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Tato bakalarska prace se zabyva automatickou detekci udalosti ve videozaznamech
fotbalovych utkani. Jejim hlavnim cilem je analyzovat a zpracovat videozaznamy
za Ucelem nalezeni klicovych udalosti, jako jsou gély, rohové kopy, fauly a dalsi
vyznamné momenty zdpasu. V uvodu prace je predstavena motivace a vyuziti této
ulohy, véetné prehledu souc¢asnych metod a technologii, které se pro detekci uda-
losti ve fotbalu vyuzivaji. Nasledné se prace vénuje metodam strojového a hlubokého
uceni, které jsou klicové pro analyzu videozaznamda. V praktické ¢asti je popsana
aplikace pouzitého modelu na videozdznamy zapasu nizsich ceskych fotbalovych
soutézi, v€etné pripravy vlastnich dat, trénovani modelu, provedeni experimenta
a vyhodnoceni jejich vysledkd. Zavérem jsou diskutovana mozna vylepseni, nedo-
statky a dalsi sméry vyzkumu v této oblasti.

This bachelor thesis deals with automatic event detection in football match videos.
Its main objective is to analyze and process video recordings in order to find key
events such as goals, corners, fouls and other significant moments of the match. The
motivation and applications of this task are presented in the introduction of the
paper, including an overview of current methods and technologies used for event
detection in football. Subsequently, the thesis discusses machine and deep learning
methods that are key to video analysis. The practical part describes the application of
the used model to video recordings of matches of lower Czech football competitions,
including preparation of own data, training of the model, conducting experiments
and evaluation of their results. Finally, possible improvements, shortcomings and
further research directions in this area are discussed.

detekce udalosti « analyza fotbalového zapasu « neuronova sit « CALF « SoccerNet
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Uvod

Soucasna doba je spojena s vyuzivanim informacnich technologii prakticky ve vsech
moznych odvétvich. Zjednodusuji lidem préci a znacné uleh¢uji nékteré ulohy. Neji-
nak je tomu ve svété sportu. Informacni technologie maji ve sportu obrovsky po-
tencial a na jejich vyuziti se midzeme podivat vice pohledy.

Jednim z nich je neustala potreba zpracovani nepreberného mnozstvi video-
zaznamu s cilem extrahovat dtlezité udaje a statistiky pro trenéry, samotné hrace
a fanousky. Nic, co by nemohl udélat sam clovék, avsak s rostoucim poctem tako-
vych zaznamt a uvazenim, Ze lidska prace néco stoji a je mnohem pomalejsi nez
pocita¢, je automatizace tohoto procesu nevyhnutelna.

Spojeni sportu s informa¢nimi technologiemi je velkym prinosem také pro ana-
lyzu raznych taktik a strategii, a to jak v tymovych sportech, tak i v téch individual-
nich. Sportovci tak maji na dosah veskeré informace a data tykajici se jejich vykonu
a mohou je pouzit pro své vlastni zdokonaleni nebo jako taktickou pripravu na své
budouci soupere. Stale vsak plati, Ze jedina spravna cesta ke zlepseni individualniho
vykonu vede pres prirozeny talent a tvrdy trénink.

Sportovni analyza ziskava v poslednich letech stale vétsi diilezitost a v souvislosti
s tim se v této praci budeme zabyvat nejpopularnéjsim tymovym sportem, jimz je
fotbal.

1.1 Analyza fotbalového zapasu

Fotbal je oznacovan jako nejvice popularni a nejvice rozsireny kolektivni sport na
sveété. Zasluhu na tom ma hlavné jeho jednoduchost a moznost hrat v podstaté
kdekoliv s kymkoliv, protoze jedind véc, ktera je potreba ke hrani, je mi¢. Analyza
fotbalovych zapasti ma ale smysl az na vyssich urovnich, kdy samotni hraci jsou
jiz natolik herné vyspéli, ze jsou schopni poznatky ziskané z minulych odehranych
zapasu vyuzit pro zlepseni svého i tymového herniho projevu. Nemluvime ted pouze
o profesionalnich soutézich. Rozbor utkani 1ze provadét i na amatérské trovni, ale
nenabyva takové dilezitosti jako v pripadé profesionalnich zapast. s rostouci urovni
zapast tedy roste i potfeba porizovat jejich videozaznam prave pro ucely analyzy.
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Fotbalovy zapas je dynamickym a komplexnim prostredim, ve kterém se ode-
hrava velké mnozstvi udalosti a dochézi k interakcim jak mezi hraci a micem (strely,
vhazovani, vykopy), tak i mezi samotnymi hraci (fauly). Porozuméni témto udalos-
tem a jejich kontextu je klicové pro vylepseni taktiky tymu a individualniho vykonu
hract. Ziskané statistiky, jako drzeni mice, strely, karty, fauly a predevsim gély slouzi
jako podklad pro méreni vykonosti daného hrace nebo tymu a umoznuji vytvorit
si obrazek o pribé¢hu utkani, aniz by ho fanousek musel vidét. Zkuseni trenéfi jsou
schopni v zdznamu najit dvody nedspéchu svého tymu i zplisoby jak vykon muz-
stva vylepsit. Umi precist taktické vzorce a styl hry svého soupere a pripravit tak
nejlepsi strategii pro sviij tym na dals$i utkani. s tim souvisi i vybér hraca, kteri se nej-
lépe hodi pro zvolenou taktiku a které trenér do zapasu nasadi. Kazdy z hrac¢t maze
mit pak jesté individualni taktické pokyny, které si ma plnit. Obecné je pro trenéra
tézké vsechny informace a poznatky zachytit od postranni ¢ary. Navic postaveni
kamery ve vétsi vysce nad hristém poskytuje iplné novou perspektivu a umoznuje
vidét situace jinak, nez se na prvni pohled zda.

Je tedy ziejmé, ze fotbal je po taktické strance pomérné slozity sport a zapojovani
modernich technologii je pro jeho analyzu vhodné. Zhlédnuti zdznamu na velké
obrazovce s moznosti zastavit ho a popsat v klidu danou situaci je pro hra¢e mnohem
jednodussi k pochopeni, nez stejnou situaci vysvétlit pomoci diagramu na tabuli.

Dalsi faktor je, Ze nejenom trenéri a hraci, ale i fanousci vétsinou nechtéji sledo-
vat celé 90 minut dlouhé utkani a radi by se podivali pouze na ty udalosti, které jsou
zajimavé a predevsim vyznamné pro pribéh utkani a ke kterym by se mohli vracet
a znovu si je prehravat. Je proto tfeba tyto situace ve videozaznamu vyhledat, ulozit
jejich pozici a zaradit je do prislusné kategorie jako jsou gol, vhazovani, rohovy kop,
faul, penalta apod. Takové zpracovani zdznamu utkani lze délat rucné, avsak zabere
to spoustu casu, a proto se nabizi vyuzit metod pocitacového vidéni pro detekci
téchto udalosti s cilem tento proces znacné zrychlit a automatizovat.

Byla by skoda nevyuzit znalosti o nalezenych udalostech v zapasu pro dalsi tlohy.
Na automatickou detekci udalosti tak mize navazovat automaticka generace krat-
kého sestrihu, ktery v pAr minutach obsédhne v$echny klicové udalosti zapasu, pre-
devsim goly. Spojenim s jazykovym modelem miizeme nechat vygenerovat kratky
report o zpasu. Ziskané statistické idaje o zapasu mtiizeme porovnéavat mezi jed-
notlivymi tymy a je mozné tak odhadovat vysledky zapast na zakladé formy, poctu
vytvorenych $anci, vstielenych gélt atd. Dulezitym predpokladem pro tyto dalsi
ulohy je vak presnost samotné automatické detekce.

V této praci se budeme zabyvat automatickou detekci udalosti ve videozaznamech
fotbalovych utkani. Na za¢atku si fekneme néco o motivaci a vyuziti dlohy detekce
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udélosti ve fotbalu a zminime se o soucasnych technologiich a pristupech, které se
na tuto ulohu zaméruji. Dale se zamérime na problematiku strojového uceni a na
metody hlubokého uceni pro detekci a sledovani objektt a predstavime si stavajici
metody pocitacového vidéni, které jsou vhodné pro analyzu videozdznamd fotbalo-
vych zapast. V posledni ¢asti se budeme vénovat praktické aplikaci detekce udalosti.
Popiseme si fungovani pouzitého programového kédu a jeho modifikaci a ipravou
trénovacich parametrt se pokusime aplikovat model natrénovany na zaznamech
z televiznich vysilani na zaznamy zépast tymda hrajicich prevazné krajsky prebor.
Nakonec provedeme nékolik experimentd, vyhodnotime jejich vysledky a prodis-
kutujeme mozna vylepseni nebo nedostatky.






Detekce udalosti ve
fotbalu

V této kapitole si detailné popiseme tlohu detekce udalosti ve fotbalu. Rekneme si
néco vice o vyuziti a motivaci této ¢innosti. Seznamime se se dvéma sportovnimi
analytickym nastroji, jejichz soucasti je kamera pro zachyceni zaznamu a software
pro automatické zpracovani a analyzu. Dale si detailné popiSeme charakter vstup-
nich a vystupnich dat vhodnych pro tlohu automatické detekce. V neposledni radé
si predstavime nejlepsi soucasné pristupy k reSeni automatické detekce ve fotbalu.

2.1 Motivace a vyuziti

Hlavni motivaci pro ulohu automatické detekce je urychleni procesu hledani uda-
losti a zaznamenavani dalezitych statistik zdpasu. Automatizace téchto tloh miize
vyrazné snizit casovou narocnost a naklady spojené s manualnim oznacovanim
a sbérem dat. Cilem takového automatického zpracovani zdznamu by pak bylo roz-
poznat vybrané udalosti v zapasu, oznacit jejich pozici ve videu a rozdélit je do
prislusnych kategorii.

V tvodu jsme kratce zminili, jak 1ze s takto anotovanymi udalostmi dale nakla-
dat. Ve spojeni se softwarem, ktery umoznuje dynamicky vybirat nalezené udalosti
a prepinat mezi nimi, se mtizeme bavit o silném ndstroji pro analyzu taktiky tymu.
Hraci a trenéri neztraci ¢as, ktery by mohli vénovat fyzické priprave, hledanim jedné
konkrétni situace. Takovy software casto poskytuje i dalsi moznosti pro pohodlny
rozbor utkani. Jsou to funkce pro ulozeni oblibenych udalosti, pridani popisku k jed-
notlivym udélostem nebo zobrazeni statistik. Soucasti podobného softwaru velmi
casto byva i nastroj pro prezentaci, diky kterému lze do zdznamu kreslit rtizné tvary,
oznacovat hrace, ¢i jinym zptisobem graficky doprovodit danou situaci pro jeji lepsi
pochopeni.

S dal$im vyuzitim automatické detekce udalosti se mizeme setkat v dloze vy-
tvareni sestriha dilezitych a pro divaka atraktivnich udalosti v zdpasu. V anglictiné
se pro takové sestrihy pouziva oznaceni highlights. Délka takového sesttihu se po-
hybuje v radech jednotek minut a nejcastéji se v ném objevuji gély a jiné podobné
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vyznamné momenty zapasu (Cervena karta, neproménénd penalta). Nazornym pri-
kladem muze byt sestrih zapasu ctvrtfindle Ligy mistrd mezi tymy Real Madrid
a Manchester City [1]. Sestfihy jsou v dnesni dobé velmi populérni, nebot pro béz-
ného fanouska neni realné, aby sledoval véechny 90 minut dlouhé zépasy. Casto se
objevuji pod internetovymi sportovnimi ¢lanky informujicimi o vysledku a pribéhu
daného utkani. V tomto spojeni si mize fanousek udélat docela uceleny obrazek
o pribéhu daného zapasu, aniz by ho musel vidét na vlastni oci.

V soucasné dobé do fotbalu nemalou mérou zasahuje videorozhod¢i (VAR - angl.
Video Assistant Referee), ktery ma za tikol zkoumat ofsajdova postaveni hraca, velmi
tvrdé zakroky a také mozné fauly a hrani rukou v pokutovém tizemi, po kterych by
nasledovala penalta. Casto komunikace hlavniho rozhod¢iho s videorozhodéim trva
nékolik desitek sekund. V takovém pripadé by se spolehlivy systém pro detekci mohl
vyuzit jako podpora pri rozhodovani a cely proces by se tak urychlil. Nejvétsi po-
tencial ma asi ofsajdova technologie [2], kterd byla tispésné testovana na mistrovstvi
svéta v Kataru v roce 2022.

Systém, ktery by umoznoval automatickou detekci v redlném case, by bylo
mozné vyuzit v aplikacich informujicich o pribéhu utkani, jako je napriklad Li-
vesport [3]. Ceska spolecnost stojici za touto aplikaci patfi mezi nejvétsi svétové
poskytovatele vysledkd, statistik a dalsich informaci z vice nez 35 sportd. V sou-
casné dobé¢ se vsak neda jesté plné spolehnout na detekci v redlném case a tdaje
o zapasu tak stale zadavaji zaméstnanci.

Detekce ve fotbalu nabizi velké mnozstvi moznych vyuziti. Je proto dilezité
systémy automatické detekce nadale zdokonalovat, aby dosahovaly takové urovné,
ze bychom se na n¢ mohli plné spolehnout.

V této sekci si predstavime 2 systémy zamérujici se na automatické zaznamenavani,
zpracovani a analyzu fotbalovych utkani. Oba dva jsou v soucasné dobé velmi po-
puldrni a jsou vyuzivany mnoha tymy napfic¢ riznymi fotbalovymi soutézemi po
celém svéte.

Veo je sportovnim analytickym nastrojem od danské spolecnosti zabyvajici se tech-
nologiemi pro sport [4]. Tato spole¢nost byla zalozena roku 2015 v Kodani a po par
letech se stala velmi Gspésnou na poli sportovni analyzy. V dnesni dobé tento sys-
tém vyuziva vice nez 15000 sportovnich tymi ve vice nez 80 zemich svéta a v roce
2022 presahl pocet veskerych zdznamt ziskanych s timto systémem hranici jednoho
milionu. Veo pouzivaji pro nahravani a analyzu fotbalovych zépast nejenom pro-
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fesionalni kluby hrajici v nejlepsich ligach svéta, ale také se s nim mtzeme setkat
v amatérskych soutézich. Mezi zastupce profesionalnich tym@ midzeme zaradit na-
priklad Wolverhampton a Burnley pusobici v anglické Premier League, ¢i LOSC
Lille z francouzské Ligue 1. Mezi plzenské amatérské kluby vyuzivajici tento systém
patfi napriklad T] Kosutka Plzen nebo Petrin Plzen.

Systém této spolecnosti je idealnim prostredkem pro porizovani zdznamu a jeho
nasledné zpracovani diky své jednoduchosti, presnosti a cenové dostupnosti. Zakla-
dem je kamerovy systém Veo Cam. Na obrazku 2.1 mGzeme vidét, Ze se sklada ze
dvou kamer, které dohromady zajistuji ihel zabéru 180°, tedy pohled na celé hriste.
Uméla inteligence od spolecnosti Veo podporujici automatické sledovani mice na
hraci plose pak z panoramatického zabéru vytvori zdznam podobny zivému pre-
nosu. Veo Cam tak poskytuje plné automatické nahravani fotbalového zapasu bez
pritomnosti kameramana. Po zapasu se videozaznam jednoduse nahraje na plat-
formu Veo, kde je mozné s nim dale pracovat. Nové modernéjsi verze kamery (Veo
Cam 2 a Veo Cam 3) podporuji i zivé vysilani sledovaného zépasu.

Obrazek 2.1: Kamerovy systém Veo Cam [4]

Po nahrani zapasu na platformu mtzeme ve webovém nastroji Veo Editor zacit
videozaznam organizovat a analyzovat. Zakladni bali¢cek umoznuje automatickou
detekci udalosti v zapasu pomoci vlastni umélé inteligence. Jeji fungovani bohuzel
neni popsano. Mezi témito detekovanymi udalostmi mtize uzivatel libovolné pre-
pinat. Kromé této hlavni funkce ma editor i fadu dalsich. Mezi né patri napriklad
moznost kreslit do videozdznamu, vytvaret vlastni sestrihy, oznac¢ovat hrace, psat



2 Detekce uddlosti ve fotbalu

komentare k udalostem nebo vybrat vlastni zabér kamery, ktery je mozny prave
diky panoramatickému zabéru. Pomoci odkazu pak 1ze nahrany zaznam sdilet mezi
hrace a trenéry. Obrazek 2.2 ilustruje strukturu webové aplikace, konkrétné vybér
nalezenych udalosti a k nim pridané komentare.
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Obrazek 2.2: Webova aplikace Veo Editor

2.21.3 Veo Analytics

Uméla inteligence hraje hlavni roli také v doplnku Veo Analytics. Tento doplnék
umoznuje extrahovat pokrocilé statistiky a dal$i uzite¢né udaje o déni v zdpasu. Mezi
sledované vlastnosti patfi napriklad mista streleckych pokust, heatmap zobrazujici
mista, kde probihalo nejvice akce v zapasu, 2D vizualizace hraci plochy nebo analyza
prihravek.

Nutno podotknout, zZe i pres velké mnozstvi dat, které ma Veo k dispozici ze
v$ech nahranych zaznama, neni model umélé inteligence natolik presny, aby se dalo
na néj plné spolehnout. Pri porizovani zaznamu nastavaji obc¢as pri hre situace, se
kterymi si systém pri vytvareni zdznamu neumi poradit. To samé plati i pro nastroje
Veo Analytics, kde jsou nepresnosti mnohem castéjsi.

2.2.2 Systém Panoris

Dal$im zarizenim pro nahravéani videozaznamu utkani a jeho naslednou analyzu
je systém Panoris od ¢eské spolecnosti Camvision s.r.o. sidlici v Brné [5]. Dvéma
kamerami zachycuje celou plochu hristé do panoramatického zabéru a funguje tak
na stejném principu jako Veo. Algoritmy specializujici se na sledovani mice a hract
pak urcuji, jak4 oblast v panoramatickém zdznamu se ma sledovat. Soucasti tohoto
systému je kromé automatického nahravani zdpasu také nastroj pro analyzu a sdileni
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2.3 Vstupni a vystupni data

vysledného zaznamu, stejné jako v pripade¢ jeho konkurence. Systém je pomérné
rozsireny ve svété a pouzivaji ho jak ceské tymy (FC Viktoria Plzen, AC Sparta
Praha), tak i zahrani¢ni (SK Rapid Wien, 1. FC Niirnberg).

Pro automatickou detekci udalosti ve videozdznamu fotbalového zapasu jsou jed-
dvou rtiznych typt vstupnich dat - prostorocasova data nebo videozaznamy. Pri
pouziti prostorocasovych dat mame k dispozici informace o vSech objektech (hradi,
mic) na hristi, konkrétné o jejich pozici v case. K ziskani téchto prostorocasovych
dat se v dnesni dobé pouzivaji bezdratovy senzor v mici a senzory, které maji hraci
pripevnéné pri hre na sobé. O vyuziti a zpracovani prostorocasovych dat v dloze
automatické detekce pojednava clanek [6].

V nasi praci se vSak budeme zabyvat detekci z videozaznamu. V pripadé, ze se
jedna o zdznam z televizniho vysilani, 1ze pro detekci vyuzit rezii primého prenosu.
To muize byt vyhodou, protoze obsah zabérti vybranych rezisérem mize byt pouzit
k rozpoznani udalosti (priblizeni, zopakovani situace). Dale by se mohla vyuzit gra-
fika zobrazujici stav utkéni, o ¢emz pojednava ¢lanek [7], nebo také zvukové stopy
komentétora a ruchu na hristi (pistalka rozhodc¢iho, radovéani fanouska po golu),
pokud je videozaznam obsahuje. Takové vylepseni modelu pridanim zvukové stopy
do architektury zalozené pouze na ziskavani znalosti z videa popisuje ¢lanek [8],
¢lanek [9] predstavuje vyuziti multimodélniho pfistupu pro tvorbu sestfiha v te-
nise a golfu. Na druhou stranu ndm nékteré udalosti mohou uniknout, protoze do
zabéru kamery se nevejde celd hraci plocha a nemame tak prehled o veskerém déni
na hristi. Pro ziskani relativné slusnych vysledki automatické detekce jsou vsak
videozaznamy dostacujici.

Vysledkem automatické detekce udélosti z videozdznam je v pochopitelné se-
znam rozpoznanych udalosti. U kazdé takové udélosti potiebujeme mit zaznamenan
presny cas ve videozdznamu a jeji typ.

Analyza sportovnich utkani je aktivni oblasti vyzkumu. Existuje mnoho praci, které
se zameruji na ziskavani informaci o objektech na hristi, vykony hract, tymovou
taktiku nebo na detekci udalosti v zapasech. Nasledujici odstavce predstavuji nejlepsi
soucasné pristupy k detekci udalosti ve fotbalu.

Morra et al. [10] ve své praci popisuji algoritmus pro rozpoznani udalosti zalo-
zeny na ¢asovych a logickych pravidlech s vyuzitim prostorocasovych dat, ktery je
schopen ze zaznamu extrahovat slozité udalosti (napt. prihravky) na zakladé mnoha
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2 Detekce uddlosti ve fotbalu

atomickych udalosti. Jejich vysledky dosahuji F-score 0,89 pro prihravky a 0,81 pro
strely. Stejny pristup pouzili také Khaustov a Mozgovoy [11]. Na zakladé dat z 5 za-
pasti doséhli F-score 0.93 pro tspésné prihravky, 0.86 pro neuspésné prihravky a 0.95
v pripadé strel na branu.

Jia [12] se ve svoji praci zabyval segmentaci zabért z videozdznamii fotbalovych
zapast za ucelem extrakce dilezitych snimku. Po segmentaci provedl sémantickou
anotaci téchto zdbért ve formé textu. Klicové udéalosti potom nalezl s vyuzitim kom-
binace pravidel, skrytého markovského modelu (HMM) a genetického algoritmu.
Zaméril se konkrétné na 3 typy udalosti - rohovy kop, faul a karta. Vysledny model
vyhodnotil s presnosti 96,62 % a preciznosti 98,81 %.

Automatickou detekci udalosti pouze z obrazové informace videozdznamu s vy-
uzitim konvolu¢nich neuronovych siti popsali ve své praci Rongved et al. [13]. Je-
jich algoritmus pouziva metodu pohyblivého okénka k prohledani videa a detekuje
3 udalosti - gély, karty a stridani. Model natrénovany na 3 rtiznych datasetech je
schopen detekovat udélosti s nizkou latenci a presnym casem. Presnost klasifikace
dosahuje 88,4 %.

Pristup, se kterym prisli Cioppa et al. [14] ve své praci, je v soucasné dobé povazo-
van za nejpokrocilejsi pro ilohu detekce udalosti na datasetu SoccerNet [15]. Stejné
jako Rongved et al. vyuzivaji pro trénovani konvolu¢ni neuronové sité a pro pres-
n¢jsi detekovani udalosti ve videu uvazuji jejich okolni ¢asovy kontext. Jejich model
dosahuje presnosti 62,5 % na datasetu SoccerNet podle metriky Average-mAP [15].
Kromé toho v préci také popisuji, jak vysledky vyuzivaji pro generovani sestriht.

Dataset SoccerNet vyuzivaji i Xarles et al. [16]. Ve své soucasné praci predstavili
model ASTRA zalozeny na architekture transformatoru, ktery navrhli tak, aby sou-
casné resili problémy spojené s presnou lokalizaci udalosti, nerovnomérnou distri-
buci dat, nepritomnosti nékterych udalosti v zabéru a nekonzistentnim anotovanim
udalosti. Presnost tohoto modelu na testovacim setu dosahuje 66,82 % Average-mAP.
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Strojoveé uceni
a neuronove site

V dnes$ni dobé se velmi ¢asto sklonuje pojem umélé inteligence (Al - angl. Artificial
Intelligence). Pro nékoho mize byt takovy pojem zavadéjici a muze si pod nim
predstavit stroj schopny plné vlastniho uvazovéni. Takova myslenka nema daleko
od definic. Nékteré z nich jsou popsany v knize [17]. Vsechny se shoduji na tom, Ze
uméld inteligence predstavuje schopnost pocitacového systému simulovat lidskou
inteligenci a resit problémy, které by jinak vyzadovali pritomnost clovéka. Tyto
systémy jsou schopné napodobit lidské kognitivni funkce jako je schopnost vidét,
vnimat, rozumét, reagovat na mluveny jazyk, analyzovat nebo se u¢it. Vyspéla umeéla
inteligence umi zpracovévat ziskané informace s okolniho prostredi rychle a presné
a diky tomu je uzitecnd pro rtizné komplexni dlohy, jako jsou autonomni rizeni
vozidla, programy pro rozpoznavani obrazu nebo virtualni asistenti.

Jako uméla inteligence se zaroven oznacuje i obor, ktery se zabyva tvorbou tako-
vych systémi. Strojové uceni jako podoblast umélé inteligence je jednim ze zptsobd,
jak pocita¢ naucit napodobovat mysleni podobné ¢clovéku. Cilem této kapitoly je
zameérit se na problematiku strojového uceni, neuronovych siti, hlubokého uceni
a pocitacového vidéni. Predstavime si zakladni koncepty a jejich vyuziti v praxi.

3.1 Strojoveé uceni

Hlavni disciplinou umélé inteligence je strojové uceni (ML - anlg. Machine Lear-
ning). S myslenkou, Ze pocita¢ 1ze naprogramovat tak, aby se naucil hrat lepsi partii
damy, nez jakou dokaze hrat ten, kdo program sam napsal, prisel ve svém ¢lanku [18]
Artur L. Samuel uz v roce 1959. Moderni definice rikaji, Ze strojové uceni je pro-
ces pouzivani matematickych modelti dat, pomoci kterych se pocitac bez primych
instrukci uci a adaptuje. Tato oblast se zaméruje na vyvoj pocitacovych algoritmu
k identifikaci vzort v datech a tyto vzory se pak pouzivaji k vytvoreni datového
modelu, ktery dokaze formulovat predpovédi a samostatné se bez pritomnosti ¢lo-
véka rozhodovat. Stejné jako se lidé zlepsuji diky vétsi praxi, tak i strojové uceni je
postupem ¢asu s vét§sim mnozstvim dat a informaci presnéjsi a efektivnéjsi. Zjed-
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3 Strojové uceni a neuronové sité

nodusené receno, strojové uceni umoznuje pocita¢tim ziskavat znalosti z dat, ucit
se z nich a na zaklad¢ toho délat vlastni rozhodnuti, aniz by k tomu byly explicitné
naprogramovany.

Algoritmy strojového uceni Ize podle zptisobu uceni a dostupnych dat rozde-
lit do 3 kategorii - uceni s ucitelem, uceni bez ucitele, zpétnovazebné (posilované)
uceni [19]. Kromé téchto existuji jesté zpusoby uceni zvané semi-supervised a self-
supervised. Vsechny tyto algoritmy se pouzivaji pfi procesu zvaném trénovani. Vy-
sledkem trénovani je model. S kazdym z téchto pristupt se seznamime v nasleduyji-
cich podsekcich.

3.1.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem (angl. Supervised Learning) je nejcastéjsim a nejefektivnéjsim pri-
stupem v oblasti strojového uceni. V praxi to znamen4, Ze pro mnozinu vstupnich
dat je definovan spravny vystup. Tato data pak miizeme oznacit jako trénovaci. Hlav-
nim cilem trénovaciho procesu je najit takové parametry, které nejlépe mapuji vstup
na pozadovany vystup. Po natrénovani je model schopny spravné predikovat vy-
stupy pro nové neznamé vstupy, které nebyly soucasti trénovaciho datasetu.

Nevyhodou tohoto pristupu strojového uceni jsou nizka flexibilita a vysoké na-
klady spojené s potrebou ziskavani velkého mnozstvi oznac¢enych trénovacich dat.
Modely natrénované timto zptisobem jsou nachylné k preuceni (angl. overfitting)
a mohou se tak prili§ prizptisobit trénovacim datm. Tim ztraci schopnost zobec-
nit své znalosti na nova data. Opakem preuceni je nedouceni (angl. underfitting).
V tomto pripadé je model prilis jednoduchy, aby presné popsal vztah mezi vstupy
a vystupy. Béhem trénovaciho procesu nebyl schopen se dostatecné naudit. Vysled-
kem je velka nepresnost a nevérohodnd predikce. Obrazek 3.1 graficky ilustruje
rozdil mezi preuc¢enim a nedoucenim.

Overfitting Right Fit Underfitting

..
(4

Classification

Regression \—/
\’\/\/\j\/ o sa2a T

Obrazek 3.1: Overfitting a underfitting [20]
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3.12 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele (angl. Unsupervised Learning) vyzaduje stejné jako uceni s ué¢itelem
pocetnou mnozinu trénovacich dat, av§ak obejde se uz bez definovanych vystupt.
Algoritmy uceni bez ucitelem tak musi najit spole¢né vzory a vztahy v trénovacim
datasetu samy bez jakékoliv kontroly. Model natrénovany timto zpisobem pak mize
objevit spojitosti v trénovacich datech, které nejsou explicitné urcené k nalezeni.
Diky této schopnosti miize uceni bez ucitele produkovat poznatky a idaje, které
by jinak mohly zistat neobjevené. Takovy zpusob ziskavani skrytych a potencialné
dualezitych informaci nazyvame pojmem data mining [21].

Velmi casto se vyuziva kombinace obou vyse popsanych metod nazyvana Semi-
supervised Learning. Mala ¢ast vstupnich trénovacich dat ma k dispozici i znamy
vystup, ale zbyla velka cast dat takovy vystup nemaji. Vyhodou tohoto pristupu je
moznost roz$irit oznacend trénovaci data velkym mnozstvim neoznacenych dat.
Diky tomu se predchazi ¢asové narocnému oznacovani trénovacich dat, zvetsi se
jejich rozmanitost a trénovani tak mize byt efektivnéjsi. Vyuziti tohoto pristupu
pro vylepseni detekce hract a mice popisuje clanek [22].

Zpétnovazebné uceni (angl. Reinforcement Learning) je proces uceni zaloZzeny na
zpétné vazbé. Zakladnim konceptem je uceni se z vlastnich chyb a ziskanych zku-
$enosti. Obcas se mizeme setkat s ozna¢enim posilované uceni a nejvétsi vyuziti
ma v agentovych technologiich. Agent je autonomni entita, ktera je schopna intera-
govat s okolnim prostredi. Za své akce je agent bud odménovan nebo penalizovan.
Cilem agenta je naucit se chovat v daném prostredi tak, aby maximalizoval uzitek.
Na rozdil od vyse popsanych typti ué¢eni, zpétnovazebné ué¢eni nevyzaduje trénovaci
data a uceni tak probihd pouze na zékladé ziskanych zkusenosti. Zpétnovazebné
uceni je tak vhodné pro problémy, kdy rozhodnuti v kazdém kroku mohou ovlivnit
budouci vysledek. S jeho vyuzitim se mGzeme setkat napriklad pri hrani her nebo
v robotice.

Self-supervised learning je zpasob uceni, kdy je model trénovan na neoznacenych
trénovacich datech. Cilem tohoto pristupu je tak vyuzit struktury nebo vztahy ve
vstupnich datech k vytvoreni smysluplnych anotaci. Mezi témito vygenerovanymi
anotacemi vybere ty s vysokou vérohodnosti. Takto jsou v prvnim kroku pripravena
oznacena trénovaci data, ktera se pak vyuzivaji jako vstupy v nasledujicich iteracich,
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3 Strojové uceni a neuronové sité

podobneé jako pri uceni s ucitelem. Jediny rozdil je v tom, ze po kazdé iteraci jsou
anotace generovany znovu. O tom, co je to iterace, se zminime dale v sekci 4.6.
Tento zpusob uceni se vyuziva zejména v oblastech, které vyzaduji velké mnozstvi
oznacenych dat pro trénovani.

Jak jiz bylo zminéno vyse, ucelem strojového uceni je naucit pocitac nebo stroj délat
vlastni rozhodnuti na zakladé poskytnutych dat a bez pritomnosti clovéka. K tomu
se pouziva celd rada algoritmd, které jsou za uc¢eni zodpovédné. Mizeme je rozde-
lit podle pouzité metody uceni a tlohy, kterou dany algoritmus plni. O takovém
rozdéleni a popisu jednotlivych typa algoritmt s priklady pojednévaji nasledujici
podsekce.

Klasifikacni algoritmy jsou zastupci strojového uceni s ucitelem. Hlavni dlohou
klasifikace je rozdélit vstupni data do jedné nebo vice kategorii na zakladé tréno-
vaci mnoziny, ktera obsahuje data se zndmym zarazenim do kategorie. Algoritmus,
ktery implementuje klasifikaci, oznacujeme jako klasifikator. Stejné mtizeme nazvat
i funkci mapujici vstupy na vysledné ttidy. Clanek [23] popisuje 3 typy klasifikace.
Prvnim z nich je binarni klasifikace - data jsou rozdélovana do dvou trid. Tridy maji
¢asto povahu "ano a ne', napr. uréeni zda e-mail je nebo neni spam. Druhym typem
je klasifikace do vice trid. Poslednim typem je klasifikace, kdy jednomu vstupu je
prirazeno vice tfid. Pro rtizné druhy klasifikace se pouzivaji rizné algoritmy, na-
priklad Random Forest, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Linear Discriminant
Analysis, Decision Tree nebo Support Vector Machine (SVM).

Regresni algoritmy radime také mezi algoritmy uceni s ucitelem. Regresni analyza
se vyuziva k popisu vztahu mezi zavislou a nezavislou proménnou. Jeji tlohou je
predpovédét hodnotu vystupni spojité proménné na zédkladé hodnot jedné nebo
vice vstupnich proménnych. Cilem regrese je prolozit vstupni data krivkou, ktera
nejlépe odpovida jejich trendu. Pokud je krivkou primka (linedrni funkce), mluvime
o linearni regresi. Pokud vstupni data prokladame polynomem, mluvime o polyno-
mické regresi. Nejcastéjsi metodou pro ziskani koeficientl pfimky v linearni regresi
je metoda nejmensich étvercu [24]. Obréazek 3.1 zobrazuje rozdil mezi klasifikaci
a regresi.
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3.16.3 Shlukovdni

Shlukovani, nebo téz shlukova analyza, je ve strojovém uceni metoda vyuzivajici
algoritmy uceni bez ucitele. Cilem shlukovani je identifikovat a seskupit vzajemneé
si podobné objekty do shlukt takovym zpisobem, ze objekty ve stejném shluku
jsou si sobé v ur¢itém sméru podobnéjsi nez objekty v ostatnich shlucich. Jedna se
o iterativni proces objevovani informaci ve vstupnich datech a vyzaduje odborné
znalosti a lidsky tsudek. Casto je totiz tieba vhodné piedzpracovat data nebo upravit
parametry modelu tak, aby bylo dosazeno pozadovaného vysledku. Mezi pouzivané
algoritmy patri K-Means, Mean-Shift nebo DBSCAN.

Dal$im typem algoritmi uceni bez ucitele je asociace. Ulohou asociace je hledani pra-
videl, vztahi a souvislosti mezi jednotlivymi proménnymi ve velmi ¢asto rozsahlém
souboru dat. Asociac¢ni pravidla se dnes nejvice vyuzivaji pro analyzu uzivatelského
chovani - informace o vyuzivani webu a aplikaci, ndkupni vzorce zdkaznikd, sys-
témy doporucovani. Prace [23] blize popisuje nejvice pouzivané algoritmy - Apriori,
Eclat nebo FP-Growth.

Velmi casto pracujeme s daty, kterd maji velké mnozstvi priznakt nebo dimenzi. To
muze negativné ovlivnit vykonnost algoritm a vizualizaci samotnych dat. Znac¢né
se pak komplikuje jejich zpracovani a analyza. Redukce dimenze predstavuje metody
a techniky, které jsou schopny predzpracovat data tak, aby snizili pocet priznakt
na zvladnutelnou velikost pri zachovani informace v pavodnich datech. Z datové
sady jsou vybirany dulezité priznaky a pocet méné dilezitych se sniZuje.

Pro redukci dimenze mizeme vyuzit jak pristupu vybéru priznakd, tak pristupu
extrakce priznaki. Vybér priznaki je proces, pri kterém jsou ve vstupnich datech
vybirany podmnoziny jedine¢nych priznakd, které se nasledné vyuziji pro natré-
novani modelu. Mén¢ dulezité priznaky jsou eliminovany a snizuje se tak slozitost
modelu. Cilem extrakce priznakd je snizit pocet priznaki ve vstupnim souboru dat
takovym zptisobem, ze ze stavajicich priznaka se vytvori nové redukované, které
shrnuji vétsinu informaci nalezenych v pivodni sadé¢ priznakd. Jednou z technik
extrakce priznakd je napriklad analyza hlavnich komponent (PCA - angl. Princi-
pal Component Analysis) [23], jejiz princip spociva v linedrni transformaci dat do
nového souradnicového systému tak, aby bylo mozné snadno identifikovat sméry
(hlavni komponenty), které zachycuji nejvétsi variabilitu dat.
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Zakladnim rozdilem mezi témito pristupy je tedy ten, Ze v pripad¢ vybéru pri-
znakd je zachovavana podmnozina pivodnich priznakt, zatimco pri extrakei pri-

znak se vytvari priznaky nové.

Umélé neuronové sité (NN - angl. Neural Network) jsou specifickou ttidou algo-
ritm strojového uceni. Cilem neuronovych siti je napodobit zptisob, jakym lidsky
mozek zpracovava informace. Pravé samotny lidsky mozek byl inspiraci pro jejich
vytvoreni. Zédkladem struktury neuronové sité jsou malé vypocetni jednotky zvané
umeélé neurony. Stejné jako mozek obsahuje miliony neurond a synaptickych spo-
jeni, tak i neuronové sité se skladaji ze vzajemné propojenych umélych neuront
usporadanych nejcastéji do nékolika vrstev. Kazdy z téchto neurond zpracovava
vstupy a vytvari vystup, ktery maze byt opét vstupem pro dalsi vrstvy neuronti.
V takovém pripadé hovorime o dopredné vicevrstvé neuronové siti. Sklada se ze
vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Existuji i sité se
zpétnou vazbou. V architekturach téchto siti je vystup jednoho neuronu priveden
na vstup toho samého (zavadi zpétnou vazbu).

Jak jsme jiz zminili, neuronové sité jsou zalozeny na vzdjemném propojeni neu-
ront. V praxi je kazdému takovému propojeni je prirazena urcita vlastni vdha a prah.
Vystup neuronu se aktivuje pokud je suma vyssi nez prahova hodnota. Kazdy neu-
ron mize mit libovolny pocet vstupd, ale vystup pouze jeden. Propojené neurony
si navzajem predavaji signaly a pomoci aktivacnich funkci je prevadéji na vystup.
Takové fungovani neuronové sité si predstavime na perceptronu - nejjednodussim
modelu dopredné neuronové sité, ktery v roce 1958 popsal Frank Rosenblatt [25].
Model perceptronu mizeme vidét na obrazku 3.2 a sestava pravé z jednoho neuronu.

prah (bias)

X2

vstupy < f(z) —

aktivacni funkce vystup

Obrazek 3.2: Model perceptronu

Vstupy neuronu oznacime x; a tvori vstupni vektor x = [x1, x5, ..., x,,]. Vahy
jednotlivych vstupti ozna¢ime wj, vektorové zapsano w = [wy, ws, ..., wy|. Vstupni
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3.3 Hluboké uceni

prah oznac¢ime b a f(z) je aktivaéni funkce. V pripadé perceptronu se jako aktivaéni
funkce ¢asto voli bipolarni funkce signum nebo Heavisidova funkce. Vystup neuronu
je aktivni pokud plati (3., wix; > b) a neaktivni pokud plati (3!, wix; < b). Pro
vystup perceptronu pak plati:

y:f(z):f(WTx+h):f iwixi+b . 1)
i=1

Model neuronové sité je charakterizovan konkrétnim nastavenim vah jednotli-
vych propojeni a fika ndm, jakym zptsobem se maji vstupni vektory mapovat na
vystup. Modifikaci vah mizeme vytvorit mnoho zptisobt, jakym Ize vstup transfor-
movat na vystup. Trénovani sité¢ spo¢iva v nastaveni vah propojeni takovym zptso-
bem, abychom minimalizovali danou chybovou funkci, ktera ndm urcuje velikost
rozdilu mezi vystupem sité a pozadovanym vystupem definovanym v trénovaci mno-
ziné. Nejcastéji je trénovaci mnozina predkladana siti opakovan¢, natrénovani jedné
kompletni mnoziny oznacujeme jako epocha. Existuji dva typy pristupa v predkla-
dani trénovacich dat. Sekven¢ni pristup (SGD) je zalozen na okamzité zméné vah
po predlozeni jedné trénovaci dvojice. V davkovém pristupu (Batch GD) se zména
nastaveni provede az po predlozeni celé jedné trénovaci sady.

Hluboké uceni (angl. Deep Learning) je oblast strojového uceni, ktera k simulaci
slozitého fungovani a rozhodovani lidského mozku vyuzivad hluboké neuronové
sité. Cilem hlubokého uceni je natrénovat pocita¢ takovym zptisobem, aby zpraco-
véaval informace jako ¢lovek. Sité hlubokého uceni se nazyvaji hluboké neuronové
sit¢ (DNN - angl. Deep Neural Network), protoze jejich architektury obsahuji mezi
vstupni a vystupni vrstvou mnoho skrytych vrstev. Obrazek 3.3 predstavuje archi-
tekturu plné propojené hluboké neuronové sité se 2 skrytymi vrstvami. Kazda dalsi
vrstva v siti mize mit jinou funkci, jejich hlavnim cilem je obecné sit optimalizovat
a zvysit jeji presnost. Natrénované modely dokazi rozpoznat ve vstupnich datech
(obrazek, text, zvuk) slozité vzorce a na zakladé nich vytvari presné predikce a roz-
hodnuti.

Metody hlubokého uceni se uplatnuji hlavné pri automatizaci uloh, které za nor-
malnich okolnosti vyzaduji lidskou inteligenci. Mezi takové tlohy mtizeme zaradit
napriklad rozpoznavani reci (angl. Speech Recognition), zpracovani prirozeného ja-
zyka (NLP - angl. Natural Language Processing) nebo rizné doporucovaci systémy.
Ve velkém se s hlubokym ucenim setkdme v oblasti pocitacového vidéni, kterou si
v praci podrobnéji predstavime pozdéji.
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3 Strojové uceni a neuronové sité

vstupni vrstva : skryté vrstvy i vystupni vrstva

Obrazek 3.3: Architektura hluboké neuronové sité

V ramci této sekce si predstavime 4 architektury hlubokych neuronovych siti -
vicevrstvy perceptron, konvolu¢ni neuronova sit, rekurentni neuronova sit a ¢asova
konvolu¢ni neuronova sit.

Vicevrstvy perceptron (MLP - angl. Multi-Layer Perceptron) je zékladnim typem
dopredné umélé neuronové sité. Sklada se ze 3 nebo vice vrstev plné propojenych
neuront. Vystupni hodnoty neuroni jedné vrstvy jsou posilany na vstupy vrstvy
nasledujici. Jako aktivacni funkce se nejcastéji voli nelinearni sigmoidalni a ReLU
funkce. Signal se §ifi pouze ze vstupu sité na jeji vystup. Takovému procesu rikame
dopredné sireni. Nejenom MLP, ale i ostatni neuronové sité, vyuzivaji ke trénovani
algoritmus zpétného sireni chyby (angl. backpropagation). Tento algoritmus je zalo-
zen na metod¢ gradientniho sestupu. Pro kazdy prvek z trénovaci mnoziny se nej-
prve spocitaji vystupni hodnoty sité. Nasledné se ur¢i hodnota ztratové funkce (angl.
loss function) jako rozdil mezi ziskanym a pozadovanym vystupem. Poté se spoc¢ita
gradient ztratové funkce a ten se pak propaguje zpét pres vSechny predchozi vrstvy
az do vstupni vrstvy. Tyto gradienty predstavuji rychlost zmény ztratové funkce.
Na zékladé toho se upravi vahy propojeni tak, aby se hodnota ztratové funkce mi-
nimalizovala. Zména vah jednotlivych propojeni se méni v zavislosti na velikosti
prispévku neuronu k celkové chybé na vystupni vrstvé. Rychlost jejich zmény, tedy
velikosti kroku ve sméru gradientu, urcuje parametr rychlost uceni (angl. learning
rate). Takovy postup se opakuje dokud neni dosazeno minimalni chyby.

MLP se na rozdil od perceptronu vyznacuji schopnosti rozdélit nelinedrne¢ se-
parovatelna data a jejich vyuziti najdeme pri klasifikaci, rozpoznani nebo regresi.
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3.3.2 Konvolucni neuronovd sit

3.3.2 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronova sit (CNN - angl. Convolutional Neural Network) je zalozena
na architekture vicevrstvého perceptronu a diky své schopnosti zpracovavat obra-
zova data se vyuziva zejména pro dlohy pocitacového vidéni. Prikladem takovych
siti jsou AlexNet, VGGNet, GoogleNet nebo ResNet. Ve strukture konvolu¢ni neuro-
nové sité mdzeme mezi vstupni a vystupni vrstvou najit v rizném poctu dalsi 3 typy
vrstev [26] - konvolu¢ni vrstva, pooling vrstva a plné propojené vrstvy. Takovou
strukturu ilustruje obréazek 3.4. Ukolem prvnich dvou je extrahovat ze vstupniho
obrazku ptiznaky a redukovat jejich dimenzi. Tyto pfiznaky jsou predany nejcastéji
nékolika plné propojenym vrstvam, jejichz tikolem je provést klasifikaci. Vsechny
vrstvy si nyni podrobnéji popiseme.

Convolution Neural Network (CNN)

Input Output

Pooling Pooling Pooling

SoftMax
Activation

Convglution Convﬁlution Convolution Function
Kernel RelU ReLU ReLU
Fully i
L Connecte
Feature Maps Layer
| | |
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution

Obrazek 3.4: Architektura konvolu¢ni neuronové sité [27]

3.3.2.1 Konvolucni vrstva

Konvolu¢ni vrstva je zdkladem CNN a jejim tikolem je extrahovat priznaky ze vstup-
niho obrazku reprezentovaného matici pixeld. Hlavni operaci provadénou pri ex-
trakci je konvoluce. Extrakce priznakid ze vstupni matice obrazku spociva v po-
souvani okénka konvolué¢niho jadra (kernelu) pres cely vstupni obrazek a aplikace
skalarniho soucinu vah konvolucniho jadra se vzorem na obrazku po kazdém posu-
nuti okénka. Obrazek 3.5 ilustruje tento proces konvoluce. Délka posunuti okénka
se oznacuje jako stride a typicky se pri tom dva sousedni kroky prekryvaji. Kernely
jsou obvykle malé matice, jejichz velikost je mensi, nez rozméry pivodni matice,
avsak jejich hloubka zGstava stejna. Nejcastéji kernely tvori matice o rozmeéru 3x3,
7x7 apod. a jsou trénovany k rozpoznani urcitého vzoru z obrazu (Cara, zakfiveni,
hrana). To umoznuje rizné nastaveni vah v kernelu, ty jsou pti posouvani kernelu
pres cely vstupni obrazek sdilené a nedochazi tak k jejich zméne¢. Jako aktivacni
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3 Strojové uceni a neuronové sité

funkce se po kazdé operaci konvoluce ¢asto pouziva funkce ReLU. Vystupem kon-
voluéni vrstvy jsou tzv. mapy priznaka (angl. feature maps). Jejich rozméry zavisi
na velikosti posunu okénka a po¢tu kandld na vstupu. Cim vétsi je krok, o ktery
je kernel posunut, tim mensi rozméry ma vysledna mapa priznaki. Konvolu¢nich
vrstev, které se aplikuji na vstupni obrazek, je obvykle nékolik. Struktura CNN je
poté hierarchick4, jelikoz kazd4 dalsi vrstva ma jako vstup mapy priznakt vytvorené
predchozi vrstvou. Takova architektura umoznuje v obrazcich rozpoznavat slozité

VZOry.

0 | 074-L0 |07 ---__

o1 1|1 ]o B 21
1 2 3

1 0 0 0 1 conv.
4 5 6

1 [76~4-Lo | TT~--__

-4--_| Sl-7.l 8 |9
0 1 0 1 0 3x3 konvolu¢ni jadro
Vstup Vystup

Obrazek 3.5: Proces konvoluce

Pooling vrstva se ¢asto nachazi mezi konvolu¢nimi vrstvami. Ukolem této vrstvy
je vybrat pouze diilezité priznaky ziskané v konvoluc¢ni vrstvé s cilem zachovat
puvodni informaci. Redukuje dimenzi a vyrazné snizuje pocet priznakd. Pooling se
podobné jako v konvolu¢ni vrstvé provadi pomoci tzv. agregac¢nich filtrg, které jsou
posouvany pres vyslednou mapu priznakd. Obvykle maji filtry rozméry 2x2 a pri
jejich posouvani typicky nedochazi k prekryvani. Existuji 2 zakladni typy filtrt. Max
pooling filtr vybere pii kazdém posunu okénka filtru nejvyssi hodnotu z vybrané
oblasti vstupnich dat. Obrazek 3.6 nazorné¢ ilustruje tento proces. Average pooling
filtr pracuje na podobném principu, akorat misto maximalni hodnoty spocita na
vystup jejich prameér. Ackoliv je v této vrstvé mnoho informace vypusténo, pomaha
snizit slozitost, zvysit efektivitu, omezit riziko preuceni a zlepsit zobecnéni sité na

nova data.

Plné propojené vrstvy jsou posledni ¢asti struktury konvoluéni neuronové sité a do-
hromady tvofi vicevrstvy perceptron (viz 3.3.1). To znamena, ze vystup kazdého
neuronu v jedné vrstve je napojen jako vstup na kazdy neuron ve vrstvé nasledujici.
Cilem vrstev MLP je provést ulohu klasifikace na zakladé¢ priznakt extrahovanych
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3.3.3 Rekurentni neuronovd sit

30 24 22 36

2x2 Max Pooling 30 54

>

64 3 76 71 13 | 76

13 | 97 33 45

Obrazek 3.6: Aplikace max pooling filtru

predchozimi konvolu¢nimi a pooling vrstvami. Aby tyto ¢asto vicerozmeérné pri-
znaky mohli byt na vstupu plné propojené vrstvy, je treba je transformovat do po-
doby jednorozmérného vektoru. V iplné posledni plné propojenych vrstvé se jako
aktiva¢ni funkce pouziva funkce softmax, ktera generuje pravdépodobnost kazdého
mozného vystupu v hodnotach od 0 do 1.

Rekurentni neuronova sit (RNN - angl. Recurent Neural Network) je prikladem
umélé neuronové sité se zpétnou vazbou. Vystupy nékterych neurond mohou byt
privedeny jako vstupy do stejné nebo jiné vrstvy. RNN maji schopnost pamatovat
si predchozi vstupy a vnitfni stav a tyto informace vyuzivaji ke zpracovani sekvenc-
nich dat (slova, véty, casové fady). Jednou z dalsich vlastnosti je sdileni vah napri¢
vrstvami. Pro v§echny neurony v jedné vrstve je tak nastavena stejna vaha. Pri tré-
novani vyuzivaji RNN algoritmus zpétného Sifeni v case (BPTT - angl. Backpro-
pagation Through Time), ktery je specificky pro sekven¢ni data. Princip je stejny
jako u tradi¢ni zpétné propagace, BPTT je ale typicky tim, ze s¢ita chyby v kazdém
¢asovém kroku. Clanek [28] podrobnéji popisuje rekurentni neuronové sité a mimo
jiné predstavuje dvé architektury - obousmérna RNN a Long Short Term Memory.

Obousmérna RNN (BRNN - angl. Bidirectional RNN) zpracovava data pomoci
doprednych a zpétnych vrstev neurond. Dopredné vrstvy pracuji na zédkladnim
principu RNN. Ukladaji si predchozi vstup do skrytého stavu a vyuzivaji ho pro
predpovédi nasledujiciho vystupu. Zpétna vrstva zpracovava data v opa¢ném sméru
a pro predikci vyuziva i budouci skryty stav. BRNN tak bere v tvahu minulé i bu-
douci souvislosti a zvysuje presnost predikce.

Sit s dlouhou kratkodobou paméti (LSTM - angl. Long Short Term Memory) je
nejznameéjsi architekturou RNN, ktera umoznuje rozsirit kapacitu paméti. Za nor-
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3 Strojové uceni a neuronové sité

malnich okolnosti si RNN pamatuji pouze bezprostredné minulé vstupy a prichazi
tak o kontext, ktery mohl byt ulozen ve vstupech predchozich. Diky tomu nemusi
predikovat vystup spravné. LSTM fesi tento problém pomoci tzv. bunék, které maji
tfi brany - vstupni, zapominaci a vystupni. Tyto brany umoznuji zapamatovat si
informace, které jsou dtlezité pro spravnou predikci vystupu.

V roce 2016 popsal Lea et al. [29] ve své praci koncept ¢asové konvoluéni neuronové
sité (TCN - angl. Temporal Convolutional Network) pro segmentaci akci ve videu.
Za normalnich okolnosti by tento pristup vyzadoval dva kroky. Prvnim je ziskani
nizkodrovnovych priznak@ pomoci CNN. Druhym krokem je predani téchto pri-
znaku klasifikatoru (obvykle RNN), ktery je schopen zachytit vysokodroviiovou
¢asovou informaci o déni ve videu. Nevyhodou tohoto pristupu je nutnost dvou
samostatnych modeld. Tento problém resi pravé TCN, ktera poskytuje jednotny pri-
stup k hierarchickému zachyceni obou trovni informaci a zjednodusuje tak analyzu
videa.

Pocitacové vidéni (angl. Computer Vision) je jednou z oblasti umélé inteligence,
ktera ve velkém vyuziva vyse popsané koncepty strojového uceni. Pocitacové vi-
déni se zabyva zpracovanim a ziskavanim smysluplnych informaci o objektech ze
zachycenych digitalnich obrazovych dat. Cilem pocitacového vidéni je tedy naucit
stroj vidét prostredi, detailné mu porozumét a na zékladé ziskanych informaci ¢init
rozhodnuti, stejné jako by to udélal ¢lovék. Zakladnimi technikami vyuzivanymi
v tomto oboru jsou sité hlubokého uceni, hlavné konvolué¢ni a rekurentni neuro-
nové sité. V posledni dobé do oblasti poc¢itacového vidéni pronikaji i tzv. trans-
formatory [30], které jsou vhodné pro sekvenéni tlohy a pouzivaji se tak zejména
v oblasti NLP. Pocitacové vidéni je tedy vice nez jakakoliv jind oblast zavisla na
mnozstvi obrazovych trénovacich dat, na kterych jsou neuronové sité trénovany.
Konvoluéni neuronové sit se pouziva k pochopeni jednotlivych obrazkd, rekurentni
neuronova sit umi z videa urcit souvislosti nékolika po sobé jdoucich snimki. Cla-
nek [31] predstavuje 3 hlavni tlohy na poli pocita¢ového vidéni. Jsou to klasifikace
obrazu, detekce objektt a segmentace obrazu.

Klasifikace obrazu (angl. Image Classification) je zakladni ilohou v poéitacovém
vidéni. Cilem je rozpoznat obsah na obrazku a zaradit ho jako celek do jedné z pre-
dem definovanych trid. K této uloze jsou nejvhodnéjsi konvolucni neuronové sité.
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3.4.2 Detekce objektii

Jejich trénovani probiha na velkych datasetech, obsahujicich obrazky spolu se zna-
mym zarazenim do tfidy. Natrénovany model je pak schopny urcit tfidu pro nové
nevidéné obrazky.

Detekce objektu (angl. Object Detection) je technika v pocitacovém vidéni pro vy-
hledavani objektii v obraze. Jejim cilem je oznacit polohu nalezeného objektu, nej-
castéji pomoci ohranicujicich ramecku, a urcit jeho kategorii. Pro nalezeni objektu
se nabizi pouzit techniku posuvného okna, kterym bychom postupné skenovali cely
obrazek a v kazdém kroku provadéli klasifikaci pomoci CNN. Hlavni nevyhodou
je nutnost vytvoreni velkého poctu riznych ofiznuti obrazku a s tim rostouci vypo-
cetni naro¢nost. Lepsim pristupem je obrazek rozdélit do mensich regiont podle
pravdépodobného vyskytu objektu. Na tyto regiony pak aplikujeme CNN. Takovy
model se nazyva Region-based CNN (R-CNN). Clanek [32] predstavuje rychlejsi
a vylepsenou variantu této neuronové sité - Fast R-CNN. Nové pristupy jiz nevy-
zaduji rozdéleni obrazku do regiond, ale jsou schopné detekovat objekty primo
z jednoho pohledu na cely obrazek, a jsou tudiz rychlejsi a efektivnéjsi. Lze je poté
pouzit pro detekci v redlném case. Mezi takové algoritmy patri predevsim YOLO
(You Only Look Once) [33], ktery je v souc¢asné dobé povazovéan za nejlepsi feseni
v oblasti detekce objektt.

Segmentace obrazu (angl. Image Segmentation) predstavuje techniku rozdéleni ce-
1ého obrazku na oblasti se spolecnymi vlastnostmi. Jedna se o metodu zpracovéani
obrazovych dat na trovni pixeltt. Pomoci riznych technik anotuje jednotlivé pixely
podle toho, do jaké tridy nalezi. Vystupem této anotace jsou tzv. segmentacni masky,
které reprezentuji hranice a tvary jednotlivych tfid. Segmentaci obrazu mizeme
rozdélit na dlohy sémantické segmentace a segmentace instanci.

Sémanticka segmentace je nejjednodussim typem segmentace. Jejim tikolem je
sémanticky pochopit roli kazdého pixelu v obrazku a kazdému z nich priradit jednu
tridu. Zde tloha konci. Tato metoda vsak neumi rozlisit objekty stejné tridy a dalsi
kontext obrazku nebo informace o objektech nam tak nejsou znamy.

Segmentace instanci predstavuje pristup, ktery zahrnuje nalezeni a oddéleni
jednotlivych objekti v obrazku tim zptsobem, ze kazdému pixelu v obrazku je
prirazena konkrétni instance objektu. Segmentace instanci tak vymezuje presny
tvar a hranice kazdého samostatného objektu a je tedy presnéjsi nez sémanticka
segmentace.

Tradic¢ni pristupy vyuzivaji pro segmentaci barevné vlastnosti jednotlivych pi-
xel. Mezi takové metody patii prahovani, detekce hran ¢i analyza histogramu. Mo-

25



3 Strojové uceni a neuronové sité

dern¢jsi metody jsou zalozené na hlubokém uceni a vyuzivaji vyhody konvoluc-
nich neuronovych siti. Vyznamnymi modely v pro tlohu segmentace obrazu jsou
FCN [34] nebo Mask R-CNN ([35].

Semantic Segmentation

Object Detection Instance Segmentation

Obrazek 3.7 Porovnani vystupt uloh pocitacového vidéni [36]
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Aplikace detekce
udalosti

V této kapitole je predstaven postup pri aplikaci detekce udalosti. Cilem je detekovat
udalosti ve videozdznamech fotbalovych utkani, které nutné nevyzaduji podrobné
zpracovani nebo ziskani statistik a dalsich idaja. To znamena, ze tyto zapasy nejsou
napriklad tak divacky atraktivni a dtlezité, nejsou vypsany kurzové prilezitosti,
které prave tézi informace a ddaje o téchto zapasech, nebo existuje pouze maly
pocet fanouskd, ktery se o dané tymy opravdu zajim4, a nestoji za tu namahu ru¢né
zapas zpracovavat. Nejcastéji se jedné o utkani v nizsich neprofesionalnich soutézich
nebo pratelské ¢i tréninkové zapasy profesionalnich tymt, kde automaticka detekce
udalosti muze vlastni analyzu znac¢né zjednodusit a urychlit. Konkrétné se budeme
snazit aplikovat automatickou detekci na videozdznamy zapasua v ceskych nizsich
fotbalovych soutézi (krajsky piebor, divize, CFL).

Pro vytvoreni modelu, ktery by byl schopen tuto tlohu automatizovat vyuzi-
jeme dataset SoccerNet-v2 [37] a s nim spojeny GitHub repozitai SoccerNet-v2
Development Kit [38], na jehoz vytvoreni se podileli pravé autori datasetu. Tento de-
velopment kit slouzi jako zaklad pro dalsi praci s daty a obsahuje programové kody
v jazyce Python implementujici metody nejenom pro vytvoreni modelu neuronové
sité a jeho natrénovani, ale také pro anotaci zapasu, extrakci priznakt a vyhodnoceni
vysledku. Pro vyvoj modelu hlubokého uceni a préaci s neuronovou siti je vyuzivana
knihovna PyTorch, ktera se zameéruje na ilohy strojového uceni. Dilezitou roli hraje
vypocetni platforma a programovaci model CUDA od spole¢nosti NVIDIA, ktera
umoznuje vypocty na grafickych procesorech (GPU). V neposledni rad¢ je potreba
balicek SoccerNet [39], ktery umoznuje stahovani zapast, anotaci, priznaka a dalsich
soubort, které jsou soucasti datasetu.

Kromeé vyse popsanych technologii potfebujeme také dostatecny pocet vlastnich
videozdznamt, na které budeme dané metody aplikovat. Cilem této praktické casti
je tedy projit si podrobné vsechny dostupné programové kédy obsazené v repozi-
tari, pochopit jejich fungovani, porozumét jednotlivym proménnym a tyto kédy
nasledné prizpusobit a modifikovat pro praci s vlastnimi zapasy. Nejprve se sezna-
mime s datasetem SoccerNet-v2 [37]. Poté se budeme zabyvat ziskdnim vlastnich
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4 Aplikace detekce uddlosti

videozaznam a jejich pripravou pro dals$i zpracovani a trénovani. Podrobnéji si po-
piseme, jakym zptisobem se detekce udalosti provadi a nakonec se pokusime vhodné
nastavit parametry modelu pro nasi ilohu a provedeme nékolik experimentda.

Dataset SoccerNet-v2 je jednim z nejvetsich dataset pro tlohu detekce udalosti
(angl. action spotting) ve fotbalu. Neslouzi pouze pro detekci, ale také pro casovou
lokalizaci udélosti ve videu. Obsahuje celkem 500 videozaznam? televiznich pre-
nosu zapasu ze 3 po sobé jdoucich sezén (2014-2017) z 5 nejvétsich evropskych lig
(Premier League - Anglie, Laliga - Spanélsko, Ligue 1 - Francie, Bundesliga - Né-
mecko, Serie A - Italie) a Ligy mistrd UEFA. Tabulka 4.1 zobrazuje distribuci zapast
jednotlivych lig a sezén v datasetu.

Data zapasti jsou strukturovany do adresarti podle ligy, sezény a nazvu zapasu.
Adresar se samotnym zapasem obsahuje videozaznamy z prvniho a druhého polo-
¢asu ve formatu MKV v nizké (224p) a vysoké kvalité (720p), JSON soubory s anota-
cemi a predem spocitané priznakové matice (ResNet). Celkova délka datasetu ¢ini
764 hodin a bylo v ném rué¢né anotovano okolo 300 tisic ¢asovych znacek. Anotace
jsou rozdélené do 3 kategorii - actions, camera shots, replays. Nas v této praci budou
zajimat jenom actions, které reprezentuji jednotlivé udalosti.

Liga | 14/15 15/16 16/17 || Celkem
Premier League 6 49 40 95
LaLiga 18 36 63 117
Ligue 1 1 3 34 38
Bundesliga 8 18 27 53
Serie a 11 9 76 96
UCL 37 45 19 101
Celkem | 81 160 259 | 500

Tabulka 4.1: Distribuce zapast v datasetu

Celkem dataset rozliSuje 17 typt udalosti a je rozdélen na tfi ¢asti - trénovaci
set (300 zapast), validacni set (100 zapasu) a testovaci set (100 zapast). Trénovaci set
slouzi pro trénovani modelu a je tedy predan trénovacimu algoritmu. Valida¢ni set
se pouziva pro odhadovani presnosti modelu pri ladéni hyperparametrt. Testovaci
set slouzi pro celkové vyhodnoceni presnosti modelu na neznamych datech.

Kazda udalost je anotovana jednou casovou znackou ve chvili, kdy nastala. Obra-
zek 4.1 predstavuje rozlozeni jednotlivych udalosti v ramci datasetu. Celkovy pocet
anotovanych udélosti ¢ini 110 458, coz je v prameéru 221 udalosti na zapas.
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4.2 Ptiprava vstupnich dat
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Obrazek 4.1: Distribuce udélosti v datasetu SoccerNet, prevzato z [37]

4.2 Priprava vstupnich dat

Pro aplikaci detekce udalosti je treba nejprve ziskat vlastni videozaznamy a predzpra-
covat je do vhodného formatu. Vsechny poskytnuté videozdznamy byly porizené
kamerovym systémem Veo popsanym v podsekci 2.2.1. Hlavnim zdrojem dat pro
tuto praci byly videozaznamy zapast fotbalového oddilu T] Kosutka Plzen, ktery
pusobi v krajském preboru muza. K témto dattim byl poskytnut neomezeny pristup.
Dal$im zdrojem dat byla verejna tabulka s odkazy na videozdznamy vybranych za-
pasti ze soutézi Divize a CFL pfistupna na serveru Fotbal.cz pod organizaci Ridici
komise pro Cechy [40]. Viechny zépasy se odehrali v ramci leto$ni sezény 2023/2024.

4.2.1 Stahovani a iprava zaznamii

Prvnim krokem pii ziskani dat bylo stazeni videozdznami nahranych na internetu
na platformé Veo. Takto jsme ziskaly videozdznamy 12 zapast v rozliseni 1920x1080
ve forméatu MP4 o priblizné celkové délce 18 hodin. Zastoupeni jednotlivych sou-
tézi mtzeme vidét v tabulce 4.2. Vzhledem k tomu, ze kamera Veo zachycuje déni
na hristi plné automaticky, nevyzaduje pritomnost kameramana, ktery by nahra-
vani zapnul pouze pri hre. Realita je takova, ze nahravani se zapne par minut pred
zacatkem zapasu a bézi nepretrzité dokud se par minut po skonceni zapasu neza-
stavi. Z tohoto dtivodu je tfeba z celého dlouhého zdznamu vysttihnout zvlast prvni
a druhy polocas. K tomu jsme vyuzili program LossLessCut [41], ktery poskytuje gra-
fické rozhrani vyuzivajici FFmpeg knihovny, které slouzi pro rychlé a bezeztratové
zpracovani videa, hlavné stfihani a orezavani.

Abychom zistali konzistentni s pivodnim datasetem pfi pojmenovavani ad-
resard a soubord, vytvorili jsme si vedle adresard s pivodnimi zapasy v datasetu
také adresar s nazvem krajsky_prebor. V tomto adresari jsme pak vytvorili slozky
s jednotlivymi zapasy, pojmenované podle hrajicich tymu. Do téchto slozek jsme
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4 Aplikace detekce uddlosti

Soutéz Pocet

(o)}
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CFL
Pratelsky
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Krajsky prebor
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Celkem 12

Tabulka 4.2: Ziskané zapasy

poté ukladali ziskané zaznamy polocasti. Prvni polocas vzdy s nazvem 1_720p .mp4
a obdobné druhy polocas s ndzvem 2_720p . mp4.

4.2.2 Tvorba anotaci

Protoze se pfi trénovani neuronové sité vyuziva algoritmu uceni s ucitelem, nestaci
nam pouze predzpracované videozdznamy. Musime také oznacit nastalé udalosti ve
videozaznamu, abychom tak vytvorili trénovaci dvojice vstup-pozadovany vystup.
Bylo proto treba zhlédnout vsechny ziskané videozaznamy a manualné oznacit jed-
notlivé udélosti a zaznamenat jejich casovou znacku reprezentujici pozici ve videu.
Pro vytvoreni takovych anotaci jsme vyuzili néstroj, ktery je soucasti development
kitu. Jedna se o jednoduchou aplikaci vytvorenou pomoci frameworku PyQt. Uzi-
vatelské rozhrani aplikace miizeme vidét na obrazku 4.2.

46:54 || Throw-in - away - 2 - visible A
46:48 | Ball out of play - not applicab,
46:32 || Clearance - home - 2 - visible
46:15 | Ball out of play - not applicab
46:11 || Indirect free-kick - away - 2 -\
45:34 || Yellow card - home - 2 - visibl
45:27 | Foul - home - 2 - visible

45:20 || Clearance - home - 2 - visible
4502 Ball out of play - not applicab.
44:57 || Throw-in - away -2 - visble
44:45 | Ball out of play - not applicab,
4332 | Throw-in - home - 2 - visible
4327 | Ball out of play - not applicab
43:14 | Throw-in - home - 2 - visible
43:10 || Ball out of play - not applicab

Penalty not applicable not applicable
Kick-off home visible

Goal away not shown
Substitution

offside

B | shots on target
R |shots off target

Clearance

Ball out o play

Throw-in

Foul

Indirect free-kick

Direct ree-kick

Comer

Yellow card

Red card

Yellow->red card

1don't know

4302 | Direct free-kick - home - 2-
42:21 || Foul - away - 2 - visible

|42:00 || Shots on target - home - 2 - vi
41:51 | Throw-in - home - 2 - visible
41:41 || Ball out of play - not applicab
41:39 | Throw-in - home - 2 - visible
|41:36 || Ball out of play - not applicab
41:20 | Clearance - home - 2 - visble
41:08 | Shots off target - away - 2 - vi
40:31 || Foul - away - 2 - visible

4026 | Throw-in - away - 2 -visible
4017 | Ball out of play - not applicab
39:59 || Clearance - away - 2 - visible
3938 Ball out of play - not applicab
39:21 | Offside - away - 2 - visible
3852 | Foul - home - 2 - visible:

38:43 || Throw-in - home - 2 - visible
3837 || Ball out of play - not applicab
3803 || Shots on target - away - 2 - vit
37:50 || Clearance - away - 2 - visible
37:30 | Shots off target - home - 2 -v
37:01 || Corner - away - 2 - visible
36:37 | Ball out of play - not applicab

3635 | Shots on target - away - 2 - v
3623 | Clearance - home - 2 - visible
3559 | Substitution - home - 2 - not s

35:10 | Ball out of play - not applicab
Openvieo | [ ] ety S

Obrazek 4.2: Uzivatelské rozhrani aplikace

Kliknutim na tlac¢itko Open video mizeme otevrit vybrany zdznam polocasu

30



4.2.3 Extrakce priznaki

a libovolné se v ném pomoci posuvniku nebo klavesovych zkratek pohybovat. Nej-
prve video zastavime na snimku, na kterém udalost nastala, a pak klavesou Enter
otevieme menu, ve kterém vybereme jednu ze 17 udélosti. Nutno podotknout, ze
udélost je oznacena pouze jako jeden moment, nikoliv ¢asovy usek. Seznam udalosti
a jejich popis obsahuje priloha A. Dale mtizeme urc¢it, jestli se o udalost postaral do-
maci nebo hostujici tym (home, away) a jestli byla na videu vidéna ¢i nikoliv (visible,
not shown). Anotované udalosti se v pravé casti aplikace zobrazuji jako seznam a lze
je odtud mazat, nebo mezi nimi libovolné prepinat. Tyto anotované udélosti se ukla-
daji do souboru Labels-v2. json spolecného pro oba poloc¢asy pod kli¢ annotations.
Priklad jedné anotované udalosti mize vypadat nasledovné:

"UrlLocal": "krajsky_prebor/kosutka_nyrsko/",

"annotations": [

{
"gameTime": "1 - 00:02",
"label": "Kick-off",
"position": "2483",
"team": "home",
"visibility": "visible"
3,

Abychom mohli s videozaznamem dale pracovat a predlozit ho pouzité neuronové
siti pro natrénovani, musime z n¢j extrahovat priznaky a zredukovat je pak pouze
na ty dalezité. Zakladni koncept extrakce priznaki a redukce dimenze je popsan
v podsekci 3.1.6.5. Extrakci priznakt si mtzeme konkrétné predstavit jako ulozeni
vystupu urcité vrstvy neuronové sité, obvykle tésné pred klasifika¢ni vrstvou. Ze
vstupnich obrazovych dat Ize pomoci jiz natrénované sité ziskat vektory priznakd,
které mizeme pouzit jako vstupni data pro dalsi ulohy, v nasem pripadé pro detekci
udalosti. To urychluje proces trénovani, protoze neni nutné trénovat celou sit od
zacatku.

Pro dlohu detekce pouzivame jako extraktor priznaku sit ResNet-152 [42], pred-
trénovanou na datasetu ImageNet. VSechny zapasy v datasetu SoccerNet-v2 maji
tyto priznaky predpocitané a Ize je pro ucely trénovani stahnout. Jsou ziskané pri
2 snimcich za sekundu a kromé samotné extrakce se provadi i redukce dimenze na
velikost 512 pomoci techniky PCA (viz 3.1.6.5).

U vlastnich zapasu je ale treba tyto priznaky extrahovat. K tomu vyuzijeme opét
development kit a kod pro extrakci priznakt z ResNet-152. Tento kdd pouziva kni-
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4 Aplikace detekce uddlosti

hovnu Keras. Pomoci této knihovny je vytvoren zdkladni model ResNet-152 a jeho
vahy jsou prednastaveny podle datasetu ImageNet. Tento model je nasledné upraven
tak, aby jeho celkovym vystupem byl vystup avg_pool vrstvy ptivodniho ResNet-
152 modelu. Nakonec je model nastaven tak, aby jeho vahy ztstaly po celou dobu
neménné a mohl tak slouzit jako extraktor priznakl. Po extrakci nasleduje redukce
dimenze priznakti pomoci normalizace primérem a nésledné aplikace predpocita-
ného modelu PCA.

Cioppa et al. [14] navrhli pro automatickou detekci udélosti model neuronové sité,
jehoz cilem je ziskat presny cas, ve kterém dana udalost ve videozdznamu nastala.
Tento model vyuzivéa pro detekci casovy kontext déni ve videu pred a po udalosti
v zé&vislosti na jejim typu. Nékteré udalosti vyzaduji delsi ¢asovy kontext, jiné kratsi.
Na zakladé tohoto predpokladu je pocitdna ztrata pri trénovani pomoci vlastni
navrzené funkce - Context-aware loss function (CALF). Tato ztratova funkce
respektuje déni okolo udalosti a pro jeji vypocet jsou udélosti anotované jednou
casovou znackou. V nasledujicich sekcich si podrobnéji predstavime architekturu
sité a zplisob, jakym je ztrata pocitana.

Architektura pouzité neuronové sité je ilustrovana na obrazku 4.3, podrobny popis
jeji struktury ve formé grafu je uveden v priloze B. Jak jiz bylo zminéno, neuronova
sit vyuziva priznaky reprezentujici vlastnosti jednotlivych snimka ve videu, extra-
hované pomoci sité ResNet. Tyto priznaky jsou konkrétné vstupem pro casovou
konvolu¢ni neuronovou sit, jejiz zakladni koncept je popsan v podsekci 3.3.4. Tato
TCN se sklada z dvouvrstvého MLP, ktery je nasledovan ¢tyrmi 3D konvoluénimi
vrstvami. Vystupem této konvoluéni sité jsou vektory priznaki vsech trid C o ve-
likosti f pro kazdy snimek videa. Ziskané priznaky jsou vstupem pro segmentacni
modul.

Segmenta¢ni modul vyuziva Batch normalizaci a sigmoidalni aktiva¢ni funkce
pro urceni vystupu. Vystupem je C segmentacnich skére kazdy snimek videa. Jedna
o predikci toho, k jaké udalosti snimek ve videu patfi s nejvétsi pravdépodobnosti.
Cim je predikce blizsi informaci od u¢itele, tim je vyssi i skére. Tyto hodnoty jsou
spojeny s priznaky, ziskanymi v prvnim kroku a jsou predany jako vstup do detek¢-
niho modulu.

Detekéni modul slouzi pro klasifikaci. Sklada se ze 3 po sob¢ jdoucich max poo-
ling a 3D konvolu¢nich vrstev. Vystupem modulu je N4 vektort o délce 2 + C.
Pocatecni dva prvky jsou vystupem sigmoidalni aktivacni funkce. Prvnim z nich
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4.5 Ztrdtovd funkce

je skore reprezentujici vérohodnost detekce udalosti v daném snimku, druhy pred-
stavuje ¢asovou pozici udalosti. Zbyvajici prvky jsou vystupem aktiva¢ni funkce
softmax a reprezentuji predikce pro jednotlivé tridy udalosti. Tyto vektory jsou po-
skladany do matice Y o rozmérech N pred X (2+C) predstavujici véechny predikované
udalosti.

Per-Frame Segmentation Spotting
Class Features

Video Time

Spotting
Loss L%

Frame Feature Extraction
Temporal CNN

Obrazek 4.3: Architektura neuronové sité pro detekci udalosti, prevzato z [14]

4.5 Ztratova funkce

Pro vypocet ztraty navrhli Cioppa et al. [14] kombinaci dvou ztratovych funkei. Prvni
z nich se nazyva ¢asova segmentacni ztrata a pocita ztratu pro vystup ze segmentac-
niho modulu. Druhou z nich je deteké¢ni ztrata a pocita ztratu detekéniho modulu.
Celkova ztrata je pak dana souctem téchto dvou. Nejprve si predstavime zakladni
koncepty pro vypocet ztratové funkce, zejména Casové segmentacni ztraty, ktera
pro vypocet své hodnoty nevyuziva jenom jeden snimek, obsahujici anotovanou
udalost, ale také okolni snimky pro zjisténi hlubsiho kontextu. Poté si obé ztratové
funkce podrobnéji popiseme a také si predstavime, jakym zptsobem jsou anotovana
data prepsana do forméatu vhodného pro trénovani sité.

Obrazek 4.4 predstavuje rozdéleni casového kontextu udélosti ¢ do Sesti inter-
val snimkd pomoci 4 parametri Kj < K < 0 < K§ < Kj v zévislosti na jejich
vzdalenosti od udalosti. Nastaveni téchto parametrt je zavislé na jejim typu, jejich
hodnota se zadava v sekundach. Pri trénovani se se snimky v kazdém intervalu
naklada pri vypoctu ztraty trochu jinak.

Snimky daleko pred nebo daleko po udalosti jsou pro danou udalost zanedba-
telné, protoze nelze s jistotou rici, jaka udalost nastane nebo nastala. Sit je trénovana
tak, aby udalost nepredikovala.

Ze snimku tésné pred udalosti nelze predpovédeét, ze k udalosti skutecné dojde,
a proto neni sit nijak ovlivnéna. Prikladem miize byt hra¢ bézici s micem sdm na
branu. Tato situace mtize nebo nemusi vést ke gélu.
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4 Aplikace detekce uddlosti

Snimky tésné po udélosti jsou naopak pro sit velmi dtilezité, protoze obsahuji
mnoho kontextualnich informaci o pravé probéhnuté udalosti a sit je proto tré-
novana pro predikci udalosti. Prikladem je gélova oslava po vstieleni gélu. Z této
informace mzeme s velkou pravdépodobnosti urcit, ze gél byl opravdu vstrelen.

Nakonec jsou definovany prechodné zény, které slouzi pro plynuly prechod
mezi vy$e popsanymi intervaly a resi tak pripadnou nespojitost ztratové funkee,
kterou si podrobné popiseme pozdéji. V téchto oblastech se sit jemné trénuje, aby

nepredpovidala udélosti.

C C
Definitely Transition

No Action Zone Action

K$ K
Possiblé Action Transition Definitely

Occurred Zone No Action

2 &
00O0O0O0O0 : : | 00 7, 0 S
IR 0 O 0 O O FURGRERENY 1 0000 00 00 0 KR
|| 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1 T 1 1 T T | 1 1 1 1 1 1 | 1 1 ] 1 | Tlme_shlft
-16-15-14-13-12-11-109 8 -7 6 -5 4 -3 -2 -1 01 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 e

Obrazek 4.4: Rozdéleni ¢asového kontextu udélosti, prevzato z [14]

4.5.1 Kodovani vstupnich dat

Aby sit mohla byt trénovana, musi ji byt trénovaci data predéna v definované podobé.
Je proto treba vsechny anotace prepsat do vhodného formatu.

Pro vypocet ¢asové segmentacni ztraty se provadi prepis pozice ve videu do
tvaru, ktery reprezentuje posun snimku vzhledem k jeho nejbliz§im minulym nebo
budoucim udalostem. Kazdy snimek je tak reprezentovan vektorem o délce C rovné
poctu vsech trid udalosti, kde kazdy prvek nélezi jednomu typu udalosti. Kazdy
prvek v tomto vektoru pak konkrétné predstavuje pocet snimka a mtize nabyvat
kladnych nebo zapornych hodnot podle toho, zda je nejblizsi udalost dané tridy
minuld nebo budouci. Uvazujme tentokrat 3 tridy udalosti ¢y, ¢3, c3, kde udalost c;
nastala ve snimku 50, udalost ¢, nastala ve snimku 100 a udalost c3 nastala ve snimku
120. Snimek 90 pak bude kédovan pomoci vektoru popsaného tabulkou 4.3.

40 -10 -30

Tabulka 4.3: Posun snimku vzhledem k nejblizsi udalosti

Pro vypocet detekéni ztraty je definovan prepis anotaci inspirovany modelem
YOLO ([33]. Kazd4 anotované udalost je reprezentovana vektorem o délce 2 + C.
Prvni prvek je binarni indikator toho, zda je udalost ve videu pritomna (1) ¢i nikoliv

34



4.5.2 Casovd segmentacni ztrdta

(0). Druhy prvek pak predstavuje pozici snimku oznaceného jako udalost ve videu.
Ostatni prvky pak urc¢uji o jakou udalost se jedna. Tedy hodnota 1 u indexu anotované
udalosti a hodnota 0 u ostatnich. Tyto vektory jsou poté poskladany do matice Y
orozmérech NgrX(24C),kde Ngr je polet véech anotovanych udalosti. Tabulka 4.4
ilustruje podobu takové matice pro 5 tfid udalosti a 4 anotované udélosti.

1 01 1.0 O O O
1 035 0 0 1 0 O
1 06 1 0 0 O O
1 08 0 0 0 1 O

Tabulka 4.4: Prepis anotovanych udalosti do matice

Pro vypocet ¢asové segmentacéni ztraty je treba vystupni skére ze segmentacniho
modulu, reprezentujici nalezitost do tridy c. Toto skdre je oznaceno jako p. Oznaceni
s predstavuje informaci o posunu snimku vaci nejblizsi udalosti. V zavislosti na
pozici snimku x ve videu a predem definovanych K intervald popsanych vyse se
vypocita hodnota ztratové funkce CALF Z( p, §) generovana vystupnim skore p ze
segmenta¢niho modulu a posunem s za pomoci nasledujicich vztahi:

—In(1-p) s < Kj

KS—s . .
—ln(l—ﬂp) Ki<s <Kj
0 K5 <s <0

L(p’S)_<—ln(Ki§+K;<;Sp) 0<s <Kj 4D

—ln(l—ip) K <s <K

K; - Kj 37 4
—In(1-p) s > Kj.

Obrézek 4.5 nazorné ilustruje ztratovou funkci CALF Z(p, s), jejiz presny vy-
pocet je definovan v rovnici 4.3. Mizeme vidét, jak tato funkce rozdilné penalizuje
vystupy neuronové sité (segmenta¢niho modulu) v zavislosti na tom, jaky snimek
videa se praveé zpracovava. Snimky daleko pred a daleko po udalosti jsou penali-
zovany, protoze z nich nelze urcit, zda akce nastane nebo nastala. Snimky tésné
pred udélosti nejsou nijak penalizovany, a ztrata je tak rovna 0. Ze snimka tésné
po udalosti by neuronova sit méla tuto udalosti spolehlivé rozpoznat. Nespravné
predikce jsou proto penalizovany. Vypocet ztraty v tomto intervalu je navrzena tak,
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4 Aplikace detekce uddlosti

Ze s postupem casu jde hladce od hodnoty —In(p) pro anotovany snimek k hod-
not¢ 0. V prechodnych intervalech je ztratova funkce definovana tak, aby byla mezi

intervaly spojita a aby intervaly hladce mezi sebou prechazely.
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Obrazek 4.5: Context-aware loss function, prevzato z [14]

Vysledna segmentacni ztrata pro video o N snimcich se pak vypocita pomoci

vztahu

N C
1 —_~
L% = o D DL L () s (w0, (42)

i=1 c=1
kde L( p, §) je pocitano jako

max (0, L(p,s) + In(7max) 0<s < K?f (4.3)

L(p,s) =
(p:s) max(0, L(p,s) +In(1 — 7pi,) jinak.

Smyslem rovnice 4.3 je pomoct siti zamérit se na zlepseni nejhorsiho segmentacniho
skore vynulovanim ztraty pro skore, kterd jsou jiz dostatecné uspokojiva. Toho
dosahuje nastavenim parametrul 7p,in @ Tjnqy. V nasem pripade jsme nechali 7,5, = 0.1

a Tyax = 0.9.

4.5.3 Detekcni ztrata

Vystupem detek¢niho modulu jsou predikce jednotlivych udalosti, které jsou repre-
zentovany matici Y ve formatu N pred X (2 + C), kde Nyyq je pocet predikovanych
udalosti. Ngr predstavuje pocet vSech anotovanych udalosti v trénovacich datech.
Pfi vypoctu ztraty se vyuziva iterativni one-to-one algoritmus [14], ktery spoji kaz-
dou udalost z trénovaciho setu s predikovanou udélosti, ktera je ji casové nejblize,
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4.5.4 Celkovd ztrdta

a obraceng, tedy predikovanou udalost s nejbliz$i anotovanou udalosti z trénova-
ciho setu. Predikce a anotované udalosti, které jsou vzajemné spojené vytvori par.
Takto se postupuje, dokud vSechny anotované udalosti nejsou spojené s nékterou
z predikci. Jako YM je oznacena matice, kde prvnich Ngr predikci mé své pary mezi
anotovanymi udalostmi a ostatni predikce jsou nesparované. Detekeni ztrata je poté
definovana rovnici 4.4.

NGT 2+C 2 Npred 2
L£L9= 3" 3 4 (Yi,j - Y?j) 6 > (YN{) (4.4)
i=1 j=1 i=Ngr+1

Rovnice 4.5 predstavuje vypocet celkové ztraty L, kterd je pocitana jako vazeny
soucet segmentacni ztraty L% a detek¢ni ztraty L%.

‘E - ‘E(IS +/‘{S€g‘£33g (4'5)

Pro trénovani sité se vyuziva davkovy pristup. Zmeéna vah se tedy provede az po
predlozeni celé jedné davky (angl. batch). Zasadnim hyperparametrem ovliviiujici
rychlost u¢eni a zménu vah je learning_rate a je tfeba ho nastavit tak, aby model kon-
vergoval k optimalnimu nataveni vah. Kazda déavka pak obsahuje nékolik chunkd.
Takovy chunk je definovan jako sada N vektorovych priznaki jednotlivych souse-
dicich snimk. Pokud je video vzorkovano na 2 snimky za sekundu, velikost chunku
240 reprezentuje 2 minuty pivodniho videozdznamu. Tyto chunky jsou ziskavany
kolem kazdé anotované udalosti. Kazd4 davka obsahuje ndhodné vybrané chunky
tak, aby vsechny udalosti byly pri trénovani zastoupeny stejnou mérou. To znamena,
ze udalost s mensim poctem vyskytl bude vybirana stejné pravdépodobneé, jako jiné
velmi ¢asté udalosti. Pocet chunkd v jedné davce zavisi na parametru batch_size. Po-
cet chunkd, které maji projit neuronovou siti za jednu epochu, definuje parametr
chunks_per_epoch. Tyto dva parametry pak ovliviuji pocet iteraci. Pokud tedy para-
metr chunks_per_epoch bude roven 16000 a batch_size bude 32, celkovy pocet iteraci
pro dokonceni jedné epochy bude 16000/32 = 500.

Z vyse uvedeného popisu modelu vyplyva, ze existuje velké mnozstvi parametr,
a prostor pro experimentovani je tak opravdu velky. My se budeme snazit para-
metry modifikovat tak, abychom mohli model tspésné aplikovat na vlastni dataset.
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4 Aplikace detekce uddlosti

Zamérime se na parametry, které jsou pro trénovani zasadni, a které nejvice mohou
ovlivnit samotny vystup. Vzhledem k tomu, ze nas vlastni dataset obsahuje pouze
12 zapasu (18 hodin), nemame dostateéné mnozstvi trénovacich dat pro provedeni
experimentd, na jejichz vysledky bychom se mohli zcela spolehnout. I pres to 1ze
pri spravném nastaveni parametri pozorovat relativné prijatelné vysledky.

Jednou z moznosti, jak vyuzit ziskany model pro vlastni detekci udalosti, je
natrénovat ho na vlastnim datasetu od zacatku. Protoze mame k dispozici ale i model
predtrénovany na datasetu, jehoz charakter zaznami je velmi podobny zdznamdm
v nasem datasetu, nabizi se i druhd moznost, a to pouzit tento model pro dotrénovani
tak, aby se adaptoval i pro nase data. Oba tyto pristupy vysvétlime pozdéji v sekci 4.7.

v obou pripadech je treba vlastni dataset nejprve rozdé¢lit na trénovaci, valida¢ni
a testovaci mnozinu. V idealnim pripadé, by kazda z mnozin méla obsahovat rizna
data a tedy i rtizné zapasy. V pripadé naseho malého datasetu jsme vsak dospéli
k takovému rozdéleni, kdy testovaci mnozina obsahuje stejné zapasy jako valida¢ni.
Na vysledek to vsak nebude mit vliv, zdsadni je, aby se testovaci zapasy lisily od téch
trénovacich, coz nas dataset spliiuje. Zastoupeni zapasi v jednotlivych mnozinach
a pocet zapasu v nich ukazuje tabulka 4.5.

Soutéz H Trénovaci | Valida¢ni | Testovaci
Krajsky prebor 4 2 2
Divize 2 0 0
CFL 3 0 0
pratelsky 1 0 0
Celkem I 10 2 2

Tabulka 4.5: Rozdéléni zapast v datasetu

Z popisu modelu a jeho ztratové funkce miizeme odvodit, ze zména parametrd
bude davat smysl pravé zde. Kromé toho vysledky mohou také ovlivnit trénovaci
hypermarametry jako batch_size, chunks_per_epoch a predevsim learning_rate (LR).
Pro zjisténi nejlepsich hyperparametrt jsme provedli nékolik experimentd, které
nam poskytli zakladni informace o vhodném nastaveni. Dobrych vysledkti dosaho-
valo nasledné nastaveni parametra: chunks_per_epoch = 6000, batch_size = 16
a learning_rate = 0.001. Kromé toho jsme pridali parametry patience a factor,
které ovliviiuji zménu LR. Konkrétné patience predstavuje pocet epoch bez vylep-
$eni modelu, po kterém dojde ke zméné LR parametrem factor. V pripadé hodnoty
factor = 0.5 se LR zmensi na polovinu. Tyto parametry jsme nechali neménné
pro vSechny experimenty. V kazdém experimentu jsme sit trénovali po dobu 300
epoch. Tabulka 4.6 obsahuje seznam vsech nastavitelnych hyperparametra tréno-
vani a parametrti modelu. Tu¢né oznacené parametry jsou empiricky odvozené
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4.7.1 Metriky pro vyhodnoceni experimentii

hodnoty shodné pro vsechny experimenty, hvézdicky predstavuji parametry lisici

se v jednotlivych experimentech.

Parametr ‘ Hodnota
SoccerNet_path /path/to/SoccerNet/
features ResNET_TF2_PCA512.npy
max_epochs 300
load_weights None
model_name CALF
test_only False
K_params None
num_features 512
chunks_per_epoch 6000
evaluation_frequency 5
dim_capsule 16
framerate 2
chunk_size 120
receptive_field 40
lambda_coord 5.0
lambda_noobj *
loss_weight_segmentation | *
loss_weight_detection 1.0
batch_size 16

LR 0.001
patience 150
factor 0.5

GPU -1
max_num_worker 4
loglevel INFO

Tabulka 4.6: Nastaveni hyperparametrti trénovani a parametrt modelu

Vyhodnoceni experimentt se provadi pomoci metriky pro detekci udalosti defino-

vané v [15]. Detekce udalosti spociva kromé urceni kategorie udalosti také v nalezeni

jejiho presného casu v zaznamu. To je ale velmi obtizné, a proto Giancola et. al

predstavuji koncept ¢asové tolerance J, ve které je udalost detekovana.

Predikovana udélost je oznacena jako pozitivni, pokud je ¢asovy posun mezi

ni a anotovanou udalosti mensi nez tolerance J. Tyto tolerance jsou definovany

v rozmezi od 5 do 60 sekund po 5 sekundach. Celkem je tak vytvoreno 12 intervald

toleranci, pro které se standardnim zptisobem pocitaji metriky presnost (precision),
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4 Aplikace detekce uddlosti

uplnost (recall), praimérna presnost (AP) pro kazdou tridu udalosti, po¢itana jako
obsah pod precision-recall kfivkou, a sttedni pramérna presnost (mAP) pro vsechny
tridy. Pro obecné porovnani je definovana jesté metrika primérnad mAP (Average-
mAP), ktera je pocitdna jako obsah pod ktivkou mAP v rozsahu d od 5 do 60 sekund.
To je znazornéno na obrazku 4.6. Nasledujici 2 rovnice predstavuji vypocet precision
a recall. TP (True Positives) jsou spravné detekované udalosti, FP (False Positives)
jsou nespravné detekované udélosti a FN (False Negatives) jsou udéalosti, které nebyly
detekovany.

TP Spravne detekce

Precision = =
recision TP+FP ~ Vsechny detekce

TP Spravne detekce

Recall = =
TP+ FN  Vsechny anotace

0.6

mAP
=}
S
I

02

| | | | |
10 20 30 40 50 60

Tolerance § v sekundach

Obrazek 4.6: Metrika Average-mAP jako obsah pod krivkou mAP

Trénovani od zacatku (angl. training from scratch) predstavuje pristup, kdy je neu-
ronova sit trénovana na vlastnim datasetu (viz tabulka 4.5) bez predtrénovanych vah.
Nejprve jsou v siti inicializovany ndhodné vahy, které jsou nasledné po postupném
predkladani trénovacich dat aktualizovany tak, aby minimalizovali celkovou ztratu
popsanou v rovnici 4.5. Nastaveni jednotlivych hyperparametrt modelu mizeme
vidét v tabulce 4.6.

Pavodni pocet 17 trid udélosti jsme pro nase experimenty snizili na 8. Pivodni
nastaveni K parametrti pro vypocet CALF jsme pro kazdy typ udalosti snizili na
zaklad¢ zkusenosti tak, aby 1épe odpovidaly nasim videozdznamtim a zaroven, aby
se mezi udalostmi objevilo vice akce na pozadi, tedy snimkd, které jsou daleko od
vsech udalosti.

Celkem jsme provedli 6 experimentt pti kterych jsme postupné ménili nastaveni
parametri lambda_noobj, ktery v rovnici 4.4 reprezentuje parametr [,
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4.7.2 Trénovdni od zacdtku

Kop od branky
Mic¢ v zamezi
Vhazovani
Volny primy kop
Rohovy kop

K¢

Ky | -4 -8 -37 -39 -12 -30 -38 -30
Ky|-20 -4 -18 -20 -6 -14 -19 -I5
Kiy| 20 20 18 20 6 14 19 15
Ky 40 30 37 39 12 30 38 30

Tabulka 4.7 Nastaveni K parametra pro 8 trid

a loss_weight_segmentation, ktery predstavuje parametr 1°°¢ v rovnici 4.5. Vysledky
jednotlivych experimentt spolu s Average-mAP jednotlivych udalosti a celkovym
Average-mAP mutizeme vidét porovnané v tabulce 4.8.
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exp. | B A% ~ O N = > a3 = ~ <
1 1.0 0.000367 || 0.00 0.15 0.21 028 031 018 0.10 0.04 | 0.16
2 2.0 0.000367 || 046 013 005 030 029 013 0.03 0.01 | 0.18
3 0.5 0.0005 0.52 0.03 024 028 020 012 014 0.17 || 0.21
4 0.5 0.001 042 0.28 025 024 016 0.22 0.04 0.01 || 0.20
5 2.0 0.0005 0.00 025 0.26 031 021 019 019 0.04 || 0.18
6 1.0 0.0005 0.00 005 023 029 021 015 0.21 043 || 0.16

Tabulka 4.8: Porovnani vysledku (trénovani od zac¢atku)

Z vysledk je zfejmé, ze nejlepsi predikce vyprodukoval model z experimentu €. 3,
jehoz Average-mAP dosahuje 21 %. Jeho podrobnéjsi vysledky jsou rozepsany v ta-
bulce 4.9. Metrika pojmenovand Average-mAP visible predstavuje Average-mAP
udalosti, které byl anotované jako visible, Average-mAP unshown popisuje presnost
detekce udalosti, které byly anotované jako not shown. Tento model vyéniva hlavné
v uspésnosti detekce penalty. Naopak nedosahuje dobrych vysledka pri detekei gola,
coz je pomeérné zasadni udalost v zapasu, kterou bychom chtéli spolehlivé detekovat.
Mizeme si také v§Simnout relativné vysokych presnosti detekce mice v zamezi a vha-
zovani, pokud nebyly zachyceny pfimo v zabéru. To vykazuje schopnost modelu
detekovat udalosti na zékladé okolniho kontextu. Nuly u ostatnich udalosti v pri-
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4 Aplikace detekce uddlosti

Udalost Avg.-mAP Ang'-.mAP Avg.-mAP
visible unshown
Penalta 0.52 0.52 0.00
Gol 0.03 0.03 0.00
Kop od branky 0.24 0.24 0.00
Mic¢ v zamezi 0.28 0.27 0.42
Vhazovani 0.20 0.19 0.44
Faul 0.12 0.12 0.00
Volny primy kop 0.14 0.14 0.00
Rohovy kop 0.17 0.17 0.00
Average-mAP ‘ ‘ 0.21 0.21 0.14

Tabulka 4.9: Experiment ¢. 3 (Avg. mAP per class)

padé unshown metriky znamenaji, Ze se v testovaci sadé¢ takto oznacené udalosti
nevyskytovali.

Goly nejlépe detekuje model z experimentu . 4, ale dosahuje nejhorsiho skére
v pripadé¢ rohovych kopd, coz je opét jedna z casto sledovanych statistik, tudiz by
nebylo vhodné k jejich detekci tento model pouzit. VSechny modely fungovali velmi
podobné pri detekci kopt od branky, mice v zdmezi a vhazovani a az na dvé vyjimky
dokézaly predikovat tyto udalosti se skore vyssim nez 20 % Average-mAP. To prav-
dépodobné souvisi s castym vyskytem téchto udélosti v trénovacich datech a sit se
tak tyto situace mohla dobre naucit.

50 1 Y —— train_loss 1
val_loss 1
—— train_loss 2
— val_loss 2
—— train_loss 3
—— val_loss 3
train_loss 4
—— val_loss 4
train_loss 5
—— val_loss 5
—— train_loss 6
val_loss 6

454

o )

30 1 VP, ==

Ztrata

25

150 200 250 300

Pocet epoch

100

Obrazek 4.7 Prubéh trénovaci a valida¢ni ztraty (train from scratch)
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4.7.2 Trénovdni od zacdtku

Obrazek 4.7 zobrazuje vyvoj trénovaci a valida¢ni ztraty pro jednotlivé expe-
rimenty. Trénovaci ztrata popisuje vyvoj chyby na trénovaci mnoziné. Z klesajici
ztraty mizeme odvodit, Ze se neuronova sit v pribéhu casu uci a snazi se prizpuso-
bit trénovacim datim. Pokud bychom nechali sit trénovat vice epoch, sit by se déle
snazila ucit a trénovaci ztrata by tak pravdépodobné klesala dale.

Validacni ztrata popisuje vykonnost modelu na valida¢ni mnoziné obsahujici
data, kterd model béhem trénovani nevidél. V idealnim pripadé by jeji hodnota
meéla klesat. V grafu ale mtzeme vidét, Ze jeji hodnota pro vSechny experimenty
stagnuje nebo dokonce lehce stoupa. To naznacuje, Ze se model preucuje na trénovaci
data a neni schopen dobre predikovat vystupy pro data nova. Tento jev je nejspise
zpusoben nedostate¢nym mnozstvim trénovacich dat a jejich malou variabilitou.

Z grafu je zifejmé, ze model z experimentu ¢. 3 s parametry f = 0.5 a 1*¢ =
0.0005 dosahuje nejnizsi validacni ztraty. Mizeme tedy predpokladat, ze se jedna
o nejlepsi model v ramci vSech provedenych experimentd. Tento zavér podporuje
i hodnota Average-mAP uvedena v tabulce 4.8, ktera dosahuje 21 %.

0.25

0.20 -

0.10

0.05 -

10 20 30 40 50 60
Tolerance 6 v sekundéach

Obrazek 4.8: Zavislost mAP na toleranci ¢ (train from scratch)

Obrazek 4.8 vykresluje hodnotu mAP jako funkci ¢asové tolerance 0. Vysledky
lze interpretovat tak, Ze modely dosahuji nejvyssi presnosti detekce, pokud se jejich
predikované udalosti nachazi v ¢asové toleranci 60 sekund od odpovidajicich anoto-
vanych udalosti. Se snizujici se toleranci 0 klesa pocet presné detekovanych udalosti,
coz vede ke snizeni hodnoty mAP. Mizeme vidét, ze v ¢asovém rozmezi 5 sekund
od anotované udalosti bylo spravné detekovano minimum udélosti a presnost v této
toleranci je pro témér vSechny modely mensi nez 0.05 % mAP.
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4 Aplikace detekce uddlosti

Nejlepsi vlastnosti pro vétsi ¢asové tolerance vykazuji modely z experimentti ¢. 3
a 4, které pri toleranci 0 = 60 s dosahuji presnosti témér 30 % mAP. Pro lepsi detekci
udalosti ve smyslu urceni presného casu jsou nejvhodnéjsi modely z experiment ¢. 3
a 5, kdy pfi toleranci 0 = 10 s maji priblizné o 5 % vyssi presnost nez ostatni modely.

Dotrénovani (angl. fine-tuning) je proces uceni neuronové sité, ktery se pouziva
k prizptsobeni predtrénovaného modelu konkrétni iloze, v nasem pripadé se jedna
o doladéni poskytnutého modelu tak, aby byl schopen detekovat udalosti v zapasech
v nasem datasetu. Jako predtrénovany model ndm bude slouzit model
CALF_benchmark, ktery je soucésti GitHub repozitare [38]. Tento model byl natré-
novéan na datasetu SoccerNet-v2 [37] na pivodnim poctu 17 tfid udélosti a dosahuje
hodnoty Average-mAP 40,7 %. Dotrénovani tedy musi byt provedeno na stejném
poctu tfid, coz znamena, Ze se nemiizeme omezit na mensi pocet tfid, jako v pripade
trénovani od zac¢atku. Model je blize popsan v sekci 4.1.

Celkem jsme provedli 2 experimenty, ve kterych jsme zachovali stejné hodnoty
parametru f3 a A*%8, jaké byly pouzity u nejlepsich vysledk pri trénovani od zacatku
(experimenty ¢. 3 a 4). Nastaveni K parametrt pro prvnich 8 tfid definuje tabulka 4.7,
parametry pro zbylych 9 tfid jsou popsany v tabulce 4.10.
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Tabulka 4.10: Nastaveni K parametrt zbylych 9 trid

Vysledky obou experimentii obsahuje tabulka 4.11. Podrobnéjsi vypsani presnosti
jednotlivych trid neni jiz tak zajimavé a stejné jako pri trénovani od zac¢atku maji
vysoké hodnoty Average-mAP ty udalosti, které se v datasetu vyskytuji v nejvétsim
poctu.

V obrazku 4.9 mazeme vidét, ze trénovaci ztrata ma klesajici charakter, stejné
jako v pripadé trénovani od zacatku. To znamen4, ze model se snazil prizplsobit
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4.7.4 Shrnuti

Avg.-mAP Avg.-mAP

seg .

exp. | A Avg-mAP visible unshown
1 0.5 0.0005 0.17 0.20 0.04

2 0.5 0.001 0.17 0.17 0.05

Tabulka 4.11: Porovnani vysledki (dotrénovani)

—— train_loss 1
val_loss 1

—— train_loss 2

70 — val_loss 2

60 -

Ztrata
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Pocet epoch

Obrazek 4.9: Prubéh trénovaci a validaéni ztraty (fine-tuning)

trénovacim datim. Priabéh valida¢ni ztraty se vSak nepatrné lisi. Prvnich 25 epoch
valida¢ni ztrata klesala, coz je pro dobré vysledky zadouci, poté vsak jeji pribéh
zacal stagnovat. Z takového pribéhu Ize odvodit, Ze na zacatku se pouzity model
spravné prizptisoboval zapastim v nasi validacni sad¢, ale pozdéji pravdépodobné
doslo k preuceni na trénovaci sadé.

Prubéh zavislosti mAP na ¢asové toleranci 0 (viz obrazek 4.10) je pro dotréno-
vané modely témér shodny s vysledky pri trénovani od zacatku. Vétsiho rozdilu si
muzeme vSimnout pri vétsich ¢asovych tolerancich (30 sekund a vice), kdy vysledné
modely maji priblizné o 5 % nizs$i hodnoty mAP nez modely trénované od zacéatku.

Celkem jsme provedli 6 experimenti pro trénovani sité od zacatku a 2 experimenty
pro dotrénovani pouzitého modelu CALF_benchmark. Jak jiz bylo zminéno na za-
¢atku této kapitoly, nemame dostate¢né mnozstvi dat k tomu, abychom nase vy-
sledky mohli povazovat za zcela spolehlivé. Pocet vyskytt nékterych udalosti v na-
$em datasetu dosahuje maximalné¢ rada jednotek a pro sit je slozité se z takového
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4 Aplikace detekce uddlosti

0.225 4
— exp. 1

exp. 2
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Obrazek 4.10: Zavislost mAP na toleranci 0 (fine-tuning)

mnozstvi naucit. Presnost detekce nékterych udalosti v§ak dosahuje jiz pomérné
prijatelnych vysledkd. Jedna se o udalosti, které se obecné v porovnani s ostatnimi
objevuji v zdpasech velmi ¢asto, a i pres malou velikost naseho datasetu vidime v siti
velky potencial tyto udalosti uspésné detekovat. Konkrétné se jedna o udalosti typu
mic¢ v zamezi, vhazovani a kop od branky.

Lepsi vysledky jsme ocekavali pri dotrénovani modelu na nasem datasetu. [ kdyz
je povaha zdznami z televiznich vysilani podobnd s nasimi zdznamy, presnost vy-
sledné detekce neni vys$si nez pri trénovani od zac¢atku. Divodem miize byt rozdilna
vyska kamery nad hraci plochou, kvalita zaznamu, rozdilné svételné podminky,
nebo vliv rezie pfi televiznich prenosech, kdy ptivodni model mohl tézit z opakova-
nych nebo priblizenych zabéra.

Vzhledem k malému poctu testovacich dat a tedy i udalosti obsazenych v nich
mohou byt nékteré vysledky zkreslené. To mizeme pozorovat napriklad u uda-
losti penalta. Nas testovaci set obsahuje jeden vyskyt této udalosti a pokud ji model
spravné detekuje, automaticky je presnost jeji detekce vysokd, v opacném pripadeé je
rovna nule. Takovy problém by vyresil dataset s ¢astym vyskytem takovych udalosti.

Nemaly vliv na vysledky experimentd miize mit také nastaveni K parametrt,
které ovlivnuji vystup ztratové funkce. Tyto parametry jsme odvodili na zakladé
zku$enosti a jejich jiné nastaveni by mohlo vést k lepsim vysledkim.

Je zde velky prostor pro experimentovani a ziskané vysledky ndm naznacuji,
jakym smérem by se ladéni parametri modelu a hyperparametrad trénovani mohlo
déle ubirat.
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Tato préce se zabyvala automatickou detekci typu udalosti ve videozaznamech fot-
balovych utkani. Prace obsahuje rozbor problematiky analyzy zapast a detekce
udélosti ve fotbalu a popisuje nékteré soucasné technologie, které se takovou de-
tekci zabyvaji. Dale prace poskytuje rozbor teorie strojového uceni, neuronovych
siti, hlubokého uceni a pocitacového vidéni, tedy metod a pristupi, které se v oblasti
analyzy zdznamu sportovnich utkani casto vyuzivaji.

Cilem praktické ¢asti bylo pochopit strukturu a fungovani pouzitého modelu
neuronové sité¢ zaméreného na detekci udalosti ve fotbalu a nasledné tento model
aplikovat na zapasy tymu hrajicich nizsi fotbalové soutéze. Tento proces zahrnoval
pripravu vstupnich dat, jejich anotaci, extrakci priznaki a prizptisobeni trénova-
cich hyperparametra a parametri modelu pro definovanou tulohu. Na zavér jsme
provedli n¢kolik experimenti a jejich vyhodnoceni. Jejich vysledky nejsou prilis
relevantni, vzhledem k nizkému poctu zapast ve vytvoreném datasetu. | presto
jsme mohli nékteré vystupy povazovat za prijatelné. V pouzité neuronové siti tak
lze pozorovat velky potencidl vybrané udalosti pri vétsim poctu zapasu v datasetu
a spravném nastaveni parametrt spolehlivé detekovat.

Prace navazujici na tuto by se mély zameérit na rozsireni vytvoreného datasetu
a nalezeni zpusob1, jak by presnost pouzitého modelu mohla byt vylepsena. Tato
prace poskytuje dobry zaklad pro dalsi vyzkum v této oblasti a naznacuje, jakym
smérem se déale vydat ve vyvoji spolehlivého systému pro automatickou detekci
udalosti ve fotbale, ktery by bylo mozné vyuzit pro dalsi dlohy, jako je napriklad
automaticka generace sestrih.
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Seznam udalosti a

jejich popis

Udalost Angl. Popis

Penalta Penalty Hrac strili z pokutové znacky (kope
penaltu)

Vykop Kick-off Hrac zvaha]L{]e hr}l na zacatku utkani nebo
po vstreleném golu

Gol Goal Mic prejde pres brankovou ¢aru

Stidani Substitution Stridajici brac ,ovpoustlv ’hravc1 plochu
a nastupuje hrac ze stridacky

Ofsajd Offside Asistent rozhodc¢iho zveda praporek pro

Strela na branu
Stfela mimo
branu

Kop od branky
Mic¢ v zamezi
Vhazovani
Faul

Neprimy volny
kop

Pfimy volny
kop

Rohovy kop

Zluta karta

Cervena karta
Zluta karta ->
Cervena karta

Shots on target

Shots off target

Clearance
Ball out of play
Throw-in

Foul
Indirect
free-kick

Direct
free-kick

Corner

Yellow card
Red card
Yellow card ->
Red card

signalizaci ofsajdu
Hrac vystreli na branu

Hrac vystreli mimo branu

Hrac¢ nebo brankar vraci mi¢ do hry
kopem od branky

Mi¢ opousti hraci plochu

Mic¢ je vhozen hracem do hry od autové
cary

Hrac se dopusti nedovolené hry

Hrac kope volny primy kop s umyslem
rozehrat mic

Hrac kope volny primy kop s imyslem dat
g0l (branici tym postavi zed)

Hrac¢ rozehrava mi¢ od rohového
praporku

Rozhod¢i udéluje hréci zlutou kartu
Rozhod¢i udéluje hréci ¢ervenou kartu
Rozhod¢i udéluje hréci cervenou kartu po
druhé zluté karté
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