jsou pravděpodobnosti jednotlivých sńımk̊u, zda se jedná o sńımky výměny
či ne. Pravděpodobnosti jsou zaokrouhleny a t́ım jsou źıskány tř́ıdy 0/1. Zaokrouhlené hodnoty
jsou vyhlazeny mediánovým filtrem s velikost́ı kernelu 7 × 7 za účelem odstraněńı šumových
výměn. Intervaly po sobě jdoućıch jedniček reprezentuj́ı časové značky jednotlivých výměn. Pouze
intervaly trvaj́ıćı v́ıce než 3 sekundy představuj́ı výsledné časové značky.

Trénováńı prob́ıhalo na grafické kartě NVIDIA V100 s použit́ım AdamW optimalizačńıho
algoritmu [42] a plánovače s kosinovým vyhlazováńım [43]. S ohledem na problém binárńı klasifi-
kace (výměna/nevýměna), byl trénink evaluován pomoćı ztrátové funkce binárńı kř́ıžové entropie.
Konkrétně se jedná o PyTorch implementaci torch.nn.BCEWithLogitsLoss13, která kombinuje
binárńı cross-entropii s aktivačńı funkćı sigmoid a je t́ım stabilněǰśı než postupná aplikace sig-
moidy a ztrátové funkce.

Následuj́ıćı hyperparametry byly modifikovány během tréninku: počet epoch, learning rate
a architektura modelu. Velikost batche pro všechny experimenty byla nastavena na 16 sńımk̊u,
rozlǐseńı vstupńıch dat bylo konstantńı s rozměry 510 × 510 pixel̊u, a sńımkovaćı frekvence od-
pov́ıdala jednomu sńımku za sekundu. Model je trénován jako celek – enkodér i klasifikačńı hlava,
přičemž enkodér má inicializované váhy z tréninku na ImageNet-1k/ImageNet-21k datasetu.

Experimenty prob́ıhaly na sloučeném datasetu skupin 1 a 3 (Tabulky A.1, A.3) č́ıtaj́ıćı
91 trénovaćıch vidéı, 22 vidéı validačńıch. Architektura vedoućı na nejpřesněǰśı střih byla dále
použita při tréninku finálńıho modelu na sloučeném datasetu všech čtyř skupin (Tabulky A.1,A.2,

13https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.BCEWithLogitsLoss.html
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A.3 A.4). Finálńı model je testován na validačńım i testovaćım datasetu. Doba trváńı tréninku
se v pr̊uměru pohybuje mezi jednou hodinou až hodinou a p̊ul na jednu epochu, dle velikosti
modelu. Inference s architekturou EfficientNetV2-B3 trvá v pr̊uměru 15 sekund na jeden zápas
při paralelńım nač́ıtáńı dat na 16 vláknech.

4.3 2.5D klasifikace
Realizace 2.5D klasifikace vycháźı z experiment̊u 2D klasifikace. Modelem pro 2.5D klasifikaci
je konvolučńı neuronová śıt’ architektury EfficientNetV2-B3, která prokázala nejlepš́ı úspěšnost
v předchoźı implementaci. Na rozd́ıl od 2D klasifikace, kdy je klasifikován každý sńımek nezávisle
na ostatńıch, vstupuje do modelu shluk N konkatenovaných RGB sńımk̊u a klasifikace středového
sńımku je ovlivněna sńımky okolńımi. Klasifikačńı hlava koṕıruje stejnou architekturu tř́ı FC vrs-
tev (viz. Obrázek 4.3), kde při použit́ı EfficientNetV2-B3 parametr d nálež́ı 1536 př́ıznak̊um.
Konkrétně je aplikován GeM pooling na výstup z 2D enkodéru s parametrem pd = 3 uni-
formně pro všechny kanály výstupu. Prvńı FC vrstva má 1536 vstupńıch neuron̊u a 768 neu-
ron̊u výstupńıch, druhá FC vrstva obsahuje 768 vstupńıch a 384 výstupńıch neuron̊u. Posledńı
FC vrstva má k dispozici 384 neuron̊u a na výstupu pouze 1.

Vstupńı data jsou augmentována stejnými transformacemi jako v sekci 4.2: přeškálováńı
rozlǐseńı, náhodné horizontálńı převráceńı, afinńı škálováńı a rotace, barevná úprava a vymas-
kováńı část́ı obrazu. Na sńımky v rámci jednoho shluku je aplikována stejná transformace,
aby byla zachována podstata podobně vypadaj́ıćıch sousedńıch sńımk̊u videa. Augmentace využ́ı-
vaj́ı knihovnu Albumentations [44]. Št́ıtk̊um sńımk̊u soused́ıćıch s výměnou je přǐrazeno ohodno-
ceńı 0,25 nebo 0,5 dle vzdálenosti v sekundách.

Výstupem modelu jsou pravděpodobnosti př́ıslušnosti k tř́ıdě 1 středových sńımk̊u každého
shluku. Počet shluk̊u je roven počtu sńımk̊u videa dle sńımkovaćı frekvence. Na rozd́ıl od imple-
mentace 2D klasifikace proběhly experimenty s větš́ı sńımkovaćı frekvenćı při inferenci, konkrétně
se dvěma sńımky za sekundu, kde byl testován scénář větš́ı sńımkovaćı frekvence než při tréninku
s následnou možnost́ı pr̊uměrováńı výsledných predikćı v rámci jedné sekundy videa. Časová
řada zaokrouhlených pravděpodobnost́ı je vyhlazena mediánovým filtrem velikosti 9 × 9. Inter-
valy po sobě jdoućıch jedniček o délce větš́ı než 4 sekundy definuj́ı výstup v podobě časových
značek jednotlivých výměn videa.

Trénink modelu prob́ıhal na grafické kartě NVIDIA V100 s použit́ım AdamW optimalizačńıho
algoritmu [42] a plánovače s kosinovým vyhlazováńım [43]. Kosinové ochlazováńı postupně snižuje
learning rate s počtem krok̊u tréninku dle dané křivky (Obrázek 4.4). Dı́ky charakteru binárńı
klasifikace je ztrátovou funkćı binárńı kř́ıžové entropie, konkrétně PyTorch implementace kom-
binuj́ıćı ztrátovou funkci s aplikaćı aktivačńı funkce sigmoid – torch.nn.BCEWithLogitsLoss.

Během experiment̊u byly laděny hyperparametry počtu epoch, learning rate, ale také para-
metry týkaj́ıćı se vstupńıch dat – počet konkatenovaných sńımk̊u N , velikost kroku k. Rozlǐseńı
sńımk̊u bylo zafixováno na 512 × 512 pixel̊u při sńımkovaćı frekvenci jeden sńımek za sekundu.
Jeden batch při tréninku obsahuje 16 nebo 32 jednotek konkatenovaných sńımk̊u. Experimenty
prob́ıhaly všech skupinách datasetu dohromady (Tabulky A.1, A.2, A.3, A.4), ale i na kombi-
naci podmnožiny – 1 a 3. Dataset obsahuj́ıćı všechny skupiny č́ıtá 221 trénovaćıch vidéı, 57 va-
lidačńıch vidéı a 46 vidéı testovaćıch. Trénovaćı množina 221 vidéı při 1 fps je složena dohro-
mady z 712 405 sńımk̊u. Pr̊uměrná doba jedné epochy při použit́ı všech čtyř dataset̊u dohro-
mady dosahuje ke 4,5 hodinám. Z toho d̊uvodu byly některé experimenty prováděny na menš́ıch
podmnožinách datasetu. Inference se pr̊uměru pohybuje v řádu jednotek minut na jeden zápas
dle velikosti shluku a sńımkovaćı frekvence při paralelńım nač́ıtáńı na 10 vláknech.
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Obrázek 4.4 Kosinové ochlazovańı pro počátečńı learning rate 0,001.

Velikost shluku N velmi ovlivňuje dobu tréninku i inference, včetně pamět’ové náročnosti.
Z toho d̊uvodu byla testována velikost shluku 3, 5 a 7 sńımk̊u při sńımkovaćı frekvenci jednoho
sńımku za sekundu. Při velikosti 7 sńımk̊u shluk pokrývá přibližně polovičńı dobu pr̊uměrné délky
jedné výměny – 13 sekund. Dále bylo experimentováno s vyšš́ı sńımkovaćı frekvenćı při inferenci.
Při vyšš́ı sńımkovaćı frekvenci se poměrově zvyšuje i krok, při kterém byl model natrénovaný.
Výsledná transformace predikćı klasifikace na časové značky střihu jednotlivých výměn testuje
dva př́ıstupy. Prvńı pr̊uměruje hodnoty predikce stejné sekundy. Naopak druhý př́ıstup ponechává
vyšš́ı sńımkovaćı frekvenci a výsledné časové značky jsou na závěr poděleny sńımkovaćı frekvenćı,
aby byly ponechány jednotky sekund časových značek. Testována je také kombinace (ensembling)
dvou model̊u dohromady s ćılem zlepšeńı efektivity či větš́ıho zorného pole algoritmu.



Kapitola 5

Výsledky

Výsledky lze rozdělit dle př́ıstupu na část optical flow, 2D klasifikace a 2.5D klasifikace. Nasta-
veńı hyperparametr̊u algoritmů bylo testováno na validačńı množině dataset̊u a poté následně
ohodnoceno na množině testovaćı. Součást́ı testovaćı sady jsou i dva nové datasety z aktuálńı
beachvolejbalové sezóny 2024.

5.1 Optical Flow
Experimenty prob́ıhaly na validačńı části datasetu č. 2 o velikosti 17 videozáznamů. Testovány
byly hyperparametry nastaveńı algoritmu a zpracováńı časové řady:

Rozlǐseńı vstupńıho videa – p̊uvodńı rozlǐseńı, polovičńı rozlǐseńı a čtvrtinové rozlǐseńı

Sńımkovaćı frekvence – 1, 2 nebo 5 sńımk̊u za sekundu

Velikost kernelu při vyhlazeńı mediánovým filtrem (MED) nebo klouzavým pr̊uměrem (MA)

Amplituda při rozkladu časové řady (ROZ) dle aditivńıho modelu – amplituda 10-14 sekund

Kromě hyperparametr̊u byl testován i zp̊usob vyhlazeńı časové řady – v jakém pořad́ı a kom-
binaci jsou operace prováděny. Volba parametr̊u a pořad́ı operaćı jsou zpracovány vyhledáváńım
v mř́ıžce. Nejlepš́ı výsledky při zafixovaném polovičńım rozlǐseńı jsou zobrazeny v následuj́ıćıch
tabulkách (Tabulky 5.1, 5.2, 5.3) rozdělených podle sńımkovaćı frekvence. Experimenty byly po-
rovnávány dle metriky IoU.

Tabulka 5.1 Výsledky optical flow při sńımkovaćı frekvenci 1 fps.

Exp Zp̊usob MED MA ROZ IoU FP FN Err start Err end
1 MA - 3 - 0,335 47,4 17,8 4,1 5,0
2 ME 5 - - 0,340 44,4 20,3 4,1 4,7
3 ME-MA 9 3 - 0,340 48,3 12,0 4,2 4,9
4 ROZ - - 12 0,371 37,9 13,0 5,1 4,7
5 ME-ROZ 11 - 12 0,383 32,7 15,8 5,7 5,0
6 MA-ME-ROZ 7 3 11 0,366 38,9 12,9 5,2 4,8

36
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Tabulka 5.2 Výsledky optical flow při sńımkovaćı frekvenci 2 fps.

Exp Zp̊usob MED MA ROZ IoU FP FN Err start Err end
1 MA - 3 - 0,287 49,1 25,1 3,8 5,5
2 ME 17 - - 0,307 51,0 13,9 4,1 4,9
3 MA-ME 17 3 - 0,291 50,2 19,1 4,0 5,1
4 ME-MA 17 3 - 0,318 51,5 10,9 4,0 5,0
5 ROZ - - 13 0,372 37,3 12,3 5,0 4,8
6 ME-ROZ 15 - 12 0,385 39,2 9,5 4,7 4,7

Tabulka 5.3 Výsledky optical flow při sńımkovaćı frekvenci 5 fps.

Exp Zp̊usob MED MA ROZ IoU FP FN Err start Err end
1 MA - 3 - 0,208 44,1 42,2 3,9 6,5
2 ME 41 - - 0,262 52,5 20,4 4,0 5,7
3 MA-ME 31 3 - 0,224 50,1 34,1 4,1 6,1
4 ME-MA 31 3 - 0,245 51,4 23,8 3,8 6,2
5 ROZ - - 13 0,365 35,9 13,6 5,4 5,0
6 ME-ROZ 41 - 13 0,372 36,1 11,8 5,4 5,0

U všech tř́ı sńımkovaćıch frekvenćı nejlepš́ıho IoU skóre dosáhla aplikace mediánu a roz-
kladu časové řady dle aditivńıho modelu s rozd́ılem ve velikosti aplikovaného filtru a amplitudy
při rozkladu. Velikost mediánového filtru se přirozeně zvětšuje se sńımkovaćı frekvenćı, zat́ımco
amplituda vyjádřena v sekundách z̊ustává na hodnotě 12/13 sekund.

Nejvyšš́ı hodnoty IoU skóre – 0,385 – dosáhla konfigurace při sńımkovaćı frekvenci dvou sńımk̊u
za sekundu spolu s vyhlazeńım mediánovým filtrem o rozměru 15 × 1 a amplitudou 12 sekund.
Zároveň pr̊uměrný počet extra vygenerovaných výměn (FP) je 39,2 a naopak v pr̊uměru 9,5 výměn
nebylo zdetekováno (FN). Chyba začátku výměny je v pr̊uměru 4,7 sekundy a chyba konce
výměny také 4,7 sekundy.

Nejúspěšněǰśı konfigurace každé testované sńımkovaćı frekvence je výchoźı konfiguraćı pro ex-
periment ověřeńı závislosti rozlǐseńı na úspěšnosti. Výsledky jsou zobrazeny v následuj́ıćı tabulce
(Tabulka 5.4).

Z výsledk̊u neńı patrná závislost rozlǐseńı na úspěšnosti. V př́ıpadě sńımkovaćı frekvence 1 fps
kleslo IoU skóre při zvýšeńı i sńıžeńı rozlǐseńı. Experiment č. 8 při 5 fps ukazuje lehké zlepšeńı
oproti polovičńımu rozlǐseńı. Experiment č. 4 je experimentem dosahuj́ıćım nejlepš́ıho IoU skóre
ze všech experiment̊u, kdy zvýšeńı rozlǐseńı na p̊uvodńı hodnotu zvýšilo pr̊uměrné IoU skóre
o 3 % oproti rozlǐseńı 960 × 540 pixel̊u.

Nejlepš́ıho IoU skóre (0,590) dosahuje video z turnaje Challenger Edmont na kurtu C3,
kde se chybovost začátku/výměny pohybuje okolo 2 sekund. Pouze 3 skutečné výměny nebyly zde-
tekovány, naopak počet nav́ıc vygenerovaných výměn dosáhl hodnoty 19, ale jedná se o výměny
před začátkem zápasu, po konci zápasu a mezi pauzami. Zbytek vygenerovaných výměn odpov́ıdá
skutečnosti. Na následuj́ıćım obrázku (Obrázek 5.1a) je zobrazen pohled z kamery a graf predikce
výměn (Obrázek 5.1b).

Z výsledk̊u je patrné, že algoritmus neńı dostatečně silný pro řešeńı automatického střihu
videa. Výsledky trṕı vysokým počtem extra vygenerovaných výměn a zároveň i velkým počtem
skutečných výměn, které nebyly rozpoznány. Optical flow nerozpoznává, zda měřený pohyb
je opravdu vykonáván hráči, nebo např́ıklad zametači kurt̊u či roztleskávačkami během pauz.
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Tabulka 5.4 Výsledky optical flow při variabilńım rozlǐseńı.

Exp fps Rozlǐseńı IoU FP FN Err start Err end
1 1 1920 × 1080 0,356 31,8 19,1 6,4 5,4
2 1 960 × 540 0,383 32,7 15,8 5,7 5,0
3 1 480 × 270 0,381 33,6 15,4 5,6 4,9

4 2 1920 × 1080 0,397 36,1 11,3 4,7 4,5
5 2 960 × 540 0,385 39,2 9,5 4,7 4,7
6 2 480 × 270 0,387 38,8 9,9 4,7 4,6

7 5 960 × 540 0,372 36,1 11,8 5,4 5,0
8 5 480 × 270 0,375 35,8 11,3 5,3 5,0

5.2 2D klasifikace
Experimenty prob́ıhaly na spojeném datasetu č. 1 a č. 3 o velikosti 91 tréninkových vidéı, 22 vidéı
validačńıch a 19 testovaćıch vidéı. Testovány byly hyperparametry pro trénink modelu:

Architektura 2D enkodéru – typ EfficientNetV2

Počet epoch tréninku

Počátečńı learning rate

Sńımkovaćı frekvence byla zafixována na 1 fps, stejně tak rozlǐseńı na 512 × 512 pixel̊u
a velikost batche na 16 sńımk̊u. Experimenty ćılily na porovnáńı použitých architektur při ex-
trakci př́ıznak̊u ze sńımk̊u. Následuj́ıćı tabulka obsahuje nastaveńı hyperparametr̊u dosahuj́ıćıch
nejlepš́ıch výsledk̊u pro pět testovaných architektur (Tabulka 5.5). Výsledky jsou evaluovány
dle IoU skóre, přesnosti klasifikace (Acc), počtu extra vygenerovaných výměn (FP) a počtu ne-
zdetekovaných skutečných výměn (FN). Vývoj metrik při tréninku je zobrazen na následuj́ıćım
obrázku (Obrázek 5.2), kde je viditelné zlepšeńı každé metriky s rostoućı epochou.

Tabulka 5.5 Srovnáńı výsledk̊u dle architektur EfficientNetV2.

Model #Epoch Learning rate Acc IoU FP FN
EfficientNetV2-B2-in1k 3 1e − 4 0,866 0,630 0,59 10,50
EfficientNetV2-B3-in1k 3 1e − 3 0,879 0,658 0,95 5,14
EfficientNetV2-S-in1k 4 8e − 4 0,873 0,638 0,82 6,32
EfficientNetV2-M-in1 6 8e − 4 0,859 0,624 1,14 10,32
EfficientNetV2-M-in21k 5 1e − 3 0,848 0,607 0,77 16,0
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(a) Pohled z kamery.

(b) Část grafu predikce výměn.

Obrázek 5.1 Challenger Edmont C3, zápas 399024.

Obrázek 5.2 Vývoj metrik při tréninku pro architekturu EfficientNetV2-B3-in1k.
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Nejlépe vyhodnocená architektura – EfficientNetV2-B3-in1k – byla použita při tréninku
na datasetu všech skupin dohromady (dataset 1234). Model byl trénován 4 epochy s learning
ratem 1e−3 v celkovém čase 8 hodin. V následuj́ıćıch dvou tabulkách je zobrazena úspěšnost algo-
ritmu na validačńı a testovaćı části datasetu 1234. Prvńı tabulka obsahuje metriky zaměřuj́ıćı se
na klasifikaci a jednotlivé výměny (Tabulka 5.6). Druhá tabulka se zaměřuje na metriky správ-
nosti střihu (Tabulka 5.7).

Tabulka 5.6 Úspěšnosti 2D klasifikace na datasetu 1234 – klasifikace.

Data Acc F1 IoU FP FN Multi GTs Multi Preds Err start Err end
val 0,897 0,858 0,710 0,60 1,63 0,14 0,14 2,43 1,77
test 0,905 0,865 0,720 0,49 2,43 0,00 0,11 2,17 1,84

Tabulka 5.7 Úspěšnosti 2D klasifikace na datasetu 1234 – střih.

Data Velikost Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
val 57 24 (42 %) 11 (19 %) 6 (11 %) 0,993 0,980 0,007
test 45 21 (47 %) 8 (18 %) 4 (9 %) 0,994 0,973 0,006

Z hlediska správnosti střihu model přesně rozstř́ıhá 42 % zápas̊u z validačńı množiny. Po-
kud jsou tolerovány maximálně 2 chybné výměny, algoritmus dosáhne 71% úspěšnosti v rámci
této tolerance. Precision vyjadřuj́ıćı pravděpodobnost, že predikovaná výměna je opravdovou
výměnou, dosahuje v pr̊uměru 99,3 %. Recall, pravděpodobnost, že existuj́ıćı výměna bude de-
tekována, dosahuje v pr̊uměru 98,0 %. Situace predikované výměny, která je výměnou nav́ıc,
nastává v 0,7 % výměn (FDR). Na testovaćı množině precision dosahuje vyšš́ı hodnoty 99,4 %,
naopak recall – poměr počtu zdetekovaných výměn ku počtu všech skutečných výměn – klesl
na 97,3 %. Při toleranci 2 chybných výměn algoritmus správně nastř́ıhá 73 % zápas̊u, bez chyby
47 % zápas̊u. Z tabulky a výsledk̊u je patrné, že model vykazuje podobné výsledky jak na va-
lidačńı, tak na testovaćı množině.

Nejlepš́ıho výsledku z validačńı množiny dosahuje video zápasu (id zápasu: 395406) z turnaje
z Elite16 Montreal na kurtu C2. Predikovaný střih videa má metriku IoU skóre rovnou 0,850
a všechny metriky střihu (FP, FN, Multi Preds/GTs) jsou rovny nule. Chybovost začátku výměny
je v pr̊uměru 1,28 sekundy, konce výměn jsou zat́ıžené pr̊uměrnou chybu pouhých 0,63 sekund.
Naopak nejnižš́ım IoU skóre 0,467 bylo ohodnoceno video zápasu (id zápasu: 378726) z tur-
naje Elite16 Uberlandia na kurtu C2. Algoritmus nezdetekoval 27 skutečných výměn a zároveň
vygeneroval 1 výměnu nav́ıc mimo skutečné výměny. Turnaj Elite16 v Uberlandii patř́ı do data-
setu skupiny č. 1 a žádné video téhož turnaje neńı součást́ı trénovaćı množiny, pouze validačńı
a testovaćı. Právě tyto videa testuj́ı schopnost modelu generalizovat na zcela nových datech.
Na následuj́ıćıch obrázćıch jsou zobrazeny pohledy z kamery a grafy predikce výměn pro nejlepš́ı
video z validačńı množiny (Obrázek 5.3) a pro nejh̊uře hodnocené video (Obrázek 5.4).

Ve vizualizaci výsledného střihu zápasu v Uberlandii (Obrázek 5.4b) je patrné, že model
2D klasifikace správně identifikuje oblasti, kde by se výměna měla nacházet, avšak predikovaná
pravděpodobnost je nedostatečná a krátkodobá. Při převodu na časové značky algoritmus in-
terpretuje signál jako nedostatečně výrazný a spojitý, což vede k ohodnoceńı sńımk̊u tř́ıdou 0
– neobsahuj́ıćı výměnu.
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(a) Pohled z kamery.

(b) Část grafu predikce výměn.

Obrázek 5.3 Elite16 Montreal C2, zápas 395406.

(a) Pohled z kamery.

(b) Část grafu predikce výměn.

Obrázek 5.4 Elite16 Uberlandia C2, zápas 378726.
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5.3 2.5D klasifikace
Experimenty prob́ıhaly na dvou datasetech: spojeném datasetu skupin č. 1, č. 3 (dataset 13) a da-
tasetu všech skupin dohromady (dataset 1234). Oproti 2D klasifikaci přibyly k hyperparametr̊um
modelu hyperparametry vstupńıch dat:

Počet sńımk̊u ve shluku (N)

Rozestupy soused́ıćıch sńımk̊u – krok (k)

5.3.1 Hyperparametry vstupńıch dat
Úspěšnost automatického střihu byla evaluována dle metrik popsaných v sekci 3.2.4 na validačńı
části datasetu 1234. Primárńı metrikou pro seřazeńı jednotlivých experiment̊u dle úspěšnosti
je metrika IoU skóre, v př́ıpadě podobného skóre je sekundárńı porovnáńı na základě úspěšnosti
střihu. V následuj́ıćı tabulce (Tabulka 5.8) jsou také zobrazeny chyba začátku/konce výměny
v sekun-dách, přesnost klasifikace (Acc) a F1 skóre. Experimenty byly zaměřeny na hyperpara-
metry vstupńıch dat – počet sńımk̊u ve shluku a krok. Learning rate startoval na hodnotě 1e − 3
a pomoćı kosinového ochlazováńı postupně klesal (Obrázek 4.4).

Tabulka 5.8 Srovnáńı výsledk̊u dle hyperparametr̊u vstupńıch dat.

Exp #Epoch N k Acc F1 IoU FP FN Err start Err end
1 4 3 1 0,914 0,882 0,749 0,44 1,05 2,13 1,58
2 4 3 3 0,917 0,885 0,751 0,42 0,68 2,07 1,59
3 5 5 1 0,920 0,891 0,758 0,45 0,25 2,04 1,47
4 5 5 2 0,917 0,887 0,756 0,47 1,42 2,07 1,50
5 5 5 3 0,921 0,893 0,763 0,44 0,51 2,00 1,49
6 6 7 1 0,919 0,891 0,755 0,58 0,16 2,10 1,49
7 5 7 2 0,915 0,883 0,752 0,49 1,77 2,02 1,52

Experimenty č. 3, 4, 5, 6 dosahuj́ı nejvyšš́ıch IoU skóre. Pro úplnost a porovnáńı obsahuje
následuj́ıćı tabulka (Tabulka 5.9) metriky správnosti střihu. Experimenty č. 3 a 5 založeny na ve-
likosti shluku o 5 sńımćıch a rozd́ılných kroćıch patř́ı mezi nejúspěšněǰśı konfigurace na základě
IoU skóre, F1 skóre i přesnosti klasifikace. Experiment č. 3 je vyhodnocen jako nejlepš́ı, i když IoU
skóre dosahuje nižš́ı pr̊uměrné hodnoty než konfigurace při experimentu č. 5. Nicméně úspěšnost
správnosti střihu při toleranci do 2 chyb čińı 96 %, v druhém př́ıpadě je do dvou chyb nastř́ıháno
pouze 87 % zápas̊u.

Tabulka 5.9 Úspěšnost 2.5D klasifikace – střih.

Exp Velikost Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
3 57 33 (58 %) 13 (23 %) 9 (16 %) 0,995 0,997 0,005
4 57 31 (54 %) 12 (21 %) 3 (5 %) 0,996 0,977 0,004
5 57 29 (51 %) 15 (26 %) 6 (11 %) 0,995 0,994 0,005
6 57 36 (63 %) 9 (16 %) 2 (4 %) 0,996 0,993 0,004



2.5D klasifikace 43

Rozlǐseńı vstupńıch sńımk̊u bylo po dobu experiment̊u zafixováno na 512×512 pixel̊u. Výjim-
kou je experiment závislosti vstupńıho rozlǐseńı na výstupńı úspěšnosti prob́ıhaj́ıćı na data-
setu 13. Byly sjednoceny hyperparametry tréninku a vstupńıch dat: 3 epochy, 1e − 3 learning
rate, 5 sńımk̊u ve shluku a krok k roven jedné. Výsledky pro 3 r̊uzná rozlǐseńı jsou v následuj́ıćı
tabulce (Tabulka 5.10). Při zvyšováńı rozlǐseńı lehce stoupá přesnost klasifikace a F1 skóre.
Největš́ı skok mezi nejnižš́ım a nejvyšš́ım rozlǐseńı experimentu nastává v metrice false negative
sńımk̊u (FN), která klesla z pr̊uměrných 6,27 sńımk̊u na 0,55 sńımk̊u.

Tabulka 5.10 Porovnáńı výsledk̊u 2.5D klasifikace při variabilńım rozlǐseńı.

Rozlǐseńı Acc F1 IoU FP FN Err start Err end
384 × 384 0,893 0,843 0,710 0,91 6,27 2,32 1,88
512 × 512 0,903 0,861 0,719 0,50 2,14 2,26 1,84
810 × 810 0,907 0,866 0,715 0,82 0,55 2,22 1,90

5.3.2 Sńımkovaćı frekvence
Modely byly trénovány na trénovaćı množině datasetu 1234 se sńımkovaćı frekvenćı jednoho
sńımku za sekundu. Zdvojnásobeńı sńımkovaćı frekvence při inferenci bylo testováno na dvou
modelech z experimentu č. 3 a č. 5 – konfigurace při tréninku odpov́ıdaj́ı 5 sńımk̊um shluku
a kroku k = 1 a k = 3. Při zdvojnásobeńı sńımkovaćı frekvence se zdvojnásobuje krok k,
aby byl zachován stejný rozestup v sekundách jako při tréninku modelu. Zpracováńı výstupu
modelu v podobě pravděpodobnost́ı, zda každý středový sńımek shluku je sńımkem výměny,
prob́ıhalo 2 zp̊usoby:

Pr̊uměrováńım predikćı (avg) – predikce v každé sekundě videa je zpr̊uměrována, č́ımž se trans-
formuje výsledná časová řada predikćı do frekvence jednoho sńımku za sekundu a je možné
vytvořit intervaly časových značek pro jednotlivé výměny.

Konverźı finálńıch časových značek – časová řada je zpracována ve vyšš́ı frekvenci a finálńı
časové značky jsou konvertovány do jednotek sekund.

V následuj́ıćıch tabulkách (Tabulka 5.11, 5.12) jsou zobrazeny výsledky obou zp̊usobu zpra-
cováńı, včetně výsledk̊u p̊uvodńı konfigurace sńımkovaćı frekvence 1 fps. Časová řada zaokrouh-
lených pravděpodobnost́ı je vyhlazena mediánovým filtrem o zvětšené velikosti (15 × 15) oproti
časové řadě s frekvenćı jednoho sńımku za sekundu. Inference 57 validačńıch vidéı při nač́ıtáńı
dat na 10 vláknech trvá 1 hodinu a 51 minut, což v pr̊uměru odpov́ıdá 1,9 minuty na video.
Pr̊uměrná doba strávená při predikci jednoho videa je dvojnásobná oproti polovičńı sńımkovaćı
frekvenci.

Experimenty ukázaly, že zvýšeńım sńımkovaćı frekvence se převážně sńıž́ı pr̊uměrná absolutńı
chyba konce výměny a zvýš́ı IoU skóre. Při aplikaci pr̊uměrováńı došlo sice ke zvýšeńı přesnosti
klasifikace a F1 skóre, ale výrazně pokleslo IoU skóre. Z pohledu úspěšnosti střihu došlo sṕı̌se
ke zhoršeńı. FDR se zvýšilo u obou zp̊usob̊u zpracováńı, naopak precision výměn kleslo.

5.3.3 Ensembling
Kombinace v́ıce model̊u řeš́ıćıch stejný problém může vést ke zlepšeńı stability celkového modelu
[45]. Za t́ımto účelem byl testován ensembling model̊u z experimentu 3 a 5, které přij́ımaj́ı
shluk o velikosti 5 sńımk̊u s rozd́ılným krokem k a sńımkovaćı frekvenćı jednoho sńımku
za sekundu. Při kombinaci rozd́ılných krok̊u k se rozšǐruje zorné pole modelu. Na následuj́ıćım
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Tabulka 5.11 Výsledky zpracováńı vyšš́ı sńımkovaćı frekvence – model z experimentu č. 3 a 5.

Exp fps Acc F1 IoU FP FN Err start Err end
3 1 0,920 0,891 0,758 0,45 0,25 2,04 1,47
3 2 0,917 0,888 0,763 0,47 0,19 2,14 1,32
3 avg 0,921 0,892 0,739 0,47 0,26 2,13 1,69

5 1 0,921 0,893 0,763 0,44 0,51 2,00 1,49
5 2 0,918 0,889 0,767 0,51 0,37 2,11 1,34
5 avg 0,921 0,893 0,743 0,47 0,45 2,10 1,69

Tabulka 5.12 Výsledky střihu při vyšš́ı sńımkovaćı frekvenci – model z experimentu č. 3 a 5.

Exp fps Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
3 1 33 (58 %) 13 (23 %) 9(16 %) 0,995 0,997 0,005
3 2 35 (61 %) 12 (21 %) 7 (12 %) 0,992 0,998 0,008
3 avg 32 (56 %) 11 (19 %) 5 (9 %) 0,994 0,997 0,006

5 1 29 (51 %) 15 (26 %) 6 (11 %) 0,995 0,994 0,005
5 2 30 (53 %) 16 (28 %) 4 (7 %) 0,993 0,993 0,007
5 avg 30 (53 %) 10 (18 %) 5 (9 %) 0,994 0,994 0,006

obrázku je vymodelovaná situace rozš́ı̌reńı zorného pole pro shluk 3 sńımk̊u a krokem k = 1, k = 2
(Obrázek 5.5). Při shluku velikosti 5 sńımk̊u a kroku k = 1, k = 3, je predikce pro sńımek T
ovlivněna sńımky S dle rovnice

S = { T + x | x ∈ [−6, −3, −2, −1, 0, 1, 2, 3, 6] }. (5.1)

Obrázek 5.5 Rozš́ı̌reńı zorného pole modelu pro shluk o velikosti 3 sńımk̊u.

Při kombinaci dvou model̊u byly testovány váhy, jak moc jednotlivé modely přisṕıvaj́ı k vý-
sledku. Nejjednodušš́ı kombinaćı je zpr̊uměrováńı výstup̊u z obou model̊u, tud́ıž váhy výsledku
jsou rovnoměrně rozděleny v poměru 1 : 1. Dále bylo testováno nerovnoměrné rozděleńı vah –
(0,75, 0,25), (0,6, 0,4), kdy jeden model přisṕıvá k výsledku v́ıce než model druhý. V následuj́ıćı
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tabulce jsou zobrazeny výsledky pro r̊uzné váhy včetně p̊uvodńıch výsledk̊u experimentu č. 3
a č. 5 (Tabulka 5.13, 5.14) – spouštěno na validačńı množině. Z výsledk̊u je zřejmé, že kom-
binace model̊u vždy nepatrně zlepšila celkové IoU skóre i všechny ostatńı metriky kromě FN,
které koĺısá, oproti hodnotám samostatných model̊u. Skoro shodných výsledk̊u dosahuje kom-
binace model̊u s váhami (0,5, 0,5), (0,4, 0,6) a (0,6, 0,4), avšak z pohledu úspěšnosti střihu
kombinace (0,6, 0,4) nastř́ıhá 98 % vidéı s toleranćı 2 chyb a 60 % vidéı bez žádné chyby. Preci-
sion – pravděpodobnost, že predikovaná výměna, je skutečnou výměnou – se vyšplhala na 99,6 %.

Tabulka 5.13 Srovnáńı výsledk̊u ensemblingu dle vah model̊u z experiment̊u č. 3 a 5.

Váha (3) Váha (5) Acc F1 IoU FP FN Err start Err end
1 0 0,920 0,891 0,758 0,45 0,25 2,04 1,47
0 1 0,921 0,893 0,763 0,44 0,51 2,00 1,49

0,50 0,50 0,925 0,899 0,767 0,42 0,28 1,95 1,43
0,60 0,40 0,925 0,898 0,767 0,30 0,18 1,94 1,43
0,75 0,25 0,923 0,895 0,763 0,42 0,23 1,98 1,45
0,40 0,60 0,925 0,898 0,767 0,42 0,33 1,95 1,43
0,25 0,75 0,924 0,896 0,766 0,40 0,33 1,95 1,44

Tabulka 5.14 Srovnáńı úspěšnosti střihu při ensemblingu dle vah model̊u z experiment̊u č. 3 a 5.

Váha (3) Váha (5) Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
1 0 33 (58 %) 13 (23 %) 9 (16 %) 0,995 0,997 0,005
0 1 29 (51 %) 15 (29 %) 6 (11 %) 0,995 0,994 0,005

0,50 0,50 33 (58 %) 12 (21 %) 10 (18 %) 0,995 0,996 0,005
0,60 0,40 34 (60 %) 15 (26 %) 7 (12 %) 0,996 0,997 0,004
0,75 0,25 34 (60 %) 12 (21 %) 9 (16 %) 0,995 0,997 0,005
0,40 0,60 33 (58 %) 13 (23 %) 7 (12 %) 0,995 0,996 0,005
0,25 0,75 34 (60 %) 11 (19 %) 7 (12 %) 0,995 0,995 0,005

Konfigurace vah (0,6, 0,4) vyhodnocená jako nejúspěšněǰśı pro sńımkovaćı frekvenci jednoho
sńımku za sekundu, byla aplikována pro vstupńı data se sńımkovaćı frekvenćı dvou sńımk̊u
za sekundu. Dle výsledk̊u z následuj́ıćıch tabulek (Tabulka 5.15, 5.16) je patrné, že metriky
jsou téměř totožné. Při dvojnásobné sńımkovaćı frekvenci bylo zvýšeno IoU skóre o 0,3 %, sńıžena
pr̊uměrná absolutńı chyba konce výměny o 0,14 sekundy. Naopak pr̊uměrná absolutńı chyba
začátku výměn a pr̊uměrný počet skutečných výměn, ke kterým nebyla spárována žádná vypre-
dikovaná výměna (FN), se zvýšily. Z pohledu úspěšnosti střihu algoritmus při sńımkovaćı frek-
venci 1 fps nastř́ıhá správně s toleranćı 2 chyb 98 % zápas̊u, zat́ımco při dvojnásobné sńımkovaćı
frekvenci je v toleranci 2 chyb 93 % zápas̊u.
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Sńıžeńı celkové úspěšnosti střihu a deľśı doba inference při sńımkovaćı frekvenci fps = 2
je d̊uvodem ohodnoceńı modelu s nižš́ı sńımkovaćı frekvenćı a následuj́ıćı konfiguraćı jako neje-
fektivněǰśı pro automatický střih beachvolejbalových zápas̊u:

Sńımkovaćı frekvence – jeden sńımek za sekundu

1. model – velikost shluku N = 5, krok k = 1

2. model – velikost shluku N = 5, krok k = 3

Ensemble 1. a 2. modelu v poměru 0,6 : 0,4

Tabulka 5.15 Srovnáńı výsledk̊u ensemblingu dle fps vstupńıch dat.

fps Váha (3) Váha (5) Acc F1 IoU FP FN Err start Err end
1 0,60 0,40 0,925 0,898 0,767 0,30 0,18 1,94 1,43
2 0,60 0,40 0,922 0,894 0,770 0,44 0,19 2,07 1,29

Tabulka 5.16 Srovnáńı úspěšnosti střihu při ensemblingu dle fps vstupńıch dat.

fps Váha (3) Váha (5) Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
1 0,60 0,40 34 (60 %) 15 (26 %) 7 (12 %) 0,996 0,997 0,004
2 0,60 0,40 36 (63 %) 12 (21 %) 5 (9 %) 0,995 0,997 0,005
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5.4 Testovaćı množina
Nejlépe vyhodnocený model dle konfigurace v sekci 5.3.3 byl evaluován na testovaćı části data-
setu 1234, který obsahuje 45 záznamů beachvolejbalových zápas̊u. Doba běhu inference trvala
dohromady pro oba modely 90 minut při paralelńım nač́ıtáńı na 10 vláknech, tzn. v pr̊uměru
2 minuty na jedno video. Výsledky jsou rozděleny do dvou tabulek (Tabulka 5.19, 5.20). Prvńı
tabulka je zaměřena na výsledky klasifikace, IoU skóre a metriky jednotlivých výměn. Druhá
tabulka nese informaci o úspěšnosti střihu jako celku, včetně metrik precision, recall a FDR.

Tabulka 5.17 Výsledky na testovaćı množině.

Data Acc F1 IoU FP FN Multi GTs Multi Preds Err start Err end
val 0,925 0,898 0,767 0,30 0,18 0.11 0,02 1,94 1,43
test 0,930 0,902 0,772 0,27 0,29 0,02 0,07 1,84 1,44

Tabulka 5.18 Výsledky na testovaćı množině – střih.

Data Velikost Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
val 57 34 (60 %) 15 (26 %) 7 (12 %) 0,996 0,997 0,004
test 45 29 (64 %) 11 (34 %) 4 (9 %) 0,996 0,997 0,004

Algoritmus drž́ı stejné kvality na validačńı i testovaćı sadě. Pr̊uměrné IoU skóre na testo-
vaćı množině dosáhlo hodnoty 77,2 % a přesnost klasifikace 93,0 %. Pr̊uměrná absolutńı chyba
začátku/konce výměny klesla pod 2 sekundy. Algoritmus rozstř́ıhal 64 % zápas̊u bez chyby.
V př́ıpadě tolerance do 2 chyb algoritmus správně rozstř́ıhá 98 % zápas̊u v dané toleranci.

Nejvyšš́ıho IoU skóre (0,854) dosáhlo video z turnaje Elite16 ve městě Gstaad, na kurtu
C2 (id: 390685). Přesnost klasifikace odpov́ıdá 94,1 %, což neńı maximum např́ıč datasetem
(96,4 %). Zápas byl rozstř́ıhán bez chyb s pr̊uměrnou absolutńı chybou 1,21 sekundy začátku
výměn a 1,04 sekundy konce výměn. Naopak nejnižš́ım IoU skórem (0,598) bylo ohodnoceno
video z turnaje Elite16 v německém Hamburgu, na kurtu CC (id: 400998), přesnost́ı 90,0 %
a F1 skórem 83,8 %, což je minimum např́ıč datasetem. Zápas byl sice rozstř́ıhán bez chyb,
ale pr̊uměrná absolutńı chyba začátku výměny se vyšplhala na 3,92 sekundy a konec zápasu
na 2,46 sekundy. Na následuj́ıćıch obrázćıch jsou zobrazeny pohledy z kamery a grafy predikce
výměn pro nejlepš́ı video z testovaćı množiny (Obrázek 5.6) a pro nejh̊uře hodnocené video
(Obrázek 5.7).

Situace, kdy neńı zdetekována skutečná výměna (FN), nastává při krátce trvaj́ıćı výměně,
typicky se jedná o př́ımý bod z podáńı či zkažeńı servisu. Délka výměny toho typu se pohybuje
v rozmeźı od 5 do 10 sekund. Extra vygenerováńı výměny (FP) může být např. zp̊usobeno,
když rozhodč́ı odṕıská nový mı́č. Při novém mı́či se skóre neměńı a posledńı výměna je opakována.
Původńı výměna, která byla přerušena, neńı obsažena ve skutečných datech. V testovaćı množině
nastal také př́ıpad, kdy byla vygenerována extra výměna při tanečńı sestavě roztleskávaček
během pauzy mezi sety – pravděpodobně kv̊uli podobnému úboru a bĺızkému postaveńı ke kameře
(Obrázek 5.8).
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(a) Pohled z kamery.

(b) Část grafu predikce výměn.

Obrázek 5.6 Elite16 Gstaad C2, zápas 390685.

(a) Pohled z kamery.

(b) Část grafu predikce výměn.

Obrázek 5.7 Elite16 Hamburg CC, zápas 400998.
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Obrázek 5.8 Vystoupeńı roztleskávaček během pauzy mezi sety.
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5.5 Experiment nového turnaje
Reálnou situaci z praxe simuluje experiment nového turnaje, který prověřuje schopnost mo-
delu dle konfigurace v sekci 5.5 generalizovat na nových datech nové sezóny. Byly vytvořeny
dva datasety z počátečńıch turnaj̊u sezóny 2024 – Challenger v brazilském Recife a Elite16 v ka-
tarském Doha. Datasety obsahuj́ı pouze videa z hlavńı soutěže a č́ıtaj́ı 37 a 51 vidéı. Výsledky
jsou rozděleny do dvou tabulek (Tabulka 5.19, 5.20). Prvńı tabulka je zaměřena na výsledky
klasifikace, IoU skóre a metriky jednotlivých výměn. Druhá tabulka nese informaci o úspěšnosti
střihu jako celku, včetně metrik precision, recall a FDR.

Tabulka 5.19 Výsledky na testovaćı množině.

Data Acc F1 IoU FP FN M. GTs M. Preds Err start Err end
Doha 2024 0,922 0,899 0,767 0,33 0,10 0,04 0,02 1,87 1,58

Recife 0,908 0,876 0,736 0,24 0,57 0,05 0,3 2,09 1,79

Tabulka 5.20 Výsledky na testovaćı množině – střih.

Data Velikost Správně 1 chyba 2 chyby Precision Recall FDR
Doha 2024 51 37 (73 %) 6 (12%) 8 (16 %) 0,996 0,994 0,004

Recife 37 23 (62 %) 9 (24 %) 1 (3 %) 0,997 0,994 0,003

Model udržel kvalitu přesnosti klasifikace jednotlivých sńımk̊u nad 90 %. IoU skóre na da-
tasetu z brazilského Recife dosáhlo pouhých 73,6 %, což je lehké zhoršeńı oproti výsledk̊um
na druhém testovaném datasetu či validačńı/testovaćı množině p̊uvodńıho datasetu. IoU skóre
bylo sńıženo kv̊uli větš́ı nepřesnosti v detekci začátku a konce výměny. Pr̊uměrná absolutńı chyba
začátku výměny překonala hranici 2 sekund a chyba konce odpov́ıdá 1,79 sekundě. Z pohledu
úspěšnosti střihu algoritmus nastř́ıhal zápasy z datasetu Doha 2024 v 73 % bez chyby. Toleranci
2 chyb algoritmus nepřekročil ani u jednoho zápasu, tud́ıž v toleranci nastř́ıhal 100 % zápas̊u
datasetu. Dataset Recife byl nastř́ıhán v toleranci 2 chyb v 89 %. Pokud by se spojily výsledky
střihu obou dataset̊u, tak model dokázal bezchybně nastř́ıhat 68 % zápas̊u.

5.6 Kontrola výstupu časových značek
Algoritmus kontroly výstup̊u časových značek, jehož ćılem je kontrola, zda predikovaný počet
výměn odpov́ıdá skutečnému počtu výměn, byl otestován na validačńı, testovaćı množině data-
setu 1234. Testována byla úspěšnost správné kontroly. Kontrola je vyhodnocena jako správně pro-
vedená, pakliže počet FP a FN výměn źıskaných ze skutečných dat, je roven počtu přebývaj́ıćıch
a počtu chyběj́ıćıch výměn źıskaný z kontrolńıho algoritmu. Kontrolńı algoritmus využ́ıvá pouze
informace o počtu výměn v každém setu, kdy nastaly oddechové časy a predikovaných časových
značek, nikoliv skutečných časových značek výměn, které v praxi nebudou známy.

V testovaćı části datasetu chyb́ı informace o počtu výměn a oddechových časech u jednoho
zápasu – velikost testovaćı části pro kontrolu časových značek odpov́ıdá 44 zápas̊um. Kontrola
správně vyhodnotila 42 zápas̊u ze 44. Jedna chyba odpov́ıdá situaci, kdy během jedné fáze
byla vygenerována FP a FN výměna (Obrázek 5.9), druhá chyba je chybou vstupńıho videa
a skutečných časových značek. Po technickém oddechovém čase zápasu (id: 413118) na centrálńım
kurtu turnaje Elite16 v João Pessoa, se zasekl obraz záznamu. Během zamrznut́ı obrazu lze podle
ṕı̌st’alky rozhodč́ıho rozpoznat, že prob́ıhá výměna, která neńı zachycena v časových značkách
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skutečných dat, jelikož chyb́ı obrazový podklad (Obrázek 5.10). Počet výměn dle konečného
skóre se lǐśı od počtu skutečných časových značek jednotlivých výměn. Pokud do datasetu
neńı započ́ıtáno video s chybou skutečných dat, úspěšnost kontrolńıho algoritmu dosahuje 97,7 %.

Obrázek 5.9 Chyba kontrolńıho algoritmu na reálných datech – FP, FN.

Obrázek 5.10 Chyba kontrolńıho algoritmu na reálných datech – chyběj́ıćı skutečná výměna.

Ve validačńı části datasetu chyb́ı opět jeden zápas, tud́ıž bylo kontrolováno 56 z 57 zápas̊u
datasetu. Kontrolńı algoritmus správně vyhodnotil správnost či nesprávnost střihu (výskyt FP,
FN výměn) u 54 zápas̊u. Chybná kontrola byla zp̊usobena ve 2 př́ıpadech, kdy byla vygenerovaná
výměna nav́ıc (FP), ale zároveň nebyla pokryta jedna skutečná výměna (FN) v rámci jedné fáze.
Úspěšnost kontrolńıho algoritmu dosahuje 96,4% úspěšnosti.



Kapitola 6

Diskuze

Algoritmus automatického střihu beachvolejbalových vidéı využ́ıvaj́ıćı optical flow vykazuje nej-
horš́ı výsledky ze všech navržených algoritmů. Výsledky trṕı na vysoký počet nav́ıc vygenero-
vaných výměn (FP), zároveň ani nepokryje všechny skutečné výměny. Zisk a zakomponováńı
časově závislé informace pomoćı optical flow může vést k zpřesněńı střihu, nikoliv však jako
hlavńı zdroj informace. Kombinaćı prostorové, obrazové a časové informace se zabývaj́ı 2 au-
torské kolektivy: Ng a kolektiv [17], K. Simonyan a A. Zisserman [16]. Algoritmy navržené v práci
využ́ıvaj́ıćı model hlubokého učeńı je možné rozš́ı̌rit o časovou informaci, nejen klasickými me-
todami, ale použit́ım daľśıho modelu hlubokého učeńı – např. DeepFlow [32] či PWC-Net [33].

Algoritmy 2D klasifikace a 2.5D klasifikace pracuj́ı s videem jako se sekvenćı jednotlivých
sńımk̊u, které jsou uloženy ve formátu JPEG. Pro reálnou integraci automatického střihu do stáva-
j́ıćıho softwaru je zapotřeb́ı upravit nač́ıtáńı dat tak, aby vstupem nebyla sekvence vyextraho-
vaných sńımk̊u, nýbrž samotné video ve formátu MP4, a proces nač́ıtáńı paralelizovat. Export
videa na sekvenci sńımk̊u je předevš́ım pamět’ově náročný a navyšuje celkovou dobu zpracováńı
jednoho videa o dobu extrakce sńımk̊u.

Výkonnost, úspěšnost modelu hlubokého učeńı je tak dobrá, jako je kvalita jeho trénovaćıch
dat. Skutečná data o výměnách každého zápasu použitého v práci byla vytvořena r̊uznými
skauty. Přestože jsou skauti školeni a znaj́ı definici, kdy zač́ıná a konč́ı beachvolejbalová výměna,
reálná data vykazuj́ı rozptyl při zaznamenáńı začátku výměny. Začátečńı časová značka výměny
u některých zápas̊u označuje čas ṕısknut́ı rozhodč́ıho, u jiných dokonce až čas pár sekund
před zahájeńım výměny podáńım. Metrika pr̊uměrné absolutńı chyby začátku výměny je kv̊uli
tomuto trendu zat́ıžena větš́ı chybou. Konec výměny je ve videu jasněji a přesněji definován,
jelikož prodleva mezi dopadnut́ım mı́če a ukončeńım výměny ṕısknut́ım rozhodč́ıho, je nepatrná.
Experimenty např́ıč celou praćı potvrzuj́ı trend větš́ı chybovosti při začátku než při konci výměny.

Robustnost a vyšš́ı úspěšnost střihu může být ovlivněna větš́ım objemem dat či jemněǰśı
sńımkovaćı frekvenćı. Lokace a vzhled kurt̊u se během jedné sezóny měńı, nicméně se často
opakuj́ı lokace např́ıč jednotlivými sezónami. Obecně č́ım v́ıc typ̊u a druh̊u vzhledu kurtu mo-
del při tréninku uvid́ı, t́ım robustněǰśı bude na nově př́ıchoźı data. Jen během experiment̊u
proběhlo v aktuálńı beachvolejbalové sezóně 6 nových turnaj̊u, které č́ıtaj́ı v́ıce než 300 zápas̊u
– v́ıce zápas̊u než velikost trénovaćı množiny. Zvýšeńı sńımkovaćı frekvence může být provedeno
globálně či na úrovni shluku. Globálńı zvýšeńı sńımkovaćı frekvence zaruč́ı modelu při tréninku,
že uvid́ı stejnou sekundu výměny v́ıcekrát. Zvýšeńım sńımkovaćı frekvence na úrovni shluk̊u
předejde v́ıcenásobné době tréninku, ale umožńı zachytit jemněǰśı časovou závislost. Počet shluk̊u
bude odpov́ıdat počtu sńımk̊um videa, nicméně shluk bude tvořen sńımky s vyšš́ı sńımkovaćı frek-
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venćı.

Algoritmus sice udržel kvalitu střihu videa při experimentu na datasetu dvou nových tur-
naj̊u, nicméně může nastat situace, kdy daľśı nový turnaj bude mı́t výrazně odlǐsný pohled
z kamery a kvalitu záznamu než videa, na kterých byl model natrénován. V takovéto situaci
bude mı́t algoritmus pravděpodobně problém udržet stejnou kvalitu střihu. Řešeńım by mohl
být tzv. ”finetuning“ na části odlǐsného datasetu, např. na záznamech z kvalifikačńı fáze turnaje,
aby se zvýšil potenciál úspěšného střihu na záznamech z fáze hlavńı soutěže turnaje.

Implementace 2D i 2.5D klasifikace byly postaveny na 2D deskriptoru architektury konvolučńı
śıtě EfficientNet. Zvýšeńı přesnosti klasifikace a úspěšnosti střihu může zaručit změnu 2D archi-
tektury na 3D architekturu využ́ıvaj́ıćı 3D konvoluce, které jsou pro klasifikace vidéı využ́ıvány
[18, 19]. Dále existuje potenciálńı možnost zlepšeńı kvality střihu postaveńım algoritmu na vision
transformerech mı́sto konvolučńı neuronové śıtě [46].



Závěr

Práce se soustřed́ı na automatizovaný střih videa zápas̊u beachvolejbalu na jednotlivé výměny.
Důležitou roli v úspěšném řešeńı problému sehrálo źıskáńı skutečných dat o časových značkách
výměn. Časové značky jednotlivých výměn byly źıskány dvěma zp̊usoby – mapováńım již vystřiže-
ných výměn do p̊uvodńıho videa a exportem časových značek z databáze. Obrazová data byla
źıskána z FIVB databáze zápas̊u.

Byly navrženy a implementovány 3 algoritmy automatického střihu. Prvńı algoritmus využ́ıvá
poč́ıtačového viděńı bez procesu učeńı, konkrétně Farnerbackovy metody optical flow. Druhý
a třet́ı algoritmus je postaven na principu hlubokého učeńı. Kostrou obou algoritmů je konvolučńı
neuronová śıt’ EfficientNetV2-B3. Př́ıstup 2D klasifikace zahazuje časovou souvislost mezi sńımky
videa a považuje vstupńı video jako pole nezávislých sńımk̊u, č́ımž je problém klasifikace videa
převeden na klasifikaci obrazu. 2.5D klasifikace – třet́ı navržený algoritmus – je rozš́ı̌reńım 2D
klasifikace, kdy jsou konvolučńı filtry roztažené do hloubky velikosti vstupńıch shluk̊u a t́ım je do-
klasifikace zanesena informace o časové závislosti.

Pro ohodnoceńı a porovnáńı algoritmů bylo prezentováno několik metrik soustřed́ıćıch se
na úspěšnost klasifikace a úspěšnost z pohledu výměny a videa jako celku. Mezi metriky pro úspěš-
nost střihu patř́ı IoU skóre, počet FP a FN výměn, chybovost časových značek v sekundách
či precision a recall. Dále bylo hodnoceno, kolik vidéı jako celek algoritmus dokáže bez chyby
nastř́ıhat. Nejlépe hodnocený byl model 2.5D klasifikace složený ze dvou model̊u, lǐśıćı se struk-
turou vstupńıho shluku.

Nejlépe hodnocený model byl podroben testem nového turnaje, jehož ćılem bylo ověřit ro-
bustnost modelu na nových datech z praxe. Nad rámec zadáńı byl implementován kontrolńı
algoritmus, který vyhodnocuje výstupńı časové značky výměn na základě informaćı o počtu
výměn a oddechových čas̊u.

Stanovené ćıle byly splněny – byly vytvořeny datasety zápas̊u, které byly použity pro trénink
a evaluaci navržených algoritmů, výsledky byly testovány, vizualizovány i diskutovány. Práce
bude sloužit jako podklad pro integraci automatizace střihu videa do stávaj́ıćıho produktu Beach-
Data.
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Př́ıloha A

Rozděleńı dataset̊u

Záznamy z beachvolejbalové sezóny 2023 turnaj̊u Challenger a Elite16 byly rozděleny do 4 data-
set̊u. Tabulky A.1, A.2 , A.3 , A.4 obsahuj́ı informaci o lokaci a typu turnaje, kurtu a zda byly zá-
znamy použity pro trénink modelu. Celkový počet vidéı obsahuje součet trénovaćı, validačńı
a testovaćı množiny datasetu. Pro každý dataset jsou zobrazeny pohledy kamery z každé položky
tabulek – každé lokace, včetně kurtu (Obrázek A.1, A.2, A.3, A.4). Datasety pro experiment simu-
lace reálného použit́ı (Sekce 5.5) jsou definovány v tabulkách A.5, A.6) a pohledy jsou zobrazeny
na obrázćıch A.5, A.6.

Tabulka A.1 Záznamy patř́ıćı do skupiny č. 1.

Lokace Kurt Použito při tréninku
Ostrava, Elite16 C2 ✓

Ostrava, Elite16 CC ✓

Gstaad, Elite16 CC ✓

Montreal, Elite16 C2 ✓

Tepic, Elite16 CC ✓

Tepic, Elite16 C2 ✓

Pař́ıž, Elite16 C2 ✓

Hamburg, Elite16 C2 ✓

Hamburg, Elite16 CC ✓

Chiangmai, Challenger CC ✓

Chiangmai, Challenger C2 ✓

Uberlandia, Elite16 C2 x
Uberlandia, Elite16 CC x
João Pessoa, Elite16 CC x
Celkový počet vidéı 57 + 13 + 15 = 85
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Obrázek A.1 Pohledy z kamer – dataset č. 1.
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Tabulka A.2 Záznamy patř́ıćı do skupiny č. 2.

Lokace Kurt Použito při tréninku
Doha, Finals CC ✓

Doha, Finals C2 ✓

Edmont, Challenger C2 ✓

Edmont, Challenger C3 ✓

Nuvali, Challenger CC ✓

Nuvali, Challenger C3 ✓

Haikou, Challenger CC ✓

Jurmala, Challenger CC x
Goa, Challenger CC x
Goa, Challenger C3 x
Goa, Challenger C4 x
Celkový počet vidéı 71 + 17 + 12 = 100

Obrázek A.2 Pohledy z kamer – dataset č. 2.
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Tabulka A.3 Záznamy patř́ıćı do skupiny č. 3.

Lokace Kurt Použito při tréninku
Montreal, Elite16 CC ✓

Pař́ıž, Elite16 CC ✓

Nuvali, Challenger C2 ✓

Goa, Challenger C2 x
Celkový počet vidéı 34 + 9 + 4 = 47

Obrázek A.3 Pohledy z kamer – dataset č. 3.
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Tabulka A.4 Záznamy patř́ıćı do skupiny č. 4.

Lokace Kurt Použito při tréninku
Gstaad, Elite16 C2 ✓

João Pessoa, Elite16 C2 ✓

Chiang Mai, Challenger C3 ✓

Espinho, Challenger C2 ✓

Espinho, Challenger C3 ✓

Espinho, Challenger CC x
Haikou, Challenger C2 x
Haikou, Challenger C3 x
Celkový počet vidéı 59 + 18 + 15 = 92

Obrázek A.4 Pohledy z kamer – dataset č. 4.
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Tabulka A.5 Záznamy patř́ıćı do datasetu Doha Elite16, 2024.

Lokace Kurt Použito při tréninku
Doha 2024, Elite16 CC x
Doha 2024, Elite16 C2 x
Celkový počet vidéı 51

Obrázek A.5 Pohledy z kamer – Doha Elite16, 2024.
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Tabulka A.6 Záznamy patř́ıćı do datasetu Recife Challenger, 2024.

Lokace Kurt Použito při tréninku
Recife 2024, Challenger CC x
Recife 2024, Challenger C2 x
Recife 2024, Challenger C3 x
Recife 2024, Challenger C4 x
Celkový počet vidéı 37

Obrázek A.6 Pohledy z kamer – Recife Challenger, 2024.
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ICCV.2013.175.

33. SUN, Deqing; YANG, Xiaodong; LIU, Ming-Yu; KAUTZ, Jan. PWC-Net: CNNs for Optical
Flow Using Pyramid, Warping, and Cost Volume. 2018. Dostupné z arXiv: 1709.02371
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Restarts. 2017. Dostupné z arXiv: 1608.03983 [cs.LG].

44. BUSLAEV, Alexander; IGLOVIKOV, Vladimir I.; KHVEDCHENYA, Eugene; PARINOV,
Alex; DRUZHININ, Mikhail; KALININ, Alexandr A. Albumentations: Fast and Flexible
Image Augmentations. Information. 2020, roč. 11, č. 2. issn 2078-2489. Dostupné z doi:
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