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Abstrakt

Tato prace resi automatizaci vyhodnocovani cilové fotografie v atletice. Detekce zavodnikt
na cilové fotografii byla provedena pomoci knihovny OpenPose. Nésledné byla provedena
segmentace pozadi zavodnika pro odstranéni Sumu a ofez pro jednotlivé zavodniky. Sa-
motné vyhodnoceni je feSeno pomoci regresni konvoluéni neuronové sité. P1i detekci postav
na fotografii bylo dosazeno presnosti 70.94% a 89.28% vyhodnocenych zdznamu dosdhlo
presnosti do 10 ms. Hlavni piinos této prace je pro zacinajici cilové rozhodéi, nebot bude
mit jiz predem k dispozici vyhodnoceny cilovy zdznam, ktery mu usetii ¢as. Dalsim vyuzitim
je moznost pro trenéry a zavodniky, kteri si budou moci ovérit vyhodnocené zaznamy.

Abstract

This thesis addresses the automation of photo finish evaluation in athletics. The detection of
athletes in the target photo has been performed using the OpenPose library. Subsequently,
athlete background segmentation has been performed to remove noise and cropping for
individual athletes. The evaluation itself has been solved using a regression convolutional
neural network. The accuracy of 77.60% has been achieved trough detecting the figures in
the photo and 89.28% of the evaluated records has reached the accuracy lesser than 10 ms.
The main benefit of this thesis is for novice photo finish referees, since they will have the
evaluated target record available to them beforehand. Another usage serves for coaches and
competitors, since they will be able to easily validate the evaluated records by themselves.
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Kapitola 1

Uvod

Cilové systémy s cilovou kamerou jsou dnes jiz samoziejmosti na kazdych oficidlnich at-
letickych zavodech na svété. Zajistuji, aby byl kazdy bézecky zavod zméren presné, jasné
a nevytvarel se prostor dohadim o zmacknuti stopek. Jednotlivé cilové fotografie vyhodno-
cuje cilovy rozhodéf, ktery je kolen Ceskym atletickym svazem, ale chybovat je lidské. ale
i ten muze vyhodnotit fotografie nepresné, se subjektivni chybou (rozdily jsou ale minimalni
v porovnani s ruénim mérenim).

Tato prace se zabyva minimalizaci prostoru pro tvorbu téchto chyb z nedbalosti ¢i nevé-
domosti, a to pomoci programu, ktery vyhodnocuje na zakladé zkusenosti jiného rozhod¢iho
v podobé pocitace.

V minulosti se veskeré zavody mérily ruéné pomoci stopek, kdy nastavaly problémy
a spory o presnosti méreni. Navic jakékoliv rekordy nebyli zpétné dokazatelné. Momentalni
stav je feseni pomoci cilové kamery a ru¢niho vyhodnoceni jejich zdznamu. Cilova kamera
funguje na principu zachyceni sloupcovych tzkych snimki cilové ¢ary. Jednotlivé snimky
se poté poskladaji za sebe a vytvori cilovou fotografii, ktera je poskladana z okamzikt
dobéhti zavodnikt do cile.

Plna automatizace systému cilové kamery je, dle mého nazoru, dalsim krokem v evoluci
automatizovanych cilovych systému. Znamenalo by to, Ze u cilové kamery nemusi figurovat
tolik lidi, zdvéry rozhod¢iho nejsou zatizené subjektivni chybou (a tim padem se vylouci
napadeni vysledku) a cilovy rozhod¢i se potencionalné bude moci vénovat i zadavani dat
do systému zpracovani vysledki, coz povede k levnéjsimu a efektivnéjSimu provozu. K vy-
béru tohoto tématu mé vedla vlastni zkusenost. Jsem cilovy rozhodé, vyskoleny Ceskym
atletickym svazem, a pri vyhodnocovani cilovych zdznamt jsem si mnohdy nebyl jist, jak
zdznam presné vyhodnotit.

Cilem moji bakalarské prace je vytvofeni programu, ktery spravné urci pocet postav
a polohu postav na fotografii a pro kazdého zavodnika na fotografii urcéi spravné misto pro
vyhodnoceni.

Nasledujici kapitola pojednava o souCasném stavu metod a technologii, které souvisi
s problematikou vyhodnocovani cilové fotografie. v kapitole "Zhodnoceni aktualniho stavu
a navrh reseni"jsou pak soucasné zpusoby fuze a detekce zhodnoceny a je navrhnuto reseni,
které bude vyuzito. v kapitole "Popis vlastni prace"se nachazi popis zpusobu feseni daného
zadani a testovani vysledného systému.



Kapitola 2
Cilovy systém

Tato kapitola se vénuje sezndmeni ¢tenafe s pojmy, technologiemi a metodami, které je
mozné pouzit pri ndvrhu a realizaci vlastniho feseni prace. Protoze samotné vyhodnoco-
vani a fungovani cilového systému je dilezitou ¢asti této prace, bude kapitola pojednavat
i o téchto zalezitostech. Nejednd se o encyklopedicky ptrehled vseho, ¢eho se prace tyka.

2.1 Zakladni pojmy pro atletiku

Cilovy systém
Cilovy systém se bézné sklada ze tif hlavnich komponent:

e Ridici HUB s pocitacem, ktefi spolecné tvori ,,mozek* celého cilového systému. Priji-
maji a odesilaji ridici signdly pro ostatni komponenty systému.

e Startovaci cidlo, které spousti ¢asomiru systému a okamzik jeho spusténi figuruje
v cilovém systému jako ¢asovy bod 0.0 s.

o Cil - sklada se z fotobunék, které zaznamenavaji probéhnuti zavodnika cilem, a cilové
kamery, kterd zaznamend presny obrazovy zdznam pribéhu zavodu v oblasti cilové
cary. Fotobunky byvaji nastavené vétsinou na troven pasu zavodnika, aby se nemohlo
stat, ze zavodnik paprsek fotobunék prekroci ¢i podbéhne (v ptipadé, kdy byva v pred-
klonu).

Bézecké povrchy

Na bézeckych ovalech v Ceské republice se pouzivaji nejéastéji tii druhy povrchi. Jejich
barva miize ovlivnit kvalitu pofizenych cilovych fotografii.

o Tartan obvykle oranzové az cervené barvy, mirné se droli (¢im starsi, tim se droli
vice). na izemi CR je jednoznaéné nejrozsitenéjsi.

e Antuka ovykle také oranzové barvy. Drive se pouzivala hojné na vétsiné ovalu, ale
protoze to neni prijemny povrch, postupné se nahrazuje tartanem. v dnesni dobé je
vidét spise na tenisovych kurtech nez na atletickych ovalech.

« Mondo obvykle modré barvy. Udajné se jedné o nejrychlejsi povrch na svété (svétovy
rekord ve vétsiné sprinterskych disciplin byl zabéhnuty pravé na ném). Jeho povrch
ma strukturu Sestitthelnikovych ,,bublinek*.



2.2 Funkcionalita cilové kamery

Cilova kamera funguje na principu "strip photography"(do ¢estiny se volné preklada jako
pasové nebo tadkové fotografovani, ale tento anglicky vyraz je dohledatelny) a celd cilova
kamera je v CR spiSe znidma jako fadkova kamera. Jedna se o technologii, kterd snimé 2D
obraz jako sekvenci 1D prouzku (1D prouzek je vertikdlni fotografie o Sitce pouze jednoho
pizelu a visce celé snimané oblasti) dané oblasti (zde je dand oblast urcena jako cilova ¢éra).
Pti pohybu na horizontdlni ose se na fotografii pohybuje i ¢asova znacka porizeni jednot-
livych prouzkt kamery 2.1. Jednotlivé snimky jsou tzké prouzky o velikosti 1px na sitku,
které ale na vysku zaznamendvaji celou vysku cilové ¢ary. Pro poskladani kompletni fotky
se tedy jednotlivé prouzky daji vedle sebe tak, ze ¢asové prvni snimek je na pravé strané
a posledni na levé.
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Obrazek 2.1: Obrazek znézonujici sestaveni cilové fotografie ze zdznamu cilové kamery.
Prevzat z prace o cilovych metodach[3]

Podobny princip se pouziva u vysokorychlostnich kamer, kdy diky snizeni snimaného
prostoru lze zvysit snimkovaci frekvenci zarizeni. Pro cilovou kameru se bézné pouzivé snim-
kovaci frekvence 1 000 snimki za sekundu (tj. presnost 0.001 s), ale existuji i cilové kamery,
které operuji pii frekvenci 10.000 snimku za sekundu (tj. presnost 0.0001 s). Tato metoda
zaznamenavani obrazu je vsak zcela dokonald pro potfeby atletiky. Protoze zaznamenava
pouze casové udalosti probéhnuti prostorem cilové ¢ary, tak misto protnuti cilového pro-
storu zavodnikem je i casem dobéhu zavodnika (¢asova znacka na ¢asti téla zdvodnika, kterd
je vyhodnocena).

Vyhody zachyceni cilovou kamerou

o Zaznamenavani Casu je presné na minimalné 1ns (pfesnost muze byt i vyssi, zdlezi
od cilové kamery).

e Vyhodnocené zdznamy jsou zpétné dohledatelné (cely pribéh cilem je uloZen v cilovém
zdznamu a muze byt zpétné vyzadan trenéry nebo zavodniky).

e Vyhodnocené zidznamy lze vyexportovat pro pozdéjsi zpracovani cilovym systémem.



Nevyhody zachyceni cilovou kamerou

e Pro vyhodnocovani zaznamu je zapotiebi skoleného rozhodciho, ktery musi byt do-
statecné zkusSeny, aby rozpoznal vSechny problematické situace (napf. vyhodnoceni
dobéhu v predklonu, vyhodnoceni zdvodniku, ktefi jsou v zdkrytu nebo zavodniku,
ktefi cilem neprobéhli, ale prosli).

e Cilovy systém neni levné zédlezitost.

Dalsi metody vyhodnocovani dobéhu do cile

Mezi dalsi metody, které se pouzivaly pro zachyceni dobéhu do cile, byla klasickd video-
kamera, kterd natacela cely prubéh cilem na videokazetu ¢i jiné digitdlni médium (nékde
se tato metoda jesté pouziva, ale vétsinou je to uz zdlezitost historie). Kamera byla posta-
vena kolmo k cilové ¢are (stejné jako u cilové kamery), aby bylo mozné zkoumat piesny
prubéh zavodnika cilem. Nasledny zaznam dobéhu do cile vyhodnocoval rozhodi tak, ze si
zpomalené prehraval zdznam a snazil se najit presny cas, ve kterém dany zédvodnik probéhl
cilem. v dnesni dobé se tato metoda povazuje za obdobu rué¢niho méreni a neni mozné
pomoci ni zabéhnout oficidlni ¢as.

Dalsi moznost zaznamenani dobéhu do cile je pouziti tzv. ¢ipové brany, kterda zazna-
menava pribéh tcastnika prostorem cilové ¢ary. Nevyhodou této technologie je, ze kazdy
zavodnik musi mit nasazen cip, ktery brana bude detekovat.



2.3 Cilova fotografie

Diky principu popsanému vyse 2.2 se nepohyblivé snimané predméty projevi jako staticka
jednobarevnd ¢ara na pozadi, ale pohybujici se objekty jsou zachyceny z profilu s urcitym
zkreslenim. Tento zptisob zachyceni tak vede mnohdy k deformacim postavy a ty vedou
k problému pfi rozpoznavani na fotografii.

Typy deformaci pri dobéhu do cile

Zkresleni pro pohyblivé objekty (zdvodniky) se odviji od relativni rychlosti pfi dobéhu vuci
kamete. Cim rychleji zavodnik probéhne, tim kratsi je moznost zadznamu pritbéhu a jeho
obrazové stopy na snimku. Naopak - ¢im pomaleji probéhne zavodnik cilem, tim roztahlejsi
a zdeformovanéjsi je jeho postava.

Obrézek 2.2: Na tomto obrazku je vidét piiklad pomalé deformace (levy) vici tomui jak
vypadd normalni ,rychly“ pribéh cilem (pravy)
Nejcastejsi pripady deformaci zavodnikii:

e Zavodnik doslapne na cilovou ¢aru v momentu prubéhu cilem, a tim se snimek doslapu
natdhne pod celou délkou zavodnika.

e Zévodnik pii prubéhu cilem kmitne rukou, a tim se jeho ruka miize roztdhnout ¢i
zkratit (v zavislosti na tom, jakym smérem kmitl).

Obrazek 2.3: Na tomto obrazku je vidét piiklad deformace nohy (levy) a defomrace ruky
(pravy)



Sestaveni vysledné fotografie

Vysledna fotografie se sestavuje podle dat z kamery a z fotobunék cilového systému (vice
2.1). Podle ¢asové znacky zacatku a konce sepnuti fotoburiky se uréuje prostor na vysledné
fotografii pro kazdého zévodnika. Obvykle tyto tdaje byvaji pro sprinty 100 snimkt pred
sepnutim a 100 snimku za ukoncéenim sepnuti pro kazdého zavodnika. Priklad: Méjme zd-
vodnika, u kterého fotoburiky seply v case 8,72 s a sepnuti skoncilo v case 8,78 s. Vime, Ze
pred i za sepnutim je 100 snimku, které pri snimkovaci frekvenci 1.000 snimku za sekundu
znamenaji 0,1 s. Celkovd doba zdznamu pro tohoto zdvodnika je tedy 0,26 s, coZ pri nasi
snimkovact frekcenci znamend 260 bodi (casovych znacek). Tyto snimky pred a za sepnuti
fotobunky se pridavaji kvuli prehlednosti a predchazeji ztraté dat. Viz. 2.4

60 bodl

100 bodt 100 bodti

Obrazek 2.4: Na obrazku je vidél piiklad celého obrazového zaznamu pro jednotlivého za-
vodnika. Cervené ¢ary zde symbolizuji mista sepnuti.

Format vysledné fotografie

Pro svoji préci jsem se rozhodl vyuzit cilové kamery od spoleénosti TimeTronics [8], ktera
na svém vystupu poskytuje fotografii ve formatu .MF4 (nejedné se o standardni MDF sou-
borem, ale soubor s néjakou vlastni architekturou, kterd bohuzel neni verejnd). z tohoto
diivodu jsem kazdou vyhodnocenou fotografii musel vyexportovat do formatu .PNG pomoci
programu MacFinish od firmy TimeTronics. Po vyexportovani se kazdy puvodni pixel fo-
tografie vyexportoval jako policko o velikosti 3x3 pixely a tim se celkova velikost fotografie
zvétsila 9x.



2.4 Postaveni a nastaveni cilové kamery

V této sekci je popsano spravné nastaveni kamery a jeji postaveni vici atletické draze pro
vyprodukovani nejlepsich moznych vysledki.

Idealni podminky pro zaznam

Idealni podminky pro méfeni cilovou kamerou by mély zarucit, ze je fotografie zcela bila,
kromé ¢ernych car drah a zavodnikfi. Splnéni téchto podminek se dosdhne pomoci zcela bilé
cilové cary po celé sirce cile, zcela bilym prknem nebo zabranou bilé barvy na protéjsi strané
cilové ¢ary ke kamere a cernymi ¢tverecky nalepenymi na okraji cilové ¢ary v mistech, kde
kon¢i ¢ary drah. Bohuzel, tyto idealni podminky se daji udrzet pouze na velkych stadionech,
kde se hristé radné spravuje a udrzuje. na vétsiné mensich zéavodu se hiisté tolik neudrzuji,
a proto cilova ¢ara vétsinou neni zcela bila, ale prosvita pod ni bézecky povrch 2.1.

\J

A\

Obrazek 2.5: Na obrazku je vidét detail protéjsi hranice cilové Cary oproti kamere, kde za
drahou je zabrana, kterd navazuje bilou barvou na cilovou ¢aru. a také maly cerny ctverec
na cilové ¢are mezi 1 a 2 drahou.

Instalace kamery

Kamera musi byt postavena tak, aby byla kolmo na cilovou ¢aru. Kamera vzdy musi byt
umisténa tak, aby na cilovou drahu nahlizela z vysky. Celkova vyska kamery a ndklon
na drdhu musi byt takové, aby v zdbéru byl vidét jednak minimalné okraj nejblizsi dréhy,
jednak velikost jednoho ¢lovéka nad nejvzdalenéjsi drahou - viz. 2.6, a zaroven tak, aby
zévodnici, ktefi jsou v zdkrytu, byli od sebe rozeznat. Vétsina atletickych hiist ma na ka-
meru primo urc¢ené misto. u stadiond, kde je tribuna vedle cilové kamery, byva toto misto
az u strechy tribuny.

Snimani kamery

Pri nastavovani kamery pred konkrétnim zidvodem se vybira oblast, ze které kamera bude
sklddat vyslednout fotografii (1D prouzek 2.2). Tato oblast musi byt na cilové ¢are tak, aby
jeji leva hrana koncila na levé hrané cilové ¢ary a to ve vSech jejich mistech 2.7(toto misto
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Obrazek 2.6: Na obrazku je vidét priklad umisténi kamery, na levé strané je spravné umis-
téni, kdy je vidél celd 1. drdha i volné misto nad 6. drahou a na pravé strané je piiklad
Spatného umisténi, kdy bézec v 6. drize neni zaznamenan

vychézi z pravidel 2.5). Aby se docililo tohoto stavu, lze cilovou kameru ruzné naklanét
a natacek tak, aby byla kamera ve spravném postaveni.

Obréazek 2.7: Na obrazku je vidél cilova ¢ary, u které je Cernymi naznacena snimana vysec.



2.5 Pravidla pro bézecké discipliny

V této casti jsou popsédna néktera pravidla, kterd se vztahuji k bézeckym disciplindm a vy-
hodnocovani cilovych fotografii. Jsou to vynatky a vlastni interpretace z ceské verze at-
letickych pravidel [7]. Celosvétové se o vydavani a spravovani pravidel stard organizace
TAAF (drive "Mezindrodni asociace atletickych federaci", dnes prejmenovand na "Svétova
atletika", zkratka zistava stejnd).

BézZecka trat

Bézecka trat zac¢ind vnéjsi stranou startovaci ¢ary tj. blize k zavodnikovi (proto zévodnici
nesmi pri startu mit ruce na ¢are) a konéi okrajem cilové ¢ary blize ke startu (na tuto ¢ast
se také nastavuje snimani prostoru cilové cary, kde se také snimé cilovy prostor cilovou
kamerou). Do bézecké dréhy kazdého zavodnika jesté navic patii{ prostor mezi startovni
a cilovou ¢arou a pravéa (vnéjsi) ¢dra drahy kazdého zavodnika. Leva (vnitini) ¢dra drahy do
zavodnikovy drahy nepatti. Pokud zavodnik vybéhne z prostoru daného bézeckou drahou,
je diskvalifikovan. Patii sem i vystoupeni z dréhy, tj. preslap levé (vnitini) ¢ary, kterd jiz
patii do zavodni trati vedlejsiho zdvodnika.

Cilovy cas kazdého zavodnika je urcen jako moment, kdy prekrocil cilovou ¢aru. Pravidla
tento moment definuji jako ,Okamzik, kdy kterdkoliv ¢ast téla atleta (tj. trup, nikoliv
hlava, krk, paze, noha, ruka, chodidlo) dosdhne svislé roviny prochazejici okrajem cilové
¢ary blizéim startu“'. Nejcastéji vyhodnocené mista jsou ramena a hrudnik.

Nulovy test

K tomu, aby mohly byt vysledky cilové kamery na kazdém zavodu brany jako oficidlni, je
zapotiebi vzdy pred zacatkem zévodu provést takzvany ,nulovy test“ (astéji se pouziva
jeho anglicky nazev ,,zero test“. Pri nulovém testu se ovéruje, jestli zpozdéni mezi vystielem
ze startovni pistole (spusténim sniméni) a sepnutim fotobunék je maximélné opozdéno
o 0.001 s. Za provedeni nulového testu zodpovida vedouci rozhoddéi cilové kamery a jeho
provedenti je pozadovano pri jakémkoliv prokazovani rekordu. Nulovy test se provadi tak, ze
si rozhod¢i stoupne na cilovou ¢aru mezi fotoburiky (musi byt sepnuté). Nésledné vystieli
ze startovni pistole tak, aby mifila primo na cilovou ¢aru v prostoru, kde to snima cilova
kamera. Néasledné na cilové kamere je vidét moment, ve kterém byl vysttel proveden. Tento
moment vystielu se vyhodnoti a jeho ,cilovy cas® je zpozdéni mezi vystielem a sepnutim
fotobunék 2.8.

Nejcastéjsi pripady vyhodnoceni dobéhti

Pri vyhodnocovani cilovych zadznamua se vzdy ignoruje pozice hlavy a rozhod¢i se zamé-
fuje hlavné na ramena a hrudnik 2.9, které byvaji nejcastéjSimi pripady casti téla, které
se vyhodnocuji. u ramen mohou nastat dvé situace a vyhodnocovani je znatelné zradnéjsi.
Prvni situace nastava, kdyz prvni v cili je rameno blize ke kamefe (pravé rameno)
a zévodnik rameno ptfi dobéhu ,vystréil pred sebe“. Pak se vyhodnocuje stfed ramena.
v pripadé, ze zadvodnik dobéhl s ramenem blize ke kamere, ale nema jej ,vystréené pred
sebe“, vyhodnocuje se vrsek ramena (¢dst ramena, kterd prosla cilem jako prvni) 2.10.
Druhé situace nastavd v momeénté, kdy prvni ¢ast zavodnika, kterda projde cilem, je
rameno vzdalengjsi od kamery (levé rameno). NezkuSenému oku se mize zdat, Ze se vy-

'pravidla atletiky [7] pravidlo 19.2 (strana 129)
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Obrazek 2.8: Na obrazku je vidél ukazka toho jak vypada nulovy test.

Obréazek 2.9: Na obrazku je vidél ukazka toho jak vypadd vyhodnoceny dobéh pro muze
a zenu v oblasti hrudniku.

hodnocuje hlava jako ¢ast, ktera dobéhla prvni, ale to by bylo proti pravidlim. Pokud je
tedy rameno v zakrytu téla, tak se vyhodnocuje jeho prvni ¢ast (nebo predpokladand ¢ést,
pokud to neni zcela vidél ptes hlavu), kterd prosla cilem. Kdyz se stane, Ze rameno, které je
dél od kamery, je ,vystréeno“ pred zavodnika, postupuje se stejné jako u pravého ramene
(viz vysSe) a urdi se jeho stied 2.11.
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Obrazek 2.10: Na obréizku je vidél ukazka dobéhu zavodniki, u kterych se vyhodnocuje
blizsi rameno, jako prvni ¢ast téla co probéhla cilem.

Obrazek 2.11: Na obrézku je vidél ukazka dobéhu zavodniki, u kterych se vyhodnocuje
vzdalenéjsi rameno, jako prvni ¢ast téla co probéhla cilem.
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Kapitola 3

Shrnuti dosavadniho stavu

3.1 Neuronové sité

Linealni vrstvy

Linedrni vrstva je charakteristickd tim, ze plné propojuje vSechny uzly predchozi vrstvy
se vSemi uzly nasledujici vrstvy. Tato spojeni slouzi pro distribuci vSech informaci predchozi
vrstvy. Pro kazdou linedrni vrstvu je tfeba pfedem zadat rozmér vstupni matice a rozmér
vystupni matice. Samotny vypocet pro tuto vrstvy vypada jako zobrazeni vstupu na vystup
Nevyhodou této vrstvy je velky pocet parametri, ktery je pro vstupni vektor o velikosti
(délce) In a vystupni vektor o velikosti (délce) Out roven Out(In + 1).

Uceni siti

Ucéeni neuronovych siti je inspirovano u¢enim ¢lovéka (konkrétnéji spis malého ditéte), ktery
zkousi pojmenovavat véci kolem sebe a okoli mu tika, jestli je to spravné nebo jak moc je
to Spatné. Tuto ulohu v neuronové siti fesi ztratova funkce (loss funkce), kterd fesi, jak
moc se vyslednd predikce z neuronové sité vzdélila od spravné anotace daného vstupu. Faze
uceni neuronové sité probiha v mnoha iteracich, béhem kterych se snazi naucit aproximovat
dany problém.

Pokud se ale neuronova sit nechd projit velkym poctem iteraci, tak vznikd nebezpecni
preuceni. Jediny spolehlivy zptsob detekce preuceni neuronové sité je sledovani trénovaci
a testovaci chyby na datech (v idedlnim ptipadé by mély obé tyto veli¢iny konvergovat
k nule). v redlnych podminkach ovSem ¢asto nastavd moment, ve kterém chybovost na tré-
novaci sadé jde stale blize k 0, ale chybovost na testovaci sadé se zac¢ind opét zvySovat.
v této situaci se mizeme bavit o pretrénovanosti neuronové site.

Augmentace dat

Augmentace dat se provadi pro zvyseni poctu dat v datasetu, protoze obecné plati, Zze ¢im
vice dat je v Datasetu, tak tim 1épe se neuronova sif zvladne naucit dany tkol. Mezi zakladni
typy augmentace dat patii naptiklad:

¢ Rotace - ruzné natoci obrazky v datasetu, simuluje rizné natoceni, pod kterym muize
byt obrazek potenciondlné vyfocen.

e Vytez - udéla ndhodny vyrez z obrazku, simuluje situace, kdy se nepovede presné
zachytit objekt, ktery mél byt zachycen.
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e Prevraceni - zrcadlové prevrati fotky, simuluje zachyceni objektu na obrazku z druhé
strany, nez bylo provedeno.

e Barevna augmentace - ndhodné upravi jas, kontrast, sytost a odstin u obrazki,
simuluje zachyceni obrazk® v raznych svételnych podminkéach.

e Pridani Sumu - do obrazku se prida ,Gaussian® Sum, simuluje zachyceni obrazku
v horsi kvalité.

e Posun - pokud se jako dataset vyuziva orfez puvodni fotografie, tak se tento orez
muze posunout o nékolik bodl do ruznych sméri, simuluje nepiesnost vyhodnoceni
vyrezu.

3.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluc¢ni neuronové sité spadaji pod neuronové sité a vyznacuji se pouzitim konvolu¢nich
a pool vrstev. Diky témto vrstvam jsou schopny lépe zvlddat vstupy velkych rozméri, jako
jsou obrazky, za pouziti mnohem mensiho vypocetniho vykonu, protoze pouzivaji mensi
pocet parametru. Diky kombinaci pool a konvolu¢nich vrstev se poté sit sndze uci.

Konvoluéni vrstva

Tato vrstva vykonava operaci konvoluce. Kazda takova operace potfebuje konvoluéni jadro,
které byva nejcastéji matice o rozmeérech 3 x 3. Pro celkovou aplikaci jsou potreba jesté
informace o paddingu a kroku. Krok je vidy posun aplikace konvolu¢niho jadra na vstupu
(vétsinou byva jednotkovy, jinak by nastdvalo zaroven i zmenseni vysledné matice). Padding
znamend pridané ohranic¢eni kolem vstupniho obrazku nulami a slouzi k tomu, aby se vy-
sledny obraz po aplikaci nezmensil (konvoluce lze aplikovat pouze na pixely, které kolem
sebe maji dalsi pixely, takze pro hrani¢ni ji neni mozné bez paddingu provést). Tedy pro
vstup o velikosti 7 x j, jadie o rozmérech 3 x 3 s jednotkovym krokem a nulovym paddingem
muzeme vyjadrit konvoluci v konvoluéni neuronové siti jako 3.1.

3
Yi,j] =Y > X[k, |F[i — k,j — 1] (3.1)

k=11=1

Kde Y je vystupni matice, X je vstupni matice a F je konvolu¢ni jadro. Konvoluéni
jadro se v konvoluc¢nich vrstvach obecné oznacuje jako filtr. Obecné tedy konvoluéni filtr
aplikujeme tak, ze jej postupné prikladame na jednotlivé vstupni pixely, ze kterych vznika
vystupni matice. Vyhodou konvolué¢ni sité je to, ze podle toho, jaky filtr se aplikuje, tak
vznikd nékolik hladin (replik) obrdzku (tzv. feature maps). Poté co se aplikuji filtry, tak
se jesté aplikuje nelinearita (aktivaéni funkce viz. 3.1) Vysledné hladiny obrazku v sobé
nesou informaci o ruznych priznacich. v prvnich konvolu¢nich vrstviach se muze jednat
napr. o detekci hran 3.2. Pfi nasledné kombinaci vice konvolué¢nich siti danych za sebe je

vvvvvv

hrany.

Pool vrstva

Pool vrstva provede podvzorkovani ptivodniho obrazku na néjaky mensi v urc¢itém poméru.
Toto podvzorkovani slouzi nepiimo k lepsi distribuci informaci mezi vrstvami a snizuje
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Obréazek 3.1: Znazornéni 2D konvoluce spolu s redlnym piikladem.

Obrazek 3.2: Ukazka aplikace konvolu¢nich filtr a vniklych hladin obrazu.

vypocetni naroky sité. Kazdd vrstva ma opét néjaké jadro a jeho definovanou velikost
v podobé matice, kterd urcuje, o kolik se zmensi dany prostor. Vétsinou tato matice byva
o velikosti 2 x 2 (matice v této podobé znamend, ze se vstupni obraz zmensi na polovinu ve
vertikalni o horizontalni ose). Déle je potfeba vzdy jesté definovat horizontalni a vertikalni
krok, které vétsinou byvaji o velikosti rozmért dané matice. Obecné po aplikaci pool vrstvy
s jadrem o velikosti ¢ x j, vertikdlnim krokem v a horizontalnim krokem h dostaneme
vysledny obrazek o rozmeérech % X %

Pool vrstev existuje nékolik riznych druhi, které mtizou brat rizné matematické operace
jako vysledek jadra. Ja ve své praci pouzivam prevazné tzv. Mazpool vrstvy, které po aplikaci
jadra vezmou jeho maximélni hodnotu ze vstupniho obrazku a daji ji na vystup 3.3.

Dropout vrstvy

Ve své praci pouzivam také tzv. dropout vrstvy (volné prelozeno jako vypadkové vrstvy).
Tyto vrstvy bojuji a poméhaji siti proti tzv. pfeuceni 3.1. v pritbéhu uceni maji tyto vrstvy
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Obrazek 3.3: Ukazka MaxPool vrstvy s vnitinim jadrem 2 x 2, kde po aplikaci z matice
4 x 4 vznikne matice 2 x 2 s maximalnimi hodnotami.

za ukol zpusobovat ndhodné ,vypadky* nékterych neuront viz.3.4. Sice se tim mirné zpo-
maluje uceni, ale také se zaroven pribézné méni viahy, a to prispiva ke ztratové funkci.
Tento proces by mél zajistit rovnomérné uceni a tim omezit pretrénovani sité.

Standardni neuronova sit po aplikaci dropout

Obrézek 3.4: Obrazek prevrat z [4] a vizualizuje vypadky v neuronovych sitich pti dropoutu.
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3.3 Segmentace pozadi

Cilem segmentace obrazu je rozlisit, jakd cast patii do popredi fotografie a jaka cast je
nezajimavé pozadi. Po provedeni segmentace se kazdému pixelu vzdy priradi index, ktery
urcuje, zda dany bod patii do popredi nebo pozadi. Tyto informace jsou prevazné cerpany
z [2].

Segmentace pomoci prahovani

Segmentace pomoci prahovani funguje tak, ze se na obraz aplikuje néjaky prah, ktery urcuje
hranici, kdy se pixel v masce oznaci 1 (poptedi) nebo 0 (pozadi). Tato metoda se pouziva
i jako zpusob pretvoreni barevného obrazu na ¢ernobily. Kdyz se pri prahovani pouzije vice
hodnod prahu, tak lze touto metodou prevadét obraz na stupné Sedi. u prahovani byva
nejvétsi problém s vybérem prahu.

Prah se d4 vybrat nékolika zptsoby. Jednim z nich je experimentédlné tj. provedeni néko-
lika experimentt na zakladé kterych se muze rozhodnout. Dalsim zptsobem je z histogramu,
pri tomto zpusobu se sestroji histogram, na kterém je zobrazena Cetnost vyskytu jednot-
livych jasovych trovni a podle néj se urci lokdlni minimum, které se urci jako prah 3.5.
Dalsi moznosti zjisténi a urceni prahu je podle statistik daného obrazku, naptiklad mize
byt pouzit primér nebo median. Piipadné lze vyuzit néjaké globalni znalosti pro obraz,
naptiklad zelend barva pti kliSovani platna.

Histogram Naprahovany obraz, prah = 69

Original

Obréazek 3.5: Ukazka urceni prahu pomoci histogramu.

Segmentace pomoci obrazu z hran

Segmentace pomoci obrazu z hran se vyuziva za pomoci néjakého uz predzpracovaného
obrazu, ktery v sobé nese informaci o hranicich objektt v popredi zabéru. Tuto informaci
muzeme ziskat pomoci aplikace riznych filtri, jako se pouziva u konvoluénich vrstev neu-
ronovych siti viz. 3.2 nebo néjaka apriorni informace o tvaru télesa (napi detekce ¢tverce
a podob).

Podminky pro toto vyuziti jsou vsak relativné striktni. Je zapotiebi mit v predzraco-
vanych datech miniméalni pocet chyb, mit nejvyssi moznou presnost téchto obrysu objektu
na poptedi (tj. rozdil mezi skuteénou hranou a nalezerou aby byl minimélni), a aby hrany
objektt byly jednoznacné.
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3.4 Predchozi studie automatizace cilového systému

Resersi literatury jsem na tuto praci nasel pouze jednu studii, kterd se zabyvala stejnym
tématem A High Accuracy Automatic Timing Method for Photo Finish Systems [3] (volné
prelozeno jako ,,Vysoce pfesnd metoda pro automatické vyhodnoceni v cilovych systémech®).
Tato préace je z roku 2014 a dosahuje presnosti 82.07% s odchylkou 2ms.

V této praci prvné lokalizovali zdvodnika na zadznamu a vytvorili z néj vyrez celého bézce.
z téchto vytezl zdvodniku jsou nasledné ,,odrezany“ nepotiebné ¢asti téla pro vyhodnoceni.
Po odstranéni téchto ¢asti téla zbyde pouze torso téla, ze kterého se nasledné urci vysledny

¢as (viz. 3.6).
O — : 2
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Obréazek 3.6: Obréazek zndroznnujici zpracovani cilového zadznamu ve studii A High Accuracy
Automatic Timing Method for Photo Finish Systems [3] (obrézek byl prevzat z této studie)

Lokalizace zavodnika se provedla pomoci presné segmentace pozadi, kdy se ziskaly
presné obrysy zavodniku pomoci metody ,,Canny“ [5]. Tato metoda se snazi hledat hrany
na snimku pomoci rozdilu v intenzité barev. Okolo obryst se nésledné udélala konvexni
obéalka, pomoci které se ziskaly obdélnikové vyrezy celych zavodniki. Ve své metodé spo-
léhdm na detekei zavodniku knihovnou OpenPose [1]. Diky této knihovné neni zapotiebi
fesit takové mnozstvi falesné pozitivnich (anglicky false positive“) ptipadu. Po lokalizaci
bézcu vyse zminéné metody se musi fesit pripady faleSné pozitivné oznacenych ,bézcu“.
Tyto pripady se odstranuji dvéma zpusoby. Bud podle velikost (pokud jsou nékteré ozna-
¢ené oblasti znacné mensi nez oblasti bézcll) anebo pokud je tato oblast podobné velka jako
ostatni, provede se kontrola pomoci spoé¢itani nenulovych pixeli (pixelu popredi) a podle
poctu se urci, zda se jedna o validni objekt ¢i nikoliv.

Odstranéni jednotlivych ¢asti téla zavodnika probihé v nékolika krocich. Prvni dva kroky
jsou jednoduché, kdy pouze rozpuli bézce po vertikalni i horizontalni ose a dale se pracuje
pouze s pravou horni ¢tvrtinou bézce. z této vybrané ¢tvrtiny se nasledné separuji koncetiny
(ruka a hlava).

Separace ruky je provedena na zdkladé jeji tloustky, kdy ruka je znaéné uzsi nez torso.
Tato detekce tloustky probihd na zdkladé porovnavani ¢asti zdznamu s matici 7 x 4 nebo
4 x 7. Tyto rozméry jsou dany tloustkou ruky na zanalyzovanych zdznamech, kdy jeden
rozmér je pro Casti smérujici smérech vzhiru a druhy pro ¢asti smérujici ve sméru dobéhu
zévodnika.
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Pro separaci hlavy je zapotiebi prvné najit jeji stied. Stired hlavy se hledd pomoci
provedeni transformace vzdéalenosti zdznamu. Tato transformace spocivd v tom, ze okraje
zaznamu jsou zakresleny svétlejsi barvou a to se postupné stava tmavsi ke stfedu zdznamu.
To tedy znamend, ze stied zdznamu muze byt urc¢en pomoci{ maximalni hodnoty zdznamu.
Nasledné se provede separace, kdy se z nalezeného stfedu hlavy vyjme kruh o priméru R,
ktery je urcen jako vzdélenost odhadované vrchni ¢asti hlavy a odhadnutého stfedu krku.

Po separaci pazi a hlavy od trupu se nésledné urci cilovy bod jako bod trupu, ktery
je nejblize pravé strané zdznamu (strané dobéhu). Ve své metodé nefesim problémy, které
vznikaji pri separovani koncetin, a misto toho celé zdznamy vyhodnocuji pomoci neuronové
sité. Tato metoda je dle mého minéni vyhodnéjsi. Neméa problémy s detekci vice zavodnikt
najednou (ve zminéné studii jsem nenasel zadné zdznamy na toto téma, z textu vyplyva,
ze se zabyvali pouze detekci dobéhu jednotlivenr). Samotné zpracovani je dle mého nazoru
vypocetné méné naro¢né (tuto svoji teorii bohuzel nemohu porovnat).

Ve zminované studii méli v datové sadé 390 cilovych zaznami, které vSsechny byly z nej-
vyssich atletickych zévodi, poradanych v Ciné. Lze proto hovoiil o tom, ze méli ,idedlni
podminky“ (viz 2.4) pro automatické vyhodnocovani zdznami. Proto je mozné, ze jejich
metoda vyhodnoceni nebude fungovat na cilové zdznamy z mensich soutézi, kde je v zdzna-
mech vétsi Sum v pozadi.
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Kapitola 4

Metoda pro automatizaci cilového
systému

V této kapitole se vénuji popisu navrhnuté metody. Zpiisob zpracovani moji metody zac¢ina
u knihovny OpenPose [1]. Tato knihovna se zabyva detekel postav na obrazku. Po detekci
postav prichdzi vytvoreni jednotlivych vyrezl a segmentace pozadi pro jednotlivé vyrezy.
Jednotlivé vytezy se nasledné vyhodnoti pomoci regresni konvolu¢ni neuronové site.

cilovy zdznam

kostry zavodnikut

OpenPose

\i

4 ’ 14 r 0
rozpoznani zavodniku

Konvolucni
neuronova
sit

Segmentace

vyfezy segmentované vyhog:lngceny
zavodnikd vytezy zavodnikd cilovy zaznam

Obréazek 4.1: Blokové schéma vyuzivané metody.
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4.1 Zpracovani cilového zaznamu

Jednotlivé cilové zdznamy jsou 2D snimky z fadkové kamery (viz. 2.2), které je zapotiebi
spravné vyhodnotit. na obrazcich nize 4.2 1ze vidét priklad jednoho z cilovych zdznamf.
Horni obrazek je ptivodni ,vstupni“ zaznam, ktery prijde rozhod¢imu do pocitace na vy-
hodnoceni. Spodni obrazek je jiz vyhodnoceny ,vystupni® zdznam, ze kterého se urcuji
dobéhnuté casy.

Obrazek 4.2: Piiklad zaznamu cilové kamery. Horni obrazek je ptvodni vystup z cilové
kamery a spodni je jiz vyhodnoceny obrazek rozhodéim (¢ervené ¢ary), ktery je referenénim
feSsenim pro nase ukazky.

4.2 Detekce postav

Detekei postav provadim pomoci knihovny OpenPose [1], kterd zajistuje detekci lidskych
postav z obrazku. OpenPose je schopnd detekovat vice nez 135 klicovych bodu. Jelikoz vSak
OpenPose vyuzivam pouze jako prostredek pro detekci postav a nékolika zakladnich ¢asti,
tak potfebuji a generuji pouze 25 bodu podle modelu ,MODEL_ 25 (viz. 4.3) pro zmenseni
naroki na vypocetni vykon. na tomto modelu mé zajimaji nasledujici body: 0 (hlava),
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1 (trup), 2 (levé rameno) a 5 (pravé rameno). Podle téchto bodu lze totiz urcit néklon
a natoceni téla v oblasti dilezité na vyhodnoceni a mohou pomoci budouci konvoluéni
neuronové siti ve vyhodnocovani.

Obrazek 4.3: Ukazka modelu ,BODY_ 25% z knihovny OpenPose [1]

Po zpracovani touto knihovnou tedy dostdvame seznam bodt pro jednotlivé zavodniky.
Vizualizace téchto vygenerovanych bodu na mém piikladu mize vypadat nésledovné 4.4.
na této vizualizaci jsou vidét barevné kostry dle modelu ,BODY 25

Obrézek 4.4: Ukézka vizualizace vystupu z knihovny OpenPose [1] za vyuziti modelu
,BODY 25¢

Tato jiz predtrénovana neuronova sit je misty zmatena ze zkresleni, které nastava pii
porizovani cilového zdznamu (viz. 2.3). Tato zkresleni se promitaji prevazné na dolni kon-
Cetiny (viz 4.5) a ojedinéle na horni, ale v takovych pfipadech ramena zistavaji, kde maj,
takze tyto deformace kostry jsou v mém pripadé zanedbatelné.
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Obrazek 4.5: Ukazka deformaci v kostre pro m1j piiklad vstupu. na levém prikladu je vidét,
ze si knihovna neporadila s mirnou neformaci nohy, kterd se neprizorené natahla. a na
pravém vytezu je vidét opak, kdy pro zavodnika vpravo dole byla prava noha vyhodnocena
i v délce sousedicich zavodnik.

4.3 Vytvoreni vyrezi zavodnikt

Dalsim krokem mého feseni je vytvoreni vytezi kolem zavodniki, kde jako centralni bod
kazdého zavodnika beru jeho hrudnik, ktery je vétSinou detekovan s nejvétsi jistotou. Pro
kazdy bod hrudniku tedy urc¢im jeden vytez, do kterého déle zanesu informace o bodech:
hrudniku, hlavy a ramen. Tuto informaci do jednotlivych vyrezi zanesu pomoci barevnych
¢tvereckt, kdy hrudnik je Cerveny, hlava je fialova, levé rameno modré a pravé je zelené 4.6.
Tuto informaci zanasim primo do vyrezu, aby napomohla neuronové siti v uc¢eni vyhodno-
covani jednotlivych vyreziu. Tyto body jsou vzdy zakresleny pouze pro aktualné vybraného
bézce ve vytezu, takze by mély i pomoci pti vyhodnocovani bézcu, kteri jsou v zdkrytu pro
identifikaci hledaného bézce.

Obrézek 4.6: Vizualizace zobrazeni jednotlivych bodu, z detekce téla.

Pri vytvareni vyTrezu je potieba také zohlednit smér béhu zavodnikt. Zpravidla byvaji
cilové zaznamy pofizovany z vnéjsi strany ovalu a tudiz vSichni zavodnici sméfuji zleva
doprava (stejnym smérem jako je na ukézkdch). Obcas se ale muze stat, ze podminky
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stadionu nedovoluji zaznamenavani z vnéjsi strany ovalu, a musi se tedy zdznamy porizovat
ze strany vnitini. v takovém pripadé zdvodnici sméruji zprava doleva a je zapotiebi je
oto¢it! kolem vertidlni osy a provézt tzv. ,zrcadleni“ (obraceni horizontalni osy).

4.4 Segmentace

Pro segmentaci pozadi jsem vyuzil vlastnosti radkové kamery, kterd rika, ze nehybné pred-
méty se projevi jako statickd barva (vice 2.2). a jelikoz nehybné predméty na cilovém za-
znamu jsou brany jako pozadi, vyuzil jsem této vlastnosti pro svou metodu segmentace.

Zakladem mé metody je segmentace pomoci prahovani (viz 3.3), kdy pomoci znalosti sta-
tisticky (v mém pripadé medianu) uréim prah pro jednotlivé fadky kamery a tim vytvorim
,prumérné“ pozadi cilového zdznamu. na obrazcich nize 4.7 je vidét porovnani pramérného
pozadi (vytvoreného pomoci medidnu daného obrazku) vuéi puvodnimu obrazku.

Obréazek 4.7: Vizualizace vytvoreni ,primérného* pozadi.

Jelikoz vsak na redlném pozadi figuruje Sum ze stinti zavodnikt a Sum, ktery vznikd
v oblasti zelené za prvni drdhou (v tomto pripadé je prvni drdha na vnitini strané ovalu
a zdznam je porizen z vnéjsi). Informace o Sumu muze poskytnout jednoduché odeéteni
obrazkt od sebe 4.8.

Obrazek 4.8: Vizualizace odeCtu pozadi vytvoreného pomoci medianu od originalniho ob-
razku. Bila barva zde vyjadruje prislusnost k popredi a ¢erna k pozadi obrazku.

Tento problém lze odstranit jednoduchou aplikaci néjakého rozptylu kolem prahu. Timto
rozptylem délam z pevného prahu (ktery uréi, zda se jednd o pozadi ¢i nikoliv) mnozinu
o moduldrnim rozsahu pro kazdy radek. Do vysledného rozsahu zakomponovavam i pomeér

1JelikoZ je tato proménni stejné po celj chod zivodu, tak jsem se rozhodl neimplementovat metodu
na rozpoznavani sméru béhu a otoceni je smér béhu je bran jako vstupni parametr programu.
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mezi jednotlivymi barevnymi slozkami tak, aby byl rozptyl flexibilnéjsi ve své hlavni ba-
revné slozce, ale méné flexibilni ve vedlejsich. Priklad: Méjme vypocitany median pro rddek
s hodnotami [25,125,50] (zelenou), tim pddem jeho pomér barevnych sloZek je 1:5:2. To zna-
mend, Ze rozptyl pro cervenou sloZku bude % z puvodniho rozptylu, pro zelenou g z puvodniho
rozptylu a pro modrou % z puvodniho rozptylu. viz. 4.9.

Obrazek 4.9: Vizualizace aplikace metody pro segmentaci pozadi.

Pro lepsi optimalizaci samotné segmentace pozadi jsem se rozhodl neprovadét segmen-
taci pro cely obrazek, ale pouze pro oblasti, ze kterych se provadi vytezy viz 4.10.

Obrazek 4.10: Vizualizace kompletni metody segmentace pozadi, kterd je ve vrchni ¢asti
aplikovana na cely obrazek a ve spodni je porovnani aplikace na vytez pred a po segmentaci.
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4.5 Regresni konvolu¢ni neuronova sit

Protoze se pri pouzivani konvolucéni neuronové sité vyuzivaji tzv. pool vrstvy, které zmensuji
vstupni obraz (vice 3.2), a mé vyfezy z datasetu byly o velikosti 190 x 190 (které se Spatné
puli tak, aby zustalo celé ¢islo), kazdy vyfez jsem pred zafazenim do datasetu zmensil
na velikost 160 x 160.

Moje vysledna architektura neuronové sité, kterd byla vyhodnocena jako nejpiesnéjsi,
obsahuje konvolu¢ni vrstvy, aktivaéni funkci ReLu, MaxPool vrstvy, dropout vrstvy a li-
nearni vrstvy na konci.

Moje neuronovéa sif neméla k dispozici na uc¢eni moc velky dataset, nasledkem ¢eho tak
¢asto dochézelo k preuceni (tj. neuronova sit se az moc dobfe naudila vyhodnocovat tréno-
vaci data). Proto jsem aplikoval dropout vrstvy s pravdépodobnosti 25% mezi konvoluéni
vrstvy a prvni linedarni vrstvu a mezi linedrni jsem vlozil dropout vrstvu s pravdépodob-
nosti 50%. Tyto pravdépodobnosti se ukdzaly byt jako nejlepsi z ruznych moznosti dosazeni
dropout vrstev na zakladé testovani. Vyuziti dropout by celkové mélo zajistit, aby na sobé
nebyly jednotlivé vrstvy tolik zavislé.

Pro uceni jsem pouzival trénovaci sadu o velikosti 5314 vytezii jednotlivych zavodniki
(viz. 5.2). Tato trénovaci sada urcité nebyla dostatecné velikd, ale s ohledem na aktudlni
situaci byla to nejlepsi, co se mi podarilo nashroméazdit. k uceni jsem pouzival ,learning
rate* (volné prelozeno jako ucici koeficient) o velikosti 0.001. Jako ztratovou funkei jsem
vyuzil ,mean square error, kterd urcuje presnost odhadu jako stfedni hodnoty (prumér)
druhych mocnin rozdili mezi odhadem a skutecnosti (anotaci) 4.1.

1 n
MSE = EZ(:@ —3)? (4.1)
=1
Kde vysledna odchylka je MSE, n je pocet prvki, x; je predikce neuronové sité a T; je
anotace daného data.
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Kapitola 5

Implementace a experimenty

V této kapitole se zabyvam zpusobem a metodami implementace vyse zminéné metody,
tvorbou datové sady pro trénovani neuronové sité a provedenymi experimenty.

Pro préci s obrazky vyuzivam knihovny opencv (cv2 pro python) a pro zpracovani ob-
razkil v podobé matic poté knihovnu numpy. Pro néasledné vytvareni datasetu a zpracovani

neuronovych siti jsem vyuzil knihovny pytorch a torchvision'.

5.1 Implementace

OpenPose

Program OpenPose vyuzivim v podobé knihovny prelozené pro Python. Pri pracovani
s touto knihovnou je zapotifebi zohlednit, zda systém, na kterém méa knihovna fungovat,
je Windows nebo Linux. Pro Linux je zapotiebi pouze pridat cestu ke slozce build/python
do systémovych cest, ale u Windows je navic zapotfebi pridat cesty do slozek release a bin
do systémové proménné PATH. Daéle je prace s touto knihovnou z velké ¢asti inspirovana
manualem OpenPose [1].

Data z OpenPose poté ukldadam ve formatu JSON, ktery 1ze jednoduse déle parsovat
a ulozit. Jednotlivé body jsou zde ulozeny ve formatu [z,y, P], kde x a y jsou souradnice
v obrazku a P je jistota vyhodnoceni, ze dany bod skutecné je na daném misté a uvadi
se v rozsahu < 0,1 >.

Vytvareni vyrezli a segmentace

Pro vytvéareni jednotlivych vyrezu je zapottebi cilova fotografie (stejnd, co se déva jako
vstup zpracovani OpenPose) a vySe zminény soubor JSON. Pro kazdého zavodnika je na-
sledné vytvoren vytez o velikosti 190 x 190, ktery je ur¢en podle bodu hrudniku kazdého
zéavodnika. Bod hrudniku je nasledné posunut o 25 pixeli doprava a 5 pixelu dolu tak,
aby v oblasti vyTezu byla nejdulezitéjsi ¢ast dobéhu zavodnika. Pokud je porizeny zaznam
dobéhu obréceny (zdvodnik sméfuje zleva doprava), tak je bod hrudniku posunut na ho-
rizontalni obracené tj. o 25 pixelu doleva. Cilovy zdznam je zde nacten pomoci knihovny
opencv, ze které se nacte obraz jako pole numpy pro lepsi nédslednou praci pomoci této
knihovny. Jelikoz knihovna opencv nacitd obrazové zaznamy pomoci barevného modelu
BGR, je zapotiebi jej pretransformovat do barevného modelu RGB pro lepsi praci.

Lobé tyto knihovny jsou vyuzivany ve verzi kompatibilni s CUDA
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Pro kazdy vyrez je nasledné provedena segmentace pozadi, kdy se prvné urci vektor
o velikosti vysky zaznamu, kde v kazdém bodu je median z barevnych hodnot, ktery se urci
pomoci knihovny numpy. Néslednd samotnd segmentace se provadi pomoci postupného
prochazeni a porovnavani jednotlivych pixeld s pixelem v tomto vektoru, ktery ma stejnou
vertikalni soufadnici (viz 4.4).

Konvoluéni neuronova sit

Moje vysledna architektura neuronové sité, ktera byla vyhodnocena jako nejpresnéjsi, ob-
sahuje konvolué¢ni vrstvy, aktivacni funkci ReLLu, MaxPool vrstvy, dropout vrstvy a linearni
vrstvy na konci. Konvoluéni vrstvy jsou Ctyri a dosahuje se v nich maximalni velikosti 64
kanalia (neboli ,features“), kazdd z téchto vrstev ma velikost jadra 3 x 3, padding jedna
a posun také o jedna. Po kazdé konvolucni vrstvé se pouzije aktivacni funkce ReLu a pool
vrstva o velikosti 2 x 2 a posunem také 2 x 2. Nasledné se aplikuji dvé plné propojené
vrstvy, které se z ,,obrazku“ o rozmérech 10 x 10 x 64 (neboli ,tensoru® s poctem prvku
6400) pokusi predikovat vysledek v rozsahu <0,1>, ktery znamend posun na horizontalni
ose vuci vyrezu.

Samotné uceni neuronové sité bere relativné veliké mnozstvi vypocetniho vykonu tak,
aby bylo trénovani provedeno v rozumném case. Proto jsem pro trénovani své neuronové sité
vyuzil sluzby Google Colab, kterd bezplatné poskytuje obstojny vypocetni vykon na gra-
fickych kartach pro Python notebooky, kterého jsem doma nemohl dosahnout.

Na ovéfeni presnosti riznych architektur neuronovych siti jsem vyuzival funkci, ktera
pocitala odchylku od spravné hodnoty jako absolutni velikost rozdilu anotace a predikce
daného vytezu. Tuto odchylku pocitdm z pozadované presnosti v ms tak, ze pozadovanou
presnost v ms vyndsobim skutecnou velikosti jednoho bodu na obrazku (viz 2.3) pro ziskéni
poctu zasdhnutych obrazovych bodu na cilovém zdznamu a celé podélim velikosti vyrezu
pro ziskani hodnoty v rozsahu <0,1>.

Pozadovana presnost x velikost pixelu

Odchylka = (5.1)

velikost vyrezu

5.2 Datova sada

Pro feSsenou problematiku neexistuje zadny vetfejny dataset a proto jsem si ho musel vy-
tvorit sam. Pri sbirdani datasetu bohuzel nastaly problémy. Pavodni plan byl ziskat fotky
z nejvyssich atletickych soutézi, které se v Ceské republice pofadaji, ale vzhledem k problé-
mum v souvislosti s SARS-CoV-2 bylo jejich ziskani problematické a nakonec se nezdarilo.
Byl problém se spojit s firmou OnlineSystem, kterd tyto zélezitosti v CR realizuje. Takze
veskeré zaznamy mého datasetu byly nakonec z brnénského oddilu CibaSport Athletics
(pofizené v letech 2014 - 2020).

Zpracovani

Veskeré zaznamy do datasetu byly potfeba prvné vyexportovat z formatu kamery Time-
Tronics, kde jsou data uklddana do formatu .mf4. Tento format je ale upraveny a nema
stejné kdédovani jako klasické .mf4 formaty, které patii do ,rodiny*“ MDEF soubori, a po
kontaktovani spole¢nosti se mi bohuzel nedostalo zadné odpovédi. Takze jsem za vyuziti
programu MacFinish vyexportoval danou fotografii do formatu .png a s nim nadale pra-
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coval. Timto exportem jsem bohuzel ztratil informaci o ¢asovych znackich pro jednotlivé
sloupce zaznamu.

Kazda fotografie byla poté vyexportovana ve dvou moznostech, jedna norméalni pro
zpracovani a jedna jiz vyhodnocend, ze které se poté ziskdvaly anotace. z vyexportovaného
cilového zdznamu jsem poté ziskal body hrudniku, hlavy a ramen, podle kterych se vytvarely
nasledné vyrezy.

Technické parametry datasetu

Miij dataset obsahuje zadznamy z 48 zavodi, které dohromady obsahuji 1649 fotek, z kterych
je vytvoreno celkoveé 5314 vyrezu. Do testovaci sady jsem dal 1082 vyTezt ze 334 celych fotek,
které jsou ze 12 riznych zavodil. v trénovaci sadé je zbytek, tj. 1315 fotek ze 36 rtznych
zévodii, kterd davaji dohromady 4232 unikatnich vyfezii’.

Kazdy jeden vytez jsem poté z ptivodni velikosti 190 x 190 zmensil na velikost 160 x 160
pro lepsi zpracovani v neuronové siti. Vytezy jsou ve formatu PNG s bitovou hloubkou 24.
Anotace pro jednotlivé vyTezy jsou poté uvedeny v rozmezi <0,1>.

5.3 Vytvareni datové sady

K tvorbé datové sady byly vyuzity cilové zaznamy atletického oddilu CibaSport Brno. Bo-
huzel, kone¢ny pocet vyrezi v datasetu neni moc velky a i to muze byt divod pretrénovani
neuronovych siti a mensi presnosti, nez jsem na pocatku ocekaval.

Anotace pro jednotlivé zdznamy byly ziskany pomoci jiz vyhodnoceného ziznamu.
na tomto zdznamu byly v mistech vyhodnoceni vzdy ¢ervené cary (vzdy s RGB hodnotou
[220,10,10]) pres celou vysku zdznamu, takze pro né bylo jednoduché uréit pozici na hori-
zontalni ose. Tyto vyrezy byly poté vlozeny do seznamu ,,moznych vysledku“. Pti vytvareni
vyTezi jsem vzdy zjistil, kolik pozic ze seznamu moznych vysledkt se nachazi v oblasti da-
ného vytezu a z jejich pozic poté udélal seznam moznych vysledku (anotaci) pro dany vytez.
Pro jednotlivé vyrezy byly anotace ulozeny v JSON souboru vzdy se stejnym jménem.

Pro kazdy zaznam byly postupné vytvoreny vyrezy (viz 4.3), u kterych jsem navic délal
ruéni augmentaci (umélé navyseni poc¢tu dat v datasetu) posunu a vytezu. u kazdého vytezu
bylo vzdy nahodné urceno, jestli se provede augmentace posunu nebo vytezu, u augmentace
posunu byl ndhodné urcen jeden z osmi ruznych smérti a u vyrezu bylo nadhodné urceno,
zda se provede vyTez vétsi a nasledné se zmensi na uréenou velikost 190 x 190, nebo naopak.
Jako zdroje k porozumeéni augmentace a jeji aplikace mi poslouzila stranka [6].

Jelikoz nékteré cilové zadznamy byly ,foceny“ z vnéjstho a nékteré z vnitiniho okraje
ovalu, tak nejsou vSechny otocené stejny smérem. Jelikoz vsak moje datova sada nebyla
dostatecné velkd, rozhodl jsem se, ze do ni nebudu zakomponovavat data z obou sméru
dobéhu. Rucné jsem stanovil smér pro jednotlivé zavody a podle toho otécel prislusné
zaznamy a k nim prislusici anotace. Anotace nebylo mozné otacet stejnym zpusobem jako
vyrezy, ale bylo nutné je zrcadlit podle stredu kazdého vyrezu.

Pri vytvareni vyrezu urcenych pro dataset byly vyrezy rozdéleny do 3 skupin:

1. ,Samostatné® - tato skupina vyfezi obsahovala pouze vytezy, u kterych byla anotace
jednoznacné. na kazdém vytezu byl pouze jeden bézec s jednou anotaci.

2yvegkeré tyto tdaje jsou uvedeny bez augmentace
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2. ,Nékolikanasobné“ - tyto vyrezy bylo potieba rucné analyzovat a rozhodnout, ktera
z moznych anotaci patii danému bézci. na téchto vytezech bylo vice moznych anotaci,
protoze dobéhlo vice zavodniku zaroven.

3. ,Augmetance” - do této skupiny pattily véskeré augmentace vytezi, které byly pro-
vedeny. Tato skupina slouzila pouze pro usnadnéni rucni kontroly vyrezu.

Skupiny samostatné a nékolikandsobné se poté dale délily na skupiny ,,.ke kontrole® a ,,spravné®
Do téchto podskupin se délily na zakladé ,,jistoty“ knihovny OpenPose [1], Ze v dané oblasti
skutecné je néjaky zdvodnik ¢i nikoliv.

Po vytvoreni vSech vyfezu do datasetu jsem ru¢né prosel vSechny vyfezy a ,,procistil® je.
Vysledné vytezy jsem rozdélil do trénovaci a testovaci sady, kde testovaci obsahuje 20.36%
ze vsech vytezil.

Jednotlivé sady jsem poté pripravil pro pouziti v neuronové siti. Kazdy vytez byl zmen-
sen na velikost 160 x 160 a pomoci knihovny PIL nacten v podobé obrazku. Tato knihovna
je dobre propojena s knihovnou PyTorch, pomoci které jsem pracoval s neuronovymi si-
témi. Kazdy jednotlivy tdaj byl poté uloZzen v podobé tuple (obrézek vytezu, anotace) do
seznamu. z tohoto seznamu jsem poté vytvoril samotné datasety, které jsem ulozil pomoci
knihoven pickle a gzip do formatu .pkl. gz.

Pro nésledné nacteni datové sady do podoby zpracovatelné knihovnou PyTorch jsem
vytvoril tfidu ,, AthleticDataset®, které pri inicializaci nacte pomoci knihovny pandas vyse
zminénd data a vytvori se sviij DataFrame. Tuto knihovnu jsem zde zvolil pro pohodlnou
a efektivni praci s tabulkovymi daty. Nasledné v metodé getitem (vraceni polozky na daném
indexu) vracim tuple (tensor obrazku, tensor anotace) tak, Ze na obrazek nejprve aplikuji
transformace. Transformace, které provadim, jsou ndhodna barevnéd augmentace a prevod
na tensor. Pro neuronovou sit poté pouziji t¥idu DataLoader z knihovny PyTorch, aby byl
mozny pristup neuronové sité k datasetu.
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5.4 Experimenty

V této casti se chci zamérit na provedené experimenty moji metody nad mnou poskladanym
datasetem. Experimenty se sklddaji z nékolika hlavnich ¢asti:

e Presnost detekce zavodniki na cilové fotografii.
e testovani riznych metod urcéeni prahu pfi segmentaci pozadi.

e Pfesnost vyhodnocovani knovoluéni neuronové sité.

Presnost detekce zavodniku

Ptesnost detekce zavodnikil jsem méril na zakladé porovnani vysledki knihovny OpenPose
vic¢i vyhodnocené fotografii. z vyhodnocené fotografie jsem vzdy ziskal pocet vyhodno-
cenych zavodnikl, pomoci detekce vertikalnich car urcujicich ¢as v zaznamu. Toto cislo
jsem néasledné porovnéaval s poCtem osob ze souboru JSON, ktery je na vystupu knihovny
OpenPose. Pocet zavodniki v tomto souboru jsem urc¢il podle poctu tspésné detekovanych
bodu hrudniku. Postupné jsem také snizoval prah jistoty u bodu hrudniku pro zapocitani
platného zavodnika.

prah jistoty | pravdépodobnost
0% 77.70 %
10 % 74.81 %
20 % 74.06 %
30 % 73.11 %
40 % 71.80 %
50 % 70.33 %
60 % 68.30 %
70 % 65.29 %
80 % 56.06 %
90 % 22.63 %
100 % 0.00 %

Moje vyslednd jistota pro detekci zdvodniku je tedy podobnd prahu 50 %, ale dosa-
Zena profiltrovanou datovou sadou vytezu k skutecnému poctu zadovniki. Skuteény pocet
zéavodnikdl v mé datové sadé bylo 7490 a zdznami v datové sadé 5314, coz dava presnost
70.94 %.

Segmentace pozadi

Pro segmentaci pozadi jsem se drzel prevazné puvodni myslenky (tj. segmentace pomoci
prahovéni), kdy jsem zkousel prvné prahovat pomoci priumérného pixelu na rddek. v tomto
pripadé vsak nastdval problém v momentech, kdy se barva na drize prevazné stavéla z 2
hlavnich barevnych slozek. Tento stav mohl nastat v pripadech, kdy pri dobéhu do cile
svitilo slunce, a tim padem na dobéhu byl prevazné ,prepédleny* zavodnik a jeho stin 5.1.

31



Obréazek 5.1: Vizualizace metody segmentace na zdkladé priimeéru barvy na fadku. Poptedi
je zde zvyraznéno cervenou barvou pro lepsi prehled.

Dalsim krokem v této metodé bylo nahrazeni priméru za median. Tento krok wvedl
k znatelnému zlepseni z téchto extrémnich svételnych podminek, ale zaroven rpo klasické
fotografie nechal vysledky stejné 5.2.

Obrazek 5.2: Vizualizace metody segmentace na zakladé medianu barvy na radku. Poptedi
je zde zvyraznéno Cervenou barvou pro lepsi prehled.
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Presnost konvoluéni neuronové sité

Presnost vyhodnoceni konvoluéni neuronové sité mérim za pomoci tzv. CDF grafi (Cumu-
lative Distribution Function, tj. kumulativni distribu¢ni funkce), kdy na ose X je vzdalenost
od anotace v ms a na ose Y je procentualni zastoupeni zdznamu, které se vyhodnotily do
dané presnosti. v grafu jsou také zvyraznéné 4 hranice (1ms, 2ms, 5ms a 10ms), na kterych
jsem porovnaval presnost jednotlivych druht neuronovych siti. Tyto hranice jsou v grafu
zvyraznény cervenymi carami. Priklad vykresleného grafu pro "vitéznou'neuronovou sit,
ktera se v mych testech objevuje pod oznacenim classic_ augment__dropoutV3 5.3.

classic_augment_dropoutV3

oo oo

"
‘ : v
NS A & £

100
80 /
60

40 /
20 / —— testovaci sada
o - trenovaci sada

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
vzdélenost [ms]

zastoupeni [%]

Obrazek 5.3: Graf presnosti findlni architektury konvolu¢ni neuronové sité.

Zakladni architektura mé neuronové sité bez dropout vrstev méla celkové horsi vysledky,
nez verze s dropout vrstvami. Porovnani , puvodni“ vudi jiz upravené je vidét zde 5.4:

classic_augment_dropoutV3 x classic_augment
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Obrézek 5.4: Porovnani presnosti siti ,classic_augment“ (zdkladni tvar sité) a vybrané
architektury ,classic_augment_ dropoutV3“

Mezi dalsi pokusy pri vyuziti riznych architektur patii pokusy s verzi vyse zminéné
neuronové sité (viz 5.1), ale za pouziti prevazné vertikalniho poolingu, kdy jsem po aplikaci
konvolucénich vrstev dostal vystup o rozmeérech 60 x 2 x 64. Myslenka stojici za touto verzi
neuronové sité se tykala omezeni ztraty informaci na horizontalni ose o ,,p6ze“ zavodnika pti
dobéhu. Tato sit pfi testovani vyhodnocuje s mensi presnosti. Podle mé méa tato sit mensi
presnost, protoze pri vétsim zmensovani na vertikalni ose se ztrati hranice mezi koncetinami
(ruce, nohy a hlava) a trupem, kterou by se méla neuronova sit naucit detekovat. Rozdil ve
varianté této verze s vybranou neni veliky. Jejich porovnani je vidét zde 5.5:

Dalsi testovanou architekturou neuronové sité je predtrénovana sit VGGNetSeq, ze které
jsem vyuzil prvnich 10 vrstev. Za tyto vrstvy jsem néasledné vlozil dalsi své 2 konvoluéni
a mezi né aplikoval dodatecny pooling. Tato varianta dosahovala podobnych vysledku jako
prvni zminéna, ale kvuli vétsi vnitini velikosti je zna¢né pomalejsi a proto pro mé nevyu-
zitelna. Priklad porovnani s vybranou architekturou je vidét zde 5.6:
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classic_augment_dropoutV3 x strip_augment_dropout
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Obrézek 5.5: Porovnani presnosti siti ,strip_augment_ dropout* (vertikalni pooling) a vy-
brané architektury ,classic_augment_ dropoutV3“

classic_augment_dropoutV3 x VGG_augment
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Obrézek 5.6: Porovnani presnosti siti ,VGG_augment® (zalozeno na VGGNetSeg bez dro-
pout vrstev) a vybrané architektury ,classic_augment_dropoutV3“

Pro sit zaloZzenou na architekture VGGNetSeq jsem se pokousel udélat i variantu s dropout
vrstvami. PTi této modifikaci vSak nastalo zhorseni vyhodnocené presnosti. Jejich porovnani
lze vidét zde 5.7.

VGG_augment x VGG_augment_dropout
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Obrézek 5.7: Porovnani presnosti siti ,VGG_augment® (zalozeno na VGGNetSeg bez dro-
pout vrstev) a ,VGG_augment_ dropout® (zaloZzeno na CGGNetSeg bez dropout vrstev

Experimentoval jsem i s riznymi ,hloubkami“ konvolu¢nich vrstev v neuronovych si-
tich, a to konkrétné s postupnym zvysenim az na 128 nebo 256 trovni. Tyto pokusy vsak
vedly pouze k rychlejsimu preuceni neuronové sité na datech. Déle jsem experimentoval
s dosazenim dropout vrstev do riiznych ¢asti neuronové sité. v prvnich verzich jsem zkousel
dosadit dropout vrstvy pouze mezi linedrni vrstvy na konci neuronové sité. v dalsich expe-
rimentech jsem se pokousel postupné dosazovat dropout vrstvy na co nejvice pozic. z téchto
experimentd mi vysla nejlépe vyse zminéna architektura.
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5.5 Diskuze

Dalsim krokem rozsiteni této prace, by mohlo byt plné propojeni s cilovym systémem.
v pripadé tohoto propojeni by systém zvladl vyprodukovavat celé vysledky vcetné casovych
znacek. Toto rozsiteni bohuzel zalezi na spolupréci s firmou.

Dalsi moznost rozsiteni miize byt také lepsi architektura neuronové sité. Mnou vybrana
architektura je relativné jednoduchéa, ale dle mych experimentti vychézela nejlépe. Zde
by mozné stélo za pokus lépe nastavit moje experimenty s neuronovou siti, ktera provadi
prevazneé vertikalni pooling, protoze se tato sit priblizila nejvice mnou vybrané architekture.

Domnivam se také, ze pokud by se rozsitila datova sada o vice zdznamu a celkové
zaznamy by byly z vyssich soutézi, tak by se vykonnost celé metody také zvysila.

Jednim z dalsich rozsiteni systému by mohla byt detekce drah zavodnikt. Podle mé by
se tohoto vysledku dalo dosahnout pomoci detekce nohy zavodnika mezi cilovymi ¢arami.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit a aplikovat metodu na vyhodnocovani cilovych zaznamu
v atletice. Tento cil byl splnén a s jistou presnosti lze pomoci této metody vyhodnocovat
cilové zdznamy.

Zmalost principu fungovéani cilové kamery a pravidel atletiky prameni z mych vlastnich
zkusenosti, které jsem ziskal jako cilovy rozhodéf pro Cesky atleticky svaz. Sezndmeni s pii-
stupy pocitacového vidéni a neuronovymi sitémi jsem demonstroval pii vytvareni vlastni
architektury neuronové sité a metody pro segmentaci pozadi zdznamu. Moje navrhnuta
metoda Tesi velkou ¢ast plné autonomniho systému pro detekci zadvodniki na cilovém za-
znamu, a to samotné vyhodnoceni. Pii praci jsem vytvoril i datovou sadu pro trénovani
neuronovych siti a provedl naslednou implementaci pomoci knihovny PyTorch.

Moje metoda zvlada detekovat 70.94% zavodniku na cilovém zdznamu. Tito zédvodnici
jsou detekovani s presnosti na 1ms v 16.5% pripadi, na 2ms v 32.44% ptipadu, na 5ms
v 66.27% piipadi a na 10ms v 89.19% pripadu. v prumérné rychlosti celkového vyhodnoceni
do 2 minut.

P1i vytvareni této price jsem se naucil l1épe pracovat s neuronovymi sitémi. Naudil jsem
se zpracovavat obrazky a vyzkousel si aplikovat rizné metody segmentace pozadi. Navic
jsem se naucil pracovat s knihovnou OpenPose v alespon zakladnim rozsahu.

V préaci bych chtél pokracovat tak, ze se domluvim s firmou TimeTronics a budu ¢ist
cilovou fotografii spolu s casovymi znackami, takze ve vysledku bude mozné z mého pro-
gramu primo generovat vysledné casy dobéhti zavodnikt pro vysledkovy systém. Také bych
rad vyzkousel dalsi architektury neuronovych siti a systém na detekci drah zavodniki.

V préci by jesté nékdo mohl pokracovat tak, ze by tuto praci napojil na cilovy systém
a tim ,nahradil* program na vyhodnocovani cilovych fotografii, véetné ovladani veskerych
periferii cilového systému.
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Priloha A

Struktura odevzdanych souboru

Na prilozenych DVD lze najit tyto slozky a soubory:

OpenPose__lib - PriloZzenéd knihovna OpenPose [1] pro python v ,médu“ CPU.
dataset - Nalezitosti potrebné pro vytvoreni datasetu.

CNN__uceni - Slozka obsahujici scripty pro trénovani neuronové sité.
BP-complet.py - Hlavni soubor pro spusténi.

OpenPose__process.py - Soubor pro zpracovani obrazku knihovnou OpenPose.
cutout.py - Soubor pro vytvoreni vyrezi zdvodniku.

CNN.py - Soubor obsahujici konvoluéni neurunovou sit a jeji vyhodnoceni.
README.md - soubor obsahujici informace pro zprovoznéni a ovladani programu.

model.pth.tar - preduceny model konvolu¢ni neuronové sité.
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