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Abstrakt

Tato diplomova prace se vénuje automatické detekci udalosti ve fotbale. Jejim cilem je
uvést ctendre do této problematiky, diskutovat mozna feseni této llohy a poté detekci
udalosti realizovat. Prace je zamérena predevsim na detekci udalosti z prostorocasovych dat
objekti ve hie. Predstaveny zpusob realizace tohoto problému spociva v jeho prevedeni na
ulohu typu znaceni sekvenci. Takova tiloha je poté resena pomoci rekurentnich neuronovych
siti LSTM. Vysledek znaceni sekvenci je nakonec interpretovan jako detekované udalosti.
Jako produkt této prace vznikla knihovna pro realizaci detekce udalosti a experimentovani
s rliznymi variantami formulace této tlohy jako problém znaceni sekvenci.

Abstract

This diploma thesis deals with automatic soccer event detection. Its goal is to introduce
reader to this issue, discuss possible ways of solution of this task and then implement
event detection. This work aims at event recognition using spatio-temporal data of gaming
objects. Introduced way of dealing with event detection lies in its converting to sequence
labeling task. Then such task is solved using LSTM recurrent neural networks. Lastly, result
of sequence labeling is interpreted as detected events. Library for event detection has been
created as the output of this work. This library allow user to experiment with different
variants how to formulate event detection as sequence labeling task.
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Kapitola 1

Uvod

Informacéni technologie uleh¢uji lidskou praci a oteviraji nové moznosti. To je obecné platny
fakt, ktery uz néjakou dobu plati také ve sportu. Sport je samoziejmé zalozen na doved-
nostech a fyzickych vykonech sportovci, s ¢imz technologie nema nic spole¢ného. A tak
prirozeny talent a poradny tréning je pro sportovce stale jedinou cestou k dosazeni lepsich
individuélnich vykonil. AvSak ve sportu a okolo néj se najdou i oblasti, v nichz maji vyvijejici
se technologie velky potencidl. V tymovych sportech hraji velkou roli, kromé individualnich
vykonitl, také strategie a taktika zahrnujici koordinaci hraci na hristi. Proto jsou, hlavné
v tymovych sportech, tak dileziti trenéri, jejichz tikolem je mimo jiné pravé priprava tymu
po taktické strance. Casto je zména trenéra feSenim, ke kterému se vedeni tymu uchyli,
pokud se tymu dlouhodobé nedafi. V této praci se budeme soustfedit na pravdépodobné
nejpopularnéjsi tymovy sport na svété — fotbal.

1.1 Vyuziti technologie pro taktickou pripravu ve fotbale

Ve fotbale toho taktika zahrnuje spoustu. Mezi to hlavni patii samotny styl hry. Mezi za-
kladni herni styly patfi napt. pasivni branéni, aktivni napadéani, protittoky, drzeni mice,
dlouhé prihravky pred branu, imyslné vystavovani soupere do ofsajdového postaveni tzv.
hry, ktery se v pribéhu hry samoziejmé muze také ménit na zdkladé vyvoje utkani. Pri-
kladem komplexnéjsiho herniho stylu mtze byt treba pasivni hra se zatazenou obranou a
vyuzivani protiitokt k ohrozeni souperovy branky nebo naopak snaha o co nejvétsi kontrolu
mice a postupné vypracovani sanci ke vstreleni gélu velkym mnozstvim kratsich prihravek.
Trenér muze bud zvolit vhodny herni styl na zdkladé taktiky soupefe a nebo naopak zvolit
vlastni styl a pokusit se tak donutit soupere, aby se prizpusobil. S volbou herniho stylu tzce
souvisi vybér samotnych hraca, kteri jsou do utkani nasazeni a jejich rozestaveni nebo-li
formace. Kazdy hra¢ ma své silngjsi a slabsi stranky a muze byt tak vice ¢i méné vhodny
pro ruzné styly hry, proti riznym soupeitim nebo pro hru na riznych pozicich zvolené for-
mace. Dalsi soucasti taktiky jsou reakce tymu na jednotlivé herni situace a udalosti. Tim
je mysleno chovani tymu po zisku ¢i ztraté mice, zpusob zahravani a branéni standardnich
situaci nebo taktické pokyny pro jednotlivé hrace jako je osobni obrana konkrétniho hréce
soupere a podobné.

Jen z toho méla co bylo pravé uvedeno je zejmé, ze po taktické strance je fotbal pomérné
slozity sport. Neni tak divu, ze je v dnesni dobé snaha do této oblasti zapojovat technologie,
které by zejména trenériim jejich praci trochu usnadnovaly. Na obrazku 1.1 mtzeme vidét



rozdil, ktery prinesla technologie do taktické analyzy a predavani taktickych instrukci hra-
¢tm. Pii pilovani taktiky jsou velice uzite¢né videozaznamy utkani. Jejich analyza lze pouzit

(a) Kdysi (b) Nyni

Obrézek 1.1: Predavani taktickych instrukei

k hledani dtivodl netspéchu tymu, riaznych tymovych ¢i individudlnich chyb a zptsobt, jak
herni vykon muzstva vylepsit. Trenéfi vSak vétsinou nechtéji sledovat znovu celé, 90 minut
dlouhé utkani, kterého se obvykle sami zucastnili a jehoz pribéh a vysledek velice dobre
znaji. Casto se ale potfebuji vracet ke konkrétnim situacim, které chtéji detailnéji analyzo-
vat a nebo prezentovat tymu. Proto je zapotiebi videozdznamy utkani predzpracovat tak,
aby se s nimi snadno a rychle pracovalo. To znamend vyhledat vSsechny udalosti a situace
utkani, které by mohly byt vyznamné, a zaradit je do prislusné kategorie. Piiklady tako-
vych kategorii jsou gol, rohovy kop, protiutok, faul, vhazovani a podobné. Uzivatel takto
zpracovaného zaznamu utkani si pak muze snadno a rychle vyfiltrovat jen konkrétni ¢asti
utkani, které jej zrovna zajimaji. Napiiklad vSechny ofsajdové situace hracu svého tymu.
Takové predzpracovani videozaznamu utkani se dnes déla prevazné rucné. Vétsi fotbalové
kluby si mohou dovolit mit na tuto praci vlastni lidi a nebo existuji i externi firmy, které
tuto sluzbu poskytuji. Je to vSak pochopitelné ¢asové naroéna ¢innost, kterd neni zadarmo
a vzhledem k nedokonalosti ¢lovéka, nemusi byt vysledek vzdy bezchybny a stoprocentné
presny. Proto je v poslednich letech snaha o nahrazovani této lidské prace pocitacem s ci-
lem tuto ¢innost tplné zautomatizovat. Pouhou detekei udalosti vsak ambice automatického
zpracovani videozaznamu sportovnich utkani nekonci. Potencialné by slo automaticky zjis-
nebo ohrozeni branky, by mohlo byt mozné odhalit taktickou chybu braniciho tymu, ktera
k tomu pravdépodobné vedla. Takovd informace by pro trenéra fotbalového tymu zajisté
méla velkou hodnotu.

1.2 Napln a struktura prace

Jak jiz bylo vysSe naznaceno, tato priace se zabyva automatickou detekei udélosti fotbalového
utkani, a to z prostorocasovych (také ¢asoprostorovych) dat. Néplni préace je nejprve defi-
novat a diskutovat problém, predstavit mozné pristupy a metody pouzitelné k feseni, poté
detekci udalosti implementovat a nakonec vyhodnotit vysledky. Na této praci se podilela



firma CamVision s.r.o. poskytnutim vstupnich dat pro detekci udalosti. Vice o této spo-
le¢nosti a vstupnich datech se lze dozvédét hned v nasledujici kapitole 2, ktera si klade za
cil seznameni s feSenou problematikou. V kapitole 3 jsou popsany mozné pristupy k feseni
detekce udélosti. Dalsi kapitola 4 se vénuje metodam pro Teseni iloh typu znaceni sekvenci.
Predevsim se zaméruje na pouziti rekurentnich neuronovych siti v této oblasti. Zbytek textu
se vénuje praktické ¢asti prace. Kapitola 5 tak popisuje implementaci a pouziti knihovny
pro detekci udalosti, kterd vznikla v rdmci této prace. V 6. kapitole je pak provedeno par
experimentu jako ukazka pouziti vytvorené knihovny a také obsahuje sekci s navrhy pro
jeji rozsireni.



Kapitola 2

Seznameni s problematikou
detekce udalosti ve fotbale

V této kapitole se detailnéji sezndmime s problematikou automatické detekce udalosti ve
fotbale. Navazeme na tvod a povime si o jejim vyuziti v praxi, pficemz si predstavime také
systém od firmy CamVision s.r.o. Hlavnim tématem této ¢asti jsou vsak vstup a vystup
detekce udalosti.

2.1 Motivace a vyuziti

V tvodu prace bylo jiz diskutovano vyuziti automatické detekce udalosti v taktické pripravé
tymu. Mohla by usnadnit nebo dokonce nahradit ¢innost lidi, kteri anotuji obsah zdznamu
fotbalovych utkani a vytvareji statistiky zadpast. Jedna z firem, které se zabyvaji vyvojem
softvéru pro analyzu fotbalovych utkani pochdzi z Ceska a nazyva se CamVision s.r.o.
[1]. Spole¢nost poskytuje profesiondlnim fotbalovym klubtim systém, ktery se sklada ze
dvou casti. Tou prvni je ¢ast systému realizujici automatické nahravani utkani ¢i trénink.
Druhou ¢éast tvori aplikace pro taktickou analyzu utkani, v které lze bud sledovat zivy
prenos pravé nahravaného zapasu a nebo nacist jiz diive pofizeny zdznam.

ODbé poloviny hristé zvlast nahrava kamera ve vysokém rozliSeni. Zabéry z obou kamer
jsou spojovany v jeden Siroky panoramaticky obraz zabirajici celé hiisté (viz obrazek 2.1).
Nemiize se tak stat, ze by néjaky moment utkani nebyl zaznamenén. Po naplanovani ¢aso-
vého rozvrhu je systém nahravani plné automaticky. Neni tedy zapotiebi zadny kameraman
nebo technik kvili obsluze. Protoze panoramaticky obraz hristé je prilis veliky pro zobra-
zeni a praktické pouziti na béznych zarizenich, je soucasti také inteligentni softvér, ktery
z panoramatického obrazu vybira jen urcitou ¢ast hiisté. Vétsinou je to ta Cast, na které
se zrovna hraje. Automaticky se tak vytvari zabér simulujici priblizovani, oddalovani a na-
taceni kamery. Pokud bychom méli informaci o nastalé udalosti na hristi v redlném case,
umoznilo by to umélou inteligenci virtualni kamery znacné zdokonalit. Prikladem miuze byt
vhodné prizpisobeni zabéru pii zahravani pokutového kopu nebo poskytnuti priblizeného
zadbéru na hrace slaviciho praveé vstreleny gol.

Na obrazku 2.2 vidime jak vypada aplikace pro taktickou analyzu. V ni si mtze uziva-
tel sdm zvolit mezi pouzitim panoramatického nebo automaticky vytvareného zabéru. M4
také moznost virtualni kameru ovladat manualné a zobrazit si tedy kdykoli kteroukoli ¢ast
panoramatického obrazu hristé. Aplikace slouzi pro rozbor hernich situaci a jeho prezentaci
hra¢im. Poskytuje proto riizné vizualizac¢ni nastroje:



Obréazek 2.1: SloZeni panoramatického zabéru

e kresleni Sipek car, kruhti a volné kreslent,
e zvyraznéni vybrané oblasti,

e meéreni a zobrazeni vzdalenosti,

e zobrazeni ofsajdové hranice,

e zobrazeni zarovnani formace,

e oznaceni hrac¢li a zobrazovani jejich jmen, rychlosti pohybu, aktualniho zrychleni a
ubéhnuté vzdalenosti,

e zobrazeni modelu hristé a hract z ptaci perspektivy.

Pro lepsi orientaci ve videu je mozné manudlné oznacovat vybrané chvile utkani a zata-
zovat je do zvolené kategorie udalosti. Cilem je, aby pravé tuto ¢innost dokazal takovy
systém provadét automaticky. Uzivatel si poté muze podle kategorii udalosti vyfiltrovat jen
konkrétni momenty utkani.

Dalsi z velkych motivaci pro vyzkum na poli automatické detekce udalosti je snaha zau-
tomatizovat sumarizaci nebo-li vytvareni sestfihu utkani. Zde je cilem vytvorit ze zdznamu
fotbalového utkani klip obsahujici pouze dillezité a pro divaka atraktivni momenty zapasu.
Tyto sestfihy utkani jsou dnes velice popularni. Neni totiz redlné, aby bézny fotbalovy
fanousek sledoval vSechna utkani, které jej zajimaji, celd.

Systém detekujici udalosti fotbalového utkdni v redlném case by bylo mozné vyuzit
také treba v aplikacich, které informuji fanousky o pribéhu a klicovych momentech utkani
prostfednictvim mobilnich zafizeni. Je tedy zrejmé, Ze vyuziti technologii ve fotbale ma
znacny potencial.



FFFYr FFFFFY 14 4 ol A4 wrrrr

a

Obrézek 2.2: Aplikace pro taktickou analyzu

2.2 Vstupni data

U detekce udalosti ve fotbale lze rozlisSovat dvé varianty: detekce udalosti z prostorocaso-
vych dat nebo z audiovizualniho broadcastového vysilani. Rozdil je pravé v tom, co lze
pouzit jako vstupni informace. PTi pouziti prostoroc¢asovych dat jsou k dispozici informace
o vsech objektech, které se pohybuji na hraci plose a jsou soucéasti hry. Kdezto u detekce
udalosti z broadcastového vysilani lze vyuzit rezie pfimého prenosu utkani. To je na jedné
strané vyhodou, protoze obsah zabért vybranych rezisérem muze byt pouzit k rozpoznani
udalosti. Na druhou stranu nam informace o nékterych udalostech miize zcela uniknout,
protoze na rozdil od prostoroc¢asovych dat totiz broadcastovy prenos neposkytuje neustaly
prehled o déni na celém htisti. To je divodem pro¢ broadcastova vysilani nejsou vhodna
pro taktickou analyzu a proc¢ se tedy v této praci soustredime spiSe na prostorocasova data.
Detekci udalosti z broadcastovych vysilani navic nemuzeme oznacit za zcela automatickou,
jelikoz uz samotné vysilani, které je vstupem detekce, je vytvareno lidmi. Pro¢ se broadcas-
tovymi vysilanimi jako vstupem detekce udélosti viibec zabyvat? Odpovédi je automatickd
sumarizace fotbalovych utkani. V této sekci se tedy blize podivame jednak na detekci uda-
losti z broadcastovych vysilani a poté hlavné na prostorocasova data.

2.2.1 Broadcastova vysilani

Pro detekci udélosti z broadcastovych vysilani je klicové videoanalyza. Clanek [10] pied-
stavuje rozdéleni analyzy videa do tii drovni: nizka, stfedni a vysoka. Do nizkoirovnové
analyzy patii detekce hristé, jeho lajnovani a brankovisté. Sledovani hrach, rozhodcich,
mice a jejich trajektorii v obraze zahrnuje analyza stfedni arovné. Vysokoturoviova analyza
obsahuje zjistovani vice sémantickych informaci, jako je rozpoznani preruseni hry, hernich
taktik, sumarizace utkini nebo detekce jednotlivych udalosti. Clanek obsahuje prehled praci
roztridénych podle toho, jakym problémem a kterou trovni analyzy se zabyva.

Spousta praci o analyze broadcastovych vysilani se zaméfuje na sumarizaci utkani.
Clanek [33] shrnuje vyzkum pravé v této oblasti. Obsahuje reference na prace zabyvajicich
se nejen nizkouroviiovou analyzou videa, ale také zvukovou analyzou nahravky utkani. Dale



jsou zahrnuty ¢lanky zabyvajici se metodami pro rozeznavani prerusené hry, opakovaného
zabéru a fotbalovych uddalosti. Nakonec je obsazen seznam praci zabyvajicich se samotnou
sumarizaci utkani a extrakci zajimavych momenta zapasu.

Prace [11] popisujici kompletni systém pro automatické vytvareni sestiihu utkéni je
dobrym prikladem varianty detekce udéalosti z audiovizudlniho broadcastoveho vysilani.
Blokovy diagram navrhovaného systému je na obrazku 2.3. Jednotlivé bloky si nyni strucné
popiseme.
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Obrazek 2.3: Blokovy diagram systému pro automatické vytvareni sestfihu utkani

Vstupni video je nejprve rozdéleno na jednotlivé zabéry kamery. Hranice po sobé jdou-
cich zdbéru jsou detekovany pomoci metody support vector machine (SVM). Jejim vstupem
je rozdil barevnych histogramu sousednich snimkt a pohybovy vektor snimku, ktery popi-
suje transformaci z jednoho snimku na nésledujici. Hrani¢ni snimek ma ve srovnani s pred-
chozim snimkem rozdilny histogram a kratky pohybovy vektor. Naopak rozdil histogramu
dvou sousednich snimku stejného zabéru je velice maly a pohybovy vektor je velky.

Zabéry jsou poté rozttidény do ¢tyr kategorii: pohled z délky, pohled ze stredni vzdé-
lenosti, priblizeny pohled a pohled mimo hfisté. Rozhodovaci proces rozdéleni zabérti do
kategorii je zndzornén vyvojovym diagramem na obrazku 2.4. Jak muzeme vidét, pouziva
pouze dveé kritéria: dominantni barvu zabéru a velikost nejvétsiho objektu na hristi.

Rozpoznani opakovaného zabéru je zalozeno na detekci loga, které se obvykle objevuje
pred a po opakovaném zabéru. Logo je v obraze detekovano porovnavanim barevnych his-
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barva = zelena objektu > T1 objektu > T2
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Obrazek 2.4: Vyvojovy diagram klasifikace zabért

Dominantni

Vstpni Velikost nejvétsiho

snimek

togrami jednotlivych snimki s histogramem snimku obsahujici logo. Je vsak potfeba toto
logo doptedu znét.

Pro rozliseni prerusené hry od probihajici je pouzit skryty Markoviav model se struk-
turou zobrazenou na obrazku 2.5. Model ma dva skryté stavy (hra a pauza) a ¢tyri pozo-
rovatelné vystupy, kterymi jsou typy zabéru (dlouhy, stfedni, pfiblizeny a zdznam). Tento
skryty Markovav model je natrénovan a pouzit pro rozhodnuti, zda jednotlivé zabéry obsa-
huji probihajici ¢i prerusenou hru. Vysledkem je rozdéleni videa utkani na herni segmenty.
Kazdy segment obsahuje ¢ast probihajici hry a nasledujici ¢ast prerusené hry (viz obrazek

2.6).
Probihajici Prerusena
hra hra

Priblizeny Pohled ze stfedni Pohled Opakovany
pohled vzdalenosti z dalky zabér

Obrazek 2.5: Struktura skrytého Markovova modelu pro rozpoznani probihajici a prerusené
hry

Probihajici Prerusena

hra hra
—
Al A ATHUUILALALULHILULALALLLL
Segment 1 Segment 2 Segment 3

Obrézek 2.6: Rozdéleni utkdni na herni segmenty (» — zabér probihajici hry, 1 1 — zédbér
prerusené hry)
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Kazdy herni segment je dale analyzovan s cilem zjistit dalsi jeho vlastnosti potrebné
pro naslednou klasifikaci hernich segmenti do kategorii udalosti. Potfebné jsou jednak
pocet priblizenych zabéru a také informace o obsahu zabéri v hernim segmentu: detekce
pokutového tizemi, pocet hract v pokutovém tizemi, pritomnost rozhodc¢iho, pritomnost
brankate nebo zobrazeni grafickych titulki.

Kazdy herni segment je povazovan za udalost a je pritazen do jedné z téchto kategorii:
g6l, udéleni karetniho trestu, stfela na branu, rohovy kop, ofsajd, faul a nezajimava udalost.
Pro klasifikaci hernich segmentt jsou pouzity Bayesovské sité. Ke kazdé kategorii udélosti je
vytvorena jedna Bayesovska sit, jejiz vystupem je pravdépodobnost, s kterou klasifikovany
herni segment obsahuje udalost dané kategorie. Struktura siti je stejna, avsak parametry
sovskych siti 1ze nalézt ve zdrojovém ¢lanku [14]). Vstupnimi informacemi jsou vlastnosti
klasifikovaného segmentu ziskané jeho analyzou:

e pocet zdbéra prerusené hry,

e pocet opakovanych zabéra,

e pocet zabéra prerusené hry pred opakovanym zabérem,

e pocet priblizenych zabéru prerusené hry,

e pocet zabéra obsahujici rozhodéiho,

e pocet zabérna obsahujici brankare,

e doba trvani prerusené hry,

e doba trvani opakovanych zabéru,

e zda posledni zabér probihajici hry obsahuje pokutové tizemdi,
e zda se v pokutovém tzemi nachazi hodné hrac,

e zda herni segment obsahuje grafické titulky,

e zda herni segment obsahuje pozastaveny opakovany zabér.

Vysledna kategorie, do které je herni segment ptifazen, je urcena vybérem nejvyssi pravdé-
podobnosti z vystupt vsech siti (viz obrézek 2.7 obsahujici blokovy diagram ¢asti systému
pro detekei udélosti).

Posledni c¢asti systému a je samotné vytvoreni sestfihu utkani. Kazdému hernimu seg-
mentu je prifazend vaha podle dulezitosti udalosti, kterou obsahuje. Cilem je vybrat do
vysledného sumarizac¢niho videa takové segmenty, aby soucet jejich vah byl co nejvyssi a
zaroven délka videa neptekrocila pozadovanou hodnotu. Tento problém lze zredukovat na
zndmou optimaliza¢ni tdlohu zvanou problém batohu a vyresit jej vhodnym algoritmem
zalozenym na metodé dynamického programovéni (napt. [18]).
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Herni Analyza herniho - B Vyb&r nejvatsi Vysledna
»| BS2 >—> - N A
segment segmentu pravdépodobnosti kategorie

Obrazek 2.7: Blokovy diagram ¢asti systému pro detekci udalosti pouzitim Bayesovskych
siti (BS)

Obrazek 2.8: Souradny systém hristé

2.2.2 Prostorocasova data

Detekce udalosti z prostorocasovych dat znamend, ze vstupnimi daty jsou pozice vsech
hrac¢a a mice z prubéhu celého utkani. Ty jsou dany souradnicemi. Souradny systém ma
pocatek ve stfedu hristé pricemz osa x je vodorovnd s pomezni ¢arou a osa y s brankovymi
¢arami (viz obrézek 2.8). Pro definici pozic hracu staci dvoudimenzionélni souradnice. AvSak
u polohy mice nds muze zajimat i tfeti rozmeér, tedy vzdalenost od plochy hristé.

Soucasti prostorocasovych dat muze byt také identifikace hraci. Tim jsou mysleny infor-
mace o hraci na dané pozici. Pfi nejmensim je uzitecné védét, ke kterému tymu hrac¢ patii a
zda se jedna o brankaie nebo hrace v poli. Idedlné bychom vsak mohli znat i hra¢ovo jméno
a Cislo dresu. Spolu s prostorocasovymi daty mohou byt soucésti vstupu i souradnice branek
a lajnovani hiisté. Vétsina vzdalenosti definujicich lajnovani fotbalového hristé jsou fixni,

vy

avsak jeho délka a $irka fotbalovymi pravidly presné stanovena neni. Délka hristé se mize
pohybovat v rozmezi 90-120 m a $itka je 45-90 m (viz obrazek 2.9). Pokud tedy zndme
rozméry hristé a jsme schopni prepocitat vzdalenost v souradném systému na redlnou vzda-
lenost, miizeme souradnice veskerého jeho lajnovani i odvodit. Vstupni prostorocasova data

Ize ziskat budto analyzou videonahravky utkani a nebo pomoci bezdratovych senzoru.
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Obrézek 2.9: Rozméry a terminologie fotbalového hristé

Ziskavani prostorocasovych dat pomoci bezdratovych senzoru

Pro ziskavani prostorocasovych dat hrac¢t pomoci bezdratovych senzori v prvé radé po-
trebujeme, aby je béhem celého utkani meéli vSichni hraci na sobé pripevnény. To uz dnes
nepredstavuje problém z hlediska velikosti senzorti nebo nepohodli pri jejich noseni (viz ob-
razky senzoru 2.10). Pouziti senzort hracu vsak presto byva pri oficidlnich utkénich zatim

cotapen,

Obréazek 2.10: Bezdratovy senzor OptimEye S5 od firmy Catapult Sport

zakazano. Hlavnim divodem jsou pravdépodobné obavy, ze by si hra¢ mohl pii padu kvuli
senzoru privodit zranéni. K ziskavani dat mice vSak externi senzor pouzit nelze. Narazili
bychom totiz na problém s jeho pripevnénim k mici tak, aby neovliviioval hru. Je tedy
treba, aby byl senzor vyroben uz jako soucast mice a aby jeho pritommnost neovliviiovala
vlastnosti mice. Diky tomu, ze dnes uz senzory dokazi byt velice malé a lehké se takové
mice vyrabéji. Prikladem je tfeba Adidas miCoach smart soccer ball [7] na obrazku 2.11.
Ale stejné jako senzory hract, pouziti mice se senzory zatim nebyva v oficidlnich utkanich
bézné povoleno. Presto uz v fijnu roku 2017 probéhlo v Némecku prvni oficidln{ utkdni na
svété, v némz byli jak mic¢, tak vSichni hraci vybaveni bezdratovymi senzory [20].
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Obrazek 2.11: Fotbalovy mi¢ se senzory Adidas miCoach smart soccer ball

Pomoci senzori lze ziskavat pozice hracu, jejich rychlost a zrychleni nebo tieba i fyzi-
ologické udaje, jako rychlost srde¢niho tepu. Jelikoz méa kazdy hrac vlastni senzor, je také
snadné ziskand data priradit ke konkrétnim hrac¢tm. Pouziti senzort tedy muze poskytovat
i identifikaci hraci. Senzory mice dokazi detekovat nejen trojrozmérnou pozici, rychlost a
zrychleni mice, ale také jeho rotaci.

Podle zptisobu urcovani polohy lze rozdélit senzorové systémy na dva druhy. Bud jsou
to lokalni systémy s prijimaci signalu rozmisténymi kolem hristé nebo systémy vyuzivajici
GPS. Lokalni systémy tedy sice potrebuji navic zakladnové stanice kolem hfisté, ale za
to jsou vyrazné presnéjsi nez GPS technologie. Pouziti bezdratovych senzort je omezeno
pouze vydrzi baterie nebo dosahem prijimacu. Napfiklad senzor OptimEye S5 [11] od firmy
Catapult Sport ma vydrz baterie 5 h a pouziva se s prijimacem, ktery ma dosah az 250 m.
Pokud je tedy prijima¢ vhodné umistén a baterie senzorii jsou nabity, nemél by byt problém
pokryt plochu jak celého hristé, tak i jeho blizkého okoli béhem celého utkani nebo bézného
tréninku.

P1i pouziti senzorid béhem utkani je tfeba resit rozliseni nahradnikt od hrajicich hracu.
Néhradnici museji byt pripraveni se zapojit do hry a casto se rozcvicuji v tésné blizkosti
hristé. Jednou moznosti je aktivovat hractv senzor az pri st¥idani tésné pred jeho nastupem
na hristé. Na to by se vsak mohlo snadno zapomenout a byla by to zbytecna starost pro
hrace nebo jiného ¢lena tymu, jenz by na to musel dohlizet. Jiné intuitivni feSeni spociva ve
vyuziti faktu, ze ndhradnici nemaji béhem utkani povolen vstup na hristé. Samotné pouziti
bezdratovych senzori nam ale neposkytuje zadné informace o velikosti hiisté nebo jeho
hranicich. Informace o hristi tedy museji byt ziskany jinym zptisobem nebo je tfeba se bez
nich obejit.

Nejvétsim problémem bezdratovych senzoru je, Ze zatim nemohou byt pouziviany bé-
hem oficidlnich zapastu kvuli pravidlim. Tym navic nemuze nutit hrace svého soupere, aby
senzory pouzivali proti své vili. Proto je hodné atraktivni ziskavani prostorocasovych dat
z obrazu videonahravky utkéani.

Ziskavani prostorocasovych dat z videonahravky

Abychom mohli ziskdvat prostorocasovd data z obrazu videonahravky, potifebujeme zabér
na celé hiisté nebo pokryt celé hiisté pomoci zabéri z vice kamer. V jednotlivych snim-
cich videa jsou detekovani hraci, jejichz pozice v obraze jsou pak prevedeny na souradnice
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v souradném systému hristé. Detekce mice v obraze je také mozna, avsak prevod jeho pozice
do souradného systému je komplikovanéjsi, protoze na rozdil od hrac¢t se mi¢ béhem hry
miize pohybovat v libovolné vysce nad zemi. Informace o vysce letu mice je nejen dilezita
z hlediska rozpoznavani udalosti, ale také je nezbytna pro presné urceni zbylych souradnic
mice. Polohu mice lze z jednoho zabéru vypodcist pomoci stereometrie [28]. AvSak abychom ji
mohli Gspésné pouzit, pottebujeme védét, zda mic leti vzduchem, odrazi se od zemé nebo se
kutali. Ziskat tuto znalost je ale bohuzel velice obtizné. Pro alespon priblizné urceni vysky
polohy mice lze pouzit také jeho velikost v obraze. Pro vypocet polohy mice je vsak tato
metoda prilis nepresna. K presnéjsimu urceni trojrozmérné polohy mice je proto potteba
vice zabérta hristé z riznych pozic. Potom je mozné polohu mice ur¢it pomoci triangulace
20].

Pouziti vice kamer je moznym Tesenim i dalsiho problému, ktery nastava pri detekci
hracl a mice v obraze, a sice jejich vzajemné prekryvani se. Casto se stane, ze mi¢ nebo hrad
neni na nékterém zabéru vidét kvili tomu, zZe je zakryty jinymi hraci, pripadné brankovou
konstrukei nebo siti. Dalsi kamery zabirajici hiisté z jinych stran ¢i thla vSak jeho pozici
pravdépodobné uz detekovat dokazou.

Pokud tspésné ziskdme pozice hrac¢t a mice z jednotlivych snimki videa, rychlost a
zrychleni Ize pak se znalosti frekvence snimki snadno dopocitat. S identifikaci hract je to
brankare ¢i rozhod¢i. Abychom vsak ziskali presnou identitu hrace, museli bychom dokazat
precist ¢islo nebo jméno na jeho dresu, coz za danych podminek (vzdalenost a tihel zabéru)
casto neni realné.

Protoze v obraze lze detekovat i branky nebo lajnovani hiisté, mizeme analyzou videa
ziskat i hranice hiisté a tedy jeho velikost. Pokud se vsak hra¢ nebo mic¢ vyskytuje za
hranicemi hristé, je jeho detekce velice obtizna. Pri detekci objektti na hristi se vyuziva
hlavné toho, ze kromé bilého lajnovani ma celé hiisté stejnou, zelenou barvu. Vse ostatni,
co nema barvu hristé, je tedy s velkou pravdépodobnosti hrac¢, rozhod¢i nebo mié. Za hranici
htisté toto uz ale neplati. Naopak tésné kolem hiisté je spousta rusivych objekti (reklamni
plachty ¢i bannery, stridacka, trenéti, fotografové atd.), které detekci znemoznuji.

Obé moznosti ziskavani prostorocasovych dat, pomoci bezdratovych senzoru a zpra-
covanim videozdznamu, maji své vyhody, ale nesou sebou také jisté komplikace. Prehled
diskutovanych klada a zdpora obou variant je shrnut tabulkou 2.1. Kvalita prostorocasovych
dat zavisi na pouzitych technologiich a metodach jejich ziskdvani. Zajimaji nas tii krité-
ria. Prvnim z nich je frekvence ziskavani tdaji, tedy kolikrat za sekundu dostaneme nové
udaje. Druhym kritériem je presnost dat vyjadiend primérnou odchylkou ziskané pozice od
skutecné pozice objektu. Posledni kritérium se nevztahuje az tak k samotnym Casoprosto-
rovym datim, ale urcuje, zda je soucasti vstupnich dat identifikace hracu a nebo informace
o velikosti hristé. Z hlediska kvality dat je idealni ziskavat prostorocasova data jak pomoci
senzorl, tak ze zabért kamer a poté data sloucit. Takova feseni jsou vSak nejkomplikovanéjsi
a také nejdrazsi.

2.3 Vystupni data

Vysledkem detekce udélosti je pochopitelné seznam rozpoznanych udalosti. U kazdé z nich
potfebujeme zaznamenat presny cas jejiho nastani a pripadné dobu trvani udalosti. Ne
méné dilezité je ale urcéit také kategorii rozpoznané udalosti. Reknéme si tedy, jaké riizné
typy udéalosti je mozné ve fotbale detekovat a jak je mtzeme klasifikovat.
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Bezdratové senzory Videonahravka

pokryti celého hristé
zabérem kamery
nebo zabéry vice kamer
staci pouzit mic potfeba vice zabéru
se senzory z ruznych thla

senzory hracu

Potiebné vybaveni ,y
a mic se senzory

Vyska polohy mice

lze urcit pouze, kteri
hraci hraji spolu
a rozpoznat brankére

Ize ziskat tiplnou

Identifikace hraci identifikaci hract

Lajnovani a velikost nelze ziskat presné

1 k
hiiste tdaje ze detekovat

mic¢ a hrace lze detekovat
pouze uvnitt hristé a to pokud
se navzajem neprekryvaji

dosah senzoru i vydrz

Omezeni pouziti . L,
p baterii jsou dostatecné

Pouziti v oficialnich

. neni bézné povoleno je povoleno
utkanich p Jep

Tabulka 2.1: Srovnani metod ziskavani prostorocasovych dat

2.3.1 Fotbalové udalosti a jejich kategorie

Témeér kazdy moment fotbalového utkani lze néjak popsat, pojmenovat a tedy i kategori-
zovat. Na fotbalové utkani by se tedy dalo pohlizet jako na sekvenci udalosti. Na nejvyssi
urovni lze rozlisovat tii typy udalosti. Prvni z nich mtizeme nazyvat akce. Akcemi jsou mys-
leny udélosti, které maji vétsinou kratkodoby charakter a vazou se jen na urcitého hréce.
Radime zde tyto kategorie udalosti: stfela, prihravka, dribling, zakrok, zachyceni pfihravky
soupere, odehrdni mice do bezpedi, zablokovani mice, vzdusny souboj, ztrata mice a zasah
brankare. Druhym typem jsou udéalosti spojené s prerusenim hry. Patti zde jednak udalosti,
které preruseni hry zapiic¢inuji (faul, gél, ofsajd), udalosti, kterymi se mi¢ znovu uvadi do
hry (kop od branky, pokutovy kop, rohovy kop, vhazovani, volny kop) a také stiidani. Treti
typ udalosti je mozna lepsi oznacovat jako herni tsek. Jednd se o c¢asti utkani, které jsou
nécim charakteristické. Mezi udalosti tohoto typu tedy patfi treba drzeni mice, protiutok,
utok do zatazené obrany nebo ponechani vyhody. Ve statistikdch utkani se kromé drzeni
mice tyto udalosti bézné nevyskytuji. Avsak pro taktickou analyzu mohou byt také velmi
vyznamné.

Pro vétsinu zminénych kategorii udalosti je mozné vytvaret i dalsi podkategorie, které
danou udalost zapasu jesté vice specifikuji. Celkovy prehled typtu, kategorii a moznych
podkategorii udalosti obsahuje tabulka 2.2. Za nédzvem kazdé kategorie je vzdy uveden také
zazity anglicky nazev pro danou udalost. Tabulka 2.3 pak obsahuje popis jednotlivych kate-
gorii. Pokud bychom méli zdznam utkani anotovany vyskyty vSech takovych udalosti, bylo
by mozné implementovat filtr, ktery by vyhledaval v zaznamu pomoci nékolika kritérii. Na-
priklad bychom mohli vyhledat vsechny protitutoky obsahujici dlouhou ptrihravku vzduchem
a zakoncené stielou na branu.
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Typ udalosti

Kategorie

Podkategorie

akce (udalosti typu 1)

dribling (dribble)

uspésny

neuspésny

odehrani (clearance)

hlavou

nohou

prihravka (pass)

uspésna

neuspésna

kratka po zemi

dlouh4 vzduchem

centrovany mic

zablokovani (block)

na branu
stiela (shot) mimo branu
zblokovand
vzdusny souboj (aerial duel)
strely

centrovaného mice

zachyceni (interception)

udélosti spojené
s prerusenim hry
(udélosti typu 2)

faul (foul)

zékrok (tackle) opeRy.
netspésny
zésah brankare (save)
ztrata (loss of possession)
hra rukou

faul potrestany kartou

g6l (goal)

ofsajd (offside)

kop od branky (goal kick)

rozehrany na kratko

rozehrany dlouhou piihravkou

pokutovy kop (penalty kick)

rohovy kop (corner kick)

z levé strany

z pravé strany

rozehrany na kratko

rozehrany dlouhou piihravkou

vhazovani (throw-in)

na poloviné soupete

na vlastni poloviné

volny kop (free kick)

primy

neprimy

rozehrany na kratko

rozehrany dlouhou piihravkou

rozehrany stielou

z mista vzdaleného do urcité
vzdalenosti od souperovy branky

stridani (substitution)

charakteristické
useky hry
(udélosti typu 3)

drzeni mice (possession)

drzeni mice konkrétnim tymem

drzeni mice konkrétnim hricem

protittok (counterattack)

utok do zatazené obrany

vyhoda (advantage)

Tabulka 2.2: Prehled fotbalovych udalosti
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Nazev kategorie

Popis kategorie

dribling vedeni mice jedinym hracem kolem branicich protihraca
odehrani odehrani mice z branéné oblasti do bezpeci

prihravka zamérné usmérnéni mice k spoluhraci

strela zamérné usmeérnéni mice smérem na branu soupere s cilem

vstrelit gol

vzdusny souboj

soupereni dvou protihract o mi¢ ktery pada k nim ze vzdu-
chu

zablokovani prekazeni stiely ¢i prudké prihravky protihrace vlozenim
¢asti svého téla do jeji trajektorie

zachyceni zamérné zachyceni prihravky soupere

zdkrok pokus o odebrani mice soupefi, ktery provadi dribling

zasah brankare

situace, kdy brankar zabrani souperi vstrelit gél

ztrata situace, kdy hrac ztrati mic¢ a ziskd jej souper

faul provinéni se hrace proti pravidlim béhem aktivni hry (vy-
jma ofsajdu)

g6l prekroceni mic¢e brankovou ¢aru mezi ty¢emi branky celym
svym objemem

ofsajd situace, kdy se do hry zapoji hrac, ktery se pri poslednim

kontaktu mice s jeho spoluhrdc¢em nachazel v ofsajdovém
postaveni (hra¢ se nachédzi v ofsajdovém postaveni, pokud
je na souperové poloviné bliZze souperové brance nez mic i
nez predposledni hrac¢ soupere)

kop od branky

opétovné uvedeni mice do hry z malého vidpna po tom,
co mic¢ odrazeny od protihrace prekrocil vlastni brankovou
¢aru mimo branku

pokutovy kop

stiela z penaltové znacky na branu branénou pouze branka-
fem (pokutovy kop pro muzstvo soupefe je nafizovan roz-
hodéim jako trest za faul ve vlastnim pokutovém tzemi)

rohovy kop

opétovné uvedeni mic¢e do hry od rohového praporku potom,
co mi¢ odrazeny od spoluhrace prekrocil vlastni brankovou
¢aru mimo branku

vhazovani opétovné uvedeni mice do hry od postranni ¢ary pobliz
mista, kde mi¢ odrazeny od protihrace postranni ¢aru pie-
krocil

volny kop opétovné uvedeni micée do hry z mista, kde se protihrac
dopustil prestupku proti pravidlim

stfidani vymeéna hrace na hristi za jiného

drzeni mice

tsek hry, kdy mé konkrétni hra¢ nebo tym mi¢ pod kont-
rolou

protittok

tsek hry, kdy se tym bezprostiedné po zisku mice snazi co
nejrychleji dostat mi¢ k souperové brance a ohrozit ji

utok do zatazené obrany

usek hry, kdy muzstvo Gtoc¢i a vsichni hraci soupete jsou v
hlubokém defenzivnim bloku

vyhoda

usek hry po tom, kdy rozhod¢i ponechd muzstvu vyhodu

Tabulka 2.3: Popis kategorii fotbalovych udélosti
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Kapitola 3

Moznosti reseni detekce udalosti
z prostorocasovych dat

Lze rozlisit dva hlavni pristupy k reseni automatické detekce udalosti z prostorocasovych
dat. Prvni z nich je zalozen na popisu jednotlivych udalosti pomoci heuristickych pravi-
del a vyzaduje velice kvalitni vstupni data. Druhy pristup predstavuje moznosti pouziti
i méné kvalitnich vstupnich dat pomoci metod strojového uceni. Tato kapitola detailné po-
pisuje princip obou pristupt, metody pro jejich realizaci a zhodnocuje také jejich vyhody,
nevyhody ¢i redlnost pouziti.

3.1 Pristup zaloZen na heuristickych pravidlech

Pristup popisovany v této sekci je inspirovan ¢lankem [15] a ddle rozviji v ném prezentovanou
metodu. Tento zpusob detekce udélosti je zaloZen na myslence, ze kazdou fotbalovou udalost
lze rozlozit na nékolik elementarnich, dilé¢ich udalosti, které je mozné v prostorocasovych
datech detekovat. Hodné takovych dil¢ich udalosti predstavuji urcitou pozici mice a hracua
vzhledem k lajnovani hii$té nebo vzhledem k sobé navzajem. Casto také byva pro danou
udalost charakteristicky konkrétni smér pohybu mice nebo naopak to, ze se nepohybuje.
Nejdtlezitéjsi a také nejobtiznéji detekovatelnou dil¢i udalosti je vsak dotek hrace s micem.
Detekci interakce hrac¢u s micem je proto vénovana specidlni ¢ast této sekce (viz 3.1.1).
Neékteré dulezité diléi udalosti obsahuje tabulka 3.1.

Pouziti tohoto pristupu vyzaduje velice kvalitni vstupni data. Aby bylo mozné spravné
detekovat vSechny dil¢i udalosti, pottebujeme prostorocasova data s identifikaci hract. Mu-
sime byt schopni odlisit brankafe od hrac¢t v poli a bezpodminec¢né nutné je védét, kteri
hraci hraji v kterém tymu. Déle je tieba znat souradnice branek a lajnovani hiisté. Nezbytna
je také informace o volbé stran tymi, tedy na kterou branu tymy utoc¢i. Tuto znalost 1ze
jednoduse ziskat z pocatecniho rozestaveni hrac¢u na zac¢atku utkani. Detekce nékterych dil-
¢ich udalosti si vyzaduje také trojrozmérné souradnice mice. Vyska polohy mice je potieba
zejména pri urcéeni sméru jeho pohybu nebo rozliseni toho, zda se mi¢ nachazi v brance
nebo nad ni.

Uvedme si nyni jednoduchy piiklad detekce udalosti na rozpoznani zasahu brankare.
Rozpoznani udélosti této kategorie je realizovano detekci nasledujici sekvence dilé¢ich uda-
losti.

1. dotek hrace tymu B s micem
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Nazev

Popis

dotek hrice s micem

jakykoli pravidly povoleny kontakt hrace
s micem na hristi

vhozeni mice

hrac¢ drzi mi¢ obéma rukama nad hlavou
a hodi jej do hristé

mic¢ v brance

mic je celym svym objemem za brankovou ¢arou
a mezi tycemi branky

mic¢ za brankovou ¢arou

mic¢ je celym svym objemem za brankovou ¢arou
a mimo branku

mi¢ za postranni ¢arou

mic je celym svym objemem za postranni ¢arou

mic¢ na hristi

mi¢ je na h¥isti (neni celym svym objemem
za postranni ani brankovou ¢arou)

mic¢ bez pohybu

rychlost mice je nulova

mi¢ sméruje do brany

pohyb micCe sméfuje mezi tyce brany

mié sméfuje do blizkosti
brany

pohyb mice nesméruje do brany, ale sméruje
do jeji blizkosti za postranni ¢aru (za blizkost
brany muze byt povazovano tfeba brankové tzemi)

pozice hrac¢t pri rozehravce
(tymu A) ze stfedu hristé

uvnitl stredového kruhu jsou jen hraci tymu A a
ostatni hraci jsou kazdy na své poloviné hristé

pozice hracu pri pokutovém
kopu (tymu A)

vsichni hraci, kromé brankare tymu B a maximélné
jednoho hrace tymu A se nachdazi za hranici
pokutového tizemi tymu B, za pokutovym obloukem
tymu B a dale od brankové ¢ary tymu B nez mic¢

hrac¢ v ofsajdovém postaveni

hrac je v ofsajdové pozici, je-li souc¢asné
blize k souperové brankové Care nez mic a nez
predposledni hra¢ soupefre

dotek dvou protihracta

dva protihraci jsou dostatecné blizko, aby mezi
nimi mohlo dojit k fyzickému kontaktu

Tabulka 3.1: Diléi udalosti
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2. pohyb mice sméfuje do brany tymu A
3. dotek brankafe tymu A s micem
4. mic¢ nesméruje do brany tymu A

Aby byla definice procesu detekce udalosti jednoznac¢na, potfebujeme ke kazdému bodu
sekvence priradit také jakysi typ ndvaznosti, ktery definuje vztah mezi dil¢imi udélostmi z po
sobé nasledujicich bodu sekvence. Typ navaznosti fesi otazku, zda se mezi jednotlivymi body
sekvence mohou pripadné vyskytovat i dalsi diléi udalosti nebo-li jak dlouho ¢ekat na vyskyt
udalosti z nasledujicitho bodu sekvence. Tim je jednoznac¢né definovano, kdy proces detekce
udalosti kon¢i netuspéchem. RozlisSujeme nasledujici t¥i typy névaznosti diléich udalosti a
oznacujeme je symboly *, 7, ~.

* Hvézdicka znamend, ze se mezi diléimi udédlostmi v soudasném a piedchozim bodu
sekvence nemuze vyskytovat dotek zddného hrace s micem. Dil¢i udélosti tedy museji
nasledovat bezprostredné za sebou.

Symbol strisky znamend, ze mezi dil¢imi udalostmi v souc¢asném a predchozim bodu
sekvence muze dojit pouze k tecovani (v pfipadé brankére i vyrazeni) mice protihraci
hrace, ktery se naposledy dotkl mice.

~ Vlnovka znamend, ze se mezi dil¢imi udélostmi v soudasném a pfedchozim bodu
sekvence muze vyskytovat neomezeny pocet dotekl jakychkoli hrac¢t s micem, avsak
nesmi byt tspésné dokoncena detekce jiné udalosti.

Protoze typ navaznosti vyjadruje vztah k dil¢im udalostem z predchoziho bodu sekvence,
prvni bod jej nikdy nemé. Vysledny popis detekce zasahu brankare i s typy névaznosti tedy
vypada néasledovné.

1. dotek hrace tymu B s micem
*2. pohyb mice sméfuje do brany tymu A
3. dotek brankédie tymu A s micem
*4. mi¢ nesméfuje do brany tymu A

Tabulka 3.2 obsahuje popis detekce udélosti spojenych s prerusenim hry a také vsech pod-
kategorii udalosti stiely (pouziti symbolu + vyjadiuje souc¢asné nasténi dil¢ich udalosti).
Pri popisu udalosti zapricinujicich preruseni hry sekvenci dil¢ich udalosti musime dbat
na to, aby soucasti procesu detekce bylo i potvrzeni, zZe rozhod¢i danou situaci zaznamenal
a posoudil jako onu udalost. Napiiklad pro rozpoznani platného goélu nestaci jen deteko-
vat, ze mi¢ preSel brankovou ¢aru do branky, ale je tfeba detekovat také rozehravku ze
stredu hristé, kterd podle pravidel po gélu musi nasledovat. Podobné u kategorii udalosti,
kterymi hra pokracuje po uvedeni mice zpét do hry, je uziteéné, aby soucasti procesu de-
tekce byla situace, kterd k preruseni hry vedla. Prikladem je rozpoznévani rohového kopu,
které zac¢ind uz detekci doteku hrice s micem a naslednym piekrocenim mice brankovou
¢aru mimo branku. V nékterych piipadech, kdy jsou udélosti na sobé zavislé, tato metoda
vede dokonce ke spojeni detekce dvou udalosti riznych kategorii do jednoho rozhodovaciho
procesu. Treba po odpiskaném ofsajdu nebo faulu vzdy nasleduje volny kop. Timto zpuso-
bem muzeme predchazet chybné klasifikaci specialnich situaci jako je treba neplatny gol,
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,ofsajd*“ z kopu od branky nebo volny kop z mista tésné u rohového praporku, ktery by
mohl byt snadno klasifikovan jako rohovy kop. Pouziti této metody umoznuje také tolerovat
chybné rozhodnuti rozhodcich.

Vétsi potizi je vSak pripad, kdy rozhod¢i odpiskd udalost bud chybné nebo spravneé,
avsak nezaznamenad ji nas systém automatické detekce udalosti treba v disledku neptesnych
vstupnich prostoroc¢asovych dat. V takovém pripadé je moznym fesenim nejprve detekovat
disledek udélosti a poté zpétné zkontrolovat pri¢inu. Pro vysvétleni muzeme pouzit opét
priklad rozpoznavani golu. Pokud systém detekuje diléi udalost rozehravky ze stiedu hriste,
ale nezaznamenal predchozi vyskyt mice v brance, mizeme dodate¢né zkontrolovat, zda mic
nemél k prekroceni brankové ¢ary mezi tyCemi branky alespon blizko. Tento zptisob navadi
k myslence detekovat diléi uddlosti s urcéitou toleranci. Nez abychom striktné rozliSovali
pouze to, zda dil¢i udalost nastala nebo ne, muzeme misto toho urc¢it miru nebo pravdépo-
dobnost, s kterou k ni doslo. Pro pouziti této metody je tedy tfeba pro kazdou diléi udalost
definovat vhodnou pravdépodobnostni funkci a prah detekce. Funkce by mély reflektovat
skutecnosti jako, ¢im blize je mi¢ nebo hrac¢ néjaké dané poszici, tim je pravdépodobnost,
Ze se na této pozici nachazi, vétsi nebo podobné ¢im mensi je rychlost pohybu mice, tim je
vétsi pravdépodobnost nastani diléi udalosti zastaveni mice. Prah detekce pak urcuje jakousi
miru tolerance. Detekci diléi udalosti povazujeme za tspésnou, pouze pokud je pravdépo-
dobnost jeji nastani vetsi nez dany prah. Nakonec totiz musime byt vzdy schopni striktné
rozhodnout, zda k udalosti doslo nebo ne. Touto cestou je mozné se lépe vyporadat nejen
s nepresnosti vstupnich prostorocasovych dat, ale i s chybnymi rozhodnutimi rozhodcich
nebo s jejich benevolenci pri Ipéni na presném dodrzovani pravidel.

Uspésnost tohoto piistupu stoji na vhodném popisu udélosti a na tGspésnosti detekce
jednotlivych dilé¢ich udalosti. Udalosti je tfeba popsat dostatecné obecné, aby byly pokryty
vSechny varianty udéalosti, ale zaroven dostatecné detailné, aby nedochazelo k chybné po-
zitivni klasifikaci. Nékdy je velice tézké i pro cClovéka priradit urcitou situaci do spravné
kategorie udalosti, protoze v definici nékterych udélosti figuruje i imysl hrace. Napriklad
mezi centrem do pokutového tizemi a stfelou na branu muze byt v nékterych extrémnich
pripadech velice tenkd hranice a tudiz jedinym zpusobem, jak spravné klasifikovat udélost,
je znat umysl hrace. Avsak tfeba detekce udalosti spojenych s prerusenim hry, jejiz popis
je obsazen v tabulce 3.2, je docela redlnd. Uspénost detekce diléich udélosti je ale hodné
zavisla na presnosti a kvalité vstupnich dat, coz je hlavnim problémem.

P1i rozpoznavani nékterych jednodussich udédlosti mtze zptisobovat potize i skutecnost,
ze nemame informaci o tom, zda je hra prerusena nebo probiha. Muze se tak stavat, ze
detekujeme udalosti i pri prerusené hie. To by zejména pii pouziti systému pro automatické
pocitani statistik utkani vadilo. Tento problém se tyké hlavné udalosti typu 1 (akei), jako je
prihravka, zachyceni nebo ztrata. Tyto akce jsou totiz souCasti bézné manipulace s micem
i béhem prerusené hry.

3.1.1 Detekce interakce hrace s micem

Interakce hraci s micem definuje pribéh hry a je soucasti témeér kazdé udalosti. Diléi uda-
lost doteku hrace s mi¢em je pouzita pro definici typh nédvaznosti a detekce vétsiny udalosti
ji praveé zacina. Proto je spravna a presnd detekce vSech dotekt zakladem uspéchu tohoto
pristupu. Hrac¢uv dotek s micem se v prostorocasovych datech projevi jako nahld zména
smeéru nebo také rychlosti pohybu mice. Dilezity je zde privlastek nahla, protoze k pozvol-
nym zménam sméru a rychlosti pohybu mic¢e dochazi také ptirozené v disledku gravitace
a rotace mice. Nahla zména pohybu mice vSak nastava i pri jeho kontaktu se zemi nebo
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brankovou konstrukei. Ukolem je tedy rozpoznat, jestli jsou tyto zmény zptisobeny hracem
nebo jsou soucasti prirozené trajektorie mice. Pokud bychom méli k dispozici idedlné presna
prostorocasova data s trojrozmérnymi souradnicemi mice, bylo by mozné predpokladanou
prirozenou trajektorii mi¢e vypocitat. V momenté, kdy by se skuteénd pozice mice nahle
vychylila z této trajektorie, zaznamenali bychom dotek hrace. Redlna prostorocasova data
mice na to vsak nejsou dostate¢né kvalitni. Proto je treba pouzit néjaky vice heuristicky
pristup.

Clanek [16] popisuje systém automatické detekce ofsajdu, kde dotek s mi¢em hraje vel-
kou roli. V tomto systému jsou pti kazdé zméné sméru a rychlosti pohybu mice nové hodnoty
porovnavany s témi predchozimi. Pokud se rychlost zméni o vice nez 30% a nebo je zména
sméru vetsi néz 15°, systém vyhodnoti, ze tato zmeéna je zpusobena hrac¢em nachazejicim se
nejblize mice. Tyto hodnoty autori ziskali po dlouhém experimentdlnim pozorovani zmeén
rychlosti a sméru mice béhem hry. Tato heuristika muze byt sice vyhovujici pro systém
automatické detekce ofsajdu, avsak je nepravdépodobné, Ze by tato metoda tspésné rozpo-
znala vSechny doteky hract s micem. V ¢lanku [19] autofi detekuji mi¢ a sleduji rychlost
a trajektorii jeho pohybu v obraze broadcastového vysilani. Pozice mice je urcena sourad-
nicemi stifedu mice v obraze, pricemz osa Y predstavuje vysku a osa X Sifku snimku. Jsou
vytvoreny ¢tyfi mnoziny: V = {f | f je snimek, na kterém rychlost mic¢e dosahla lokalniho
minima nebo snimek, na némz zacala rychlost mice narustat}, S1 = {f | f je snimek, na
kterém trajektorie mice dosdhla lokdlnitho maxima v ose Y}, S2 = {f | { je snimek, na kte-
rém trajektorie mice dosdhla lokdlniho minima v ose Y} a S3 = {f | f je snimek, na kterém
trajektorie mice dosdhla lokalniho maxima nebo minima v ose X}. Z mnoziny S = V U S2 U
S3 \ S1 jsou pak odebréany snimky, na kterych se v blizkosti mic¢e nevyskytuje zadny hrac.
Zbylé snimky jsou povazovany za momenty kontaktu mice s nejbliz§im hrac¢em. Témito
metodami je inspirovana nasledujici heuristickd metoda detekce doteku hrace s micem.

Zakladni podminkou tedy je, aby se v dostatecné blizkosti mice nachazel alespon jeden
hrac¢. Ten nejblizsi je pak povazovany za toho, jenz dotek s micem provedl. Zrychleni mice
znamena dotek v kazdém priipadé. U zaporného zrychleni, tedy zpomaleni mice, tomu tak
uz neni. K pozvolnému zpomalovani mice totiz dochazi i v dusledku treni mice se zemi.
Zpomaleni mice z tohoto duvodu je vsak oproti tomu, zptisobném dotekem hrace, vétsinou
znacné mensi. Je tedy treba experimentalné stanovit prah, ktery bude tyto pficiny oddé-
lovat. Zpomaleni mic¢e potom znamena dotek hrace pouze tehdy, pokud je vétsi nez dany
prah. Co se ty¢e zmén sméru pohybu mice, rozlisujeme zmény horizontalni (v ose X a Y) a
vertikalni (osa Z). Horizontalni zména sméru pohybu mice znamené dotek hrace vzdy, ale
zména ve vertikdlnim sméru muze byt zptusobena i odrazem mice od zemé nebo v dusledku
gravitace. Pokud se méni pohyb mice z klesani na stoupani, znamend to dotek hrace s mi-
¢em pouze tehdy, pokud je Z-souradnice mice vétsi nez minimalni Z-souradnice, respektive
pokud se mic¢ nedotykd zemé. Posledni variantou je zména sméru mice ze stoupani na kle-
sani. Ta znamend dotek hriace s mi¢em jen tehdy, pokud se rychlost pohybu mice ve sméru
osy 7 ptred a po zméné sméru neblizi nule. Takovy pripad totiz popisuje situaci, kdy mic
prestane stoupat v dusledku ptsobeni gravitace.

Pri realizaci takové heuristické metody je tfeba brat v potaz, ze k zanedbatelnym zmé-
nam smeéru a rychlosti mice muze dochéazet i v disledku rotace mice a odporu vzduchu nebo
také kvili vétru. Tyto malé zmény by tedy mély byt rozeznany a zcela zanedbany. Nejvét-
$im nepritelem detekce interakce hrace s micem jsou vsSak samoziejmé nekvalitni vstupni
prostorocasova data. Pokud by byla treba frekvence ziskavani aktualizace pozice mice prilis
nizka, nebyli bychom schopni rozlisit ndhlé zmény pohybu mice od plynulych.

23



U interakce hrace s micem je mozné rozliSovat také riizné typy doteku hrace s micem.
7 popisu zpusobu detekce udalosti vyse v této sekci vime, ze je dilezité umét rozlisit tecovani
mice hracem, protoze je pouzito v definici typu ndvaznosti oznac¢eném symbolem ~, nebo
vhozeni mice, jelikoz je soucasti detekce vhazovani. Jednotlivé typy doteki identifikujeme
na zakladé toho, zda mic¢ v disledku kontaktu s hracem zrychli ¢i zpomali, jak se zméni jeho
smér pohybu nebo jestli se stejny hrac¢ dotkne mice vicekrat. Celkové muzeme rozliSovat
nasledujicich Sest typt doteku hrace s mic¢em.

e zahrani — Mi¢ zrychli a poté nasleduje dotek jiného hrace nebo mi¢ mimo hristé.
e popostréeni — Mic¢ zrychli a poté nasleduje dalsi dotek stejného hrace.

e tecovani — Mi¢ zpomali, zméni smér o méné nez 90° a poté nasleduje dotek jiného
hrace nebo mi¢ mimo hristé.

e odrazeni/vyrazeni (brankafem) — Mi¢ zpomali a poté nasleduje dotek jiného hréce
nebo mi¢ mimo hiisté.

e zpracovani — Mi¢ zpomali a poté nasleduje dalsi dotek stejného hrace.

e vhozeni/vyhozeni (brankdfem) — Mi¢ zméni smér v dusledku interakce s jednim hra-
¢em alespon dvakrat po sobé, aniz by vyska polohy mice klesla pod urcitou hranici.
U vhozeni by touto hranici méla byt vyska hrace bez hlavy a u vyhozeni brankarem
muze byt nizsi (tfeba vyska pasu hrace). Poté nasleduje dotek jiného hréce nebo mic¢
mimo htisté.

Tyto definice typu dotekt byly vytvoreny heuristickym postupem, avsak pro rozpo-
znavani dotekti hract s micem a jejich klasifikaci lze vyuzit i metody strojového uceni.
Vhodnym prostiedkem jsou tfeba umeélé neuronové sité, které lze natrénovat pro rozpo-
znani riznych druhii dotekd hract s mic¢em na zakladé rychlosti, zrychlenf a zmény sméru.
Naptiklad ¢lanek [35] popisuje vyuziti umélé neuronové sité pro rozpoznéani kopu do mice
a prijeti mice hracem.

3.2 Vyuziti metod strojového uceni

Potencial tohoto pristupu spociva v tom, ze algoritmy metod strojového uceni se samy do-
kézi naucit vztah mezi vstupnimi a vystupnimi hodnotami feseného problému. V nasem
pripadé to znamend, Zze nemusime vymyslet a definovat pravidla popisujici jednotlivé uda-
losti, jako tomu je u pristupu popisovaném v predchozi sekci 3.1. Misto toho nechdme néjaky
algoritmus, aby se sdm naucil rozpoznavat udalosti z danych vstupnich dat. Metody strojo-
vého uceni lze rozdélit do dvou hlavnich kategorii: uceni s ucitelem a bez ucitele. Metodam
uceni s ucitelem je potfeba poskytnou ptiklady vstupi a pozadovanych vystupii. Cilem
je z takovych trénovacich dat ur¢it obecnou funkci, kterd mapuje vstupy na vystupy. Pri
uceni bez ucitele pozadované vystupy znamé nejsou a algoritmus musi sam nalézt strukturu
vstupnich dat. Protoze se tyto algoritmy u¢i na vstupnich datech, vyporadavaji se s jejich
nepresnostmi implicitné a mohou se samy naucit také miru, s jakou rozhodd¢i toleruji ne-
dodrzovani urcitych fotbalovych pravidel. Nevyhodou pouziti strojového uceni je fakt, ze
zvoleny algoritmus nemusi byt schopen se naucit fesit zadany kol dostatecné presné nebo
miuze uceni trvat prilis dlouho. To lze ovlivnit jednak vybérem vhodného algoritmu pro
feseny problém a jednak vybérem vstupnich dat, které mu poskytneme. Strojové uceni lze
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aplikovat na problémy spadajici do raznych oblasti: klasifikace, regresni analyza, shlukova
analyza atd. Dany specificky problém, ktery chceme fesit pomoci strojového uceni, je tedy
vétsinou potreba prevést na tlohu spadajici do nékteré z takovych oblasti.

3.2.1 Znaceni sekvenci

Problém rozpoznavani udalosti lze formulovat jako klasifika¢ni tlohu, konkrétné znaceni
sekvenci (anglicky sequence labeling) [19]. Cilem znaceni sekvenci je priradit sekvenci na-
vésti z konecné abecedy k sekvenci vstupnich dat, pficemz uvazujeme, ze vystupni sekvence
je nanejvys stejné dlouhd jako vstupni sekvence. Klasifika¢ni tlohy se obvykle resi meto-
dami uceni s ucitelem. Konkrétnim metoddm vhodnym pro reseni problémi spadajicich do
oblasti znaceni sekvenci se vénuje az dalsi kapitola 4. Problém znaceni sekvenci mizeme
formalizovat nasledovné:

Necht S C X x Z je mnozina trénovacich vzorki. Vstupni prostor X = (RM)* je
mnozina vsech sekvenci délky M vektori realnych ¢isel. Vystupni prostor Z = L* je mnozina
vsech sekvenci navésti z abecedy L. Kazdy prvek mnoziny trénovacich vzorka S je dvojice
sekvenci (z, z). Vystupni sekvence z = (z1, 22, ..., z5) neni delsi nez vstupni sekvence =z =
(x1,To,...,xpr). Plati tedy |z| = N < |#| = M. Ukolem je pouzit trénovaci mnozinu S
k vytvoreni algoritmu pro znaceni sekvenci h : X — Z a poté s jeho pouzitim co nejpresnéji
oznacit vstupni sekvence testovaci mnoziny S’ C X' x Z pricemz plati S U S = 0.

Na vyslednou sekvenci navésti mizeme klast jesté vétsi omezeni a podle toho rozliso-
vat tii druhy tloh znaceni sekvenci: klasifikace sekvenci, klasifikace segmenti a Casovou
klasifikaci.

Klasifikace sekvenci

Jako klasifikace sekvenci oznacujeme tulohy, kdy je délka vystupni sekvence omezena na
jedinou hodnotu. To znamena, ze kazda vstupni sekvence je prifazena do jediné tridy. Po-
kud jsou vstupni sekvence stejné dlouhé nebo je 1ze doplnit tak, aby byly, mizeme hodnoty
popisujici jednotlivé prvky sekvence spojit do jediného vstupniho vektoru. Pak je mozné
aplikovat i algoritmy pro klasifikaci klasickych nesekvenénich dat (priklady takovych metod
jsou zminény na zac¢atku kapitoly 4). Nicméné, pouziti metod navrzenych primo pro zpra-
covani sekvenc¢nich dat mize byt vyhodnéjsi. Dokazi totiz lépe modelovat data sekvenéniho
charakteru a obecné dosahuji lepsich vysledk.

Klasifikace segmentt

Klasifikace segmentii oznacuje ulohy, kdy se vysledna sekvence skldda z vice navésti. AvSak
pozice jednotlivych navésti, nebo-li ¢asti vstupni sekvence, ke kterym se jednotlivé navesti
vztahuji, jsou predem znamy. Klicovou slozkou klasifikace segmentii, je vyuziti kontextové
informace z okoli klasifikovaného segmentu. Efektivni vyuziti kontextu je pro tuspésnou
klasifikaci segmentu velice dtlezité. To predstavuje problém pro standardni algoritmy pro
klasifikaci nesekvencnich dat, protoze nedokazi zpracovavat vice vstupt nardz. Jednodu-
chym Tesenim je posbirat data z okoli segmentt do ¢asovych oken a jako vstup klasifikatoru
pouzit data z celého okna najednou (viz sekce 4.1). Potizi tohoto pristupu je vsak fakt, ze
rozsah uziteéného kontextu (tedy i velikost ¢asového okna), je obecné nezndmé a mize se
lisit segment od segmentu. Metody strojového uceni pro zpracovani sekvenci jsou tedy zde
zapotiebi jesté vice nez u klasifikace sekvenci.
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Casova klasifikace

Nejobecnéjsim pripadem znaceni sekvenci je casova klasifikace, u niz zadné dalsi omezeni
vyzadovany nejsou. Plati tedy pouze ptivodni omezeni o maximalni délce vystupni sekvence
naveésti. Zasadnim rozdilem mezi ¢asovou klasifikaci a klasifikaci segmentu je, ze predchozi
pristup vyzaduje algoritmus urcujici, v kterych mistech vstupni sekvence ma byt klasifikace
provedena. Tento druh znaceni sekvence zase vyzaduje implicitni ¢i explicitni model celkové
struktury sekvence.

3.2.2 Formulace detekce udalosti jako problém znaceni sekvenci

Prostorocasova data fotbalového utkani tvori jednu dlouhou ¢asovou sekvenci. Kazdy prvek
této sekvence reprezentuje stav na hiisti v daném okamziku. Mizeme tedy utkani rozdélit
do vice kratsich sekvenci a pomoci klasifikatora rozhodovat, zda dany tsek utkani obsa-
huje udalost a jakou (viz obrazek 3.1). Tento piistup spadd pod klasifikaci sekvenci nebo-li
znaceni sekvenci N:1. Abeceda navésti je tvorena identifikdtory uddlosti, které chceme dete-
kovat, plus jednim névéstim pro sekvence neobsahujici zddnou udalost. Otazkou vsak je, jak
utkani rozdélit tak, aby kazda ze sekvenci bud obsahovala pouze jednu celou udalost nebo
neobsahovala zadnou. To predstavuje velky problém vzhledem k tomu, ze pozice udéalosti
v Casové sekvenci celého utkani je pravé to, co se snazime zjistit. Jednotlivé udalosti ve
fotbale maji navic ruznou délku trvani.

x?! x2 x3 x* x5

. N . N N
C L L L L L L L L1
O I I O L
N " M M M

" " " o " " o

Obrézek 3.1: Detekce udalost jako klasifikace sekvenci (a* — vstupni sekvence, 3 — vystupni
navesti)

Dalsi moznosti je formulovat tlohu jako klasifikaci segmentt, pricemz délka sekvence
navesti je totozna s délkou vstupni sekvence. Tuto variantu tdloh muzeme oznacovat také
jako znaceni sekvenci N:N. Pristup je znazornén obrizkem 3.2. Navésti pochazeji ze stejné
abecedy jako v predchozim pripadé. Jsou vSak prifazovany kazdému prvku vstupni sekvence.
V podstaté se snazime zjistit, zda jsou jednotlivé okamziky utkani soucasti néjaké udalosti
a urcit, o kterou kategorii udélosti se jedna. Zbavili jsme se tedy nutnosti rozdélovat utkani
na sekvence obsahujici pouze jednu udalost, jelikoz mtizeme jako vstup pouzit celou sekvenci
utkani. Presto miize byt zadouci utkani rozdélit do kratsich sekvenci. Nékteré metody pro
znaceni sekvenci, jako je tfeba LSTM RNN, totiz mohou mit s prilis dlouhymi vstupnimi
sekvencemi problém (viz podsekce 4.3.2). Pokud tedy utkani do vice sekvenci rozdélujeme,
je vhodné zajistit, aby mél klasifikator k dispozici dostatek kontextu pro klasifikaci kazdého
prvku vstupni sekvence. Je zjevné, ze nedostatkem kontextu mohou trpét hlavné prvky na
zacatku a na konci kazdé vstupni sekvence. ReSenim miize byt pouziti vstupnich sekvenci,
které se navzdjem Castecné prekryvaji (viz obrézek 3.3). Diky tomu muZzeme N/2 prvka
ze zacatku a z konce kazdé vystupni sekvence navésti zahodit, pricemz N je pocet prvki,
kterymi se vstupni sekvence prekryvaji (v pripadé, ze je N liché ¢islo, musime zahodit
z jedné strany o jeden prvek vice). Vyjimku tvori prvni vystupni sekvence, jejiz pocateéni
prvky nezahazujeme. Stejné tak jsou ponechany prvky i z konce posledni sekvence. Pro
priklad na obrazku 3.3 je N = 1 a prvky vystupnich sekvenci, které jsou zahozeny, jsou
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oznaceny Cervené. Spojenim vystupnich sekvenci dostaneme sekvenci navésti odpovidajici
celému utkani. Velikost potfebného kontextu pro urceni spravného navesti vsak obecné neni
znama. Hodnotu N je proto tfeba odhadnout ¢i urcit experimentalné.
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Obrézek 3.2: Detekee udalosti jako klasifikace segmenti (® — vstupni sekvence, y} — prvek
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Obrézek 3.3: Piekryvajici se s vstupni sekvence pro klasifikaci segmentti (xf — vstupni
sekvence, y; — prvek j vystupni sekvence i)

Formulace tlohy jako klasifikace segmentt prinasi komplikace s reprezentaci vysledkii.
Pokud by presnost klasifikatoru byla 100%, detekovand udédlost by se ve vysledné sekvenci
projevila jako souvisly tsek stejnych navésti. Bylo by vSak naivni predpokladat, ze klasifi-
kator bude bezchybny. Muze se tedy naptiklad stat, ze par chybné urcenych navésti zpisobi
nespravnou interpretaci daného tseku jako dvé po sobé nasledujici udalosti stejného typu.
Moznym zpusobem, jak tolerovat nepresnost klasifikatoru pti reprezentaci vysledk, je misto
souvislych sekvenci stejnych naveésti hledat jejich shluky. Béznou metodou, jak se vyrovnat
se zasumeélymi daty, je pouzit néjaky filtr pro jejich vyhlazeni. Pro tento problém by se
hodil naptiklad jednoduchy modus filtr [36], ktery nahrazuje kazdou hodnotu nejcastéjsi
hodnotou z okoli o fixni velikosti. Dalsi moznosti je tfeba heuristicky urcit minimalni me-
zeru mezi dvéma riznymi udalostmi a nebo minimalni délku udalosti. Je-1i vSak klasifikator
prilis nepfesny, nepomohou ani tyto tpravy.

Klasifikdtory s mensi abecedou navésti jsou obecné presnéjsi, protoze maji mensi moz-
nost vybrat nespravné navésti. Toho muzeme vyuzit a zkombinovat obé predchozi varianty,
klasifikaci sekvenci a segmenti. Zamérime-li se pouze na detekci udalosti spojenych s pre-
rusenim hry (typ 2), miZzeme nejprve hru rozdélit na tseky, kdy hra probihd a kdy je
prerusena, pomoci metody klasifikace segmentt a poté klasifikovat jednotlivé ¢asti preru-
sené hry metodou klasifikace sekvenci. Znazornéni této metody mutzeme vidét na obrazku
3.4. Rozdélenim utkani do ¢asti, kdy hra probiha a kdy je prerusena, lokalizujeme sekvence
obsahujici vzdy jen jednu udalost typu 2. Navic, protoze klasifikace segmentt je v tomto
pripadé pouze binarni (abeceda névésti obsahuje pouze dva prvky), klasifikitor mé po-
tencidl byt presnéjsi. Podobny pristup, kdy jsou casti probihajiciho a preruseného utkani
analyzovany zvlast, je popsan v ¢lanku [16].
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Obrézek 3.4: Detekce udélosti klasifikovanim sekvenci pferusené hry (a* — vstupni sekvence,
y* — vystupni navésti). Symboly » (navésti probihajici hry) a 1l (navésti prerusené hry)
znazornuji vysledek rozdéleni utkani na ¢asti obsahujici probihajici hru a ¢asti s prerusenou
hrou pomoci metody klasifikace segmentii.

3.2.3 Predzpracovani vstupnich prostorocasovych dat

Primocary pristup je pouzit vstupni sekvence, jejichz prvky tvori vektory obsahujici primo
pozice hrac¢t a mice v souradnicovém systému hristé. Muze byt vSak vhodnéjsi z prosto-
roc¢asovych dat vypocitat i jiné hodnoty popisujici stav na hfisti a pouzit je na vstupu
spolecné s pozicemi nebo misto nich. Cilem takového predzpracovani je pomoci zvolené
metodé strojového uceni vybrat z prostorocasovych dat relevantni informace a tim zvysit
presnost ¢i urychlit uceni klasifikdtoru. Napriklad mtzeme predpokladat, ze pfi rozhodo-
vani, zda hra probiha nebo je pozastavena, bude mit velkou vypovidajici hodnotu rychlost
pohybu hrac¢i. Jednim z hlavnich priznakt rohového kopu je zase pravdépodobné velky
pocet hrac¢u v pokutovém tzemi.

V této podsekci si tedy predstavime rtizné charakteristické hodnoty, které je mozné
pouzit k popisu stavu na hristi a lze je vypocitat ze vstupnich prostorocasovych dat. Jejich
vybér je inspirovan ¢lanky [22] [34] [23]. Charakteristické hodnoty muzeme rozdélit jednak
podle toho, zda popisuji pozice nebo pohyb, a také podle toho, zda se vztahuji k hracam
nebo k miéi (viz nésledujici seznam).

e Pozice hracu:

— pocet hracu v jednotlivych burikdch mtizky, kterd rozdéluje hiisté (Ize pouzit
mfizku o libovolném poc¢tu bunék stejné velikosti nebo treba mfrizku predsta-
venou v ¢clanku [22], kterd rozdéluje hristé do Sestndcti bunék podle obrazku
3.5)

— pocet hra¢a na hristi ¢i mimo hristé

— aritmeticky pramér souradnic pozic hrac¢a (aritmeticky prumér X souradnic a Y
soufadnic)

— nejvetsi a nejmensi hodnota z X a Y soufadnic vSech hract kromé brankaru (tyto
¢tyri hodnoty vymezuji oblast hristé, ve kterém se pohybuji hraci)

— délka a sitka oblasti, ve kterém se pohybuji hréc¢i (kromé brankaiu), ¢i pomér
téchto dvou hodnot

— Y/X soutadnice pozice hrace s nejvétsi a nejmensi X/Y souradnici jeho polohy
(jinymi slovy tyto hodnoty urcuji Y /X souradnice hracu, ktefi jsou nejblize po-
strannim /brankovym ¢ardm)

— aritmeticky prumér vzdélenosti vsech hrac¢u od stiedové ¢ary (aritmeticky pri-
mér absolutnich hodnot Y soutradnic vSech hraci)
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aritmeticky prumeér vzdalenosti vSech hraci od pomyslné ¢ary kolmé na stredo-
vou ¢aru a prochazejici stfedem hfisté (aritmeticky prumér absolutnich hodnot
X soufadnic vsech hraci)

aritmeticky prumér vzdéalenosti mezi jednotlivymi hraci
— pocet shlukt hract pri dané minimélni vzdalenosti mezi shluky
— prumérna vzdalenost mezi shluky hraca pri daném poctu shlukua
e Pohyb hract:
— prumérnd rychlost a zrychleni pohybu vsech hra¢a (bud v 2D prostoru nebo
zvlast ve sméru os X a Y souradného systému hristé)
— soucet smérovych vektoru pohybu vsech hracu (vysledny vektor muzeme repre-
zentovat jeho velikosti a thlem ktery svira s osou X souradného sytému hristeé)
e Pozice mice:
— identifikdtor buriky m¥izky v niZ se mi¢ nachézi (pro podrobnosti o mfizce viz
prvni odrazka druhého stupné tohoto seznamu)
— zda se mic¢ nachazi na hristi nebo ne

— vzdalenost od cile (za cil je povazovan stfed branky, ke které se mi¢ pohybuje)
e Pohyb mice:

— rychlost a zrychleni pohybu mice(bud v 2D prostoru nebo zvlast ve sméru os X
a Y souradného systému hiisté)

— smérovy vektor pohybu mice (velikost vektoru a thel jenz svird s osou X sou-
fadného systému hristeé)
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Obrazek 3.5: Mozné rozdéleni hiisté do bunék

Existuje spousta hodnot, které lze vypocitat ¢i odvodit ze vstupnich prostorocasovych
dat. Uvedeny seznam obsahuje relativné jednoduché hodnoty. Je vsak mozné pracovat i se
slozitéjsimi. Napriklad préce [23] predstavuje vypocet hodnoty urcujici, jak moc se momen-
talni rozestaveni tymu blizi standardni formaci tymu. Rizné hodnoty mohou byt uziteéné
pri detekci riznych udalosti. Muze byt tedy prospésné s pouzitim riznych charakteristickych
hodnot experimentovat a zjistit tak, které z nich pomohou dosdhnout lepsich vysledk.
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Kategorie udalosti

Popis detekce

gél

1. dotek jakéhokoli hrace s micem

*2. mi¢ v brance tymu B

~3. mi¢ bez pohybu uprostied stredového kruhu +
pozice hrac¢t pri rozehravce

ze stfedu hristé (tymu B)

*4. dotek hrace tymu B s mi¢em

ofsajd a nasledny
volny kop tymu B

1. dotek hrace P1 tymu A s micem +

hra¢ P2 tymu A v ofsajdovém posteveni

2. dotek hrace P2 s micem

~3. mi¢ bez pohybu na pozici, kde se hra¢ P2
nachdzel pii doteku hrace P1 s micem

*4. dotek hréce tymu B s micem

rohovy kop

1. dotek hrace tymu B s mic¢em

*2. mi¢ za brankovou ¢drou tymu B

~3. mi¢ bez pohybu v rohovém étvrtkruhu tymu B
*4. dotek hrace tymu A s micem

faul a nasledny
volny kop tymu B

1. dotek dvou protihra¢u PA a PB

~2. mi¢ bez pohybu na pozici doteku protihraca PA a PB
*3. dotek hréce tymu B s micem

nebo (hra rukou)

1. dotek hrace P tymu A s micem

~2. mi¢ bez pohybu na pozici doteku hrace P s micem
*3. dotek hrace tymu B s micem

pokutovy kop

1. mi¢ bez pohybu na pokutové znacce v pokutovém tzemi
tymu B + pozice hracu pii pokutovém kopu (tymu A)
*2. dotek hréce tymu A s mice

vhazovani

1. dotek hrace tymu B s mic¢em
*2. mic¢ za postranni ¢drou

~3. vhozeni mice hracem tymu A
*4, mi¢ na hiisti

kop od branky

1. dotek hrace tymu B s micem

*2. mic¢ za brankovou ¢drou tymu A

~3. mi¢ bez pohybu v brankovém tzemi tymu A
*4. dotek hrace tymu A s micem

stfela na branu

1. dotek hrace tymu A s micem

2. mi¢ sméruje do brany tymu B

3. g6l nebo dotek posledniho hrace tymu B s micem
(poslednim hracem je ten nejblize vlastni brance)

stfela mimo branu

1. dotek hrace tymu A s micem
*2. mi¢ sméfuje do bliskoti brany tymu B
*3. mic¢ za brankovou ¢drou v blizkosti brany tymu B

zblokované strela

1. dotek hrace tymu A s micem
*2. mi¢ sméfuje do brany tymu B nebo do jeji blizkosti
3. dotek ne posledniho hrace tymu B s micem

Tabulka 3.2: Popis detekce udalosti nékterych kategorii
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Kapitola 4

Metody strojového uceni pro
znaceni sekvenci

Jak jiz bylo zminéno v podsekci 3.2.1, pro klasifikaci sekvenci (nebo-li znaceni sekvenci
N:1) mohou byt pouzity i algoritmy strojového uéeni navrzeny pro klasifikaci normalnich
dat nesekvencniho charakteru. Tyto metody jsou nékdy oznacovany jako algoritmy pro
klasifikaci vzoru ¢i struktur. Patii zde dopfedné neuronové sité jako je tfeba vicevrstvy
perceptron, support vector machine (SVM), rozhodovaci stromy, ndhodné lesy, bayesovské
klasifikdtory, mnohoclenné logistickd regrese, algoritmus k-nejblizsich sousedi (k-NN) a
dalsi. Nékteré z téchto algoritmu byly v oblasti analyzy prostoroc¢asovych dat fotbalovych
utkani také pouzity. Napriklad ¢lanek [34] popisuje a srovnava vysledky pouziti SVM, k-
NN a metody nahodného lesu pro rozpoznavani prihravky, prevzeti mice a doteku s mi¢em.
Obecné lze vsak dosdhnout lepsich vysledk pouzitim metod, které sekvencni charakter
vstupnich dat berou v potaz.

V této kapitole se nejprve zamérime na problém klasifikace segmentii, kdy pocet seg-
mentu je stejny jako délka vstupni sekvence (znaceni sekvenci N:N). Vstupni a vystupni
sekvence jsou tedy stejné dlouhé. Pro feseni tohoto problému budou uvedeny metody po-
suvného okna a pravdépodobnostni modely.

Nejuniverzalnéjsim a nejsilnéjsim modelem pro znaceni sekvenci jsou rekurentni neuro-
nové sité. Ty mohou byt teoreticky pouzity pro vSechny tlohy typu znaceni sekvenci. Ve
zbytku kapitoly se tedy zamérime na neuronové sité.

4.1 Metody posuvného okna

Metoda posuvného okna [15] je zpusob jak prevést znaceni sekvenci N:N na tlohu typu
klasifikaci vzort. Princip pouziti posuvného okna je nasledujici. Méjme vstupni sekvenci
x = (x1,...,x,), vystupni sekvenci y = (y1,...,yn) a velikost posuvného okna w = 2d + 1.
Potom kazdy prvek vystupni sekvence y; je stanoven na zakladé podmnoziny prvka vstupni
sekvence Wi = (Tij—d, Ti—di1s s Tiy ooy Titd—1, Tivq). Kvili klasifikaci segmentu ze zacatku
a z konce vstupni sekvence musi byt vstupni sekvence rozsifeny na kazdé strané o d prvku
nulové hodnoty. Metoda posuvného okna tedy umoznuje pouzit jakykoli algoritmus pro
klasifikaci vzoru. Ten je trénovan na dvojicich (W;, y;). Nova sekvence z je oznacena nejprve
jejl transformaci do podmnozin W;, pouzitim klasifikdtoru k stanoveni kazdého navésti y;
a nakonec zretézenim navesti pro vytvoreni vystupni sekvence y.
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Jeden zpiisob, jak metodu posuvného okna dale vylepsit, je rozsirit vstup pouzitého
klasifikatoru o hodnoty predchozich, jiz vypoctenych naveésti. Tato varianta se nazyva re-
kurentni posuvné okno. Konkrétné pri pouziti okna o velikosti 2d + 1, hodnoty néaveésti
Yieds Yi—d+1, ---, Yi—1 jsou pouzity spolu s podmnozinou prvkt vstupni sekvence W; k stano-
veni y;. Diky tomu je mozné vyuzit pripadné zavislosti mezi jednotlivymi prvky vystupni
sekvence y;, které nejsou predpovéditelné pouze z prvkia podmnoziny W;.

4.2 Pravdépodobnostni modely

Pro znaceni sekvenci N:N Ize pouzit také pravdépodobnostni modely jako je hidden Markov

model (HMM) [12] [32], maximum entropy Markov model (MEMM) [29] nebo conditional
random field (CRF) [13]. Piiklad pouziti pravdépodobnostnich modeli pro analyzu prosto-
rocasovych dat fotbalovych utkdni mizeme nalézt v praci [22], kde jsou HMM pouzity pro

rozpoznavani ¢tyt fotbalovych udalosti: vhazovani, primého kopu, rohového kopu a kopu
od branky.

V terminologii HMM oznacujeme vstupni sekvenci = (z1, ..., 2, ) jako sekvenci jednot-
livych pozorovani x; a vystupni sekvenci navésti y = (y1, ..., yn) jako sekvenci skrytych stavi
y;. HMM je generativni pravdépodobnostni model popisujici generovani jak sekvence skry-
tych stava y tak sekvence pozorovani x. HMM tedy reprezentuje sdruzenou pravdépodob-
nost P(z,y) = P(y)P(z|y). Pravdépodobnostni funkce P(y) = [ ; P(y:|yi—1) definuje z4-
vislost mezi sousednimi skrytymi stavy a pravdépodobnostni funkce P(z|y) = [[;-; P(xily:)
popisuje zavislost pozorovani na hodnotach skrytych stavi. Proces generovani sekvenci
probiha tak, Ze nejprve je vygenerovan dalsi skryty stav (navésti) y; s pravdépodobnosti
P(y;|lyi—1) a poté je vygenerovano dalsi pozorovani (prvek vstupni sekvence) x; s prav-
dépodobnosti P(x;|y;). Co vsak ve skute¢nosti potfebujeme pro feseni tloh typu znaceni
sekvenci N:N, je nalézt nejpravdépodobnéjsi sekvenci skrytych stavi, ktera by mohla gene-
rovat danou sekvenci pozorovani § = argmax, P(y|z) = argmax, P(z,y). Tento tikol se fesi
dynamickym programovanim pomoci Viterbiho algoritmu [17], ktery pracuje pravé s HMM.

HMM vsak maji jistd omezeni [15]. Pfi pouziti HMM se predpokladd, Ze jednotlivé
hodnoty kazdého pozorovani x; = (i1, ..., Zim) jsou navzajem nezavislé. To vSak vétsinou
pro uzite¢né hodnoty popisujici pozorovani neplati. Abychom pomoci HMM zachytili vztah
mezi oddélenymi skrytymi stavy (napf. y; a y4), musel by tento vztah byt zprostredkovin
skrz vSechny stavy mezi nimi (y2 a y3). Klasicky HMM, kde P(y;) zavisi pouze na y;_1,
tedy obecné tyto vztahy zachytit nedokaze. HMM generuje kazdé pozorovani xz; pouze na
zékladé prislusného skrytého stavu y;. Teoreticky bychom mohli nahradit distribuci prav-
pozorovani x; ovliviiovat tii skryté stavy. Neni vsak jasné, jak bychom tak slozitou distribuci
pravdépodobnosti reprezentovali.

Ve snaze vyhnout se témto omezenim HMM vnikly diskriminativni pravdépodobnostni
modely pro znaceni sekvenci N:N MEMM a CRF. Diskriminativni modely vystihuji lepé po-
vahu tloh znaceni sekvenci, protoze reprezentuji misto sdruzené pravdépodobnosti P(z,y)
primo zévislost vystupni sekvence na vstupni P(y|z). To jim dovoluje pouZit posuvna okna
a libovolné hodnoty k popisu pozorovani véetné vlastnosti vztahujicich se na celou vstupni
sekvenci ¢i hodnot popisujicich vztahy mezi oddélenymi (vzdélenymi) prvky. Diskrimina-
tivni modely tedy poskytuji vétsi svobodu ve volbé hodnot reprezentujicich pozorovani
(prvky vstupni sekvence) a navic, na rozdil od HMM, nepredpoklddaji jejich vzdjemnou
nezavislost.
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Mnohoclennd logisticka regrese (angl. nultinomial logistic regression nebo maximum ent-
ropy classifier) [31] je model reprezentujici pravdépodobnost P(y|x). Je to vSak také metoda
pro klasifikaci vzord a tudiz nepracuje se sekvencnimi daty. Jejim pouzitim mtizeme tedy ge-
nerovat kazdé navésti y; pouze v zévislosti na vstupni sekvenci x nehledé na kontext (ostatni
navesti vystupni sekvence). MEMM kombinuje vlastnosti HMM a modelu pro mnohoclen-
nou logistickou regresi. Reprezentuje tak pravdépodobnost P(y|z) = [, P(vilyi—1,x)
popisujici zévislost kazdého navésti na predchozim navésti a vstupni sekvenci. Nedostat-
kem MEMM je tzv. label bias problem jehoz disledkem je, ze néktera pozorovani x; mohou
byt ignorovana. Modelem ktery odstranuje tento problém a pfitom si zachovava vyhody
MEMM je CRF [27].

4.3 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou velice silnym modelem v oblasti strojového uceni a velmi vhodnou
volbou pro znaceni sekvenci [19]. Zakladni strukturu umélé neuronové sité tvori malé vypo-
¢etni jednotky zvané neurony, které jsou navzajem spojeny vazenymi propojenimi. Neuron
miuze mit libovolny pocet vstupt, ale pouze jeden vystup. Navzajem propojené neurony
si predavaji signaly a transformuji je pomoci urcitych prenosovych funkci. Model umélého
neuronu muzeme vidét na obrazku 4.1. Vstupy neuronu jsou oznaceny jako x; a w;, jsou
prislusné vahy propojeni vstupti s neuronem h. Ten je charakterizovan pifenosovou (také
aktiva¢ni) funkei ©. Vystup neuronu y je pak definovany vztahem y = ©(> 7" | w; px;).

Obrazek 4.1: Model umélého neuronu

Neuronova sit s konkrétni mnozinou vah propojeni definuje funkci mapujici vstupni
vektory na vystupni. Zménou vah je stejnd neuronova sit schopna vytvorit mnoho ruz-
nych funkci. Trénovani nebo-li uceni sité spociva pravé v modifikaci vah propojeni sité tak,
abychom minimalizovali danou chybovou funkci. Chybova funkce 7iké, jak moc se skutec¢ny
vystup sité lisi od pozadovaného vystupu.

Existuje mnoho variant neuronovych siti s riaznymi vlastnostmi. Jedno z nejpodstatnéj-
sich rozdéleni neuronovych siti zavisi na tom, jestli propojeni mezi neurony sité tvori cykly.
Neuronové sité s acyklickym propojenim neuronu se nazyvaji dopredné a sitim jejichz pro-
pojeni cykly tvori se fikd bud zpétnovazebni, rekurzivni nebo rekurentni (angl. Recurrent
Neural Network — RNN).
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4.3.1 Vicevrstvy perceptron

Nejrozsitenéjsi variantou dopredné neuronové sité je vicevrstvy perceptron. Jak vidime na
obrazku 4.2, neurony vicevrstvého perceptronu jsou usporadany do vrstev a propojeni vedou
pouze do neuronil nésledujici vrstvy. Vstupni hodnoty jsou posilany na vstupni vrstvu a
poté se siri pres skryté vrstvy do vystupni. Tomuto procesu se rika dopredné sifeni siti.
Metoda uceni vicevrstvého perceptronu se nazyvé algoritmus zpétného sifeni chyby (angl.
backpropagation) [37]. Nejprve je spoc¢itdna chyba na neuronech vystupni vrstvy a tato
chyba se poté sifi zpét strukturou sité na vsSechny vrstvy predchozi. Kazdému neuronu
sité je tak dopravena chyba, ktera odpovida jeho prispévku k celkové chybé na vystupni
vrstvé. Podle toho jsou pak upraveny jednotlivé vahy propojeni sité. Trénovani sité se proto
oznacuje jako zpétné siteni siti.

Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Obrazek 4.2: Vicevrstvy perceptron

Protoze vystup vicevrstvého perceptronu zavisi pouze na soucasném vstupu (a ne na
minulych ¢ budoucich vstupech), jsou vicevrstvé perceptrony vhodné pro klasifikaci pouze
oby¢ejnych nesekvencénich dat. Povoleni zpétnych vazeb (smycek v propojeni sité) vsak
umoznuje neuronové siti uchovavat informaci o predchozich vstupech a tim padem produ-
kovat vystup zavisly na v podstaté celé historii predeslych vstupt. To je pro zpracovani
sekvenci klicové a proto se dale budeme zabyvat rekurentnimi neuronovymi sitémi. Priklad
architektury rekurentni neuronové sité s jednou skrytou vrstvou mizeme vidét na obrazku
4.3.

4.3.2 Rekurentni neuronové sité

RNN si také muzeme predstavit jako vice kopii stejné sité, z nichz kazdé predava informaci
nasledujici kopii (viz obrazek 4.4). Tomuto zobrazeni se fikd rozvinutda RNN. Kazdy uzel
zde reprezentuje vrstvu neuronu v konkrétnim casovém kroku ¢, kdy sit zpracovava dany
prvek x; vstupni sekvence a produkuje prislusny prvek vystupni sekvence y;. Propojeni ze
vstupni vrstvy do skryté jsou oznaceny wl, propojeni skryté vrstvy tvorici smycky jsou
oznaceny jako w2 a propojeni skryté vrstvy s vystupni je oznaceno w3. VSimnéme si, ze
v kazdém casovém kroku jsou pouzity stejné vahy, protoze jednotlivé sloupce uzli tohoto
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Vystupni vrstva

Skryta vrstva

Vstupni vrstva

Obréazek 4.3: Rekurentni neuronova sit

grafu predstavuji stejnou sit. RNN tedy umoznuji pracovat se sekvencemi libovolné délky jak
na jejich vstupu tak na vystupu. Obrazek 4.5 pomoci rozvinuti sité ukazuje rizné varianty,
jak muze RNN pracovat se sekvencemi [25]. Varianta c) predstavuje klasifikaci sekvenci a
varianta e) zase odpovida tlohdam typu znaceni sekvenci N:N.

Vystupni vrstvy

Skryté vrstvy

Vstupni vrstvy

Obrazek 4.4: Rozvinutd rekurentni neuronova sit

Princip dopfedného sifeni se u RNN nijak neméni. Neurony skryté vrstvy akorat priji-
maji na svém vstupu navic vystupy neuronu skryté vrstvy z predchoziho kroku. Algoritmus
pro uc¢eni RNN se nazyvd backpropagation through time (BPTT) [17] [18] a je obdobou
algoritmu zpétného siteni chyby pro uceni dopiednych neuronovych siti. Lisi se v tom, ze
chyba je propagovana zpét rozvinutou siti skrz jednotlivé ¢asové kroky.

Bylo jiz vysvétleno, ze RNN tézi ze schopnosti uchovavat informaci o predchazejicich
vstupech. Pro spoustu uloh typu znaceni sekvenci (typicky pro klasifikaci segmenti) je
vSak vyhodné mit informaci také o nasledujicich prvcich vstupni sekvence. Tento nedo-
statek elegantné fesi tzv. obousmérné RNN [39]. Zakladni myslenka obousmérnych RNN
je poskytnout siti vstupni sekvenci navic také pozpatku prostrednictvim dalsi rekurentni
skryté vrstvy. Rozvinutd obousmérnd RNN je zobrazena na obrazku 4.6. Tato struktura
poskytuje siti pii vypoctu kazdého prvku vystupni sekvence uz kompletni kontext. To zna-
mena informaci jak o predeslych tak o nasledujicich prvcich vstupni sekvence.

Nejvétsi vihodou RNN je tedy jejich schopnost vyuzit informaci o kontextu pii vypoctu
momentalniho vystupu. Nanestésti velikost dostupného kontextu je pro obycejné architek-
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Obrazek 4.5: Varianty zpracovani sekvenci pomoci RNN

tury RNN pomérné omezend. Problém spoc¢ivad v tom, ze vliv daného vstupu na skrytou
vrstvu (a tudiz i na vystup sité) ¢asem budto rychle mizi nebo naopak roste exponenci-
alné. Tento jev se oznacuje jako problém mizejictho gradientu [8]. Pro tento problém vsak
nastésti existuje reseni. Long short-term memory (LSTM) [21] je ndzev zvlastniho druhu
RNN, ktera je specialné navrzena pro uceni dlouhodobych zavislosti.

Long short-term memory (LSTM)

LSTM dokéze piechovat informaci po mnohem delsi dobu nez obycejné RNN. Clanek [30]
velmi pékné vysvétluje princip, jakym LSTM sité funguji. V podstaté se dokaze naudit,
jaké informace o predchozich vstupech si pamatovat a které naopak zapomenout. Skryta
vrstva LSTM nenfi tvorena pouze jednou fadou neuronti, ale ve skutecnosti je slozena ze ¢tyt
vrstev, které jsou navzajem propojeny velmi specialnim zptsobem. Toto propojeni muzeme
vidét na obrazku 4.7. Cy je stav LSTM, ktery drzi informaci o predchozim kontextu. Vrstva
l1 rozhoduje o tom, které ¢asti informace starého stavu Cy—; maji byt zapomenuty. Dalsi
vrstva [y zase urcuje, jaké nové informace budou do nového stavu C; pridany. Tyto nové
informace jsou vybirany z vystupu treti vrstvy I3, kterd vytvari vektor moznych hodnot pro
pridani do nového stavu Cy. Nakonec vrstva l4 rozhoduje o tom, které informace ze stavu
C; maji byt poslany na vystup.

Presto, ze LSTM dokaze prechovat informaci o predchozim kontextu mnohem delsi dobu
nez obycejné RNN, m4 také své limity. Jsou-li vstupni sekvence prespiilis dlouhé (vice nez
500 prvki), muze mit i LSTM s jejich efektivnim zpracovanim potize [12]. Trénovani sité
tak muze trvat bud prilis dlouho a nebo se projevi problém mizejiciho gradientu, coz muze
vést k neschopnosti sité se zadany model naucit. Pokud tedy fesime tulohu, kdy vstupni
sekvence jsou prilis dlouhé, mame na vybér ze tii feSeni. Prvnim z nich je vstupni sek-
vence jednoduse zkratit. To lze zjevné provést mnoha zpusoby, avSak zkracenim sekvence
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Vystupni vrstvy

Zpétné skryté vrstvy

Dopredné skryté vrstvy

Vstupni vrstvy

Obrazek 4.6: Rozvinuta obousmérnd rekurentni neuronova sit (doptedna skryta vrstva zpra-
covava vstupni sekvenci od zac¢atku a zpétna skrytd vrstva od konce)
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Obréazek 4.7: Rozvinutda LSTM vrstva

vzdy riskujeme ztratu dat hodnotnych pro presny vystup sité. Druhou variantou je rozdélit
vstupni sekvence do vétsitho mnozstvi kratsich sekvenci. Timto zptisobem vsak ztratime
moznost zachytit pripadny vztah mezi blizkymi prvky, které v dusledku rozdéleni pripad-
nou do riznych vstupnich sekvenci. Tretim Fesenim je pouzit pro uceni LSTM sité specidlni
verzi algoritmu pro u¢eni RNN zvanou truncated backpropagation through time (TBPTT)
[13]. Tato varianta omezuje pocet ¢asovych kroku pouzitych pri dopfedném i zpétném Sifeni
siti. Disledkem je zrychleni uceni sité na velmi dlouhych vstupnich sekvencich a vyhneme
se také problému mizejictho gradientu. Cenou vsak je, ze sit v podstaté bere pii vypoctu
vystupu v daném casovém kroku v potaz pouze urcity pocet predchozich ¢asovych kroki.
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4.3.3 Parametry neuronové sité pro znaceni sekvenci

Jiz bylo uvedeno, 7Ze pro znaceni sekvenci je nejvhodnéjsi neuronova sit typu LSTM. Jak
ale vytvorit spravnou architekturu sité pro konkrétni tilohu? Jakou zvolit ztratovou funkci
a které funkce pouzit jako prenosové [19]7

Velikost vstupni vrstvy odpovida vzdy poctu hodnot popisujici kazdy prvek vstupni
sekvence. Pocet neuront vystupni vrstvy a jejich aktiva¢ni funkce zavisi na po¢tu moznych
hodnot navésti. Necht a oznacuje soucet vSech n vazenych vstupu vystupniho neuronu h,
tedy a = > | w; px;. Je-li dloha typu bindrni klasifikace, standardni konfigurace vystupni
vrstvy je jediny neuron s logistickou sigmoidni aktivac¢ni funkci. Vystup neuronu tedy vyja-
druje rovnice y = 7 +i*a' Protoze obor hodnot logistické sigmoidni funkce je interval (0,1),
miize byt vystup neuronu interpretovan jako pravdépodobnost, ze vysledné naveésti nabyva
jedné hodnoty. Naopak jedna minus vystup neuronu udava pravdépodobnost, ze naveésti
je rovno druhé hodnoté. Pro klasifikac¢ni ilohy, kdy mame vice nez dvé tridy, se pouziva
vystupni vrstva obsahujici pravé jeden neuron pro kazdou tridu. Jako aktivac¢ni funkce je
vhodné softmax. Vystup kazdého neuronu h je proto dan vztahem y, = %, kde K
je pocet t¥id (tedy pocet neuroni). Vystup kazdého neuronu je opét hodnoktia1 z intervalu
(0,1) a odpovida pravdépodobnosti, ze vysledné navésti patii do t¥idy, kterou neuron re-
prezentuje. Staci tedy vybrat neuron s nejvétsi vystupni hodnotou. Co se tyce skrytych
vrstev neuronové sité, prenosovou funkci bézné byva hyperbolicky tangens. Avsak jak urcit
pocet skrytych vrstev sité a jejich velikost je otdzka, na kterou neni jednoznac¢né odpoveéd.
Obvykle se tyto parametry odhaduji na zdkladé jiz existujicich feseni podobnych tloh nebo
urcuji experimentalné.

Jako ztratova funkce béhem uceni sité se pro klasifika¢ni tlohy pouziva cross entropy.
Cross entropy je zptisob porovnéni vektoru pravdépodobnosti y, ktery mame na vystupu
nasi sité, s bindrnim vektorem z, jenz reprezentuje spravny vysledek klasifikace tzv. kddem
1 z n (angl. one-hot encoding). Chyba L na vystupu je pomoci cross entropy dana rovnici
L=- Zszl 2k log yx.. Konkrétné pro binarni klasifikaci vypada vypocet chyby takto: L =
(z—1)log(y — 1) — zlogy.

Trénovani sité lze ovlivnit dvéma parametry: poctem epoch a velikosti tzv. davky. Pocet
epoch urcuje, kolikrat je cela trénovaci sada pouzita pro trénovani. Jedné dvojici vstupnich
a jim odpovidajicich vystupnich sekvenci trénovacich dat se rika vzorek. Pouziti kazdého
vzorku trénovacich dat pro dopredny a zpétny pruchod siti je tedy jedna epocha. Pocet
epoch piirozené uréuje dobu trénovani sité. Cim déle je sit trénovana, tim presnéjsi vystupy
by méla produkovat. Prilis velky pocet epoch vSak muze vést k tzv. preuceni sité. To zna-
mena, ze sit bude klasifikovat vzorky z trénovaci sady velice dobre, ale pro jind vstupni data
bude vystup Spatny. Druhy parametr, velikost davky, zase ovliviiuje, kolik vzorkt dat je po-
uzito pro dopredné a zpétné sireni siti pred tim, nez jsou vahy propojeni sité aktualizovany.
Vlivy, které maji jednotlivé vzorky davky na vahy propojeni, jsou tedy s¢itdny a model sité
je aktualizovan az na konci kazdé davky. Velikost davky muze ovlivnit jak rychle se sit uci.
Obecné bychom mohli Fct, ze mensi davky urychluji uceni, protoze jsou vahy upravovany
Castéji. Avsak ¢im mensi velikost davky je, tim jsou také ipravy vah méné presné. Hodnoty
poctu epoch a velikosti jedné davky tedy mohou byt predmétem experimentu s cilem naucit
sit co nejlépe.

38



Kapitola 5

Realizace detekce udalosti

Néplni této kapitoly je popis implementace a pouziti vytvorené knihovny pro detekci uda-
losti. V kapitole 3 jsou uvedeny dva hlavni pristupy k detekci udélosti. Pro realizaci byl
vybran pristup zaloZzen na pouziti metod strojového uceni (viz sekce 3.2). K této volbé ve-
dou dva duvody. Prvni davod plyne z faktu, ze Gspéch pristupu zaloZzeného na pravidlech je
silné spjat s kvalitou a presnosti vstupnich prostorocasovych dat. Efektivni ziskavani dosta-
te¢né presnych prostorocasovych dat je v dnesni dobé totiz jesté porad vyzvou. Proto neni
jednoduché se k takovym datim dostat. Hlavnim problémem je ziskdvani presnych trojroz-
meérnych souradnic mice. Druhym duvodem je, Zze vyuziti metod strojového uc¢eni umoznuje
pouzit i jina vstupni data nez ta prostorocasova, popsand v podsekci 2.2.2. Teoreticky staci
jakakoli data reprezentujici stav na htisti v jednotlivych okamzicich béhem celého utkéni.

Knihovna je zaméfend na detekci udélosti spojenych s prerusenim hry (viz tabulka
fotbalovych udalosti 2.2). V podsekeci 3.2.2 jsou FeSeny mozné formulace detekce udélosti
jako problém znaceni sekvenci. Knihovna podporuje realizaci vSech tii navrzenych variant:
detekci udalosti formulovanou jako znaceni sekvenci N:1, znaceni sekvenci N:N i kombino-
vany pristup. Pro realizaci znaceni sekvenci jsou pouzity neuronové sité LSTM. Vyslednd
knihovna je nastroj umoznujici experimentovani s rtiznymi variantami, jak presné detekci
udalosti jako problém znaceni sekvenci formulovat. Umoznuje nam definovat podobu sek-
venci vytvorenych z prostorocasovych dat utkdni. Muzeme zvolit ruzné architektury siti
pro znaceni sekvenci a ovlivnit zpusob jejich uceni. Déle lze vybrat navésti, kterymi chceme
sekvence oznacit a tudiz vybrat detekované udalosti. A nakonec muzeme ovlivnit i zptsob
interpretace vysledku znaceni sekvenci.

Knihovna je implementovand v jazyce Python a skladd se ze dvou moduli nazvanych
Data a ANN. Modul Data implementuje nacteni vstupnich dat, pfipravu vstupnich a vy-
stupnich sekvenci a také interpretaci vysledku znaceni sekvenci. Druhy modul, ANN, po-
skytuje vytvoreni neuronovych siti, jejich uceni a pouziti pro znaceni sekvenci. Pro imple-
mentaci neuronovych siti je pouzita knihovna Keras [3] vyuzivajici TensorFlow knihovnu
[6] s podporou vypocti na grafické karté.

V prvni sekci této kapitoly se budeme zabyvat vstupnimi prostorocasovymi daty pou-
Zitymi pro tuto praci a jejich pripravou. Druhé sekce se zabyva implementaci a popisem
pouziti modulu Data pro vytvareni vstupnich a vystupnich sekvenci. Pouziti a implemen-
taci druhého modulu ANN s neuronovymi sitémi pro znaceni sekvenci se vénuje tieti sekce.
V posledni ¢asti se vratime k modulu Data a popiseme si jim poskytovanou funkci pro
interpretaci vystupu znaceni sekvenci.
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Nazev videozaznamu Délka videozaznamu
DenBosch_ 2015-09-26-13-19-27_3 12:32
Rapid_ 2016-07-16-18-02-39 47:03
Salzburg_ 2016-02-20-19-18-00 48:22
Terneuzen 2017-11-11-12-55-00 10:00
Trnava 2015-11-13-20-46-17 3 45:53
Celkem: 2:43:50

Tabulka 5.1: Nazvy videozdznami a jejich délky

5.1 Vstupni data a jejich priprava

Spole¢nost CamVision pro tuto praci poskytla prostorocasova data celkem péti panorama-
tickych videozdznamu z riznych utkani. Dohromady videa obsahuji témér dvé a tii ¢tvrté
hodiny hry. Nazvy videozaznamu a jejich délky mutzeme vidét v tabulce 5.1.

Poskytnuta casoprostorova data jsou pomérné odlisna od téch ,idedlnich“ popsanych
v podsekci 2.2.2. V prvni radé nemame k dispozici zadné informace o mici a v druhé radé,
spise nez pozice hrac¢t, mame informace o objektech na hristi. Takovymi objekty jsou sice
vétsinou jednotlivi hraci, aviak ne vzdy. Casoprostorova data jsou totiz ziskdvana zpraco-
vanim pouze panoramatického videozaznamu. Hraci nejsou rozliSovani od sebe navzajem
ani od rozhod¢iho nebo ptipadné jinych lidi, kteri by se mohli béhem utkani ocitnout na
htisti (napf. zdravotniki, fanousku nebo ¢lent ochranky). Navic, pokud se osoby na hiisti
nachazi tésné u sebe nebo se v zabéru prekryvaji, mohou byt detekovany jako jeden ob-
jekt. V dtsledku toho muze byt pocet detekovanych objektti v kazdém okamziku utkani
jiny. Frekvence ziskavani idajt je 25, coz je také hodnota frekvence snimkt videozdznami.
Data jsou tedy ziskavana z kazdého snimku. To znamend, ze kazdé 4 setiny sekundy mame
aktualni informace o objektech na hristi.

Prostorocasova data ke kazdému videozaznamu jsou uloZena ve formé CSV souboru.
Kazdy radek takového souboru obsahuje 8 hodnot a popisuje jeden objekt v daném case
(snimku). Polozkami fadku jsou ¢as, ID, X souradnice pozice, Y souradnice pozice, X sou-
fadnice vektoru pohybu, Y souradnice vektoru pohybu, rychlost a vyska. Prvni polozka,
¢as, udava poradové ¢islo snimku, ve kterém byl objekt detekovan (¢islovani za¢ind nulou).
Hodnota ID je celé ¢islo v rozsahu 0 az N — 1, kde N je pocet detekovanych objektt v da-
ném case t. Tato hodnota identifikuje objekt pouze v rdmci ¢asu t. V dalsim case t + 1
uz mohou byt stejné objekty reprezentovany jinymi hodnotami. Nelze tedy sledovat jejich
trajektorie. Ostatni hodnoty, soufadnice pozice, souradnice pohybového vektoru, rychlost
a vyska objektu, jsou realnd ¢isla. Zacatek CSV souboru s casoprostorovymi daty miize
vypadat takto:

Time;0bjectID;ModelX;ModelY;ModelVecX;ModelVecY;ModelSpeed;ModelHeight
0;0;19.31;31.89;0.000;0.000;0.000;2.10
0;1;17.91;31.63;0.000;0.000;0.000;2.02

0;20;47.00;0.14;0.000;0.000;0.000;2.94
0;21;10.84;-0.83;0.000;0.000;0.000;2.80
1;0;19.32;32.02;0.000;0.000;0.000;1.82
1;1;-10.38;31.89;0.000;0.000;0.000;1.89
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5.1.1 Manualni vytvareni anotaci

Protoze neuronové sité patii do kategorie uceni s ucitelem, nestaci ndm pouze prostoroca-
sova data, ze kterych vytvorime vstupni sekvence. Potfebujeme pripravit také odpovidajici
vystupni sekvence. Proto bylo nejprve potieba zhlédnout vsechna videa a manualné po-
znacit ¢asy vSech udalosti. Pro vytvoreni takovych anotaci ke kazdému panoramatickému
videozdznamu byla pouzita beta verze aplikace Telestrator, coz je aplikace pro taktickou
analyzu od spolecnosti CamVision, popsand v sekci 2.1. Beta verze Telestratoru je zobrazena
na obrazku 5.1. Tato aplikace mimo jiné umoznuje prehravat video, oznacit jeho libovolné
useky jako udalosti zvoleného nazvu a vybraného tymu a nakonec vygenerovat XML soubor
s takto vytvorenymi anotacemi. Priklad vystupniho XML souboru vypada nasledovné:

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<Telestrator TeamA="Team A" TeamB="Team B" Start="2016-07-16-18-02-43-337"
Lenght="47:03">
<Event Type="ManualAnnotation" BeginTime="101240" EndTime="101240"
Text="Begin" />
<Event Type="ManualAnnotation" BeginTime="116200" EndTime="144789"
Text="Foul" Team="A" />
<Event Type="ManualAnnotation" BeginTime="224320" EndTime="238584"
Text="Goal kick" Team="A" />

<Event Type="ManualAnnotation" BeginTime="2736720" EndTime="2749563"
Text="Throw-in" Team="A" />
<Event Type="ManualAnnotation" BeginTime="2774880" EndTime="2804562"
Text="Foul" Team="B" />
<Event Type="ManualAnnotation" BeginTime="2809320" EndTime="2809320"
Text="End" />
</Telestrator>

Jak muzeme vidét, pro kazdou udélost je vytvoren element Event s nékolika atributy obsa-
hujicimi podrobnosti o dané udélosti: BeginTime (pocateéni ¢as), EndTime (koncovy ¢as),
Text (nézev kategorie udalosti) a Team (tym, ke kterému se udalost vztahuje). Casy Begin-
Time a EndTime mohou byt vyjadfeny v milisekundédch nebo ptipadné ve formatu MM:SS.
Hodnota atributu Team nabyva bud hodnoty A oznacujici tym hrajici zleva doprava (z
pohledu kamery) nebo hodnoty B pro opacény tym.

Vytvorené anotace obsahuji udélosti celkem deseti kategorii: faul, gol, ofsajd, rohovy
kop, kop od branky, vhazovani, stiela, zdsah brankére, zacidtek a konec. Tabulka 5.2 obsa-
pro tuto praci udalosti prvnich Sesti jmenovanych kategorii. Kazda totiz oznacuje vzdy
konkrétni tsek prerusené hry. Vsimnéme si, ze udélosti kategorie faul a ofsajd obsahuji
i nasledny volny kop opacného tymu. V tabulce 5.3 mtzeme vidét, kolik téchto udalosti je
obsazeno v jednotlivych videozaznamech. Kategorie stiela a zadsah brankare jsou priklady
udélosti typu 1 (akei). Jejich poéty v jednotlivych videozdznamech obsahuje tabulka 5.4.
Tyto udalosti maji kratkodoby charakter. Nejsou proto povazovany za tsek utkani o néjaké
délce, ale za akci, jenz nastala v konkrétnim ¢ase. Atributy BeginTime a EndTime udélosti
téchto kategorii proto nesou stejnou hodnotu. Stejné tomu je u uddlosti kategorii zac¢atek
a konec, coz jsou specialni udalosti, které jsou pouzity, pokud videozaznam zacind a nebo
kon¢i prerusenou hrou. Udélost kategorie zacitek oznacuje ¢as konce preruseni hry, jehoz
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Obrazek 5.1: Beta Telestrator pouzity pro tvorbu anotaci

zacatek jesté neni ve videozdznamu obsazen. Podobné udalost kategorie konec zazname-
nava cas posledniho preruseni hry, pokud videozdznam uz dale neobsahuje probihajici hru.
Vsimnéme si tedy, ze kazdy videozdznam obsahuje maximalné jednu udalost kategorie za-
catek a jednu udalost kategorie konec. Udalosti téchto dvou kategorii jsou neutralni, takze
neobsahuji atribut Team.

5.2 Vytvareni sekvenci ze vstupnich dat

Kazdy videozdznam odpovida jedné datové sekvenci a kazdy snimek videozaznamu pak od-
povidé jednomu prvku datové sekvence. Prvek datové sekvence je reprezentovan vektorem,
ktery popisuje stav na hristi zachyceny odpovidajicim snimkem. Hodnoty tohoto vektoru
jsou vypocteny pravé z prostorocasovych dat popsanych v predchozi sekci. Z datovych
sekvenci jsou pak formovany vstupni sekvence. Za¢néme vsSak popisem tvorby datovych
sekvenci.

Neuronové sité stejné jako vétsina ostatnich metod pro znaceni sekvenci vyzaduji, aby
vektory vSech prvki vstupnich sekvenci mély stejny pocet dimenzi. Tuto podminku tedy
musi spliiovat i nase datové sekvence. Pokud by méli byt vektory prvki tvoreny piimo
hodnotami popisujicimi objekty detekované v prislusném snimku, pocet dimenzi vysledného
vektoru by pro vSechny prvky sekvence stejny nebyl kvili raznému mnozstvi detekovanych
objekti v jednotlivych snimcich. Bylo by potieba nékteré vektory zkratit nebo naopak
doplnit tak, abychom docilili jejich stejné délky pro vsechny prvky. I z tohoto davodu
bylo pouzito ptredzpracovani prostorocasovych dat jiz diskutované v podsekci 3.2.3, které
prevadi ¢asoprostorovéd data kazdého snimku na pevny pocet hodnot. Toto predzpracovani
dat tak problém se zarovnavanim vektorti odstranuje. Ve vysledném feseni je kazdy prvek
datové sekvence reprezentovan devatendcti riznymi hodnotami vypocitanymi z dat objektu
prislusného snimku. Pouzité hodnoty byly jiz uvedeny v sekci 3.2.3. Zde si nasledujicim
seznamem popiSeme jejich vypocet.

1. pocet detekovanych objekti

2. aritmeticky primér X souradnic pozice vsech objektil
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Zacatek udalosti Konec udalosti
faul kontakt hrace s mi¢em nebo rozehravka volného ¢i pokutového
s jinym hracem zpusobujici faul | kopu
g6l prekroceni mice brankovou ¢aru | rozehravka ze stredu hristé
ok pihrAvk > —
ofssajd zaca.te pribravky zplisobujici rozehravka volného kopu
ofsajd
hove
rok:;)/y prekroceni mice brankovou ¢aru | rozehravka od rohového praporku
kop od S » ) S
prekroceni mice brankovou ¢aru | rozehravka z brankového tizemi
branky
vhazovani | prekroceni mice postranni ¢aru | vhozeni mice do hristé
strela dotek stiilejiciho hrace s micem
Asah
zasaw dotek brankire s micem
brankare
zacatek | prvni uvedeni mice do hry
konec posledni preruseni hry
Tabulka 5.2: Specifikace momentt zacatku a konce udalosti
, . rohovy | kop od . .
faul | g6l | ofsajd kop branky vhazovani
DenBosch__
2015-09-26-13-19-27_3 2 0 2 0 2 4
Rapid__
2016-07-16-18-02-39 12 1 1 7 0 18
Salzburg
2016-02-20-19-18-00 16 0 1 2 4 33
Terneuzen__
2017-11-11-12-55-00 0 1 0 1 2 1
Trnava__
2015-11-13-20-46-17__3 12 1 3 3 o 22
Celkem: 42 3 7 13 19 78

Tabulka 5.3: Pocty udalosti typu 2 ve videozdznamech
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stiela zsah
brankare
DenBosch__ 3 9
2015-09-26-13-19-27__3
Rapid__ 6 9
2016-07-16-18-02-39
Salzburg__ 5 5
2016-02-20-19-18-00
Terneuzen__ 3 1
2017-11-11-12-55-00
Trnava__ 1 9
2015-11-13-20-46-17_3
Celkem: 28 12

Tabulka 5.4: Pocty udalosti typu 1 ve videozdznamech

3. aritmeticky primér Y souradnic pozice vsech objektii
4. nejvétsi X souradnice pozice ze vSech objekti

5. nejmensi X soufadnice pozice ze vSech objektii

6. nejvétsi Y souradnice pozice ze vSech objektt

nejmensi Y souradnice pozice ze vSech objekti

®o N

absolutni hodnota rozdilu hodnot z bodt 4. a 5.
9. absolutni hodnota rozdilu hodnot z bodi 6. a 7.
10. X souradnice pozice objektu s nejvétsi Y souradnici pozice
11. X souradnice pozice objektu s nejmensi Y souradnici pozice
12. Y souradnice pozice objektu s nejvétsi X souradnici pozice
13. Y soutradnice pozice objektu s nejmensi X souradnici pozice
14. aritmeticky primér absolutnich hodnot X souradnic pozice vsech objekti
15. aritmeticky primeér absolutnich hodnot Y souradnic pozice vsech objekti
16. aritmeticky primeér vzdalenosti mezi pozicemi vSech objekt navzajem
17. aritmeticky primér X souradnic pohybového vektoru vsech objektii
18. aritmeticky primér Y souradnic pohybového vektoru vsech objekti
19. aritmeticky prameér rychlosti vSech objektt

O nacitani vstupnich dat a vytvareni datovych, vstupnich i vystupnich sekvenci se stara
modul Data. Nejprve je treba vytvorit objekt t¥idy Database. Konstruktor této tridy vyza-
duje cestu k adresari obsahujici databédzi vstupnich dat s konkrétni strukturou. Pro kazdy
videozdznam musi databaze obsahovat podadresat pojmenovany nazvem videa. V ném je
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ocekdvany jednak soubor ObjectTracking.csv s prostorocasovymi daty tohoto videozdznamu
a také prislusny soubor FEwvents.xml s anotacemi. Vytvorenim instance tiidy Database je
z kazdého souboru s casoprostorovymi daty v databazi vyrobena jedna datova sekvence.
Vypocet datové sekvence odpovidajici celému polocasu utkani vSak muze trvat klidné i né-
kolik minut. Proto je kazda vytvorend datovd sekvence néasledné ulozena ve formé NPY
souboru, a to do stejného adresare databaze, kde je umistén odpovidajici CSV soubor s ¢a-
soprostorovymi daty. Soubor datové sekvence je také stejné pojmenovan. Nese tedy nazev
ObjectTracking.npy. Dalsi pouziti databaze je pak mnohem rychlejsi, protoze datové sek-
vence jsou pouze nacteny ze souboru.

5.2.1 Zptsob vytvareni vstupnich sekvenci

7 kazdé datové sekvence miizeme vytvorit sadu vstupnich sekvenci dle libosti. Vyslednou
podobu vstupnich sekvenci ovliviiuji tii parametry: seqLenght, overlapping a scalingMethod.

Prvni z nich udéva délku sekvenci. Je mozné zvolit jakoukoli délku vstupnich sekvenci,
avSak je tfeba mit na paméti, ze i LSTM sité maji v tomto ohledu limity (jak jiz bylo
zminéno v 4.3.2). Rozumna délka kazdé sekvence je tedy v intervalu (2,400).

Druhym parametrem, overlapping, lze urcit, jestli a o kolik prvka se maji vstupni sek-
vence prekryvat nebo od sebe vzdalovat. Konkrétné tato hodnota prekryti p udava rozdil
mezi zac¢atky dvou sousednich sekvenci. Oznacime-li prvky datové sekvence a z nich vytvo-
rené vstupni sekvence indexy 7 a j zac¢inajicimi od nuly, pak kazda vstupni sekvence j za¢ind
prvkem datové sekvence i = pj. Pokud je hodnota prekryti p mensi nez délka vstupnich
sekvenci d, tak se kazda z nich prekryva na obou svych koncich se sousednimi sekvencemi
o d — p prvki. Plati-li vsak p > d, sousedni sekvence jsou od sebe naopak oddéleny p — d
prvky. Pii rovnosti hodnot p a d jsou tedy vytvofeny navazujici vstupni sekvence. Pou-
zitd varianta knihovny Keras vyzaduje, aby byly vSechny vstupni sekvence stejné dlouhé.
Pokud tedy délka datové sekvence neni délitelna hodnotou prekryti p, je posledni, zkra-
cend vstupni sekvence zahozena. Alternativni feseni by mohlo byt tuto vstupni sekvenci
obsahujici posledni prvky datové sekvence doplnit do pozadované délky (tfeba nulovymi
vektory).

Poslednim parametrem, kterym mtizeme ovlivnit podobu vstupnich sekvenci, je me-
toda pro transformaci dat scalingMethod. Timto parametrem rozhodujeme, zda chceme
data vstupnich sekvenci normalizovat, standardizovat ¢i nechat v jejich pivodnim rozsahu.
Normalizaci je myslena transformace dat do intervalu (0,1). Standardizace zase znamend
transformaci distribuce hodnot tak, ze stfedni hodnota je rovna 0 a smérodatna odchylka je
1. Pfi pouziti neuronovych siti se transformace vstupnich hodnot pomoci jedné z téchto me-
tod doporucuje, protoze méa pozitivni vliv na rychlost uceni sité a snizuje pravdépodobnost
uvaznuti v lokalnim minimu [35].

5.2.2 Zpusob vytvareni vystupnich sekvenci

Ke kazdé vstupni sekvenci je potieba vytvorit také odpovidajici vystupni sekvenci naveésti,
jejichz podobu ovliviiuji dva parametry: eventsToDetect a labelingMode.

Prvni z nich uréuje, jaké udalosti chceme rozpoznéavat. Tento parametr miize nabyvat
jednak celoc¢iselné hodnoty z intervalu (1,3) nebo to muze byt seznam textovych retézcu.
V prvnim piipadé celo¢iselnd hodnota vyjadiuje typ udalosti (dle tabulky 2.2). Zatim vSak
knihovna podporuje rozpoznavani pouze udélosti spojenych s prerusenim hry (typ 2). Tato
varianta predstavuje prakticky detekci prerusené hry. Navésti proto nabyvaji pouze dvou
hodnot: 0 pro probihajici hru a 1 pro pferusenou. Jako prerusena hra jsou oznaceny i tseky
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hry pfed udéalosti zacatek a za udalosti konec. V druhém pfipadé seznam textovych retézcti
obsahuje pfimo nazvy kategorii udélosti. Pokud seznam obsahuje pouze jednu polozku, tak
vystupni sekvence odpovidaji opét binarni klasifikaci (ndvésti 1 pro danou udalost a 0 pro
szadnou udalost®). Je-li vSak polozek v seznamu N > 1, jsou vSem kategoriim prifazena
celociselnd naveésti (1,2,...,N) odpovidajici jejich poradi v seznamu. Naveésti hodnoty 0 znaci
opét ,zadnou uddalost®. Tato celociselnd navésti jsou pak zakdédovana kédem 1 z n. To
znamend, ze kazdé navesti je ve vysledku vektor o N 41 slozkéch, pficemz jen jedna slozka
vektoru obsahuje hodnotu 1 a ostatni jsou 0. Napriklad navésti 0 pri N = 3 odpovida
vektoru [1, 0,0, 0].

Druhym parametrem, labelingMode, volime druh znaceni sekvenci. Na vybér je bud zna-
¢eni sekvenci N:1 (klasifikace sekvenci) nebo N:N (klasifikace segmentti, kdy segment od-
povida jednomu prvku sekvence). K datové sekvenci jsou z prislusného souboru Events.zml
nacteny udalosti a jejich ¢asy jsou prepocitany na odpovidajici elementy datové sekvence.
Podle toho a jiz popsaného parametru eventsToDetect je vytvorena nejprve sekvence na-
vésti k celé datové sekvenci (N:N). Poté jsou z této sekvence navésti pomoci parametru
seqLenght a overlapping vytvoreny vystupni sekvence pro znaceni sekvenci N:N tplné stej-
nym zpusobem, jako jsou tvoreny vstupni sekvence. Je-li zvolen druh znaceni sekvenci N:1,
jsou nakonec vsechny vystupni sekvence nahrazeny jedinym navéstim, které je vypocteno
jako modus odpovidajici vystupni sekvence pro znaceni sekvenci N:N.

5.2.3 Rozhrani modulu Data pro ziskavani vstupnich a vystupnich sek-
venci

Pro ziskani vstupnich a vystupnich sekvenci z celé databaze, ze vsech datovych sekvenci na-
jednou, poskytuje tfida Database metodu getIOData. Cilem pouziti této metody je ziskani
dat, které poskytneme neuronové siti k trénovani a testovani pri jejim vytvoreni. Metodé
getIOData musime predat hodnoty vSech péti diskutovanych parametri: seqLenght, overlap-
ping, scalingMethod, labelingMode a eventsToDetect. Tabulka 5.5 obsahuje prehled moznych
hodnot, kterych mohou jednotlivé parametry nabyvat. Navratova hodnota metody getlIO-
Data je dvojice seznamt stejné délky. Prvni z nich obsahuje vstupni sekvence pro kazdou
datovou sekvenci (nebo-li videozdznam) databédze a druhy seznam obsahuje odpovidajici vy-
stupni sekvence. Polozkami seznamu se vstupnimi sekvencemi jsou tfi-dimenziondlni pole
o rozmérech (pocet sekvenci; délka sekvence; velikost vektoru prvku). Pocet sekvenci kaz-
dého pole zavisi na délce datové sekvence a hodnotdch parametri seqLenght a overlapping.
Velikost druhé dimenze je dana primo hodnotou seqLenght a velikost vektoru kazdého prvku
je 19 (pocet hodnot popisujici kazdy prvek sekvence). Pocet dimenzi a rozméry pole s odpo-
vidajicimi vystupnimi sekvencemi se lisi v zavislosti na typu znaceni sekvenci. Pro N:N m4a
pole tvar (pocet sekvenci; délka sekvence; velikost vektoru navésti) a pro N:1 (pocet sek-
venci; velikost vektoru navesti). Velikost vektoru navesti zavisi na poc¢tu moznych hodnot
vystupnich navésti a tedy na hodnoté parametru eventsToDetect.

V pripadé, ze chceme vytvorit vstupni a vystupni sekvence pouze z jednoho konkrét-
niho videozdznamu, mizeme pouzit také funkci getEztIOData modulu Data. Tato funkce
ndm umoznuje zadat soubor s prostorocasovymi daty a anotacemi externé pomoci jejich
parametra. Pii jejim pouziti mame moznost vytvorit i pouze vstupni sekvence bez odpovi-
dajicich vystupnich sekvenci. To se hodi pfi pouzivani jiz natrénovanych neuronovych siti
pro znaceni vstupnich sekvenci. K videozdznamu, ve kterém chceme detekovat udalosti,
totiz typicky nemdme anotace a vystupn{ sekvence tedy pochopitelné nelze vytvorit. Uce-
lem pouziti funkce getFxtIOData je tedy nejcastéji ziskani vstupnich sekvenci pro jejich
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Nazev par. Mozné hodnoty par. a jejich vyznam

seqlLenght a) 1 < seqLenght - délka kazdé vstupni sekvence

a) 0 < overlapping < seqLenght - prekryvani sekvenci
o |seqLenght — overlapping| prvka

b) seqLenght < overlapping - oddéleni sekvenci
|seqLenght — overlapping| prvky

¢) None - vytvoreni navazujicich sekvenci
(overlapping = seqLenght)

overlapping

a) "std"- standardizace vstupnich hodnot

) "nrm’"- normalizace vstupnich hodnot

¢) None - puvodni rozsah vstupnich hodnot

a) SEQ_ CLASSIFICATION - znaceni sekvenci N:1
b) SEQ_LABELING - znaceni sekvenci N:N

a) 2 - rozpoznavani udalosti typu 2

b) seznam textovych Fetézcu - rozpoznavani udalosti
danych kategorii (kategore: "Foul", "Goal", "Offside",
"Goal kick", "Corner kick", "Throw-in")

o

scalingMethod

labelingMode

eventsToDetect

Tabulka 5.5: Pfehled moznych hodnot parametri metody getIOData

oznaceni jiz natrénovanou siti. Jako jeji prvni parametr je ocekavana cesta k CSV souboru
s prostorocasovymi daty. Pokud chceme vytvorit i odpovidajici vystupni sekvence, druhym
parametrem je tfeba zadat cestu k XML souboru s anotacemi. V opa¢ném pripadé musime
predat prazdnou hodnotu None. Zbytek parametru je ekvivalentni s parametry metody getl-
OData popsanymi tabulkou 5.5. Vystupem funkce je dvojice hodnot. Tou prvni je vzdy pole
se vstupnimi sekvencemi. Druhou hodnotou je pole s odpovidajicimi vystupnimi sekvencemi
nebo prazdna hodnota None, pokud cesta k souboru s anotacemi nebyla zadana.

Data pro klasifikaci Gisekt prerusené hry

Kromé metody getIOData poskytuje tiida Database pro vytvareni vstupnich a vystupnich
sekvenci také metodu getIODataForBreakClass. Tato metoda mé vSak vice konkrétni ucel.
Slouzi k ziskani pouze ¢asti datovych sekvenci obsahujici udalosti typu 2 a jim odpovidaji-
cich vystupnich navésti pro klasifikaci sekvenci (N:1). Uéelem této metody je tedy ziskani
trénovacich dat pro uc¢eni neuronovych siti klasifikovat pouze tseky prerusené hry. Metoda
vyzaduje jen parametry seqLenght, scalingMethod a eventsToDetect. Povolené hodnoty pa-
rametru seqLenght a scalingMethod se oproti metodé get/OData nijak neméni (viz tabulka
5.5). Parametr eventsToDetect viak v tomto pripadé musi byt vzdy seznam s nazvy katego-
rii udalosti typu 2. Pro kazdou udélost je vytvoren jeden par vstupni a vystupni sekvence.
Délka vstupnich sekvenci danad parametrem seqLenght je potieba kvili rtizné délce jednot-
livych udélosti. Kratsi sekvence jsou doplnény nulovymi vektory a sekvence s délkou vétsi
nez hodnota seqLenght jsou zkraceny z prostfedku. To znamend, ze vstupni sekvence je
vytvorena spojenim seqLenght/2 prvnich a seqLenght/2 poslednich prvku tseku obsahu-
jici udélost prerusené hry. Navratova hodnota metody getIODataForBreakClass méa stejnou
formu, kterd je popsand vyse u metody get/OData (seznam poli se vstupnimi sekvencemi a
odpovidajici seznam poli s vystupnimi naveéstimi).

Metoda getIODataForBreakClass ma také svij ekvivalent pro vytvoreni vstupnich a
vystupnich sekvenci pouze z jednoho videozdznamu — funkci getEztIODataForBreakClass
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modulu Data. Jeji prvni parametr je cesta k CSV souboru s prostorocasovymi daty, druhy
parametr udava cestu k XML souboru s anotacemi a zbylé tii parametry odpovidaji para-
metrim metody getIODataForBreakClass. Pokud vsak soubor s anotacemi nemame, nemi-
zeme misto néj jednoduse predat prazdnou hodnotu None. Bez obdrzeni anotaci funkce neni
schopna identifikovat ¢asti utkani obsahujici udalosti prerusené hry a tedy vytvorit poza-
dované vstupni sekvence. Pokud tedy anotace k danym prostoro¢asovym datiim neméame,
muzeme udélosti zadat primo ve formé seznamu objektu tfidy Fvent modulu Data. Ta-
kovy seznam lze budto vytvorit manualné nebo ziskat pouzitim funkce outputSeqsToFEvents
(viz sekce 5.4). Kazdy objekt tfidy Event reprezentuje jednu udélost. Funkce getExtIOData-
ForBreakClass pak vytvori vstupni sekvence z ¢asti videozaznamu odpovidajicim udélostem
typu 2. Navratovou hodnotou je stejné jako u funkce getExtIOData jednak pole se vstupnimi
sekvencemi a pripadné i pole s vystupnimi sekvencemi. Pokud je misto souboru s anota-
cemi funkci predan seznam udalosti, tak vystupni sekvence vytvoreny nejsou a misto nich
je vracena prazdna hodnota None.

5.3 Implementace neuronovych siti pro znaceni sekvenci

Vytvareni, uceni a pouziti neuronovych siti pro znaceni sekvenci realizuje modul ANN, ktery
obsahuje pét trid: SeqClassifier, SeqLabeler, StatefulSeqClassifier, StatefulSeqLabeler a Pat-
ternClassifier. Kazda z nich predstavuje jiny typ neuronové sité. SeqClassifier je LSTM sit
pro znaceni sekvenci N:1 a SegLabeler je LSTM sit urcena pro znaceni sekvenci N:N. Obé
pak maji svoji ,stateful” variantu. PatternClassifier je obycCejnd dopfedna sit, pomoci niz
muzeme klasifikovat pouze nesekvencéni data. Rozdily mezi jednotlivymi typy siti budou vy-
svétleny pozdéji. Nejprve se zamérime na to, co maji vSechny typy siti spole¢ného. Vsechny
jsou podtiidou spolecné rodicovské tiidy Net a diky tomu maji stejné rozhrani.

5.3.1 Rozhrani modulu ANN pro vytvareni a pouzivani neuronovych siti

Pri vytvareni instance sité musime do konstruktoru predat seznamy poli se vstupnimi a
vystupnimi sekvencemi. Pozadovand podoba (pocet dimenzi) poli je popsana v podsekci
5.2.3 (ndvratova hodnota metody getIOData). Tato data jsou pak rozdélena na trénovaci
a testovaci sadu v poméru daném tiidni proménnou Net. TEST RATE. Treti parametr
konstruktoru, archType, umoznuje volbu jedné z predpripravenych architektur sité. Tabulka
5.6 obsahuje pro vsech pét typu siti mozné hodnoty tohoto parametru a jim odpovidajici
popis architektury sité. Jak mtizeme vidét, tak na vybér je pouze u siti pro znaceni sekvenci
N:N. Kromé klasické a obousmérné LSTM sité je implementovana LSTM sit s CRF vystupni
vrstvou [14] (implementovano s pouzitim knihovny keras-contrib [2]) a také encoder-decoder
LSTM architektura [9]. Jesté pred vytvofenim sité je mozné jeji architekturu ovlivnit také
zménou tridnich proménnych Net. LAYERS a Net. UNITS NUMBER, které urcuji pocet a
velikost skrytych vrstev.

Po vytvoreni instance sité muzeme spustit jeji uceni na trénovacich datech metodou fit-
Model. Pocet epoch a velikost davky mizeme predem nastavit zménou hodnot proménnych
Net. EPOCHS a Net. BATCH _SIZE. Vahy naucené sité je mozné ulozit do souboru pomoci
metody saveModel a pozdéji je z néj zase nacist metodou loadModel. Tyto soubory jsou
ukladany do slozky models v aktualnim pracovnim adresari uzivatele. Metodé saveModel je
treba parametrem predat nazev, kterym mé byt soubor s ulozenymi vahami sité pojmeno-
van. Pro opétovné nacteni sité musime stejny nézev predat metodé loadModel. Pti nacitani

48



ulozenych vah do nové vytvorené sité si musime akordt dat pozor aby jeji architektura
odpovidala siti, z niz vahy puvodné pochézi.

Dalsi metoda evaluateModel provadi vyhodnoceni vysledkt klasifikace sekvenci z testo-
vaci sady dat. Jejim vystupem je Ctverice hodnot:

1. presnost klasifikace vyjadrend v procentech

2. chybova matice []

3. metriky precision, recall, fl-score a support pro kazdou t¥idu klasifikace [5]
4. textova reprezentace metrik z predchozich bodt

Déle sit mtizeme samoziejmé pouzit k tomu, k ¢emu byla vytvorena — znaceni sekvenci.
To je realizovano metodou predictData. Jejim prvni parametrem jsou vstupni sekvence, ke
kterym chceme predikovat odpovidajici vystupni sekvence. Oc¢ekavana forma vstupnich sek-
venci je jedno pole (ne seznam, jak tomu je u konstruktoru). Jednim volanim metody tak
miuzeme oznacit sekvence jen jednoho videozdznamu. Je tieba dbat na to, aby délka vstup-
nich sekvenci odpovidala délce téch, které byly pouzity pro trénovani sité. Druhy parametr
je volitelny a muze obsahovat oc¢ekdvané (spravné) vystupni sekvence (opét ve formé jed-
noho pole), které pak mohou byt pro srovnéni zobrazeny spoleéné s predikovanymi vysledky
ve vystupnim souboru. Pokud tento vystupni soubor chceme vytvorit, musime zadat i treti
parametr, a sice jeho nézev. Tyto soubory jsou uklddany do slozky predictions v aktudl-
nim pracovnim adresari uzivatele a maji nasledujici strukturu. Kazdé tri radky odpovidaji
jedné vystupni sekvenci. Prvni obsahuje poradi vystupni sekvence. Druhy tadek je uvozen
retézcem ,Fxp:“ a obsahuje ocekdvanou vystupni sekvenci. V tfetim radku uvozeném fe-
tézcem ., Pre:* je uz vysledna sekvence naveésti predpovézena siti. Pokud referencéni vystupni
sekvence nejsou metodé predany, tak je druhy radek jednoduse vynechén. Priklad zacatku
vystupniho souboru muze tedy vypadat tfeba nasledovné.

1.
Exp: 0000000000000000000000000
Pre: 0000000000000000000000000
2.
Exp: 0000000000011111111111111
Pre: 0000000000000000011111111
3.
Exp: 1111111111111111111111111
Pre: 1111111111111111111111111

Navratova hodnota metody predictData je pole s vystupnimi sekvencemi predikovanymi
siti. Pro znaceni sekvenci N:N m4 pole rozméry (pocet sekvenci; délka sekvence). V piipadé
znaceni sekvenci N:1 je vystupem jednodimenzionalni pole o délce poctu sekvenci jelikoz
kazdéa vystupni ,sekvence” obsahuje pouze jeden prvek.

5.3.2 Rozdily mezi implementovanymi typy neuronovych siti

Nyni, kdyz mame za sebou spolecny popis pouziti vsech péti implementovanych typu siti,
muzeme prejit k tomu, v ¢em se lisi. Jak jiz bylo zminéno, tiidy SeqClassifier a Stateful-
SeqClassifier realizuji znaceni sekvenci typu N:1 a SeqLabeler a StatefulSeqLabeler jsou zase
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Typ sité ::zs;;);z Popis architektury
0 klasickda LSTM
SeqLabeler, 1 obousmérna LSTM
StatefulSeqLabeler 9 obousmérna LSTM
s CRF vystupni vrstvou
3 encoder-decoder LSTM
SeqClassifier, L1
StatefulSeqClassifier 0 Klasickd LSTM
PatternClassifier 0 vicevrstvy perceptron

Tabulka 5.6: Implementované architektury siti

sité pro znaceni sekvenci N:N. Je tfeba dbat na to, abychom data pfedavané sitim vytvareli
pro spravny typ znaceni (parametr labelingMode). Pokud bychom tieba pii instanciaci ob-
jektu tridy SeqClassifier konstruktoru predali vystupni sekvence pro znaceni sekvenci typu
N:N, skoncilo by to chybou.

Obycejné varianty LSTM siti (SeqClassifier a SeqLabeler) povazuji vSechny vstupni sek-
vence ze vSech poli seznamu za na sobé nezavislé. Proto jsou spojeny do jednoho pole a pred
ucenim navic promichany. ,Stateful LSTM sité [ 1] vSak interpretuji vstupni data trochu
odlisné. Povazuji totiz jednotlivé vstupni sekvence kazdého pole za stejné dlouhé, navazujici
¢asti jedné dlouhé datové sekvence. Je tedy vhodné data pro tyto sité vytvaret tak, aby jed-
notlivé vstupni sekvence na sebe navazovaly (rovnost parametru seqLenght a overlapping).
Zptsob, jakym je sit pak trénovana odpovida varianté algoritmu pro uceni rekurentnich
sitit TBPTT (viz 4.3.2) [10]. Pocet ¢asovych kroki pfi dopredném i zpétném $ifeni je urcen
pravé délkou vstupnich sekvenci a vnitini stav LSTM sité je resetovan az po zpracovani celé
datové sekvence (vsech vstupnich sekvenci jednoho pole). Aby to takto opravdu fungovalo,
je pri uceni tfeba pouzit davky o velikosti 1. Knihovna Keras totiz implementuje uceni siti
tak, ze vlivy jednotlivych vzorku konkrétni davky jsou pocitany paralelné. Kazda vstupni
sekvence jedné davky tudiz vytvari vlastni stav LSTM sité. Tyto stavy jsou pak pouzity
jako pocatecni stavy siti pro zpracovani sekvenci dalsi davky. To prakticky znamend ze,
vstupni sekvence 7 jedné dané davky je povazovana za pokracovani sekvence i predchozi
dévky, pricemz i je poradi sekvence v davce. Pouziti velikosti davky vétsi nez 1 pro ,state-
ful® sité mozné je, avsak v tom pripadé je kazdé pole vstupnich sekvenci povazovano za d
stejné velkych, nezavislych datovych sekvenci, kde d je velikost davky. Kazdé pole vstup-
nich i vystupnich sekvenci v tom pripadé musi byt nejprve zarovnano, aby obsahovalo pocet
sekvenci délitelny velikosti davky, a poté jsou vstupni sekvence v poli preusporadany tak,
aby byly pfi trénovani sité rozdéleny do spravnych davek ve spravném potradi. Pro ujas-
néni si uvedme piiklad. Méjme pole se vstupnimi sekvencemi [a,b,c,d,e,f,g,h,i,j k]| a velikost
dévky 3. Potom po zarovnani a preusporadani bude pole vypadat takto: [a,d,g,b,e,h,c,fi].
Diky tomu budou vstupni sekvence rozdéleny pii uceni do davek nasledovné: [a,d,g], [b,e,h],
[c,fi].

Poslednim z implementovanych typt siti je PatternClassifier. Jak jiz bylo zminéno a
jak také napovida jeji nazev, tato ttida realizuje pouze obycéejnou doprednou sit typu vice-
vrstvého perceptronu. Tato sif resi dvé rizné ulohy podle toho, jaké data ji poskytneme.
Pokud konstruktoru této sité pfeddme data pro znaceni sekvenci N:N, tak sit ignoruje roz-
déleni vstupnich dat do sekvenci a jednoduse klasifikuje kazdy prvek kazdé vstupni sekvence
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samostatné. V pripadé, ze sit dostane data pro znaceni sekvenci N:1, jsou vektory prvki
kazdé vstupni sekvence spojeny do jednoho dlouhého vektoru. Takto reprezentované vstupni
sekvence pak mohou byt klasifikovany vicevrstvym perceptronem.

5.4 Interpretace vysledku znaceni sekvenci

Nakonec, po natrénovani neuronovych siti a jejich pouziti k oznaceni vytvorenych vstupnich
sekvenci, je tfeba vypocist opravdovy vystup detekce udalosti. To znamena interpretovat
vystupni sekvence jako seznam udéalosti, u nichz zndme kategorii, pocatecni ¢as a ¢as konce
udalosti. Detekovani udalosti zvlast pro oba tymy knihovna zatim nepodporuje, takze iden-
tifikdtor tymu soucasti vystupu neni.

Modul Data poskytuje pro interpretaci vystupnich sekvenci funkci outputSeqsToFvents.
Prvnim vstupnim parametrem jsou této funkci predany vystupni sekvence navésti, které
chceme interpretovat. Tyto sekvence museji mit stejnou podobu jako navratova hodnota
metody predictData pro pouziti siti k oznaceni vstupnich sekvenci (viz. 5.3.1). To znamena
2-D pole pro znac¢ni sekvenci N:N a 1-D pro N:1. Funkce outputSeqsToFEvents nejdiive
z obdrzenych vystupnich sekvenci rekonstruuje sekvenci navésti odpovidajici celému video-
zéznamu (oznacme ji pojmem super-sekvence). Super-sekvence tedy obsahuje jedno naveésti
pro kazdy snimek videozdznamu. Abychom ji dokdzali spravné rekonstruovat, musime funkci
predat hodnoty parametru seqLenght, overlapping a labelingMode, které byly pouzity pro
vytvoreni vstupnich sekvenci, jejichz oznaCenim interpretované sekvence naveésti vznikly.
7 podobného duvodu potfebujeme predat i hodnotu parametru eventsToDetect, abychom
védéli, kterym udalostem odpovidaji jednotlivé hodnoty navésti. Je tieba predat stejnou
hodnotu, ktera byla pouzita pti vytvareni vystupnich sekvenci pro trénovani pouzité sité.

V super-sekvenci jsou poté detekovany casti obsahujici pouze nenulova navésti, pro-
toze navésti 0 vzdy znadi ,zaddnou udalost®. Vysledek detekce udalosti mizeme na této
urovni ovlivnit pomoci hodnot Sestého, sedmého a osmého parametru: preciseDetection,
minEventLen a minEventDist. Prvni zminény muze nabyvat pouze pravdivostni hodnoty
(True nebo False). Pokud je hodnotou True, tak za uddlost je povazoviana pouze podsek-
vence nenulovych névésti stejné hodnoty (napt. "0111111110"). Je-li hodnotou parametru
preciseDetection Fulse, je detekce udédlosti méné striktni. Za udalost je v tomto pripadé
povazovana kazda podsekvence nenulovych navésti a kategorie udalosti je urcena podle nej-
¢astéjsi hodnoty (napf. podsekvence "0223333440"je vyhodnocena jako udalost kategorie,
ktera prislusi névésti 3). Hodnota parametru minEventLen je ¢iselnd hodnota, kterd urcuje
miniméalni délku detekované udélosti v sekundach. MuZeme tak s jeji pomoci odfiltrovat
chybné oznacené podsekvence nenulovych navésti, které jsou zjevné prilis kratké na to, aby
predstavovali udalost spojenou s prerusenim hry. Posledni parametr minFventDist je také
pocet sekund, ktery tentokrat definuje minimalni mezeru mezi dvéma ruznymi udalostmi
stejné kategorie.

Vystupni hodnotou funkce outputSeqsToFEvents je seznam objektd tfidy Fvent modulu
Data. Kazdy objekt reprezentuje jednu detekovanou udalost. Tiida Event obsahuje atributy:
begin Timestep (¢islo snimku videa se zacatkem udélosti), end Timestep (Cislo snimku videa
s koncem udalosti), category (ndzev kategorie udalosti), type (typ udalosti) a také metodu
printEvent, kterd realizuje vytisknuti informaci o udélosti na standardni vystup. Soucasti
téchto informaci jsou také vypoctené casy zacatku a konce udalosti i jeji délka. Vypis jedné
udalosti tedy vypadé napriklad takto:
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Type: 2

Category: Goal kick
BeginTimestep: 68325
EndTimestep: 68825

BeginTime: 2733000 ms (45:33)
EndTime: 2753000 ms (45:53)
Lenght: 20.0 s

Pro interpretaci vystupnich navésti, které vznikly klasifikaci tiseki prerusené hry je
k dispozici funkce labelBreakFEvents. Tyto vystupni navésti musime funkci predat jejim prv-
nim parametrem. Jako druhy parametr je tfeba zadat stejnou hodnotu, ktera byla predana
jako druhy parametr funkci getFatIODataForBreakClass pouzité pro vytvoreni vstupnich
sekvenci jejichz klasifikaci interpretovand navésti vznikla. To znamend bud seznam udalosti
(objektt tfidy Event) nebo cestu k souboru s anotacemi. Posledni, tfeti parametr musi
obsahovat hodnotu parametru eventsToDetect, jenz byla pouzita pfi vytvafeni vstupnich
sekvenci pro trénovani pouzité sité. Diky tomu funkce poznd, jaké hodnoty naveésti prislusi
kterym kategoriim. Funkce labelBreakEvents pak prakticky provadi pouze to, ze vSem uda-
lostem typu 2 prifadi kategorii podle danych navésti. Vystupni hodnotou jsou tedy vysledné
udalosti opét ve formé seznamu objektu tiidy Fvent.

5.5 Pouziti vytvorené knihovny pro detekci udalosti

Na zacatku této kapitoly bylo feceno, ze vytvorena knihovna umoznuje realizovat detekci
udalosti formulovanou vSemi tfemi zpusoby navrzenymi v podsekci 3.2.2. To znamend de-
tekei udalosti jako znaceni sekvenci N:1 (F}), znaceni sekvenci N:N (F») a kombinovany
pristup (F3). V této sekci si povime jak tedy knihovnu pouzit.

V ptipadé prvnich dvou zminénych formulaci, F} a F5, je proces pouziti knihovny pro
detekci udalosti teoreticky stejny. Muzeme jej rozdélit do nékolika kroki:

1. nacteni databaze se vstupnimi prostorocasovymi daty videozdznamu a jejich anota-
cemi — vytvoreni instance tfidy Data.Database (sekce 5.2)

2. vytvoreni vstupnich a vystupnich sekvenci z databaze pro trénovani sité — metoda
getIOData tiidy Data.Database (sekce 5.2.3)

3. vytvoreni neuronové sité pro znaceni sekvenci — vytvoreni instance t¥idy ANN.Net
(sekce 5.3)

4. nauceni neuronové sité — metoda fitModel ttidy ANN.Net (sekce 5.3.1)

5. vytvoTeni vstupnich sekvenci z prostorocasovych dat videozdznamu, ve kterém chceme
detekovat udélosti — funkce Data.getExtIOData (sekce 5.2.3)

6. predikce vystupnich sekvenci odpovidajicich vstupnim sekvencim vytvorenym v pred-
chozim kroku — metoda predictData t¥idy ANN.Net (sekce 5.3.1)

7. interpretace vystupnich sekvenci predikovanych v predchozim kroku — funkce
Data.outputSeqsToEvents (sekce 5.4)
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V praxi spoc¢iva rozdil mezi formulacemi F; a Fb pouze v realizaci kroku 2 a 3. Pfi pouziti
metody getIOData pro vytvoreni trénovacich dat musime zvolit tvorbu vystupnich sekvenci
pro spravny druh znaceni sekvenci (N:1 nebo N:N) pomoci parametru labelingMode (viz
tabulka 5.5). Podobné také pro vytvoreni neuronové sité je t¥eba zvolit podtiidu t¥idy
ANN.Net pro spravny typ znaceni sekvenci. Sité pro znaceni sekvenci N:1 jsou realizovany
tridami SeqClassifier a StatefulSeqClassifier a znaceni sekvenci N:N je implementovano zase
tiidami SeqLabeler a StatefulSeqLabeler (viz 5.3.2).

Pri pouzivani knihovny musime také dbat na to, aby vstupni sekvence z kroku 2 a 5
byly vytvoreny stejnym zpusobem (s pouzitim stejnych parametri). Stejné tak parametry
vytvoreni trénovacich dat z kroku 2 museji byt pouzity také v kroku 7 pii interpretaci
vysledku. V opa¢ném pripadé by se jednoduse feceno mohlo stat, Zze neuronovou sit nauc¢ime
néco jiného nez to, k ¢emu ji nakonec pouzijeme. V disledku toho by detekce udalosti mohla
skoncit chybou nebo by mohl byt vysledek znehodnocen.

Kombinovany ptistup detekce udélosti miizeme rozdélit na dvé ¢asti. V prvni casti je
znaceni sekvenci N:N pouzito pro detekci tsekl prerusené hry. Druha ¢ast potom témto
tsekim prifadi konkrétni kategorie udalosti pomoci znaceni sekvenci N:1 (viz obrazek 3.4).
Realizace detekce udalosti timto zptsobem pomoci vytvorené knihovny je zndzornéna dia-
gramem 5.2. Hodnota parametru eventsToDetect metody getIOData pro vytvareni tréno-
vacich dat musi byt ¢islo 2. Tim zajistime, ze vystupem prvni ¢asti budou tseky prerusené
hry. Tento vystup je reprezentovan seznamem udélosti typu 2 avSak neznamé kategorie. Aby
v druhé c¢asti mohly byt kategorie prirazeny pravé témto tisekiim prerusené hry, musime
vystup prvni ¢asti predat funkcim getFxtIODataForBreakClass a labelBreakEvents.

5.5.1 Moznosti experimentovani

Kdyz uvazime proces pouziti knihovny pro detekci udalosti popsany seznamem na zacatku
této sekce, tak v krocich 2, 3, 4 a 7 mame na vybér z fady moznosti, které mohou ovlivnit
vysledek detekce udalosti. To ndm umoznuje provadét experimenty pouze modifikaci para-
metri ovliviiujici jednotlivé kroky a porovnavanim vysledki. Nasledujici seznam obsahuje
prehled vsech parametri, které muzeme modifikovat a ovlivnit tak zptisob a tudiz i vysledek
detekce udalosti.

e krok 2 — vytvoreni vstupnich a vystupnich sekvenci pro uceni sité:

— podoba vstupnich sekvenci:

* délka (parametr metody seqLenght)
x prekryvani/oddéleni (parametr metody overlapping)
* transformace vstupnich hodnot (parametr metody scalingMethod)

— podoba vystupnich sekvenci

* druh znaceni (parametr metody labelingMode)
* kategorie detekovanych udalosti (parametr metody eventsToDetect)

e krok 3 — vytvoreni neuronové sité:

— typ neuronové sité (volba podtiidy tiidy ANN.Net)
— architektura neuronové siteé:

* typ architektury (parametr konstruktoru archType)
* pocet skrytych vrstev (t¥idni proménna Net. LAYERS)
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* pocet neuront jedné skryté vrstvy (tfidni proménnd Net. UNITS_NUMBER)
e krok 4 — nauceni neuronové sité:

— pocet epoch (t¥idni proménnd Net. EPOCHS)
— velikost jedné dévky (tf¥idni proménnd Net. BATCH SIZE)

e krok 7 — interpretace vystupnich sekvenci:

— druh interpretace (parametr funkce preciseDetection)
— minimdaln{ délka udédlosti (parametr funkce minFEventLen)

— minimalni mezera mezi udélostmi stejné kategorie (parametr funkce minFEvent-
Dist)

Pokud experimentujeme pouze s modifikaci parametru kroku 3 a 4, mizeme porovnavat
vysledky uz na trovni presnosti klasifikace neuronové sité. To znamena porovnavanim hod-
not, které nam poskytuje metoda evaluateModel (viz 5.3.1). Cim presnéji bude sit znagit
sekvence, tim presnéjsi bude i celkovy vysledek detekce udalosti. Experimentujeme-li vsak
s hodnotami parametri kroku 2 a 7, je tfeba vyhodnotit az findlni vysledek detekce. Pro
tento ucel poskytuje modul Data funkci evaluate EventDetection ocekavajici tfi parametry.
Prvnim je seznam detekovanych udélosti, jako druhy parametr je ocekavana cesta k souboru
s anotacemi a tretim parametrem je seznam kategorii nebo typ udalosti, které jsme deteko-
vali. P¥i vyhodnocovani vysledku je detekce udalosti povazovana opét za klasifika¢ni ulohu,
kdy predikujeme ke kazdému snimku videozaznamu udélost (nebo ,ne-udélost“), kterou
snimek obsahuje. Ze souboru s anotacemi jsou nac¢teny vsechny udalosti kategorii danych
tretim parametrem. VU¢i nim jsou pak detekované udélosti porovnavany. Pro vyhodnoceni
detekce tak muzeme pouzit klasické metriky pro vyhodnocovani vysledku klasifikace [24].
Néavratovou hodnotou funkce evaluateFEventDetection je tedy stejné jako u vyhodnocovani
siti ¢tverice hodnot:

1. presnost detekce vyjadrena v procentech
2. chybova matice [4]
3. metriky precision, recall, fl-score a support pro kazdou udélost [7]

4. textova reprezentace metrik z predchozich bodt
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Kapitola 6
Experimenty a mozna rozsireni

Jak vyplyva z podsekce 5.5.1 0 moznostech vyuziti vytvorené knihovny pro experimentovanti,
prostor pro experimenty v oblasti detekce udélosti je pomérné velky. Zatim vsak nemame
k dispozici dostate¢né mnozstvi prostorocasovych dat na to, abychom mohli uskutecnit
experimenty, na jejichz vysledky by se dalo spolehnout. Dvé a tti ¢tvrté hodiny hry celkem
péti videozdznamu, které jsou pro tuto préaci k dispozici, jednoduse neobsahuje dostate¢né
mnozstvi udélosti. Proto si v této praci popiseme pouze dva experimenty, jako ukéazku
pouziti vytvorené knihovny.

Volbu a popis provedenych experimentt obsahuje prvni sekce této kapitoly. Druhd sekce
se zabyva moznostmi pokracovani v praci a rozsiteni knihovny pro detekci udélosti.

6.1 Experimenty

Zajimavé by bylo porovnat vSechny tii formulace detekce udélosti (viz 3.2.2) a zjistit, ktera
je nejlepsi. To vSak nelze udélat zrovna primocafte, protoze nevime, jakymi parametry dosah-
nout nejvétsi presnosti detekce udédlosti pti pouziti jednotlivych formulaci. Nejprve bychom
tedy museli provést radu experimentu a zjistit nejlepsi kombinaci parametri pro kazdou for-
mulaci a az poté bychom mohli vzajemné porovnat jimi dosazené vysledky detekce udalosti.
Pro ukéazku je tedy vhodné zvolit jiné, méné ambicidzni experimenty.

Kv1li malé databézi prostorocasovych dat jsme také docela omezeni pri volbé udalosti,
které chceme detekovat. Vétsina udalosti spojenych s prerusenim hry se ve videozaznamech
nasi databéaze nevyskytuje ani dvacetkrat. Zaméiime se proto budto na detekci vSech tisekt
prerusené hry dohromady nebo na detekci fauli a vhazovani, které jsou nejcastéjsi (viz
tabulka 5.3).

6.1.1 Experiment ¢. 1

V prvnim experimentu budeme zkoumat, jaky vliv ma na detekci udalosti délka vstup-
nich sekvenci. Jediny parametr, ktery tedy budeme modifikovat, je parametr seqLenght
pri vytvareni vstupnich sekvenci (metoda get/OData a funkce getExtIOData). Zacneme
na hodnoté 25, coz odpovidé jedné sekundé hry (frekvence prostorocasovych dat je stejné
jako frekvence snimku videozaznamu rovna hodnoté 25). Poté budeme hodnotu parametru
seqLenght zvySovat o 75 (t71 sekundy) dokud nedosdhneme délky 400.

Pro znaceni sekvenci je pouzita obycejna sif pro znaceni sekvenci N:1 realizovand tiidou
ANN.SeqClassifier. Ostatni parametry jsou nastaveny na hodnoty podle tabulky 6.1 a bé-
hem experimentu se neméni. Ze zvolenych hodnot parametri mizeme mimo jiné vycist, ze

56



Nazev parametru Hodnota parametru

seqLenght = ?

overlapping = None
scalingMethod = "std"

labelingMode = Data.SEQ_ CLASSIFICATION
eventsToDetect = ["Foul", "Throw-in"
archType 0
ANN.Net.LAYERS = 1
ANN.Net.UNITS_ NUMBER = 128
ANN.Net.EPOCHS = 30
ANN.Net.BATCH_ SIZE = 32
preciseDetection = False

minEventLen = 2

minEventDist = 2

Tabulka 6.1: Hodnoty parametru pouzity pro prvni experiment

pro tento experiment byla tedy zvolena formulace detekce udélosti jako klasifikace sekvenci
N:1 a ze detekujeme pouze fauly a vhazovani.

Protoze v tomto experimentu porovniavame az zavérecny vysledek detekce a ne vysle-
dek znaceni sekvenci neuronovou siti, pouzijeme vsechna data databaze pro trénovani sité
a testovaci sadu dat mizeme nechat prazdnou. Toho docilime nastavenim tfidni proménné
Net. TEST RATE na hodnotu 0. BéZnym postupem je natrénovat neuronovou sit na datech
z databaze a poté detekovat udélosti z iplné jiného videozdznamu, na jehoz prostorocaso-
vych datech se sif neucila. Vzhledem k nedostatku vstupnich prostorocasovych dat vsak
v tomto ukazkovém experimentu budeme detekovat udalosti v jednom z videozdznami ob-
sazenych v databazi (konkrétné ve videozaznamu Trnava_2015-11-13-20-46-17 _3).

Vysledky experimentu jsou obsazeny v tabulce 6.2. Pro kazdou hodnotu parametru
seqLenght obsahuje tabulka kvalitu detekovanych udalosti zvlast pro obé kategorie (fauly
a vhazovani). Kvalita je vyjadfena metrikami precision, recall, fl-score a také poc¢tem de-
tekovanych udalosti. Pocty detekovanych udélosti maji vypovidajici hodnotu az poté, co je
dame do poméru se skuteénym poctem udélosti videozdznamu. V tabulce 5.3 mizeme vidét
ze videozdznam Trnava_2015-11-13-20-46-17 8 obsahuje 12 fauli a 22 vhazovani.

Nejkvalitnéjsiho vysledku detekce udalosti bylo dosazeno pii pouziti sekvenci o délce 25.
Pocty detekovanych fault i vhazovani presné odpovidaji realité a také hodnota fl-score je
velmi vysoka — 0,98. Se zvétsujici se hodnotou parametru seqLenght se pocet detekovanych
udalosti snizuje a také jejich presnost je horsi. Muzeme tak Fici, Zze pri pouziti formulace
detekce udélosti jako znaceni sekvenci N:1 je lepsi pouzit kratsi vstupni sekvence. Jako
pokracovani toho experimentu bychom mohli délku vstupnich sekvenci déle snizovat a sle-
dovat, jestli presnost detekovanych udalosti jesté dale poroste.

6.1.2 Experiment ¢. 2

V ramci druhého experimentu se pokusime zjistit jak volba typu architektury neuronové
sité ovliviuje vysledek znaceni sekvenci. Experimentovat tedy budeme s hodnotou parame-
tru archType pri vytvareni instance neuronové sité pro znaceni sekvenci. Detekci udalosti
budeme tentokrat formulovat jako znaceni sekvenci N:N a pouzijeme obycejnou variantu
sité realizovanou tfidou ANN.SeqLabeler. Pro tuto sif poskytuje knihovna ¢tyfi architektury

57



seqLenght precision recall fl-score pocet

95 faul 0,99 0,97 0,98 12
vhazovani 0,98 0,97 0,98 22

100 faul 0,86 0,78 0,82 18
vhazovani 0,85 0,85 0,85 21

175 faul 0,88 0,88 0,88 15
vhazovani 0,88 0,80 0,84 15

950 faul 0,92 0,55 0,69 9
vhazovani 0,89 0,76 0,82 13

395 faul 0,90 0,67 0,77 6
vhazovani 0,78 0,61 0,68 8

400 faul 0,84 0,77 0,80 7
vhazovani 0,77 0,61 0,68 8

Tabulka 6.2: Vysledky prvniho experimentu

Nazev parametru Hodnota parametru

seqLenght = 200

overlapping = 50

scalingMethod = "std"

labelingMode = Data.SEQ_LABELING

eventsToDetect = 2

archType ?

ANN.Net.LAYERS = 1

ANN.Net.UNITS_NUMBER = 128

ANN.Net.EPOCHS = 30

ANN.Net.BATCH_ SIZE = 32

Tabulka 6.3: Hodnoty parametrt pouzity pro druhy experiment

(viz tabulka 5.6). Postupné natrénujeme sit s pouzitim vsech architektur a vyhodnotime
vysledky oznaceni sekvenci z testovaci sady dat. Ze ziskanych vysledkt se pokusime zjistit,
kterd architektura je nejlepsi.

Pri vytvareni siti rozdélime vstupni data na trénovaci a testovaci sadu nahodné v po-
meéru 4:1 (nastavime hodnotu tiidni proménné Net. TEST RATE na hodnotu 0,2). Hod-
noty ostatnich parametri pouzité pro tento experiment muzeme vidét v tabulce 6.3. VSim-
néme si, ze sité realizuji binarni klasifikaci, protoze oznacujeme vsechny udélosti spojené
s prerusenou hrou jednim navéstim (parametr eventsToDetect = 2). V tomto experimentu
porovnavame vysledky znaceni sekvenci a ne az konec¢ny vysledek detekce udélosti. Proto
hodnoty parametru interpretace vystupnich sekvenci (krok 7), preciseDetection, minEvent-
Len a minEventDist, znat nepotiebujeme.

Vysledky vyhodnoceni siti s jednotlivymi testovanymi architekturami obsahuje tabulka
6.4. Muzeme v ni nalézt hodnoty vsech hlavnich klasifika¢nich metrik (precision, recall, f1-
score a support) pro obé klasifikované tiidy a také celkovou presnost klasifikace vyjadienou
v procentech. Naveésti 0 odpovida probihajici hie a navésti 1 znaci prerusenou hru.

7 vysledkt vyplyva, ze prvni t¥i architektury odpovidajici hodnotam 0, 1, a 2 parame-
tru archType (klasickda LSTM, obousmérnd LSTM a obousmérnd LSTM s CRF vystupni
vrstvou) jsou si viceméné rovnocenné. Celkovd pfesnost se sice o trochu lisi, ale nejpod-
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archType presnost precision recall fl-score support

o(») 09 0,95 0,95 120961
0 93.99% 1l 0,92 0,93 0,92 75039
celkem: 0,94 094 0,94 196000
o(») 09 0,96 0,96 127155
1 94.52% 1 (1) 0,93 0,92 0,92 68845
celkem: 0,95 0,95 0,95 196000
o(») 0,96 0,94 0,95 125158
2 93.77% 1 (1) 0,90 0,94 0,92 70842
celkem: 0,94 094 0,94 196000
o(») 0,36 089 0,38 120218
3 84.72% 1 (N 0,82 0,77 0,80 75782
celkem: 0,35 0,85 0,85 196000

Tabulka 6.4: Vysledky druhého experimentu

statnéjsi metrikou je pro nas fl-score tiidy 1, kterd je pro tyto tii architektury stejnd —
0,92. Tato hodnota totiz v podstaté vyjadruje, jak dobie byly oznaceny iseky s prerusenou
hrou. Posledni implementovana architektura, encoder-decoder LSTM, vykazuje znatelné
horsi hodnoty vSech metrik.

6.1.3 Shrnuti experimenta

Jak jiz bylo naznaceno v ivodu této kapitoly, icelem téchto dvou experimentt je predevsim
demonstrovat pouziti vytvorené knihovny pro detekci udalosti. Experimentovani s cilem
ziskat nové znalosti bude mozné, az pri ziskani vetsi databaze ¢asoprostorovych dat. Zatim
se kvili malému mnozstvi dat pouzitych pro trénovani siti na dosazené vysledky nelze
spolehnout.

S timto védomim jsme si mohli dovolit v experimentu ¢. 1 uchylit k ponékud nestandard-
nimu feseni s cilem maximalizovat mnozstvi dat pro uceni neuronovych siti. Porovnidvame
v ném totiz vysledky detekce udalosti z videozdznamu, ktery je soucasti databaze, na niz
se neuronova sit ucila. Diky tomu vypadaji vysledky docela slibné. Sit se vSak pravdépo-
dobné naucila rozpoznavat pouze konkrétni udéalosti, které byly soucéasti trénovacich dat, a
ne obecnou strukturu detekovanych udalosti. Pro nés icel to vsak nevadi.

Druhy experiment je uz korektni po vSech strankach. V ném porovnavime primo vy-
sledek znaceni sekvenci sitémi a detekce udédlosti zde neprobihd. Nemusime tak pro vyhod-
noceni vysledku vyclenit cely videozaznam, ale stac¢i rozdélit vstupni data na trénovaci a
testovaci sadu.

YV ewv s

6.2 Dalsi moznosti dosazeni presnéjsi detekce udalosti a mozna
rozsireni knihovny

Ve snaze dosdhnout presnéjsi detekce udélosti lze experimentovat i s dalsimi moznostmi,
které vytvorena knihovna zatim neposkytuje. Jednou z nich je upravit predzpracovani ca-
soprostorovych dat. Kromé moznosti reprezentovat data riznym poc¢tem rtuznych hodnot
diskutované v podsekci 3.2.3 muzeme uvazit i snizeni frekvence ziskavani udaju. To by
v praxi znamenalo vynechdni kazdého n-tého prvku datové sekvence a tedy zrychleni hry.
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Pokud je frekvence ziskavani idaju prilis velkd, jsou hodnoty sousednich prvki datové sek-
vence velice podobné a tudiz nemaji tak velkou vypovidajici hodnotu. Naopak, je-li tato
frekvence prilis maléd, mohou nam dulezité informace zcela uniknout.

Dale bychom se mohli pokusit vylepsit proces uceni neuronovych siti volbou poméru
pocti vzorkh jednotlivych trid v trénovaci sadé dat. Za zvazeni by stalo také implementovat
dalsi architektury neuronovych siti nebo i iplné jiné metody strojového uceni pro znaceni
sekvenci (napr. HMM).

Vytvorend knihovna zatim neumoznuje detekovat udalosti typu 1 ani typu 3 (viz prehled
fotbalovych udalosti 2.2). Nelze ani rozliSovat mezi uddlostmi jednoho tymu a udalostmi
druhého tymu. To jsou dalsi predméty mozného rozsireni knihovny.

Dalsi moznosti v oblasti detekce udélosti oteviraji kvalitnéjsi vstupni prostorocasova
data. Pokud bychom meéli k dispozici prostorocasova data mice, mohli bychom se pokusit
realizovat i pfistup k detekei udalosti zalozeny na heuristickych pravidlech (viz sekce 3.1).
Tento pristup je sice pomérné naivni, avsak bylo by mozné jej zkombinovat s vyuzitim metod
strojového uceni. Ty bychom pouzili pro detekci jednotlivych dil¢ich udalosti a tim odstranili
hlavni nevyhodu tohoto pristupu, kterou je velka zéavislost tspéchu detekce udalosti na
presnosti a kvalité prostoroc¢asovych dat.

Zajimavou myslenkou také je pti detekci udalosti vyuzit rozpoznavani gest rozhodéiho.
Abychom se v8ak mohli pokusit néco takového viibec realizovat, bylo by tfeba umét mezi
detekovanymi objekty v obraze rozpoznat rozhodéiho podle barvy jeho dresu.
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Kapitola 7
Zaver

Automaticka detekce udélosti je v dnesni dobé velkou vyzvou a tato prace muze slouzit jako
odrazovy miustek pri skoku a ponoreni se do této problematiky. Prace obsahuje kompletni
rozbor problematiky detekce udélosti ve fotbale, teorii potfebnou k reseni tohoto problému
a také navrh a realizaci detekce udalosti z prostorocasovych dat. Jako vysledek vznikla
knihovna, jenz umoznuje prevést problém detekce udalosti na tlohu typu znaceni sekvenci,
tuto dlohu poté vytesit pomoci umélych neuronovych siti a nakonec interpretovat vysledek
znaceni sekvenci jako detekované udalosti. Tento proces ma v kazdém svém kroku nékolik
parametru, jejichz hodnoty ovliviiuji jeho prubéh a také vysledek. Je tak mozné vytvaret
ruzné formulace detekce udalosti jako problém znaceni sekvenci, pouzivat rizné architektury
neuronovych siti, ovliviiovat pribéh jejich uceni a také interpretaci jejich vystupt. Cilem
pouziti této knihovny je experimentovani s témito variantami a zjistit, jak dosdahnout co
nejpresnéjsich vysledki detekce udalosti.

Funkénost knihovny byla ovéfena v ramci provedeni dvou ukazkovych experimentti. Je-
jich vysledky vsak nejsou prilis relevantni, protoze byly realizovany s pouzitim pouze velice
omezené databdze prostorocasovych dat. Prace navazujici na tuto by se tedy méla zamérit
nejdrive na vytvoreni mnohem vétsi databaze a poté na provadéni experimentu s cilem
ziskat nové znalosti. Diky této praci je tedy mozné ziskat nové informace, které nam mo-
hou napovédét, jakym smérem se dale vydat ve vyvoji redlného systému pro automatickou
detekci udalosti ve fotbale.
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Priloha A

Obsah CD

e databaze/ — adresar databédze s prostorocasovymi daty a anotacemi videozadznamu
e technicka zprava.pdf — technickd zprava ve formatu PDF

e zdrojové soubory/ — adresar obsahujici zdrojové soubory knihovny pro detekei uda-
losti a soubor s priklady pouziti této knihovny

e zdrojové soubory technické zpravy/ — adresar se zdrojovymi soubory technické
Zpravy
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