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Abstrakt

Prace se zabyva automatizovanym stfihem videa zapasii beachvolejbalu. Byl vytvoren dataset
324 videi zapasu z beachvolejbalové sezény 2023 a 88 zapasu ze sezdény 2024, coz odpovida
vice nez 300 hodindm zaznamu. V ramci vlastni realizace byly implementovany ti¥i algoritmy
automatizovaného stfihu videa pomoci optical flow, 2D klasifikace a 2.5D klasifikace. Model
nejlépe vyhodnoceného pristupu — 2.5D klasifikace — je postaven na architekture EfficientNetV2-
B3 a byl trénovan na 221 zaznamech. St¥ih dosahuje 93% presnosti na jednotlivych snimcich
videa, IoU skére intervali stiihu odpovida 77,2 %. Precision na trovni jednotlivych vymén,
tedy pravdépodobnost, Ze predikovand vymeéna je skute¢nou vyménou, dosahuje 99,6 % a model
sestithd 64 % zdpasu bez chyby v poc¢tu vymén. Primérns chyba zacdtku ¢i konce vymény
nepresahuje 2 sekundy.

Klicova slova klasifikace videa, detekce vymeén, stiih 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

viii



BN
CNN
FC
FDR
FIVB
FPS
FN
FP
NAS
SSIM
TP

Batch normalizace

Konvoluéni neuronovi sit
Fully-connected vrstva

False discovery rate

Fédération Internatonal de Volleyball
Frames per second

False negative

False positive

Neural architecture search
Structural similarity index measure
True positive

ix

Seznam zkratek



Uvod

Dilezitou soucésti tspéchu vrcholového beachvolejbalového tymu neni pouze fyzicka priprava,
ale i taktické rozhodnuti. Kazdy tym ma ve svém realiza¢nim tymu skupinu statistikt, kteri se sta-
raji o prevadéni jednotlivych zapasu na data, jez slouzi jako zéklad pro tvorbu strategie do nadché-
zejicich zapasi nebo pro analyzu vlastnich vykont. BEhem sezény tym beachvolejbalistti odehraje
kolem 10 turnaji, kde minimélni pocet zapast se pohybuje kolem 2 zapast, v pripadé kvalifikace
je minimalni pocet snizen o jeden zapas. Prace statistika spociva v Cisté rucni analyze zdpasu
nazivo, nebo ze zdznamu. Pro propojeni statistickych informaci zdpasu s vizualnim podkladem,
je béznou praxi rozsttihat zdznam zapasu na jednotlivé vymeény.

Prace se zabyva automatizaci procesu strihu videi beachvolejbalovych zapast na jednotlivé
vymeény. Pocet celkové odehranych zapasti nejvyssi kategorie béhem jedné sezény se pohybuje
v Tadu tisict jednotek. Navic v prubéhu vyrazovaci ¢asti turnaje, tzv. play-off, je nutné provést
analyzu a stfih zapasu v ramci nékolika hodin. Metody navrzené v préci algoritmicky rtesi stiih
videa za ucelem zefektivnéni a omezeni manudlni price s videem.

Cilem préce je vyuziti po¢itacového vidéni, umélé inteligence a zpracovani obrazu k vytvoreni
nékolika algoritmt pro automatizaci stfihu videa beachvolejbalového zdpasu, jez jsou vzdjemné
porovnéany a vyhodnoceny. Vyhodnocovani probiha na vytvorenych datasetech z videi zdpasi a je-
jich jiz nastiithanych ¢asti. Nejlépe hodnoceny algoritmus a vysledky préace poslouzi jako podklad
pro integraci automatizace stfihu videa do stavajiciho produktu Beach-Data.



Kapitola 1

Reserse

Kazdodenné nartstd objem zéznamu sportovnich udélosti, které obsahuji Casti, které nejsou
pro divédky s pouze sportovnimi zdjmy atraktivni. Z tohoto duavodu jsou vyvijeny aplikace,
jez automaticky zkracuji zaznamy sportovnich akci a selektuji ty ¢asti, které maji pro konkrétni
sportovni oblast ¢i zadpas nejvétsi relevanci. Pro efektivni zpracovani sportovnich videi se stale
vice uplatnuji softwarové nastroje vyuzivajici technologie umélé inteligence.

1.1 Softwarové nastroje pro zpracovani sportovnich videi

V kontextu soucasného vyvoje technologii v oblasti sportovniho tréninku a analyzy se zpra-
covani velkého mnozstvi sportovnich videi stava klicovym prvkem pro optimalizaci vykonu pro-
fesionalnich sportovcu.

1.1.1 Data Project

Nejpouzivanéjsim softwarem pro analyzu zédpast volejbalu je software Data Volley firmy Data
Project m Data Volley je vyuzivan statistiky nejen profesionalnich tymi, ale i tyma narodnich
napfic celym svétem @7 @, ﬂ Software umoznuje skautovani real-time béhem zdpasu s vytvére-
nim statistickych vystupii pro trenéry. Software lze nastavit i pro analyzovani beachvolejbalu
upravenim poctu hrac¢u a velikosti hristé. Verze Data Volley 4 umoznuje integraci videa zapasu
bez potieby dalsich programt. Integrace umoznuje ru¢né namapovat jednotlivé statistiky na zaz-
nam zapasu.

Skautovani je provadéno pomoci kédu. Kod akce ” Hrdc¢ hostujiciho tymu ¢.1 poddvad skdakangm
servisem ze zony 1 do zony 6, kde hrdac¢ hostujicich ¢. 8 perfekiné mic prihrdvd.”je *01SQ-16;
*08RQ#. Zakladnim koédem je prvnich 6 znaki, informace o zénach patfi do kdédu pokrocilého.
Prostredi a ovladani software klade vétsi diraz na efektivitu nez na uzivatelskou privétivost

(viz. Obrézek|1.1)

Jednou z klicovych funkci programu Data Volley je generovani reporti z naskautovanych
dat. V PRO verzi programu je mozné reporty personalizovat podle potieb uzivatele. Report
obsahuje nejen statistické vystupy, ale také zonovou analyzu, kterda zahrnuje distribuci utokda,
servisu a prijmu v ramci raznych zon hiisté, identifikaci nejéastéjsich sméru itokt z konkrétni
z6ny a dalsi relevantni informace.
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B Obrazek 1.1 Uzivatelské rozhrani software Data Volley [Il

Zjednodusenou verzi od stejné firmy je software Click&Scout @ Aplikace uprednostiiuje
jednoduchost skautovani, které neni provadéno pomoci kéda, ale klikinim pfimo na virtudlni
hristé (viz. Obrazek ’ﬁb Vystup je zpétné kompatibilni se softwarem Data Volley, jelikoz jed-
notlivé kliky jsou reprezentovany stejnymi kody, které Data Volley vyuziva.

B Obrazek 1.2 Uzivatelské rozhrani software Click&Scout @

1.1.2 Beach Data

Konkurentem v oblasti beachvolejbalové analyzy je cesky software Beach Data ﬁ] Beach Data
se na rozdil od Data Volley zaméfuje pouze na beachvolejbal. Aplikace je ovliddna stylem
“drag&drop”na virtudlnim hristi a cili na uzivatelskou privétivost. Aplikace je momentdlné do-
stupna pouze pro zafizeni Apple iPad.

Nejvétsim rozdilem a vyhodou oproti ostatnim aplikacim je sdilend databaze zapast FIVB.
Beach Data jsou synchronizovana s FIVB databézi zapasi, véetné tdaji o hracich. Skautovani
zapast probihd ruéné po skonceni zapasu z video zdznamu, pricemz zkusenéjsi skauti jsou schopni
zapas zaznamenavat v realném case. Po dokonceni skautovani zapasu jsou data nahrana na ser-
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ver a skaut zajistuje synchronizaci zdznamu zépasu s naskautovanymi daty pomoci sestiihdni
zéaznamu v nadstavbové aplikaci Beach Data Video. Zakaznik pouzivajici aplikaci nemé pristup
pouze k zapasum, které si sim oskautoval, ale také ke vSem jiz naskautovanym videim ze svétové
série ¢i narodni tour.

Béhem skautovani jsou ziskdvana data o pozicich hrac¢u pii odbiti mice, typ zpracovani mice,
nebo vyména zac¢ind po oddechovém case. Beach Data kladou diraz na spravnost a presnost
dat, proto skautovani provadéji lidé, ktefi beachvolejbalu rozumi. Znalost sportu je zadouci
i pro samotné skautovani, jelikoz se zde hodnoti napt. i kvalita nahravky, typ ttoku apod.

1.1.3 Stats Perform

Stats Perform [8] je firmou, jejichz platforma je vyuzivana celosvétové Spickovymi sportovnimi
tymy, televizemi i sdzkovymi kancelari. Stats Perform se zaméruje na livestreamy, data pro saz-
kové kancelafe, a predevsim na analyzu sportovnich dat. Po dobu jiz 40 let sbiraji sportovni
data o fotbalu, basketbalu, kriketu a mnoho dalsich. Data byla a stéle jsou zpracovavana lidskou
sflou. Od roku 2019 vyuziva Stats Perform umeélou inteligenci pro vyhodnocovani dat, vytvareni
analyz, predikci vysledku zdpast, pro lepsi porozuméni komplexity daného sportu a hledani
vzoru pro zlepsSeni vykonu. Konkrétné se jedna napriklad o pravdépodobnost, ze dana prihravka
ve fotbalu bude proménéna v goél. Pravdépodobnost, ze padne gél na zakladé podobnosti situace
nebo predikce vyvoje skére v rugby v zavislosti na poctu odehranych minut.

Dalsim konkrétnim vyuziti umélé inteligence je tracking hracu a mice po hiisti. Tyto data
jsou vyuzivana pro televizni grafiku, méfeni vzdalenosti nebo pii jestfabim oku, af uz se jednd
o tenis, volejbal nebo basketbal.

V roce 2022 predstavil novy koncept systému Opta Vision zamérujici se na fotbal. Data
jednotlivych akci zdpasu jsou ziskdvana ru¢né a obecné jim chybi kontext, pro¢ se dana akce
odehrava. Naopak data ziskdvand z trackingu nesou informaci o poloze kazdého hrace na hristi
a mice, ale neobsahuje informaci o provadéné akci. Koncept Opta Vision spojuje oba typy dat
dohromady, ¢imz umoznuje tvorit analyzy polohového charakteru s vétsim kontextem. Pribyla
tim naptiklad analyzu situaci, kdy prihravka tspésné protne obrannou formaci soupere, nebo real-
time predikce ptihravky a jeji ispésnosti (viz. Obrézek@ ). Novy koncept neni plné autonomni
a analyti¢ti odbornici jsou stale soucédsti procesu tvorby a kontroly dat.

B Obrazek 1.3 Ukdzka real-time predikce [8].
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1.2 Automaticky strih videa

Existuji dva piistupy k feSen{ stiihu sportovnich videi. Prvn{ pfistup spo¢ivd v (ruénim) vystii-
hovani casti z celého zaznamu sportovnich udalosti, které jsou charakteristické a zajimavé pro da-
ny sport. Druhy ptistup pak zahrnuje pohled na automaticky stiih videa jako na problém super-
vizované klasifikace.

1.2.1 Strih jako sumarizace

Vyzkumny tym z Waseda univerzity v Japonsku se v roce 2016 a 2017 vénoval sumarizaci spor-
tovnich videf raketovych sporti (tenis, badminton, stolni tenis) a volejbalu [9, 10]. Obé prace
vyuzivaji sestfihand videa vysiland do komerc¢ni sféry obsahujici zabéry vymeén, zpomalené opa-
kovéani akci a zadbéry na fanousky. Mezi danymi zdbéry je zietelny stiih, ktery slouzi k segmentaci
videa na n ¢asti. Shluky vysegmentovanych ¢asti jsou vytvareny dle odliSnosti HSV histogramu.
Rozpoznani ¢asti odpovidajici zabéru vymeény je na zakladé detekce bilych car ohranicujicich
hristé. V pripadé volejbalu lze dle pozice kamery rozpoznat, na jaké strané hristé je zrovna
mic¢, jelikoz autori predpokladaji, ze kamera zabira vzdy tu polovinu hristé, kde se mi¢ nachazi.
Zmény polohy mice urcuji o jaky typ vymény se jedna — pouze servis, servis a utok, delsi vyména
(viz. Obrézek. Vysledné zabéry vymén maji pridélenou vahu dle délky, aby vyslednd sumari-
zace obsahovala zajimavéjsi vymeény. Precision algoritmu je 0,992 a recall 0,862.

B Obrazek 1.4 Ukazka typti pfechodu miée — vlevo pouze servis, vpravo dlouhd vyména, prostfedni
dva snimky znézornuji standardni servis a ttok @]

Zhao a kolektiv v roce 2012 vyuzili pro sumarizaci broadcastové zabéry s prechodovymi obra-
zovky mezi stfihy slow-motion zabéru. Pfechodové obrazovky uvadéjici a zakoncujici slow-motion
zabéry obsahuji vzdy logo dané sportovni akce, které je v obraze detekované ﬂﬁﬂ

Peker a kolektiv v roce 2001 predpokladali, Ze nejzajimavejsi momenty sportovnich zapasu
je mozné generovat pomoci kvantity ¢asového vzorce pohybu, ktery koreluje s charakteristikou
daného sportu [ﬁﬂ Pro vyhodnoceni miry akce v n-tém okamziku videa jsou vyuzity MPEG-
7 pohybové deskriptory [T?:] Kftivka miry akce je vyhlazena aplikovanim klouzavého primeéru
a medidnového filtru s velikosti kernelu 17 pro golf, 25 pro fotbal a prahovana adaptivnim pra-
hovanim. Nejzajimavéjsimi momenty jsou intervaly s vysokou aktivitou, které predchézi aktivita
mald. Algoritmus kompenzuje nizsi preciznost rychlosti vypoctu.

1.2.2 Hluboké uceni — klasifikace

Nésledujici sekce obsahuje mozné zpusoby supervizované klasifikace videa, které lze prevést
na problém binarni klasifikace, zda ¢ast videa — snimek, shluk snimkt — patii do stiihu ¢i ne.

(S}



Automaticky strih videa

Rafiq a kolektiv v roce 2020 vyuzili transfer learningu ke klasifikaci scén za ticelem sumari-
zace sportovniho videa, konkrétné zapast indického kriketu . Byl vyuzit model AlexNet
predtrénovany na datasetu ImageNet-1k, k némuz byla pridana klasifika¢ni hlava s tremi fully-
connected vrstvami a dvéma dropout vrstvami (viz. Obrézek’l—.f)b. Vstupni video, které ma snim-
kovaci frekvenci 30 snimkt za sekundu, je prevedeno na snimky se snimkovaci frekvenci 6 snimk
za sekundu a do modelu vstupuji jako jednotlivé obrazky v rozliseni 227 x 227 pixeld ve formatu
RGB. Video je prevedeno na seznam snimku a klasifikace probiha na jednotlivych snimcich, ¢imz
je zanedbana Casova zavislost mezi snimky. Vyslednd klasifikace scény je ohodnocena pomoci
shlukovani stejné vypredikované hodnoty do prvniho vyskytu signifikantni zmény v ohodno-
ceni. Model klasifikuje pét ruznych scén (odpalovani, bowling, hranice, fanousci, detailn{ zédbér)
s presnosti 99,26 % a precision 99,27 %.

Transfer Learning

Video stream Convolution Neural Netwaork N W

Pretrained CNN
for ImageNet dataset
|
\

iv

Class-2

Transform

Class-3
227x227x3

Softmax (5)

Classification output

B Obrazek 1.5 Ukazka architektury klasifikace '171]

Karpathy a kolektiv v roce 2014 [1—5ﬂ evaluovali vyuziti konvolu¢nich siti na velkém mnozstvi
ruznorodych videi, konkrétné na miliénovém datasetu Youtube videi obsahujici 487 tfid (Sports-
1M dataset). Autofi video povazuji za mnozinu fixné velkych klipu a provéruji 3 typy zakompo-
novéani ¢asové informace do konvoluénich modeli, zobrazeno také na Obrazku [1.6.

= Early fusion — modifikaci prvniho filtru konvoluéni vrstvy na 11 x 11 x 3 x T, kde T
je pocet snimkt urcujici ¢asovou zavislost, se informace o casové zavislosti dostane do modelu
v prvni vrstvé a poté je ¢asova informace ztracena.

m Late fusion — zpracovani oddélené dvou snimkua konvolucni siti, ktera sdili vahy a nésledné
spojeni pomoci fully-connected vrstvy.

m Slow fusion — kombinace predchozich typu, postupna fize ¢asové informace.

B Obrazek 1.6 Typy ftiz{ éasové informace skrz model [ZS]
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Trénovani milionového datasetu videi i na rychlém GPU trva dlouho, proto autofi navrhli me-
todu, jak urychlit ¢as tréninku, ale zaroven zachovat kvalitu. Byla navrzena architektura, kterd ma
2 vstupy: snimek zmenseny na polovicni rozliSeni a vystrizek o velikosti polovi¢niho rozliseni
stfedového regionu snimku (viz. Obrézek’ﬁb. Nejlepsich vysledkt v experimentech dosahoval typ
faze ”"Slow”. ”Single-frame”neboli klasifikace jednotlivych snimkt byla téz konkurenceschopna.

B Obrazek 1.7 Multiresolution model CNN [15].

K. Simonyan a A. Zisserman v roce 2014 navrhli dvouvétvou CNN architekturu, kde jedna
vétev je urcend na zisk prostorové a obrazové informace a druhd extrahuje Casové zavislé in-
formace [16]. Casové slozka je ziskdvana metodou optical flow a je propagovéna modelem po-
moci zvétseni hloubky konvoluénich filtri. Vysledna predikce je fizi obou vétvi primérovanim
nebo vystupem natrénovaného multi-class SVM modelu.

Ng a kolektiv v roce 2015 navrhli dva piistupy klasifikace az dvouminutovych videi s vyuzitim
konvoluénich neuronovych siti (CNN), feature poolingu nebo LSTM [17]. Feature pooling mo-
del zpracovava nezavisle jednotlivé snimky pomoci CNN a nasledné je zkombinuje dohromady
pomoci jednoho z péti typu poolingu. Na obrazku jsou zobrazeny jednotlivé typy poolingu.
Conv pooling provadi max-pooling pres vSechny snimky videa, naopak late pooling napred vystup
predzpracuje FC vrstvami a poté je aplikovan max-pooling. Pro extrakci priznaku byly v expe-
rimentu porovnany modely AlexNet a GoogleNet. Vstupni video je vzorkovano s frekvenci jeden
snimek za sekundu. Jelikoz s nizkou snimkovaci frekvenci dochazi ke ztraté implicitni pohybové
informace, je tento nedostatek kompenzovan optical flow snimky sousedicich snimki, které jsou
druhym vstupem modelu (viz. Obrézek|1.9).

Viahy natrénovaného klasifika¢niho modelu obsahujici feature pooling vrstvu s nizsim poctem
vstupnich snimku byly pouzity pro trénink modelu s vys$sim poctem vstupnich snimku, konkrétné
1-30-120 snimki. Optical flow snimky jsou vytvareny se vzorkovaci frekvenci 15 snimki za sekundu.
Nejlepsich vysledkt na datasetu Sports-1M bez vstupu optical flow dosahoval CNN model Goo-
gleNet s aplikaci Conv poolingu. Po pridani optical flow snimkt do pipeline nejlepsich vysledk
na stejném datasetu dosahuje GoogleNet v kombinaci s LSTM.

Tran a kolektiv v roce 2015 navrhli vyuziti 3D konvoluce k nauceni obrazovo-casovych
priznaki [18]. Model C3D obsahuje osm 3D konvoluénich vrstev s kernelem o velikosti 3 x 3 x 3,
pét max-pooling vrstev a dvé FC vrstvy se softmax aktivaci a je natrénovany na Sports-1M
datasetu.
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B Obrazek 1.8 Typy feature poolingti [17]: Konvoluén{ vrstvy jsou vyznadeny pismenem C. Modry,
zeleny, zluty a oranzovy obdélnik zndzornuje max-pooling, time-domain konvoluci, FC vrstvu a softmax.

Huang a kolektiv v roce 2021 analyzovali vhodnost spravného momentu na stiih v nezedi-
tovaném videu [19]. Vystup modelu je sloZen ze t¥i vstupi — mnozina 16 RGB snimkd, labely
z Mask R-CNN a optical flow. Je vyuzita 3D Resnet architektura a natrénovany dva modely —
klasifika¢n{ pro ohodnoceni, zda dany klip je vhodny pro zacatek/konec stiihu. Jelikoz okamzik
spravného okamziku pro stiih videa muze trvat nékolik snimku, je aplikovana metoda label
smoothingu. Autofi pro trénink navrhli augmentaci ¢asové slozky videa vyuzivajici nahodného
vzorkovani z ptivodni snimkovaci frekvence na frekvenci mensi. Prvni a posledni snimek je dany,
ale prostfednich 14 je ndhodné vybrano.

Porovnani mezi 2D a 3D konvoluci je viditelné na ndsledujicim obrdzku (Obrézek 1.10).
2D konvoluce na vice konkatenovanych snimcich je dale v praci nazyvana 2.5D konvoluci.
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B Obrazek 1.9 Shrnuti metody Klasifikace videa [17].

B Obrazek 1.10 Porovnani typt konvoluce 'TS]



Kapitola 2

Teorie

V kapitole jsou teoreticky rozebrany metody a algoritmy pouzité v analytické a praktické casti
prace vcetné vysvétleni pravidel a statistik beachvolejbalu.

2.1 Beachvolejbal

» Definice 2.1 (Beachvolejbal). Beachvolejbal je micovy sport hrany dvéma tgmy na pisec-ném
kurtu prepileném siti. Tgm md 8 doteky na vrdceni mice k souperi (véetné doteku bloku) [20].

Turnaje na svétové trovni jsou poradény svétovou volejbalovou federaci FIVHTL Federace ma
mimo jiné na starosti zverejnovani aktualniho svétového zebticku, definici olympijské kvalifikace,
podminky porddani turnaja ¢i pravidla samotné hry.

2.1.1 Pravidla

Beachvolejbalovy zapas se skldda z jednotlivych vymén. Vymeéna je sekvence akci vykondvanych
hraci od podani az po ukonceni zapisknutim rozhodc¢iho. Dokoncend akce vede k zisku bodu jed-
noho z tymu. Pokud bod ziskd tym zac¢inajici na servisu, servis zustava u stejného tymu. Naopak
pokud bod ziskd tym zacinajici na prijmu, pii dalsi vymeéné zac¢ind na servisu.

Zéapas lze déle délit na jednotlivé sety. Set vyhraje ten tym, ktery diive docili 21 bodd s mi-
nimalnim rozdilem 2 bodi. To znamend, ze v pripadé stavu 20:20 je zaruc¢ené trvani setu o dalsi
dvé vymény a mozny konecny vysledek by mohl byt 22:20. Zapas vyhraje ten tym, ktery vy-
hraje dva sety. V pripadé remizy 1-1 na sety nasleduje rozhodujici t¥eti set, ktery se hraje pouze
do 15 bodt s minimélnim rozdilem 2 bodd.

V pribéhu zdpasu maji oba tymy moznost prerusit hru a vzit si oddechovy ¢as jednou za set.
Doba oddechového ¢asu je 30 vtefin. V prvnim a druhém setu je navic automaticky pridan
technicky oddechovy ¢as pri souc¢tu bodu obou tymu rovnému 21 bodt. Trvani technického od-
dechového casu je také 30 vterin. Pii oddechovém casu hraci musi opustit kurt a jit do hracské
z6ny, typicky na okraji kurtu. Po skonceni setu je pauza 1 minuta.

Lhttps://www.fivb.com/
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Beachvolejbal

Jelikoz se plazovy volejbal prevazné hraje na venkovnich kurtech, kde prirodni podminky
mohou velmi ovlivnit hru, byl zaveden systém stridani stran. Zmeéna stran tymu je provadéna
kazdych 7 bodi, v pripadé tretiho setu kazdych 5 bodi.

Velikost kurtu a jednotlivé vzdélenosti mezi zénami jsou definované na obr 2.1. Hraci kurty
musi vyhovovat definicim na vsSech oficidlnich turnajich. Regulovany je i vzhled sité. Vyska sité
je 2,43 metru pro muzskou kategorii, 2,24 metra pro kategorii zenskou. Kromé vysky je i defi-
novéna délka, vyska a velikosti ok sité [20].

B Obrazek 2.1 Diagram hraci zény [20].

2.1.2 Statistiky

Tymy pohybujici se v elitni Spi¢ce svétového zebticku jsou fyzicky a vykonnostné na podobné
trovni. Findlni vysledek zdpasu je proto i velmi ovliviiovan taktickou pfipravou tymu. Kazdy
tym mé minimalné jednoho statistika, ktery tuto taktickou piipravu zajisfuje. Obvykld data,
kterd se zaznamendvaji, jsou nasledujici [21]:

= pocet vSech ttoku
m pocet Gspésnych ttokt vedoucich k pfimému bodu
m pocet chyb na utoku

B , L. P ispéingch dtokt—#tchyb na ttok S
= Uspé&inost na dtoku, kterd je definovéna jako #éspesnyc ";ﬂ’t‘okﬁc Yo na Wort kde # oznaluje

pocet
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Algoritmy pro zpracovani ¢asovych rad

= pocet blokl vedoucich k pfimému bodu

= pocet kontrolovanych blokt, tzn. pocet doteki bloku
= Uspésnost prijmu

= pocet Gspésnych servisu, neboli es

= pocet chybnych servisa

Z4adné z téchto statistik neobsahuje informaci o poloze hrace ani mice. Statistiky od Data
VolleyE nebo Beach—Dat pridavaji informaci o pozici. Zaznamenava se poloha hréce pti kazdé
jeho akci — prijem, nahravka, ttok — a také mice, kam byl odehrédn. Poloha je zakdédovana
z6énou, ve které byla akce provedena/skonéena. Informace zahrnuje také zptisob provedeni akce
— napriklad typ servisu, zpusob nahravky nebo kvalitu provedeni prihravky. Obé platformy
umoznuji také integraci videa. VysSe zminéné platformy umoznuji i integraci videa. Detailni po-
rovnani software a platforem pro zpracovani zapasu je v sekci

Proces ziskavani statistik je v dnesni dobé ru¢ni prace. Statistik zaznamenava data v redlném
Case v prubéhu zdpasu nebo zpétné na zakladé videa pomoci zvolené platformy. Sportovci pak tyto
statistiky pouzivaji pri taktické pripravé na jednotlivé zapasy, vlastni analyzu vykonu a urceni
priorit v dalsi tréninkové fazi.

2.2 Algoritmy pro zpracovani casovych rad

» Definice 2.2 (éasové fada). Casovd Tada je pole hodnot ziskaniych v konkrétnich casovych
okamzicich.

Hodnoty v ¢asovych radach byvaji casto zatizené Sumem, které je potieba pred dalsimi operaci
odstranit [22]. K tomuto tcelu se vyuzivd vyhlazeni ¢asové rady napiiklad pomoci klouzavého
prameéru \\ nebo filtraci 1D signdlu medidnem @, @

2.2.1 Klouzavy prumeér

Klouzavy prameér je jednoduchou metodou, ktera konstruuje novou ¢asovou radu, jejichz hodnoty
jsou vypocteny primeérem okolnich hodnot ptivodni ¢asové rady m Pocet okolnich hodnot je hy-
perparametrem metody. V pripadé vyhlazovani se pouziva velikost m = 2k + 1, kde k oznacuje
tzv. polomér sitky okna, pod kterym se prumeér pocita. Klouzavy prameér s sitkou okna m se znaci
m-MA. Matematicky lze vypocet vyjadrit ndsledovné:

k

1
S wigy, t=k+Lk+2,...n—k (2.1)
=k

Y= okr1
iz

2https://www.dataproject.com/Products/EU /en/Volleyball/DataVolley4
Shttps://www.beach-data.com
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Zpracovani obrazu

2.2.2 Medianovy filtr

Medianovy filtr je ¢asto aplikovan na obrazové data, ale jeho jednodimenzionalni verze lze apli-
kovat i na ¢asovou fadu. Algoritmus vyuzivé opét pohybujiciho okna fixni velikosti, kde hodnota
lezici na stfedu okna je nahrazena medidanem v ramci celého okna. Hlavni vyhodou medianového
filtru je zachovani hran, ale zaroven odstranéni jedine¢nych odlehlych hodnot [24]

Yr = medianje[,k’k] {z14;} t=k+1,k+2,....n—k (2.2)

2.2.3 Rozklad casové rady

V ¢asovych radach se popisuje nékolik vlastnosti — trend, sezénnost a cyklické zmény m Trend
existuje, pokud je dlouhodoby nartst/pokles hodnot ¢asové fady. Sezénnost je vlastnost perio-
dicky se opakujiciho vyvoje casové fady se znamou fixni periodou. Cyklické zmény jsou fluktuace,
které nemaji fixni periodu.

Casové fady lze rozlozit pomoci dvou modelt, aditivniho a multiplikativniho. Aditivni model
vyjadien pomoci rovnice|2.3|je vhodny pro ¢asové rady, kde amplituda sezénni slozky je priblizné
stale stejnd v ¢ase. Multiplikativni model vyjadfen rovnici|2.4|je vhodnym, pokud je sezénnost
ovlivnéna rustem/poklesem trendu.

yr=S+T+ R (2.3)

yr =St x Ty X Ry (2.4)

Y; vyjadiuje pozorovanou veli¢inu v case t, Sy sezénni slozku s periodou m, T; trend obsa-
hujici i cyklickou zménu a R; reziduum, které neni vysvétlitelné, typicky jde o néjaky Sum HZ(S]

Dekompozice na aditivni model je provadéna pomoci metody klouzavého pruméru. Konkrétné
se jedna ctyr-krokovy algoritmus:

1. T; slozka je vypocitand aplikaci klouzavého priméru s oknem o velikosti m, ktery je nasledovan
klouzavym primérem s oknem o velikosti 2, kde m je sudé ¢islo. V lichém ptipadé je pouzita
pouze jedna aplikace m-MA.

2. Detrendovani ¢asové fady y; — T;.

3. Sezénni slozka pro kazdou sezénu je vypoctena jako prumér detrendované casové rady v dané
sezéné a v sumeé se scitaji na 0.

4. Reziduum je zbytek po odecteni trendu a sezénnosti, konkrétné R, =y, — Ty — S;.

2.3 Zpracovani obrazu

Metody zpracovani obrazu slouzi k zisku informaci, potlaceni uzite¢nych informaci nebo na-
opak utlumeni informaci neuzitecnych ze snimku. Kapitola je zamérena na algoritmy pouzité
v analytické a praktické ¢asti, konkrétné se jedna algoritmus optical flow a metriku podobnosti
obrazil.
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Zpracovani obrazu

2.3.1 SSIM index

SSIM, neboli index strukturalni podobnosti, je metrikou, kterd porovnava dva signaly — typicky
referen¢éni obraz s obrazem zkreslenym [27|. SSIM se skladd ze t¥1 komponent: svitivost, kon-
trast a struktura. Svitivost je funkei stfedni hodnoty (u,) jasu. Kontrast obrazu je aproximovan
smérodatnou odchylkou (o). Porovnédni svitivosti dvou signala x,y je definoviano

2 py + Cy
lx,y) = -5, (2.5)
pz + py + Ch
kde C1 je konstantou zarucujici nedéleni nulou. Porovnani kontrastu dvou signalt vyuziva

stejného principu

20,04 + Cs

2.6
o2 +o2+Cy’ (26)

o(x,y) =

kde C5 plni stejnou funkci jako konstanta C7. Obé tyto konstanty jsou zavislé na dynamickém
rozsahu obrazu a L << 1 vztahem

Cio = (Ki1oL)*. (2.7)
Strukturni porovnani je provadéno na zakladé korela¢niho koeficientu
Oxy + C3
= 2.8
oy) = T (238)
Vysledny SSIM index daného signédlu je nasobkem vsech tii komponent
SSIM(X’Y) = [l(X, Y)]a : [C(XvY)]B : [S(X, y)]'y. (2'9)

SSIM index je pocitan lokalné pod oknem velikosti 8 x 8, které se posouva po obrazu po pi-
xelech. Globalni SSIM index je prumérem vsech lokalnich vypoctl a vyjadiuje miru podobnosti
dvou snimkii. Metoda je implementovana v knihovné sc:ikit—imagéZ

2.3.2 Optical low — Farnerbackova metoda

Optical flow v obraze reprezentuje vzorec pohybu objektii a hran dvou po sobé jdoucich snimki,
ktery je vyjadfen vektorem pohybu véetné rychlosti [28]. Vypocet optical flow predpokldda kon-
stantni jas pozorovanych objekti a stejny vzorec pohybu sousednich bodt, coz je na redlnych
snimcich tézko dosazitelné. Optical flow je mozné délit na dva typy: sparse a dense optical flow.
Sparse optical flow je vypocitavan pouze na vybranych objektech v obraze, napriklad na hranach
Ci rozich. Naopak dense optical flow je vyjadien pro vSechny pixely v obraze.

Zakladnimi algoritmy pro vypocet optical flow jsou Horn-Schuck metoda [29], Lucas-Kanade
metoda [30] a Farnebackova metoda [31]. Optical flow se také stal soucdsti oblasti hlubokého
uceni a existuji pristupy vyuzivajici modely neuronovych sitich, napt. DeepFlow [32] ¢ PWC-
Net [33].

Myslenkou Farnerbackova algoritmu je aproximovat néjaké okoli kazdého pixelu obrazku po-
moci kvadratického polynomu, kde A je symetrickd matice, b je vektor a ¢ skalar [31].

f(x) ~xTAx +bTx 4 ¢ (2.10)

4https://scikit-image.org
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Hluboké ucéeni

Prvni obrazek je vyjadfen pomoci polynomu f; a druhy obrédzek pomoci polynomu fs.
Translace d lze vyjadrit nasledujici rovnici a mé feSeni, pokud Aj neni singularni.

1
d= fiA;1 (by — by) (2.11)

V teoretickém prostiedi by se A; = Ao, ale v redlném prostredi se A aproximuje pramérem
A1, A, stejné tak by, by — Ab. Vysledny posun je vypocitan pres celé okoli pixelu za predpo-
kladu, Ze posunuti se méni pomalu (rovnice m, kde w(A) znaéi véhovou funkei pro body
okoli. Pravé tento predpoklad je nevyhodou navrhovaného algoritmu.

> w(Ax)[|A(x + Ax)d(x) — Ab(x + Ax)|? (2.12)
Axel

Vysledny algoritmus je iterativni a neporovndvaji se posuny na stejné pozici, ale je vyuzit
apriori pristup, kde se porovndva x s x + d(x).

2.4 Hluboké uceni

Strojové ucenti je jednim z nejpopuldrnéjsich a nejvic rozsirujicich se odvétvi technologie. Odvétvim
strojového uceni je hluboké uceni vyuzivajici neuronovych siti, které byly inspirovany schopnosti

lidského mozku ucit se. Neuronové sité se pouzivaji k tloham rozpoznani obrazu, segmentace,

cteni textu, preklad slov, rozpoznani fe¢i a mnoho dalsich. Praveé pro dlohy souvisejici s obrazem

jsou vyuzivany transformery jako state-of-the-art a konvoluéni sité [34].

2.4.1 Mobile inverted bottleneck konvoluce

Sandler a kolektiv v roce 2019 navrhli model MobilNetV2 pro mobilni aplikace za tcelem za-
chovani efektivity a sniZeni vypocetni ndro¢nosti [35]. Hlavnimi stavebnimi kameny jsou in-
verzni rezidualni blok a separabilni konvoluce. Inverzni rezidualni blok na rozdil od klasického
reziduélniho bloku propojuje mista bottlenecku — misty s nejméné kandly (viz. Obrazek ’ﬁ)

B Obrazek 2.2 Rozdil mezi rezidudlnim a inverznim blokem [35].

Separabilni konvoluce je slozena z dvou operaci — depth-wise konvoluce a point-wise konvo-
luce. Depth-wise konvoluce znamend aplikaci konvoluéniho filtru o velikosti & x k& na kazdém
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B Tabulka 2.1 Architektura EfficientNet-B0 [36].

Faze Operator Rozliseni #Kanala #Vrstev
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl1, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 Tx7 320 1
9 Convlxl & Pooling & FC Tx7 1280 1

kandlu zvlast. Point-wise konvoluce je standardni konvoluci pfes vSechny kanély ale s kernelem
o velikosti 1 x 1, tudiz se jednd o linedrni kombinace skrz vSechny kandaly nezavisle pro kazdou po-
zici. Rozdil mezi klasickou konvoluci a separabilni konvoluci je zobrazen na nasledujicim obrazku
@. Pouzit{ separabilni konvoluce snizuje vypocetni slozitost téméi k2-krat, kde k znaéi velikost
kernelu.

B Obrazek 2.3 Rozdil mezi konvoluc{ a separabilni konvolucf [35].

Mobile inverted bottleneck konvoluce je spojenim inverzniho rezidualniho bloku a separabilni
konvoluce. Sklada se ze tii vrstev a rezidudlniho spojeni pred prvni vrstvou a po posledni vrstveé:
1. Convlxl, BN, Relu — vystup mé zvétsenou dimenzi poc¢tu kanali.

2. Depth-wise Conv3x3, BN, Relu — pocet kandlu zustava stejny z predchozi vrstvy.

3. Convlxl, BN — redukce poc¢tu kanali na ptuvodni.

2.4.2 EfficientNet

V roce 2020 M. Tan a Q.V. Le predstavili novou architekturu EfficientNet, ktera je optimalizovana
pro dosazeni vysoké presnosti pii zachovani malého mnozstvi parametri a ndrok na vypocetni
vykon modelu. Spolu s architekturou navrhli metodu slozeného skalovani sité v hloubce, sifce
a rozliSeni zdroven [36]. Architektura baseline modelu EfficientNet-B0O byla vytvofena pomoci
multi-objektového neuronového prohleddvani NAS. Stavebnimi bloky je klasickd a separabilni
konvoluce (viz. Tabulka 2.1)

Skélovani hloubky sité zvySuje pocet vrstev sité s myslenkou: ¢im hlubsf sit, tim komplexngjsi
zachyceni priznakia. Skalovani Sitky sité znamend zvétSovani poctu kandlu a skalovani rozliseni
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zvétsuje rozliseni vstupnich dat. Slozené skalovani skaluje vSechny tii slozky dle nasledujici rov-
nice 2.13, kde ¢ je koeficient skélovani.

hloubka: d = o
siika: w = B¢
rozligent: r = (2.13)
st.a-B2 42 x2
a>1l,p=21y21

Pro zdvojeni komplexity modelu autori nalezli nejlepsi trade-off mezi po¢tem parametru
a presnosti hodnoty parametri (o, 8,7) = (1.2,1.1,1.15), podle kterych byly skélovény ostatn{
modely rodiny EfficientNet B1-B7. Porovnani EfficientNet modeli s ostatnimi konvolu¢nimi mo-
dely na datasetu ImageNet je zobrazeno na Obréazku [2.4.

B Obrazek 2.4 Porovnani EfficientNet model — piesnost vs. pocet parametri [36].

2.4.3 EfficientNetV2

O rok pozdéji v roce 2021, stejni autori predstavili novou verzi EfficientNet nazvanou Efficient-
NetV2, ktera se zaméiuje na zkraceni ¢asu tréninku a zlepseni efektivity jednotlivych parametr
sité [37]. Nov4 architektura vychazi z bottleneckt architektury predchozi verze a priméarné reaguje
na vysoky cas tréninku pri velkém rozliseni vstupnich dat. Depth-wise konvoluce v poc¢atecni fazi
zpomaluje vypocet, a uniformita pii skdlovani neni sub-optimalni. Pro zrychleni vypoctu jsou se-
parabilni konvoluce v pocatecnich vrstvach nahrazeny konvoluci 3 x 3. Architektura baseline
EfficientNet-S je popsana v Tabulce ﬁ Skalovanim byly vytvoreny modely M, L. Efficient-
NetV2 se v porovnani k EfficientNetu trénuje 11-krat rychleji a zaroven je 6,8-krat mensi.
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B Tabulka 2.2 Architektura EfficientNet-S [36].

Faze Operéator Krok #Kanilt #Vrstev
0 Conv3x3 2 24 1
1 Fused-MBConvl1, 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 Convlxl & Pooling & FC - 1280 1

2.4.4 Label smoothing

Label smoothing je technika regularizace pouzivana pii tréninku neuronové sité [38]. Cilem
je zlepsit generalizaci modelu tim, Ze mirné modifikuje labely ve vstupnich datech. Uéelem me-
tody je zabranit modelu byt si prilis jisty predikci majoritni t¥idy, 1épe generalizovat na novych
datech a byt vice odolny proti Sumu.

(1- a)1g01d + (2.14)

pocet trid

2.4.5 GeM pooling

GeM, neboli Generalized mean pooling je technika globdlniho poolingu kombinujici max-pooling
a average-pooling [39]. Metoda vypocitava obecny prumér pres vSechny kandly vstupu. Vstupem
je 3D tenzor X o rozmérech W x H x D, kde D urcuje pocet kanali dle pouzité architektury.
Xy vyjadiuje 2D vektor priznakt kanalu d. Vystup je vektor definovan rovnici

T 1 ﬁ
£l9) — [f{g)...fgg)...fg’)} , 9 = (I/Ydl > o:”d) . (2.15)
rEXy

Pooling parametr py ur¢uje miru mezi average a max-poolingem. GeM je specidlnim pripadem
average-poolingu pfi volbé pg = 1, max-poolingu pii pg — oo. Parametr pg mize byt zvolen ruc¢né
¢i byt naucen diky diferencovatelnosti funkce.

B Obrazek 2.5 GeM pooling.
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Kapitola 3

Analyza

Jedna beachvolejbalovd sezéna zahrnuje vice nez 1700 turnaju svétové série. Primérna doba
jednoho zapasu je 46 minut. Celkova stopaz vsSech zaznami zapasi presahuje 78 200 minut,
coz odpovida 1 303 hodindm. Manualni nasttihani jednoho zapasu na jednotlivé vymény zabere
priblizné 15 minut Casu. Zpracovani vSech zapasu jedné sezény by trvalo priblizné 400 hodin
a jednd se o Cisté manualni praci bez nutnosti vétsi znalosti problematiky beachvolejbalu.

Automatizace stfihu videa zefektivni proces tvoreni statistickych analyz a umozni skauttum
se zameérit na odbornéjsi tkony.

3.1 Data

Videozaznamy beachvolejbalovych zapast ze sezony 2023 byly ziskdny z oficidlni databédze svétové
volejbalové federace FIVB. Oficidlni turnaje potradané FIVB na svétové trovni se rozdéluji
do tii kategorii: Future, Challenger, Elitel6.

Kategorie Elitel6 predstavuje nejvyssi troven soutéze pro 16 elitnich tymu. O ¢tyfi postupova
mista do hlavn{ soutéze bojuje 16 tymu v kvalifikaci, ktera se odehravéa podle systému na jednu
prohru. Zapasy se konaji na dvou kurtech — centralnim (CC) a vedlej$im (C2). Jeden turnaj
kategorie Elite16 zahrnuje 12 kvalifika¢nich zapast a 36 zdpast v hlavni soutézi. Vétsina turnaji
se kond pro muze i Zeny zaroven, coz muze zdvojnasobit celkovy pocet zdpast na 96.

Turnaje v ramci kategorie Challenger predstavuji prilezitost pro Sirsi spektrum tymu a patri
do prostredni kategorie podle bodového hodnoceni a finanénich odmén. Kvalifikaci postupuje
8 tymu ze 32 do hlavni soutéze. Hlavni soutéz se porada pro 24 dvojic. Vzhledem k velkému
mnozstvi zdpasu pii poradani turnaje pro obé kategorie zaroven, se odehravaji zapasy az na 6 kur-
tech (CC, C2-C6). Celkovy pocet zdpasi na jeden turnaj kategorie Challenger ¢ini 24 zdpasi
v kvalifika¢ni fazi a 42 zapast ve fazi hlavni soutéze.

Kategorie Future je posledni kategorii svétovych turnajt a nachézi se konci bodového ohodno-
ceni. Turnaje jsou obsazovany spise nové sestavenymi ¢i mladymi tymy, které nemaji v aktudlni
sezéné olympijské ambice. Kvalifikace je urcena pro 16 tymu se ¢tyimi postupovymi misty. Hlavni
soutéz ma kapacitu téz 16 tymu. Jeden turnaj kategorie Future zahrnuje celkem 40 zapast, z toho
12 v kvalifika¢ni fazi a 28 ve fazi hlavni soutéze.

Zaznamenavani zapasu ze vsech kurtii je povinné pro turnaje kategorie Elite16 a Challenger.
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Kazdy kurt snimd minimalné jedna kamera, ktera zabira celou plochu hraci zony. Uhel snimanf
a perspektivni transformace kurtu jsou unikatni pro kazdy kurt, jelikoz neni obecné definovana
snimaci soustava, jak by mél byt kurt sniman (viz. Obrézek 3.1). Viechny kamery maji spole¢né
rozliseni 1920 x 1080 pixela a snimkovaci frekvenci 50 snimkiai za sekundu. Zabér z jedné
kamery se béhem zapasu neméni a je konstantni bez stfihu. Turnaje typu Future maji povinnost
vysilat zapasy pouze findlovych dnu.

(a) Vedlejsi kurt C2 — Elitel6 Pafiz. (b) Centrélni kurt CC — Challenger Goa.

B Obrazek 3.1 Odlisné snimaci dhly.

3.1.1 Kyvalita videa

Kvalitu videa urcuje nejen nastaveni snimactho thlu kamery, ale predevsim svételné podminky,
které jsou velmi ovlivnény pocasim a ¢asem, kdy se zapas odehrava. Z toho divodu byla subjek-
tivné ohodnocena kvalita 475 zdznamt z turnaji typu Elitel6. Skala kvality byla pro jednodu-
chost hodnoceni stanovena na ti{prvkovou mnozinu {1, 2,3}. Vlastnosti obrazu, na které byl kla-
den diraz, jsou nasledujici:

m Zaostfeni na kurt a hrace

m Vyvazenost histogramu

= Kontrast hrac¢a vaci pisku

m Stiny hrac¢t a okoli na hiisti

m Textura pisku — pii Spatném pocasi jsou prohlubné v pisku vice viditelné a vytvareji tmavé
mapy

m Kvalita umélého osvétleni, pokud se jednd o no¢ni zapas
= Klepani kamery

Znamka kvality 1 znac¢i vyborné jasové podminky. Kurt a hrac¢i jsou zaostreni a kontrastni
vici pisku. Zaroven textura pisku je hladka a nenachézi se zde mnoho stinii. Videa takto ohodno-
cena maji velky potencial k Gspésnému automatickému zpracovani. Videa ohodnocena znamkou
2 trpi néjakou nedokonalosti z vyjmenovanych vlastnosti, zejména se jednd o vyssi koncentraci
stinii na hristi, maly kontrast hrace vaci pisku ¢i nevyvazeny histogram. Videa ohodnocend
znamkou 3 maji velmi nevyvazeny histogram a ve videu prevazuji extra svétlé nebo extra tmavé
barvy, kontrast hraét s hfistém je nizky kvili vysoce texturovanému terénu pisku. Spatna kvalita
videa pravdépodobné neumozni Gspésné automatické zpracovani. Srovnani kvality videi a jejich
ohodnoceni je zobrazeno na nasledujicim obrazku (Obrazek m
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(a) Ohodnoceni: 1. (b) Ohodnoceni: 2, vyrazné textura pisku.
(c) Ohodnoceni 2, vyrazné stiny na kurtu. (d) Ohodnoceni: 3, velmi tmavé.

B Obrazek 3.2 Porovnani kvality snimki dle hodnoceni.

Celkové bylo ohodnoceno 475 zaznamu ze sedmi riznych turnaji kategorie Elitel6. Zndmku
1 obdrzelo 212 videf (44,7 %), o stupefi horsi zndmku obdrzelo 222 videi (46,7 %) a v nejhorsi
kategorii kvality je pouze 41 videi (8,6 %), kde se primarné jednd o jeden konkrétni turnaj —
Elitel6 v Montrealu. Videa ohodnocend nejhorsi znamkou kvality nebyla pouziviana v dalsich
fazi préce.

3.1.2 Skutec¢na data

Skutecna data pro automaticky stfih ve tvaru c¢asovych znacek byla ziskdna dvéma zptsoby
ve spolupraci s firmou BEACH — DATA s.r.o a jejich produktu Beach Data Vide& . Proces
ziskévani dat je popsan v kapitole|1.1.2. St¥ihdni videozdznamu z FIVB databdze daného zépasu
probihé jiz po naskatouvani zapasu. Beach Data definuji vyménu od zapiskani rozhodc¢iho po do-
tek mice s kurtem ¢i ukonceni vymény rozhodéim. V bézné praxi skauti video stiihaji az ve ctyt-
nésobné rychlosti, tudiz je automaticky zanesena lehka nepresnost. Beach Data uklada infor-
mace o vyménach pro kazdy naskautovany zdpas dvéma zpusoby. Prvnim zptusobem je ukladani
vystrizenych vymén ve formatu jednotlivych videi, tzn. ze kazdému zdpasu nélezi sada nastiiha-
nych vymén z ptivodniho videa v rozliseni 640 x 360 pixeld. Béhem podzimu 2023 byl pridan
druhy zpusob ulozeni informace o stfihu, a to formou casovych znacek. Ke kazdé nastiihané
vymeéneé zapasu je ulozeno jak video, tak Casova znacka, kde se vyména nachdzi vuci pivodnimu
zéznamu, ze které byla vymeéna extrahovana. Casova znacka jednotlivé vymeény je ve forméatu
dvojice, kde prvni prvek definuje sekundu, ve které vymeéna zacala a druhy prvek sekundu,
ve které vyména skoncila. Seznam ¢asovych znacek urcuje skutecnd data vsech vymén daného
Zapasu.

Thttps://www.beach-data.com

21



Data

Déle jsou v praci vyuzivana skutecnd data pouze ve forméatu seznamu casovych znacek.
Pro zisk casovych znacek z jiz nastithanych vymeén byl implementovan algoritmus vyuzivajici
klouzavé okno. Principem algoritmu je postupné prohledavani ptivodniho videa za tcelem na-
lezeni shody s danou vymeénou. Vymeény jsou sefazeny, tudiz se pro kazdou nasledujici vyménu
prohledava mensi ¢ast videa. Z kazdého videa vymény jsou extrahovany ctyti snimky — zacatecni,
v prvni ¢tvrting, ve tfech ¢tvrtindch a posledni snimek. Klouzavé okno se po ptivodnim videu po-
souva skokem po padesati snimcich, coz vede na snimkovaci frekvenci jeden snimek za sekundu.
Video je zmenseno na stejné rozliseni jako zdznamy vymeén, 640 x 360 pixelt. Pro kazdy okamzik
t puvodniho videa jsou extrahovdny snimky na pozicich t,t + %d,t + %d,t +d—1, kde d
zna¢i délku hledané vymeény v sekundéich (viz. Obrazek ’ﬁ) étyfi snimky vymény a ctyfi
snimky puvodniho videa jsou porovniny a ohodnoceny metrikou podobnosti SSIM (scikit -
structural,similarityg). Pokud primeér metriky podobnosti pres vSechny ¢tyri snimky je vétsi
nez 0,85, je vyména povazovana za nalezenou. V opacném pripadé je puvodni video posunuto
na index t+50 a proces je opakovan, dokud neni nalezena shoda nebo ptuvodni video neni u konce
(délka puvodniho videa je znaCena pismenem L).

B Obrazek 3.3 Algoritmus klouzavého okna pro nalezeni ¢asové znacky vymény.

Soucasti zisku skute¢nych dat je i obdrzeni informace o po¢tu vymén v kazdém setu a zda-li
je vyména odehrana po oddechovém c¢ase, ktery byl zazddan jednim z tymi.

3.1.3 Sestaveni datasetu

V sezoné 2023 bylo odehrano 9 turnaji kategorie Elitel6, 10 turnaju kategorie Challenger
a 1 findlovy turnaj pro prvnich deset tymt svétového zebricku. Pro kazdy hraci kurt turnaje
byly ru¢né ziskdny body v obrazu, které odpovidaji rohtim hiisté. Skutecnd data sezony 2023
byla nasbirdna pro celkovy pocet 324 zapasi, coz odpovida zhruba 250 hodindm zéznamu. Pro tes-
tovaci ucely byly pridany jesté zdznamy dvou turnaju ze zacatku sezony 2024 — Challenger Recife,
Elitel6 Doha, které citaji dohromady 88 zapasu.

2https://scikit-image.org
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Algoritmy stfihu videa

Pro zrychleni prace s daty byl z videa extrahovan kazdy desaty snimek a ulozen ve formatu
JPEG s rozliSenim 1920 x 1080 pixelt. Extrakce probihala pomoci ffmpeg frameworkﬂ
Vyslednd snimkovaci frekvence videa ulozeného stylem sady jednotlivych obrazki je pét snimkt
za sekundu. Ulozeni sekundy videa v dané snimkovaci frekvenci trva pramérné 0,1 sekundy.

Kvli velkému objemu dat byly zdznamy rozdéleny do ¢ty skupin pro rychlejsi vyhodnocovani
experimentt. Zaznamy byly rozdéleny algoritmem K-means na zdkladé dvou kritérii. Obé kritéria
vychézeji ze znalosti, kde se nachazi hristé v obrazu. Prvni kritérium je thel svirany v pravém
dolnim rohu hristé. Druhym kritériem je pomér plochy histé vic¢i celému obrazu. Tyto dvé met-
riky v sobé nesou zjednodusenou informaci o perspektivnim zkresleni obrazu. Vysledek algoritmu
K-means je zobrazen na nasledujicim grafu (Obrazek . Jednotlivé body grafu predstavuji
odlisné druhy zaznami dle turnaje a kurtu, kde byl zdznam potizen. Konkrétni rozdéleni zdznamu
do skupin je zobrazeno v priloze v tabulkdch|A.1, A.2,[A.3,/A.4]

B Obrazek 3.4 Vizualizace vysledku K-means algoritmu, rozdéleni zdznamt dle thlu a poméru plochy.

Za celem vyuziti hlubokého uceni pro automaticky strih videa byly zdznamy kazdé sku-
piny rozdéleny na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu (Tabulka @) Data byla ndhodné
rozdélena tak, aby ve valida¢ni a testovaci mnoziné byl alespon jeden zastupce kazdého druhu
zdznamu v ramci jedné skupiny. Zaroven je v kazdé skupiné minimalné jeden druh zdznamu,
ktery nebyl pouzivan pfi tréninku a slouzi pouze pro validaci/testovani, jako simulace chovani
na nové prichozich datech.

3.2 Algoritmy strihu videa

Byly navrzeny tii algoritmy dvou typt. Prvni algoritmus pracuje nesupervizované a vyuziva
charakteristik beachvolejbalu, zatimco zbyvajici dva algoritmy jsou zalozeny na principu hlu-
bokého uceni. Efektivita automatického stfihu neni hodnocena pouze na zakladé presnosti de-
tekce vymén, ale i podle presnosti v celkovém poctu predpovézenych vymeén. Diky detailnimu
charakteru skutecnych dat je implementovana kontrola vysledkt pro spravny pocet vymeén.

Shttps://ffmpeg.org
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B Tabulka 3.1 Velikosti datasett dle skupiny.

Skupina | Trénovaci data | Valida¢ni data | Testovaci data
1 57 13 15
2 71 17 12
3 34 9 4
4 59 18 15

3.2.1 Optical Flow

Pro plazovy volejbal je charakteristické, ze kratce pred zahdjenim vymeény dojde na hristi k docas-
nému utiSeni, kdy se témér nic nepohybuje. Hraci obvykle zaujmou své pozice pred zacatkem
servisu, kde ¢ekaji na ptijem nebo jsou pripraveni na obranu. Jakmile je mi¢ uveden do hry, scéna
nabere na aktivité, pricemz nejvétsi pohyb nastava kratce pred ukoncenim vymeény. I po skonceni
vymény se pohyb na htisti vyskytuje, avSsak v mensi mife, kdy hraci oslavuji ziskany bod
nebo se pripravuji na dalsi vyménu. Tato charakteristickd vlastnost je vyuzita v prvnim algo-
ritmu stfihu videa. Algoritmus je postaven na metodé optical flow, konkrétné na Farnerbackové
metodé, kterd pocita pohyb kazdého pixelu mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky. Pohyb je re-
prezentovan vektorem, kde prvni slozka urcuje smeér a druhd velikost pohybového vektoru. Ve vi-
zualizaci je smér pohybu zndzornén rozdilnou barvou a velikost vektoru intenzitou (Obrézek @)
Prameérem velikosti pfes vSechny pixely je vyjadiena tzv. dynamika scény.

B Obrazek 3.5 Vykreslen{ optical flow na snimku.

Algoritmus stfihu videa pomoci optical flow se sklada z nékolika kroki. Prvnim krokem
je predzpracovani videa, které zahrnuje vymaskovani a ofiznuti oblasti bez kurtu. Ponechanim
pouze oblasti, kde se nachazi kurt, dochazi k eliminaci pohybu mimo hristé — naptiklad pohyb
podavac¢u mic, povzbuzovani fanousku. Dalsim krokem predzpracovani je aplikace medidanového
filtru k odstranéni Sum z obrazu. Po dokonceni predzpracovani se provadi vypocet optical flow
pro kazdy snimek videa s pozadovanou snimkovaci frekvenci. Vystupem pro kazdy snimek je pole
vektori urcujici pohyb kazdého pixelu.

Pred vypoctem celkové dynamiky snimku je aplikovan postprocessing, ktery redukuje Sum.
Velikosti vSech pohybovych vektori jsou normalizovdany pomoci min-max normalizace na hod-
noty v rozsahu 0 az 255. Celkovd dynamika snimku je ovlivnéna pouze pixely s pohybem vétsim
nez 30 a zaroven jsou odstranény shluky pixelt, které maji plochu mensi nez W:oo plochy celého
snimku (Obrazek ’%) Odfiltrované pixely nejsou soucasti vypoctu priméru velikosti pohybu,
kterym je vyjadfena dynamika snimku. Vysledkem je casové rada, jez v kazdém okamziku nese

informaci o dynamice scény.

Dalsim krokem je zpracovani ¢asové rady. Casova rada je nejprve normalizovana min-max nor-

24



Algoritmy stfihu videa

B Obrazek 3.6 Porovndni dynamiky scény pied filtraci (vlevo) a po filtraci (vpravo).

malizaci a néasledné vyhlazena pomoci rozkladu ¢asové rady, klouzavého priumeéru, medidnového
filtru nebo kombinaci z vyjmenovanych technik. Zacatek vymény je detekovan jako lokdlni mi-
nimum, konec vymény jako lokdlni maximum. Index lokdlniho minima a maxima je po kon-
verzi na sekundy dle snimkovaci frekvence ¢asovou znackou zac¢dtku a konce vymény. Seznam
casovych znacek vSech detekovanych vymeén definuje vystup algoritmu. Celkovy proces je zobra-
zen na nasledujicim diagramu (Obrazek @)

B Obrazek 3.7 Diagram algoritmu stfihu pomoci optical flow.

3.2.2 2D klasifikace

Automaticky sttih lze chapat jako problém supervizované klasifikace. Skutecnd data, ktera byla zi-
skana, nesou informaci o kazdém snimku videa, zda je souCasti vymény ¢i ne. Problém automa-
tického strihu je pfeveden na problém binarni klasifikace. Pokud je snimek soucasti vymeény,
je mu prirazena tiida 1, v opa¢ném pripadé trida 0. Béhem tréninku se pouzivd metoda label
smoothingu na sousedici snimky vymeény.

Video je posloupnost statickych snimku, kde frekvence sniméni zarucuje plynulost pii prehra-
vani. Rozdil mezi videem a jednotlivym snimkem spoc¢iva pouze v ¢asovém rozméru. Pokud je vi-
deo rozlozeno na jednotlivé snimky a je zanedbana Casova souvislost mezi nimi, lze klasifikaci
videa redukovat na klasifikaci jednotlivych snimki. Tento pristup vyuziva druhy algoritmus
stfihu videa na jednotlivé vymény.
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Zakladnim kamenem algoritmu je konvoluéni hlubok4 neuronova sit typu EfficientNet. Data
vstupujici do modelu jsou augmentovand pro vétsi regularizaci. Na vystup z EfficientNetu (2D en-
kodéru) je aplikovan GeM pooling pro zisk vektoru pfiznaku, ktery vstupuje do klasifikaéni hlavy
predikujici pravdépodobnosti prislusnosti k tfidé 1. Pravdépodobnost prislusnosti k t¥idé 1 je pre-
dikovand pro kazdy snimek videa dle specifikované snimkovaci frekvence a vznika tim opét casova
rada, kde ¢asovou osu tvori indexy jednotlivych snimkd. Casova fada je vyhlazena, zaokrouhlena
a jsou vytvoreny intervaly po sobé jdoucich jednicek, které reprezentuji ¢asové znacky vymeén.

3.2.3 2.5D klasifikace

Klasifikace vyuzivajici 2D konvoluc¢niho filtru o hloubce 3N pro RGB snimky nebo hloubce N
pro snimky Sedoténové, kde N vyjadiuje pocet spojenych snimki, je dale nazyvany 2.5D kla-
sifikaci. Jednd se o rozsifeni predchoziho algoritmu 2D klasifikace. Vstupem do neuronové sité
je shluk N RGB snimkt, kde N je liché ¢islo. Rozestupy po sobé jdoucich snimki jsou uréeny
parametrem kroku k (viz. Obrazek . Model predikuje, zda stredovy snimek T je soucasti
vymény na zdkladé sousednich snimkii z mnoziny (Obrézek W) Shluky vytvofené z krajnich
snimka videa obsahuji duplikaty posledniho platného snimku, aby byla zachovana velikost shluku
N, napiiklad je-li predikce provddéna na prvnim snimku videa, shluk obsahuje [ N/2] sttedovych
snfmkt T a | N/2] snimk sousedicich v posloupnosti (T'+ 1,...,T + | N/2]).

Architektura konvolu¢niho modelu je zaloZena na architekture EfficientNet. Priznaky, které vy-
stupuji z modelu EfficientNet, slouzi jako vstup (po aplikaci GeM poolingu) do klasifika¢n{
hlavy, ktera predpovida prislusnost k tiidé 1. Timto zptisobem je vytvorena casova rada ze vSech
snimkd, z které jsou extrahovany ¢asové znacky stejnym zpusobem jako v predchozim algoritmu.
Porovnan{ architektur dvou algoritmt je zobrazeno néasledujicim obrdzku (Obrézek @)

B Obrazek 3.8 Struktura vstupnich dat do modelu 2.5D klasifikace.

3.2.4 Metriky kvality strihu

Algoritmy jsou evaluovany metrikami pro klasifikaci a spravnost stfihu. Mezi zékladni{ metriky
patii presnost a F1 skére. P¥esnost (acc) je vyjddiena jako pocet spravné oklasifikovanych
snimku ku celkovému poctu snimkiu ve videu. F1 skére je zahrnuto do evaluace, jelikoz snimki
bez vymeény je vice nez snimku obsahujici vimény v poméru 2:1.
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B Obrazek 3.9 Porovnani architektur 2D (vlevo) a 2.5D klasifikace (vpravo).

Kvalita vystfizenych vymén byla ohodnocena tremi metrikami: IoU, chyba zacatku, chyba
konce. IoU, neboli Intersection over Union, popisuje rozsah prekryti dvou obdélniki. ¢im vic
se obdélniky prekryvaji, tim vétsi je hodnota. IoU je pocitana jako pomér plochy pruniku ku plose
sjednoceni m Obdélniky jsou reprezentovany intervalem zacatku a konce vymeény z ¢asovych
znacek. Chyba zacatku (err start) vymény je prumérnou absolutni chybou v sekundéch, o ko-
lik se zacatek lis{ viuci pravdivym datim. Chyba konce (err end) vymény je analogicky pri-
mérnou absolutni chybou v sekundéch, o kolik se 1isi konec vymén. Kazdy predikovany interval
je sparovan s takovymi skuteCnymi intervaly, se kterymi maji nenulovy pranik. Muze nastat
situace, kdy predikovany interval neni sparovan s zadnym skute¢nym intervalem nebo naopak
s vice intervaly naraz.

B Obrazek 3.10 IoU - (x1, x2) predikovany interval, (y1, y2) skuteény interval.

Hlavnim cilem automatického stfihu beachvolejbalovych zdpasu je dosdhnout co nejvyssi
presnosti v urc¢eni celkového poctu vymén. PTi tréninku a evaluaci je monitorovan pocet navic
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vygenerovanych vymeén, tzn. pocet vymeén, které nejsou sparované s zadnou skuteénou vyménou
(FP), pocet chybéjicich vimén — pocet skuteénych vimeén, ke kterym neni sparovana zadn4 pre-
dikovana vyména (FIN). Pocet vymén, které jsou sparované piesné s jednou skuteénou vymeénou,
je definovan jako TP. Déle jsou sledovany pripady, kdy skutecnd vyména je sparovana s nékolika
predikovanymi vyménami (Multi Preds), a pripady, kdy predikovand vyména je spdrovana
s vice nez jednou skute¢nou vyménou (Multi GTs) — Obrazek

Recall vyjadiuje pravdépodobnost, ze skutecna vymeéna je detekovana, a je spocitan jako podil
spravné detekovanych vymén (kdy je predikovand vyména sparovdna pouze s jednou skute¢nou
vyménou) a celkového poctu skuteénych vymén. Precision uréuje pravdépodobnost, Ze predi-
kovand vyména je opravdovou vyménou, a je vyjidiena vzorcem TP/(TP + FP). Naopak false
discovery rate (FDR) urcuje pravdépodobnost, Ze vygenerovand vymeéna je vyménou navic.
FDR se vypocita jako podil FP a celkového poctu predikovanych vymeén.

B Obrazek 3.11 Znizornéni metrik multi preds a multi gts.

P1i inferenci se hodnoti také iispésnost na drovni celého videa. Video je oznaceno jako spravné
nasttihané, pokud metriky stiihu FP, FN jsou rovny nule, tzn. celkovy pocet skutecnych vymeén
je roven poctu predpovézenych vymeén. Dale se pozoruji pripady, kdy algoritmus udélal presné
1 chybu nebo presné 2 chyby — soucet FP + FN je roven danému c¢islu chyb. Paklize nastane
situace, kdy je skuteéna vymeéna sparovana s nékolika predikovanymi vyménami (Multi Preds),
je navysen pocet FP. V situaci, kdy je predikovana vyména sparovana s vice nez jednou skutec¢nou
vyménou (Multi GTs), je navySen pocet FN.

3.2.5 Kontrola vystupu casovych znacek

S ohledem na hlavni cil automatického strihu zapast beachvolejbalu — spravné urceni poctu
vymeén, byl implementovan algoritmus, ktery sleduje spravnost poc¢tu vymén béhem jednotlivych
casti zapasu. Algoritmus vyuziva dat, které jsou k dispozici i béhem inference. Jednd se o pocet
vymeén v kazdém setu a indexy vymeén, které probéhly po oddechovém case. Zaroven dle pra-
videl beachvolejbalu nastava technicky oddechovy cas v prvnich dvou setech hry po odehrani
21. vymény. Vsechna tato data spojuje jedna vlastnost: po kazdé takové uddlosti nésleduje
béhem zapasu pauza. Primérna doba oddechového casu je 71 sekund. Primérna pauza mezi
sety je 84 sekund a pauza mezi druhym a tietim rozhodovacim setem je prodlouzena v priméru
o 10 sekund.

Kontrola vystupu zacind rozfazovanim zapasu na ¢asti, které jsou oddélené pauzou trvajici
déle nez 60 sekund. Kazda cést je definovana indexem vymény, se kterou faze konci. Jedna se
o indexy v ramci vypredikovanych vymén. Rozdily v indexech nesou informaci o po¢tu vymeén
ve fazich. Pocet predikovanych fazi se muze lisit od poctu fazich skuteénych. Pocet predikovanych
fazi je navysen, pokud nastal novy mi¢, jeden z tymu pozadal o prezkoumaéni rozsudku rozhod¢iho
nebo si jeden z hracu sel ocistit bryle k rozhodé¢imu. Z toho divodu jsou predikované faze nama-
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povany na faze skutecné tak, aby rozdil indext koncovych vymeén predikované a skutecné faze
byl co nejmensi. V pripadé vyssiho poctu skuteénych fazi oproti fazim z predikovanych intervali
— situace muze nastat, paklize béhem skutecné pauzy je vygenerovina FP vyména — probiha
mapovani skutecnych fazi na faze predikované. Po namapovani se od zacatku do konce kontro-
luje rozdil indexi, ktery urcuje, jestli v dané fazi chybi, prebyva nebo je spravny pocet vymeén.
P1i nenulovosti rozdilu je nalezend chyba propagovana do dalsich fazi. Algoritmus v ramci jedné
faze nedokaze odhalit chybu, kdy je vygenerovan spravny pocet vymeén, ale na Spatnych pozicich,
tzn. stejny pocet FP vymén jako FN (viz. Obrdzek 3.12).

Miniméalni rozdéleni zdpasu obsahuje 4 faze v pripadé, Ze jde o dvousetovy zapas a zadny
z tymu nepozadd ani o jeden oddechovy ¢as. Implementace kontroly umoznuje rychlejsi manualni
opravu automaticky detekovanych vymén, nebot je zmenSen objem videa, které je zapotiebi ru¢né
zpracovat. Umoznuje také zpresnéni kontroly spravného poc¢tu vymeén v jednotlivych fazi, oproti
pouhé kontrole rozdilu celkového poctu predikovanych vymeén a skuteénych vymén. Vystupem
algoritmu je pocet chybéjicich a pocet prebyvajicich vymén v kazdé fazi zapasu.

B Obrazek 3.12 Situace neschopnosti kontroly vystupu ¢asovych znaéek.
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Kapitola 4

Realizace

Algoritmy automatického stfihu jsou implementoviny v jazyce Pytho s vyuzitim knihoven
OpenC , Panda a Numpy |*| Pro trénink a implementaci neuronové sité je pouzita knihovna
PyTorch®, Architektura neuronovych siti véetné predtrénovanych vah je ziskédna z platformy Hu-
gging Faceﬁ Hugging Face je open source platformou pro podporu strojového uceni. Obsahuje
pres 350 tisic modelu, 75 tisic datasett a 150 tisic demo aplikaci.

Pro vizualizace a ukladani experimentii jsou trénink a evaluace algoritmt napojeny na Nep-
tuneﬁ — MLOps komponentu. Neptune umoznuje verzovani soubort, real-time sledovani vyuziti
paméti a vypisu na standardni vystup, porovnani experimenti mezi sebou a logovani metrik.
Pro snadnéjsi porovnani a pochopeni vysledka jsou po kazdé dotrénované epose vygenerovany
grafy vysledkt kazdého videa na valida¢ni mnoziné (Obrézekm. Oranzové pruhy znaci skutecné
intervaly vymén, fialova kfivka je vystup algoritmu — pravdépodobnost prislusnosti k tridé 1,
v pripadé algoritmu optical flow mira pohybu a modré kiivka je zpracovany vystup modelu
urcujici predikované vymeény. X-ové osa je osou c¢asu v sekundach.

B Obrazek 4.1 Ukéazka vizualizace vysledki stfihu videa.

Thttps://www.python.org
2https://opencv.org
Shttps://pandas.pydata.org
4https://numpy.org
Shttps://pytorch.org/
6https://huggingface.co
"https://neptune.ai
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Optical Flow

4.1 Optical Flow

Algoritmus stfihu videa pomoci optical flow je postaven na Farnerbackové metodé, ktera je imple-
mentovana v knihovné OpenCV — cv2.calcOpticalFlowFarneback. Pro rychlejsi vypocet opti-
cal flow je vstupni video transformovano na mensi rozliSeni. Experimenty probihaly s pomérem
zmenSeni z mnoziny [%, %, %] Po vymaskovani okoli hfisté je na snimek aplikovan medidnovy
filtr s velikosti kernelu 5 x 5. Vypocet optical flow je spustén pro kazdy snimek s pozadovanou
snimkovaci frekvenci. Snimkovaci frekvence se v priubéhu experimentii ménila od frekvence jed-

noho snimku za sekundu po pét snimku za sekundu.

Redukce sumu probiha na trovni kazdého snimku pomoci prahovani a hledani kontur. Filtrace
je aplikovdna na obraz pohybovych vektora (ve formatu HSV), kde odstin je definovidn smérem
pohybového vektoru, jas urcen velikosti vektoru a saturace nastavena na maximum. Velikosti
pohybovych vektori v ramci jednoho snimku jsou normalizované min-max normalizaci v roz-
sahu 0 az 255 a nasledné prahovany jednim prahem zespodu. Vyfiltrované vektory maji velikost
mensi nez 30. Odstranéni shluki je implementovano filtraci minimélni plochy kontur nalezenych
v obrazu pohybovych vektort. Minimélni plocha shluku vektoru je ﬁ plochy celého snimku.
Vyslednd dynamika snimku je primérem velikost{ vSech pohybovych vektori, které prosly filtraci.

Casové fada vyjadiujici dynamiku scény pro kazdy snimek je normalizovdna min-max nor-
malizaci a vyhlazena. Bylo testovano vyhlazeni medidnovym filtrem, klouzavym primérem, roz-
kladem casové fady a kombinace vsech tii pristupti. Casové fada je rozlozena dle aditivniho
modelu, kde amplituda sezénni slozky odpovidd prumérné délce jedné vymeény. Prumérna délka
jedné vymeény je z nasbiranych dat rovna 13 sekunddm, nicméné v ramci experimentii byla ampli-
tuda nastavena od 10 do 14 sekund. Zacatek vymeény je detekovan jako lokalni minimum v okoli
10 sekund, konec vymény jako lokdln{ maximum ve stejném okoli. Indexy lokalnich minim/-
maxim znaci casovou znacku dané vymény v jednotkach snimkd, tudiz je provedena konverze
na sekundy dle snimkovaci frekvence pouzité pti zisku optical flow.

Vypocty optical flow probihaji na CPU. Doba vypoctu se odviji od snimkovaci frekvence
a rozliseni. Pii snimkovaci frekvenci fps = 1 a ¢tvrtinovym rozlisSenim 480 x 270 pixelu trva
vypocet optical flow 15 % délky daného videa. Naopak pfi plném rozliseni 1920 x 1080 pixelu
a snimkovaci frekvenci fps = 5 je doba vypoctu témér dlouhd jako origindlni video. Stfedni cestu
predstavuje konfigurace polovi¢niho rozliseni 960 x 540 pixeli se snimkovaci frekvenci dva snimky
za sekundu, kdy doba vypoctu trva 22 % délky videa.

4.2 2D klasifikace

Modelem 2D Kklasifikace videa za tiéelem stiihu je konvoluéni neuronova sit s klasifika¢ni hlavou.
Konkrétneé se jednéd o modifikace architektury EfficientNetV2 — EfficientNetV2-S, EfficientNet V2-
M, EfficientNetV2-B2, EfficientNetV2-B3. Architektury se lis{ po¢tem parametri, poé¢tem kon-
volu¢nich blokti, dimenzi vystupnich priznaki a také na jakém datasetu byly predtrénované —
ImageNet-1k [40] nebo ImageNet-21k [41]. P¥ehled pouzitych architektur je zobrazen v nasledujici
tabulce (Tabulka E), vcetné jejich charakteristik a url odkazi na Hugging Face. Pocet para-
metri modelu neobsahuje parametry klasifikacni vrstvy.

8https://huggingface.co/timm /tf_efficientnetv2_b2.in1k

9https://huggingface.co/timm /tf_efficientnetv2_b3.inlk
10https://huggingface.co/timm/tf_efficientnetv2_s.inlk
Hhttps://huggingface.co/timm /tf_efficientnetv2_m.in21k
2https:/ /huggingface.co/timm /tf_efficientnetv2_m.in1k
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2D klasifikace

B Tabulka 4.1 Srovnani architektur EfficientNetV2.

Model #Parametru | #Konv. bloki | Dataset #Priznaka d
EfficientNetV2-B2-in1k® 8,7M 6 ImageNet-1k 1408
EfficientNetV2-B3-in1k® 12,8 M 7 ImageNet-1k 1536
EfficientNetV2-S-in1k*°| 20,1 M 6 ImageNet-1k 1280
EfficientNetV2-M-in1k!?| 52,9 M 7 ImageNet-1k 1280
EfficientNetV2-M-in21k2| 52,9 M 7 ImageNet-21k 1280

Data vstupujici do modelu pfi tréninku podléhaji augmentaci. Augmentace slouzi pro zvyseni
obecnosti modelu. Data jsou konkrétné transformovana operacemi — preskalovani rozliseni, né-
hodné horizontalni prevraceni, afinni skalovani a rotace, barevnd tprava a vymaskovani c¢asti
obrazu. Afinn{ $kalovani zvétsi snimek az o 5 % a orotuje o 0 az 10 stupnu, ¢imz simuluje klepan{
Ci rotaci kamery. Barevnd transformace upravuje ndhodné jas, kontrast, saturaci a barevnost ob-
razu, kde vahy uprav jsou v poméru 0,6 : 0,2 : 0,3 : 0,2, za uc¢elem adaptace na rtzné podminky
snimani. Vymaskovani ¢asti obrazu generuje maximalné 6 ¢ernych ¢tverci o maximalni veli-
kosti 24 x 24 pixell, které jsou ndhodné rozprostreny do obrazu a zabranuji modelu predikovat
pouze na zakladné specifické ¢asti. Ndhodné horizontalni prevraceni simuluje nastaveni kamery,
kdy se hlavni rozhod¢i nachazi na pravé nebo na levé strané kurtu.

B Obrazek 4.2 Augmentace vstupnich dat — original bez transformace vlevo nahore.

étitky sousedicich snimku se snimky vymeén jsou upravené metodou label smoothingu. Snimky,
které lezi do jedné sekundy od zac¢atku nebo konce vymény, maji upravenou hodnotu na 0,25.
Snimky lezici do dvou sekund od vymeény na obé strany jsou ohodnoceny ¢islem 0,5. Vysledny
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efekt vyhlazuje hrany ohodnoceni mezi vyménou a ,,nevyménou®. Spatné ohodnoceni snimku
tfidou 1 v blizkosti opravdové vymeény je tedy méné penalizovano, ¢imz je docileno lehké tole-
rance pri trénovani.

Klasifika¢ni hlava, pfipojend po extrakci priznaka konvoluéni siti (2D enkodéru) a aplikaci
GeM poolingu, se skldda ze t¥i FC vrstev s ReLU aktivaci a dvou Dropout vrstev s paramet-
rem 0,2. Parametr p; pro GeM pooling je nastaven jako py = 3 uniformné pro vsechny kanaly
vystupu. Pocet vstupnich a vystupnich parametri zavisi na dimenzi vystupnich priznaka z en-
kodéru (ObrézekT.SD. Aktivace sigmoid funkei je aplikovana pouze ve fazi inference, p¥i tréninku
aktivaci zajistuje ztratova funkce.

B Obrazek 4.3 Architektura klasifikaéni hlavy, d znaéi poéet pfiznakil vystupu z 2D enkodéru.

Vystupem modelu jsou pravdépodobnosti jednotlivych snimki, zda se jedna o snimky vymeény
¢i ne. Pravdépodobnosti jsou zaokrouhleny a tim jsou ziskany tridy 0/1. Zaokrouhlené hodnoty
jsou vyhlazeny medidnovym filtrem s velikosti kernelu 7 x 7 za tcelem odstranéni Sumovych
vymeén. Intervaly po sobé jdoucich jednicek reprezentuji casové znacky jednotlivych vymeén. Pouze
intervaly trvajici vice nez 3 sekundy predstavuji vysledné casové znacky.

Trénovani probihalo na grafické karté NVIDIA V100 s pouzitim AdamW optimalizacniho
algoritmu [42] a pldnovace s kosinovym vyhlazovanim [43]. S ohledem na problém bindrni klasifi-
kace (vyména/nevymeéna), byl trénink evaluovan pomoci ztratové funkce binarni kiizové entropie.
Konkrétné se jedna o PyTorch implementaci torch.nn.BCEWithLogitsLossE, ktera kombinuje
bindrni cross-entropii s aktiva¢ni funkci sigmoid a je tim stabilnéjsi nez postupna aplikace sig-
moidy a ztratové funkce.

Nésledujici hyperparametry byly modifikovany béhem tréninku: pocet epoch, learning rate
a architektura modelu. Velikost batche pro vSechny experimenty byla nastavena na 16 snimki,
rozliseni vstupnich dat bylo konstantni s rozméry 510 x 510 pixeli, a snimkovaci frekvence od-
povidala jednomu snimku za sekundu. Model je trénovan jako celek — enkodér i klasifika¢ni hlava,
pfitemz enkodér m4 inicializované véhy z tréninku na ImageNet-1k /ImageNet-21k datasetu.

Experimenty probihaly na sloueném datasetu skupin 1 a 3 (Tabulky A.IL A.3) citajict
91 trénovacich videi, 22 videi valida¢nich. Architektura vedouci na nejpresnéjsi stiih byla déle
pouzita pfi tréninku findlniho modelu na slou¢eném datasetu vSech étyt skupin (Tabulky ,,

L3https:/ /pytorch.org/docs/stable/generated /torch.nn. BCEWithLogitsLoss.html
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@. Finalni model je testovan na valida¢nim i testovacim datasetu. Doba trvani tréninku
se v pruméru pohybuje mezi jednou hodinou az hodinou a pul na jednu epochu, dle velikosti
modelu. Inference s architekturou EfficientNetV2-B3 trva v pruméru 15 sekund na jeden zapas
pri paralelnim nacitani dat na 16 vlaknech.

4.3 2.5D klasifikace

Realizace 2.5D klasifikace vychazi z experimentt 2D klasifikace. Modelem pro 2.5D klasifikaci
je konvoluéni neuronova sit architektury EfficientNetV2-B3, kterd prokézala nejlepsi tispésnost
v pfedchozi implementaci. Na rozdil od 2D klasifikace, kdy je klasifikovan kazdy snimek nezavisle
na ostatnich, vstupuje do modelu shluk N konkatenovanych RGB snimki a klasifikace stredového
snimku je ovlivnéna snimky okolnimi. Klasifika¢ni hlava kopiruje stejnou architekturu tii FC vrs-
tev (viz. Obrazek TBD, kde pri pouziti EfficientNetV2-B3 parametr d ndlezi 1536 ptriznakam.
Konkrétné je aplikovdn GeM pooling na vystup z 2D enkodéru s parametrem p; = 3 uni-
formné pro vSechny kanaly vystupu. Prvni FC vrstva ma 1536 vstupnich neuront a 768 neu-
ronu vystupnich, druha FC vrstva obsahuje 768 vstupnich a 384 vystupnich neuront. Posledni
FC vrstva ma k dispozici 384 neuronii a na vystupu pouze 1.

Vstupni data jsou augmentovdna stejnymi transformacemi jako v sekci [4.2: preskalovani
rozliseni, ndhodné horizontalni prevraceni, afinni skalovani a rotace, barevna tprava a vymas-
kovani ¢asti obrazu. Na snimky v ramci jednoho shluku je aplikovana stejna transformace,
aby byla zachovéna podstata podobné vypadajicich sousednich snimki videa. Augmentace vyuzi-
vaji knihovnu Albumentations [44]. Stitktm snimku sousedicich s vymeénou je prirazeno ohodno-
ceni 0,25 nebo 0,5 dle vzdalenosti v sekundach.

Vystupem modelu jsou pravdépodobnosti prislusnosti k tiidé 1 stredovych snimkua kazdého
shluku. Pocet shluku je roven poctu snimki videa dle snimkovaci frekvence. Na rozdil od imple-
mentace 2D klasifikace probéhly experimenty s vétsi snimkovaci frekvenci pri inferenci, konkrétné
se dvéma snimky za sekundu, kde byl testovan scénar vétsi snimkovaci frekvence nez pri tréninku
s néslednou moznosti prumérovani vyslednych predikci v rdmci jedné sekundy videa. Casova
rada zaokrouhlenych pravdépodobnosti je vyhlazena medidnovym filtrem velikosti 9 x 9. Inter-
valy po sobé jdoucich jednicek o délce vétsi nez 4 sekundy definuji vystup v podobé casovych
znacek jednotlivych vymeén videa.

Trénink modelu probihal na grafické karté NVIDIA V100 s pouzitim AdamW optimaliza¢niho
algoritmu [42] a pldnovade s kosinovym vyhlazovéanim [43]. Kosinové ochlazovéni postupné snizuje
learning rate s poc¢tem kroki tréninku dle dané kiivky (Obrazek @ Diky charakteru binarni
klasifikace je ztratovou funkci binarni kiizové entropie, konkrétné PyTorch implementace kom-
binujici ztratovou funkci s aplikaci aktivacni funkce sigmoid — torch.nn.BCEWithLogitsLoss.

Béhem experimenti byly ladény hyperparametry poctu epoch, learning rate, ale také para-
metry tykajici se vstupnich dat — pocet konkatenovanych snimku IV, velikost kroku k. Rozliseni
snimka bylo zafixovano na 512 x 512 pixelt pfi snimkovaci frekvenci jeden snimek za sekundu.
Jeden batch pfi tréninku obsahuje 16 nebo 32 jednotek konkatenovanych snimka. Experimenty
probihaly vSech skupindch datasetu dohromady (Tabulky m[, m ’A7.37 ’ﬂ), ale i na kombi-
naci podmnoziny — 1 a 3. Dataset obsahujici vSechny skupiny ¢ita 221 trénovacich videi, 57 va-
lida¢nich videi a 46 videi testovacich. Trénovaci mnozina 221 videi pii 1 fps je sloZena dohro-
mady z 712 405 snimkta. Pramérna doba jedné epochy pii pouziti vSech ¢tyr dataseti dohro-
mady dosahuje ke 4,5 hodinam. Z toho divodu byly nékteré experimenty provadény na mensich
podmnozinach datasetu. Inference se priméru pohybuje v fadu jednotek minut na jeden zapas
dle velikosti shluku a snimkovaci frekvence pii paralelnim nacitdni na 10 vldknech.
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B Obrazek 4.4 Kosinové ochlazovani pro pocateéni learning rate 0,001.

Velikost shluku N velmi ovliviiuje dobu tréninku i inference, véetné pamétfové narocénosti.
Z toho diavodu byla testovéna velikost shluku 3, 5 a 7 snimka pri snimkovaci frekvenci jednoho
snimku za sekundu. Pti velikosti 7 snimkt shluk pokryva priblizné poloviéni dobu pramérné délky
jedné vymeény — 13 sekund. Déle bylo experimentovano s vyssi snimkovaci frekvenci pti inferenci.
Pri vyssi snimkovaci frekvenci se pomérové zvysuje i krok, pri kterém byl model natrénovany.
Vysledna transformace predikei klasifikace na ¢asové znacky stiihu jednotlivych vymén testuje
dva pristupy. Prvni prumeéruje hodnoty predikce stejné sekundy. Naopak druhy pristup ponechava
vyssi snimkovaci frekvenci a vysledné ¢asové znacky jsou na zavér podéleny snimkovaci frekvenci,
aby byly ponechdny jednotky sekund ¢asovych znacéek. Testovana je také kombinace (ensembling)
dvou modeli dohromady s cilem zlepseni efektivity ¢i vétsiho zorného pole algoritmu.



Kapitola 5

Vysledky

Vysledky lze rozdélit dle pristupu na ¢ast optical flow, 2D klasifikace a 2.5D klasifikace. Nasta-
ven{ hyperparametru algoritmu bylo testovano na valida¢ni mnoziné dataseti a poté nasledné
ohodnoceno na mnoziné testovaci. Soucasti testovaci sady jsou i dva nové datasety z aktualni
beachvolejbalové sezony 2024.

5.1 Optical Flow

Experimenty probihaly na validacni ¢asti datasetu ¢. 2 o velikosti 17 videozdznamu. Testovany
byly hyperparametry nastaveni algoritmu a zpracovani ¢asové rady:

m Rozliseni vstupniho videa — ptivodni rozliSeni, poloviéni rozliSeni a ¢tvrtinové rozliseni
= Snimkovaci frekvence — 1, 2 nebo 5 snimkt za sekundu
m Velikost kernelu pii vyhlazen{ medidnovym filtrem (MED) nebo klouzavym prumérem (MA)

= Amplituda pii rozkladu ¢asové fady (ROZ) dle aditivniho modelu — amplituda 10-14 sekund

Kromé hyperparametra byl testovan i zptisob vyhlazeni ¢asové rady — v jakém poradi a kom-
binaci jsou operace provadény. Volba parametri a poradi operaci jsou zpracovany vyhledavanim
v mrizce. Nejlepsi vysledky pri zafixovaném poloviénim rozliSeni jsou zobrazeny v nasledujicich
tabulkach (Taubulky’ﬁ[7 ’5.72, yﬁ) rozdélenych podle snimkovaci frekvence. Experimenty byly po-
rovnavany dle metriky ToU.

M Tabulka 5.1 Vysledky optical flow pii snimkovaci frekvenci 1 fps.

Exp Zptsob 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 | 444 | 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



Optical Flow

M Tabulka 5.2 Vysledky optical flow pii snimkovaci frekvenci 2 fps.

Exp Zpusob MED | MA | ROZ | ToU 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

B Tabulka 5.3 Vysledky optical flow pii snimkovaci frekvenci 5 fps.

Exp Zptsob 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 | 204 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 vsech tii snimkovacich frekvenci nejlepsiho IoU skére dosdhla aplikace medianu a roz-
kladu ¢asové rady dle aditivniho modelu s rozdilem ve velikosti aplikovaného filtru a amplitudy
pri rozkladu. Velikost medidnového filtru se prirozené zvétsuje se snimkovaci frekvenci, zatimco
amplituda vyjddfena v sekunddch zustdva na hodnoté 12/13 sekund.

Nejvyssi hodnoty IoU skére — 0,385 — dosahla konfigurace pfi snimkovaci frekvenci dvou snimk
za sekundu spolu s vyhlazenim medidnovym filtrem o rozméru 15 x 1 a amplitudou 12 sekund.
Zaroven pramérny pocet extra vygenerovanych vymén (FP) je 39,2 a naopak v priméru 9,5 vymén
nebylo zdetekovédno (FN). Chyba zaCdtku vymény je v pruméru 4,7 sekundy a chyba konce
vymeény také 4,7 sekundy.

vvvvvv

periment ovéreni zavislosti rozliseni na tspésnosti. Vysledky jsou zobrazeny v nasledujici tabulce
(Tabulka |5.4).

Z vysledkl neni patrné zavislost rozliSeni na tspésnosti. V pripadé snimkovaci frekvence 1 fps
kleslo ToU skore pri zvyseni i snizeni rozliSeni. Experiment ¢. 8 pii 5 fps ukazuje lehké zlepseni
oproti poloviénimu rozliSeni. Experiment ¢. 4 je experimentem dosahujicim nejlepsiho IoU skére
ze vSech experimentl, kdy zvyseni rozliSeni na ptivodni hodnotu zvysilo prumérné IoU skére
0 3 % oproti rozliseni 960 x 540 pixeli.

Nejlepsiho IoU skére (0,590) dosahuje video z turnaje Challenger Edmont na kurtu C3,
kde se chybovost zac¢atku/vymény pohybuje okolo 2 sekund. Pouze 3 skuteéné vymény nebyly zde-
tekovany, naopak pocet navic vygenerovanych vymén dosahl hodnoty 19, ale jedna se o vymény
pred zacatkem zapasu, po konci zapasu a mezi pauzami. Zbytek vygenerovanych vymén odpovida
skutecnosti. Na nésledujicim obrazku (Obrézekm je zobrazen pohled z kamery a graf predikce
vymén (Obrézek 5.1b).

7 vysledkt je patrné, ze algoritmus neni dostatecné silny pro feseni automatického strihu
videa. Vysledky trpi vysokym poctem extra vygenerovanych vymeén a zaroven i velkym poctem
skutetnych vymeén, které nebyly rozpoznany. Optical flow nerozpoznava, zda méreny pohyb
je opravdu vykonavan hraci, nebo napriklad zametaci kurtu ¢i roztleskdvackami béhem pauz.
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B Tabulka 5.4 Vysledky optical flow pfi variabilnim rozligeni.

Exp | fps Rozliseni IoU FP FN | Err start | Err end
1 1 1920 x 1080 | 0,356 | 31,8 | 19,1 6,4 5,4
2 1 960 x 540 0,383 | 32,7 | 158 5,7 5,0
3 1 480 x 270 0,381 | 33,6 | 1564 5,6 4,9
4 2 | 1920 x 1080 | 0,397 | 36,1 | 11,3 4,7 4,5
5 2 960 x 540 0,385 | 39,2 | 9,5 4,7 4,7
6 2 480 x 270 0,387 | 388 | 9,9 4,7 4,6
7 5 960 x 540 0,372 | 36,1 | 11,8 5,4 5,0
8 5 480 x 270 0,375 | 35,8 | 11,3 5,3 5,0

5.2 2D klasifikace

Experimenty probihaly na spojeném datasetu ¢. 1 a ¢. 3 o velikosti 91 tréninkovych videi, 22 videi

validacnich a 19 testovacich videi. Testovany byly hyperparametry pro trénink modelu:

m Architektura 2D enkodéru — typ EfficientNetV2

m Pocet epoch tréninku

m Pocéatecni learning rate

Snimkovaci frekvence byla zafixovana na 1 fps, stejné tak rozliSeni na 512 x 512 pixela
a velikost batche na 16 snimki. Experimenty cilily na porovnani pouzitych architektur pti ex-
trakci priznaki ze snimku. Nésledujici tabulka obsahuje nastaveni hyperparametri dosahujicich
nejlepsich vysledkti pro pét testovanych architektur (Tabulka ’ﬁ) Vysledky jsou evaluovany
dle ToU skére, presnosti klasifikace (Acc), poétu extra vygenerovanych vymén (FP) a poétu ne-
zdetekovanych skuteénych vymén (FN). Vyvoj metrik pfi tréninku je zobrazen na ndsledujicim

obrazku (Obrézek @), kde je viditelné zlepseni kazdé metriky s rostouci epochou.

B Tabulka 5.5 Srovnéani vysledkt dle architektur EfficientNetV2.

Model #FEpoch | Learning rate Acc ToU FP FN

EfficientNetV2-B2-inlk 3 le—4 0,866 | 0,630 | 0,59 | 10,50
EfficientNetV2-B3-inlk 3 le—3 0,879 | 0,658 | 0,95 | 5,14
EfficientNetV2-S-inlk 4 8e — 4 0,873 | 0,638 | 0,82 | 6,32
EfficientNetV2-M-inl 6 8e —4 0,859 | 0,624 | 1,14 | 10,32
EfficientNetV2-M-in21k 5 le—3 0,848 | 0,607 | 0,77 | 16,0
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(a) Pohled z kamery.

(b) Cast grafu predikce vymén.

B Obrazek 5.1 Challenger Edmont C3, zépas 399024.

B Obrazek 5.2 Vyvoj metrik pii tréninku pro architekturu EfficientNetV2-B3-inlk.
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Nejlépe vyhodnocend architektura — EfficientNetV2-B3-inlk — byla pouzita pfi tréninku
na datasetu vSech skupin dohromady (dataset 1234). Model byl trénovdn 4 epochy s learning
ratem le—3 v celkovém case 8 hodin. V néasledujicich dvou tabulkach je zobrazena tspésnost algo-
ritmu na validacni a testovaci ¢asti datasetu 1234. Prvni tabulka obsahuje metriky zamérujici se
na klasifikaci a jednotlivé vymény (Tabulka m Druhé tabulka se zaméruje na metriky sprav-
nosti stfihu (Tabulka 5.7).

Bl Tabulka 5.6 Uspéénosti 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

M Tabulka 5.7 Ijspéénosti 2D Kklasifikace na datasetu 1234 — stfih.

Data | Velikost | Spravné 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 spravnosti stfihu model pfesné rozstithd 42 % zapast z validaéni mnoZiny. Po-
kud jsou tolerovdny maximdlné 2 chybné vymény, algoritmus dosdhne 71% tspésnosti v rdmci
této tolerance. Precision vyjadiujici pravdépodobnost, ze predikovand vyména je opravdovou
vyménou, dosahuje v pruméru 99,3 %. Recall, pravdépodobnost, ze existujici vyména bude de-
tekovdna, dosahuje v priuméru 98,0 %. Situace predikované vymény, kterd je vyménou navic,
nastava v 0,7 % vymén (FDR). Na testovac{ mnoziné precision dosahuje vyssi hodnoty 99,4 %,
naopak recall — pomér poctu zdetekovanych vymén ku poctu vsech skuteé¢nych vymén — klesl
na 97,3 %. Pfi toleranci 2 chybnych vymén algoritmus spravné nastitha 73 % zdpast, bez chyby
47 % zépasu. Z tabulky a vysledku je patrné, ze model vykazuje podobné vysledky jak na va-
lida¢ni, tak na testovaci mnoziné.

Nejlepsiho vysledku z validaéni mnoziny dosahuje video zdpasu (id zépasu: 395406) z turnaje
z Elite1l6 Montreal na kurtu C2. Predikovany stiih videa ma metriku IoU skdre rovnou 0,850
a vSechny metriky stfihu (FP, FN, Multi Preds/GTs) jsou rovny nule. Chybovost za¢dtku vymény
je v pruméru 1,28 sekundy, konce vymeén jsou zatizené primérnou chybu pouhych 0,63 sekund.
Naopak nejnizsim IoU skére 0,467 bylo ohodnoceno video zdpasu (id zdpasu: 378726) z tur-
naje Elitel6 Uberlandia na kurtu C2. Algoritmus nezdetekoval 27 skuteé¢nych vymén a zaroven
vygeneroval 1 vyménu navic mimo skute¢né vymeény. Turnaj Elitel6 v Uberlandii patii do data-
setu skupiny ¢. 1 a zaddné video téhoz turnaje neni soucasti trénovaci mnoziny, pouze validacni
a testovaci. Pravé tyto videa testuji schopnost modelu generalizovat na zcela novych datech.
Na nésledujicich obrazcich jsou zobrazeny pohledy z kamery a grafy predikce vymeén pro nejlepsi
video z validaéni mnoziny (Obrézek 5.3) a pro nejhife hodnocené video (Obrézek 5.4).

Ve vizualizaci vysledného stiihu zapasu v Uberlandii (Obrazek [5.4b) je patrné, Ze model
2D klasifikace spravné identifikuje oblasti, kde by se vyména méla nachazet, avsak predikovana
pravdépodobnost je nedostatecna a kratkodoba. Pii prevodu na casové znacky algoritmus in-
terpretuje signal jako nedostatecné vyrazny a spojity, coz vede k ohodnoceni snimku t¥idou O
— neobsahujici vyménu.
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(a) Pohled z kamery.

(b) Céast grafu predikce vymén.

B Obrazek 5.3 Elite1l6 Montreal C2, zdpas 395406.

(a) Pohled z kamery.

(b) Cést grafu predikce vymén.

B Obrazek 5.4 Elitel6 Uberlandia C2, zapas 378726.
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5.3 2.5D Kklasifikace

Experimenty probihaly na dvou datasetech: spojeném datasetu skupin ¢. 1, ¢. 3 (dataset 13) a da-
tasetu vSech skupin dohromady (dataset 1234). Oproti 2D klasifikaci pfibyly k hyperparametram
modelu hyperparametry vstupnich dat:

m Pocet snimki ve shluku (N)

m Rozestupy sousedicich snimki — krok (k)

5.3.1 Hyperparametry vstupnich dat

Uspéénost automatického stiihu byla evaluovana dle metrik popsanych v sekci @ na valida¢ni
casti datasetu 1234. Primarni metrikou pro sefazeni jednotlivych experimentti dle dspésnosti
je metrika IoU skore, v pripadé podobného skore je sekundarni porovnani na zakladé tispésnosti
stfihu. V nésledujici tabulce (Tabulka m jsou také zobrazeny chyba zaCdtku/konce vymény
v sekun-déch, presnost klasifikace (Acc) a F1 skére. Experimenty byly zaméfeny na hyperpara-
metry vstupnich dat — pocCet snimkt ve shluku a krok. Learning rate startoval na hodnoté le — 3
a pomoci kosinového ochlazovéni postupné klesal (Obrézek|4.4).

M Tabulka 5.8 Srovnéani vysledkt dle hyperparametrtt vstupnich dat.

Exp | #Epoch | N | k| Acc F1 ToU FP FN | Err start | Err end
1 4 3 110914 | 0,882 | 0,749 | 0,44 | 1,05 2,13 1,58
2 4 3 13| 0917 | 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 51|2]|0,917 | 0,887 | 0,756 | 0,47 | 1,42 2,07 1,50
5 5 51(3]| 0,921 0,893 | 0,763 | 0,44 | 0,51 2,00 1,49
6 6 71(1|0,919 | 0,891 | 0,755 | 0,58 | 0,16 2,10 1,49
7 5 7120915 | 0,883 | 0,752 | 0,49 | 1,77 2,02 1,52

Experimenty ¢. 3, 4, 5, 6 dosahuji nejvyssich IoU skoére. Pro tplnost a porovnani obsahuje
nésledujici tabulka (Tabulka @) metriky spravnosti stfihu. Experimenty ¢. 3 a 5 zalozeny na ve-
ToU skore, F1 skore i presnosti klasifikace. Experiment €. 3 je vyhodnocen jako nejlepsi, i kdyz IoU
skore dosahuje nizsi prumérné hodnoty nez konfigurace pri experimentu ¢. 5. Nicméné tispésnost
spravnosti stfihu pii toleranci do 2 chyb ¢inf 96 %, v druhém pripadé je do dvou chyb nastithéno
pouze 87 % zépast.

B Tabulka 5.9 Uspéénost 2.5D klasifikace — stfih.

Exp | Velikost Spravneé 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
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Rozliseni vstupnich snimki bylo po dobu experimentt zafixovano na 512 x 512 pixeli. Vyjim-
kou je experiment zavislosti vstupniho rozliSeni na vystupni uspésnosti probihajici na data-
setu 13. Byly sjednoceny hyperparametry tréninku a vstupnich dat: 3 epochy, le — 3 learning
rate, 5 snimkt ve shluku a krok k roven jedné. Vysledky pro 3 rtiznd rozliseni jsou v néasledujici
tabulce (Tabulka |5.10). Pfi zvysovani rozliSeni lehce stoupd pfesnost klasifikace a F1 skére.
Nejvetsi skok mezi nejnizs$im a nejvyssim rozliSeni experimentu nastava v metrice false negative
snimkt (FN), ktera klesla z pramérnych 6,27 snimkt na 0,55 snimkd.

B Tabulka 5.10 Porovnéan{ vysledkt 2.5D klasifikace pii variabilnim rozlieni.

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

5.3.2 Snimkovaci frekvence

Modely byly trénovany na trénovaci mnoziné datasetu 1234 se snimkovaci frekvenci jednoho
snimku za sekundu. Zdvojndsobeni snimkovaci frekvence pfi inferenci bylo testovdno na dvou
modelech z experimentu ¢. 3 a ¢. 5 — konfigurace pii tréninku odpovidaji 5 snimkim shluku
a kroku £k = 1 a kK = 3. Pri zdvojnasobeni snimkovaci frekvence se zdvojnasobuje krok k,
aby byl zachovan stejny rozestup v sekundach jako pfi tréninku modelu. Zpracovani vystupu
modelu v podobé pravdépodobnosti, zda kazdy stredovy snimek shluku je snimkem vymeény,
probihalo 2 zpusoby:

= Pramérovanim predikei (avg) — predikce v kazdé sekundé videa je zprumeérovéna, ¢imz se trans-
formuje vyslednd ¢asova rada predikci do frekvence jednoho snimku za sekundu a je mozné
vytvorit intervaly ¢asovych znacek pro jednotlivé vymény.

m Konverzi findlnich ¢asovych znacek — ¢asova rada je zpracovana ve vyssi frekvenci a findlni
¢asové znacky jsou konvertovany do jednotek sekund.

V nésledujicich tabulkdch (Tabulka ’ﬁ, 5.12) jsou zobrazeny vysledky obou zptisobu zpra-
covéni, véetné vysledki ptivodni konfigurace snimkovaci frekvence 1 fps. Casovéa fada zaokrouh-
lenych pravdépodobnosti je vyhlazena medidnovym filtrem o zvétSené velikosti (15 x 15) oproti
casové Tadé s frekvenci jednoho snimku za sekundu. Inference 57 validacnich videl pii nac¢itdni
dat na 10 vladknech trva 1 hodinu a 51 minut, coz v praméru odpovidd 1,9 minuty na video.
Primeérnad doba stravena pri predikci jednoho videa je dvojndsobnd oproti polovi¢ni snimkovaci
frekvenci.

Experimenty ukazaly, ze zvySenim snimkovaci frekvence se prevazné snizi primérna absolutni
chyba konce vymény a zvysi IoU skére. Pri aplikaci pramérovani doslo sice ke zvyseni presnosti
klasifikace a F1 skore, ale vyrazné pokleslo IoU skore. Z pohledu uspésnosti stiihu doslo spise
ke zhorseni. FDR se zvysilo u obou zpusobt zpracovani, naopak precision vymeén kleslo.

5.3.3 Ensembling

Kombinace vice modelu resicich stejny problém muze vést ke zlepsSeni stability celkového modelu
[45]. Za timto ucelem byl testovdn ensembling modelt z experimentu 3 a 5, které prijimaji
shluk o velikosti 5 snimkt s rozdilnym krokem k a snimkovaci frekvenci jednoho snimku
za sekundu. Pti kombinaci rozdilnych kroku & se rozsiruje zorné pole modelu. Na nésledujicim
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B Tabulka 5.11 Vysledky zpracovan{ vyssf snfmkovaci frekvence — model z experimentu é. 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 |0917]| 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

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

B Tabulka 5.12 Vysledky st¥ihu pfi vy3$si snimkovaci frekvenci — model z experimentu &é. 3 a 5.

Exp | fps | Spravné 1 chyba | 2 chyby | Precision | Recall | FDR
3 1 [330B8%) | 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 |2061%) | 1526%) | 6 (11%) | 0,995 | 0,994 | 0,005
2 | 30(53%) | 16 (28%) | 4 (7%) | 00993 | 0,993 | 0,007
5 |avg |30 (53%) | 10(18%) | 5(9%) | 0,994 | 0,994 | 0,006

obrazku je vymodelovana situace rozsiteni zorného pole pro shluk 3 snimkt a krokem &k = 1,k = 2
(Obrazek m P1i shluku velikosti 5 snimkt a kroku k& = 1,k = 3, je predikce pro snimek T
ovlivnéna snimky S dle rovnice

S={T+z|z€[-6,-3-2-1,01,2,3,6]}. (5.1)

B Obrazek 5.5 Rozsireni zorného pole modelu pro shluk o velikosti 3 snimkii.

Pii kombinaci dvou modelu byly testovany vahy, jak moc jednotlivé modely prispivaji k vy-
sledku. Nejjednodussi kombinaci je zpramérovani vystupt z obou modelt, tudiz vahy vysledku
jsou rovnomérné rozdéleny v poméru 1 : 1. Dale bylo testovdno nerovnomérné rozdéleni vah —
(0,75, 0,25), (0,6, 0,4), kdy jeden model pfispiva k vysledku vice nez model druhy. V nésledujici
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tabulce jsou zobrazeny vysledky pro rtzné vahy véetné puvodnich vysledk experimentu ¢. 3
a ¢ 5 (Tabulka 5.13,[5.14) — spousténo na valida¢ni mnoziné. Z vysledki je ziejmé, ze kom-
binace modelil vzdy nepatrné zlepsila celkové IoU skére i vSechny ostatni metriky kromé FN,
které kolisa, oproti hodnotam samostatnych modelid. Skoro shodnych vysledki dosahuje kom-
binace modela s vdhami (0,5, 0,5), (0,4, 0,6) a (0,6, 0,4), avsak z pohledu tspésnosti st¥ihu
kombinace (0,6, 0,4) nastithd 98 % videf s toleranci 2 chyb a 60 % videi bez zddné chyby. Preci-
sion — pravdépodobnost, Ze predikovand vyména, je skute¢nou vymeénou — se vysplhala na 99,6 %.

B Tabulka 5.13 Srovndn{ vysledki ensemblingu dle vah modelti z experimentt &. 3 a 5.

Véha (3) | Véha (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

B Tabulka 5.14 Srovnani tspésnosti stfihu pii ensemblingu dle vah modelil z experiment &. 3 a 5.
Véha (3) | Vdha (5) | Spravné 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

vvvvvv

snimku za sekundu, byla aplikovana pro vstupni data se snimkovaci frekvenci dvou snimku
za sekundu. Dle vysledkt z nédsledujicich tabulek (Tabulka m, m je patrné, ze metriky
jsou témér totozné. Pri dvojnasobné snimkovaci frekvenci bylo zvyseno IoU skére o 0,3 %, snizena
pramérna absolutni chyba konce vymeény o 0,14 sekundy. Naopak primeérnd absolutni chyba
zaCatku vymeén a prumérny pocet skutecnych vymeén, ke kterym nebyla sparovana zadné vypre-
dikovand vyména (FN), se zvysily. Z pohledu tspésnosti st¥ihu algoritmus pii snimkovaci frek-
venci 1 fps nastithd spravné s toleranci 2 chyb 98 % zapast, zatimco pii dvojndsobné snimkovaci
frekvenci je v toleranci 2 chyb 93 % zapast.



2.5D Kklasifikace

Snizeni celkové uspésnosti strihu a delsi doba inference pri snimkovaci frekvenci fps = 2
je duvodem ohodnoceni modelu s nizsi snimkovaci frekvenci a nasledujici konfiguraci jako neje-
fektivnéjsi pro automaticky stiih beachvolejbalovych zapast:

= Snimkovaci frekvence — jeden snimek za sekundu

m 1. model — velikost shluku N =5, krok k =1

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

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

M Tabulka 5.15 Srovnani vysledkii ensemblingu dle fps vstupnich dat.

fps | Vaha (3) | Vaha (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
B Tabulka 5.16 Srovnani tspésnosti stfihu pii ensemblingu dle fps vstupnich dat.
fps | Vaha (3) | Vaha (5) Spravneé 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 Testovaci mnozZina

Nejlépe vyhodnoceny model dle konfigurace v sekci 5.3.3 byl evaluovan na testovaci Casti data-
setu 1234, ktery obsahuje 45 zdznamu beachvolejbalovych zapasti. Doba béhu inference trvala
dohromady pro oba modely 90 minut pri paralelnim nacitdni na 10 vldknech, tzn. v praméru
2 minuty na jedno video. Vysledky jsou rozdéleny do dvou tabulek (Tabulka ’m, W) Prvni
tabulka je zamérena na vysledky klasifikace, IoU skére a metriky jednotlivych vymén. Druha
tabulka nese informaci o spésnosti stfihu jako celku, vCetné metrik precision, recall a FDR.

M Tabulka 5.17 Vysledky na testovaci mnoziné.

Data | Acc F1 ToU 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

M Tabulka 5.18 Vysledky na testovaci mnoziné — stiih.

Data | Velikost
val 57
test 45

Spravné 1 chyba | 2 chyby | Precision | Recall | FDR
34 (60 %) | 15 (26 %) | 7 (12 %) 0,996 0,997 | 0,004
29 (64 %) | 11 (34 %) | 4 (9 %) 0,996 0,997 | 0,004

Algoritmus drzi stejné kvality na validaéni i testovaci sadé. Pramérné IoU skére na testo-
vaci mnoziné dosdhlo hodnoty 77,2 % a presnost klasifikace 93,0 %. Prumérnd absolutni chyba
zac¢atku/konce vymény klesla pod 2 sekundy. Algoritmus rozstithal 64 % zdpasu bez chyby.
V pripadé tolerance do 2 chyb algoritmus spravné rozstiihd 98 % zdpasu v dané toleranci.

Nejvyssiho ToU skére (0,854) dosdhlo video z turnaje Elitel6 ve mésté Gstaad, na kurtu
C2 (id: 390685). Presnost klasifikace odpovidd 94,1 %, coZ neni maximum nap¥i¢ datasetem
(96,4 %). Zépas byl rozstithan bez chyb s prumérnou absolutni chybou 1,21 sekundy zaéatku
video z turnaje Elitel6 v némeckém Hamburgu, na kurtu CC (id: 400998), pfesnosti 90,0 %
a F1 skérem 83,8 %, coZ je minimum napri¢ datasetem. Zapas byl sice rozstithdn bez chyb,
ale prumérna absolutni chyba zac¢atku vymény se vysSplhala na 3,92 sekundy a konec zapasu
na 2,46 sekundy. Na nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny pohledy z kamery a grafy predikce
vymén pro nejlepsi video z testovaci mnoziny (Obrézek m a pro nejhtfe hodnocené video

(Obrézek[5.7).

Situace, kdy neni zdetekovana skuteénd vymeéna (FN), nastdvd pii kratce trvajici vymeéns,
typicky se jednéd o pfimy bod z podani ¢i zkazeni servisu. Délka vymény toho typu se pohybuje
v rozmezi od 5 do 10 sekund. Extra vygenerovdni vymény (FP) muZe byt napi. zpusobeno,
kdyz rozhod¢i odpiska novy mi¢. Pri novém mici se skére neméni a posledni vymeéna je opakovana.
Puvodni vyména, ktera byla prerusena, neni obsazena ve skutecnych datech. V testovaci mnoziné
nastal také pripad, kdy byla vygenerovana extra vyména pii tanec¢ni sestavé roztleskavacek
béhem pauzy mezi sety — pravdépodobné kvili podobnému tiboru a blizkému postaveni ke kamere

(Obrézek [5.8).
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(a) Pohled z kamery.

(b) Céast grafu predikce vymén.

B Obrazek 5.6 Elite16 Gstaad C2, zadpas 390685.

(a) Pohled z kamery.

(b) Cést grafu predikce vymén.

B Obrazek 5.7 Elitel6 Hamburg CC, zapas 400998.
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B Obrazek 5.8 Vystoupeni roztleskdvacek béhem pauzy mezi sety.
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5.5 Experiment nového turnaje

Redlnou situaci z praxe simuluje experiment nového turnaje, ktery provéruje schopnost mo-
delu dle konfigurace v sekci 5.5 generalizovat na novych datech nové sezény. Byly vytvofeny
dva datasety z pocatecnich turnaja sezony 2024 — Challenger v brazilském Recife a Elitel6 v ka-
tarském Doha. Datasety obsahuji pouze videa z hlavni soutéze a ¢itaji 37 a 51 videi. Vysledky
jsou rozdéleny do dvou tabulek (Tabulka m M) Prvni tabulka je zaméfena na vysledky
klasifikace, IoU skére a metriky jednotlivych vymeén. Druha tabulka nese informaci o ispésnosti
stiihu jako celku, véetné metrik precision, recall a FDR.

B Tabulka 5.19 Vysledky na testovac{ mnoziné.

Data Acc F1 ToU 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

M Tabulka 5.20 Vysledky na testovaci mnoziné — stiih.

Data Velikost | Spravné | 1 chyba | 2 chyby | Precision | Recall | FDR
Doha 2024 51 37 (13 %) | 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 udrzel kvalitu presnosti klasifikace jednotlivych snimkt nad 90 %. IoU skére na da-
tasetu z brazilského Recife dosédhlo pouhych 73,6 %, coz je lehké zhorSeni oproti vysledkim
na druhém testovaném datasetu ¢i valida¢ni/testovac! mnoziné puvodniho datasetu. IoU skére
bylo snizeno kviili vétsi nepresnosti v detekci zacatku a konce vymény. Priimérna absolutni chyba
zacatku vymény prekonala hranici 2 sekund a chyba konce odpovida 1,79 sekundé. Z pohledu
spésnosti stfihu algoritmus nastifhal zapasy z datasetu Doha 2024 v 73 % bez chyby. Toleranci
2 chyb algoritmus neptekro¢il ani u jednoho zdpasu, tudiZz v toleranci nastithal 100 % zdpast
datasetu. Dataset Recife byl nastithdn v toleranci 2 chyb v 89 %. Pokud by se spojily vysledky
stfihu obou datasett, tak model dokdzal bezchybné nastithat 68 % zdpasi.

5.6 Kontrola vystupu casovych znacek

Algoritmus kontroly vystupi Casovych znacek, jehoz cilem je kontrola, zda predikovany pocet
vymén odpovida skutecnému poctu vymeén, byl otestovan na validacni, testovaci mnoziné data-
setu 1234. Testovana byla tispéSnost spravné kontroly. Kontrola je vyhodnocena jako spravné pro-
vedend, paklize poc¢et FP a FN vymén ziskanych ze skutecnych dat, je roven poctu prebyvajicich
a poctu chybéjicich vymén ziskany z kontrolniho algoritmu. Kontrolni algoritmus vyuziva pouze
informace o poctu vymén v kazdém setu, kdy nastaly oddechové casy a predikovanych ¢asovych
znacek, nikoliv skuteé¢nych casovych znacek vymeén, které v praxi nebudou znamy.

V testovaci ¢asti datasetu chybi informace o po¢tu vymeén a oddechovych ¢asech u jednoho
zapasu — velikost testovaci ¢asti pro kontrolu ¢asovych znacek odpovida 44 zédpastim. Kontrola
spravné vyhodnotila 42 zapast ze 44. Jedna chyba odpovida situaci, kdy béhem jedné faze
byla vygenerovina FP a FN vyména (Obrézek @D, druha chyba je chybou vstupniho videa
a skuteénych ¢asovych znacek. Po technickém oddechovém ¢ase zapasu (id: 413118) na centrdlnim
kurtu turnaje Elitel6 v Joao Pessoa, se zasekl obraz zdznamu. Béhem zamrznuti obrazu lze podle
pistalky rozhodéfho rozpoznat, %e probihd vyména, kterd neni zachycena v éasovych znackach
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skuteénych dat, jelikoz chybi obrazovy podklad (Obrazek 5.10). Pocet vymén dle kone¢ného
skore se lisi od poctu skuteénych casovych znacek jednotlivych vymén. Pokud do datasetu
neni zapoc¢itdno video s chybou skuteénych dat, tispésnost kontrolnfho algoritmu dosahuje 97,7 %.

B Obrazek 5.9 Chyba kontrolniho algoritmu na realnych datech — FP, FN.

B Obrazek 5.10 Chyba kontrolniho algoritmu na redlnych datech — chybé&jic skuteénd vyména.

Ve validacni ¢ésti datasetu chybi opét jeden zapas, tudiz bylo kontrolovano 56 z 57 zapast
datasetu. Kontroln{ algoritmus spravné vyhodnotil spravnost ¢i nespravnost stiihu (vyskyt FP,
FN vymén) u 54 zdpasu. Chybné kontrola byla zptisobena ve 2 pfipadech, kdy byla vygenerovana
vyména navic (FP), ale zdroven nebyla pokryta jedna skutetnd vymeéna (FN) v rdmci jedné faze.
Uspéénost kontrolniho algoritmu dosahuje 96,4% tispésnosti.



Kapitola 6

Diskuze

Algoritmus automatického stfihu beachvolejbalovych videi vyuzivajici optical flow vykazuje nej-
horsi vysledky ze vSech navrzenych algoritmu. Vysledky trpi na vysoky pocet navic vygenero-
vanych vymén (FP), zéroven ani nepokryje vSechny skuteéné vymény. Zisk a zakomponovéni
Casoveé zavislé informace pomoci optical flow muze vést k zpresnéni stiihu, nikoliv vsak jako
hlavni zdroj informace. Kombinaci prostorové, obrazové a ¢asové informace se zabyvajl 2 au-
torské kolektivy: Ng a kolektiv [17], K. Simonyan a A. Zisserman [16]. Algoritmy navrzené v préaci
vyuzivajici model hlubokého uceni je mozné rozsitit o ¢asovou informaci, nejen klasickymi me-
todami, ale pouzitim dalsiho modelu hlubokého u¢eni — napt. DeepFlow [32] ¢&i PWC-Net [33].

Algoritmy 2D klasifikace a 2.5D klasifikace pracuji s videem jako se sekvenci jednotlivych
snimkd, které jsou ulozeny ve formatu JPEG. Pro redlnou integraci automatického stiihu do stava-
jiciho softwaru je zapotifebi upravit nacitani dat tak, aby vstupem nebyla sekvence vyextraho-
vanych snimku, nybrz samotné video ve formatu MP4, a proces nac¢itani paralelizovat. Export
videa na sekvenci snimki je predevsim pamétové naroény a navysuje celkovou dobu zpracovani
jednoho videa o dobu extrakce snimki.

Vykonnost, tspésnost modelu hlubokého uceni je tak dobra, jako je kvalita jeho trénovacich
dat. Skuteénd data o vyménach kazdého zdpasu pouzitého v praci byla vytvorena riznymi
skauty. Prestoze jsou skauti skoleni a znaji definici, kdy za¢ina a kon¢i beachvolejbalova vymeéna,
realnad data vykazuji rozptyl pii zaznamenani zacatku vymeény. Zacatecni ¢asova znacka vymeény
u nékterych zapasti oznacuje ¢as pisknuti rozhodc¢iho, u jinych dokonce az cas par sekund
pred zahdjenim vymény poddanim. Metrika primérné absolutni chyby zacatku vymeény je kviili
tomuto trendu zatiZena vétsi chybou. Konec vymény je ve videu jasnéji a presnéji definovan,
jelikoz prodleva mezi dopadnutim mice a ukon¢enim vymeény pisknutim rozhod¢iho, je nepatrna.
Experimenty napri¢ celou praci potvrzuji trend vétsi chybovosti pti zacdtku nez pii konci vymeény.

Robustnost a vyssi tspésnost stfihu muze byt ovlivnéna vétsim objemem dat ¢i jemnéjsi
snimkovaci frekvenci. Lokace a vzhled kurtti se béhem jedné sezény méni, nicméné se casto
opakuji lokace napri¢ jednotlivymi sezéonami. Obecné ¢im vic typu a druht vzhledu kurtu mo-
del pfi tréninku uvidi, tim robustnéjsi bude na nové prichozi data. Jen béhem experimentii
probéhlo v aktualni beachvolejbalové sezoné 6 novych turnaja, které ¢itaji vice nez 300 zapasi
— vice zapast nez velikost trénovaci mnoziny. Zvyseni snimkovaci frekvence miize byt provedeno
globalné ¢i na trovni shluku. Globélni zvyseni snimkovaci frekvence zaru¢i modelu pii tréninku,
ze uvidi stejnou sekundu vymény vicekrat. Zvysenim snimkovaci frekvence na trovni shluki
predejde vicendsobné dobé tréninku, ale umozni zachytit jemnéjsi casovou zavislost. Pocet shluki
bude odpovidat poc¢tu snimkim videa, nicméné shluk bude tvoren snimky s vyssi snimkovaci frek-



venci.

Algoritmus sice udrzel kvalitu stfihu videa pii experimentu na datasetu dvou novych tur-
naju, nicméné miuze nastat situace, kdy dalsi novy turnaj bude mit vyrazné odlisny pohled
z kamery a kvalitu zdznamu nez videa, na kterych byl model natrénovan. V takovéto situaci
bude mit algoritmus pravdépodobné problém udrzet stejnou kvalitu stiihu. Redenfm by mohl
byt tzv. ., finetuning® na ¢asti odlisného datasetu, napt. na zaznamech z kvalifika¢ni faze turnaje,
aby se zvysil potencial uspésného stiihu na zdznamech z faze hlavni soutéze turnaje.

Implementace 2D i 2.5D klasifikace byly postaveny na 2D deskriptoru architektury konvoluéni
sité EfficientNet. Zvyseni presnosti klasifikace a Gspésnosti stfihu muze zarucit zménu 2D archi-
tektury na 3D architekturu vyuzivajici 3D konvoluce, které jsou pro klasifikace videil vyuzivany
[18,/19]. Déle existuje potencidlni moznost zlepseni kvality st¥ihu postavenim algoritmu na vision
transformerech misto konvoluéni neuronové sité [46].



Prace se soustredi na automatizovany stfih videa zapasi beachvolejbalu na jednotlivé vymény.
Dilezitou roli v Uspésném Teseni problému sehrédlo ziskani skute¢nych dat o ¢asovych znackach
vymeén. Casové znacky jednotlivych vymeén byly ziskdny dvéma zptusoby — mapovanim jiz vystiize-
nych vymén do puvodniho videa a exportem casovych znacek z databaze. Obrazova data byla
ziskana z FIVB databéaze zapasu.

Byly navrzeny a implementovany 3 algoritmy automatického stfihu. Prvni algoritmus vyuziva
pocitacového vidéni bez procesu uceni, konkrétné Farnerbackovy metody optical flow. Druhy
a treti algoritmus je postaven na principu hlubokého uceni. Kostrou obou algoritmi je konvolu¢ni
neuronové sit EfficientNetV2-B3. P¥istup 2D klasifikace zahazuje ¢asovou souvislost mezi snimky
videa a povazuje vstupni video jako pole nezavislych snimkd, ¢imz je problém klasifikace videa
preveden na klasifikaci obrazu. 2.5D klasifikace — tfeti navrzeny algoritmus — je rozsifenim 2D
klasifikace, kdy jsou konvolucni filtry roztazené do hloubky velikosti vstupnich shluku a tim je do-
klasifikace zanesena informace o ¢asové zavislosti.

Pro ohodnoceni a porovnani algoritmt bylo prezentovano nékolik metrik soustiedicich se
na uspésnost klasifikace a tispésnost z pohledu vymény a videa jako celku. Mezi metriky pro tispés-
nost stfihu patii IoU skére, pocet FP a FN vymén, chybovost ¢asovych znacek v sekundéach
¢i precision a recall. Dale bylo hodnoceno, kolik videi jako celek algoritmus dokaze bez chyby
nastrihat. Nejlépe hodnoceny byl model 2.5D klasifikace slozeny ze dvou modelt, lisici se struk-
turou vstupniho shluku.

Nejlépe hodnoceny model byl podroben testem nového turnaje, jehoz cilem bylo ovérit ro-
bustnost modelu na novych datech z praxe. Nad ramec zadédni byl implementovan kontrolni
algoritmus, ktery vyhodnocuje vystupni ¢asové znacky vymeén na zdkladé informaci o poctu
vymén a oddechovych casti.

Stanovené cile byly splnény — byly vytvoreny datasety zapast, které byly pouzity pro trénink
a evaluaci navrzenych algoritmu, vysledky byly testovany, vizualizovany i diskutovany. Prace
bude slouzit jako podklad pro integraci automatizace stiihu videa do stavajictho produktu Beach-
Data.
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Priloha A

Rozdéleni datasetu

Zéznamy z beachvolejbalové sezény 2023 turnaji Challenger a Elitel6 byly rozdéleny do 4 data-
sett. Tabulky[A.1,/A.2,[A.3 ,/A.4 obsahuji informaci o lokaci a typu turnaje, kurtu a zda byly zé-
znamy pouzity pro trénink modelu. Celkovy pocet videi obsahuje soucet trénovaci, validacni
a testovaci mnoziny datasetu. Pro kazdy dataset jsou zobrazeny pohledy kamery z kazdé polozky
tabulek — kazdé lokace, véetné kurtu (Obrzizekm A2, ’A—3L ’ﬂ) Datasety pro experiment simu-
lace redlného pouziti (Sekce yﬁ) jsou definovany v tabulkéch’A—.E)L ’A—6D a pohledy jsou zobrazeny
na obrézcich [A.5,[A.6.

M Tabulka A.1 Ziznamy patiici do skupiny &. 1.

Lokace Kurt | Pouzito pfi tréninku
Ostrava, Elitel6 C2 v
Ostrava, Elitel6 CC v
Gstaad, Elitel6 CC v
Montreal, Elitel6 C2 v
Tepic, Elitel6 cC v
Tepic, Elitel6 C2 v
Pariz, Elitel6 C2 v
Hamburg, Elitel6 C2 v
Hamburg, Elitel6 CC v
Chiangmai, Challenger | CC v
Chiangmai, Challenger C2 v
Uberlandia, Elitel6 C2 X
Uberlandia, Elitel6 CC X
Joao Pessoa, Elitel6 cC X
Celkovy pocet videi 57+ 13+15=285
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B Obrazek A.1 Pohledy z kamer — dataset &. 1.
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M Tabulka A.2 Ziznamy patiici do skupiny &. 2.

Lokace Kurt | Pouzito pri tréninku
Doha, Finals CC v
Doha, Finals C2 v
Edmont, Challenger C2 v
Edmont, Challenger C3 v
Nuvali, Challenger cC v
Nuvali, Challenger C3 v
Haikou, Challenger CcC v
Jurmala, Challenger CC X
Goa, Challenger CC X
Goa, Challenger C3 X
Goa, Challenger C4 X

Celkovy pocet videi

71417+ 12 =100

B Obrazek A.2 Pohledy z kamer — dataset ¢. 2.




B Tabulka A.3 Z4znamy patiici do skupiny é. 3.

Lokace Kurt | Pouzito pri tréninku
Montreal, Elitel6 CC v

Pariz, Elitel6 CC v

Nuvali, Challenger C2 v

Goa, Challenger C2 X

Celkovy pocet videi 344+9+4=47

B Obrazek A.3 Pohledy z kamer — dataset ¢. 3.




M Tabulka A.4 Ziznamy patiici do skupiny &. 4.

Lokace Kurt | Pouzito pfri tréninku
Gstaad, Elitel6 C2 v
Joao Pessoa, Elitel6 C2 v
Chiang Mai, Challenger C3 v
Espinho, Challenger C2 v
Espinho, Challenger C3 v
Espinho, Challenger CcC X
Haikou, Challenger C2 X
Haikou, Challenger C3 X

Celkovy pocet videi

99+ 18+ 15 =92

B Obrazek A.4 Pohledy z kamer — dataset ¢. 4.




B Tabulka A.5 Ziznamy patiici do datasetu Doha Elitel6, 2024.

Lokace Kurt | Pouzito pri tréninku
Doha 2024, Elitel6 CC X
Doha 2024, Elitel6 C2 X

Celkovy pocet videi

51

B Obrazek A.5 Pohledy z kamer — Doha Elitel6, 2024.
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B Tabulka A.6 Ziznamy patiici do datasetu Recife Challenger, 2024.

Lokace Kurt | Pouzito pri tréninku
Recife 2024, Challenger | CC X
Recife 2024, Challenger C2 X
Recife 2024, Challenger C3 X
Recife 2024, Challenger C4 X

Celkovy pocet videi

37

B Obrazek A.6 Pohledy z kamer — Recife Challenger, 2024.
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