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Wstep

Obiektywy aparatéw oraz kamer generuja coraz wigksze iloéci danych, ktorych nie sposéb
analizowa¢ manualnie. Zatem niezbedne sg rozwigzania, ktére w sposob automatyczny beda
dostarczaty wartosciowych informacji na temat analizowanego obrazu. Taka problematyka
jest w zakresie dziedziny wizji komputerowej (ang. computer vision, CV), w ktérej naukowcy
opracowali szereg algorytmow do klasyfikacji rejestrowanej sceny.

Automatyczna analiza wideo w sportach zyskata na znaczeniu w ostatnich latach, stajac
sie kluczowym narzedziem dla treneréw, analitykéw oraz samych sportowcéw. Technologia ta
umozliwia szczegdtowa analize zachowan zawodnikéw, strategii gry oraz wydajnosci fizyczne;.
W kontekscie boksu, gdzie dynamika ruchow i szybkos¢ reakcji odgrywaja kluczowa role,
analiza wideo pozwala na doktadne zrozumienie technik zawodnikéw, ich stabych punktéw oraz
potencjalnych obszaréw do poprawy. Dzieki zaawansowanym algorytmom wizji komputerowej
mozliwe jest automatyczne wykrywanie i klasyfikowanie specyficznych zdarzen na ringu,
co stanowi istotne wsparcie dla decyzji trenerskich. Pomimo znaczacych postepéw w tej
dziedzinie, nadal istnieja wyzwania zwigzane z analiza scen, gdzie kluczowe obiekty zajmuja
niewielka czesé obrazu, co wymaga dalszych badan i optymalizacji proceséw segmentacji oraz
klasyfikacji dynamicznych scen bokserskich.

Klasyfikacja obrazow, na ktorych obiekty determinujace klase decyzyjna zajmujg jedynie
niewielki procent catkowitej powierzchni obrazu, stanowi powazne wyzwanie w dziedzinie
wizji komputerowej. Problem ten jest szczegdlnie widoczny w kontekscie sportéw, takich jak
boks, gdzie kluczowe dla analizy obiekty, takie jak rekawice zawodnikéw, mogg zajmowaé
zaledwie kilka procent powierzchni catego kadru. W takich przypadkach tradycyjne algorytmy
klasyfikacji obrazu staja sie nieefektywne. Niski stosunek powierzchni obiektéw determinuja-
cych klase decyzyjna do tta, ktére stanowi szum informacyjny skutecznie utrudnia poprawna
klasyfikacje, co nastepnie prowadzi do btednych wnioskéw i nieefektywnych decyzji opartych
na analizie wideo.

Rozwigzanie problemu klasyfikacji obrazow zawierajacych istotne obiekty na niewielkiej
powierzchni jest aktualne oraz niezwykle potrzebne. Segmentacja obrazu, jako technika
precyzyjnego wydzielania informacyjnych obiektow od tta, stanowi kluczowy element popra-
wy jakosci klasyfikacji w takich scenach. Dzigki segmentacji mozliwe jest wyodrebnienie i
skoncentrowanie uwagi algorytmu na najwazniejszych elementach obrazu, co prowadzi do
zwiekszenia doktadnoéci analizy. W kontekscie sportéw, takich jak boks, segmentacja umozli-
wia szczegotowe monitorowanie i analize ruchéw zawodnikéw, co jest nieocenione dla trenerow i
analitykow sportowych. Zastosowanie zaawansowanych technik segmentacji przed klasyfikacja
moze znaczaco poprawic¢ jako$¢ wynikéw, umozliwiajac bardziej precyzyjne wnioskowanie.

Dlatego w celu poprawy jakosci klasyfikacji klatek wideo walki bokserskiej, na ktérych
znaczace obiekty zajmujg bardzo mata powierzchnie rejestrowanej sceny, zaproponowane
zostanie podejécie do segmentacji klatek przed ich klasyfikacja. Podejscie zostanie sprawdzo-
ne eksperymentalnie oraz porownane z podejsciem bazowym oraz z innymi podejsciami z
literatury.



Teza

Zastosowanie dedykowanych algorytmow przetwarzania obrazow © uczenia maszynoweqo
w podejsciu do segmentacji obrazu umozZliwia skrocenie czasu przetwarzania danych, przy
jednoczesnym utrzymaniu wysokiego poziomu wydajno$ci oraz stabilnosci klasyfikacji klatek
wideo, na ktorych istotne obiekty zajmujg bardzo malqg powierzchnie rejestrowanej sceny
w problemie liczenia ciosow w walkach bokserskich.

Cel pracy

Glownym celem pracy jest opracowanie rozwiazania do segmentacji obrazu, ktére zna-
czaco skroci czas przetwarzania danych w problemie liczenia cioséw w walkach bokserskich.
Zaproponowane podejscie jednoczesnie musi utrzymac wysoki poziom wydajnosci i stabilnosci
procesu klasyfikacji podczas pracy na obrazach, na ktérych znaczace obiekty o charakterze
informacyjnym zajmuja jedynie ponizej 1,5 % powierzchni.

Cele poboczne

Gléwnym celem pobocznym pracy jest zbudowanie wlasnej bazy danych walk bokserskich
jako elementarnej czedci procesu KDD (ang. knowledge discovery in databases, KDD). W tym
celu nalezy dobra¢ odpowiedni sprzet, wybra¢ odpowiednie wydarzenie sportowe, uzyskac
zgode organizatora, a nastepnie nagra¢ zmagania zawodnikow. Wynikiem tego etapu prac
bedzie zebranie blisko 500 GB materiatu filmowego. Pozyskany material bedzie zawieral walki
bokserskie odbywajace si¢ w Polsce w 2021 roku podczas zawodow $laskiej ligi junioréw,
kadetéw i senioréw [98,99, 100].

W celu przejécia do eksperymentéw oraz nadzorowanego uczenia algorytméw zgromadzony
material nalezaly manualnie oznaczyé¢. Przed samym procesem oznaczania zebrane dane
nalezy przetworzy¢ oraz dokonaé¢ procesu ich selekcji oraz transformacji. Nastepnie w celu
oznaczania nalezy pozyska¢ licencjonowanych sedziéw bokserskich, ktérzy z zastosowaniem
wybranego narzedzia (po uprzednim przeszkoleniu) przez kolejne 6 miesiecy beda oznaczali
zebrane nagrania. Wynikiem procesu oznaczania bedzie baza danych zawierajaca 312 774
oznaczonych klatek wideo.

Dopiero z tak przygotowang bazg danych mozna bedzie nastepnie rozpoczaé dalsze eks-
perymenty oraz kolejne etapy procesu KDD. Caty proces budowania bazy danych wraz ze
szczegdtami jest opisany w sekcji 4.

Struktura rozprawy

Rozprawa sktada si¢ z 6 rozdzialéw, z ktorych rozdzial 1 zawiera¢ bedzie podstawowe
pojecia i techniki zwiazane z przetwarzaniem obrazu. Rozdziat rozpocznie si¢ od matematycznej
definicji obrazu oraz jego reprezentacji cyfrowej, a takze oméwienia réznych modeli koloréw
stosowanych w analizie obrazéw. Nastepnie opisane zostang podstawowe operacje przetwarzania
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obrazu, wraz z ich matematycznymi reprezentacjami. Na koniec rozdziatu omoéwione bedzie
zagadnienie przetwarzania wideo, ktére jest kluczowe dla dalszej cze¢sci rozprawy.

Rozdziat 2 bedzie stanowit wprowadzenie do zagadnien zwigzanych z uczeniem maszy-
nowym, kluczowym obszarem informatyki, ktéry obejmuje tworzenie algorytméw zdolnych
do uczenia si¢ z danych. W rozdziale omoéwione zostang rézne typy algorytméw uczenia
maszynowego, w tym algorytmy nadzorowane i nienadzorowane, oraz ich zastosowania w prak-
tycznych problemach, takich jak klasyfikacja i regresja. Szczegdélowo opisane zostanie rowniez
pojecie systemu informacyjnego w kontekscie uczenia maszynowego, obejmujace zaréwno dane
wejsciowe, jak i wyniki modeli. Dodatkowo, przedstawione zostang etapy budowy modeli,
techniki regularyzacji i zapobiegania nadmiernemu dopasowaniu, a takze omdéwione zostang
metody oceny wydajno$ci modeli.

W rozdziale 3 przedstawiona zostanie problematyka analizy zachowan zawodnikéw w bok-
sie olimpijskim, podkreslajac zastosowanie technologii wizyjnych i uczenia maszynowego.
Przetwarzanie obrazéw znajduje szerokie zastosowanie w réznych dyscyplinach sportowych,
umozliwiajac automatyczne wydobywanie kluczowych informacji z materiatéw wideo. W boksie
olimpijskim analiza zachowan zawodnikéw, takich jak rozpoznawanie cioséw i ocena strategii,
staje si¢ coraz bardziej istotna dla treningu i oceny technik, wymagajac zaawansowanych
narzedzi i zrozumienia specyfiki dyscypliny. W rozdziale zostana omdéwione aktualne podejscia
i wyzwania oraz znaczenie baz danych w badaniach nad przetwarzaniem obrazu w sporcie.

Rozdziat 4 bedzie zawieratl szczegdtowy opis znaczenia danych w algorytmach uczenia
maszynowego, szczegolnie w kontekscie przetwarzania i klasyfikacji obrazéw. Zostanie takze
omoéwione znaczenie wysokiej jakosci oznaczonych danych dla efektywnosci modeli uczenia
nadzorowanego oraz wyzwania zwigzane z procesem zbierania i oznaczania danych. Zostanie
przedstawiona specyfika zbioru danych uzytego w tej rozprawie, metody jego pozyskania oraz
wyzwania zwiazane z dostepem do danych, w tym ograniczenia prawne i etyczne. Rozdzial
zawiera¢ bedzie réwniez szczegdtowy opis uzywanych narzedzi do oznaczania danych i proces
organizacji pracy zwigzanej z oznaczaniem danych w kontekscie analizy ciosow w walkach
bokserskich.

W rozdziale 5 zaprezentowany zostanie kompleksowy opis dziatan przeprowadzonych w celu
realizacji gtéwnego celu rozprawy, jakim jest analiza walk bokserskich. Rozdzial zawiera opis
etapéw prac badawczych obejmujacych wykrywanie bokseréow na ringu, detekcje star¢ miedzy
zawodnikami oraz eliminacje nieistotnych fragmentéow wideo. Proces ten bedzie kluczowy dla
stworzenia precyzyjnie oznaczonej bazy danych, ktéra postuzy do trenowania algorytmoéw
uczenia maszynowego w sposob nadzorowany.

W rozdziale 6 zostanie skupiona uwaga na wyzwaniach zwigzanych z klasyfikacja klatek
wideo w kontekscie boksu, gdzie kluczowe obszary sa bardzo mate. Opisane zostana problemy
napotkane przy stosowaniu konwolucyjnych sieci neuronowych do klasyfikacji pojedynczych
klatek oraz przedstawione zostanie autorskie podejscie do segmentacji obrazu, ktére znaczaco
poprawia szybkos¢ przetwarzania danych. Poréwnane zostana rézne techniki segmentacji,
podkreslajac ich wplyw na wydajnos¢ klasyfikacji oraz efektywnos¢ przetwarzania w czasie
rzeczywistym. Wyniki eksperymentéw wskaza na skutecznos¢ proponowanych metod w popra-
wie jakosci analizy bokserskiej, jednoczesnie umozliwiajac szybkie przetwarzanie danych, co
ma kluczowe znaczenie dla dynamicznych sportéw.
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1. Przetwarzanie obrazu

W niniejszym rozdziale zostanie zawarty wstep do tematyki obrazu oraz technik jego
przetwarzania. Ponadto matematycznie zostanie zdefiniowany obraz oraz jego reprezentacja
cyfrowa. Zostanie przedstawionych kilka modeli koloréw stosowanych do opisywania obrazéw
kolorowych. Ponadto zostang zaprezentowane podstawowe operacje przetwarzania obrazu
razem z ich matematycznymi reprezentacjami. Na koncu rozdzialu zaprezentowane zostanie
zagadnienie przetwarzania video, ktore jest przedmiotem dalszej czesci pracy.

1.1. Obraz

Obraz to reprezentacja wizualna, ktora jest odzwierciedleniem rzeczywistosci, stworzona za
pomocy réznych technik, takich jak rysowanie, fotografowanie, malowanie, czy tez tworczosé
cyfrowa. Obraz moze zawieraé¢ konkretne obiekty, osoby, sceny lub abstrakcyjne koncepcje [56,
72].

Obraz mozna zdefiniowa¢ jako dwuwymiarowa funkcje f(x,y), gdzie z i y sa wspéirzednymi
przestrzennymi (ptaszczyznowymi), a amplituda f w dowolnej parze wspétrzednych (z,y)
nazywana jest intensywnoscig lub poziomem szarosci obrazu w tym punkcie. Gdy z, y
i wartosci intensywnoéci f sg skonczonymi, dyskretnymi wielkosciami, obraz nazywa sie
obrazem cyfrowym. Problem cyfrowego przetwarzania obrazu odnosi sie do przetwarzania
obrazéw cyfrowych za pomocg komputera cyfrowego. Nalezy pamietaé, ze obraz cyfrowy
sktada sie ze skonczonej liczby elementéw, z ktorych kazdy ma okreslong lokalizacje i wartosc.
Elementy te nazywane sg elementami obrazu, czyli pikselami. Piksel jest terminem najczesciej
uzywanym do okreslenia elementéw obrazu cyfrowego [82].

Obraz cyfrowy, f(x,y), zawiera M wierszy i N kolumn, gdzie (x,y) sa dyskretnymi wspot-
rzednymi wskazujacymi na pojedynczy element obrazu. Dla przejrzystosci i wygody notacji
uzywa sie wartosci catkowitych dla tych dyskretnych wspotrzednych: z = 0,1,2,.... M — 1
iy=20,1,2,..., N — 1. Tak wiec, na przyktad, wartos¢ obrazu cyfrowego w punkcie poczat-
kowym to f(0,0), a jego warto$¢ w kolejnych wspotrzednych wzdtuz pierwszego wiersza to
f(0,1), f(0,2),..., f(O,N —1).

Reprezentacja obrazu na rysunku 1.1 oraz 1.6 jest najbardziej powszechna i pokazuje
f(z,y) tak, jak wygladalaby na wys$wietlaczu komputera lub na fotografii. Na rysunku 1.1
intensywnos¢ kazdego punktu na wyswietlaczu jest proporcjonalna do wartosci f w danym
punkcie. Na tym rysunku (1.1) sa tylko dwie rozmieszczone wartosci intensywnosci. Jesli
intensywnosé jest znormalizowana do przedziatu [0, 1], to kazdy punkt na obrazie ma wartosé
0 lub 1. Monitor lub drukarka konwertuje te dwie wartosci odpowiednio na czern lub biel.

Inna forma reprezentacji obrazu zostala przedstawiona na rysunku 1.2, jest to tabli-
ca (macierz) skladajaca sie z wartosci liczbowych f(z,y). Jest to reprezentacja stosowana
w przetwarzaniu komputerowym. W postaci réwnania zapisuje sie reprezentacje takiej tablicy



Rozdziat 1 Wydzial Informatyki i Telekomunikacji

Rysunek 1.1: Odrecznie napisana cyfra 1 Rysunek 1.2: Reprezentacja pikseli w skali
w skali szarosci szaro$ci

numerycznej M x N jako:

1,0 1,1) .- LN —1
=] TAO N 0N .

Prawa strona réwnania (1.1) to obraz cyfrowy reprezentowany jako tablica liczb rzeczy-
wistych. Kazdy element tej tablicy nazywany jest elementem obrazu lub pikselem. W catej
pracy uzywane sg terminy obraz i piksel do okreslenia obrazu cyfrowego i jego elementow.
Konkretne piksele sa wartosciami tablicy w okreslonej parze wspotrzednych. Obraz cyfrowy
moze by¢ réwniez reprezentowany w tradycyjnej formie macierzy:

Q0,0 Qo,1 ce ao,N—-1
a1,0 aii T a1 N-1
A=| . A _ (1.2)
apr—1,0 apM—11 0 AGpM—1,N-1

gdzie a;; = f(i,j), wigc réwnania (1.1) oraz (1.2) opisuja identyczne macierze.

Srodek obrazu cyfrowego M x N z poczatkiem w punkcie (0, 0) i zakresem do (M —1, N—1)
uzyskuje sie, dzielac M i N przez 2 i zaokraglajac w dot do najblizszej liczby catkowite;j.
Operacja ta jest czasami oznaczana za pomoca operatora floor, [e]. Dotyczy to zaréwno
parzystych, jak i nieparzystych wartosci M i N. Na przyktad $rodek obrazu o rozmiarze 1023
x 1024 znajduje sie¢ w punkcie (511, 512). Niektore jezyki programowania (np. MATLAB)
rozpoczynajg indeksowanie od 1 zamiast od 0. W takim przypadku srodek obrazu znajduje
si¢ w punkcie (zc,yc) = (floor(M/2) + 1, floor(N/2) + 1).

W obrazie w skali szarosci, warto$¢ piksela reprezentuje poziom jasnosci, gdzie 0 (wartosé
minimalna) reprezentuje czarny, a 255 (warto$¢ maksymalna) reprezentuje biaty. Przyktadem
moze by¢ recznie napisana cyfra zapisana na rysunku 1.1, ktérej siatka pikseli oraz ich wartosci
widnieje na rysunku 1.2. W kontekscie obrazéw kolorowych, modele koloréw odgrywaja
kluczowsg role, stanowigc ramy do opisu i reprodukcji koloréw, z ktoérych mozna wyrédznié
nastepujace modele [53, 78]:
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Politechnika Wroclawska Rozdziat 1

Rysunek 1.3: Model koloréw RGB

 RGB (Red, Green, Blue): Model RGB jest powszechnie stosowany w urzadzeniach
stosujacych emisje Swiatta, takich jak monitory komputerowe, telewizory i ekrany
smartfonéw. RGB jest modelem adytywnym, w ktérym kolor generowany jest poprzez
dodawanie intensywnosci sktadowych czerwonej (R), zielonej (G) i niebieskiej (B).
Kazdy piksel w obrazie RGB jest charakteryzowany przez trzy wartosci, odpowiadajace
intensywnosci trzech koloréw sktadowych. W sposdb graficzny model RGB zostat
zaprezentowany na ryskunku 1.3.

o« CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Key/Black): Model CMYK jest najczesciej stosowany
w technologii druku, ze szczegdlnym uwzglednieniem druku offsetowego. Jest to model
subtraktywny, gdzie kolor tworzony jest przez odejmowanie Swiatta za pomoca absorp-
cji. Cyjan (C), magenta (M) i zétty (Y) to barwy subtraktywne, a czarny (K) jest
dodany do poprawy glebi i szczegdtowosci obrazu, jego graficzna reprezentacja zostata
zaprezentowana na rysunku 1.4.

« HSV (Hue, Saturation, Value) / HSL (Hue, Saturation, Lightness): Modele HSV i HSL sa
czesto stosowane w aplikacjach do przetwarzania i analizy obrazéw, oferujac reprezentacje
kolorow, ktéra jest intuicyjnie zrozumiata dla ludzkiego postrzegania. ,,Hue” odnosi sie
do odcienia koloru, ,Saturation” do nasycenia, a ,Value” lub ,Lightness” odnosi sie do
jasnosci koloru. Model HSV zostal zaprezentowany na rysunku 1.5.

Przyktadem obrazu kolorowego moze by¢ recznie napisana cyfra, ktora nastepnie zostata
zapisana na zdjeciu o wymiarach 14x14 pikseli 1.6. Zdjecie zostalo zapisane w modelu RGB,
a jego siatka z pikselami i warto$ciami dla kazdego z kanatéow zostata przedstawiona na
zdjeciu 1.7. W pewnych zastosowaniach niezbedna jest konwersja obrazu zapisanego w modelu
RGB na obraz w skali szarosci, aby tego dokonaé¢ nalezy zastosowaé¢ wzor (1.3).

flz,y) = 0,299 - R+ 0,587 -G +0,114- B (1.3)

gdzie f(z,y) jest funkcja opisujaca obraz, a R, G, B to kolejno wartosci kanatu koloru
czerwonego, zielonego i niebieskiego.
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Rysunek 1.4: Model koloréw CMYK
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Rysunek 1.5: Model kolorow HSV
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Rysunek 1.6: Odrecznie napisana cyfra 1 Rysunek 1.7: Reprezentacja pikseli w skali RGB
w kolorze

Nalezy zauwazy¢, ze kazdy z tych modeli ma swoje unikalne zastosowania i ograniczenia,
a wybor modelu koloréw zalezy od konkretnego problemu. Dodatkowo, transformacje miedzy
roznymi modelami koloréw sa czesto niezbedne w ramach réznych zastosowan przetwarzania
obrazéw.

Obrazy moga by¢ takze trojwymiarowe, takie jak te uzywane w grafice komputerowe;j
lub medycynie (np. tomografia komputerowa czy rezonans magnetyczny), gdzie warto$é
w kazdym punkcie w przestrzeni reprezentuje na przyktad gestoéé¢ tkanki [103]. Ponadto
obrazy sa fundamentalnym elementem w wielu dziedzinach nauki i techniki, takich jak
grafika komputerowa, przetwarzanie obrazow, analiza obrazéw, wizja komputerowa, medycyna,
astronomia, i wiele innych [56, 72].

1.2. Przeksztalcenia na obrazach

Przetwarzanie obrazu to problem skupiajacy sie na manipulacji i analizie obrazow cyfrowych
za pomocy algorytmow. Jest to istotny aspekt wielu dziedzin, takich jak medycyna, robotyka,
sztuczna inteligencja czy teledetekcja [78,96, 105].

Jedng z podstawowych technik przetwarzania obrazu jest interpolacja, stosowana w zada-
niach przetwarzania obrazu takich jak powigkszanie, zmniejszanie, obracanie i geometryczna
korekta obrazow. Interpolacja to proces stosowania znanych danych do szacowania wartosci
w nieznanych lokalizacjach. Dla przyktadu zdjecie o wymiarach 250x250 pikseli mozna powigk-
szy¢ 2 krotnie do wymiarow 500x500 pikseli. W tym celu nalezy na nows siatke pikseli 500x500
natozy¢ oryginalne zdjecie 250x250 pikseli, a nastepnie rozciagna¢ do wymaganych rozmia-
row. Takie przeksztatcenie wygeneruje nowa siatke pikseli o wymiarach 500x500 z pustymi
elementami obrazu (pikselami), ktére nastepnie nalezy wypetnié.

Metod wypelniania pustych elementéw jest wiele [82], jedna z nich polega na przypisywaniu
wartosci od najblizszego piksela dlatego nazywa si¢ réwniez interpolacja najblizszego sasiada
(ang. nearest neighbor interpolation). Podejscie to jest proste, lecz ma tendencje do tworzenia
niepozadanych artefaktow, takich jak znieksztatcenia prostych krawedzi. Dokladniejszym
podejéciem jest interpolacja dwuliniowa (ang. bilinear interpolation), w ktorej stosowanych
jest czterech sasiadéw do estymacji wartosci dla danego elementu. Niech (x,y) oznaczaja
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wspo6hrzedne elementu, ktéremu nalezy przypisaé¢ warto$¢ oraz niech v(x,y) oznacza warto$é
tego elementu. Dla interpolacji dwuliniowej, przypisywana wartosc¢ jest obliczana na podstawie
réwnania (1.4).

v(z,y) = ax + by + cxy +d (1.4)

gdzie cztery wspdlezynniki a, b, ¢ i d okreslaja czterech najblizszych sasiadéw punktu (x, y).
Interpolacja dwuliniowa daje znacznie lepsze wyniki niz interpolacja najblizszego sasiada,
przy niewielkim wzroécie ztozonosci obliczeniowej [82].

Kolejnym poziomem ztozonosci jest interpolacja dwuszescienna (ang. bicubic interpolation),
ktéra na podstawie szesnastu najblizszych sgsiadow okresla warto$¢ przewidywanego punktu.
Warto$¢ danego punktu (z,y) jest uzyskiwana przy uzyciu réwnania (1.5) [82].

3 3
vz, y) =3 > ayz'y’ (1.5)
i=0 j=0
Inng z przydatnych operacji w przetwarzaniu obrazu jest mierzenie dystansu pomiedzy
pikselami np. a i b, ktérych wspoétrzedne nastepnie sa okreslane jako (x,y), (u,v). Cheac
nastepnie zmierzy¢ odlegtosé d(a,b) pomiedzy pikselami a i b mozna zastosowaé miare
odleglosci Euklidesowej, ktora jest wyrazona wzorem (1.6).

d(a,b) = \/(z —u)? + (y — v)2, (1.6)

Waznym segmentem przetwarzania obrazu sg réwniez operacje arytmetyczne na obrazach.
Zakltadajac, ze istnieja dwa obrazy f(x,y) oraz g(x,y), na ktérych mozna wykona¢ nastepujace
operacje arytmetyczne:

s(z,y) = f(z,y) + g(z,y), (1.7)
d(z,y) = f(z,y) — g(z,y), (1.8)
p(z,y) = fz,y) x g(z,y), (1.9)
v(z,y) = fz,y) + g(z,y). (1.10)

Operacje arytmetyczne przedstawione na réwnaniach (1.7) (1.8) (1.9) (1.10) sa operacjami
elementarnymi, co oznacza, ze sa wykonywane miedzy odpowiednimi parami pikseli f i g dla
r=0,1,2,... M —1iy=0,1,2,..., N — 1. Tak jak wczesniej, M i N sa rozmiarami wierszy
i kolumn przetwarzanych obrazéw. Oczywiscie s, d, p i v sa rOwniez obrazami o rozmiarze
M x N. Warto zauwazy¢, ze arytmetyka obrazéw w sposob wtasnie zdefiniowany obejmuje
obrazy o tym samym rozmiarze.

Przyktadem zastosowania operacji arytmetycznych moze by¢ redukcja szumoéw na obrazie,
ktéra stosuje technike usredniania obrazu (ang. image averaging) jednoczes$nie stosujac operacje
dodawania obrazéw do siebie (zgodnie ze wzorem (1.7)), popularng dziedzina nauki stosujaca
ta technike jest astronomia. Innym przyktadem moze by¢ réwniez wykrywanie roznic na dwoch
obrazach poprzez operacje odjecia obrazéw od siebie (zgodnie ze wzorem (1.8)), taka technike
stosuje sie podczas przetwarzania zdje¢ satelitarnych w celu poréwnania zdjeé¢ z réznych
okreséw i wykryciu zmian pomiedzy nimi.

6
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1.3. Operacje morfologiczne

Operacje morfologiczne w przetwarzaniu obrazéw odnosza sie do zestawu operacji ma-
tematycznych, ktére sg stosowane na obrazie w celu manipulacji jego ksztattem, struktura
i cechami. Do podstawowych operacji morfologicznych naleza erozja i dylatacja obrazu, ktore
kolejno zostaly opisane wzorami (1.11) i (1.12). Erozja skraca granice obiektéw pierwszopla-
nowych, podczas gdy dylatacja je rozszerza. Te techniki moga by¢ taczone w bardziej ztozone
operacje, takie jak otwarcie, ktdre zostalo opisane wzorem (1.13) stosujace na obrazie najpierw
operacje erozji, a nastepnie dylatacji. Istnieje réwniez operacja zamkniecia stosujaca najpierw
dylatacje, a nastepnie erozje. Techniki te sg stosowane do usuwania szumoéw i wygladzania
ksztaltow [30,84].

AcB={:€E|B.C A} (1.11)

gdzie A jest obrazem poddawanym erozji przez element strukturalny (kernel) B, E jest siatka
liczb catkowitych, B, jest przeksztalceniem B przez wektor z, wiec B, = {b+z | b € B},Vz €
E.

A®B=1{:c E|(B).NA%0o) (1.12)

gdzie A jest obrazem poddawanym dylatacji przez element strukturalny (kernel) B, E jest
siatka liczb catkowitych, B® oznacza symetryczno$é¢ B, czyli B®* = {z € E | —x € B}.

opening(A, B) = dilation(erosion(A, B), B) (1.13)

gdzie A jest obrazem poddawanym operacji otwarcia przez element strukturalny (kernel) B,
dilation jest operacja dylatacji, ktéra opisuje wzor (1.12), erosion jest operacja erozji, ktéra
opisuje wzor (1.11).

Glownym celem stosowania operacji morfologicznych jest przetwarzanie i poprawa obrazow
poprzez usuwanie szuméw, wypetnianie luk lub dziur, wygltadzanie krawedzi i ekstrakcje
istotnych cech. Te operacje pomagajg w poprawie jakosci obrazu i przygotowaniu obrazéow do
dalszej analizy [30,84].

Poprzez zastosowanie operacji morfologicznych, nadmiarowe lub puste cze$ci obrazu moga
zostaé przetworzone, nieistotne piksele moga zosta¢ usuniete, a luki moga zosta¢ wypetnione.
Pomaga to w poprawie zadan rozpoznawania i analizy obrazéw poprzez zwickszenie klarownosci
i doktadnosci obrazu [30,84].

1.4. Odejmowanie tla

Odejmowanie tta to technika stosowana w przetwarzaniu obrazéw i wizji komputerowej,
szczegblnie w zastosowaniach zwigzanych z monitorowaniem wideo. Celem tej techniki jest
identyfikacja ruchomych obiektéw na obrazie poprzez odejmowanie tta, ktore jest obrazem
sceny bez ruchomych obiektéw [4,5,10,15,27,50,59,85,110].

W praktyce, model tta jest czesto tworzony przez obliczenie $redniej lub mediany z serii
obrazéw zarejestrowanych w czasie, kiedy nie ma ruchomych obiektow. Nastepnie, kazdy nowy
obraz jest poréwnywany z tym modelem tla stosujac wzér (1.14). Piksele, ktore réznig sie od
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modelu tta, sg klasyfikowane jako nalezace do ruchomych obiektéw i jednoczesnie pozostaja
bez zmian, natomiast pozostale piksele nalezace do tta przyjmuja warto$¢ 0 (czarny).

v(z,y) = f(x,y) N mask(z,y) (1.14)

gdzie v(z,y) jest funkcja opisujaca obraz, ktéry zawiera piksele obrazu f(z,y), dla ktérych
warto$¢ na obrazie mask(x, y) jest niezerowa, pozostate piksele (dla ktérych wartosé na obrazie
mask(x,y) jest zerowa/negatywna) przyjmuja warto$é¢ 0 (czarny).

Technika ta jest czesto stosowana w systemach monitoringu bezpieczenstwa, gdzie wazne do
analizy sa tylko ruchome obiekty, takie jak pojazdy lub przechodnie. Moze by¢ réwniez uzywana
w innych zastosowaniach, takich jak analiza ruchu, sledzenie obiektow, czy rozpoznawanie
zachowan.

[stnieja rowniez rozwigzania stosujace wiele kamer, gdzie kazda kamera generuje swoj
wtlasny model tta, a nastepnie te modele sa taczone w celu stworzenia bardziej kompleksowego
modelu tta. W zastosowaniach, takich jak monitorowanie wideo, systemy z wieloma kamerami
moga zapewni¢ wieksze pokrycie obszaru i lepsza detekcje obiektéw, poniewaz rézne kamery
moga rejestrowac rézne czedci sceny z réznych perspektyw. Jednakze, implementacja takiego
systemu moze by¢ skomplikowana, poniewaz wymaga kalibracji i synchronizacji miedzy
kamerami, a takze specjalnych algorytméw do taczenia informacji z réznych kamer [60].

1.5. Odejmowanie tta dynamicznego

Osobna dziedzing nauki jest usuwanie tlta dynamicznego (ang. dynamic background
removal, DBR), jest to jeden z kluczowych i zarazem trudnych probleméw w dziedzinie
przetwarzania obrazu i analizy wideo. Srodowisko dynamiczne, ktére obejmuje zmienne tlo,
takie jak fale wody, poruszajace sie liscie, ruchome ttumy, zmienne warunki o$wietleniowe,
stanowia wyzwanie dla tradycyjnych technik odejmowania tta [11,26, 109, 128].

Tradycyjne metody takie jak modelowanie tta za pomoca mieszanych modeli Gaussa
(ang. gaussian mixture models, GMM), moga okaza¢ si¢ niewystarczajace, gdyz nie radza
sobie dobrze ze zmiennym tltem. GMM, stosujac kombinacje kilku rozktadéw Gaussa do
modelowania pikseli tta, moga by¢ skuteczne w srodowiskach statycznych, ale napotykaja
trudnosci w sytuacjach dynamicznych, gdzie tto szybko si¢ zmienia.

Metody stosujace uczenie maszynowe, w tym glebokie sieci neuronowe (ang. deep neural
networks, DNN), wykazuja lepsze wyniki [50, 106]. Metody te moga uczy¢ sie zlozonych
wzorcow zmian w dynamicznym tle i lepiej radzi¢ sobie z takimi zmianami w czasie rzeczywi-
stym. Przykladowo, sieci konwolucyjne (ang. convolutional neural networks, CNN) moga by¢
stosowane do nauki lokalnych cech w obrazie, podczas gdy rekurencyjne sieci neuronowe (ang.
recurrent neural networks, RNN) moga bazowaé¢ na informacjach z poprzednich klatek do
lepszego przewidywania tta w przysztosci [80].

Jednak metody oparte na uczeniu maszynowym réwniez napotykaja wyzwania. Wymagaja
one duzych zbioréw danych treningowych i mocy obliczeniowej, a ponadto czesto napotykaja
na problemy takie jak przetrenowanie (ang. overfitting). Wyniki moga tez by¢ trudne do
zinterpretowania, co utrudnia ich uzycie w aplikacjach wymagajacych wyjasnialnosci, takich
jak te stosowane w medycynie lub prawie.
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Rysunek 1.8: Sekwencja klatek-obrazéw nagrania wideo

Istnieje wiele aktywnych obszaréw badan w celu rozwigzania tych probleméw i poprawy
efektywnosci technik DBR w $rodowiskach dynamicznych, takich jak rozwijanie nowych
architektur sieci neuronowych, badanie réznych technik augmentacji danych, czy tez badanie
sposobéw integracji informacji z réznych zrédet (np. z réznych kamer czy réznych ram
czasowych).

1.6. Przetwarzanie wideo

W nagraniach wideo obraz odgrywa kluczowsg role dostarczajac wizualne informacje, ktére
sg istotne dla percepcji i interpretacji tresci przez odbiorce. W kontekscie przetwarzania wideo,
obraz jest podstawowym elementem, na ktorym opierajg si¢ wszystkie analizy i manipulacje.
Nagranie wideo sktada si¢ z sekwencji pojedynczych obrazéw wyswietlanych w okreslonym
tempie, co tworzy iluzje ciggtego ruchu dla ludzkiego oka. Kazda klatka obrazu w nagraniu
wideo jest obrazem statycznym, a zmiana klatek tworzy efekt ruchu [86,112]. Taka sekwencje
obrazow, ktére nastepnie sktadaja sie w wideo zawiera rysunek 1.8.

Przetwarzanie wideo, podobnie jak przetwarzanie obrazow statycznych obejmuje wiele
technik, takich jak detekcja obiektéw, §ledzenie ruchu, segmentacja czy filtracja. Wideo jest
jednak bardziej skomplikowane do analizy, poniewaz zawiera dodatkowy wymiar - czas.

Jednym z kluczowych zadan w przetwarzaniu wideo jest analiza ruchu, ktéra polega
na rozpoznawaniu i Sledzeniu ruchu obiektow w sekwencji wideo. Analiza ruchu moze by¢
podzielona na dwie gtéwne kategorie:

o detekcja ruchu - celem detekeji ruchu jest identyfikacja pikseli na obrazie, ktére ulegty
zmianie miedzy dwoma kolejnymi klatkami lub przez pewien okres czasu. Prostym
podejsciem jest odejmowanie jednej klatki od drugiej i zastosowanie progowania do
wyniku, aby zidentyfikowaé¢ obszary, ktore ulegly zmianie. Bardziej zaawansowane
techniki mogg uwzglednia¢ szumy i fluktuacje intensywnosci, ktore sg nieistotne dla
ruchu.
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« Sledzenie ruchu - po zidentyfikowaniu obiektéw w ruchu, nastepnym krokiem jest $le-
dzenie ich pozycji i ruchu w czasie. To jest zazwyczaj trudniejsze zadanie, poniewaz
obiekty moga si¢ porusza¢ w rézny sposob, zmienia¢ swoj ksztatt i wyglad lub podczas
przemieszczania by¢ przystaniane przez inne obiekty. Wiele technik zostato opracowa-
nych do $ledzenia ruchu, od prostych metod opartych na dopasowaniu wzorcéow, do
zaawansowanych technik opartych na filtrach Kalmana i czastkach, az po metody oparte
na gtebokim uczeniu.

Analiza ruchu jest podstawa w rozpoznawaniu zachowan ludzkich (ang. human action
recognition, HAR). HAR to obszar badan w zakresie sztucznej inteligencji (ang. artificial
intelligence, Al) i przetwarzania wideo, ktéry koncentruje sie na identyfikacji i klasyfikacji
roznych dziatan wykonywanych przez ludzi na nagraniach wideo. Przyktadowe akcje, ktére
moga by¢ rozpoznawane to bieganie, skakanie, czytanie, czy tez te rejestrowane przez kamery
bezpieczenstwa takie jak kradziez, bojka czy wtamanie. Zalezy to przede wszystkim od
srodowiska w jakim system do rozpoznawania zachowan jest uruchomiony i jakie jest jego
przeznaczenie [2,71,119].

HAR jest trudnym zadaniem z powodu duzej zmiennosci w dziataniach ludzkich. Na
przyktad, to samo dzialanie moze by¢ wykonane w rézny sposob przez rézne osoby, w ré6znym
tempie, z réznymi poziomami energii itp. Ponadto, rézne akcje moga wyglada¢ podobnie,
zwlaszcza gdy sg obserwowane z réznych perspektyw lub sg czeSciowo zastoniete przez inne
obiekty [14,76].

Techniki stosowane do rozpoznawania dziatan ludzkich zwykle polegaja na uczeniu maszy-
nowym i uczeniu gltebokim. Na przyktad, konwolucyjne sieci neuronowe (ang. convolutional
neural networks, CNN) moga by¢ uzywane do ekstrakeji cech z obrazéw wideo, a rekurencyjne
sieci neuronowe (ang. recurrent neural networks, RNN) lub sieci neuronowe o dlugiej pamieci
krotkotrwatej (ang. long short rerm memory, LSTM) moga by¢ uzywane do modelowania
sekwencji czasowych tych cech.
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2. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (ang. machine learning, ML) to naukowe badanie algorytméw obli-
czeniowych, ktore sg zaprojektowane do wykonywania okreslonego zadania bez wyraznego
programowania. Algorytmy te zostaly zaprojektowane w celu nasladowania ludzkiej inteli-
gencji i rozwigzywania zadan, takich jak klasyfikacja, regresja czy grupowanie. Algorytmy
uczenia maszynowego mozna podzieli¢ na nadzorowane i nienadzorowane. Rodzaj uczenia si¢
algorytmu zalezy od struktury danych w konkretnym zadaniu uczenia maszynowego [73].

Uczenie nadzorowane jest stosowane do uczenia sie na danych, w ktérych podano pozadane
dane wyjsciowe, takie jak na przyklad wykrywanie raka na podstawie skanéw CT [103], gdzie
kazdy obraz (obserwacja) zawiera informacje (etykiete) o tym, czy pochodzi od zdrowego czy
chorego na raka pacjenta. Tymczasem uczenie bez nadzoru opiera si¢ na danych, w ktorych
etykiety nie sa znane, a algorytmy nie maja pozadanych danych wyjsciowych, takich jak
grupowanie wina na podstawie 13 cech opisujacych sktad chemiczny [93].

Niniejszy rozdzial zawiera¢ bedzie wstep do problemu odkrywania wiedzy z danych oraz
przeglad algorytmow i technik uczenia maszynowego, wraz z teoretycznymi podstawami, prak-
tycznymi aspektami implementacji oraz przegladem technik oceny ich wydajnosci. Szczegdétowo
zostang opisane etapy budowy modeli, techniki regularyzacji i zapobiegania nadmiernemu
dopasowaniu z podsumowaniem wnioskéw istotnych dla dalszych rozdzialéw rozprawy.

2.1. Odkrywanie wiedzy z danych

Problem odkrywania wiedzy z danych (ang. knowledge discovery in databases, KDD)
zajmuje sie opracowywaniem metod i technik wydobywania informacji z danych. Podstawowym
problemem rozwigzywanym przez proces KDD jest mapowanie danych niskiego poziomu (ktére
sa zazwyczaj zbyt obszerne, aby sie tatwo z nimi zaznajomié i zrozumieé¢) na inne formy,
ktore moga by¢ bardziej zwiezte (na przyktad krétki raport), bardziej abstrakcyjne (na
przyktad skrétowy opis danych) lub bardziej uzyteczne (na przyktad model predykeyjny
do szacowania wartodci przysztych przypadkéw) [23]. Wedtug [22] KDD to nietrywialny
proces identyfikowania prawidtowych, nowatorskich, potencjalnie uzytecznych i ostatecznie
zrozumiatych wzorcow w danych.

Tradycyjna metoda przeksztatcania danych w wiedze¢ opiera si¢ na r¢cznej analizie i in-
terpretacji. Na przyklad w branzy opieki zdrowotnej specjalisci okresowo analizuja biezace
trendy i zmiany w danych dotyczacych opieki zdrowotnej na przyktad co kwartat. Nastepnie
specjalisci dostarczaja raport zawierajacy szczegoly analizy do sponsorujacej organizacji opieki
zdrowotnej; raport ten staje si¢ podstawa do podejmowania przysztych decyzji i planowania
zarzadzania opieka zdrowotng. W zupetnie innej dziedzinie geolodzy planetarni manualnie prze-
gladaja obrazy planet i asteroid, a nastepnie starannie lokalizuja i kategoryzuja takie obiekty
geologiczne, jak kratery uderzeniowe. Dlatego tez niezaleznie od dziedziny klasyczne podejscie
do analizy danych opiera sie zasadniczo na tym, ze jeden lub wiecej analitykow zapoznaje sie
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Rysunek 2.1: Proces odkrywania wiedzy z danych (KDD)

z danymi i stuzy jako tacznik miedzy danymi a uzytkownikami i produktami [22,23].

W aspekcie tych i innych zastosowan, metoda manualnej analizy zbioréw danych charakte-
ryzuje sie niska efektywnoscig, znacznymi kosztami oraz wysokim stopniem subiektywnosci.
W obliczu rosnacej eksponencjalnie ilosci danych, manualny sposéb analizy danych staje si¢
w wielu dziedzinach niepraktyczny lub catkiem niemozliwy [22,23].

KDD to kompleksowy proces wydobywania przydatnej wiedzy z danych, przy czym
eksploracja danych odnosi si¢ do jednego z jego kluczowych etapéw. Eksploracja danych
polega na stosowaniu okreslonych algorytméw do identyfikowania wzorcéw w danych. Proces
KDD jest dziataniem interdyscyplinarnym, wymagajacym technik wykraczajacych poza granice
jednej specyficznej dziedziny, na przyktad eksploracji danych czy uczenia maszynowego. W tym
kontekscie, inne obszary sztucznej inteligencji (poza uczeniem maszynowym) maja istotny
potencjat do wniesienia wktadu w rozwoj KDD. Istotnym aspektem KDD jest skupienie
na odkrywaniu wzorcow, ktore sa zrozumiale i moga by¢ interpretowane jako uzyteczna
lub ciekawa wiedza. Na przyktad, sieci neuronowe, mimo ze sa efektywnym narzedziem
modelowania, moga by¢ trudniejsze do zrozumienia niz drzewa decyzyjne. KDD zwraca
takze uwage na skalowalno$é¢ i odpornoéé algorytméw modelowania w przypadku duzych
i zaszumionych zbioréw danych [22,23].

Proces KDD obejmuje baze danych oraz wszystkie niezbedne etapy, takie jak selekcja
danych, wstepne przetwarzanie, tworzenie podprobek i przeksztatcenia danych. Nastepnie
stosuje si¢ metody eksploracji danych, czyli ré6znorodne algorytmy, w celu wydobycia z bazy
danych okreslonych wzorcow. Kolejnym etapem jest ocena wynikow eksploracji danych, aby
zidentyfikowaé¢ powstate wzorce, ktére mozna uznaé za istotna wiedze. Komponent eksploracji
danych w procesie KDD koncentruje si¢ na algorytmicznych sposobach wyodrebniania i obli-
czania wzorcéw z danych. Caty proces KDD zawiera rysunek 2.1, ktory obejmuje takze ocene
i potencjalng interpretacje odkrytych wzorcow, aby ustali¢, ktore z nich moga by¢ traktowane
jako nowa wiedza [22,23].

Proces KDD jest interaktywny i iteracyjny, obejmujacy wiele krokéw z wieloma decyzjami
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podejmowanymi przez uzytkownika. Autorzy [8] przedstawiaja praktyczne spojrzenie na proces
KDD, podkreslajac jego interaktywny charakter. Sktada sie on z nastepujacych elementéw:

o zrozumienie specyfiki dziedziny, w ktérej ma by¢ wykorzystany proces KDD oraz
okreslenie celu procesu z punktu widzenia interesanta.

e Stworzenie zestawu danych, na ktéorym odbywaé sie bedzie proces KDD - wybranie
zestawu danych lub skupienie si¢ na podzbiorze zmiennych lub probek istniejacej bazy
danych, na ktorych ma zosta¢ przeprowadzone odkrywanie.

o (Czyszczenie i wstepne przetwarzanie danych. Podstawowe operacje obejmuja usuwanie
szumu oraz obserwacji odstajacych, zbieranie informacji niezbednych do modelowania,
podejmowanie decyzji dotyczacych strategii obstugi brakujacych pél w danych oraz
uwzglednianie informacji o sekwencji czasowej i znanych zmianach.

o Redukcja wymiarowosci przetwarzanych danych - znalezienie uzytecznych cech do
reprezentowania danych w zaleznosci od celu zadania. Dzieki redukcji wymiarowosci lub
metodom transformacji mozna zmniejszy¢ efektywna liczbe rozwazanych zmiennych lub
znalez¢ niezmienne reprezentacje danych.

» Dopasowanie celéw procesu KDD (krok pierwszy) do konkretnej metody eksploracji
danych, na przyktad klasyfikacja, regresja, grupowanie [22].

o Analiza eksploracyjna oraz wybdr modelu i hipotezy: wybér algorytmu/algorytméw
eksploracji danych i wybér metody/metod do wyszukiwania wzorcéw danych. Proces ten
obejmuje podjecie decyzji, ktére modele i parametry moga by¢ odpowiednie (na przyktad
modele danych kategorycznych réznig sie od modeli wektoréw w liczbach rzeczywistych)
oraz dopasowanie konkretnej metody eksploracji danych do ogélnych kryteriow procesu
KDD (na przyktad interesant moze by¢ bardziej zainteresowany zrozumieniem modelu
niz jego mozliwosciami predykeyjnymi).

o Eksploracja danych: wyszukiwanie interesujacych wzorcow w okreslonej formie repre-
zentacji lub zestawie takich reprezentacji, w tym regut klasyfikacji lub drzew, regresji
i grupowania. Interesant moze znaczaco wspomoc metode eksploracji danych poprzez
prawidtowe wykonanie poprzednich krokow.

o Interpretacja wydobytych wzorcow, ewentualnie powrdt do ktoregokolwiek z poprzednich
krokéw w celu dalszej iteracji. Ten etap moze rowniez obejmowaé wizualizacje wyodreb-
nionych wzorcow i modeli lub wizualizacje danych z uwzglednieniem wyodrebnionych
modeli.

o Dyziatanie na odkrytej wiedzy: bezposrednie wykorzystanie wiedzy, wtaczenie wiedzy do
innego systemu w celu dalszego dziatania lub po prostu udokumentowanie jej i zgto-
szenie faktu interesantom. Proces ten obejmuje réwniez sprawdzanie i rozwiazywanie
potencjalnych konfliktéw z weze$niej uznang wiedzg.

Element eksploracji danych w ramach procesu KDD jest zazwyczaj charakteryzowany przez
stosowanie wielokrotnych, iteracyjnych metod analizy danych. Specyfikacja celéw procesu
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KDD jest $cisle powigzana z przewidywanym zastosowaniem systemu eksploracyjnego. W tym
konteksécie mozemy wyrdzni¢ dwa gtéwne typy celow: weryfikacje i odkrywanie. W przypadku
weryfikacji system eksploracji danych koncentruje sie na testowaniu i potwierdzaniu hipotez
sformutowanych przez interesanta. Proces ten polega na sprawdzeniu, czy istniejace przypusz-
czenia odnoszace sie do zestawu danych znajduja empiryczne potwierdzenie w analizowanych
danych. Natomiast proces odkrywania charakteryzuje sie tym, ze system analizy danych dziata
w sposéb autonomiczny, majac na celu identyfikacje nowych, wezesniej nieznanych wzorcow
i zaleznosci w danych. Ta forma eksploracji nie opiera sie na wczes$niej sformutowanych
hipotezach, a raczej pozwala systemowi na samodzielne generowanie nowych tez i koncepcji
na podstawie analizy.

Eksploracja danych to proces, ktory obejmuje adaptacje modeli analitycznych do istnie-
jacych zbioréw danych oraz identyfikacje wzorcéw opartych na tych danych. Znaczaca role
w tym kontekscie odgrywa dopasowanie modeli, ktore przektada sie na wypracowanie wiedzy
opartej na analizie danych. Kluczowe jest tutaj zrozumienie, ze uzytecznosé i relewancja tych
modeli w kontekscie wiedzy wynikaja z interaktywnego procesu KDD, ktory czesto wymaga
subiektywnej oceny ze strony czlowieka. W kontekscie dopasowywania modeli do danych
wyrdznia sie dwa podstawowe formalizmy matematyczne [8,22,23]:

» formalizm statystyczny - to podejscie akceptuje istnienie elementu losowosci i niepewnosci
w modelach. Pozwala na uwzglednienie niedeterministycznych efektéw, co jest szczegdlnie
uzyteczne w sytuacjach, gdy dane zawieraja elementy losowosci lub sa niepelne.

o Formalizm logiczny - w przeciwienstwie do podejscia statystycznego, formalizm logiczny
charakteryzuje si¢ determinizmem. Oznacza to, ze model generuje wyniki w sposéb
jednoznaczny i przewidywalny, bazujac na zdefiniowanych zasadach logicznych.

W praktycznych zastosowaniach eksploracji danych dominuje podejscie statystyczne, ktore
jest szczegdlnie adaptowalne do rzeczywistych scenariuszy, gdzie czesto spotyka sie niepewnosci
oraz zmienno$¢ w generowanych danych. Ten formalizm jest zatem preferowany ze wzgledu
na jego zdolnos¢ do efektywnego radzenia sobie z typowymi wyzwaniami i niepewnosciami,
ktore pojawiaja sie w procesie analizy danych.

Szereg réznych algorytméw moze byé czesto oszatamiajacy zaréwno dla nowicjuszy, jak
i doswiadczonych analitykéw danych. Nalezy podkresli¢, ze sposréd wielu metod eksploracji
danych opracowanych w literaturze, tak naprawde istnieje tylko kilka podstawowych technik.
Rzeczywista podstawowa reprezentacja modelu uzywana przez konkretna metode zazwyczaj
pochodzi z kompozycji niewielkiej liczby dobrze znanych opcji: wielomianéw, splajnow, funkcji
jadra, funkcji bazowych, funkcji progowych, logicznych itp. W zwigzku z tym algorytmy réznia
sie przede wszystkim kryterium dobrego dopasowania stosowanym do oceny dopasowania
modelu lub metoda wyszukiwania stosowana do znalezienia dobrego dopasowania [8,22,23].

Wiekszos¢é metod eksploracji danych opiera sie na wyproébowanych i przetestowanych
technikach uczenia maszynowego, rozpoznawania wzorcow i statystyki takich jak: klasyfikacji,
grupowaniu, regresji i tak dalej. Opis przykladowych algorytméw stosowanych w procesie
eksploracji danych zostat opisany w dalszej czesci niniejszego rozdziatu.
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2.2. Problem klasyfikacji

Klasyfikacja to powszechnie stosowana technika w uczeniu maszynowym, majaca szerokie
zastosowanie w réznych dziedzinach nauki. Polega ona na przyporzadkowywaniu kazdego
przypadku w zbiorze danych do jednej z predefiniowanych klas. Jest to kluczowa funkcja
w procesie eksploracji danych, ktéra umozliwia przypisanie elementow do odpowiednich
kategorii lub klas. Wedtug [48] celem klasyfikacji jest dokladne przewidzenie klasy docelowe;
dla kazdego przypadku w danych. Wedlug innej definicji klasyfikacja jest procesem uczenia
sie funkcji, ktora mapuje (klasyfikuje) element danych do jednej z kilku predefiniowanych
klas [117].

Przyktadem problemu klasyfikacji moze by¢ klasyfikator do identyfikacji ryzyka kredyto-
wego (np.: niskiego, sredniego i wysokiego) dla wnioskujacych o kredyt. Zadanie klasyfikacji
rozpoczyna sie od pozyskania zbioru danych, ktéry zawiera obserwacje oraz przypisane klasy
(ryzyka zdefiniowane przez cztowieka). Na przyklad model klasyfikacji, ktory przewiduje
ryzyko kredytowe, moze zostaé¢ opracowany na podstawie danych zaobserwowanych dla wie-
lu wnioskodawcow kredytowych w pewnym historycznym okresie czasu. Model klasyfikacji
przewiduje przynaleznos¢ do klasy danego wnioskodawcy na podstawie cech klienta, w tym
przypadku moze to by¢ np. historia zatrudnienia, forma zatrudnienia, wysoko$¢ wynagrodzenia,
posiadane nieruchomosci itp. Model klasyfikacyjny przewiduje wartosci dyskretne.

Najprostszym typem problemu klasyfikacji jest klasyfikacja binarna. W klasyfikacji binarne;
atrybut docelowy ma tylko dwie mozliwe wartosci: na przyktad niski lub wysoki stopien
ryzyka przyznania kredytu. Klasyfikacje wieloklasowe maja wiecej niz dwie wartosci, tak jak
w przyktadzie wczesniejszym, stopien ryzyka moze by¢: niski, $redni lub wysoki. W procesie
budowania/uczenia modelu, algorytm klasyfikacji znajduje relacje miedzy wartosciami cech,
a wartosciami celu. Rézne algorytmy klasyfikacji stosuja rézne techniki znajdowania relacji.
Relacje te sa podsumowywane w modelu, ktory mozna nast¢pnie zastosowac do innego zestawu
danych, w ktérym przypisania klas nie s wezedniej znane. Klasyfikacja ma wiele zastosowan
w segmentacji klientow, marketingu, analizie kredytowej, modelowaniu reakcji biomedycznych
i lekowych czy tez klasyfikacji obrazéw [48]. Przyktadem klasyfikacji moze by¢ rysunek 2.2
ktéry przedstawia problem klasyfikacji binarnej spam/nie spam dla wiadomosci email.

W klasyfikacji nadzorowanej otrzymuje sie zbiér prébek (zwany takze zbiorem uczacym).
Zbioér ten sktada si¢ z n obserwacji (zwanych réwniez obiektami lub prébkami):

X =A{x1,m0,...,3; ..., 70}, (2.1)
Kazda z obserwacji x; jest opisana przez m atrybutéw (zwanych réwniez cechami)

a1, a9, ..., 0y, (22)

za; € Aj, j=1,...,m, gdzie A; oznacza domeng¢ j-tego atrybutu. W ten sposéb cechy
ai,Qs, ..., a, tworza przestrzen cech A; x Ay X A,,.

Wartosci tych atrybutéw moga by¢ iloSciowe (na przyklad warto$é rynku akeji) lub
kategoryczne (na przyktad ryzyko kredytowe: ,niskie” lub ,wysokie”). Kazda obserwacja
nalezy do jednej z C réznych (skonczenie wielu) i znanych klas decyzyjnych. Dlatego kazda
obserwacja moze by¢ reprezentowana jako:
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Nie spam Spam

Rysunek 2.2: Przyktad problemu klasyfikacji wiadomosci email

T; = (‘Z,CO,U? GA]‘,CZ‘E {1,...,0}, (23)
gdzie V; = [v},...,v™] jest wektorem w m-wymiarowej przestrzeni cech, v/ jest wartoscig

atrybutu a; dla obserwacji (obiektu) z;, a ¢; jest etykieta klasy (zwang réwniez klasa decyzyjna)
tej obserwacji (obiektu x;).
W zwiazku z tym X mozna przedstawié¢ jako:

X AV, e, (2.4)

W oparciu o powyzsze definicje, problem klasyfikacji mozna zdefiniowaé jako okreslenie
sposobu przypisania obiektu do klasy, wiedzac, ze istnieje C' réznych klas decyzyjnych i ze
kazdy obiekt nalezy do jednej z nich. Algorytm uczacy L jest najpierw trenowany na zbiorze
wstepnie sklasyfikowanych przyktadéw X. W klasyfikacji kazdy ¢; przyjmuje jedng z C' wartosci
nominalnych. X sktada sie z niezaleznie i identycznie roztozonych probek uzyskanych zgodnie
z ustalonym, ale nieznanym, wspoélnym rozktadem prawdopodobienstwa k., w przestrzeni
cech w kazdej klasie.

Celem klasyfikacji jest stworzenie klasyfikatora, ktéry moze by¢ wykorzystany do po-
dzielenia zbioru obiektéw na odrebne klasy (klasyfikacja obiektéw), a ponadto do oceny
przeprowadzonej klasyfikacji. Mozna wiec powiedzie¢, ze w tym procesie proponowana jest
hipoteza h, ktora najlepiej przybliza funkcje oceny F' (w odniesieniu do wybranej miary jakosci
klasyfikacji, na przyktad: doktadnosci lub precyzji). Oznacza to, ze hipoteza h minimalizuje
funkcje straty (tj. strate zero-jedynkowa) w przestrzeni wektoréw cech i klas VxCw oparciu
o rozklad k..

Klasyfikacja rozpoczyna sie, gdy algorytm uczacy L otrzymuje jako dane wejsciowe zbidér
uczacy X i przeprowadza wyszukiwanie w przestrzeni hipotez H., ktora przybliza prawdziwa
funkcje F'. Doktadniej, algorytm uczacy jest odwzorowaniem L : SH., gdzie S jest przestrzenia
wszystkich zbioréw uczacych o rozmiarze n, ktéra odwzorowuje zbiér uczacy na hipoteze.
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Wybrana hipoteza h moze by¢ nastepnie wykorzystana do przewidywania klasy niewidocznych
przyktadow [33].

Nalezy wspomniec, ze klasyfikacja, w swoim klasycznym podejsciu, rézni sie od tak zwanego
uczenia ze wzmocnieniem. W przypadku uczenia ze wzmocnienie algorytm uczenia si¢ zawiera
pewne procedury sprzezenia zwrotnego, ktére bezposrednio informuja algorytm o osiggniete;
jakosci. Ta metoda uczenia si¢ umozliwia znajdowanie rozwigzania bez koniecznosci korzystania
z wezesniej zdobytej wiedzy. W klasycznym podejsciu klasyfikatory sa generowane na podstawie
zdobytej wiedzy (zbioru treningowego) bez zadnych dodatkowych informacji zwrotnych.

Zbior treningowym mozna nazwa¢ réwniez tabela decyzyjna, ktora jest prosta forma
prezentacji pozyskanych obserwacji i informacji, ktore zostang zastosowane w procesie uczenia
algorytmu. Zapisane informacje nie determinujg sposobu przetwarzania decyzji, odbiorcy
decyzji oraz danych wejsciowych i wyjsciowych. Tabele decyzyjne stuza gtéwnie do przechowy-
wania danych, a takze sa wykorzystywane do dalszej weryfikacji jakosci klasyfikatora. Mozna
wiec powiedzieé, ze tabela decyzyjna, zapisana jako uporzadkowana para (réwnanie (2.5)),
reprezentuje problem, dla ktérego budowany jest klasyfikator [57].

Przyktadowa tabele decyzyjna mozna réwniez przedstawi¢ w postaci tabeli 2.1, w ktorej
podano zestaw atrybutéw warunkowych i atrybut decyzyjny. Obserwacje sa przedstawione
jako obiekty x7 ... xg.

(X, AU{c}), (2.5)
gdzie X to zbior obiektéw, a A to zbior atrybutow, w tym atrybut decyzyjny — c.

Tabela 2.1: Tabela decyzyjna

Atrybuty Atrybut decyzyjny
aq a9 as ay C
X, 1 0 0 1 1
T 1 0 1 1 0
T3 0 0 0 1 1
T4 0 0 1 0 0
x5 1 1 0 0 0

2.3. Problem regresji

Regresja oraz grupowanie to dwa fundamentalne podejécia w dziedzinie uczenia maszy-
nowego, ktore maja kluczowe znaczenie dla analizy i interpretacji danych. Techniki regresji
oraz grupowania stosuja rézne metody do wydobywania wiedzy z danych, jednak obie od-
grywaja zasadnicza role w zrozumieniu zaleznosci miedzy zmiennymi oraz w identyfikacji
struktur w zbiorach danych. Regresja, bedaca technikg uczenia nadzorowanego, skupia sie na
przewidywaniu wartosci ciagtej zmiennej zaleznej na podstawie jednej lub wigcej zmiennych nie-
zaleznych, umozliwiajgc prognozowanie oraz zidentyfikowanie relacji przyczynowo-skutkowych.
Z kolei grupowanie to kluczowy element uczenia nienadzorowanego, ktéry dazy do odkrycia
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naturalnych podzialéw w danych poprzez organizowanie obserwacji w klastry, co pozwala na
identyfikacje wzorcéw i struktur w danych bez wczesniej zdefiniowanych etykiet.

Regresja jest kluczowa technika w statystyce i uczeniu maszynowym, ktora pozwala na
modelowanie i analize zwigzkéw miedzy zmiennymi. Jest to proces statystyczny do estymowania
relacji miedzy zmienna zalezna (V') a jedna lub wiecej zmiennymi niezaleznymi (X). Celem
regresji jest zrozumienie, jak wartosci zmiennych niezaleznych wptywaja na zmienng zalezna,
co umozliwia przewidywanie lub prognozowanie nowych wartosci.

2.3.1. Regresja liniowa

Regresja liniowa jest najprostszym i najczesciej stosowanym typem modelu regresji, ktory
zaktada liniowa relacje miedzy zmienng zalezna, a zmiennymi niezaleznymi. Model regresji
liniowej mozna zdefiniowa¢ nastepujaco:

Y =0+6X1+5Xo+...+ 0, X, +€ (2.6)
gdzie:

e Y jest zmienng zalezna,
o X1, X5, ..., X, sa zmiennymi niezaleznymi,
e [y jest wyrazem wolnym (przeciecie z osia y),

e 1,09, .., 0B, sa wspétezynnikami kierunkowymi (pokazujacymi wpltyw kazdej zmiennej
niezaleznej na Y),

e ¢ jest terminem btedu, reprezentujacym réznice miedzy warto$ciami obserwowanymi
a modelowanymi.

Regresja liniowa jest szeroko stosowana ze wzgledu na swoja prostote i skutecznos$é
w wielu scenariuszach. Pozwala na tatwa interpretacje wspoétczynnikéw modelu, gdzie kazdy
wspoélezynnik 8; wskazuje, o ile zmieni sie warto$¢ zmiennej zaleznej Y przy zmianie warto-
Sci odpowiedniej zmiennej niezaleznej X; o jednostke, przy zatozeniu statosci pozostatych
zmiennych [24,39].

2.3.2. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest uzywana, gdy zmienna zalezna jest kategoryczna, na przyktad
w przypadkach, gdzie wynik jest typu tak/nie lub 0/1. Jest to forma regresji, ktéra pozwa-
la modelowaé¢ prawdopodobienstwo przynaleznosci do okreslonej kategorii. Model regresji
logistycznej jest opisany réwnaniem:

In (&9) = fo+ 51 X1+ foXo+ ...+ B X, (2.7)

gdzie p jest prawdopodobienstwem przynaleznosci do jednej z kategorii. Funkcja logistyczna,
czyli funkcja logit, transformuje prawdopodobienstwo p tak, aby jego zakres byl w przedziale
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(—00, +00), co umozliwia stosowanie liniowych technik regresyjnych do modelowania danych
kategorycznych.

Regresja, zaréwno liniowa jak i logistyczna, odgrywa kluczowa role w analizie danych
i uczeniu maszynowym. Pozwala na zrozumienie i modelowanie zwiazkéw miedzy danymi,
co jest niezbedne w wielu dziedzinach nauki i inzynierii. Umozliwia réwniez przewidywanie
wartosci zmiennych zaleznych na podstawie obserwacji zmiennych niezaleznych, co ma szerokie
zastosowanie miedzy innymi w prognozowaniu ekonomicznym, analizie trendéw, badaniach
rynku czy medycynie.

Pomimo swojej uzytecznosci, regresja ma tez swoje ograniczenia. Nalezy do nich zatozenie
o liniowosci zwigzku miedzy zmiennymi w regresji liniowej, co nie zawsze moze by¢ adekwatne
do natury danych. W przypadku regresji logistycznej, cho¢ model jest bardziej elastyczny,
interpretacja wspotczynnikéw i zrozumienie modelu moze by¢ bardziej skomplikowane. Po-
nadto, oba modele wymagaja starannego rozwazenia mozliwosci nadmiernego dopasowania,
zwlaszeza w przypadku duzych zbioréw danych z wieloma zmiennymi [24,39].

2.4. Problem grupowania

Grupowanie jest jedna z podstawowych technik uczenia nienadzorowanego w uczeniu
maszynowym, ktorej celem jest odkrywanie naturalnych podzialéw w zestawie danych na
podstawie podobienstwa miedzy obiektami. W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, gru-
powanie nie korzysta z etykietowanych danych, co oznacza, ze algorytmy musza samodzielnie
identyfikowa¢ przynaleznosé danych obiektéw do klastréow czy grup [38].

Podstawg grupowania jest miara podobienstwa, ktéra moze by¢ rézna w zaleznosci od
rodzaju danych i celu analizy. Przyktadem moga by¢ miary stosowane do obliczania odlegto-
Sci pomiedzy dwoma punktami. Aby tego dokona¢ mozna wykorzysta¢ na przyktad miare
odlegltosci Euklidesowej (2.8) czy odlegtosci Manhattan (2.9).

d(p.q) = /(01 — 0)? + (2 — @) + .. + (P — 0)? (2.8)

d(p,q) = i pi — qil (2.9)

gdzie p i ¢ okreslaja punkty, pomiedzy ktérymi odleglosé jest obliczana, w przestrzeni n-
wymiarowe;j.

Innym podejsciem do problemu grupowania jest wykorzystanie algorytmu K-means. Algo-
rytm K-means to jeden z najprostszych i najczesciej stosowanych algorytmoéow grupowania.
Polega na podziale zbioru danych na K klastréw, a nastepnie minimalizacji sumy kwadratow
odlegtosci miedzy punktami a centroidami ich klastrow. Funkcje kosztu algorytmu K-means
mozna zapisac jako:

T=3 3 |l — il (2.10)

=1 xESi

gdzie S; jest i-tym klastrem, x jest punktem nalezacym do klastra S;, a yu; jest centroidem
klastra S; [38].
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2.5. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe, stanowig kluczowy segment uczenia maszynowego, jednocze$nie wywiera-
jac znaczacy wpltyw na postep w dziedzinie sztucznej inteligencji. Jako systemy inspirowane
struktura i funkcjonowaniem ludzkiego mézgu, sieci neuronowe nasladuja sposéb, w jaki
ludzkie neurony przetwarzajg i interpretuja informacje. Podstawows jednostka obliczeniowa
w sieci neuronowej jest sztuczny neuron, ktéry, podobnie jak jego biologiczny odpowiednik,
odbiera sygnaly, przetwarza je i przekazuje dalej [1,70].

Struktura sieci neuronowych sktada sie z warstw: warstwy wejsciowej, ktora odbiera dane,
jednej lub wigcej warstw ukrytych, ktore przetwarzaja dane, oraz warstwy wyjsciowej, generu-
jacej wynik. W procesie uczenia sieci, wagi potaczen miedzy neuronami sa dostosowywane, co
umozliwia modelowi adaptacje i nauke z dostepnych danych. Rysunek 2.3 zawiera przyktado-
wa sie¢ neuronows z trzema neuronami na wejsciu, dwoma na wyjsciu i dwiema ukrytymi
warstwami z 4 neuronami w kazde;j.

Hidden

Output

)

Rysunek 2.3: Przyktadowa struktura sieci neuronowej

Rozwdj sieci neuronowych zostat znaczaco przyspieszony poprzez wzrost dostepnej mocy
obliczeniowej i zwickszenie dostepnosci duzych zbioréw danych. Umozliwito to skuteczne
trenowanie modeli gtebokiego uczenia, ktére sa w stanie rozpoznawac wzorce i charaktery-
styki w danych, niedostepne dla tradycyjnych metod uczenia maszynowego. Glebokie sieci
neuronowe, charakteryzujace sie wieloma warstwami ukrytymi, znalazty zastosowanie w wie-
lu problemach, takich jak przetwarzanie jezyka naturalnego czy rozpoznawanie obrazow,
demonstrujac swojg wszechstronnosé i skutecznosé.

Kluczowym aspektem dziatania sieci neuronowych jest ich zdolno$¢ do generalizacji, czyli
umiejetno$¢ modelu do poprawnego funkcjonowania na nowych, niewidzianych wczeéniej
danych. Aby osiagna¢ wysoki poziom generalizacji, sieci sa trenowane przy uzyciu technik
takich jak walidacja krzyzowa, ktora pomaga w ocenie, jak dobrze model bedzie dziatal na
innych, niedostepnych podczas trenowania danych.

Proces uczenia sieci neuronowych polega na dostosowywaniu wag potaczen miedzy neu-
ronami na podstawie danych wejsciowych i oczekiwanych wyjs¢. To uczenie moze odbywac
sie pod nadzorem, bez nadzoru lub w trybie wzmacniajacym, w zaleznosci od charakteru
zadania i dostepnych danych. Kluczowym aspektem jest optymalizacja funkcji kosztu, ktora
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mierzy roznice miedzy aktualnymi a oczekiwanymi wyjsciami sieci. Sposoby optymalizacji
oraz funkcje kosztu zostaly szerzej opisane w kolejnych podrozdziatach 2.5.2, 2.5.3.

Wartos$é¢ pojedynczego neuronu w sieci neuronowej jest zwykle wyliczana jako wazona
suma jego wejsé, do ktorej dodaje sie bias, a nastepnie wynik jest przekazywany przez funkcje
aktywacji. Matematycznie, wartos¢ neuronu y moze by¢ zapisany jako:

y=1 (2:; wiT; + b> (2.11)

gdzie:

f to funkcja aktywacji,

n to liczba wejs¢ do neuronu,

w; to waga i-tego wejscia,

x; to i-te wejscie,

b to bias neuronu.

Zastosowanie funkcji aktywacji f w neuronach jest fundamentalne dla dziatania sieci.
Funkcje te decyduja, czy dany neuron zostanie aktywowany, czyli czy i w jakim stopniu
bedzie przekazywat sygnal do nastepnej warstwy. Wybér odpowiedniej funkeji aktywacji ma
zasadnicze znaczenie dla skutecznosci modelu. Funkcje aktywacji wraz z przyktadami zostaty
szerzej opisane w podrozdziale 2.5.1.

Sieci neuronowe sg powszechnie stosowane w wizji komputerowej. Dane wizyjne stosowane
sg do wnioskowania oraz automatycznej analizy przechwyconych scen i uzyskiwania cennych
informacji, podobnie jak robi to ludzkie oko. Wizja komputerowa jest szeroko stosowana
w klasyfikacji obrazéw lub wykrywaniu obiektéw. W klasyfikacji obrazéw algorytmy uczenia
maszynowego ucza si¢ przewidywac, co znajduje si¢ na obrazie. Tymczasem wykrywanie
obiektow automatycznie uzyskuje wspétrzedne interesujacych obiektéw na obrazie, na przyktad
w ruchu drogowym w celu liczenia samochodow na autostradach lub wykrywania pieszych
w samochodach autonomicznych [9]. Przyktadem klasyfikacji obrazu moze byé schemat na
rysunku 2.4 gdzie to klasyfikator binarny ma za zadanie sklasyfikowa¢ obraz, czy jest na nim
kot, czy pies.

Mimo wielu zalet, sieci neuronowe maja rowniez swoje wyzwania. Jednym z nich jest ryzyko
nadmiernego dopasowania (ang. overfitting), gdy model zbyt doktadnie dopasowuje si¢ do
danych treningowych kosztem zdolnosci do generalizacji. Problem nadmiernego dopasowania
oraz dostepne techniki radzenia sobie z nim zostaty przedstawione w podrozdziale 2.5.4.

W kontekscie naukowym i praktycznym, rozumienie i rozwijanie sieci neuronowych wymaga
interdyscyplinarnego podejscia, taczacego wiedze z dziedziny informatyki, matematyki oraz
statystyki. Tylko przez takie potaczenie mozliwe jest pelne wykorzystanie potencjatu sieci
neuronowych do rozwigzywania rzeczywistych problemow.
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Rysunek 2.4: Przyktad problemu klasyfikacji obrazu

2.5.1. Funkcje aktywacji

Funkcje aktywacji odgrywaja kluczowsa role w sieciach neuronowych, umozliwiajac im
uczenie sie i modelowanie ztozonych, nieliniowych probleméw. Sa one istotnym elementem
kazdego neuronu w sieci, decydujac o tym, czy i w jakim stopniu neuron przekazuje sygnat
dalej do kolejnych warstw sieci. W tym podrozdziale przedstawiono zasade dziatania funkcji
aktywacji, ich roli w sieciach neuronowych oraz przedstawiono przyktady najpopularniejszych
funkcji wraz z ich matematycznymi wzorami [92,104, 136].

Funkcja aktywacji w neuronie przyjmuje wazong sume¢ wejs¢ neuronu plus bias jako
argument (jak przedstawiono na wzorze (2.11)) i przeksztalca ten sygnal wejsciowy w sygnat
wyjsciowy, ktory jest nastepnie przekazywany do kolejnej warstwy. Bez funkcji aktywacji,
kazdy neuron w sieci dziatatby jako prosty liniowy klasyfikator, co ograniczatoby zdolnosé
sieci do modelowania tylko liniowych relacji miedzy danymi wejSciowymi a wyjSciowymi.
Dzieki wprowadzeniu nieliniowosci poprzez funkcje aktywacji, sieci neuronowe moga uczy¢ sie
i modelowa¢ znacznie bardziej ztozone wzorce.

Rola funkcji aktywacji w sieci neuronowej jest wielowymiarowa. Po pierwsze, wprowadza
nieliniowos¢ do procesu przetwarzania danych, co jest niezbedne do efektywnego uczenia sie
skomplikowanych wzorcéw i zaleznosci w danych. Po drugie, pomaga w regulacji przeptywu
informacji w sieci, aktywujac neurony tylko wtedy, gdy jest to potrzebne, co zwigksza efektyw-
nos¢ i stabilno$¢ uczenia. Po trzecie, rézne funkcje aktywacji moga by¢ stosowane w réznych
warstwach sieci, w zaleznosci od specyficznych wymagan, co umozliwia wicksza elastycznosé
w projektowaniu architektury sieci.

W literaturze przedstawiono kilka podstawowych funkcji aktywacji [92]. Sa to przede
wszystkim:

« funkcja schodowa (ang. step activation function) jest jednym z najprostszych typéw
funkcji aktywacji. Jej dziatanie polega na zwrdceniu statej wartosci (zazwyczaj 1) dla
wszystkich wej$¢ powyzej pewnego progu, i innej statej wartosci (zazwyczaj 0) dla
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warto$ci ponizej tego progu. Matematycznie, funkcja ta moze by¢ zdefiniowana jako:

1 x> prég
fz) = { , (2.12)
0 x < prog

gdzie f(x) to wartosé¢ funkeji aktywacji dla danego wejscia x, a prdg to warto$¢ graniczna,
ktéra decyduje o aktywacji neuronu. Jesli suma wejsciowa przekracza prog, neuron jest
aktywowany (zwraca 1), w przeciwnym razie pozostaje nieaktywny (zwraca 0).

Funkcja schodkowa jest przyktadem funkcji nieliniowej, ktora wprowadza jasny podziat
(decyzje) miedzy dwoma stanami. Pomimo swojej prostoty, rzadko znajduje zastosowanie
w praktyce poza bardzo prostymi modelami sieci neuronowych, gtéwnie z powodu braku
zdolnosci do modelowania ztozonych zaleznosci w danych.

o Funkcja liniowa, w kontekscie sieci neuronowych, to funkcja aktywacji, ktora nie dokonuje
zadnej transformacji wejs¢ poza przeskalowaniem ich o staly wspotezynnik. Jest to
najprostsza forma funkcji aktywacji, ktéra zachowuje liniowos¢ modelu. Funkcja liniowa
jest zdefiniowana jako:

f(x)=ax+0b (2.13)
gdzie a jest wspotczynnikiem nachylenia, a b jest wyrazem wolnym.

Cho¢ funkcja liniowa moze wydawac sie atrakcyjna ze wzgledu na prostote obliczeniowa
i interpretowalnosé¢, jej gtéwna wada lezy w niezdolno$ci do modelowania ztozonych
zaleznosci w danych. Sie¢ neuronowa, ktéra zawiera tylko liniowe funkcje aktywacji (lub
w ogdle ich nie stosuje), niezaleznie od liczby warstw, bedzie nadal ekwiwalentna sieci
z pojedynczg warstwa z punktu widzenia mozliwosci aproksymacji funkeji. Dlatego tez,
w praktyce, funkcje liniowe sg rzadko stosowane w ukrytych warstwach sieci neuronowych,
cho¢ mogg znajdowaé zastosowanie w warstwach wyjsciowych dla zadan regres;ji.

Zaréowno funkcja schodkowa jak i liniowa maja ograniczone zastosowanie w zaawansowanych
strukturach sieci neuronowych, gtéwnie z powodu ich prostoty i ograniczen w modelowaniu
ztozonych zaleznosci w danych. Dlatego w literaturze pojawity si¢ bardziej zaawansowane
funkcje aktywacji, ktére przyczynity sie do postepu w dziedzinie sieci neuronowych:

 funkcja sigmoidalna (logistyczna) przeksztalca wartosci wejsciowe na zakres od 0 do
1, co sprawia, ze jest przydatna w warstwach wyjsciowych sieci realizujacych zadania
klasyfikacji binarnej i mozna jg opisaé jako:
1

flo) =

gdzie e to stata Eulera podniesiona do potegi —z, gdzie z jest wazong suma wejsé
neurontu.

(2.14)

o Funkcja tangensu hiperbolicznego (tanh) podobnie jak sigmoid, wprowadza nieliniowos¢,
ale jej zakres wyjsciowy wynosi od -1 do 1, co czesto prowadzi do lepszej zbieznosci
modelu. Sama funkcje mozna zapisa¢ nastepujaco:

et —e™®

f(z) =tanh(z) = —— (2.15)

er +e %
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o Funkcja ReLU (ang. rectified linear unit) jest obecnie jedna z najpopularniejszych funkcji
aktywacji dzigki swojej prostocie obliczeniowej i skutecznosci w wielu zastosowaniach.
Promuje rzadsza aktywacje neuronéw, co moze przyczyni¢ sie do efektywniejszego
uczenia, zapisywana jest jako:

0 =<0

flw) = { vy (2.16)

Jednym z najwazniejszych aspektow stosowania funkeji aktywacji jest ich wpltyw na proces
uczenia sieci. Na przyktad, funkcja ReLU i jej warianty, takie jak Leaky ReLU czy Parametric
ReLU, pomagaja w zarzadzaniu problemem zanikajacych gradientéw, ktéry moze utrudniac
efektywne uczenie sie gtebokich sieci neuronowych.

W kontekécie sieci wielowarstwowych, szczegdlnie wazne jest zastosowanie roznych funkcji
aktywacji w réznych warstwach sieci. Dla przyktadu, w warstwach ukrytych czesto stosuje
sie funkcje nieliniowe takie jak ReLLU, aby umozliwi¢ sieci modelowanie ztozonych relacji.
7 kolei na wyjsciu sieci, w zaleznoéci od rodzaju zadania, moga by¢ stosowane takie funkcje
jak softmax dla klasyfikacji wieloklasowej, ktérej celem jest przypisanie prawdopodobienstw
do poszczegdlnych klas wynikowych.

Kluczowa cecha funkcji softmax jest jej zdolnosé do konwersji wektoréw wartosci (logitéw)
na rozktad prawdopodobienstwa, co jest szczegdlnie uzyteczne w zadaniach klasyfikacyjnych,
gdzie interesuje nas okreslenie stopnia pewnosci przynaleznosci danej obserwacji do poszcze-
gélnych klas. Softmax gwarantuje, ze wyj$ciowe prawdopodobienstwa dla wszystkich klas
sumujg sie do jednosci, co utatwia interpretacje wynikow.

Wdrazajac sieci neuronowe, wazne jest zrozumienie, jak wybor funkceji aktywacji wplywa
na zdolnos¢ modelu do uczenia si¢ i generalizacji. Eksperymentowanie z réznymi funkcjami
aktywacji oraz ich parametrami moze by¢ kluczem do optymalizacji wydajnosci sieci dla
konkretnego zadania. Ponadto, nalezy by¢ swiadomym potencjalnych probleméw, takich jak
na przyktad zanikajacy gradient, ktore moga wystapi¢ w trakcie uczenia, i wiedzie¢, jak
stosowanie okreslonych funkcji aktywacji moze pomoc w ich rozwigzaniu.

Podsumowujac, funkcje aktywacji sg nieodtgcznym elementem sieci neuronowych, od-
grywajacym kluczowg role w umozliwianiu modelom uczenia sie ztozonych, nieliniowych
wzorcow. Wybdr odpowiedniej funkeji aktywacji jest zatem fundamentalnym aspektem pro-
jektowania i optymalizacji sieci neuronowych, majacym bezposredni wplyw na ich zdolnosé
do rozwiazywania réznorodnych probleméw.

2.5.2. Funkcje straty

Funkcje straty (ang. loss functions) sa niezbedne do obliczania btedu sieci neuronowych.
Funkcje straty odgrywaja kluczowa role w procesie uczenia, pozwalajac na ocene, jak bardzo
przewidywania modelu réznia sie od rzeczywistych wartosci lub etykiet. Proces uczenia
sieci neuronowej polega na minimalizacji tych strat poprzez iteracyjne dostosowywanie wag
i biaséw w modelu. W tym kontekscie, funkcje straty sa nie tylko miara doktadnosci modelu,
ale rowniez kierunkowskazem, ktéry prowadzi proces optymalizacji w kierunku poprawy
modelu [36,129,132].
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Funkcje straty mozna podzieli¢ na rézne kategorie w zaleznosci od typu zadania, ktore sie¢
ma realizowa¢ - na przyktad funkcje straty dla klasyfikacji i regresji. W kontekscie klasyfikacji,
jedna z najczesciej stosowanych funkcji straty jest kategoryczna entropia krzyzowa (ang.
categorical cross-entropy loss), ktéra jest szczegdlnie przydatna, gdy wyjscie modelu jest
interpretowane jako rozktad prawdopodobienstwa klas.

Funkcja kategorycznej entropii krzyzowej poréwnuje rozktad prawdopodobienstwa gene-
rowany przez model dla kazdej klasy z rzeczywistym rozktadem, gdzie prawdziwa klasa ma
prawdopodobienstwo 1, a pozostate 0. Matematycznie, funkcja ta jest zdefiniowana jako:

Li=— Yy loa(iy) (2.17)
J
gdzie:
e L; to strata dla i-tej probki,
e 7 to indeks klasy,
e y;; to prawdziwa etykieta dla i-tej probki i j-tej klasy,
e @;; to przewidywane prawdopodobienstwo, ze i-ta prébka nalezy do j-tej klasy.

Funkcja ta skutecznie karze model za nadmierne przypisywanie wysokiego prawdopodo-
bienstwa niewtasciwym klasom, wspierajac tym samym zwiekszong pewnos$¢ w przypadku
prawidtowych klasyfikacji. Dlatego entropia krzyzowa stanowi cenny instrument w zadaniach
klasyfikacyjnych, gdzie priorytetem jest nie tylko dokonanie wtasciwego przyporzadkowania
klasy, ale takze zapewnienie wysokiego stopnia pewnosci tej klasyfikacji.

W przypadku zadan regresji czesto stosowang funkcja straty jest blad sredniokwadratowy
(ang. mean squared error, MSE), ktory mierzy Srednia kwadratéw réznic miedzy przewidywa-
nymi wartosciami, a rzeczywistymi warto$ciami. MSE mozna zapisaé¢ jako:

n

MSE = -3 (i~ )’ (2.18)

=1

gdzie:
e n to liczba prébek,
e ¢; to przewidywana wartos¢ dla i-tej probki,
o y; to rzeczywista warto$¢ dla i-tej probki.

Funkcja straty MSE jest szczegdlnie uzyteczna w sytuacjach, gdy wazne jest karanie
duzych btedéw bardziej niz matych, co wynika z kwadratowej natury funkcji.

Funkcje strat w sieciach neuronowych petnig kluczowa role w procesie uczenia, dostarczajac
miare btedu pomiedzy przewidywaniami modelu, a rzeczywistymi etykietami danych. Sa one
fundamentem mechanizmu uczenia sie, poniewaz pozwalajg algorytmowi optymalizacyjnemu
zrozumie¢, w jaki sposob powinien dostosowac¢ wagi w sieci, aby zmniejszy¢ btad przewidywan.

Funkcja straty mierzy, jak bardzo model myli si¢ w swoich przewidywaniach. Idealnie
aby strata byta jak najmniejsza, a idealnie réwna zero, co oznaczatoby, ze przewidywania
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modelu sa w pelni zgodne z rzeczywistymi etykietami danych. Jednak w praktyce, zwtaszcza
na poczatkowych etapach uczenia, model czesto generuje przewidywania dalekie od idealnych,
co skutkuje wickszymi wartosciami strat.

Kategoryczna entropia krzyzowa jest szczegdlnie efektywna w kontekscie modeli stosuja-
cych funkcje aktywacji softmax na wyjsciowej warstwie, gdzie przewidywania sg prezentowane
jako rozktady prawdopodobienstwa przynaleznosci do poszczegdlnych klas. Poprzez poréwna-
nie rozktadu prawdopodobienstw przewidywanych przez model z rzeczywistym rozktadem
etykiet, entropia krzyzowa efektywnie ocenia, jak dobrze model radzi sobie z przewidywaniem
prawidtowych klas. Z kolei sredni btad kwadratowy (MSE) mierzy srednig kwadratéw réz-
nic miedzy wartosciami przewidywanymi, a rzeczywistymi bedac standardowym wyborem
w problemach regresji, gdzie celem jest przewidywanie cigglych wartosci.

Podsumowujac, funkcje straty sa nieodtacznym elementem procesu uczenia sieci neuro-
nowych, umozliwiajac nie tylko ocene btedu modelu, ale réwniez kierujac procesem jego
optymalizacji. Dokonujac $wiadomego wyboru funkcji straty, zaleznego od rodzaju problemu
i specyfiki danych, mozliwe jest zwiekszenie efektywnosci uczenia.

2.5.3. Optymalizatory

Optymalizatory sa niezbednym elementem procesu uczenia sieci neuronowych. Optyma-
lizatory odpowiadaja za aktualizacje wag i biaséw w sieci w oparciu o obliczone gradienty,
aby minimalizowa¢ funkcje strat. Proces ten jest kluczowy dla efektywnego uczenia modeli
i poprawy ich doktadnosci [32,51,126].

Optymalizator bazujacy na stochastycznym zejsciu gradientu (ang. stochastic gradient
descent, SGD) jest jednym z najprostszych, ale zarazem fundamentalnych optymalizatoréw.
Podstawowa idea polega na aktualizacji parametréw modelu przez odjecie gradientu funkcji
straty pomnozonego przez stala zwang szybkoscia uczenia (ang. learning rate). Chociaz jest to
podejécie podstawowe, rézne warianty optymalizatora SGD sa szeroko stosowane ze wzgledu
na ich skutecznos¢ i prostote implementacji.

Adaptacyjny algorytm gradientowy (ang. adaptive gradient algorithm, AdaGrad) to kolejny
optymalizator, ktéry wprowadza indywidualng szybkosé uczenia poprzez dostosowanie jej na
podstawie historii gradientéw. Pozwala to na bardziej zréwnowazone aktualizacje, szczegdlnie
w przypadku rzadko wystepujacych cech. Choé¢ AdaGrad skutecznie radzi sobie z problemami
o duzej skali, jego ciagte akumulowanie kwadratéw gradientéw moze prowadzi¢ do zbyt
szybkiego malejacego tempa uczenia sie.

Algorytm propagacji pierwiastka $redniej kwadratowej (ang. root mean square propagation,
RMSProp) jest usprawnieniem optymalizatora AdaGrad, ktére rozwiazuje problem zbyt szyb-
kiego spadku tempa uczenia poprzez wprowadzenie zanikajgcej $redniej ruchomej kwadratéw
gradientéw. Dzieki temu RMSProp zachowuje adaptacyjno$¢ AdaGrad, jednocze$nie unikajac
putapki zbyt matej szybkosci uczenia w pézniejszych etapach treningu. RMSProp jest czesto
uzywany w praktyce i rekomendowany w wielu zastosowaniach uczenia gtebokiego.

Optymalizator adaptacyjnej estymacji momentu (ang. adaptive moment estimation, Adam)
jest zaawansowanym optymalizatorem, ktéry taczy w sobie idee dwoch kluczowych koncepcji:
adaptacyjnych szybkosci uczenia si¢ oraz momentu, co sprawia, ze jest wyjatkowo skuteczny
w réznorodnych zastosowaniach uczenia gtebokiego. ,,Moment” w kontekscie optymalizato-
row odnosi sie do mechanizmu uwzgledniajacego zaréwno biezace gradienty, jak i gradienty
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z poprzednich krokéow, w celu wygtadzenia $ciezki aktualizacji parametrow modelu. Algorytm
Adam stosuje tzw. moment pierwszego rzedu (Srednia ruchoma gradientéw) oraz moment dru-
giego rzedu ($rednia ruchomg kwadratéow gradientéw), aby adaptacyjnie dostosowaé szybkosé
uczenia sie dla kazdego parametru modelu. Dzieki temu optymalizator Adam automatycznie
dostosowuje wielkosé¢ krokow aktualizacji parametréw, co pomaga w szybszej i bardziej stabil-
nej generalizacji sieci neuronowej. Moment pierwszego rzedu pomaga w utrzymaniu kierunku
aktualizacji, zmniejszajac ryzyko utkniecia w lokalnych minimach, podczas gdy moment
drugiego rzedu reguluje szybkos¢ uczenia si¢, zapewniajac indywidualne tempo dla kazdego
parametru. W praktyce oznacza to, ze algorytm Adam jest bardzo efektywny w radzeniu
sobie z problemami, ktére maja nieregularne skale w danych.

Wyboér odpowiedniego optymalizatora i dostosowanie jego hiperparametrow, takich jak
szybkos¢ uczenia czy wartosci momentu, ma zasadnicze znaczenie dla osiggniecia wysokiej
wydajnosci modelu sieci neuronowej. Eksperymentowanie z réoznymi optymalizatorami i ich
ustawieniami jest kluczowym elementem procesu trenowania modeli, pozwalajacym na znale-
zienie najlepszego rozwiagzania dla danego zadania.

2.5.4. Problem nadmiernego dopasowania modelu w sieciach konwo-
lucyjnych

Badania nad konwolucyjnymi sieciami neuronowymi koncentruja si¢ w duzej mierze na
ich zdolnosci do uogdlniania. Problem szczegdlnie pojawia sie, gdy model CNN staje sie
nadmiernie skomplikowany, na przyktad posiada zbyt duza liczbe parametréw w stosunku
do dostepnej liczby préobek szkoleniowych. Taki model moze ulec zjawisku znanemu jako
nadmierne dopasowanie, co prowadzi do ostabienia zdolno$ci do generalizacji. W rezultacie,
model taki moze zaczynaé¢ reprezentowac¢ losowy btad lub szum w danych, zamiast odzwier-
ciedla¢ ich podstawowy rozktad. W skrajnych przypadkach model CNN moze wykazywaé
wysoka wydajnos¢ na danych treningowych, lecz zawodzi¢ przy przewidywaniach na nowych,
nieznanych wezesniej danych [127,130].

Nadmierne dopasowanie stanowi powazne wyzwanie w dziedzinie uczenia maszynowego
oraz konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN). Strategie minimalizacji ryzyka nadmiernego
dopasowania mozna podzieli¢ na dwie gléwne kategorie: regularyzacje (ang. regularization)
oraz rozszerzanie danych (ang. data augmentation) [130].

Regularyzacja odgrywa fundamentalng role w zapobieganiu nadmiernemu dopasowaniu
w procesie uczenia modeli konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN). W literaturze naukowej
zaproponowano wiele réznych metod regularyzacji, ktore maja na celu zwiekszenie efektywnosci
i ogblnej zdolnosci generalizacyjnej tych sieci [3,43,58,113,123,126]. Sposréd nich mozna
wyszczegblni¢ nastepujace metody:

« normalizacja danych (ang. data normalization) - metoda polegajaca na normalizacji
danych wejsciowych co poprawia stabilnosé i wydajnosé sieci [37]. W przypadku prze-
twarzania obrazéw dokonuje sie normalizacji wartosci pikseli z przedziatu [0, 255] do
przedziatu [0, 1].

« Dropout - jest to metoda polegajaca na losowym wylaczaniu (ustawianiu na zero)
wyjscia poszczegolnych ukrytych neuronéw z okreslonym prawdopodobienstwem pod-
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czas treningu. Pozwala to na zmniejszenie zalezno$ci miedzy neuronami i zapobiega
nadmiernemu dopasowaniu [58,97].

e DropConnect - jest to uogélnienie metody Dropout. W tym podejsciu losowo wybierane
sa wagi, ktore zostaja ustawione na zero podczas treningu, co réwniez zmniejsza ryzyko
nadmiernego dopasowania [113].

» Adaptive Dropout - w tej metodzie prawdopodobienstwo wytaczenia kazdego ukrytego
neuronu jest szacowane za pomoca binarnej sieci przekonan, co umozliwia bardziej
dynamiczne dostosowanie procesu uczenia [3].

e Stochastic Pooling - metoda ta polega na losowym wyborze aktywacji z rozktadu wielo-
mianowego podczas treningu, jest to metoda bez parametryczna i moze by¢ stosowana
w polaczeniu z innymi technikami regularyzacji [126].

o DisturbLabel - ta technika wprowadza szum do warstwy kosztu poprzez losowa zmianeg
etykiet malej czesci prébek na nieprawidtowe wartosci podczas kazdej iteracji trenin-
gu [123].

o PatchShuffle - metoda ta polega na losowym przemieszczaniu pikseli w kazdym lokalnym
elemencie obrazu, co pozwala zachowaé¢ globalne struktury, ale wprowadza lokalne
wariacje, co moze by¢ korzystne dla treningu sieci CNN [43].

Kazda z powyzszych metod wprowadza innowacyjne podejscia do regularyzacji, ktore
maja na celu poprawe zdolnosci modelu CNN do efektywnego i generalizujacego uczenia sie.

Rozszerzanie danych jest uznawana metoda regularyzacji, powszechnie stosowana w pro-
cesie uczenia konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN) [34,58,94]. Technika ta ma na celu
sztuczne zwiekszenie objetosci zbioru danych treningowych poprzez zastosowanie réznych
realistycznych transformacji obrazéw.

Naleza do nich:

o losowe przycinanie (ang. random cropping): technika polega na na wyodrebnieniu losowej
czesci obrazu wejsciowego, co pomaga w modelowaniu réznorodnosci w potozeniu i skali
obiektow [58].

» Losowe obracanie (ang. random rotate): operacja polega na losowym obracaniu obrazéw
podczas treningu, np. o 13° w lewo [58].

o Losowe odwracanie (ang. random flipping): Metoda polegajaca na odwracaniu obrazéw
w poziomie lub pionie, co wprowadza dodatkowa réznorodnos$¢ w orientacji obiektéw [94].

Techniki rozszerzania danych sa kluczowe w zwiekszaniu zdolno$ci modeli CNN do genera-
lizacji i zapobieganiu ich nadmiernemu dopasowaniu. Ma to réwniez pozytywne przetozenie na
lepsza wydajnos¢ przy pracy z nowymi, nieznajomymi danymi. Przyktadowe przeksztatcenia
w procesie rozszerzania danych przedstawia rysunek 2.5.
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Rysunek 2.5: Przyktadowe przeksztatcenia w procesie rozszerzania danych

2.6. Ocena jakosci klasyfikacji

W niniejszym podrozdziale zostaly szczegétowo przedstawione i opisane metryki stosowane
do oceny wydajnosci modeli uczenia maszynowego, ze szczegdlnym uwzglednieniem uczenia
nadzorowanego. Ocena jakosci klasyfikacji stanowi nieroztaczny element procesu szkolenia
kazdego modelu uczenia maszynowego, petnigc kluczowa role w okresleniu skutecznosci
modelu w przewidywaniu wynikéw na podstawie dostepnych danych. W kontekscie uczenia
nadzorowanego, gdzie model jest trenowany na podstawie danych zawierajacych zaréwno
wejscia, jak i oczekiwane wyjscia (etykiety), ocena jakosci klasyfikacji umozliwia nie tylko
weryfikacje doktadnos$ci modelu, ale takze identyfikacje obszaréw wymagajacych dalszej
optymalizacji.

Ocena skutecznosci modeli klasyfikacyjnych obejmuje szereg miar, ktére pozwalaja na
kompleksowa analize ich wydajnosci. Kazda z tych miar, bedacych przedmiotem doktadnego
opisu w kolejnych podrozdziatach, odnosi sie do réznych aspektéw jakosci klasyfikacji, takich
jak precyzja, czutoé¢, doktadnos$é czy warto$é miary F1. W zaleznosci od specyfiki wymagan
i charakteru danych, rézne miary moga by¢ stosowane do wyrdzniania odmiennych cech
modelu, co podkresla koniecznosé zréwnowazonego podejscia do oceny jakosci klasyfikacji.

Waznym aspektem oceny modeli klasyfikacyjnych jest macierz pomytek, ktora dostarcza
podstawowe informacje o liczbie poprawnych i btednych klasyfikacjach dokonanych przez model.
Na podstawie tej macierzy wyliczane sa wspomniane weze$niej miary, takie jak precyzja (ang.
precision), stosunek poprawnie pozytywnych predykeji do wszystkich pozytywnych predykcji
dokonanych przez model czy czutosé (ang. recall), stosunek poprawnie pozytywnych predykcji
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do wszystkich faktycznych pozytywnych przypadkéw w danych. Te i inne miary, szczegétowo
opisane w dalszej czesci rozdziatu, pozwalaja na wielowymiarows analize wydajnosci modelu,
uwzgledniajac zaréwno jego mocne, jak i stabe strony.

Ponadto, w rozwazaniach na temat oceny jakosci klasyfikacji nie mozna pominaé kwestii
nieréwnomiernie roztozonych klas (tzw. niezbalansowanych danych), ktére moga istotnie
wplynaé na interpretacje wynikéw oceny. W takich sytuacjach tradycyjne miary, takie jak
doktadno$¢ (ang. accuracy), moga by¢ mylace, co wymusza stosowanie bardziej zaawanso-
wanych technik analizy wydajnoéci, takich jak na przyktad zbalansowana doktadno$é¢ (ang.
balanced accuracy)

W niniejszym rozdziale szczegdélowo oméwiono kluczowe miary oceny jakosci klasyfikacji,
prezentujac zaréwno ich zalety, jak i ograniczenia, a takze podajac wzory umozliwiajace ich
wyliczenie. Analiza ta stanowi fundament dla zrozumienia skuteczno$ci modeli klasyfikacyjnych
w uczeniu nadzorowanym, podkreslajac ich znaczenie w kontekscie rozwoju precyzyjnych
i efektywnych systemdéw uczenia maszynowego [29,69,95].

2.6.1. Dokladnosé

Doktadnos$é (ang. accuracy) jest jedna z najbardziej intuicyjnych i powszechnie stosowa-
nych miar oceny modeli klasyfikacyjnych w uczeniu maszynowym, szczegdlnie w kontekscie
uczenia nadzorowanego. Definiuje sie ja jako stosunek liczby poprawnych predykcji (zaréwno
pozytywnych, jak i negatywnych) do catkowitej liczby przypadkéw w zestawie danych. Wzor
na doktadnos¢ wyraza sie nastepujaco:

Zk‘ TP,+TN;
i=1 TP+ TN+ FP,+FN,
accuracy = L ’ RER ihuiit (2.19)

gdzie:
e k okresla liczbe klas,
o ¢ jest klasg generyczna, w zaleznosci dla ktérej klasy metryka jest wyliczana,

o TP, sa to prawdziwie pozytywne przypadki (ang. true positive), ktore okreslaja liczbe
prawidtowo sklasyfikowanych przypadkow klasy i,

o TN; sa to prawdziwie negatywne przypadki (ang. true negative), ktére okreslaja liczbe
prawidlowo sklasyfikowanych przypadkdéw jako nie klasa i,

o F'P; sa to falszywie pozytywne przypadki (ang. false positive), ktére okreslaja liczbe
niepoprawnie sklasyfikowanych przypadkow klasy i,

o FN; sa to falszywie negatywne przypadki (ang. false negative), ktére okreslaja liczbe
niepoprawnie sklasyfikowanych przypadkéw jako nie klasa 1.

Zaleta doktadnosci jako miary jest jej prostota i bezposrednia interpretowalnosé. Umozliwia
szybka ocene ogdlnej wydajnosci modelu, dostarczajac podstawowych informacji na temat
jego skutecznosci w klasyfikacji. Jest to szczegodlnie przydatne w przypadkach, gdy mamy do
czynienia z réwnomiernie roztozonymi klasami w danych, na ktérych klasyfikator byt uczony.
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Doktadno$é, cho¢ jest miarg intuicyjna i szeroko stosowang, moze nie zawsze najlepiej
odzwierciedla¢ rzeczywistg wydajno$¢ modelu klasyfikacyjnego, zwlaszcza w specyficznych
scenariuszach zastosowan. Gléwng wada doktadnosci jest jej potencjalne wprowadzanie w btad
oceny modeli w przypadku niezbalansowanych zbioréw danych. Przyktadowo, w sytuacji,
gdzie 90% prébek nalezy do jednej klasy, model zawsze przewidujacy te dominujaca klase
osiggnie doktadno$é na poziomie 90%, mimo ze nie wykazuje zadnej zdolno$ci do rozrézniania
klas w bardziej zrownowazony sposob. W takich przypadkach, inne miary, takie jak precyzja,
czuto$¢ czy miara F1, moga dostarczy¢ bardziej kompleksowego obrazu wydajnosci modelu,
uwzgledniajac jego zdolnos¢ do prawidtowego klasyfikowania probek z poszcezegolnych klas.

W kontekscie naukowym, przy omawianiu doktadnosci oraz innych miar oceny, kluczowe jest
uwzglednienie charakterystyki zbioru danych i specyfiki problemu, ktory ma zosta¢ rozwiazany.
Na przyktad, w aplikacjach medycznych, gdzie koszt falszywie negatywnej klasyfikacji (FN)
— pominiegcia istotnej diagnozy — moze by¢ bardzo wysoki, czutos¢ staje sie¢ wazniejsza niz
doktadnosé. W takich przypadkach, model z nizsza ogdlng doktadnoscia, ale wyzsza czutoscia,
moze by¢ bardziej pozadany.

Podsumowujac, cho¢ doktadnosé jest wazna i czesto stosowang miarg oceny modeli klasy-
fikacyjnych, skutecznosé tej miary jako wskaznika wydajnosci moze by¢ ograniczona w specy-
ficznych kontekstach. Wtasciwe zrozumienie i stosowanie doktadnosci, w potaczeniu z innymi
miarami, pozwala na bardziej kompleksowa i precyzyjng ocene modeli klasyfikacyjnych. To
podkresla znaczenie holistycznego podejscia do oceny wydajnosci w uczeniu maszynowym,
gdzie rézne miary sa analizowane acznie, aby dostarczy¢ pelny obraz mozliwosci modelu.

2.6.2. Precyzja

Precyzja (ang. precision) jest kluczowa miara w ocenie modeli klasyfikacyjnych, zwlaszcza
w kontekstach, gdzie istotne jest minimalizowanie liczby falszywie pozytywnych wynikéw.
Precyzja okresla proporcje prawdziwie pozytywnych predykeji wzgledem catkowitej liczby
predykcji uznanych przez model za pozytywne. Innymi stowy, mierzy ona doktadno$é¢ modelu
wsrdd przypadkow, ktore zostaty zaklasyfikowane jako pozytywne. Wzoér na precyzje mozna
zapisac¢ jako:

: TFh
precision; = TP 1 FP (2.20)

Jedng z gtéwnych zalet precyzji jest zdolno$¢ do oceny efektywnosci modelu w ograniczaniu
liczby btednych pozytywnych alarmoéw. Jest to szczegdlnie wazne w zastosowaniach, gdzie
koszty fatszywie pozytywnych wynikéw sg wysokie, na przyktad w medycynie, gdzie fatszywie
pozytywny wynik moze skutkowaé¢ niepotrzebnymi lub inwazyjnymi procedurami diagno-
stycznymi, czy w systemach rekomendacyjnych, gdzie nadmierne polecanie nieodpowiednich
produktéw moze prowadzi¢ do frustracji uzytkownikéw.

Precyzja jest jednak miara, ktora nie bierze pod uwage wszystkich aspektow wydajnosci
modelu. Skupiajac sie wytacznie na proporcji prawidtowo zidentyfikowanych pozytywnych
przypadkow wsrod wszystkich przypadkéw uznanych za pozytywne, ignoruje ona te prawdziwie
pozytywne przypadki, ktére zostaly przeoczone (FN, False Negatives). Dlatego precyzja moze
by¢ wysoka, nawet jesli model pomija znaczacg liczbe pozytywnych przypadkéw, co nie jest
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idealne w sytuacjach, gdzie wazne jest wykrycie jak najwigkszej liczby takich przypadkow, np.
w diagnostyce chordb.

Z tego powodu precyzja czesto jest uzywana razem z miara czutodci (ang. recall), aby
zapewni¢ bardziej zréwnowazong ocen¢ modelu. Yaczng oceng precyzji oraz czutosci umozliwia
miara F'1, ktora jest harmoniczng Srednig obu tych miar i dostarcza pojedyncza metryke
uwzgledniajaca zaréwno potrzebe unikania fatszywie pozytywnych wynikéw, jak i koniecznosé
identyfikacji wszystkich pozytywnych przypadkéw.

Precyzja jest niezwykle wazng miarg w kontekstach, gdzie kluczowe jest zminimalizo-
wanie falszywie pozytywnych wynikéw, jednak jej uzytecznosé¢ wzrasta, gdy jest stosowana
w polaczeniu z innymi miarami, takimi jak czutos¢, co pozwala na uzyskanie pelniejszego
obrazu wydajnosci modelu klasyfikacyjnego. Takie wieloaspektowe podejscie do oceny modeli
klasyfikacyjnych jest niezbedne do doktadnego zrozumienia ich mozliwosci i ograniczen.

2.6.3. Czulosé

Czutosé (ang. recall), znana réwniez jako wskaznik prawdziwie pozytywnych przypadkéw
(ang. True Positive Rate, TPR), jest miara oceny wydajnosci modeli klasyfikacyjnych, ktéra
koncentruje sie na zdolnosci modelu do prawidlowego identyfikowania wszystkich przypadkow
klasy pozytywnej. W kontekscie uczenia maszynowego, czutosé okresla proporcje wszystkich
rzeczywistych pozytywnych przypadkow, ktére zostaty poprawnie zidentyfikowane przez model
jako pozytywne. Wzér na czutos¢ wyraza si¢ nastepujaco:

TP
recall; = TP 1 FN, (2.21)

Zaletyg miary czulosci jest jej skupienie na kluczowym aspekcie klasyfikacji w wielu
zastosowaniach: zdolnosci do identyfikacji wszystkich pozytywnych przypadkéw. Jest to
szczegblnie wazne w problemach, gdzie niezidentyfikowanie pozytywnego przypadku moze mieé¢
powazne konsekwencje, na przyktad w diagnostyce medycznej, gdzie pominiecie pozytywnej
diagnozy (np. nowotworu) jest bardziej niepozadane niz falszywie pozytywna diagnoza.
Czuto$é¢ pozwala zatem na ocene, jak dobrze model radzi sobie z wylapywaniem wszystkich
pozytywnych wynikéw, co jest kluczowe dla zapewnienia wysokiej jakosci klasyfikacji w takich
krytycznych zastosowaniach.

Jednakze, czuto$é¢ nie jest pozbawiona wad. Jedng z gtéwnych jest fakt, ze skupia sie
wytacznie na pozytywnych przypadkach, ignorujac liczbe falszywie pozytywnych (FP) wyni-
kow. Oznacza to, ze model moze mie¢ wysoka czutosé, identyfikujac wiekszo$é lub wszystkie
pozytywne przypadki, ale réwnoczesnie generowaé duza liczbe blednych alarméw (FP), co
w niektérych zastosowaniach moze by¢ nieakceptowalne. Na przyktad, w systemach zabezpie-
czen, duzy odsetek fatszywych alarméw moze prowadzi¢ do ignorowania prawdziwych alertéw
przez operatoréw.

Ponadto, wysoka czuto$é nie zawsze oznacza wysoka ogdlng skuteczno$é modelu. Model
moze by¢ bardzo dobry w identyfikacji pozytywnych przypadkow, ale jesli robi to kosztem
znaczacej liczby falszywych alarméw, jego uzytecznos¢ moze by¢ ograniczona. Dlatego czutosé
czesto analizuje sie w polaczeniu z innymi miarami, takimi jak na przyktad precyzja (pro-
porcja prawdziwie pozytywnych wynikow wérdd wszystkich wynikéw zidentyfikowanych jako
pozytywne przez model) aby uzyskaé pelniejszy obraz wydajnosci modelu.
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Czutosé jest niezwykle wazng miara w kontekscie oceny modeli klasyfikacyjnych, zwlaszcza
tam, gdzie niezidentyfikowanie pozytywnego przypadku niesie za soba powazne konsekwencje.
Jednakze, jak kazda miara, ma swoje ograniczenia i najlepiej sprawdza si¢, gdy jest stosowana
w potaczeniu z innymi metrykami, co pozwala na zrownowazong ocene wydajnosci modelu
w roznych aspektach klasyfikacji.

2.6.4. Zbalansowana dokladnosé

Zbalansowana doktadno$é (ang. balanced accuracy) stanowi istotne rozszerzenie tradycyjnej
miary doktadnosci, szczegdlnie przydatne w kontekscie niezréwnowazonych zbioréw danych.
Tradycyjna doktadno$é, choé¢ intuicyjna i szeroko stosowana, moze wprowadzaé w biad
w ocenie modeli, gdy rozktad klas jest w znacznej dysproporcji. Zbalansowana doktadnos¢
zostala wprowadzona, aby ztagodzi¢ ten problem, poprzez réwnomierne traktowanie wynikow
z réznych klas. Wzér na zbalansowana doktadno$c¢ jest srednia z czutosci i specyficznosci:

Zle recall; + TN R;
k

balanced accuracy = (2.22)

gdzie:

e« TNR to wskaznik prawdziwie negatywnych przypadkéw (ang. True Negative Rate)

. . TN , R /. .
definiowany jako 7375, znany réwniez jako specyficznosc lub selektywnosc.

Czutosé jest miara zdolno$ci modelu do prawidtowego identyfikowania pozytywnych
przypadkow, a specyficznosé mierzy zdolnos¢ do prawidtowego identyfikowania negatywnych
przypadkow.

Zaleta zbalansowanej doktadnosci jest jej odpornos¢ na problem niezréwnowazonych
zbiorow danych. Poprzez Srednig z czutosci i specyficznosci, zbalansowana doktadnosé za-
pewnia bardziej odporna ocene wydajno$ci modelu, poniewaz kazda klasa, niezaleznie od
jej licznosci, ma réwny wpltyw na wynik. Daje to mozliwo$é lepszego porownywania modeli,
szczegoOlnie w przypadkach, gdy zainteresowanie budzi zdolnos¢é modelu do réwnie skutecznego
identyfikowania przypadkow z réznych klas.

Jednakze zbalansowana doktadno$é¢ réwniez ma swoje ograniczenia. Cho¢ lepiej radzi sobie
w przypadku niezréwnowazonych zbioréw danych niz tradycyjna doktadno$é, nie dostarcza
informacji na temat konkretnej natury btedow klasyfikacji, takich jak falszywie pozytywne
i falszywie negatywne wyniki. Moze to by¢ istotne w zastosowaniach, gdzie rézne typy btedéw
niosa za sobg odmienne konsekwencje.

Zbalansowana doktadnos¢ oferuje wazng alternatywe dla tradycyjnej miary doktadnosci,
szczegOlnie w kontekscie analizy modeli dziatajacych na niezréwnowazonych zbiorach da-
nych. Dostarcza bardziej zréwnowazonej i odpornej oceny, lepiej odzwierciedlajac faktyczna
wydajnos¢ modelu w réznych warunkach. Nalezy jednak pamigtac¢ o jej ograniczeniach i roz-
wazac jej stosowanie w kontekscie szerszego zestawu metryk, aby uzyskaé¢ kompleksowy obraz
wydajnosci modelu klasyfikacyjnego.

2.6.5. Miara F1

Miare F1 mozna uznaé za jedna z najbardziej istotnych metryk w kontekscie oceny modeli
klasyfikacyjnych, zwlaszcza gdy poszukuje sie zrownowazonej oceny miedzy precyzja, a czu-
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tosciag. Miara F1 jest harmoniczng $rednig precyzji i czutosci, oferujac pojedyncza metryke,
ktéra bierze pod uwage zaréwno zdolnos¢ modelu do precyzyjnego identyfikowania pozytyw-
nych przypadkéw, jak i jego skutecznos¢ w wykrywaniu jak najwickszej liczby prawdziwych
przypadkéw pozytywnych. Wzér na miare F1 wyraza sie nastepujaco:

_ 2 precision; - recall;

F1; = — (2.23)
precision; + recall;

Zaleta miary F1 jest jej zdolno$¢ do dostarczania zbilansowanego ogladu wydajnosci
modelu, szczegdlnie w sytuacjach, gdzie rozktad klas jest niezréwnowazony. Miara F1 staje
sie¢ krytycznie wazna, gdy nie mozna przedktadaé¢ precyzji, ani czutosci kosztem drugiego
wskaznika, a poszukuje sie metodyki oceny, ktéra scala oba te wskazniki.

Miara F1, bedaca harmonijng $rednia precyzji i czutosci, jest ceniona za zdolnos¢ do zréwno-
wazonego oceniania modeli klasyfikacyjnych, lecz posiada takze ograniczenia. Gtéwnym z nich
jest state traktowanie precyzji i czutosci jako réwnie waznych, co moze nie oddawaé rzeczywi-
stych potrzeb specyficznych zastosowan. Na przyktad, w zastosowaniach, gdzie konsekwencje
falszywie pozytywnych decyzji sa bardziej kosztowne niz pominiecia prawdziwie pozytywnych
przypadkdéw, standardowa miara F1 moze nie dostarcza¢ pelni informacji o wydajnosci modelu.
Co wiegcej, skupienie sie wytacznie na pozytywnych wynikach klasyfikacji pomija informacje
o zdolnosci modelu do identyfikacji negatywnych przypadkéw, co w niektorych sytuacjach
moze by¢ réwnie istotne.

W przypadkach, w ktorych istnieje potrzeba wyrdznienia precyzji lub czutosci, mozna
zastosowal wazona wersje miary F1, znang réwniez jako F-beta (Fj), ktérej wzor przedstawia
sie nastepujaco:

precision; - recall;

Flig=(1+p%)- (2.24)

(8% - precision;) + recall;

Parametr § pozwala na dostosowanie wagi przydzielanej czuto$ci wzgledem precyzji.
Gdy S jest wieksze niz 1, wieksze znaczenie przyktadane jest do czutosci, co jest korzystne
w sytuacjach, gdzie niezidentyfikowanie pozytywnego przypadku niesie za soba powazniejsze
konsekwencje. Z kolei warto$¢ 5 mniejsza niz 1 ktadzie nacisk na precyzje, co moze by¢ poza-
dane w zastosowaniach, gdzie wazniejsze jest zminimalizowanie liczby fatszywie pozytywnych
wynikow.

Dzieki mozliwosci dostosowania wagi miedzy precyzja, a czulodcig miara Fjs oferuje bardziej
elastyczng mozliwos¢ oceny modeli klasyfikacyjnych, lepiej odpowiadajac na specyficzne
wymagania réznych zastosowan. Jednakze, podobnie jak w przypadku standardowej miary
F1, wazne jest, aby pamieta¢ o ograniczeniach tej metryki.

Podsumowujac, miara F'1 oraz Fjp jest niezastagpiona w wielu scenariuszach oceny modeli
klasyfikacyjnych, zapewniajac zrownowazony pomiar wydajnosci w sytuacjach wymagajacych
uwzglednienia zaréwno precyzji, jak i czutosci. Niemniej jednak, zawsze nalezy dokona¢ wyboru
metryki oceny w kontekscie specyficznych wymagan, co moze oznaczaé potrzebe uzupetnienia
analizy skutecznosci modelu o dodatkowe miary.
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3. Problematyka

Niniejszy rozdzial stanowi wstep do problematyki analizy zachowan zawodnikow w boksie
olimpijskim. Przetwarzanie obrazéw w kontekscie sportowym, juz od dhuzszego czasu, znajduje
szerokie zastosowanie w roznorodnych dyscyplinach, poczawszy od pitki noznej, poprzez
koszykdéwke, az po tenis. Mozliwosci, jakie oferujg obecne technologie wizyjne, pozwalaja na
automatyczne wydobywanie informacji z materialéw wideo, co ma kluczowe znaczenie nie
tylko dla treneréw i analitykéw, ale réwniez dla samych sportowcow. Jednoczesnie, dostepnosé
i rozwéj otwartych baz danych znacznie przyczyniaja si¢ do postepu w dziedzinie przetwarzania
obrazu i uczenia maszynowego, umozliwiajac rozwijanie nowych metod analizy oraz weryfikacje
istniejacych rozwiazan.

W kontekscie boksu olimpijskiego, analiza zachowan zawodnikéw przybiera na znaczeniu,
zwlaszceza w Swietle mozliwosci, jakie oferuje zastosowanie technologii wizyjnych i uczenia
maszynowego. Rozpoznawanie cioséw, ocena strategii oraz analiza ruchow zawodnikéw na pod-
stawie danych wizyjnych otwierajg nowe perspektywy dla treningu, budowania strategii walki
oraz oceny kondycji i technik zawodnikéw. Osiagniecie wysokiej skutecznosci w tych obszarach
wymaga jednak nie tylko zaawansowanych narzedzi, ale rowniez dogtebnego zrozumienia
specyfiki boksu olimpijskiego, w tym regulacji dotyczacych oceny i ubioru.

Niniejszy rozdzial ma na celu nie tylko przedstawienie aktualnych podejs¢ i wyzwan
zwigzanych z analizg zachowan bokserow, ale réwniez podkreslenie znaczenia, jakie maja
dostepne bazy danych w kontekscie badan nad przetwarzaniem obrazu w sporcie. Poprzez
przeglad obecnych metod analizy oraz omowienie potencjatu, jaki niosa za sobg dane wizyjne,
rozdzial ten wprowadza w problematyke badan skupionych na zastosowaniach technologii
wizyjnych w boksie olimpijskim, zwracajac uwage na kluczowe aspekty i wyzwania, ktore
nalezy uwzglednié¢ przy opracowywaniu efektywnych metod analizy zachowan zawodnikow.

3.1. Przetwarzanie obrazu w sporcie

Niniejszy podrozdzial poswiecony jest analizie zastosowania technologii wizyjnych w spo-
rcie, zawierajac przeglad badan i metod w réznych dyscyplinach sportowych. Rozwdj technik
rejestrowania obrazu i wizji komputerowej otwiera nowe mozliwosci dla oceny wydajnosci
zawodnikow i zrozumienia dynamiki gry. Przedstawiane rozwigzania, dostosowane do spe-
cyficznych potrzeb réznych sportéw, pozwalajg na automatyczne wydobywanie kluczowych
informacji z materialéw wideo, dostarczajac cennych danych dla treneréw, analitykow i widzow.

Stosowanie technologii wizyjnych w sportach takich jak pitka nozna, pitka reczna, tenis czy
koszykowka demonstruje ich wszechstronnosé i zdolnosé do dostarczania szczegétowych analiz.
Od automatycznego podsumowywania wydarzen z gry, przez dostarczanie dodatkowych
informacji na temat akcji na boisku, az po ztozong analize wysokiego poziomu, techniki
te umozliwiaja gltebsze zrozumienie aspektéw technicznych i taktycznych gry. Integracja
danych wideo z zaawansowanymi algorytmami przetwarzania obrazu pozwala na identyfikacje
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i klasyfikacje zdarzen, monitorowanie zmian potozenia zawodnikéw, a takze ocene ich postawy
ciata i aktywnosci.

Przeglad ten podkresla znaczacy postep w dziedzinie analizy sportowej dzieki zastosowaniu
technologii wizyjnych, wskazujac na ich potencjat do wzbogacenia treningu, strategii gry
i rozwoju sportu. Poprzez cigglte doskonalenie metod i rozwéj nowych narzedzi, mozliwe
jest uzyskanie jeszcze doktadniejszych i bardziej uzytecznych informacji, co moze znaczaco
wplynac na efektywnosé treningdéw i zrozumienie gier sportowych na wszystkich poziomach
rywalizacji.

3.1.1. Pilka nozna

W problemie analizy pitki noznej, ostatnie lata przyniosty znaczny postep, szczegdlnie
w zakresie stosowania technologii wizyjnych [20,61,91,101,107]. Rozwéj tych systeméw skupia
sie¢ gtdwnie na trzech aspektach: podsumowaniu zarejestrowanego wydarzenia, dostarczaniu
dodatkowych informacji do nagrania oraz analizie wysokiego poziomu. Techniki wizyjne,
dostosowane do specyficznych wyzwan srodowiska pitkarskiego, umozliwiaja ekstrakcje rézno-
rodnych semantycznych pozioméw interpretacji, ktére nastepnie pomagaja sedziom, trenerom
oraz widzom dostarczajac wartosciowe informacje wydobyte w sposéb automatyczny.

Jednym z gtéwnych kierunkéw jest generowanie podsumowania zarejestrowanego wyda-
rzenia, gdzie gtownym zadaniem jest wydobycie najciekawszych fragmentow meczu, takich
jak momenty zdobycia goli, akcje kartkowe, rzuty rozne czy karne. Realizacja tego zadania
wymaga ekstrakcji cech wizualnych niskiego poziomu oraz modelowania ich ewolucji w trakcie
rozgrywki.

Innym waznym obszarem sg systemy dostarczajace dodatkowe informacje do zarejestro-
wanego nagrania, ktére maja za zadanie zwiekszy¢ wartos¢ transmisji telewizyjnych poprzez
automatyczne naktadanie dodatkowych danych i wizualizacji na prezentowany obraz. Wymaga
to glebszej semantycznej interpretacji scen, co jest mozliwe dzieki bardziej ztozonym analizom,
takim jak detekcja nazwisk graczy zaangazowanych w akcje, okreslenie rodzaju zdarzenia (np.
faul, gol), czy monitorowanie trasy biegu danego zawodnika.

Analiza wysokiego poziomu obejmuje bardziej ztozone oceny, wymagajace dokltadnej
lokalizacji pozycji graczy, analizy trajektorii pitki w modelu 3D oraz rozpoznawania zachowarn.
Semantyczna interpretacja na tym poziomie jest szczegdlnie wymagajaca, gdy zaktada sie
minimalng interwencje cztowieka oraz koniecznos¢ przetwarzania danych w czasie rzeczywistym,
co jest kluczowe dla bezposredniego wykorzystania wynikow systemu. Rozwdéj metod wizyjnych
w pitce noznej ilustruje, jak technologie te moga przyczyniac¢ sie do gltebszego zrozumienia
gry, oferujac narzedzia wspomagajace zaréwno trenerow, jak i analitykéw sportowych w ich
pracy [20].

Praca [61] opisuje innowacyjne podejscie do oceny wydajnosci pitkarzy przy uzyciu wielu
kamer, koncentrujac sie na analizie ewolucji postawy ciata zawodnikéw. Autorzy opracowali
metode ekstrakeji cech wygladu ciata i wykorzystali najbardziej znaczace z nich do modelo-
wania aktywnosci graczy podczas gry. Zastosowanie cigglych ukrytych modeli Markowa do
modelowania czasowej ewolucji cech ciala w podejsciu opartym na wielu kamerach, pozwala
na efektywng analize zachowan graczy, co zostalo przetestowane na sekwencjach zachowan
graczy z wloskiej ligi Serie A.

W badaniu podkreslono, ze istotne jest nie tylko mierzenie pokonanych odlegtosci przez
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graczy, ale takze ocena, jak dlugo gracze aktywnie uczestniczyli w grze. Do tego celu analiza
postawy ciata jest kluczowa, aby odrozni¢ rézne aktywnosci graczy, takie jak kontrola pitki
czy interakcje z przeciwnikiem prowadzacym gre. Proponowane podejscie sktada si¢ z dwoch
faz: fazy uczenia sie, w ktérej pewne sekwencje aktywnosci graczy sa ekstrahowane, oceniane
i stosowane do generowania ciggtych modeli Markowa, oraz fazy testowania, w ktérej kolejne
przesuwne okna aktywno$ci graczy sa poddawane ocenie przy uzyciu modeli Markowa.

Eksperymenty przeprowadzone na réznych sekwencjach aktywnosci graczy wykazuja
potencjat zastosowania technologii wizyjnych w rzeczywistych scenariuszach sportowych.
System wielokamerowy, rozmieszczony po obu stronach boiska, zapewniat pokrycie kazdej
strefy gry przez dwie przeciwleglte kamery, co znaczaco zwickszalo doktadnosé¢ analizy. Kazdy
wezel przetwarzajacy obrazy z kamer analizowat sekwencje obrazéw niezaleznie, podczas gdy
wezel nadzorujacy zbierat wszystkie dane i dokonywal konicowej oceny prawdopodobienstwa
zachowania.

Podsumowujac, opracowany przez autoréow system wielokamerowy do oceny wydajnosci
pitkarzy na podstawie analizy ewolucji postawy ciata stanowi wazny krok w automatycznej
analizie wideo w sporcie. Dalsze prace nad systemem moga obejmowaé bardziej szczegdtowa
automatyczng analize wydajnosci graczy poprzez wprowadzenie wielu modeli Markowa do
modelowania réznych aktywnosci, takich jak bieganie, uderzanie pitki, odbiér pitki i tym
podobne, co moze przyczynic sie do gtebszego zrozumienia gry i poprawy wynikéw sportowych.

3.1.2. Pitka reczna

W pracach [12,89], autorzy skupiaja si¢ na wyzwaniach i rozwiazaniach zwiazanych
z detekcja obiektow w scenach sportowych, konkretnie w pitce recznej, co ma znaczenie
rowniez dla innych dyscyplin, w tym pitki noznej. Kluczowym elementem jest zastosowanie
konwolucyjnych sieci neuronowych (ang. convolution neural networks, CNN) do detekeji
obiektow, takich jak gracze i pitka, w zmiennych warunkach o$wietleniowych i w scenach
z czgsciowymi zastonieciami tych obiektow. Badanie koncentruje si¢ na poréwnaniu wydajnosci
réznych obecnych detektoréw, w tym YOLO (ang. you only look once), Mask R-CNN
(ang. region based convolutional neural network), i mieszanki modeli gaussowskich (ang.
gaussian mixture models, GMM), na niestandardowym zbiorze danych zawierajacym nagrania
z treningdéw i meczow pitki recznej.

Systemy te muszg radzi¢ sobie z dynamicznym $rodowiskiem sportowym, gdzie zmienne
warunki o$wietleniowe, szybki ruch graczy, i r6znorodnos¢ rozmiaréw obiektow stanowia istotne
wyzwanie. Podejscia bazujace na modelach YOLO i Mask R-CNN, stosujac gtebokie sieci
neuronowe, oferujg nowe mozliwosci w detekcji i klasyfikacji obiektéw, jednak ich skutecznosé
moze by¢ ograniczona przez szybkos¢ przetwarzania i wymagania dotyczace mocy obliczeniowej.
7 kolei GMM, stosujac podejécie do odejmowania tta, zapewnia szybkg identyfikacje ruchomych
obiektéw, ale moze by¢ mniej skutecznym rozwigzaniem w skomplikowanych scenach.

Porownanie wydajnosci tych detektorow na scenach z pitki recznej pokazuje ich mocne
i stabe strony w réznych scenariuszach, co ma bezposrednie przetozenie na ich potencjalne
zastosowanie w analizie wideo innych sportow np. pitki noznej. Model YOLO, ze wzgledu na
swoja szybkos¢, wydaje si¢ by¢ dobrym wyborem dla analiz w czasie rzeczywistym, podczas
gdy Mask R-CNN, zapewniajacy doktadniejsza segmentacje obiektoéw, moze by¢ bardziej
odpowiedni dla szczegdétowych analiz po meczu. GMM, mimo swojej prostoty, moze stuzy¢
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jako narzedzie do szybkiego wyodrebniania ruchomych obiektéw, ale z ograniczong zdolnoscia
do ich klasyfikacji.

Wnioski z prac podkreslaja znaczenie doboru odpowiedniego narzedzia w zaleznosci od
specyficznych wymagan analizy sportowej, rownowazgc miedzy doktadno$cia, a szybkoscia
przetwarzania. Rozwoj i optymalizacja tych systeméw detekcji obiektéw maja potencjat
do znacznego wzbogacenia analizy taktycznej i technicznej w sporcie, oferujac trenerom
i analitykom nowe narzedzia do oceny wydajnosci graczy i zespoltéw.

3.1.3. Tenis

Badanie przedstawione w pracy [102] koncentruje sie na automatycznej analizie nagran
wideo z meczéw tenisa. Autorzy proponuja metode, ktéra umozliwia automatyczna detek-
cje linii kortu tenisowego oraz $ledzenie graczy na sekwencjach klatek wideo. Dodatkowo,
przedstawiajg algorytm oparty na kolorze do selekcji fragmentoéw nagran z kortem tenisowym
z surowego materiatu wideo, co jest kluczowe dla dalszej analizy.

Celem pracy jest automatyzacja generowania uzytecznych i wysokopoziomowych oznaczen,
takich jak rodzaje wymian (np. gra z linii konicowej, zagrania przechodzace, gra przy siatce)
dla segmentéw wideo. Takie oznaczenia maja na celu utatwienie profesjonalnym tenisistom
i trenerom przeszukiwanie posiadanych nagran wideo w bardziej efektywny sposob.

Do realizacji celu, badacze opracowali dwuetapowy system, gdzie w pierwszym etapie
selekcjonowane sa fragmenty wideo zawierajace tylko korty tenisowe za pomoca algorytmu
opartego na kolorze. Nastepnie, na wyselekcjonowanych fragmentach, wykrywane sg linie kortu
i $ledzeni s gracze za pomocg opracowanego algorytmu, co umozliwia dalsza wysokopoziomowa
analize i klasyfikacje wydarzen w grze.

Eksperymentalne wyniki na rzeczywistych danych wideo z tenisa pokazuja wazno$é i sku-
tecznos¢ podejscia. Praca ta podkresla znaczenie odpowiedniego wyboru narzedzi w zaleznosci
od specyficznych wymagan analizy sportowej, balansujac miedzy doktadnosciag a szybkoscig
przetwarzania. Rozwoj i optymalizacja systemow detekeji obiektéw ma potencjat znaczacego
wzbogacenia analizy taktycznej i technicznej w sporcie, oferujagc nowe narzedzia do oceny
wydajnosci graczy i druzyn [102].

3.1.4. Koszykowka

Analiza zawarta w pracy [40] koncentruje sie na wykorzystaniu technik wizji komputerowe;
do zbierania danych statystycznych w sporcie, ze szczegdlnym naciskiem na koszykéwke. Autor
pracy przedstawia metodologie tworzenia rozwigzania zdolnego do automatycznego zbierania
danych o pozycjach graczy i pitki. Dzigki zastosowaniu zaawansowanych algorytméw wizji
komputerowej, praca ma na celu ulatwienie analizy gry zaréwno dla zespoltéw profesjonalnych,
jak i szkot srednich czy uczelni wyzszych, ktére nie moga sobie pozwoli¢ na drogie systemy
komercyjne.

System zaprojektowany przez autora sktada si¢ z kilku kluczowych elementéw, w tym
zestawu kamer do zbierania obrazow z gry oraz oprogramowania do analizy tych obrazéw
w celu identyfikacji pozycji graczy i pitki. Przy wykorzystaniu dostepnych bibliotek, autor
opracowatl metode do automatycznego $ledzenia ruchéw graczy i pitki, co umozliwia zbieranie
danych o ich pozycjach w czasie rzeczywistym.
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Poza systemem do zbierania danych statystycznych, autor bada rowniez mozliwo$¢ analizy
rzutow wolnych w koszykdéwcee, badajac, czy istnieje specyficzna relacja miedzy formag, a wyni-
kiem rzutu. Wykorzystujac techniki wizji komputerowej do analizy postawy ciata zawodnikow
podczas rzutow, system ma na celu dostarczenie informacji zwrotnej, ktéra moze poméoc
w poprawie techniki zawodnikow.

Podsumowujac, praca ta prezentuje kompleksowe podejscie do analizy sportowej za pomoca
wizji komputerowej, pokazujac, jak technologie wizyjne moga by¢ zastosowane do zbierania
i analizy danych sportowych. Dzigki temu zespoty na réznych poziomach rywalizacji maja
mozliwo$¢ uzyskania dostepu do cennych informacji statystycznych, ktére moga przyczynié¢
sie do poprawy strategii gry i wydajnosci zawodnikéw [40].

3.2. Dostepne bazy danych

Niniejszy podrozdziat zawiera przeglad dostepnych baz danych, ktore stanowia kluczowe
zasoby dla rozwoju i ewaluacji algorytmoéw przetwarzania obrazu oraz uczenia maszynowego
w kontekscie sportu. Ze wzgledu na unikalne wyzwania stawiane przez dynamiczne i czesto
nieprzewidywalne srodowisko sportowe, odpowiednio zaprojektowane i zgromadzone bazy
danych odgrywaja fundamentalng role w postepie naukowym w dziedzinie wizji komputerowe;.
Szczegdlnie w sporcie, gdzie szybkie ruchy, ztozone interakcje miedzy zawodnikami, a takze
specyficzne dla danej dyscypliny reguty i sytuacje swiadcza o wysokim stopniu skomplikowania
analizy obrazu. Potrzebne sa zatem zasoby danych umozliwiajace skuteczng prace nad nowymi
metodami klasyfikacji, detekcji i §ledzenia obiektow.

Kluczowym aspektem, na ktory zwraca si¢ uwage przy analizie dostepnych zbioréw
danych, jest ich réznorodnosé¢ i reprezentatywno$é. W dziedzinie sportu, gdzie warunki
o$wietleniowe, konfiguracje kamery i typy aktywnosci mogg znaczaco sie rozni¢, bazy danych
muszg odzwierciedla¢ te zmiennosci, aby algorytmy byly w stanie skutecznie radzi¢ sobie
w réznorodnych scenariuszach. Ponadto, jako$¢ danych, ich rozdzielczos¢, a takze sposob
oznaczania informacji sg kluczowe dla precyzji i uzyteczno$ci modeli uczenia maszynowego.

Omawiajac poszczegdlne bazy danych, skoncentrowano sie na charakterystyce technicznej
nagranych materiatow, takich jak ditugos¢ filméw, rozdzielczos$é i czestotliwosé klatek na
sekunde (ang. frames per second, fps), ktére sa istotne z punktu widzenia przetwarzania wideo
i analizy ruchu. W kontekscie sportu, gdzie szybko$¢ i ptynnos$é¢ ruchow odgrywajg kluczows
role, parametry te maja bezposredni wptyw na mozliwosci detekeji i sledzenia obiektow, a tym
samym na skutecznos¢ budowanych rozwigzan.

Przeanalizowano rowniez sposob, w jaki dane zostaty oznaczone i jakie informacje zawieraja
etykiety. Precyzyjne oznaczanie akcji sportowych, pozycji zawodnikéw, a takze specyficznych
elementéw obrazu, takich jak pitka czy inne obiekty, jest niezbedne dla rozwoju algorytméw
zdolnych do interpretacji ztozonych scen sportowych. Podsumowujac, ten podrozdzial ma na
celu nie tylko przedstawienie obecnego stanu dostepnych baz danych, ale takze podkreslenie
ich znaczenia dla badan i rozwoju technologii wizji komputerowej w sporcie.

W obecnych otwartych repozytoriach znajduja si¢ miedzy innymi nastepujace bazy da-
nych [108]:

e Sports Videos in the Wild - zbiér danych sktada sie z 4 200 nagran wideo zarejestro-
wanych za pomoca smartfonéw. Baza obejmuje 30 kategorii sportowych i 44 rézne akcje.
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Kazde wideo jest oznaczone gatunkiem sportu, a dla 40% wideo okreslono rowniez ramy
czasowe trwania kazdej akcji.

ISSIA Soccer - zbiér danych zawiera wideo z meczu pitki noznej, zarejestrowane za
pomoca 6 kamer (rozdzielczosé 1920x1088 px w 25 fps) umieszczonych po obu stronach
boiska. Jest to kompleksowy zbiér, z manualnymi adnotacjami pozycji graczy, sedziow
i pitki w kazdej klatce, wraz z obrazami kalibracyjnymi dla kazdej kamery. Zbiér ten
jest szczegdlnie uzyteczny dla badan skupiajgcych sie na Sledzeniu graczy i pitki w pitce
noznej, oferujac materiaty wysokiej jakosci z réznych perspektyw.

UIUC2 - zbiér danych zawiera sekwencje nagran wideo z mistrzostw $wiata w bad-
mintonie z 2006 roku, obejmujace zaréwno mecze w pojedynke, jak i w parach. Kazda
sekwencja zostata szczegdétowo oznaczona pod katem typow ruchéw, typéw uderzen,
i momentéw uderzenia pitki, a takze zawiera informacje o lokalizacji graczy i masce
pierwszego planu. Jest to szczegdlnie przydatne dla badan nad $Sledzeniem ruchéw
sportowcéw i analizg ich technik w grze.

APIDIS Basketball - baza danych zawiera 16 minut nagrania meczu koszykowki
z 7 r6éznych kamer rozmieszczonych wokoét i nad boiskiem koszykarskim, co oferuje
wszechstronne monitorowanie przebiegu gry. Kamery rejestrowaly obraz w rozdzielczosci
1600x1200 px w 22 fps. Nastepnie dane z catego meczu zostaty recznie oznaczone pod ka-
tem réznych zdarzen koszykarskich zachodzacych w trakcie gry. Pozycje graczy, sedzidéw,
koszy i pitki zostaly oznaczone dla jednej minuty. Zestaw zawiera rowniez pomiary
i obrazy kalibracyjne umozliwiajace kalibracje kazdej kamery do wspdlnego systemu
wspotrzednych, co czyni baze niezwykle wartosciowa dla badan skoncentrowanych na
analizie stosujacej wiele kamer jednocze$nie w celu wykrywania zdarzen.

Sports 1M - baza zawiera 1 133 158 adreséw url do nagran wideo, ktére zostaty auto-
matycznie oznaczone stosujac 487 etykiet sportowych. Klasy sg dodatkowo podzielone
w miedzy innymi takie grupy jak: sporty wodne, sporty zespotowe, sporty zimowe, sporty
z pitka, sporty walki i sporty z uzyciem zwierzat.

Leeds Sports Pose - baza danych sktada sie z 2 000 obrazow sportowcéw uprawiajg-
cych rézne dyscypliny sportowe, z adnotacjami pozycji 14 stawow do szacowania pozycji
ciata. Baza moze by¢ stosowana do badan w dziedzinie wykrywania pozycji i rozpozna-
wania aktywnosci w réznorodnych kontekstach sportowych, takich jak lekkoatletyka,
badminton, baseball, gimnastyka, pitka nozna, tenis czy siatkowka.

UIUC Sports Event - zbiér danych zawiera zdjecia z oSmiu roznych kategorii wydarzen
sportowych, takich jak wioslarstwo, badminton, polo, bocce, snowboard, krykiet, zeglar-
stwo, czy wspinaczka skalna. Zbior zawiera zdjecia sportowcow podczas wykonywania
aktywnosci, kazde z nich jest oznaczone etykieta odpowiadajaca konkretnej dyscypli-
nie sportowej. Zdjecia te sg uzyteczne dla badan nad rozpoznawaniem i klasyfikacja
aktywnosci sportowych na podstawie analizy postaw i ruchow sportowcow.

Olympic Sports - zbior oferuje nagrania wideo sportowcéw trenujacych 16 réznych
dyscyplin olimpijskich. Zapewnia 50 sekwencji wideo dla kazdej aktywnosci, oznaczone
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etykieta klasy dziatania, co moze by¢ niezbedne do szkolenia i oceny modeli klasyfikacji
i rozpoznawania aktywnosci w sporcie.

o Volleyball Activity - zbiér danych sktada si¢ z nagran wideo z zawodow profesjonalne;j
austriackiej ligi siatkéwki. Dane obejmuja wysokiej jakosci (rozdzielczosé 1920x1080 px
w 25 fps) nagrania meczéw, na ktérych oznaczono aktywnosci poszczegdlnych graczy,
takie jak serwowanie, przyjecie, atak, blok, czy obrona. Dane te sa przeznaczone dla
badan nad analiza taktyczng i techniczng w meczach siatkéwki.

« UCF Sports Action Dataset - zbior sktada sie z zestawu akcji zebranych z réznych
sportow, ktore sg prezentowane w kanatach telewizji sportowej, takich jak BBC, czy
ESPN. Zbiér danych zawiera 10 aktywnosci sportowych, takich jak nurkowanie, wymach
golfowy, kopanie pitki, podnoszenie ciezaréw, jazda konna, bieganie, jazda na deskorolce
czy chodzenie. Zbior danych zawiera tacznie 150 sekwencji w rozdzielczosci 720x480 px
w 10 fps. Dostepne adnotacje to lokalizacja akcji i etykiety klas dla kazdej aktywnosci.

« CVBASE ’06 - baza jest podzielona na trzy czesci, kazda z nich stuzy réznym
celom zwigzanym ze Sledzeniem i rozpoznawaniem aktywnosci w sportach zespotowych.
Pierwszy podzbiér obejmuje 10 minutowe nagranie z gry w pitke reczna, zarejestrowane
z trzech zsynchronizowanych kamer, z dostepnymi trajektoriami dla 7 graczy. Dodatkowo
zawiera manualne adnotacje ekspertéw sportowych, w tym aktywnosci druzynowe
i indywidualne. Drugi podzbiér zawiera nagrania z dwoch meczéw squasha, dostarczajac
trajektorie i reczne adnotacje takie jak fazy i rodzaje uderzen. Trzeci podzbior sktada
sie z dwoch zsynchronizowanych kamer umieszczonych nad boiskiem, ktére rejestruja 5
minut gry w koszykéwke. Wszystkie trzy czesci byty rejestrowane kamerami o takich
samych parametrach tj. rozdzielczosci 384x288 px w 25 fps.

e S-HOCK - zbiér danych zawiera nagranie publicznosci podczas czterech meczéw
hokejowych. Podczas rejestrowania zastosowano 5 kamer: 2 szerokokatne kamery HD
oraz trzy kamery nakierowane na roézne sekcje widowni. Dostepne adnotacje obejmuja
lokalizacje ciata i gtowy obserwatoréw, ich postawe i akcje. W sumie oznaczono 13 965
klatek i 1 950 210 postaci.

3.3. Analiza zachowan zawodnikéw w boksie olimpijskim

Analiza zachowan zawodnikow w boksie olimpijskim staje si¢ coraz bardziej istotna w kon-
tekscie rosnacych wymagan dotyczacych optymalizacji treningu i taktyki zawodnikow. Boks
olimpijski, jako dyscyplina sportowa tgczaca wymagania fizyczne, taktyczne i psychologiczne,
wymaga doglebnej analizy i zrozumienia zaréwno indywidualnych umiejetnosci zawodnikdw,
jak i dynamiki walki. Rozwdj technologii i metod uczenia maszynowego oraz przetwarzania
obrazu otwiera nowe mozliwosci dla naukowcéw i treneréw, umozliwiajac bardziej szczegdtows
i zautomatyzowang analize zachowan sportowych.

Wspodtcezesne badania skupiajg si¢ na réznorodnych metodach analizy, stosujacych zaréwno
techniki inwazyjne, oparte na ubieralnych urzadzeniach i sensorach, jak i nieinwazyjne, korzy-
stajace z danych wizyjnych. Metody nieinwazyjne zyskuja na znaczeniu, zwtaszcza w kontekscie
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boksu olimpijskiego, gdzie regulacje dotyczace ubioru i wyposazenia zawodnikéw ograniczaja
mozliwosci stosowania niektérych metod opartych na sensorach. Skutecznosé treningu i przy-
gotowan taktycznych zawodnikow moze by¢ znaczaco zwickszona dzicki precyzyjnej analizie
ich zachowan w ringu.

Niniejszy podrozdziat zawiera przeglad zasad boksu olimpijskiego, z naciskiem na regulacje
dotyczace oceny, ubioru, charakterystyki ringu oraz bezpieczenstwa zawodnikow. Nastepnie,
omawiane sg aktualne podejscia do analizy zachowan bokserow, zaréwno z perspektywy metod
inwazyjnych, jak i nieinwazyjnych, podkreslajac ich znaczenie dla poprawy treningéw i strategii
walki. Ostatnia czes¢ podrozdziatu koncentruje sie na metodologii analizy zachowan bokseréw
przyjetej w rozprawie. Podrozdzial ten ma na celu nie tylko przedstawienie stanu wiedzy,
ale rowniez zwrdcenie uwagi na potencjal obecnych technologii w analizie i optymalizacji
przygotowan zawodnikow do zawodéw bokserskich.

3.3.1. Zasady boksu olimpijskiego

Podrozdziat ten ma na celu szczegétowa analize regulacji obowiazujacych w boksie olimpij-
skim, z naciskiem na aspekty takie jak zasady oceny, wymogi dotyczace ubioru, charakterystyke
ringu bokserskiego oraz inne istotne kwestie. Zasady boksu sa regulowane miedzy innymi przez
amerykanskie stowarzyszenie komisji bokserskich (ang. Association of Boxing Commissions,
ABC), organizacj¢ non-profit, ktéra zapewnia ramy dla organizowania walk bokserskich oraz
MMA. W kontekscie punktowania walk, zasady ABC okreslaja, ze system 10 punktéw (ang.
10 Point Must System) jest standardowym systemem, ktéry jest najbardziej rozpoznawalnym
i stosowanym systemem punktacji od potowy XX wieku *.

W kontekscie boksu olimpijskiego, szczegdlnie wazne jest podkreslenie faktu, ze wszyscy
licencjonowani sedziowie zaangazowani w przeprowadzenie wydarzenia podlegaja bezposredniej
kontroli komisji nadzorujacej wyznaczonej do regulowania wydarzenia. Istotnym aspektem jest,
ze sedziowie nie moga wykazywac stronniczosci wzgledem zadnego z zawodnikéw. Kazdy bokser
przed walka poddawany jest obowiazkowym badaniom fizycznym przez lekarza przy ringu,
ktéry pisemnie certyfikuje zdolno$é¢ fizyczna zawodnika do bezpiecznego udziatu w zawodach.

Regulacje szczegdtowo okreslaja dopuszczalny ubior i sprzet ochronny dla zawodnikéow,
ktorzy powinni rywalizowa¢ w spodenkach bokserskich, ochraniaczu brzucha, ochraniaczu
krocza, butach i indywidualnie dopasowanym ochraniaczu na zeby. Ponadto kobiety powinny
dodatkowo nosi¢ koszulke na ciato, podczas gdy ochraniacze piersi sa opcjonalne.

Procedury wazenia
Wazenie zawodnikow ma kluczowe znaczenie dla zapewnienia uczciwosci i bezpieczenstwa
zawodow. Musi ono odby¢ sie w ciagu 24 godzin przed zaplanowanym wydarzeniem, w obec-
nosci komisji nadzorujacej i przedstawiciela promotora. Procedury wazenia obejmujg réwniez
szczegotowe zasady dotyczace dopuszczalnych réznic w wadze miedzy zawodnikami, zaleznie
od kategorii wagowej.

Ring bokserski i bezpieczenstwo
Wymiary ringu, jak réwniez wymagany sprzet medyczny i personel, sa $cisle okreslone w celu

Thttps: //www.abcboxing.com/abe-regulatory-guidelines/ (Data dostepu: 04.01.2021)
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zapewnienia bezpieczenstwa zawodnikéw. Ring musi mie¢ co najmniej 16 stop kwadratowych
powierzchni wewnetrznej i by¢ wyposazony w cztery liny. Ambulans wraz z licencjonowanymi
technikami medycznymi ratunkowymi musi by¢ obecny przy ringu przez calty czas trwania
zawodow.

Kary i faule

Komisja ABC dostarcza takze szczegdétowe wytyczne dotyczace fauli i odpowiednich kar,
w tym okolicznosci, w ktorych zawodnik moze zosta¢ zdyskwalifikowany lub walka moze zostaé¢
zatrzymana z powodu nieprzestrzegania zasad. To obejmuje nie tylko nielegalne uderzenia, ale
réwniez zachowania, takie jak celowe wypuszczanie ochraniacza na zgby, uderzenie przeciwnika
ponizej pasa, czy uzycie nieczystych technik walki.

Analiza tych regulacji pozwala na gtebsze zrozumienie zasad panujacych w boksie olim-
pijskim, podkreslajac zaré6wno znaczenie bezpieczenstwa zawodnikéw, jak i ducha sportowej
rywalizacji. Przepisy te sa fundamentem, na ktérym budowana jest struktura zawodow bok-
serskich, zapewniajac, ze wszystkie aspekty zawodéw - od wazenia, poprzez sprzet, az po
zachowanie w ringu - sg Scisle regulowane w celu zapewnienia uczciwej i bezpiecznej rywalizacji.

Owijanie dloni

Owijanie dtoni jest kluczowym aspektem przygotowan boksera do walki, majacym na celu
ochrong dtoni i nadgarstkow. Zgodnie z regulaminem, owijki na dtonie musza by¢ ograniczone
do maksymalnie dwudziestu jardow miekkiej gazy, nie szerszej niz dwa cale. Gaza musi by¢
utrzymywana na miejscu przez nie wiecej niz osiem stép tasmy klejacej, nie szerszej niz jeden
i p6t cala. Tasma klejaca nie moze pokrywaé zadnej czesdci kostek (ktykei) dtoni, gdy reka
jest zaci$nieta w piesé¢. Stosowanie wody lub jakichkolwiek innych ptynéw lub materiatow na
tasmie jest surowo zabronione.

Owijki musza by¢ aplikowane w szatni w obecno$ci przedstawiciela komisji i jednego
przedstawiciela drugiego boksera, jesli sam o to poprosi. Sciste regulowanie procesu owijania
dtoni ma na celu zapewnienie rownych warunkow dla obu zawodnikéw oraz ochrone zdrowia
i bezpieczenstwa sportowcow.

Rekawice

Rekawice bokserskie sa podstawowym elementem wyposazenia kazdego zawodnika, majacym
za zadanie ochrone zaréwno uderzajacego, jak i odbierajacego cios. Kazdy zestaw rekawic
musi posiadaé¢ czesé kciuka przyczepiong do korpusu rekawicy, co ma na celu minimalizacje
ryzyka kontuzji oka przeciwnika. Rekawice, lub zestaw rekawic, moze by¢ uzywany tylko
raz podczas kazdego wydarzenia bokserskiego. Wszystkie rekawice podlegaja inspekcji przez
nadzorujacg komisje. Rekawice uznane za znieksztatcone, zmodyfikowane, nieodpowiednie,
lub zle dopasowane, musza zosta¢ wymienione.

Promotor wydarzenia zobowigzany jest dostarczy¢ komisji przed rozpoczeciem pierwszej
walki po jednym komplecie rekawic o grubosci 8 i 10 uncji do wykorzystania, na wypa-
dek uszkodzenia rekawic podczas zawodow. Promotorzy musza zapewni¢ nowe rekawice na
wszystkie gtowne walki i walki o tytul.

43



Rozdzial 3 Wydzial Informatyki i Telekomunikacji

Osoby w ringu

Podczas walki bokserskiej, w ringu moga znajdowac sie¢ wytacznie zawodnicy oraz sedzia. Dla
walk nieoferujacych tytutu mistrzowskiego, w narozniku moze znajdowaé sie nie wiecej niz
trzech sekundantow. Pomiedzy rundami jeden sekundant moze by¢ wewnatrz ringu, a dwoch
na jego apronie (powierzchni ringu bokserskiego rozciagajacego sie poza linami). Podczas walki
o mistrzostwo liczba sekundantéw moze wzrosnaé do czterech, z czego jeden moze znajdowaé
sie wewnatrz ringu, a dwoch na apronie, przy czym czwarty sekundant musi pozosta¢ na
podtodze, poza apronem.

Lekarz moze wejsé¢ do ringu, jesli zostanie poproszony przez sedziego, komisje nadzorujaca
lub inspektoréw, aby zbadaé uraz zawodnika. Zaden z zawodnikéw nie moze opuécié ringu
podczas jednominutowej przerwy miedzy rundami. Sedzia ma prawo zatrzymac walke, jesli
nieautoryzowana osoba wejdzie na ring podczas rundy.

Nokdaun (ang. knockdown)

Sytuacja, w ktorej zawodnik znajdzie sie na podtodze ringu, moze zosta¢ uznana za nokdaun,
jesli zostanie spowodowana przez dozwolony cios lub serie cioséw. Do nokdaunu dochodzi,
gdy zawodnik:

» dotknie podtogi dowolna czescig ciata poza stopami.

o Jest podtrzymywany przez liny lub zawist na linach, przez lub nad nimi, nie bedac
w stanie si¢ obroni¢ i nie mogac spasé¢ na podtoge.

Liczenie do osmiu po nokdaunie
Po kazdym nokdaunie obowigzuje liczenie do osmiu. Sedzia moze zakonczy¢ liczenie i walke
w dowolnym momencie, gdy uzna, ze bezpieczenstwo lezacego zawodnika jest zagrozone. Jesli
zawodnik podniesie si¢ przed osiggnieciem liczenia i natychmiast ponownie upadnie na podtoge
bez otrzymania ciosu od przeciwnika, sedzia wznowi liczenie w miejscu, w ktérym je przerwal.
W momencie nokdaunu przeciwnik zawodnika lezacego na podtodze musi udac si¢ do
najdalszego neutralnego naroznika i pozosta¢ tam podczas liczenia. Sedzia moze przerwaé
liczenie, jesli przeciwnik nie uda sie do neutralnego naroznika, i wznowic¢ liczenie od momentu
przerwania, gdy przeciwnik znajdzie si¢ w wymaganym miejscu.
Zawodnik, ktory zostaje znokautowany, musi zosta¢ zawieszony na minimalny okres
szes¢dziesieciu dni, a zawodnik, ktory przegra przez techniczny nokaut, musi zosta¢ zawieszony
na minimalny okres trzydziestu dni od udziatu w jakiejkolwiek aktywnosci bokserskiej.

Obowigzki sedziego przed walkag
Przed rozpoczeciem walki, sedzia ma szereg obowiazkow, ktére musi spetni¢ w celu zapewnienia
bezpieczenstwa i uczciwosci zawodéw. Do tych obowigzkéw naleza:

1. Spotkanie z kazdym z bokseréw i ich gtéwnym sekundantem w szatni, aby:

« poinformowaé o zasadach dotyczgcych sekundantéw i konsekwencjach ich nieprze-
strzegania.

o Zaznaczy¢ linie pasa/bioder, wyjasniajac, ze sprzet nie moze wystawaé¢ powyzej tej
linii.
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e Przekazac informacje o procedurach konca rundy.
o Omowié¢ zarzadzanie naroznikiem przez gtownego sekundanta.
e Przedyskutowaé procedury przerwania walki i zachowania w przypadku fauli.

e Sprawdzi¢ i podpisa¢ owijki na dtonie.
2. Spotkanie z lekarzem przy ringu, aby:

o omoéwic¢ doswiadczenie lekarza w pracy przy ringu.
o Przekazac, jakie sygnaly beda uzywane do wezwania lekarza do ringu.

o Upewnic¢ sie, ze lekarz nie bedzie wchodzit do ringu bez polecenia sedziego.
3. Sprawdzenie stanu ringu, aby upewni¢ sie, ze wszystko jest gotowe na walke.
4. Przeprowadzenie konicowego sprawdzenia z bokserami w ringu, w tym:

o inspekcja rekawic, sprzetu i wygladu zawodnikow.

o Przywotanie bokseréow do srodka ringu, udzielenie ostatnich instrukeji i sprawdzenie
gotowosci sedziow punktowych.

Obowiazki sedziego podczas walki
Podczas walki, sedzia ma za zadanie:

1. zapewni¢ bezpieczenstwo bokserow.
2. Egzekwowaé przestrzeganie zasad.

3. Utrzymywacé kontrole nad walka, w tym wydawanie ostrzezen i ewentualne odejmowanie
punktow.

4. W przypadku dotkniecia rekawic zawodnika z podtoga (czy to przez przypadek, czy
w wyniku przewrdcenia), przeprowadzi¢ inspekcje rekawic i wytrzeé je do czysta przed
kontynuacjg walki.

5. W przypadku obrazen, moze przerwa¢ walke, aby skonsultowaé si¢ z lekarzem ringowym.

6. Zarzadzac sytuacjami spornymi, w tym decydowaé¢ o przerwaniu walki z powodu faulu
lub kontuzji.

Obowigzki sedziego po zakonczeniu walki
Po zakonczeniu walki, sedzia:

1. zbiera karty punktowe od sedziow i przekazuje je komisji.
2. Sprawdza owijki na dtonie zawodnikéw po zdjeciu rekawic.

3. Przywotuje bokseréw do $rodka ringu i ogtasza zwyciezce.
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4. Utrzymuje porzadek w ringu i na jego obrzezach do momentu opuszczenia go przez
bokserow i sekundantow.

Te procedury zapewniaja, ze walki bokserskie sa prowadzone w sposéb sprawiedliwy, bez-
pieczny i zgodny z ustalonymi zasadami. Sedzia petni kluczowa role w zarzadzaniu przebiegiem
walki, dbajac o przestrzeganie regulaminu i ochrone zdrowia zawodnikow.

Zasady oceniania

W boksie, ocena walki i przyznawanie punktéw odbywa sie przez specjalnie wyznaczonych
sedziow, ktorzy sa zatwierdzeni przez komisje nadzorujaca walke. Rola sedziéw jest ocenianie
kazdej rundy walki niezaleznie, stosujac ustalone kryteria oceny. Sedzia ringowy (ang. referee),
mimo petnienia kluczowej roli w zarzadzaniu przebiegiem walki, nie uczestniczy w ocenianiu
walki ani przyznawaniu punktow.

Oceny dokonuje trzech sedziow punktowych, ktérych wyboér zatwierdza nadzorujaca
komisja. Dzieki temu zapewniona jest obiektywna i zréznicowana perspektywa na przebieg
pojedynku.

Ocenianie w boksie odbywa sie na podstawie systemu 10 punktéw (ang. 10 Point Must
System), co oznacza, ze zwyciezca rundy otrzymuje 10 punktéw, a przegrany mniej — zazwyczaj
9, a w przypadku nokdaunéw lub zdominowania rundy punkty moga by¢ odjete w wiekszej
liczbie. Kryteria, wedtug ktorych sedziowie przyznaja punkty, obejmuja:

1. czyste uderzenia (ang. clean punching) - mocne i skuteczne ciosy maja wieksza wartosé
niz duza liczba stabych trafien.

2. Efektywna agresja (ang. effective aggressiveness) - zawodnik musi by¢ agresywny, ale
rowniez efektywnie trafia¢ przeciwnika, a nie tylko atakowac bez skutku.

3. Ogodlna kontrola ringu (ang. ring generalship) - ogdlna zdolno$é¢ kontrolowania przebiegu
walki przez zawodnika.

4. Obrona (ang. defense) - umiejetnosé unikania cioséw przeciwnika oraz obrony przed
atakami.

Odejmowanie punktow

Sedziowie odejmujg punkty za nokdauny, jak réwniez moga odejmowaé punkty za faule, gdy
zostang do tego poinstruowani przez sedziego ringowego. Wazne jest, aby sedziowie stosowali
te zasady konsekwentnie, aby zapewni¢ sprawiedliwg ocene walki.

Podsumowanie

Rola sedziéw w boksie jest niezwykle wazna, poniewaz to oni, poprzez obiektywna oceng
wedtug ustalonych kryteriéw, decyduja o wyniku walk. Ich zadaniem jest nie tylko liczenie
ciosow, ale rowniez ocena jakosci walki, strategii i umiejetnosci obronnych zawodnikow. Proces
oceniania wymaga nie tylko doskonatej znajomosci zasad boksu, ale réwniez umiejetnosci
szybkiego analizowania i interpretowania akcji w ringu.
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3.3.2. Aktualne podejscia do analizy zachowan bokserow

Aktualny postep w obszarze uczenia maszynowego i przetwarzania obrazu otwiera nowe
mozliwosci analizy i zrozumienia ztozonych dyscyplin sportowych, takich jak boks olimpijski.
Specyfika tego sportu, charakteryzujaca sie szybkimi i precyzyjnymi ruchami, wymaga zasto-
sowania zaawansowanych metod analitycznych, ktore pozwolg na dogtebne zbadanie technik,
strategii oraz ruchéw bokserow. Niniejszy podrozdziat zawiera przeglad aktualnych podejsé
do analizy zachowan zawodnikow w boksie olimpijskim, z zastosowaniem narzedzi sztucznej
inteligencji i przetwarzania obrazu.

Aktualny stan wiedzy wskazuje, ze analiza zachowan bokseréw moze by¢ przeprowadzana
za pomocg dwoch gtéwnych grup metod: techniki stosujace sensory i urzadzenia ubierane przez
zawodnikow oraz techniki nieinwazyjne oparte na analizie obrazu z kamer. Pierwsze z nich
korzystaja z urzadzen elektronicznych i sensoréw, ktore rejestrujag réznorodne parametry,
takie jak ruchy ciala, przyspieszenie, czy sita uderzen, dostarczajac cennych danych na
temat fizycznych aspektow walki. Z kolei podejscia nieinwazyjne skupiaja sie na analizie
wizualnej, gdzie zaawansowane algorytmy przetwarzania obrazu i uczenia maszynowego
pozwalaja na automatyczne rozpoznawanie i ocen¢ ruchéw, postaw oraz technik bokseréw,
bez koniecznosci stosowania dodatkowego sprzetu przez sportowcéw. Obie metody dostarczaja
istotnych informacji, ktére moga by¢ stosowane do poprawy treningéw, strategii walki oraz
w ocenie kondycji i technik zawodnikéw, podnoszac tym samym poziom przygotowan do
zawodow.

Podejscia inwazyjne

Autorzy pracy [118] koncentruja sie na analizie wydajnosci réznych konfiguracji czujnikéw
inercyjnych oraz modeli uczenia maszynowego w kontekscie klasyfikacji typéw ciosow w boksie.
Przy uzyciu dwoch prostych konfiguracji sensoréw — jednej stosujacej czujniki umieszczone
na nadgarstkach zawodnika, a drugiej dodatkowo wyposazonej w czujnik na trzecim kregu
piersiowym (T3) — autorzy daza do zautomatyzowania procesu klasyfikacji ruchéw, co ma
potencjalnie umozliwi¢ pominigcie procesu manualnego etykietowania wideo i zbudowa¢ funda-
menty pod automatyczne monitorowanie obcigzenia treningowego sportowcéw uprawiajacych
sporty walki.

Do zbierania danych zastosowano 9 stopniowe czujniki swobody, ktore rejestrowaty ruchy
zawodnikéw podczas wykonywania roznych cioséw. Autorzy przeprowadzili trening i testo-
wanie szesciu modeli uczenia maszynowego, w tym regresji logistycznej, maszyny wektorow
nosnych (ang. support vector machines, SVM) i wielowarstwowego perceptronu (ang. multilayer
perceptron, MLP), zar6wno w wersjach dostrojonych, jak i niedostrojonych.

Rezultatem badan byta wysoka skutecznosé klasyfikacji typow uderzen za pomoca obu
konfiguracji sensoréw, z doktadnoscia wynoszaca Srednio 0,90 dla sensoréw umieszczonych
na nadgarstkach i 0,87 dla konfiguracji z dodatkowym czujnikiem na kregu T3. Te wyniki
demonstruja potencjalne zastosowanie ubieralnych technologii sensorowych i zaawansowanych
modeli uczenia maszynowego w analizie i optymalizacji treningu bokserskiego.

Badanie to podkresla mozliwoéci automatyzacji analizy zachowan sportowcow w sportach
walki, oferujac nowe narzedzia do monitorowania treningu i poprawy wydajnosci zawodnikow.
Praca pokazuje kierunki dalszych badan w dziedzinie wykorzystania technologii ubieralnych
i uczenia maszynowego w sporcie, z potencjalnym wplywem na trening i ocene wynikow
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w boksie [118].

W pracy [124] autorzy przedstawiaja nowatorskie podejscie do monitorowania sity i pred-
kosci uderzen w boksie, stosujac ubieralne czujniki tekstylne. Metodologia badan opiera
sie na zastosowaniu elastycznych czujnikéw tekstylnych, zdolnych do wykrywania zaréwno
dotyku, jak i ruchéw bezdotykowych, dzieki zastosowaniu hierarchicznie utozonej tkaniny
przestrzennej jako warstwy dielektrycznej oraz elektrod z tkaniny pokrytej niklem. Czujniki
te charakteryzuja sie¢ wysoka czutoscig na dotyk oraz niskim limitem wykrywania, co pozwala
na doktadne monitorowanie nie tylko sity, ale takze predkosci cioséw boksera.

Kluczowym aspektem badania bylto zastosowanie technologii tekstylnych do tworzenia
czujnikéw, ktére sg nie tylko wysoce czule i precyzyjne, ale takze komfortowe w noszeniu
i latwe w integracji z odzieza treningowa. Opracowane czujniki BAT (ang. bimodal all-
textile) demonstruja nie tylko doskonata zdolnoéé do wykrywania zmian w mikrosrodowisku
wokot czujnika, takich jak ci$nienie czy odlegtosé, ale takze zapewniaja komfort noszenia
dzieki wtasciwosciom tekstylnym, takim jak przepuszczalnosé powietrza i wilgoci. Ponadto,
zastosowanie prostej i ekonomicznej metody produkcji sprawia, ze czujniki te sa obiecujace dla
szeroko zakrojonych zastosowan w monitorowaniu aktywnosci fizycznej oraz w inteligentnych
systemach treningowych dla sportéw walki.

Podsumowujac, praca ta przedstawia znaczacy postep w aspekcie tekstyliow i ubieralnych
technologii sensorycznych, oferujac efektywne rozwigzania dla monitorowania w czasie rzeczy-
wistym sity i predkosci uderzen w boksie, co ma znaczacy wpltyw na rozwdéj inteligentnych
systeméw treningowych w sportach walki [124].

Autorzy [49] w swoim badaniu koncentruja sie na automatyzacji pomiaru predkosci cioséw
bokseréw z zastosowaniem jednostek pomiaru inercyjnego (ang. inertial measurment units,
IMU) opartych na sztucznej sieci neuronowej. Gtéwnym celem byto zautomatyzowanie procesu
pomiarowego kinematycznych charakterystyk ciosow, co jest kluczowe dla efektywnego rozwoju
sportowcéw, wymagajacego statego monitorowania predkosci ich ciosow. Do eksperymentow
uzyto IMU zamontowanych na nadgarstkach bokseréw, rejestrujacych absolutne przyspieszenie
i predkos¢ katowa. Badanie przeprowadzono na trzech grupach bokseréow z réoznymi poziomami
zaawansowania treningowego.

W badaniu zastosowano wielowarstwowy perceptron (MLP) jako model sieci neuronowej,
z parametrami wejsciowymi obejmujacymi absolutne przyspieszenie i predkos¢ katowa. Opra-
cowany model wykazal wysoki poziom rozpoznawania cioséw dla wszystkich klas (prosty,
sierpowy, hak, ruch bez ciosu), co pozwala wnioskowaé, ze uzycie IMU i sztucznej sieci
neuronowej znaczaco przyspiesza zbieranie danych o zadawanych ciosach przez bokseréw
umozliwiajac ich dalsza analize.

Osiagniete wyniki demonstruja, ze zastosowanie sieci neuronowych moze znaczaco uspraw-
ni¢ proces zbierania danych na temat kinematycznych charakterystyk ciosow w boksie. Szcze-
gélnie istotnym wynikiem prac jest wysoki poziom jakosci klasyfikacji typéw ciosow, co
przedstawia potencjat zastosowania tej metody do monitorowania i analizy treningu w réznych
dyscyplinach walki [49].

Podejscia nieinwazyjne

W kontekscie boksu olimpijskiego, nieinwazyjne metody analizy, stosujace dane wizyjne
z kamer, umozliwiajg obserwacje i ocene technik bokserskich bez fizycznej ingerencji w ubiér
zawodnika. Dzieki zaawansowanym algorytmom przetwarzania obrazu i uczenia maszynowego,

48



Politechnika Wroclawska Rozdziatl 3

te podejscia pozwalaja na precyzyjne sledzenie ruchéw i identyfikacje cioséw, oferujac trenerom
i zawodnikom obiektywne narzedzie do oceny wydajnosci sportowej i optymalizacji treningu.

W pracy [66] autorzy skupiaja si¢ na prognozowaniu ruchéw zawodnikéw w boksie za
pomocg danych wizyjnych pochodzacych z kamer RGB, stosujac do tego rekurencyjne sieci
neuronowe (ang. recurrent neural network, RNN). Celem jest stworzenie trenera bokserskiego,
ktory na podstawie wizualnych danych wejsciowych jest w stanie przewidzie¢ nastepne ruchy
zawodnika. W pracy badane i porownywane sa wydajnosci szesciu réznych architektur sieci
neuronowych.

Do badan zastosowano jedno nagranie walki autora oraz dane z otwartego zbioru YT8M,
zawierajace réznorodne ujecia i tta. Zastosowanie sieci RNN z warstwami LSTM (ang. long
short-term memory) umozliwia efektywne przetwarzanie sekwencji nagrania, zachowujac
informacje historyczne. Wyniki eksperymentéw wskazuja na mozliwosci struktury LSTM
w dokonywaniu wiarygodnych prognoz na podstawie niewielkich danych uczacych, a takze na
potencjalng skuteczno$é metod w treningu indywidualnym.

Podsumowujac, badanie to dostarcza istotnych wnioskéw na temat mozliwosci stosowania
zaawansowanych technik przetwarzania obrazu i sieci neuronowych do prognozowania ruchéw
w boksie. Potwierdza potencjatl obecnych technologii w przedstawionych zastosowaniach.
Przyszte badania moga rozszerzy¢ zakres danych treningowych, aby uwzgledni¢ wieksza
roznorodnos¢ ruchow i technik, co moze jeszcze bardziej zwickszy¢ doktadnosé i uniwersalnosé
opracowanych modeli predykcyjnych [66].

Autorzy w pracy [81] skupili sie na zastosowaniu technologii wizji komputerowej do
rozpoznawania dziatan cztowieka (ang. human action recognition, HAR) w sportach walki
w celu automatycznego klasyfikowania ruchéw ludzkich na podstawie obrazu wideo. Celem
pracy jest stworzenie rozwigzania do analizowania i oceniania technik wielu sportowcow,
a takze identyfikacji obszaréw mozliwych do ulepszenia.

Autorzy skupiaja sie na stworzeniu zaawansowanych systemow wizji komputerowej do
analizy i oceny sportow walki, w tym boksu, kickboxingu i MMA, z zastosowaniem technik
detekcji i Sledzenia obiektow w czasie rzeczywistym oraz modeli rozpoznawania zachowan
ludzkich (HAR) do oceny segmentéw wideo z zawoddéw. Kluczowe cele pracy to oszczednosé
czasu, redukcja btedow ludzkich poprzez automatyzacje generacji danych, oraz stworzenie
obszernej bazy danych oznaczonych wideo z réznych sportéw walki, co umozliwi poréwnanie
roznych strategii i technik.

W ramach metodologii, badanie stosuje rézne techniki wizji komputerowej do klasyfika-
cji i §ledzenia podstawowych akcji w czasie rzeczywistym, takich jak uderzenia, kopnigcia
i bezczynnosé. Stosowane sg technologie glebokiego uczenia, w tym YOLOvV5S, do detekcji
i sledzenia obiektéw, oraz szereg technik augmentacji danych. W badaniu przeprowadzono
testy na réznorodnych zestawach danych wideo, w tym olimpijskim boksie, MMA i sesjach
treningowych pojedynczej osoby z workiem treningowym, aby oceni¢ wydajnos¢ i doktadnosé
modeli CV w réznych sportach walki.

Wyniki wskazuja na mozliwo$¢ potaczenia detekcji i $ledzenia obiektow w czasie rze-
czywistym z estymacja pozycji do generowania statystyk wydajnosci na podstawie ruchéw
sportowcow w nagraniach wideo. Eksperymenty pokazuja, ze jest mozliwe doktadne Sledze-
nie i klasyfikacja réznych aktywnosci sportowcow w czasie rzeczywistym. Wyniki sugeruja,
ze opracowany system wizji komputerowej moze efektywnie rozpoznawaé specyficzne ruchy
w sportach walki i generowac statystyki w czasie rzeczywistym, co otwiera droge do dalszych
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badan nad ulepszaniem architektur detekcji i $ledzenia obiektow, aby poprawi¢ doktadnosé
i wydajnos$¢ wynikéw [81].

Badania przedstawione w pracach [45,46] prezentuja zaawansowana metodologie do auto-
matycznej klasyfikacji cioséw bokserskich, korzystajac z obrazu RGB dodatkowo wzbogaconego
informacjami o gtebi (obraz RGB-D). Metoda stosuje kamery umieszczone nad glowa bokseréw
co jednoczesnie przyczynia sie do tagodzenia probleméw zwigzanych z zastonigciami. Rozpo-
znawanie cioséw jest realizowane poprzez klasyfikatory SVM (ang. support vector machine)
i laséw losowych (ang. random forest), stosujac kombinacje cech. Proponowane podejscie
bylo testowane na sekwencji obrazéw z boksu nagranych w Australijskim instytucie sportu
z udzialem 14 elitarnych bokseréw. Wyniki demonstruja efektywnos¢ metody rozpoznawania
akeji, gdzie klasyfikator SVM osiggnal doktadnosé na poziomie 97,3%, poprawiajac wyniki
najnowszych systemow rozpoznawania dzialan cztowieka.

Analiza skupia sie na wykorzystaniu danych z kamer RGB-D do precyzyjnej klasyfikacji
ciosOw bokserskich, wykorzystujac do tego zaawansowane algorytmy przetwarzania obrazu.
Autorzy badaja skuteczno$¢ réznych konfiguracji cech i klasyfikatorow, podkreslajac potencjat
takiego podejscia w treningu sportowym i ocenie wynikéw zawodnikoéw. Metodologia ta
umozliwia dalsze badania w dziedzinie automatyzacji analizy zachowan sportowcow, oferujac
cenne narzedzia do monitorowania treningu i poprawy wydajnos$ci bokseréw bez potrzeby
bezposredniego kontaktu z zawodnikami. Wyniki badania wskazuja na znaczacy postep
w wykorzystaniu technologii wizyjnych i algorytméw uczenia maszynowego do analizy ruchdéw
w boksie, co moze przyczynic¢ sie do rozwoju bardziej efektywnych metod treningowych i oceny
wydajnosci w sporcie walki.

3.3.3. Kierunek prac w niniejszej rozprawie

W ostatnich latach rozwéj technologii i metod uczenia maszynowego umozliwit znaczace
postepy w problemie analizy zachowan sportowcow, w tym bokserow. Wsrod dostepnych metod
analizy, podejscia nieinwazyjne, bazujace na danych wizyjnych zarejestrowanych przez kamery
RGB, zdobywaja na popularnosci [47,49,81]. Sa one szczegdlnie cenne w boksie olimpijskim,
gdzie regulacje dotyczace wyposazenia zawodnikéw ograniczaja mozliwosci zastosowania
ubieralnych sensoréw [46]. Nieinwazyjne metody analizy, stosujace zaawansowane techniki
przetwarzania obrazu i algorytmy uczenia maszynowego, stanowia wazny kierunek w celu
automatycznego analizowania bokseréw bez koniecznosci ingerowania w ich ubiér.

Kluczowym wyzwaniem dla efektywnego zastosowania nieinwazyjnych metod analizy jest
zebranie i przetworzenie odpowiedniej bazy danych. W tym kontekscie, budowa wtasnej bazy
danych zawierajacej zroznicowane sekwencje ruchéw bokserow jest niezbedna. Proces ten
obejmuje nie tylko pozyskanie danych wizyjnych, ale rowniez ich odpowiednie oznaczenie, co
pozwala na skuteczne trenowanie algorytmow klasyfikacji ruchéw. W rozprawie szczegdtowo
opisano etapy tworzenia bazy danych (rozdziat 4), od wyboru odpowiednich technik nagrywa-
nia, przez proces oznaczania, az po wstepne przetwarzanie danych, ktore przygotowato je do
etapu analizy (rozdzial 5).

W dalszej czesci rozprawy oméwiono zastosowane algorytmy uczenia maszynowego, ktére
umozliwiaja klasyfikacje scen w boksie olimpijskim na podstawie analizy obrazu. Stosowanie
technik uczenia glebokiego, takich jak konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) pozwala na efek-
tywne rozpoznawanie subtelnych réznic miedzy poszczegdlnymi ciosami bokseréow. Doktadna
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analiza wybranych architektur sieci, ich treningu oraz optymalizacji podkresla potencjal tych
metod w kontekscie analizy zachowan zawodnikéw w sporcie.

Waznym aspektem oméwionym w rozprawie jest takze ocena skutecznosci wybranych
metod. Wyniki eksperymentow, w tym poréwnanie doktadnosci rozpoznawania poszczegol-
nych cioséw, ilustruje praktyczne zastosowanie nieinwazyjnych technik w treningu i ocenie
wydajnosci bokserow. Analiza btedéw i ograniczen stosowanych metod pozwala na identyfika-
cje kierunkéw dalszych badan i potencjalnych ulepszen w automatyzacji analizy zachowan
sportowych.

Podsumowujac, rozprawa przedstawia kompleksowe podejscie do analizy zachowan bokse-
réow w boksie olimpijskim, stosujac nieinwazyjne metody oparte na danych wizyjnych. Skupia
sie na procesie budowy bazy danych, zastosowaniu i ocenie algorytmoéw uczenia maszyno-
wego, podkreslajac potencjal i wyzwania zwigzane z automatyzacja analizy w sporcie. Ta
metodyka otwiera nowe mozliwosci dla treneréw i sportowcéw do poprawy treningu i taktyki,
jednoczesnie zachowujac zgodnos¢ z regulacjami dotyczacymi ubioru zawodnikow.
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4. Przygotowanie danych

Rola danych w algorytmach uczenia maszynowego jest fundamentem, na ktérym opiera
sie efektywnosé modeli uczenia maszynowego (ML). Jako gtéwny sktadnik tych systemoéw,
dane determinuja zdolno$¢ algorytmow do nauki, rozpoznawania wzorcow oraz dokonywania
precyzyjnych predykecji. W dziedzinie przetwarzania i klasyfikacji obrazow, gdzie uczenie
nadzorowane stanowi podstawe metodologii, oznaczone dane sg niezbedne dla skutecznego
funkcjonowania modeli. Kazdy obraz w zestawie danych musi posiada¢ przypisang mu klase,
dzigki ktorej algorytm jest w stanie nauczy¢ sie, jakie cechy charakteryzuja poszczegdlne
kategorie obiektow.

Zmaczenie oznaczonych danych w uczeniu nadzorowanym podkresla potrzebe dysponowania
wysokiej jakosci zbiorami danych. Taka jakosé¢ danych umozliwia precyzyjne trenowanie
modeli uczenia maszynowego, co jest kluczowe dla rozwoju technologii rozpoznawania obrazu.
Niedoktadnie oznaczone lub niewystarczajaco zréznicowane zbiory danych moga prowadzié
do problemoéw z generalizacja modeli, co z kolei moze skutkowaé niepozadanymi btedami
w klasyfikacji nowych, niewidzianych wcze$niej przez model obrazéw.

Skala danych jest kolejnym kluczowym czynnikiem wplywajacym na skutecznosé algo-
rytméw uczenia maszynowego. Wieksze i bardziej zréznicowane zbiory danych pozwalaja
modelom na uczenie si¢ i adaptacje do bardziej ztozonych wzorcéw, co zwigksza ich zdolnosé do
generalizacji. Dlatego tez, w przetwarzaniu obrazu, znaczace jest, aby dysponowaé¢ obszernymi
zbiorami danych, ktore odzwierciedlaja réznorodnosé rzeczywistego Swiata.

Proces zbierania i oznaczania danych jest zadaniem wymagajacym i czasochtonnym,
ale niezbednym dla tworzenia wartosciowych zbioréw danych. Wyzwaniem jest nie tylko
znalezienie odpowiedniej iloSci danych, ale réwniez ich adekwatne oznaczanie. Wymaga to
czesto wiedzy eksperckiej lub zaawansowanych technik automatycznego etykietowania, ktoére
moga skutecznie identyfikowaé i klasyfikowa¢ obiekty na obrazach.

Dostep do danych stanowi jedno z gtéwnych wyzwan w dziedzinie sztucznej inteligencji,
ze wzgledu na ograniczenia prawne i etyczne. Problemy te wymuszaja na badaczach szukanie
nowych, innowacyjnych sposobéw na pozyskiwanie i generowanie danych, ktére moga by¢
stosowane do trenowania modeli uczenia maszynowego.

Odpowiedzig na te wyzwania jest rosnaca liczba inicjatyw skupionych na tworzeniu
otwartych zbiorow danych. Takie inicjatywy promuja dzielenie sie danymi w spotecznosci
naukowej i technologicznej, co przyczynia si¢ do postepu w dziedzinie sztucznej inteligencji
poprzez umozliwienie dostepu do szerokiej gamy zasobéw danych.

Automatyzacja procesu oznaczania danych jest kluczowa dla usprawnienia tworzenia
zbioréw danych do uczenia nadzorowanego. Stosowanie wcze$niejszych iteracji modeli ucze-
nia maszynowego do automatycznego etykietowania obrazéw jest jednym ze sposobow na
zwickszenie efektywnosci tego procesu, pozwalajac na szybsze przygotowanie duzych zbioréw
danych.

Jednakze, automatyczne metody oznaczania wymagaja stalej weryfikacji przez ekspertow,
aby zapewni¢ wysoka jakos¢ i doktadnosé etykiet. Ten proces weryfikacji jest niezbedny, by
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unika¢ propagacji bledéw, ktére moglyby negatywnie wpltynaé na zdolno$é modeli do nauki.

Rozwéj technologii uczenia maszynowego zalezy w duzej mierze od dostepnosci danych.
Postep w metodach zbierania, oznaczania i stosowania danych ma bezposredni wptyw na
mozliwosci rozwoju nowych, bardziej zaawansowanych modeli uczenia maszynowego, ktére
moga uzyskiwac lepsza wydajnos¢ przy pracy z problemami, ktére nas otaczaja. Istotne
jest podkreslenie potrzeby kontynuacji badan nad metodami poprawy jakosci i dostepnosci
danych, jak rowniez nad rozwojem technik automatycznego etykietowania. Tylko poprzez
ciagte doskonalenie tych aspektéw, mozliwe bedzie dalsze przyspieszenie postepu w dziedzinie
uczenia maszynowego i przetwarzania obrazu.

W dalszej czesci rozdziatu zostanie przedstawiona specyfika danych, ktére zostang zastoso-
wane w ramach badan opisywanych dalej w rozprawie. Opis ten zawiera¢ bedzie szczegdtowe
informacje na temat rodzaju danych, ich Zrédet, a takze metodyk ich pozyskania. Szczegdlna
uwaga zostanie zwr6cona na unikalne cechy zbioru danych, ktére majg bezposredni wpltyw
na procesy uczenia maszynowego, ze szczegolnym uwzglednieniem uczenia nadzorowanego.
Analiza ta pozwoli na glebsze zrozumienie, jak specyfika stosowanych danych wpltywa na efek-
tywnos¢ i doktadno$¢ modeli uczenia maszynowego stosowanych w przetwarzaniu i klasyfikacji
obrazow.

Nastepnie oméwiony zostanie problem dostepu do danych, ktory stanowi znaczace wy-
zwanie w dziedzinie uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji. Rozdzial obejmie przeglad
przeszkod, takich jak ograniczenia prawne, etyczne oraz techniczne, ktére bedzie nalezato
pokona¢ w procesie pozyskiwania danych. Zostanie rowniez szczegdétowo opisany caly proces
zbierania i oznaczania danych, ktory zostanie zrealizowany w celu przygotowania zbioréw
danych niezbednych do przeprowadzenia uczenia nadzorowanego. W tym kontekscie przed-
stawione zostana rozwigzania techniczne i metodyczne zastosowane w pracy, majace na celu
maksymalizacje efektywnosci i doktadnosci procesu oznaczania.

4.1. Proces zbierania danych

W tym podrozdziale przedstawione sa etapy pracy nad zbieraniem unikalnych danych do
analizy ciosow w walkach bokserskich z zastosowaniem technologii wizyjnych. Znalezienie
wartosciowych i stabilnych zbiorow danych dotyczacych sportéw walki, zwlaszcza materiatow
nagranych podczas rzeczywistych zawodéw i zweryfikowanych przez ekspertow, stanowi
znaczace wyzwanie. Dostepne otwarte repozytoria danych czesto nie oferuja zbioréw danych
spelniajacych wymagane kryteria jakosci i precyzji, niezbedne do efektywnego trenowania
modeli uczenia maszynowego. Dlatego konieczno$¢ samodzielnego nagrania danych byta
nieunikniona, co nastepnie przetozyto sie na szereg dziatan przygotowawczych i operacyjnych.

Pierwszym krokiem w procesie zbierania danych byta selekcja odpowiedniego sprzetu
do nagrywania. Do tego celu wybrano 4 sportowe kamery GoPro Hero 8, ktére ze wzgledu
na swoje parametry techniczne i mozliwosci adaptacyjne, dobrze nadawaty sie do zadania
rejestrowania dynamicznych scen sportowych. Kamery te zapewniaja wysoka jakos¢ obrazu,
co jest kluczowe dla doktadnego analizowania ruchow zawodnikéw i liczenia ciosow. Dlatego
sprzet zastosowany podczas procesu nagrywania sktadal sie z:

o 4 sportowych kamer GoPro HERO 8, takich jak na rysunku 4.1,
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Rysunek 4.1: Model kamery stosowany podczas nagrywania danych

Rysunek 4.2: Model statywu stosowany podczas nagrywania danych

e 4 kart microSD o pojemnosci 128 GB,
o 4 statywow na kamere, takich jak na rysunku 4.2,
e 4 bankéw energii.

Nastepnie, waznym etapem byto wybranie odpowiedniego wydarzenia sportowego, ktore
umozliwiato nagranie zawodéw bokserskich na odpowiednim poziomie rywalizacji w kilku
kategoriach wiekowych. Wydarzeniem o takiej charakterystyce byta inauguracja bokserskiej
ligi mtodzikéw, kadetow oraz junioréw organizowana w 2021 roku w Szczyrku, ktorej plakat
znajduje si¢ na rysunku 4.3. Takie wydarzenie pozwolito na uchwycenie szerokiego spektrum
umiejetnodci i technik stosowanych przez zawodnikow w réznych kategoriach wiekowych.

Procedura uzyskania zgody organizatora na obecno$é¢ i mozliwos¢ nagrywania na wydarze-
niu byta kluczowa dla legalnosci i etycznosci catego przedsiewziecia. Zgoda ta umozliwita nie
tylko sam proces nagrywania, ale takze pdzniejsze stosowanie materiatu filmowego do celéw
badawczych, co stanowito fundament dla calej rozprawy. Aby tego dokona¢ niezbednym byto
nawiazanie wspotpracy z Polskim Zwiazkiem Bokserskim, a przede wszystkim z Grzegorzem
Proksa (rysunek 4.4 i 4.5) - éwezesnym cztonkiem zarzadu Polskiego Zwiazku Bokserskiego,
bytym mistrzem Europy wagi sredniej federacji EBU oraz od 2024 roku trenerem reprezentacji
Polski w boksie olimpijskim. Rysunek 4.5 zawiera zdjecie wykonane w dniu nagrywania walk
bokserskich i zawiera kolejno (od lewej do prawej) autora niniejszej rozprawy, Pana dr hab.
Jana Kozaka prof. UE oraz Pana Grzegorza Prokse.

Po uzyskaniu niezbednych zgod, kolejnym krokiem byto wybranie si¢ na wydarzenie w celu
zebrania niezbednego materiatu filmowego. Do tego nalezalo réwniez ustali¢ pozycje kamer,
ostatecznie zdecydowano si¢ na zainstalowanie kamer na statywach za kazdym naroznikiem
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Rysunek 4.3: Plakat z inauguracji bokserskiej ligi mtodzikéw, kadetéw i junioréw, na ktorej
odbywat sie proces zbierania danych

Rysunek 4.4: Grzegorz Proksa
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Rysunek 4.5: Zdjecie z nagran walk bokserskich

ringu bokserskiego. Takie rozmieszczenie zapewniato kompleksowe pokrycie catego obszaru
rywalizacji i umozliwiato nagrywanie zmagania zawodnikéw z réznych perspektyw, co jest
niezbedne dla doktadnej analizy i klasyfikacji cioséw. Schemat ringu bokserskiego, pozycji
rozmieszczenia sedziow oceniajacych walke oraz kamer na statywach zostal zaprezentowany
na rysunku 4.6. Rozwazano rowniez umieszczenie kamery nad ringiem bokserskim, lecz
sala, na ktérej odbywaly sie 6wczesne zawody nie byla do tego przystosowana. Ponadto
na podstawie konsultacji z ekspertami dziedzinowymi ustalono, ze na innych wydarzeniach
sportowych umieszczenie kamery nad ringiem bokserskim réowniez bytoby problematyczne lub
tez catkowicie niemozliwe.

Po wczesniejszej dyskusji z ekspertami wybrane kamery zostaly skonfigurowane tak aby
obraz byt rejestrowany w rozdzielczosci Full HD z szybkoscig 50 klatek na sekunde. Kamery
byly umieszczone na statywach na wysokosci 1,8m nad parkietem sali gimnastycznej [99, 100].
Proces kalibracji sprzetu oraz srodowisko nagrywania walk bokserskich zostaly zaprezentowane
na rysunku 4.7.

Proces nagrywania wymagal nie tylko precyzji w ustawieniu sprzetu, ale réwniez ciagtej
uwagi w celu zapewnienia, ze wszystkie wazne momenty zawodéw zostang zarejestrowane. To
zadanie okazalo sie by¢ szczegdlnie wymagajace, biorac pod uwage dynamike walk bokser-
skich, liczng publicznosé oraz konieczno$é zarzadzania wieloma urzadzeniami rejestrujacymi
jednoczesnie.

Po zakonczeniu zawodow, nastapit etap archiwizacji zebranego materiatu filmowego. Blisko
500 GB danych wymagato starannej organizacji i katalogowania, aby zapewni¢ tatwy dostep
do poszczegdlnych fragmentéw materiatu w dalszej czesci pracy badawczej. Proces ten byt

o7



Rozdzial 4

Wydzial Informatyki i Telekomunikacji

®

7

Vs

Al

o4

Rysunek 4.6: Schemat rozmieszczenia kamer oraz sedziéw wokét ringu bokserskiego

Rysunek 4.7: Proces kalibracji sprzetu podczas nagrywania
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kluczowy dla efektywnego zastosowania danych w analizach i podczas trenowania modeli
uczenia maszynowego.

Zebrany materiat filmowy stat sie baza do dalszej analizy i procesu oznaczania, ktory
byt konieczny do przeprowadzenia uczenia nadzorowanego. Oznaczanie to polegato na iden-
tyfikowaniu i klasyfikowaniu cioséw na nagraniach, co wymagato szczegdtowej pracy oraz
wiedzy eksperckiej z zakresu walk bokserskich. Proces ten w sposéb doktadny zostat opisany
w podrozdziale 4.3.

Proces zbierania danych, cho¢ wymagajacy i ztozony, okazal si¢ by¢ niezbednym i klu-
czowym elementem pracy. Zebrane dane nie tylko umozliwity precyzyjne trenowanie modeli
uczenia maszynowego, ale réwniez przyczynity si¢ do rozwoju wiedzy na temat mozliwosci
zastosowania technologii wizyjnych w analizie sportéw walki.

4.2. Wybér i konfiguracja narzedzia do oznaczania da-
nych

Po dtugiej analizie dostepnych rozwiazan, do procesu oznaczania danych wybrano opro-
gramowanie CVAT! (ang. computer vision annotation tool). Jest to zaawansowane narzedzie
do oznaczania obrazéw i nagran wideo o otwartym kodzie zrédtowym, rozwijane z mysla o za-
daniach zwigzanych z wizja komputerowa. To narzedzie jest ukierunkowane na usprawnienie
i automatyzacje procesu oznaczania danych, co jest kluczowe dla trenowania modeli uczenia
maszynowego, zwtaszcza w dziedzinie rozpoznawania obrazow i przetwarzania wideo. Narze-
dzie to oferuje bogaty zestaw funkcji do oznaczania, umozliwiajacych doktadne i precyzyjne
oznaczanie obiektéw w réznorodnych scenariuszach — od prostych zadan klasyfikacyjnych po
skomplikowane projekty segmentacji i detekcji obiektow.

Dostepno$¢ programu CVAT na darmowej licencji MIT oraz mozliwo$é¢ uruchomienia go na
wlasnej infrastrukturze stanowia jego gtowne atuty, szczegdlnie w perspektywie tej rozprawy
oraz innych, ktore wymagaja wysokiego poziomu bezpieczenstwa danych. Taka architektura
pozwolita na zachowanie pelnej kontroli nad przetwarzanymi danymi, eliminujac ryzyko
zwiazane z przesytaniem wrazliwych informacji na zewnetrzne, nieznane serwery. Ponadto,
lokalna instalacja CVAT zapewnia optymalizacje czasu wymaganego na transport danych, co
jest kluczowe dla efektywnosci procesu oznaczania, szczegdlnie w przypadku pracy z duzymi
zbiorami danych.

Dzieki dostepnosci do kodu zrédtowego programu CVAT, mozliwa byta jego konfiguracja
na wtlasnej infrastrukturze. Takie podejscie do oznaczania zwiekszyto bezpieczenstwo prze-
twarzanych danych oraz szybko$¢ dziatania narzedzia. Do tego celu zastosowano wirtualng
maszyne uruchomiong w serwerowni firmy Google Cloud w Warszawie. Maszyna uzyskala
odpowiednie parametry (w tym 4 rdzenie CPU i 15 GB RAM), ktére zapewnity niezbedng moc
obliczeniowg oraz minimalizacje opdznien sieciowych. Taka infrastruktura byta odpowiednio
dopasowana do wymogdéw procesu oznaczania, gwarantujac ptynne tadowanie sie danych
i wysoka szybkos¢ pracy narzedzia, co przyczynito si¢ do zwickszenia efektywnosci catego
procesu oznaczania.

CVAT zostal specjalnie zaprojektowany, aby sprosta¢ réznorodnym potrzebom oznaczania

Thttps://github.com/opencv/cvat (Data dostepu: 08.06.2021)
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danych wizyjnych, oferujac szeroki zakres funkcjonalnosci, takich jak oznaczanie za pomoca
prostokatéw, poligonow, linii i punktéw. Pozwala to na precyzyjne oznaczanie obiektéw
o ztozonych ksztaltach i w réznych kontekstach, co jest niezbedne w projektach analizujacych
ruchy i zachowania w sporcie, takich jak walki bokserskie. Narzedzie to umozliwia réwniez
oznaczanie atrybutéw obiektow, co pozwala na dodawanie dodatkowych informacji, takich jak
typ ciosu lub identyfikacja zawodnika, co jest kluczowe dla glebokiej analizy walk bokserskich.

Podczas procesu oznaczania w rozprawie poswieconej analizie walk bokserskich, CVAT
umozliwit szczegdtowe oznaczanie kazdej klatki wideo, co byto niezbedne do precyzyjnego
zrozumienia dynamiki walki i identyfikacji kluczowych momentéw, takich jak zadanie ciosu.
Dzigki intuicyjnemu interfejsowi uzytkownika oraz mozliwosci dostosowania narzedzia do
konkretnych potrzeb, proces oznaczania byt zaréwno efektywny, jak i precyzyjny.

Korzystanie z programu CVAT na wtasnej infrastrukturze pozwolito na unikniecie proble-
mow zwigzanych z opdznieniami sieciowymi, ktére mogtyby znaczaco wptynaé na predkosé
i ptynnos¢ pracy nad danymi. Lokalna instalacja narzedzia w serwerowni znajdujacej sie
geograficznie blisko osoby oznaczajacej znaczaco przyspieszyta czas reakcji narzedzia, co miato
bezposredni wptyw na wydajnos¢ catego procesu.

Dodatkowym atutem zastosowania programu CVAT byta mozliwosé pracy zespotowej nad
oznaczeniami. Narzedzie to oferuje funkcje zarzadzania projektami i zadaniami, co pozwala na
efektywne koordynowanie pracy wielu oséb, co jest kluczowe w projektach o duzym zakresie,
wymagajacych przetworzenia i oznaczania duzej iloéci danych wideo.

Proces oznaczania w pracy poswieconej analizie walk bokserskich z zastosowaniem pro-
gramu CVAT wykazat, ze odpowiedni wyboér i konfiguracja narzedzia do oznaczania danych
moga znaczaco wplynac na sukces catego przedsiewziecia badawczego. Zastosowanie otwarto
zrodtowego narzedzia, dostosowanego do specyficznych potrzeb i wymagan, umozliwito precy-
zyjne i efektywne oznaczanie danych, co jest fundamentem dla dalszych analiz i rozwijania
modeli algorytmow uczenia maszynowego.

Podsumowujac, doswiadczenie zwiazane z wyborem i konfiguracja programu CVAT dla
potrzeb rozprawy nad analizg walk bokserskich podkresla znaczenie dostosowania narzedzi
do oznaczania danych do konkretnych wymagan badawczych. Zastosowanie tego narzedzia
na wtasnej infrastrukturze, w potaczeniu z jego bogatym zestawem funkcji do oznaczen,
zapewnito wysoka efektywnos¢ pracy i pozwolito na zgromadzenie precyzyjnie oznaczonych
danych, niezbednych do realizacji dalszej czeSci rozprawy.

4.3. Proces oznaczania danych

Wynikiem procesu zbierania danych, ktory zostal opisany w podrozdziale 4.1 byt materiat
filmowy zawierajacy blisko 3 miliony klatek wideo. W celu redukcji materiatu przekazanego
do oznaczenia przeprowadzono proces selekcji danych. Poprzez mierzenie dystansu miedzy
bokserami (proces ten zostanie opisany w podrozdziale 5.2.1) odrzucono te fragmenty wideo,
w ktorych zawodnicy pozostaja poza zasiegiem cioséw. Redukcja materiatu wideo do kluczo-
wych fragmentow zawierajacych starcia, pozwolita na znaczace ograniczenie zakresu danych
poddawanych procesowi oznaczania. Dzieki temu nie tylko zostat przyspieszony caty proces
oznaczania, ale réwniez zwiekszyta sie jego efektywnosc.

Proces oznaczania danych w problemie analizy cioséow w walkach bokserskich za pomoca
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Rysunek 4.8: Prezentacja sposobu oznaczania ciosow: wybranie rodzaju ciosu oraz ksztattu
ktérym sedzia bedzie oznaczat cios

technologii wizyjnych byt kluczowym etapem, ktory wymagal starannej organizacji oraz
posiadania specjalistycznej wiedzy. Po wyborze i instalacji odpowiedniego narzedzia do
oznaczania, w tym przypadku CVAT (podrozdziat 4.2), konieczne byto pozyskanie ekspertow
z dziedziny boksu, aby zapewni¢ wysoka jakos¢ oznaczen. Licencjonowani sedziowie bokserscy,
dzieki swojej wiedzy specjalistycznej, byli idealnymi kandydatami do tego zadania, ktorych
ostatecznie udato si¢ pozyska¢ w celu wspotpracy.

Zorganizowanie fizycznego szkolenia dla pozyskanych sedziow bokserskich stanowito kolejny
wazny krok. Szkolenie to mialo na celu zapoznanie ekspertéw z oprogramowaniem oraz
specyficznymi wymaganiami technicznymi. W ramach przygotowan stworzono szczegdtows
instrukcje oznaczania, ktéra stuzyta jako kompendium wiedzy na temat procesu adnotacji
danych.

Instrukcja oznaczania zawierata informacje o sposobie logowania do narzedzia, wyboru
zadan oraz szczegotowych instrukeji dotyczacych oznaczania poszczegdlnych cioséw, zaréwno
tych wystepujacych na pojedynczych klatkach, jak i wystepujacych na przestrzeni kilku klatek.
Podkreslono w niej znaczenie przypisywania oznaczen do odpowiednich typéw ciosow, co
miato kluczowe znaczenie dla celow badawczych rozprawy.

Oznaczanie cioséw wymagalo precyzyjnego nanoszenia kwadratéw na miejsca trafien,
a w przypadku cioséow trwajacych kilka klatek, stosowania kwadratéw ze Sledzeniem. In-
strukcja szczegdtowo opisywala takze nawigacje podczas oznaczania, wskazujac na sposoby
poruszania si¢ miedzy klatkami oraz techniki powigckszania obrazu, co miato na celu utatwienie
precyzyjnego oznaczania. Rysunki 4.8 i 4.9 zawieraja przyktad oznaczania cioséw na nagraniu,
ktory byt zawarty w instrukeji przekazanej ekspertom pracujacym nad bazg danych.
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Rysunek 4.9: Prezentacja sposobu oznaczania cioséw: oznaczenie obszaru, na ktérym pada
cios

Waznym aspektem instrukeji byto zwrocenie uwagi na koniecznos¢ zapisywania zmian. Za-
proponowano kilka metod zapisu, w tym automatyczny zapis zmian w ustalonych interwalach
czasu, co byto istotne dla zapewnienia ciggtosci pracy i bezpieczenstwa danych. Zaznaczono,
ze ustawienia zapisywane sa w przegladarce, co oznacza konieczno$¢ ponownego ich ustawienia
przy zmianie narzedzia pracy.

Rozdzielenie pracy pomiedzy pozyskanych ekspertéw byto kluczowe dla efektywnej reali-
zacji tego etapu prac. Kazdy z sedziéw bokserskich otrzymal zestaw nagran do oznaczenia,
co pozwolito na rownomierne roztozenie obciazenia pracy i maksymalizacje wykorzystania
specjalistycznej wiedzy kazdego z ekspertow.

Proces oznaczania danych przez ekspertow trwatl 6 miesiecy, a koordynacja tego procesu
wymagata nie tylko ciaggtego monitorowania postepéw prac, ale rowniez utrzymania motywacji
i zaangazowania ekspertéw. Regularne spotkania, aktualizacje postepu i wsparcie techniczne
byly niezbedne, aby zapewnié¢ ptynnosé procesu i rozwigzywacé napotykane problemy.

Finalnym etapem procesu oznaczania danych byto utrwalenie i zarchiwizowanie catej bazy
danych. Ten krok byl niezbedny, aby zapewni¢ trwato$¢ i dostepnos$¢ zebranych danych dla
dalszych etapéw badawczych, w tym trenowania modeli algorytmow uczenia maszynowego. Za-
bezpieczenie danych przed utrata oraz nieautoryzowanym dostepem miato kluczowe znaczenie
dla integralnosci tego i kolejnych etapow prac.

Proces oznaczania byl nie tylko technicznym wyzwaniem, ale rowniez wymagal zrozumienia
kontekstu bokserskiego, co podkreslato znaczenie wyboru ekspertéw z odpowiednig wiedza
dziedzinowa. Licencjonowani sedziowie bokserscy, dzigki swoim umiejetnosciom i doswiadcze-
niu, byli w stanie zapewni¢ wysoki poziom precyzji w identyfikacji i klasyfikacji cioséw, co
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jest niezbedne dla celéw badawczych.

Zaangazowanie ekspertéw w proces szkoleniowy, gdzie mieli mozliwo$¢ zapoznania sie
z instrukcja oraz praktycznym uzyciem narzedzia do oznaczania, pozwolito na unikniecie wielu
poczatkowych trudnosci i przyspieszyto caty proces oznaczania. Dzigki temu, ze szkolenie
mialo forme fizycznag, mozliwa byta bezposrednia wymiana do$wiadczen i rozwigzywanie
watpliwosci na biezaco.

Proces adnotacji danych byt nie tylko czasochtonny, ale réwniez wymagal ciagtej uwagi
i precyzji. Dzieki instrukcji oznaczania, sedziowie byli doktadnie poinformowani, jak nalezy
postepowaé przy kazdym typie ciosu, co znaczaco przyczynito sie do jednolitosci i jakosci
zgromadzonych danych.

Nawigacja miedzy klatkami oraz mozliwosci edycji adnotacji w czasie rzeczywistym, wska-
zane w instrukcji, byty kluczowe dla sprawnego oznaczania. Umozliwity one sedziom szybkie
i efektywne przegladanie nagran oraz doktadne nanoszenie adnotacji, nawet w przypadku
szybkich sekwencji ciosow rozgrywajacych sie na przestrzeni kilku klatek.

Zapisywanie zmian i opcja automatycznego zapisu danych byly waznymi aspektami pracy
nad zgromadzonymi danymi. Dzieki tym funkcjom mozliwe bylo minimalizowanie ryzyka
utraty danych oraz zapewnienie cigglosci pracy nad oznaczeniami, nawet w przypadku
nieoczekiwanych probleméw technicznych.

Utrwalenie i zarchiwizowanie danych po zakonczeniu procesu adnotacji byto réwnie wazne,
co samo oznaczanie. Zapewnienie bezpieczenstwa i dostepnosci zgromadzonych informacji dla
dalszej analizy i badania byto priorytetem, ktory zakonczyt ten etap prac.

Whioski ptynace z realizacji procesu oznaczania danych podkreslaja znaczenie doktadnego
planowania, wyboru odpowiednich narzedzi i ekspertow, a takze efektywnej organizacji pracy.
Kazdy z tych elementow mial bezposredni wplyw na sukces tego etapu prac, umozliwiajac
zgromadzenie precyzyjnie oznaczonych danych, niezbednych do dalszych etapéw badan nad
automatyczna analiza cioséw w walkach bokserskich w niniejszej rozprawie (rozdzial 5).

4.4. Opis uzyskanej bazy danych

Utrwalenie zebranej bazy danych po szeSciu miesigcach intensywnej pracy nad oznaczeniami
nagran, umozliwito uzyskanie cennego zbioru do dalszych badan nad automatyczng analiza
walk bokserskich. Baza danych zawiera 11 035 (3,53%) przykladéw dla klasy ,,cios” oraz 301
429 (96,47%) dla klasy ,nie cios”, co podkresla niezbilansowany charakter zbioru danych.

Klatki przypisane do klasy ,cios” obejmuja sytuacje w walce, w ktérych jeden z bokserow
uderza swojego przeciwnika. Pozostate klatki zostaty przypisane do klasy ,nie cios”, ktora
obejmuje sytuacje w walce, w ktérych bokserzy nie sa w bezposrednim starciu (np. stojac daleko
od siebie) lub sg w klinczu. Przyktad pojedynczego oznaczenia dla klasy ,cios” przedstawiony
jest na rysunku 4.10.

Réznice w licznosci miedzy klasami sg szczegdlnie istotne w kontekscie uczenia maszy-
nowego, gdzie niezbilansowany zbiér danych moze wpltynaé na skutecznosé i obiektywnosé
modeli klasyfikacyjnych. Ponadto klasa ,,cios” zostata dodatkowo podzielona na podklasy
w zaleznosci od miejsca uderzenia: 8 140 (73,77%) przypadkéw dotyczy cioséw w gtowe, 990
(8,97%) przypadkéw cioséw w korpus, a 1 905 (17,26%) przypadkéw cioséw w blok przeciwnika.
Przyktady oznaczen dla réznych miejsc uderzen przedstawione sg na rysunku 4.11.
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Rysunek 4.10: Przyktady oznaczonego ciosu w gtowe przez eksperta

Rysunek 4.11: Przyktady réznych typéw cioséw oznaczonych przez sedziéw bokserskich, gdzie
,head” to cios w glowe, ,,corpus” to cios w korpus, a ,block” oznacza cios w blok przeciwnika.

64



Politechnika Wroclawska Rozdziat 4

Zmacznie wieksza liczba ciosow w gtowe w poréwnaniu do innych typow cioséw moze byé
odzwierciedleniem naturalnych strategii stosowanych przez bokseréw, gdzie daza oni do zada-
wania cioséw w obszary potencjalnie gwarantujace szybkie zwyciestwo lub punkty. Z drugiej
strony, mniejsza liczba cioséw w korpus moze wynikaé¢ z wiekszej trudnosci w efektywnym
punktowaniu przez uderzenia w te czesé ciala.

Nieréwnomiernos¢ w rozkltadzie klas ma kluczowe implikacje dla oceny modeli uczenia
maszynowego. Modelom moze by¢ trudniej nauczyé sie rozpoznawaé mniej liczne klasy, co
wymaga stosowania specjalnych technik, takich jak wazenie klas, nadprébkowanie (ang. over-
sampling) klas mniejszosciowych lub podprébkowanie (ang. undersampling) klas dominujacych,
aby zapewni¢ réwnomierng nauke wzgledem wszystkich przewidywanych kategorii.

Ponadto, wybér miar ocen jakosci modeli uczenia maszynowego powinien uwzgledniaé
specyfike niezbilansowanego zbioru danych. Tradycyjne miary, takie jak doktadnosé (ang. ac-
curacy), moga nie odzwierciedlaé faktycznej skutecznosci modelu w identyfikowaniu rzadszych
klas. Dlatego wskazane jest stosowanie miar takich jak precyzja, czuto$¢, miara F1, ktére
lepiej odzwierciedlaja zdolnosé modelu do klasyfikacji (podrozdziat 2.6).

Utrwalona i zarchiwizowana baza danych, bedaca wynikiem sze$ciomiesi¢cznych prac nad
identyfikacja i klasyfikacja ciosow w walkach bokserskich, stanowi znaczacy wktad w problem
analizy sportow walki przy uzyciu technologii wizyjnych. Jako fundament dla dalszych badan,
zapewnia cenny zasob do trenowania algorytméw uczenia maszynowego w sposéb nadzorowany.
Ponadto umozliwia ocene ich skutecznosci w oparciu o poréwnanie z ocenami ekspertow, ktorzy
dokonali oznaczenia pozyskanych wczesniej nagran. Tym samym, baza ta jest kluczowym
elementem w dazeniu do opracowania zaawansowanych narzedzi wspomagajacych analize
i zrozumienie dynamiki walk bokserskich, otwierajac nowe perspektywy dla badan w dziedzinie
sportow walki.

Ponadto wystapiono o interpretacje do dziatu prawnego Uniwersytetu Ekonomicznego
w Katowicach w sprawie upublicznienia stworzonej bazy danych w sposob etyczny oraz zgodny
z prawem. Zgodnie z interpretacja zadbano o rzetelne przeprowadzenie procesu zamazywania
twarzy oséb bedacych na nagraniu w celu ochrony danych osobowych, przy uzyciu dostepnych
algorytméw. W tym celu wybrano algorytm przedstawiony w pracy [68], ktéra zostala
opublikowana w ostatnich latach na wysoko punktowanej konferencji CVPR. Algorytm zostat
odtworzony na podstawie kodu Zrédlowego udostepnionego na platformie GitHub?. Algorytm
zostal uruchomiony z domy$lnymi parametrami, pomijajac parametr ,score threshold”, ktorego
domyslna warto$é¢ 0,01 zostata nadpisana wartoscig 0, 1. Po zakonczeniu procesu usuwania
danych osobowych z zebranych nagran cala baza wraz z oznaczeniami zostata opublikowana
na platformie Kaggle?.

2https://github.com/damo-cv/mogface (Data dostepu: 22.05.2024)
3https://www.kaggle.com/datasets/piotrstefaskiue/olympic- boxing-punch-classification-video-dataset (Da-
ta dostepu: 17.06.2024)
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5. Prace badawcze

Ten rozdziat zawiera¢ bedzie opis niezbednych prac, ktore zostang wykonane aby osiggnaé
cel gtéwny oraz cele poboczne niniejszej rozprawy. Pierwsze dwa etapy badan nad analiza
walk bokserskich beda miaty na celu usprawnienie i przyspieszenie procesu oznaczania danych,
ktory bedzie kluczowy dla dalszych analiz oraz uczenia algorytmow w sposdéb nadzorowany.
Pierwszy podrozdziat 5.1 bedzie poswiecony wykrywaniu bokseréw na ringu. Zidentyfikowanie
zawodnikow i ich pozycji bedzie niezbedne do rozpoczecia szczegdtowej analizy walki. Konty-
nuujac ten kierunek, drugi podrozdziat 5.2 bedzie poswigcony detekcji star¢ miedzy bokserami,
definiowanych jako momenty, w ktérych zawodnicy znajduja sie w bezposrednim kontakcie lub
bliskiej odlegltosci, co sugeruje mozliwos¢ wymiany cioséw. Zbudowana wczesniej baza danych
(rozdzial 4) umozliwia réwniez przejécie do kolejnych etapéw prac, w ktérych rozpocznie sie
trenowanie algorytméw uczenia maszynowego w sposéb nadzorowany (podrozdziat 5.3 i 5.4).

5.1. Wykrywanie bokseré6w na ringu

Pierwszym krokiem w kierunku wydobywania wiedzy z nagran walk bokserskich (rozdzial 4)
jest praca nad podejsciem do wykrywania bokseréw na ringu. W tym etapie skupiono si¢ na
rozwigzaniu problemu wysokiej dynamiki walk bokserskich i obecnosci licznych elementéw
w tle, takich jak widownia czy inni zawodnicy. W efekcie udato sie¢ zbudowaé rozwiazanie
umozliwiajace identyfikacje zawodnikéw oraz ich pozycji na ringu, minimalizujac jednoczes$nie
wplyw nieistotnych obiektéw na dalsze analizy.

W pracy [99] zastosowano kilku etapowy proces do wykrywania bokseréw, zaczynajac od
identyfikacji wszystkich os6b na nagraniu, przez wyselekcjonowanie tych znajdujacych sie
na ringu, az po ostateczne rozréznienie bokseréw od innych osob, takich jak sedziowie czy
widownia. Zastosowano zaawansowane techniki przetwarzania obrazu oraz uczenia maszy-
nowego, aby skutecznie filtrowa¢ niepozadane elementy i skupi¢ sie na zawodnikach. Proces
ten wymagal réwniez szczegdtowej analizy ubioru zawodnikéw oraz stosowania informacji
o kolorach ($cisle okreslonych w regulaminie boksu olimpijskiego), by doktadnie okresli¢ ich
polozenie na ringu.

Eksperymenty przeprowadzone w ramach tego etapu wykazuja wysoka skutecznosé propo-
nowanego rozwigzania do wykrywania bokseréw, co nastepnie umozliwia bardziej szczegdtowe
analizy walk bokserskich bez konieczno$ci manualnego weryfikowania materiatu wideo. Dzieki
temu mozliwe jest automatyczne generowanie statystyk walk. Wyniki eksperymentow, uwzgled-
niajace doktadnosé i pokrycie, potwierdzaja zdolno$é¢ systemu do efektywnego identyfikowania
zawodnikéw, nawet w trudnych warunkach dynamicznych walk bokserskich.

Celem tego etapu pracy jest przygotowanie rozwiazania, dzigki ktéremu mozliwe bedzie po-
prawne i szybkie wykrycie zawodnikéw w ringu z pominigciem pozostatych oséb rejestrowanych
przez kamere. Pozwoli to na kolejne prace zwigzane z oceng walki bokserskiej.
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5.1.1. Wykrywanie bokseréw

Trudno uzyskaé¢ dostep do publicznie dostepnych oraz stabilnych nagran walk bokserskich.
Zeby podjaé sie problemu wykrywania bokseréw na ringu najpierw nalezato przygotowaé
rzeczywiste nagrania walk bokserskich. Proces ten zostat opisany w rozdziale 4.

W momencie gdy baza danych nagran jest juz dostepna mozna przejs¢ do analizy. Przetwa-
rzanie wideo sprowadza si¢ do dzielenia wideo na pojedyncze klatki i analize kazdej z osobna.
Okazuje sie, ze sumarycznie pojedyncze klatki zajmuja o wiele wiecej miejsca w pamieci, niz
wideo w formacie mp4, co jedynie potwierdza skuteczno$é kompresji danych [114]. Warto
o tym pamieta¢, poniewaz stworzony potok do przetwarzania danych musi byé¢ przygotowany
na taki wolumen danych.

Posiadajac pojedyncze klatki nalezy przystapi¢ do wyszukiwania zawodnikéw na ringu. Jest
to problem ztozony, poniewaz rejestrujac obraz ringu, nagrywane jest rowniez wszystko to, co
dzieje si¢ w koto niego. Bardzo czesto poza ringiem znajduje sie widownia oraz inni zawodnicy
przygotowujacy sie do nastepnej walki. Zatem niezbedne jest ignorowanie wszystkiego co
dzieje sie poza ringiem, co jest bardzo ztozonym procesem.

Wykrywanie zawodnikéw mozna zacza¢ od ogélnego wykrywania postaci na obrazie. Ten
problem jest w nauce juz dobrze znany [9,111] jednoczesnie potwierdzajac, ze skutecznosé
gotowych modeli uczenia maszynowego do wykrywania postaci jest na wysokim poziomie.
Analizujac aktualne podejscia mozna zauwazy¢, ze w artykule [9] stworzony zostal nowy
przeglad opisujacy wydajnosé kilku popularnych metod glebokiego uczenia (Faster R-CNN [28,
88], R-FCN [18], SSD [67] i YOLOv3 [87]), ktére zostaly zastosowane do wykrywania oséb
w ruchu ulicznym. Do tego celu zastosowano baze danych ,,EuroCity Persons Dataset”!
zawierajaca 283 200 oznaczonych oséb na ponad 47 300 zdjeciach zrobionych w 31 miastach
w 12 Europejskich krajach. Autorzy uznali, ze kluczowym aspektem w wydajnoéci wykrywania
0s6b jest wielko$¢ danych stosowanych w czasie trenowania modelu. Wazna jest réwniez
roznorodno$é, poniewaz na wydajnos¢ wykrywania ma wptyw wiele czynnikéw jak miedzy
innymi pogoda, ktéra jest zmienna i réwniez uzalezniona od regionu na $wiecie.

Ubiér zawodnikéw na ringu réwniez nie jest w petni regulowany przez zasady panujace
w boksie. Jedynie kask oraz rekawice zawodnika, musza by¢ podporzadkowane do koloru
naroznika, ktéry jest kolejno niebieski lub czerwony (podrozdzial 3.3.1). Zatem wnioskowanie
oparte o kolory nalezy przeprowadzaé¢ uwaznie, poniewaz kolor koszulki lub spodenek, ktére
stanowig wiekszos$¢ ubioru nie sg $Scisle okreslone i ulegaja zmianie.

Nalezy réwniez zauwazy¢, ze na ringu poza bokserami jest réwniez sedzia, ktory znajduje
sie bardzo blisko zawodnikéw. Sedzia ma za zadanie rozdziela¢ bokseréw w razie potrzeby,
zatrzymywac i wznawia¢ walke oraz zwracac¢ uwage zawodnikom podczas przewinien. Niezbedne
jest zatem ignorowanie postaci sedziego.

5.1.2. Metodologia

Warto zauwazy¢, ze przy takim rozwiazaniu, jakie zostato zastosowane w tej rozprawie
zawsze ktoras z kamer w danym momencie ma dobry kat widzenia na zawodnikéw. W przy-
padku gdy zawodnicy zastaniaja si¢ wzajemnie dla dwdch kamer, to dwie pozostate ustawione
sg w dobrej pozycji na profile bokseréw. 7Z teoretycznego punktu widzenia cztery kamery

Thttps://eurocity-dataset.tudelft.nl/ (Data dostepu: 03.11.2021)
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pozwalajg zaobserwowaé wiecej i doktadniej niz trzech oceniajacych sedziow. Sedziom ponadto
podczas ogladania przeszkadzajg liny, poniewaz siedzg oni poza ringiem. Rozmieszczenie
sedziow zostato naniesione na rysunku 4.6.

Po zebraniu niezbednego materiatu mozliwe jest podjecie sie rozwigzania problemu wy-
krywania zawodnikéw na ringu. Ze wzgledu na ztozono$é¢ problemu (podrozdziat 5.1.1),
zaproponowane zostalo jego podzielenie na kilka etapow. Poszczegdlne etapy zostaty od-
zwierciedlone w autorskim algorytmie 5.1, ktéry otrzymuje na wejsciu zdjecie, a jako wynik
zwraca liste bokseréw oraz ich pozycje. Algorytm w pierwszym kroku wykrywa osoby na
zdjeciu, w kroku drugim wybiera osoby bedace na ringu, aby w trzecim kroku wybra¢ jedynie
bokseréw. Ostatni czwarty krok odpowiedzialny jest za zwrdcenie koncowego wyniku.

Algorytm 5.1: Algorytm do wykrywania bokseréw na zdjeciu
Input: image — jedna klatka z nagrania wideo
Output: boxers — lista wspotrzednych wykrytych bokserow
1 people := find_people_in_image(image);
2 people_on_ring := get_only people from ring(people);
3 boxers := get_only_boxers_from_ ring(people_on_ring);
4 result bozers;

Podczas pracy nad podejsciem wykrywania bokseréw na ringu bokserskim napotkano
miedzy innymi na problemy:

 odfiltrowania oséb, ktére znajduja si¢ poza ringiem bokserskim;

 odfiltrowania rozgrzewajacych sie poza ringiem zawodnikow, ktérzy sa juz ubrani w re-
kawice i kaski;

 odfiltrowania sedziego, ktéry jest wszechobecny pomiedzy zawodnikami;

 odfiltrowanie sedziego, ktory ma ubrang niebieska maseczke, lub stoi na tle czerwonego
lub niebieskiego naroznika;

o wykrywanie bokseréw, ktorych sylwetka nie jest w petni widoczna dla kamery;

o odfiltrowanie oséb, ktore znajduja sie blisko ringu skrajnie po lewej lub prawej stronie
rejestrowanego obrazu.

Na samym poczatku do budowy rozwigzania zostata wybrana probka danych, ktérg rozbito
na pojedyncze klatki. Nastepnie zastosowano algorytm do wyszukiwania oséb na zadanym
obrazie. W kolejnym kroku okazato si¢ to niewystarczajace, poniewaz wiele oséb stojacych za
ringiem (trenerzy, widownia czy inni zawodnicy) byli réwniez wykrywani. Niezbednym zatem
byto zawezenie obszaru poszukiwan osob, poniewaz wszystko to co dzieje sie poza ringiem nie
jest warte uwagi w kontekscie wykrywania walczacych zawodnikow.

W celu odfiltrowania oséb bedacych poza ringiem zastosowano fakt, ze walka toczy sie na
macie ringu, po ktérej zawodnicy si¢ poruszaja. Zatem w celu odrzucenia postaci znajdujacych
sie poza ringiem zastosowano linie odciecia ktéra zostata przedstawiona na rysunku 5.2
kolorem czerwonym. Dzigki zastosowaniu linii, akceptowane sa jedynie wykryte osoby stojace
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na macie ringu bokserskiego. Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 5.2 czerwona linia znajduje si¢
na takiej wysokosci, na jakiej kamera rejestruje koniec maty najdalej oddalonego naroznika.
Jak mozna zauwazy¢ przy zastosowaniu linii odciecia zdarza si¢ akceptowaé osoby znajdujace
sie zaraz za ringiem po lewej lub prawej stronie.

Kolejnym problemem jest rowniez fakt, Zze na macie ringu zawsze sg trzy osoby w tym dwéch
zawodnikow. Mowa tutaj o sedzim, ktéry jest w bezposredniej bliskosci zawodnikow, przez co
jego odfiltrowanie jest zlozone. Rozwigzanie z zastosowaniem linii odciecia pozwolito odrzucié
wiele przypadkow falszywie pozytywnych (ang. false positive), lecz nie bylo wystarczajaco
doktadne i wymagato usprawnienia.

Do rozwigzania pozostatych probleméw zastosowano fakt, ze kazdy zawodnik walczacy
w boksie olimpijskim jest ubrany w kask i rekawice bokserskie konkretnego koloru — czerwony
lub niebieski. Na tej podstawie zdefiniowano zakres odcieni, nasycen oraz jasnosci w modelu
HSV (ang. hue, saturation, value) dla koloru niebieskiego oraz czerwonego. Pozwolilo to
utworzy¢ filtr, ktory pozostawial na zadanym obrazie jedynie interesujgce kolory. Efekt zmiany
modelu koloréw z RGB na HSV (podrozdziat 1.1) oraz zastosowanie wspomnianego filtra
zawiera rysunek 5.1. W ten sposéb zostali wykryci zawodnicy, a sedzia wraz z ewentualnymi
osobami spoza ringu automatycznie zostali odfiltrowani.

Rysunek 5.1 zawiera wynik procesu wykrywania zawodnikow, w ktoérym to z zadanego
obrazu jest ekstraktowany jedynie kolor czerwony lub niebieski. Na tej podstawie podejmowana
jest decyzja czy wykryta osoba jest zawodnikiem, czy tez nie.

Rysunek 5.2 zawiera zestawienie zastosowania wszystkich opisanych technik, ktére finalnie
doprowadzaja do wykrywania zawodnikow na ringu. Analizujac zdjecia od lewej do prawej
najpierw zostal przedstawiony czysty widok, na ktérym nie zastosowano jeszcze zadnej
techniki. Nastepne zdjecie zawiera juz wszystkie wykryte osoby na zdjeciu, nastepnie na
trzecim zdjeciu przedstawiona jest juz linia odciecia. Ostatnie zdjecie zawiera koncowy wynik,
ktéry przedstawia wykryte jedynie dwie osoby bedace zawodnikami. Osobom, ktore znajduja
sie na zdjeciu rozmazano twarz w celu prywatyzacji.

Rozwigzanie ulepszono réwniez o filtrowanie zawodnikow, ktérzy zakonczyli juz walke,
czyli nie bioracych bezposredniego udziatu w pojedynku. W tym celu analizowany jest jedynie
kolor znajdujacy sie w % gornej czesci wykrytej osoby, poniewaz w takiej przestrzeni znajduje
sie gtowa. Takie rozwigzanie pozwala odrzucaé¢ zawodnikow, ktorzy nie sa juz ubrani w kaski
(zdejmuja je od razu po zakonczonej walce w swoim narozniku).

Takim sposobem powyzej opisane rozwigzanie umozliwia wykrywanie zawodnikéw na ringu,
znane s3 doktadne wspélrzedne potozenia bokseréw, co umozliwia dokonywanie dalszych analiz
i wnioskowania. Podrozdzial 5.1.3 zawiera informacje na temat doktadnosci zaproponowanego
rozwiazania.

5.1.3. Eksperymenty

Proponowane rozwigzanie opisane w podrozdziale 5.1.2 dotyczy wykrywania bokserow
w ringu bokserskim. W celu przetestowania zaproponowanych rozwiazan przeprowadzone
zostaly badania eksperymentalne pozwalajace na ocene doktadnosci i pokrycia kazdego
7 TOZWigzan.

Do realizacji tego celu konieczne byto przygotowanie rzeczywistego zestawu da-
nych, a nastepnie przeprowadzenie odpowiednich eksperymentow. Doktadno$é¢ zosta-
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Rysunek 5.1: Wykrywanie koloru niebieskiego i czerwonego w poszukiwaniu zawodnikow

Rysunek 5.2: Wykrywanie zawodnikow z zastosowaniem opisanych technik
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la wyliczona na podstawie wzoru (5.1), a pokrycie ze wzoru (5.2), gdzie zmienna:
liczba__poprawnie__wykrytych__bokserow okresla liczbe prawidtowo wykrytych bokserow na
ringu; liczba__wykrytych__osob okresla liczbe wykrytych oséb na pojedynczej klatce.

liczba__poprawnie__wykrytych__bokserow

dokladnosc bokserow = (5.1)

liczba__wykrytych__osob

liczba__poprawnie__wykrytych__bokserow
2

- dokladnosc bokserow

(5.2)

Nagrania walk bokserskich odbywaly sie w Polsce na ligowych rozgrywkach slaska dla
mlodzikow, kadetéw oraz juniorow. Cate spotkanie trwalto cztery godziny i jak juz zostato
napisane w rozdziale 4 walki byly nagrywane czterema kamerami GoPro Hero8. Obraz byt
rejestrowany w rozdzielczosci full HD z czestotliwoscig 50 klatek na sekunde.

Nagrany materiat zostal zapisany na komputerze, ktéry posiadat dysk twardy o pojemnosci
2TB, 8 rdzeniowy procesor o modelu Intel Core i7-2600 CPU @ 3,40GHz oraz 16 GB pamiegci
RAM. Na tak skonfigurowanym sprzecie przeprowadzone zostaly eksperymenty, ktore zostalty
w tym podrozdziale opisane.

Nastepujace trzy podejscia zostaly przetestowane podczas eksperymentéw:

pokrycie bokserow =

Podejscie 1 wykrycie wszystkich oséb na zdjeciu.
Podejscie 2 wykrycie 0s6b stojacych na ringu.
Podejscie 3 wykrycie bokserow.

Kazde z tych podej$¢ ma swoje odzwierciedlenie w krokach przedstawionego algorytmu 5.1,
testy zostaly przeprowadzone na danych z trzech réznych przedziatow czasowych wynoszgcych
kolejno: 30, 60 oraz 120 sekund.

Wyniki uzyskanych eksperymentéw pozwalaja na ocene opisywanych podejsé. Dzieki
tym badaniom mozliwe jest potwierdzenie, ze istnieje mozliwos¢ na szybkie identyfikowanie
zawodnikow na ringu z jednoczesnym odfiltrowaniem pozostatych oséb. Ma to postuzy¢ do
prac zwigzanych z obliczaniem statystyk dotyczacych walk bokserskich.

W tabelach 5.1, 5.2 oraz 5.3 zostaly zaprezentowane wyniki dla wszystkich trzech podej$¢
dla trzech przedziatéw czasowych. Wazne jest, aby mie¢ na uwadze fakt, ze kazdy okres czasu
obejmuje inng liczbe klatek filmu i tak: 30 sekund, to 1500 obserwacji (50fps x 30s), 60 sekund,
to 3000 obserwacji (50fps x 60s), a 120 sekund, to 6000 obserwacji (50fps x 120s). Dlatego
przedstawione wyniki sg wartosciami usrednionymi.

Jak mozna zauwazy¢, w tabeli 5.1 podczas nagrania trwajacego 30 sekund, jedna obser-
wacja (klatka filmu) zawiera $rednio 3,90 osoby, z czego 1,89 oséb znajduje sie na ringu,
a 1,12 oznaczone jest, jako bokser. Oznacza to, ze juz podczas 1500 obserwacji prawie 72%
wykrytych oséb nie powinna podlega¢ ocenie podczas walki. Nalezy tez wyjasni¢, ze 1,12
wykrytych bokseréw wynika z sytuacji, kiedy jeden z zawodnikéw zastania drugiego lub
sedzia zastania zawodnika. Odniesienie do tego problemu pojawi si¢ jeszcze w dalszych roz-
wazaniach. W przypadku wydtuzenia analizy do 60 sekund (3000 obserwacji) sytuacja jest
bardzo podobna, ale jeszcze bardziej spada liczba bokseréw w ringu — do 0,81, a wiec az
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79% o0s6b na jednej obserwacji nie jest bokserami. Najtrudniejsza sytuacja jest w przypadku
analizy 120 sekund (6000 obserwacji), poniewaz liczba wszystkich os6b wynosi §rednio 4,22,
a rzeczywistych zawodnikéw 0,43. Przy tym 1,85 osoby jest na ringu — jest to zwiazane przede
wszystkim z czasem, kiedy na ringu pojawiaja sie trenerzy lub nastepuje wymiana zawodnikow.
Pokazuje to jednak trudno$é analizy, poniewaz na jednej obserwacji, $rednio, niemal 90% os6b
na obserwacji nie jest bokserem bioracym udziat w walce.

Tabela 5.1: Srenia liczba wykrytych obiektéw dla 3 przedzialéw czasowych

Okres czasu
30 sekund 60 sekund 120 sekund

osoby 3,8960 3,8157 4,2168
osoby na ringu 1,8853 1,7217 1,8513
bokserzy 1,1193 0,8080 0,4363

W tabelach 5.2 oraz 5.3 podane sg dokladnosé¢ klasyfikacji i pokrycie w zaleznosci od
testowanego podejécia (wyznaczone na podstawie wzoru (5.1) oraz (5.2)). Wyniki te nalezy
analizowac tacznie, poniewaz tylko w ten sposob mozna odzwierciedli¢ rzeczywista skutecznosé
metody.

Na poczatku mozna zauwazy¢, ze jednym z podej$¢ mozna uzyskaé¢ bardzo wysoka
doktadnos$¢ wykrycia bokseréw (wzor (5.1)). Nalezy zwrocié jednak uwage, ze podejscie 1
w kazdym z przypadkéw uzyskuje bardzo niska doktadnos$é — jest to zwigzane z tym, ze
wykrywa ono wszystkie osoby podczas kazdej obserwacji. Lepsze wyniki uzyskiwane sg juz
w przypadku podejscia 2, ale jedynie w okresie czasu 30 and 60 sekund. W tych przypadkach
wykrycie boksera mozliwe jest juz przy okoto 50% doktadnosci. Natomiast podejscie 3 daje
100% dokladnosci, a wiec wykrycie zawodnika w przypadku zastosowania tego podejScia
pozwala na stwierdzenie, ze jest to bokser (dodatkowo bioracy udzial w walce).

Nalezy jednak zauwazy¢, ze kazda z tych metod ma niskie pokrycie wykrycia bokseréw
(wzor (5.2)) zaprezentowane w tabeli 5.3. Jest to zwiazane z poruszanym przez nas problemem
dotyczacym zastaniania jednego z zawodnikow przez sedziego lub drugiego zawodnika. Problem
ten nalezy w przysztosci rozwigza¢ probujac taczy¢ nagrania z kilku kamer. Na obecnym etapie
jednak nalezy przedstawi¢ wyniki zwiazane z analiza tylko jednej z kamer. W tym przypadku
zdarza si¢, ze wykrywany jest tylko 1 zawodnik, dlatego pokrycie, do wyliczenia ktorego
stosowana jest réwniez doktadnosé (wzér(5.1) oraz (5.2)) dla podejscia pierwszego spada nawet
ponizej 10% (tylko dla 1500 obserwacji udaje sie uzyskaé 16%). Okoto dwa razy lepsze wyniki
uzyskiwane sa w przypadku podejscia 2 (w kazdym z zakreséw czasu). Natomiast najlepsze
wyniki, ponownie, uzyskane zostaty dla podejscia 3. Zastosowanie wszystkich rozwigzan
przedstawionych w tym podrozdziale pozwala na uzyskanie pokrycia na poziomie 56% dla
1500 obserwacji, 40% dla 3000 obserwacji i 22% dla 6000 obserwacji (120 sekund). Biorac pod
uwage opisane problemy jest to wynik satysfakcjonujacy i pozwalajacy na efektywna prace
z tak przygotowanym materiatlem badawczym.

5.1.4. Podsumowanie

Celem prac opisanych w tym podrozdziale byto zaproponowanie rozwigzania, ktére pozwoli
wykrywaé zawodnikéw na ringu bokserskim. Aby rozpoczaé prace nad rozwigzaniem niezbedne
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Tabela 5.2: Doktadnos¢ wykrycia bokseréw w analizowanych podejsciach

Okres czasu
30 sekund 60 sekund 120 sekund

Podejscie 1 0,2880 0,2118 0,1035
Podejscie 2 0,5937 0,4693 0,2357
Podejscie 3 1,0000 1,0000 1,0000

Tabela 5.3: Pokrycie wykrycia bokseréw w analizowanych podejsciach

Okres czasu
30 sekund 60 sekund 120 sekund

Podejscie 1 0,1612 0,0856 0,0226
Podejscie 2 0,3323 0,1896 0,0514
Podejscie 3 0,5597 0,4040 0,2182

byto zgromadzenie odpowiedniego materiatu. Aby tego dokona¢ nagrano rzeczywiste walki
bokserskie, a nastepnie przygotowano caly zestaw danych.

Problem wykrywania zawodnikéw na ringu jest ztozony i zostal podzielony na trzy etapy.
Najpierw zostaly wykryte wszystkie osoby na zadanym obrazie, nastepnie metoda eliminacji
zostaly odfiltrowane osoby poza ringiem, w kolejnym kroku odfiltrowano sedziego. W taki
sposéb zaproponowane rozwigzanie dostarcza informacji na temat liczby zawodnikéw na ringu
oraz wspolrzednych ich potozenia.

Przeprowadzone do$wiadczenia potwierdzaja, ze zaproponowane rozwigzania pozwalaja na
zdecydowang poprawe doktadnosci wykrywania bokseréw na ringu. Od prostego podejscia,
ktére wykrywato wszystkie osoby na klatce filmu udato sie uzyskac¢ efekt, w ktorym zostali
wykryci jedynie bokserzy na ringu. Pewnym klopotem pozostaje jeszcze pokrycie wykrycia
bokseréw, poniewaz nie zawsze wykrywani sg wszyscy zawodnicy. Dzieje sie tak w sytuacji,
kiedy zawodnik jest zastoniety przez drugiego zawodnika lub sedziego. Jest to najwieksza
wada proponowanego podejscia.

Wyniki uzyskane w tym etapie prac stanowia fundament dla dalszych analiz, ktére
zostaly przedstawione w kolejnych rozdziatach. W szczegdélnosci wykrywanie bokseréw jest
podstawa dla obliczania odlegtosci pomigdzy zawodnikami, a ten problem zostal opisywany
w podrozdziale 5.2.

5.2. Pomiar dystansu pomiedzy bokserami i wykrywanie
staré

Etap ten skupia sie na stosowaniu wizji komputerowej do analizy walk bokserskich,
konkretnie na wykrywaniu momentéw bezposredniego kontaktu miedzy bokserami, co jest
kluczowym elementem w ocenie aktywnosci zawodnikéw podczas walki. Stosujac technologie
rozpoznawania obrazu, zostala stworzona metoda pozwalajaca na identyfikacje i analize star¢
bokserow, definiowanych jako momenty gdy zawodnicy sa na tyle blisko siebie, ze mozliwe
jest zadanie cioséw. Celem tej metody jest nie tylko dostarczenie bardziej szczegdétowych
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statystyk, ale réwniez znaczace usprawnienie procesu analizy walk poprzez automatyczne
odfiltrowywanie nieistotnych fragmentow walki, gdzie zawodnicy znajduja sie poza zasiegiem
ciosow.

Podejscie to opiera si¢ na wcze$niejszym etapie prac dotyczacych wykrywania obecno$ci
bokseréw na ringu 5.1. Przy uzyciu zbioru danych z rzeczywistych walk bokserskich (roz-
dzial 4), zrealizowano pomiar odlegtosci euklidesowej miedzy zawodnikami jako podstawe
do wykrywania star¢. Proces ten pozwala na wyeliminowanie fragmentéw walki, w ktorych
zawodnicy sa zbyt daleko od siebie, aby mogto dojs¢ do wymiany ciosow, co skutecznie
redukuje objeto$¢ danych potrzebnych do analizy i znaczaco przyspiesza proces oznaczania
walk.

Eksperymenty przeprowadzone na nagraniach z prawdziwych zawodéw bokserskich wyka-
zuja, ze w ponad 70% czasu trwania walki bokserzy nie angazujg sic w bezposredni kontakt,
co pozwala na znaczaca redukcje materiatu wideo podlegajacego analizie. Przez zastosowanie
opracowanej metodyki, mozliwe jest skupienie sie jedynie na tych fragmentach nagrania, gdzie
dochodzi do bezposredniej konfrontacji miedzy zawodnikami, co jest szczegdlnie wartosciowe
w kontekscie dalszych analiz takich jak klasyfikacja i ocena cioséw.

5.2.1. Wykrywanie star¢

Zawody bokserskie charakteryzujg sie duzg liczbg przerw pomiedzy walkami i rundami.
Podczas ogladania materiatu z catych zawodéw wydaje sie, ze przez dlugi czas na ringu
bokserskim nic si¢ nie dzieje. Wykrywanie star¢ jest etapem wstepnego przetwarzania przed
wykryciem i klasyfikacjg cioséw na nagraniu. Z obserwacji wynika, ze przez okoto 70% czasu
(w nagraniach z calych zawodéw) bokserzy nie sa zaangazowani w walke wrecz.

Boks to bardzo dynamiczny sport, ktory wymaga kamer o wysokiej rozdzielczosci i duzej
liczbie klatek na sekunde, aby uchwyci¢ szczegdty. Korzystanie z tak wysokiej jako$ci podczas
rejestrowania obrazu przekltada sie na duza ztozonos$¢ obliczeniowa. Zatem podejscie do
wykrywania star¢, ktére zmniejsza ilos¢ przetwarzanych danych, jest niezwykle istotne.

Metodologia wykrywania star¢ oparta jest na wczesniejszym podejsciu do wykrywania
bokseréw (podrozdziat 5.1 oraz [99]). Wykrywanie bokseréw bazuje na technice wykrywania
0séb [9,111] oraz podejsciu opartym na kolorach do filtrowania sedziego i 0séb poza ringiem
bokserskim.

Miara euklidesowa z réwnania (1.6) jest stosowana do obliczania odlegtosci miedzy bokse-
rami na ringu. Algorytm wykrywa starcie, gdy odlegtos¢ miedzy wykrytymi bokserami jest
niewielka. Starcie to potencjalna sytuacja, w ktorej moze doj$¢ do ciosu miedzy bokserami.

Ponadto do eksperymentéw wybrano 12-minutowy materiat zawierajacy 35 000 klatek.
Materiat obejmuje 3 rundy jednej walki i jedna runde nastepnej. Pomiedzy rundami 3 i 4
wykryto kilka staré¢, co mozna zauwazy¢ na rysunku 5.3. Pomiedzy walkami zawodnicy witaja
sie, dziekujg sobie i odbieraja nagrody, dlatego w takich sytuacjach mogg pojawiac sie fatszywie
pozytywne przypadki wykrycia starc.

Rysunek 5.3 zawiera wykryte starcia w przetwarzanym nagraniu wideo oraz ich dtugosé
trwania. W wybranym materiale wykryto starcia na 14 600 klatkach, co oznacza, ze przez
41% nagrania bokserzy znajduja sie w sytuacji walki wrecz. W ten sposéb mozna odfiltrowaé
pozostate 59% nagran. Luki na wykresie reprezentujg przerwy miedzy rundami i sytuacje,
w ktoérych bokserzy nie znajdujg sie¢ w bezposredniej bliskosSci.
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Rysunek 5.3: Wykres przedstawiajacy wykryte starcia oraz ich dtugosé

5.2.2. Podsumowanie

Celem tego etapu prac byto zaproponowanie podejscia do wykrywania star¢ w nagraniach
walk bokserskich. W wyniku eksperymentéw potwierdzono, ze metodologia wykrywania starc¢
moze by¢ stosowana w czedci wstepnego przetwarzania nagranego materiatu, co pozwala
skutecznie zmniejszy¢ duzg ilo$¢ danych jednoczesnie nie tracgc istotnych informacji.

Przedstawiony etap prac stanowi wktad w rozwéj metod analizy w sportach walki, otwie-
rajac nowe perspektywy dla badan nad boksem oraz potencjalnie innymi dyscyplinami
sportowymi, gdzie kluczowe jest rozpoznawanie momentéow bezposredniego kontaktu miedzy
zawodnikami.

Opracowana metodologia pozwolita zredukowaé ilos¢ przekazanych danych do oznaczania,
co znacznie przyczynito sie do przyspieszenia tego procesu (podrozdzial 4.3). Dalsze etapy prac
w niniejszej rozprawie bazuja na stworzonej bazie danych jednoczesnie stosujac nadzorowane
podejscia do trenowania algorytmow uczenia maszynowego.

5.3. Klasyfikacja cioséw

Kolejny etap badan poswiecony jest zastosowaniu konwolucyjnych sieci neuronowych
(ang. convolution neural networks, CNN) do klasyfikacji cioséw w boksie olimpijskim, ba-
zujac na danych wizyjnych z kamer RGB. Celem jest opracowanie metody pozwalajacej na
automatyczne klasyfikowanie cioséw zadawanych przez zawodnikéw, z zastosowaniem juz
oznaczonej bazy danych (rozdzial 4). Licencjonowani sedziowie dokonali klasyfikacji kazdego
ciosu, przypisujac go do jednej z trzech kategorii: cios w gtowe, cios w korpus lub cios w blok.
Zastosowanie tak szczegdtowo oznaczonej bazy danych ma na celu stworzenie skutecznego
modelu klasyfikujacego, zdolnego do doktadnego rozrézniania poszczegdlnych typoéw ciosow.

W badaniu tym, sieci CNN sg stosowane do opracowania modelu zdolnego do klasyfikowania
ciosow na podstawie obrazu z kamer RGB umieszczonych naprzeciwko ringu bokserskiego.

W celu poprawy skutecznosci modelu stosuje si¢ technike augmentacji danych, ktora polega
na sztucznym zwigkszeniu réznorodnosci zestawu danych poprzez wprowadzenie losowych, ale
realistycznych modyfikacji do przetwarzanych obrazéw. Proces ten ma na celu zapobieganie
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nadmiernemu dopasowaniu modelu do danych treningowych oraz zwiekszenie jego zdolnosci
generalizacji na nowych, niewidzianych wczesniej danych.

Eksperymenty przeprowadzone na zestawie danych zawierajacym przyktady cioséw wyka-
zuja, ze proponowany model CNN osiaga wysoka skutecznos¢ w ich klasyfikacji. Dla trzech
klas ciosow (glowa, korpus, blok) uzyskuje sie kolejno 94%, 84% i 81% wyniku miary F1, co
potwierdza wysoka precyzje i pokrycie klasyfikacji. Wyniki te stanowig solidng podstawe do
dalszego rozwoju systemoéw analizy wideo w boksie.

Analiza wplywu augmentacji danych na wydajnos¢ modelu wykazuje znaczgcg poprawe
w klasyfikacji ciosow, szczegdlnie w przypadku klas trudniejszych do rozréznienia. Wzrost
wynikow miary F1 dla wszystkich kategorii cioséw podkresla efektywnosé augmentacji danych
jako techniki zwiekszajacej skutecznosé modelu CNN w zadaniach klasyfikacji obrazow.

5.3.1. Inne podejscia

Wykrywanie i $ledzenie obiektow to jedne z najwazniejszych zagadnien w wizji kompu-
terowej [90,120,125]. W przemysle systemy wizyjne automatycznie monitoruja zachowanie
pracownikéw i $rodkow ochrony osobistej w celu poprawy zdrowia i bezpieczenstwa pod-
czas pracy [65,90,131]. Istnieja réwniez rozwigzania monitorujace jakosé produkowanych
elementow [6,30]. Przetwarzanie obrazu jest szeroko stosowane w ruchu drogowym [14,41],
obszarach publicznych (takich jak stacje kolejowe) [14,16], przemysle budowlanym [75,90] lub
sporcie [107]. Sledzenie obiektéw zapewnia szerokie mozliwoéci badania zachowania wykry-
tych obiektow w wielu réznych obszarach naszego zycia, takich jak zapobieganie upadkom
w szpitalach [74], wykrywanie napasci w przestrzeni publicznej [14] lub analizowanie ruchu
graczy na boisku [108].

W wielu dyscyplinach sportowych kamery sg stosowane przez zaawansowane komputerowe
systemy wizyjne, ktére moga dostarczy¢ dodatkowych cennych informacji o nagrywanej scenie.
Dlatego tez na stadionach sportowych zainstalowano dziesigtki kamer, ktére automatycznie
Sledza sportowcéw i analizuja ich ruch w celu dalszej analizy [108]. Takie dane maja szeroki
zakres interesariuszy, takich jak sedziowie, komentatorzy sportowi lub publicznosé. Rowniez
trenerzy powszechnie stosuja te dane do analizy wynikéw catej druzyny lub poszczegdlnych
sportowcéw [20, 64, 133].

W sportach walki pojawity sie dwa podejscia do analizy wynikow bokserow, ktore mozna
podzieli¢ ze wzgledu na rodzaj urzadzen uzywanych do analizy bokseréw. Jedno z nich stosuje
urzadzenia do ubrania, takie jak czujniki tekstylne [124], czujniki wbudowane w sprzet bokseréw
(rekawice bokserskie i ochraniacze glowy) [31,118] lub czujniki na plecach bokseréw [118].
Drugie podejscie nie koliduje ze sprzetem bokserskim przy uzyciu kamery RGB-D [7,45, 46]
lub statycznej kamery RGB naprzeciwko ringu bokserskiego [116], tym samym nie narazajac
zdrowia boksera.

Podczas pracy z interesariuszami pomyst zastosowania urzadzen lub wszelkich czujnikow
instalowanych na ciele zawodnika zostal odrzucony, gtéwnie z powodu panujacych restrykceji
w przepisach bokserskich [46] (rozdzial 3). Aby na odlegto$é zmierzyé¢ wydajnosé oraz badaé
zachowanie bokseréw mozna zastosowaé kamere. Kamera nad ringiem (uzywana przez |7,
45,46]) rejestruje czystsze dane bez publicznosci i zaciemnien miedzy bokserami niz kamera
naprzeciwko ringu bokserskiego. Jednak nie wszystkie ringi bokserskie sa przygotowane do
instalacji urzadzen nad nimi, na ringu, na ktérym dane byty zbierane (rozdziat 4) réwniez nie
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byto takiej mozliwosci. Dlatego zdecydowano sie uzy¢ statycznych kamer RGB, takich jak
w pracy [116], gdzie autorzy stworzyli system sSledzenia rekawic bokserdw.

Uczenie maszynowe jest powszechnie stosowane do rozwiazywania probleméw zwigzanych
z klasyfikacja. Istnieje wiele algorytméw, takich jak drzewa decyzyjne (ang. Random Forest) lub
maszyny wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machines, SVM) uzywane przez autoréw [46]
do klasyfikacji cioséw na podstawie danych o glebi. Ponadto w pracy [12] zastosowano sieci
CNN (ang. Convolutional Neural Network) do klasyfikacji dziatan w sporcie na podstawie
obrazow. CNN to jedna z najpopularniejszych struktur gtebokich sieci neuronowych, ktora
sktada si¢ z wielu warstw, w tym warstwy konwolucyjnej, warstwy nieliniowej, warstwy taczacej
i warstwy w pelni potaczonej. CNN jest z powodzeniem stosowana w problemach uczenia
maszynowego, takich jak klasyfikacja obrazéw lub przetwarzanie jezyka naturalnego (ang.
Natural Language Processing, NLP) [1]. Dlatego zdecydowano si¢ zastosowaé sie¢ CNN do
klasyfikacji ciosow z obrazow.

5.3.2. Metodologia

Gtownym celem tego etapu pracy jest zaproponowanie rozwigzania do klasyfikacji ciosow
w boksie olimpijskim. Zdecydowano sie uzy¢ kamer RGB rozstawionych wokoét ringu bokser-
skiego, aby uchwyci¢ scene. Ze wzgledu na brak takich danych, konieczne byto przygotowanie
wlasnego zestawu uczacego. Rozdziatl 4 zawiera caly proces budowania bazy danych, ktéra
zostata zastosowana do dalszych eksperymentéw. Do klasyfikacji zastosowano model CNN; do
ktorego dodatkowo dodano etap augumentacji danych w celu zréznicowania zbioru danych
i zapobieganiu nadmiernemu dopasowaniu [35, 130].

W celu klasyfikacji uderzen zdecydowano sie uzy¢ konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN),
ktora jest popularng struktura glebokich sieci neuronowych, powszechnie stosowana w proble-
mach klasyfikacji obrazéw. Wytrenowana sie¢ neuronowa zostata zaprojektowana do wykry-
wania trzech klas cioséw:

1. Head - cios w glowe przeciwnika.
2. Corpus - cios w korpus przeciwnika.

3. Block - cios w rekawice przeciwnika.

Wydajno$é klasyfikacji zostata zaprezentowana w podrozdziale 5.3.3 i oceniana za pomo-
ca nastepujacych wskaznikéw: doktadnos$é (2.19), precyzja (2.20), pokrycie (2.21) i miara
F1 (2.23) [29,95].

Proces etykietowania danych dostarczyt 5115 obrazéw z ciosami podzielonymi na trzy klasy;
3575 (okoto 70%) przypisano do klasy ,,Head”; 458 (okoto 9%) przypisano do klasy ,,Corpus”,
a 1082 (okoto 21%) przypisano do klasy ,,Block” Aby zdywersyfikowaé¢ zbiér danych i zapobiec
nadmiernemu dopasowaniu [35, 130], zastosowano proces rozszerzania danych. Technika ta
stosuje losowe, ale realistyczne przeksztatcenia na kazdym przetwarzanym obrazie:

1. losowe odbicie lustrzane (ang. random flip) - operacja losowego przerzucania obrazéw
co tworzy efekt lustrzanego odbicia.

2. Losowy obrét (ang. random rotate) - operacja losowego obracania obrazéw.
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3. Losowe przyblizenie/oddalenie (ang. random zoom) - operacja losowego powigkszania
obrazow.

4. Losowy kontrast (ang. random contrast) - operacja losowej modyfikacji kontrastu
obrazow.

Rysunek 5.4 zawiera kilka przeksztatcen obrazu z procesu rozszerzania danych.

Rysunek 5.4: Przeksztatcenia rozszerzajace dane

5.3.3. Eksperymenty

Wymniki eksperymentéw zostaly uzyskane na komputerze z 16-rdzeniowym procesorem
Intel Core 19-11900K @ 3,50 GHz, 64 GB pamieci RAM i kartg graficzng Nvidia Geforce GTX
1080T1i, na systemie operacyjnym Ubuntu.

Podczas eksperymentow zostaty wytrenowane dwa klasyfikatory oparte na sieciach neuro-
nowych i architekturze CNN. Pierwszy opierat sie na zestawie danych bezposrednio z procesu
etykietowania, bez zadnych przeksztatcen. Drugi opierat si¢ na tym samym zestawie danych,
ale dodatkowo zawieral etap wstepnego przetwarzania z rozszerzeniem danych. Krok z trans-
formacjami obrazu zostal zaproponowany w celu zréznicowania zbioru danych i unikniecia
probleméw z nadmiernym dopasowaniem, szczegdty transformacji zostaly opisane w podroz-
dziale 5.3.2. Obie sieci na warstwie wejsciowej otrzymaty kolorowe obrazy w rozdzielczosci
180x180 px, dodatkowo klasyfikatory zostaty wytrenowane z zastosowaniem optymalizatora
Adam, a entropia krzyzowa zostala zastosowana jako funkcja straty.

Klasyfikatory zostaly ocenione za pomoca czterech wskaznikow, ktore zostaly opisane
w podrozdziale 5.3.2. Tabele 5.4 1 5.5 zawieraja wartoSci wskaznikéw precyzji, pokrycia i miary
F1 dla kazdej klasy. Z kolei rysunek 5.5 i rysunek 5.6 zawieraja proces uczenia oraz walidacji
modelu prezentujac doktadnos$é¢ oraz wartosé funkeji straty.
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Pierwszy klasyfikator uzyskal 82% doktadnosci i osiagnal najlepsze wyniki precyzji (85%),
pokrycia (92%) i miary F1 (88%) dla klasy ,,Head”. Mimo ze klasa ,Block” zawierata wiecej
przyktadéw niz klasa ,,Corpus”, byla najtrudniejsza do sklasyfikowania, jej precyzja wyniosta
69%, a pokrycie 55%. Klasa ,,Corpus” ma o ponad potowe mniej przyktadéw niz klasa ,,Block”
i uzyskuje 81% precyzji i 68% pokrycia.

Drugi klasyfikator zostal wytrenowany na rozszerzonym zestawie danych i uzyskat do-
ktadno$é 90%. Podobnie jak w przypadku pierwszego klasyfikatora, klasa ,,Head” osiaggneta
najlepsze wyniki precyzji (93%), pokrycia (94%) i miary F1 (94%). Klasyfikacja klasy ,,Block”
byta nadal najtrudniejsza, biorac pod uwage wynik miary F1, ktory byt najnizszy i wynosit
81%. Niemniej jednak dysproporcja w wyniku F1 miedzy klasami ,,Corpus” i ,,Block” zostala
zmniejszona o 10 punktéw procentowych. Znaczacy wzrost wyniku F1 dla klasy , Block”
byt spowodowany wzrostem precyzji o 12 punktéw procentowych i pokrycia o 26 punktéw
procentowych.

Proces rozszerzania danych miat znaczacy wplyw na wydajnosé klasyfikacji. Biorac pod
uwage wynik miary F1, zostal on zwigkszony o 6 punktow procentowych dla klasy ,,Head”,
o 10 punktéw procentowych dla klasy ,,Corpus” i o 20 punktéw procentowych dla klasy
,Block”. Miato to réwniez pozytywny wptyw na proces uczenia sie, rysunek 5.5 zawiera wykresy
procesu uczenia si¢ bez procesu rozszerzania danych, a rysunek 5.6 zawiera wykresy po tym
procesie. Poréwnujac te wykresy mozna stwierdzi¢, ze proces rozszerzenia danych skutecznie
zmniejszyt problem nadmiernego dopasowania oraz zwiekszyt stabilnosé klasyfikatora. Mozna
to zaobserwowaé poprzez poréwnanie przestrzeni pomiedzy linig okreslajaca doktadnosé tre-
ningu, a linig okreslajacg doktadnos¢ walidacji, im ta przestrzen jest mniejsza, tym mniejszy
wystepuje problem z przetrenowaniem, a sam model cechuje si¢ lepsza zdolnoscia do generali-
zacji. Takie samo poréwnanie ma zastosowanie na wykresie zawierajacym koszt treningu oraz
walidacji, im mniejsza przestrzen pomiedzy krzywymi, tym mniejszy problem z nadmiernym
dopasowaniem. Jak mozna zauwazy¢ proces rozszerzania danych znacznie zniwelowat problem
z przetrenowaniem modelu poprawiajac proces uczenia (krzywe na rysunku 5.6 sa o wiele
blizej siebie w poréwnaniu z rysunkiem 5.5) jak i same wskazniki wydajnosci (tabela 5.5).

Tabela 5.4: Jakosé¢ klasyfikacji

Klasa ‘Precyzja Pokrycie  F1

Head 0,85 0,92 0,88
Corpus 0,81 0,68 0,74
Block 0,69 0,55 0,61

Tabela 5.5: Jakos¢ klasyfikacji z procesem rozszerzania danych

Klasa ‘ Precyzja  Pokrycie F1
Head 0,93 0,94 0,94
Corpus 0,90 0,78 0,84

Block | 081  0,81(126%) 0,81(120%)
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5.3.4. Podsumowanie

Uzyskane wyniki eksperymentow dowiodtly, ze proponowane rozwigzanie do klasyfikacji
cioséw przy uzyciu kamer RGB jest mozliwe i osigga wysokg wydajnosé. W eksperymentach
dwa klasyfikatory bazujace na sieci neuronowej CNN zostaty przeszkolone i przetestowane.
Zmierzono réwniez wplyw procesu rozszerzania danych na wydajnos¢ klasyfikacji. Klasyfikatory
przewidywaly trzy klasy cioséw, a najlepszy z nich uzyskal dla nich kolejno 94%, 84% i 81%
wyniku miary F1.

Podsumowujac, ten etap prac (réwniez opublikowany [98]) dostarczyt istotnego wktadu
w rozwoj automatycznej analizy walk bokserskich, prezentujac skuteczng metode klasyfikacji
ciosow z zastosowaniem konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN) na podstawie danych
wizyjnych. Stosowanie statycznych kamer RGB do zbierania materiatu wideo oraz zastosowanie
nieinwazyjnego podejscia, ktére nie wymaga modyfikacji ubioru zawodnikow, stanowi wazny
krok w kierunku przystosowania technologii do obowigzujacych przepiséw boksu olimpijskiego.
Badanie to otwiera droge do dalszych prac nad automatyczna analizg walk bokserskich,
sugerujac mozliwos¢ rozszerzenia na inne dyscypliny oraz rozwdj bardziej ztozonych systemow
klasyfikacyjnych, ktére moga w przysztosci shuzy¢ do jeszcze doktadniejszej analizy technik
i strategii stosowanych przez zawodnikow.

Na podstawie przeprowadzonych badan oraz uzyskanych wynikow, nalezy podkresli¢, iz
skuteczne stosowanie opracowanego klasyfikatora cioséw bokserskich, wymaga zastosowania
dodatkowego klasyfikatora do identyfikacji momentéw na nagraniu, w ktorych zostaje zadany
cios. Dopiero takie potaczenie dostarczy zawodnikom oraz ich trenerom wartosciowych infor-
macji o przebiegu walki. Z tego powodu kolejne etapy pracy w ramach niniejszej rozprawy
skoncentrowane zostaly na rozwoju wspomnianego klasyfikatora.

5.4. Wykrywanie ciosé6w

W tej czesci badan skoncentrowano si¢ na wykrywaniu cioséw w boksie olimpijskim z zasto-
sowaniem statycznej kamery RGB, co stanowi istotny wktad w problematyke analizy sportow
walki za pomoca wizji komputerowej. Celem tej czesci jest automatyzacja procesu wykry-
wania momentow, w ktorych pada cios, co ma znaczace zastosowanie w analizie wydajnosci
zawodnikow.

Podejscie do badania opiera si¢ na klasyfikacji pojedynczych klatek wideo jako zawieraja-
cych cios (klasa ,punch”) lub nie zawierajacych ciosu (klasa ,not punch”), z zastosowaniem
sieci CNN. Z przeprowadzonych badan wynika, ze kluczowym wyzwaniem jest efektywna
klasyfikacja pomimo faktu, ze obiekt determinujacy klase decyzyjna zajmuje bardzo mala
czes$¢ rejestrowanego obrazu. W tym przypadku obszar zadawania ciosu zawiera sie na ponizej
1,5% powierzchni calej klatki. Z tego powodu oceniane sg rézne metody wstepnego prze-
twarzania klatek wideo, majgce na celu poprawe skutecznosci klasyfikatora do wykrywania
ciosow. Testowane sa trzy podejscia do segmentacji klatek wideo przed przekazaniem ich
do klasyfikatora: ekstrakcja koloréw, odejmowanie statycznego tta oraz metoda hybrydowa
taczacg oba podejscia. Do metody bazowej stosuje sie oryginalne klatki wideo, bez zadnego
przetwarzania wstepnego.

Eksperymentalne potwierdzenie skutecznosci proponowanych metod wstepnego przetwa-
rzania wykazuje, ze najwicksza efektywnos$¢ w poprawie klasyfikacji klatek zapewnia podejscie
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oparte na odejmowaniu statycznego tla. Podejscie to umozliwia osiggniecie 95% zbalansowanej
doktadnosci, co podkresla jego zdolnos¢ zastosowania w dalszych etapach rozprawy.

Na podstawie przeprowadzonych badan zaprezentowany jest dziatajacy system analizy
scen bokserskich, zdolny do oznaczania zawodnikéw, etykietowania klatek z wykrytymi
starciami i ciosami oraz zliczania sytuacji zawierajacych ciosy. System ten ma zdolno$é do
automatycznego generowania skrotow walk oraz utatwienia pracy treneréw i komentatoréw
sportowych poprzez dostarczanie szczegotowych statystyk dotyczacych przebiegu pojedynkéw.

5.4.1. Inne podejscia

Wykrywanie ludzi na obrazach i analizowanie ich zachowania w filmach wideo jest obecnie
przedmiotem wielu badan z zakresu wizji komputerowej. W wielu przypadkach systemy
te sa stosowane do monitorowania i ochrony zycia cztowieka [41,65,90, 131]. Istnieje wiele
systeméw monitorowania z rozpoznawaniem potencjalnie niebezpiecznych zdarzen (np. udaru
lub upadku) w celu ochrony os6b starszych za pomoca kamer RGB i RGB-D [17,74]. Ponadto
kamery moga by¢ stosowane do ochrony pasazeréw na lotniskach poprzez automatyczne
wykrywanie pozostawionych toreb, ktére moga byé bezposrednim zrédtem zagrozenia [122].

Dlatego wiele systeméw probuje analizowaé rejestrowang przez kamery scene w celu
wykrycia i sklasyfikowania dzialan ludzi. Jest to ztozony problem ze wzgledu na duza liczbe
mozliwych kombinacji postawy ciala, parametréw ciata (takich jak wzrost, waga itp.), odziezy
i warunkéw srodowiskowych, w ktorych rejestrowane jest nagranie. Wiele badan [9, 19, 83]
poswiecono wykrywaniu pieszych w scenach ruchu drogowego, co jest wazng Sciezka w rozwoju
autonomicznych pojazdow.

Rozpoznawanie ludzkich dziatan odgrywa kluczowa role w analizowaniu sportowcow
i graczy w wielu dyscyplinach sportowych [45]. W pelni automatyczne rozpoznawanie jest
nadal otwartym problemem [2,71,76,119], opisuja rézne podejscia, ale nadal sa w stanie
sklasyfikowa¢ tylko niewielks czes¢ interesujacych zachowan. Podobny problem badawczy
mozna znalez¢ w wykrywaniu obiektow, gdzie badania koncentrujg sie na wykrywaniu obiektow
reprezentujacych okre$long klase obiektow [13,52]. Obecny stan tych systeméw jest daleki od
uniwersalnego rozwigzania z mozliwoscig zrozumienia kontekstu wiekszosci scen w prawdziwym
Zyciu.

Roéwniez w sporcie kamery sa niezbedne. Dzigki nim wszystkie nagrania na zywo moga
by¢ transmitowane do szerszej publicznosci. Co wiecej, obecne zaawansowane komputerowe
systemy wizyjne sledza graczy, analizuja ich ruchy i generuja raporty dla reporteréw, treneréw
i innych oséb w celu dalszej analizy [108]. Systemy $ledzenia sa stosowane do automatycznego
wykrywania interesujacych obszaréw (np. miejscu na boisku, w ktérym dzieje sie¢ akcja).
W obecnym stanie rozwigzania te moga by¢ réwniez stosowane do tworzenia baz danych dla
druzyn opisujacych ich ruch i zachowanie na boisku. Jest to ztozenie obszernej analizy zakon-
czonej znalezieniem mocnych i stabych stron zaréwno druzyny, jak i kazdego indywidualnego
zawodnika [61]. Wiedza zebrana przez obliczenia wizyjne jest nastepnie stosowana w podejsciu
statystycznym i uczeniu maszynowym.

Niemniej jednak, kamery w wielu wydarzeniach sportowych odgrywaja kluczowsa role.
Obecne systemy stosuja kilka kamer na stadionach do analizy ruchéw zawodnikéw. Dane
z kamer sa stosowane do analizy zawodnikéw w pilce noznej [91], tenisie [102] i innych
popularnych sportach [12,40,101]. Niektore systemy sa bardzo ztozone i stosuja ponad dziesieé
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kamer, ktore rejestruja obraz w czestotliwosci 340 klatek na sekunde, aby wygenerowaé modele
3D trajektorii pitki w krykiecie [108].

Zastosowanie podobnych technik w sportach walki nie jest tak zaawansowane, jak w po-
przednich przyktadach. Gtéwnym tego powodem jest brak publicznie dostepnych oznaczonych
danych, jak w przypadku innych sportéw [42,62,79]. Jest to réwniez spowodowane znacznie
mniejsza popularnoscia boksu w poréwnaniu np. do pitki noznej.

5.4.2. Metodologia

Glownym celem tego etapu prac jest zaproponowanie podejscia do wykrywania cioséw
w boksie olimpijskim. W tym celu zastosowano jedng statyczng kamere umieszczong przed
ringiem bokserskim. Jak zostato to oméwione dalej, niektére ograniczenia obecnego podejscia
mozna zniwelowaé za pomocg zastosowania wielu kamer. Zaproponowane podejscie taczy
w sobie nastepujace dwa moduty:

« wykrywanie star¢ - podejscie oparte na wykrywaniu bokseréw (podrozdzial 5.1 oraz [99])
i mierzeniu odleglosci (podrozdziat 5.2 oraz [100]) miedzy nimi przy uzyciu odlegtosci
euklidesowej w celu wykrycia mozliwych sytuacji z ciosami.

o Wykrywanie cioséw - podejscie stosujace sieci neuronowe do klasyfikowania klatek
i wykrywania rzeczywistego momentu uderzenia.

Glownym celem wykrywania staré¢ jest zmniejszenie ilosci danych przed procesem etykieto-
wania danych (co zostato wyjasnione w rozdziale 4). Redukcja danych ma réwniez pozytywny
wplyw na przetwarzanie nowych filméw; mozna to uznac za filtr, ktory redukuje momenty,
w ktorych bokserzy stoja daleko od siebie bez szansy na ciosy. Zmniejsza to czas przetwarzania
i moc obliczeniowg potrzebng do faktycznego wykrywania cioséw, a takze zmniejsza liczbe
fatszywie pozytywnych przypadkéw. Doktadna metoda wykrywania staré¢ zostata opisana
w artykule [100] oraz w podrozdziale 5.2.

W drugim kroku zaproponowanego systemu uzywane sa tylko klatki z bokserami znajduja-
cymi sie¢ blisko siebie. Wykrywanie ciosow to klasyfikacja binarna z dwiema klasami (,,punch”
i ,not punch”). Do klasyfikacji stosowane jest podejscie oparte o sieci neuronowe. Zastosowano
dobrze znang architekture sieci neuronowych CNN w dziedzinie klasyfikacji obrazow. Budowa
struktury sieci CNN zostata zainspirowana biologicznymi mechanizmami interpretacji obrazu
przez ludzkie oko [21].

Wykrywanie cioséw jest jednym z probleméw wizji komputerowej, w ktérym algorytmy
muszg nauczy¢ sie wykrywac¢ bardzo mate obiekty na obrazie. Przyjeto zatozenie, ze klasyfikacja
bez wstepnego przetwarzania nie bedzie dziata¢ poprawnie. Podstawa tego zatozenia byty
wcezesniejsze prace [4,27,50,121], w ktérych dostosowanie obrazu wejéciowego skutkowato
lepszymi wynikami klasyfikacji. Potwierdzenie tej hipotezy zastosowanej do wykrywania
ciosow zostanie zweryfikowane przez wydajnosé klasyfikacji. W podrozdziale zaproponowano
rozne metody manipulowania obrazami wejSciowymi przed rozpoczeciem procesu uczenia
klasyfikatora w celu sprawdzenia ich wpltywu na wydajnosci klasyfikacji.

Zostaly zaproponowane i przetestowane cztery podejscia, z ktérych trzy zostaty stworzone
w celu wyodrebnienia ROI (ang. Region of Interest). Przedmiotem badan sa nastepujace
podejscia:
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Rysunek 5.7: Wizualizacja oryginalnego obrazu wraz z proponowanymi metodami manipulacji
obrazem

« oryginalny obraz (podejscie 1) - algorytm otrzymuje oryginalny obraz bez zadnych
przeksztatcen.

» FEkstrakcja koloréw (podejscie 2) - w oparciu o reprezentacje modelu obrazu HSV [53],
wyodrebnione zostajg niebieskie i czerwone kolory ubioru bokseréow. Kolory niektorych
elementéw ubioru sg regulowane przez zasady boksu olimpijskiego i sg state w kazdej
walce (podrozdziat 3.3.1).

o Odejmowanie tta (podejscie 3) - algorytm usuwa statyczne obiekty i elementy z wideo,
pozostawiajac tylko obiekty w ruchu. Algorytm bazuje na rozkladzie gaussowskim [135].

» Metoda hybrydowa (podejscie 4) - potaczenie dwéch poprzednich podejsé: usuniecie
koloréw innych niz niebieski lub czerwony, a nastepnie usuniecie elementéw statycznych,
takich jak podloga lub narozniki ringu bokserskiego.

Aby przetestowa¢ postawiong hipoteze, stworzono model uczenia maszynowego klasyfikacji
binarnej stosujacy sie¢ neuronowa CNN. W celu statystycznego potwierdzenia wydajnosci
klasyfikacji, kazde podejscie zostato przeszkolone i ocenione trzydziesci razy przy uzyciu
losowego podzbioru z catego zbioru danych. Dlatego w 5.4.3 przedstawiono mediany obliczonych
wskaznikéw wydajnosci: doktadnosé (wzér (2.19)), zréwnowazona doktadno$é (wzor (2.22)),
precyzja (wzor (2.20)) i pokrycie (wzér (2.21)). Poniewaz liczba klatek wideo z uderzeniami jest
o kilka razy mniejsza niz klatek bez uderzen (dane sa wysoce niezréwnowazone), zréwnowazona
doktadno$¢ powinna zapewnic¢ lepszg ocene wydajnosci.
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5.4.3. Eksperymenty

Eksperymenty przeprowadzone zostaly na komputerze z 16-rdzeniowym procesorem Intel
Core i9-11900K @ 3,50 GHz, 64 GB pamieci RAM i kartg graficzng Nvidia Geforce GTX
1080T1i, na systemie operacyjnym Ubuntu.

W sumie zostaly wytrenowane cztery klasyfikatory przy uzyciu zestawéw danych prze-
ksztatconych zgodnie z przedstawiong metodologia 5.4.2. Kazdy model na warstwie wejsciowe;j
uzyskal obrazy w rozdzielczosci 180x180 px z kanatem koloru, dodatkowo klasyfikatory zostaty
wytrenowane z zastosowaniem optymalizatora Adam, a entropia krzyzowa zostalta zastoso-
wana jako funkcja straty. Model na warstwie wyjsciowej posiadat jeden neuron okreslajacy
przynalezno$é¢ przekazanego obrazu wejsciowego do jednej z dwdch klas: ,,punch” lub ,not
punch”. Dane, na ktérych modele byty trenowane zostaty opisane w rozdziale 4.

Model dla kazdego podejscia zostal wytrenowany i oceniony trzydziesci razy przy uzyciu
losowego podzbioru z calego zbioru danych w celu statystycznego potwierdzenia skutecznosci
klasyfikacji. Dlatego tabela 5.6 zawiera mediany obliczonych wskaznikow.

Zgodnie z oczekiwaniami, tabela 5.6 i rysunek 5.8 zawieraja wyniki, na podstawie ktérych
mozna wnioskowaé, ze podejécie do wykrywania uderzen z oryginalnego obrazu bez zadnych
krokéw wstepnego przetwarzania nie jest optymalne. Model jest bardzo niestabilny i wielokrot-
nie klasyfikator generuje staty, jednoklasowy wynik. Potwierdzajg to rowniez wyniki pokrycia
przedstawione na rysunku 5.8. Problem z tendencyjnoscia klasyfikatora do gtosowania na
pojedyncza klase jest gtownym wyzwaniem w pracy z niezréwnowazonymi danymi. W celu
wygenerowania bardziej stabilnych i wydajnych klasyfikatorow przetestowane zostaly kolejne
podejscia wczesniej opisywane w metodologii 5.4.2.

Tabela 5.6: Mediany wskaznikéw wydajnosci klasyfikacji dla wszystkich podejéé¢

Miara Pod.1 Pod.2 Pod.3 Pod. 4
Doktadnosé 0,8033  0,9240 0,9502 0,9449
Zréwnowazona doktadnosé | 0,5000 0,8299 00,8257  0,7922
Precyzja ,,punch” 0,0364  0,2767 0,3899 0,3529
Precyzja ,,not punch” 0,9643 0,9893 0,9882 00,9854
Pokrycie ,,punch” 0,8808 0,7377 0,6935 0,6260
Pokrycie ,not punch” 0,8023 09311 0,9600 0,9578
F1 ,punch” 0,0703  0,3987 0,4932 0,4495

F1 ,not punch” 0,9812 09594 0,9738 0,9711

Wskazniki wydajnosci klasyfikatora stosujacego nieprzetworzone obrazy przedstawiono
na osobnym rysunku 5.8. Traktowane sg jako punkt odniesienia dla innych wskaznikéw
wydajnosci przedstawionych na oddzielnych rysunkach 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15,
5.16. Dodatkowo, aby poprawi¢ czytelnos¢, wartoéci odstajace zostaty odfiltrowane za pomoca
reguly Three Sigma Rule [63] przedstawionej w réwnaniu (5.3). Liczba usunietych obserwacji
odstajacych zostata odnotowana w podpisie kazdego rysunku.

{a =30 < X <a+ 30} (5.3)

gdzie a to Srednia arytmetyczna, a ¢ to odchylenie standardowe.
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Rysunek 5.9 zawiera wykresy doktadnosci dla kazdego z trzech testowanych podejsé,
najnizsza mediane uzyskuje podejscie stosujace odejmowanie tta, co réwniez mozna zauwazy¢
w tabeli 5.6, podejécie bazujace na metodzie hybrydowej uzyskiwalto zblizone lecz gorsze
wyniki. Podejscie bazujace na ekstrakcji kolorow miato najnizszg mediane doktadnosci, a sam
wykres pudetkowy jest wyzszy od pozostatych, co oznacza, ze to podejscie jest mniej stabilne
wzgledem pozostaltych.

Rysunek 5.10 zawiera wykresy miary zréwnowazonej doktadnosci, gdzie najwyzsza mediane
uzyskuje podejscie bazujace na ekstrakcji koloréw, a same wykresy pudetkowe sg podobnej
wysoko$ci. Najnizsza mediane dla tej miary uzyskuje podejécie hybrydowe.

Rysunek 5.11 zawiera pudetkowe wykresy precyzji dla klasy ,, punch”, dla tej miary najnizszy
wykres pudetkowy oraz najwyzszag mediane uzyskato podejscie bazujace na odejmowaniu tta.
Dlatego wtasnie to podejscie powinno by¢ stosowane w sytuacjach, w ktorych wazne jest
minimalizowanie btednie oznaczonych klatek do klasy ,,punch”.

Rysunek 5.12 zawiera wykresy miary precyzji dla klasy ,not punch”, na ktérych mozna
zauwazy¢ wykresy pudetkowe podobnych wielkosci oraz najwyzsza mediane dla podejscia
bazujacego na ekstrakeji kolorow. Natomiast rysunek 5.13 zawiera wykresy miary pokrycia
dla klasy ,,punch”, ktére zawieraja informacje ile % klatek tej klasy udalo sie prawidtowo
zaklasyfikowa¢ przy zastosowaniu kazdego z podejé¢. W tym przypadku podejscie bazujace na
ekstrakcji koloréw uzyskato najwyzsza mediane, a jego wielkoS¢ wykresu jest poréwnywalna
z pozostalymi.

Rysunek 5.14 zawiera wykresy miary pokrycia dla klasy ,not punch”, na ktérym podejscie
bazujace na odejmowaniu tta uzyskato najwyzszg mediane przy jednoczesnym zachowaniu
najmniejszego rozmiaru wykresu. Ponadto rysunek 5.15 zawiera wykresy miary F1 dla klasy
»punch” miara ta jednoczesnie jest harmonijna $rednia precyzji i czutoéci (podrozdziat 2.6)
dla ktérej podejscie bazujace na odejmowaniu tta uzyskuje najwyzsza mediane. To samo
podejscie uzyskato réwniez najwyzsza mediane dla miary F1 dla klasy ,not punch” co mozna
zaobserwowac na rysunku 5.16.
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Rysunek 5.17: Przeglad catego potoku przetwarzania dla sytuacji z ciosem. A: oryginalny
obraz; B: oryginalny obraz z informacja o wykrytych zdarzeniach; C: maska proponowanego
podejscia 3; D: oryginalny obraz z zastosowang maska proponowanego podejscia 3

Rysunki 5.18 i 5.17 zawieraja pelna wizualizacje poszczegdlnych krokéw podczas wykry-
wania cioséw. Pierwszy z nich zawiera sytuacje walki wrecz bez cioséw, podczas gdy drugi -
wyraznie informuje o trafieniu. Kazda klatka na tych rysunkach odpowiada pojedynczemu
krokowi w proponowanym systemie: od oryginalnego obrazu, poprzez maske detekcji elemen-
tow ruchomych, az do ostatecznej wizualizacji wykrytych etykiet na klatce. Etykieta ,NEAR”
napisana na z6tto oznacza, ze bokserzy sa blisko siebie (wykryto starcie), podczas gdy etykieta
,PUNCHES” oznacza wykryte ciosy miedzy bokserami na biezacej scenie.

Rysunki 5.18 i 5.19 zawierajg stan walki, gdy nie ma kontaktu miedzy bokserami. Na
jednym z nich bokserzy sg tylko blisko siebie bez aktywnej walki z ciosami, dlatego na klatce
widoczna jest tylko etykieta ,NEAR”. W drugiej sytuacji bokserzy rozchodza si¢ do swoich
naroznikéw pod koniec rundy i stoja daleko od siebie, dlatego nie zostata napisana zadna
etykieta.

Wyniki (tabela 5.6) pokazaly, ze podejscie 3 (odejmowanie tta) osiagneto najlepsze wyniki
przy uzyciu potowy metryk. Podejscie 3 osiagneto prawie taka sama zrownowazong doktadnosé
i precyzje dla klasy ,not punch”, podczas gdy podejscie 1 byto nieco lepsze w przypadku
pokrycia dla klasy ,,punch” i wyniku miary F'1 dla klasy ,not punch” Co zaskakujace,
najlepsze mediany wynikéw w tych kategoriach zostaly osiagnigte przez klasyfikator bazujacy
na nieprzetworzonych obrazach. Prowadzi to do wniosku, ze dalsze badania nad przetwarzaniem
obrazu moga zaowocowac jeszcze lepszymi wynikami. Jednoczes$nie stabilnos¢ numeryczna
klasyfikatora nieprzetworzonych obrazéw jest daleka od optymalnej, a zatem - nie nadaje sie
do powszechnego uzytku.
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Rysunek 5.18: Przeglad catego potoku przetwarzania dla sytuacji walki wrecz bez cioséw. A:
oryginalny obraz; B: oryginalny obraz z informacja o wykrytych zdarzeniach; C: maska propo-
nowanego podejscia 3; D: oryginalny obraz z zastosowana maska proponowanego podejscia 3

Rysunek 5.19: Przeglad calego procesu przetwarzania dla sytuacji bez kontaktu. A: oryginalny
obraz; B: oryginalny obraz z informacja o wykrytych zdarzeniach; C: maska proponowanego
podejscia 3; D: oryginalny obraz z zastosowana maska proponowanego podejscia 3
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Dlatego mozna uznaé, ze podejscie 3 ma najlepszy wplyw na wydajnosé klasyfikacji. Jest
to dos¢ zaskakujace, poniewaz podejécie 4 byto najbardziej wyrafinowane w celu usuniecia
sedziego ze sceny, co okazalo sie skuteczne (rysunek 5.7). W tym celu zostaly wykonywane
dodatkowe kroki przetwarzania, ktére powinny poprawi¢ wydajnos¢. Na podstawie wynikéw
z tabeli 5.6 Podejscie 4 (metoda hybrydowa) jest nieco gorsze, a czasami rownie dobre niz
najlepsze podejscie 3. Warto zauwazy¢, ze podejscie 4 jest rozszerzeniem podejscia 2, ktére
skutecznie poprawia wyniki metryk. Mozna zatem dojs¢ do wniosku, ze ekstrakcja koloréw
usuwa zbyt wiele cennych informacji ze sceny co w konsekwencji skutkuje pogorszeniem sie
wynikow.

5.4.4. Analiza statystyczna

Wiyniki eksperymentalne proponowanych podejsé zostaty poréwnane przy uzyciu niepa-
rametrycznego testu statystycznego, tj. testu Friedmana [25,44] dla o« = 0,05. Parametry
testu Friedmana przedstawiono w tabeli 5.7. Ta sama tabela zawiera srednie wartosci rang
dla poréwnywanych podejé¢. Wyniki dla kazdej z analizowanych miar jakosci klasyfikacji sa
stosowane do testéw statystycznych.

Najwyzsza range (1,625) uzyskano dla podejscia 3 i jest ono jednoczesnie krytycznie lepsze
od podejécia 1 (réznica w randze 1,6250, przy 5-procentowej réznicy krytycznej wynoszacej
1,2274). Jednoczesnie jest to jedyna krytyczna réznica miedzy wszystkimi podej$ciami. Ponie-
waz zadne z podej$é nie jest krytycznie gorsze od wszystkich innych podej$é, nie przeprowadza
si¢ drugiej rundy analizy statystycznej.

Bardzo podobne wartosci uzyskano dla podejscia 2 i podejscia 4, odpowiednio 2,5000
i 2,6250. Sa to nizsze rangi niz w przypadku podejécia 3 (0 0,875 i 1,000), ale w tym przypadku
nie ma krytycznej roznicy miedzy podejsciami.

Podsumowujac, w wyniku analizy statystycznej podejscie 3 okazuje sie statystycznie
najlepsze, jest lepsze (ale nie krytycznie lepsze) niz podejscia 2 i 4 i jest krytycznie lepsze niz
podejscie 1. Z kolei podejscia 2 i 4 sa lepsze niz podejscie 1.

Tabela 5.7: Wyniki testu Friedmana i srednie rangi.

Wartosci
N 8
Chi-kwadrat 6,4500
Liczba stopni swobody 3
Wartosé p jest mniejsza niz | 0,0917
5% roéznica krytyczna 1,2274
Srednie rangi

Podejscie 1 3,2500
Podejscie 2 2,5000
Podejscie 3 1,6250
Podejscie 4 2,6250
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5.4.5. Podsumowanie

Analiza uzyskanych wynikéw dowiodla, ze wykrywanie cioséw przy uzyciu jednej statycznej
kamery RGB jest mozliwe. W tym celu polaczono dwie techniki, jedng do pomiaru odlegtosci
miedzy bokserami w celu wykrycia star¢ miedzy nimi. Druga byta bardziej ztozona i stuzyta
do wykrywania uderzen miedzy bokserami w starciach.

Jak wykazaly eksperymenty, wykrywanie uderzen przy uzyciu klasyfikatora wyszkolonego
na nieprzetworzonych obrazach uzyskuje niskie wyniki. Zaproponowano wiec trzy nowe
podejscia, aby utatwi¢ klasyfikacje nagranych scen. Podejscie z literatury polegajace na
usuwaniu statycznych elementéw z materiatu filmowego ma najlepsze wyniki w niespelna
wszystkich obliczonych metrykach jakosci klasyfikacji.

Przeprowadzana zostala réwniez analiza statystyczna, by potwierdzi¢ znaczace roéznice
miedzy wynikami dla poszczegdlnych metod wstepnego przetwarzania. Wyniki testow staty-
stycznych jednoznacznie wskazuja, ze podejécie bazujace na odejmowaniu tta jest najlepsze
pod katem wydajnosci klasyfikacji, co potwierdza jego skuteczno$é¢ w kontekscie analizy walk
bokserskich.

Zaproponowano réwniez dziatajacy system do analizy sceny bokserskiej, ktéry oznacza
bokserow, etykietuje klatki z wykrytymi starciami i ciosami oraz zlicza wszystkie sytuacje
z ciosami miedzy bokserami. Warto zauwazy¢, ze system jest gotowy do automatycznego
oznaczania nagranych materialéw, na przyklad do automatycznego generowania krétkich
klipow z walk.

Podsumowujac, eksperymenty wykazaly znaczacy wpltyw segmentacji obrazu na jakos$é
klasyfikacji, dlatego kolejne etapy prac zostana poswiecone budowie wlasnego rozwigzania do
szybkiej segmentacji obrazu z kamery przed przekazaniem go do klasyfikatora.
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6. Optymalizacja procesu klasyfikacji
scen bokserskich z zastosowaniem
segmentacji obrazu wideo

W analityce sportowej, szczegdlnie w kontekscie boksu, klasyfikacja klatek wideo jako
zawierajacych cios (klasa ,punch”) lub nie zawierajacych ciosu (klasa ,not punch”) stano-
wi powazne wyzwanie, ktore opiera sie na drobnych szczegodtach, ktore charakteryzuja ten
sport. Badania przedstawione w podrozdziale 5.4 majace na celu zautomatyzowanie pro-
cesu klasyfikacji, napotkaly znaczace problemy zwigzane z generalizacja modelu podczas
stosowania konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN) do klasyfikacji pojedynczych klatek
z nagran walk bokserskich. Wyzwania te wynikaty przede wszystkim z niezdolnosci modeli do
skutecznego uogodlniania w szerokim zakresie ruchu i interakcji przedstawionych na klatkach,
co doprowadzito do ponownego rozwazenia tego podejscia.

Po doglebnym przegladzie literatury stwierdzono, ze napotkany problem klasyfikacji jest
Scisle zwiazany z kwestia niskiego stosunku obszaru zainteresowania (ang. region of interest,
ROI) do catego rejestrowanego obrazu, co jest powszechne w kilku problemach poza analityka
sportowa. Sedno problemu lezy w fakcie, ze obiekty, ktore okreslaja klase decyzyjna, takie jak
wyprowadzenie ciosu, zajmujg niewielkg cze$é calego obrazu, to jest mniej niz 1,5% caltkowitego
obszaru. Ten niewielki stosunek ROI do catego obrazu znacznie komplikuje zadanie doktadne;
identyfikacji i klasyfikacji odpowiednich dziatan, poniewaz wiekszos¢ danych obrazu sktada
si¢ z nieinformacyjnego tta lub niepowiazanych tresci, ktére moga stanowié¢ jedynie szum dla
modelu klasyfikacji.

Obserwacja ta jest zgodna z obserwacjami z innych dziedzin, takich jak obrazowanie
medyczne i analiza obrazéw satelitarnych, gdzie skuteczna klasyfikacja obrazéw czesto zalezy
od identyfikacji matych, krytycznych dla decyzji obiektéw lub cech znajdujgcych sie w duzym
polu widzenia. Wyzwanie to jest jeszcze trudniejsze w przypadku analizy klatek wideo ze
wzgledu na wymiar czasowy, w ktérym cigglosé i ewolucja ruchu w réznych klatkach wprowadza
dodatkowsg ztozonosc.

Aby sprosta¢ wyzwaniom zwigzanym z niskim stosunkiem obszaru zainteresowania (ROI)
do catego obrazu, przeprowadzono kompleksowy przeglad istniejacych podejsé, aby zrozumieé
najlepsze praktyki w zakresie poprawy wydajnosci klasyfikacji przy tych ograniczeniach.
Ponadto rozdzial ten wprowadza nowatorskie podejscie do segmentacji klatek wideo, ktére
znacznie poprawia jakos$¢ klasyfikacji wzgledem podejscia bazowego. Metoda ta, zaprojekto-
wana specjalnie do szybkiej analizy sportowej, uwzglednia dynamike boksu, w ktérym typowe
sg bardzo szybkie ruchy. Tradycyjne metodologie, cho¢ skuteczne do pewnego momentu, nie
speliaja wymagan przetwarzania obrazu w czasie rzeczywistym przy rejestrowaniu obrazu
w duzej liczbie klatek na sekunde, ktére sa niezbedne do uchwycenia szybkich akcji pomiedzy
zawodnikami.

Zaproponowana w tym rozdziale technika segmentacji nie tylko osigga znaczna popra-
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we wydajnosci klasyfikacji, ale takze dziata wielokrotnie szybciej niz testowane podejscia
z literatury. Szybko$¢ ta ma kluczowe znaczenie dla przetwarzania w czasie rzeczywistym,
szczegdlnie w scenariuszach, w ktorych uzywane sg kamery rejestrujace obraz w duzej liczbie
klatek na sekunde. Zastosowanie takich kamer jednocze$nie zapewnia, ze zaden krytyczny
moment nie zostanie pominiety podczas rejestrowania szybkiej akcji bokserskiej. Ponadto
zmniejszona ztozono$¢ obliczeniowa proponowanego podejscia sprawia, ze dobrze nadaje sie do
wdrazania na urzadzeniach koncowych, gdzie moc obliczeniowa jest ograniczona, a wydajnosé
jest najwazniejsza.

6.1. Inne podejscia

Podrozdzial ten zawiera wyzwania i postepy w dziedzinie klasyfikacji i segmentacji obrazéw,
zwlaszcza w przypadku pracy z matymi obiektami na duzych obrazach. Przeglad rozpoczyna sie
od analizy wplywu niskiego stosunku obszaru zainteresowania (ROI) do catego analizowanego
obrazu na wydajnos¢ klasyfikacji, dodatkowo zawiera innowacyjne rozwigzania, takie jak
wyspecjalizowane architektury sieci neuronowych i techniki segmentacji w celu lepszego
skupienia si¢ na obszarach zawierajacych informacje determinujace klase decyzyjna. W sekcji
opisano zaréowno tradycyjne, jak i nowoczesne strategie segmentacji, podkreslajac ich role
w poprawie wydajnosci klasyfikacji obrazu. Analiza ta stanowi podstawe do wprowadzenia
nowatorskiego podejscia do segmentacji obrazu, ktére ma na celu uwzglednienie unikalnych
cech szybkiej analityki sportowej jednoczesnie przezwyciezajac ograniczenia istniejacych
metodologii.

6.1.1. Problem z wydajnoscig klasyfikacji na obrazach z malymi
obiektami

Istotne wyzwanie w dziedzinie klasyfikacji obrazéw wynika z negatywnego wplywu niskiego
stosunku ROI do catego obrazu na wydajno$é¢ klasyfikacji. Wyzwanie to pojawia sie, gdy
krytyczne obiekty lub cechy niezbedne do podjecia trafnych decyzji klasyfikacyjnych zajmuja
tylko niewielkg czes¢ catej powierzchni obrazu. Taki scenariusz jest szczegdlnie powszechny
w dziedzinach takich jak analiza obrazéw medycznych lub satelitarnych, gdzie kluczowe
elementy diagnostyczne lub informacyjne moga by¢ mate w stosunku do rozlegtego pola
widzenia.

Aby rozwiazaé ten problem, w pracy [54] zostala zaprezentowana sie¢ Zoom-In. Archi-
tektura ta zostata specjalnie zaprojektowana do klasyfikacji obrazéw, w ktérych obiekty
informacyjne sg znacznie mniejsze w porownaniu do rozmiaru catego analizowanego obrazu.
Wtaczajac hierarchiczne probkowanie uwagi i uczenie kontrastowe, sie¢ Zoom-In nie tylko
rozwiazuje podstawowe wyzwanie zwigzane z niskim stosunkiem ROI do catego obrazu, ale
takze radzi sobie z ograniczeniami sprzetowymi zwigzanymi z przetwarzaniem bardzo duzych
obrazow przy ograniczonych zasobach pamieci. Poprzez strategiczne przydzielanie zasobdw
obliczeniowych do regionéw obrazu, ktore z wiekszym prawdopodobienstwem zawierajg cechy
informacyjne, metoda ta znacznie poprawia doktadnosé¢ klasyfikacji przy jednoczesnym za-
chowaniu wydajnosci wykorzystania pamieci, oferujac zauwazalng poprawe w stosunku do
tradycyjnych podejs¢ CNN.
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Podobnie, badanie [77] opisuje wpltyw matych obiektéw na mozliwosci modeli CNN do
uogoélniania. Badanie zawiera dogtebng analize, na podstawie ktorej autorzy wnioskuja, ze wraz
ze zmniejszaniem sie proporcji obszaru zawierajacego obiekty informacyjne (ROI) do rozmiaru
catego obrazu, sieci CNN wymagaja znacznie wiecej danych, aby utrzymac¢ doktadnosé
klasyfikacji. Ta odwrotna zalezno$¢ miedzy rozmiarem ROI, a zapotrzebowaniem na dane
do skutecznego uczenia sie podkresla podstawowe ograniczenie istniejacych architektur sieci
neuronowych w obliczu niskiego stosunku ROI do catego obrazu.

Obie prace identyfikuja i efektywnie radza sobie z krytycznym wyzwaniem, jakim jest
wydajna klasyfikacja duzych obrazéw zawierajacych male, lecz istotne informacyjnie obiekty.
Podkreslaja one negatywne konsekwencje niskiego stosunku obszaru zainteresowania (ROI) do
calego obrazu dla efektywnosci klasyfikacji. Dzieki stosownym metodom i doglebnej analizie,
przynosza one cenne spostrzezenia oraz metodologie, ktore wzbogacaja problem klasyfikacji
obrazow.

6.1.2. Poprawa wydajnosci klasyfikacji poprzez segmentacje obrazu

W problemie klasyfikacji obrazéw i rozpoznawania obiektéw naukowcy nieustannie badaja
metodologie majace na celu poprawe wydajnosci istniejacych modeli, szczegdlnie w scena-
riuszach, w ktorych obiekt zainteresowania zajmuje niewielka cze$é obrazu, znang jako niski
stosunek obszaru zainteresowania (ROI) do catosci obrazu. Dwa badania [21,121] wniosty zna-
czacy wktad w ten problem, koncentrujac si¢ na usuwaniu tta i ekstrakcji ROI, co przyczynia
sie do poprawy doktadnosci klasyfikacji.

W artykule [121] zademonstrowano metode, w ktorej usuniecie tla i ekstrakcja ROI zostaty
zastosowane do poprawy wydajnosci klasyfikacji lisci, poprzez konwersje obrazéw RGB do
skali szarosci, zastosowanie metody GrabCut do usuwania tta i wyodrebnienie ROI. Ekstrakcja
cech z ROI zamiast catego obrazu nie tylko poprawia wskazniki jakosci klasyfikacji, ale takze
skraca czas wymagany do przetworzenia kazdego obrazu.

Podobnie, badanie [21] wprowadza model DOG, ktéry zostal zaprojektowany do usuwa-
nia tla z réznych typéw obrazéw (np. zwierzat, czy kwiatéw) w celu poprawy wydajnosci
rozpoznawania obiektéw. W badaniu analizowano wptyw elementéw tta na skutecznosé sieci
neuronowych, stwierdzajac, ze eliminacja tta moze korzystnie wptynaé¢ na wydajnosé procesu
rozpoznawania. Eksperymentalne wyniki potwierdzaja efektywnos¢ modelu DOG w poprawie
skutecznosci klasyfikacji, podkreslajac znaczenie usuwania tta w tym kontekscie.

Wyzwania i rozwigzania oméwione w wymienionych pracach pokrywaja sie z zidentyfiko-
wanym problemem niskiego stosunku ROI do obrazu, ktéry negatywnie wptywa na wydajnosé
klasyfikacji scen w walkach bokserskich (podrozdzial 5.4). Idac $ladem tych prac, w kolej-
nym podrozdziale przeprowadzono przeglad metodologii wstepnego przetwarzania, takich jak
segmentacja obrazu, usuwanie tta oraz ekstrakcja ROI, majacych na celu poprawe wydajno-
sci klasyfikacji. Celem jest zwiekszenie doktadnosci i efektywnosci zadania klasyfikacyjnego
poprzez skoncentrowanie sie na najbardziej informatywnych fragmentach obrazu oraz ograni-
czenie wpltywu nieistotnych informacji tta.
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6.1.3. Obecne podejscia do segmentacji klatek wideo

Dwie metody odejmowania tta, ktore zyskaty szerokie zastosowanie w popularnej biblio-
tece OpenCV i znaczaco przyczynilty si¢ do rozwoju dziedziny wizji komputerowej, zostaty
opracowane i przedstawione w publikacjach [134,135].

Autorzy artykutu [134] koncentruja sie na algorytmie adaptacyjnym, ktéry stosuje gaus-
sowskie modele mieszane (GMM) do szacowania modelu tta dla kazdego piksela indywidualnie.
Znaczacym wktadem tej metody jest jej zdolnos¢ do dynamicznego dostosowywania nie tylko
parametréw mieszanin Gaussa, ale takze liczby sktadnikéw, w oparciu o obserwowane dane.
Ta zdolnos¢ adaptacji pozwala modelowi doktadnie reprezentowaé ztozone zmiany tta, takie
jak te spowodowane przez poruszajace si¢ drzewa, zmieniajace si¢ warunki o$wietleniowe
lub dtugoterminowe zmiany w tle sceny. Wybierajac liczbe komponentéw dla kazdego pik-
sela w procedurze, algorytm ten moze w petni dostosowac sie do dynamiki sceny, znacznie
poprawiajac doktadno$¢ odejmowania tta, jednoczesnie poprawiajac wydajno$é¢ przetwarzania.

Z drugiej strony, autorzy artykutu [135] zaproponowali proste i skuteczne podejscie do
odejmowania tta, ktore kontrastuje z parametryczng natura GMM poprzez zastosowanie
nieparametrycznej estymacji gestosci. Metoda ta dostosowuje rozmiar jadra dla kazdego
piksela, w oparciu o rozktad obserwowanych danych, w celu doktadnego modelowania tta.
Taka elastycznos¢é w doborze rozmiaru jadra, szczegdlnie dzieki podejsciu ,estymatora balono-
wego”, pozwala modelowi skutecznie przetwarza¢ réozne dynamiki tta. Metoda ta wyrdznia sie
prostota implementacji i zdolnoscig do zapewnienia solidnej wydajnosci odejmowania tta bez
koniecznosci skomplikowanego dostrajania parametrow.

Obie metody znaczaco przyczynity sie do rozwoju technik odejmowania tta, zapewniajac
solidne rozwiazania adaptacyjne dla rzeczywistych zastosowan. Ich implementacja w popular-
nym module OpenCV sprawita, ze staty sie one dostepne dla szerokiego grona uzytkownikow,
utatwiajac rozwdj zaawansowanych komputerowych systeméw wizyjnych, ktére wymagaja
wydajnego i doktadnego modelowania i odejmowania tta.

6.1.4. Nowoczesne podejscia do segmentacji klatek wideo

W artykule [106] autorzy przedstawili podejscie o nazwie BSUV-Net, ktére stanowi znaczacy
postep w problemie odejmowania tta wideo, szczegdlnie w przypadku niewidzianych wczesniej
nagran, poprzez zastosowanie w petni splotowej sieci neuronowej (ang. fully connected neural
network, FCNN). Metoda ta wprowadza algorytm, ktéry przewyzsza najnowoczesniejsze
algorytmy odejmowania tta (ang. background subtraction, BGS) w kilku miarach oceny na
zbiorze danych CDNet-2014 [115].

Kluczowe cechy sieci BSUV-Net obejmuja jej zdolno$¢ do obstugi niewidzianych wezesniej
nagran wideo. Zdolnos¢ te osiggnieto dzieki zastosowaniu dwéch referencyjnych klatek tta
pobranych w réznych skalach czasowych, wraz z semantycznymi mapami segmentacji i nowa-
torska technikg rozszerzania danych zaprojektowana w celu uwzglednienia zmian w o$wietleniu
sceny. Podejscie to stosuje informacje semantyczne, w potaczeniu z biezaca klatka i dwiema
referencyjnymi klatkami tta, aby znacznie poprawié¢ doktadnosé segmentacji pierwszego planu.

Jednym z najbardziej godnych uwagi aspektow sieci BSUV-Net jest jej wydajno$é¢ w roznych
warunkach o$wietleniowych, demonstrujaca solidna zdolno$é¢ do radzenia sobie ze zmianami
o$wietlenia, co jest czestym wyzwaniem w rozwigzaniach BGS. Architektura sieci, ktora
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obejmowata dane wejsciowe dotyczace informacji semantycznych oraz tta referencyjnego
w wielu skalach czasowych, przyczynita si¢ do jej wysokiej wydajnosci.

Zdolnosci sieci BSUV-Net zostal podkreslony przez wyniki eksperymentalne na zbiorze
danych CDNet-2014 [115], gdzie przewyzszyta ona inne algorytmy BGS pod wzgledem miary
F1, precyzji i pokrycia. Ta wydajnos¢ byta szczegdlnie zauwazalna w kategoriach takich
jak ,filmy nocne”, gdzie model wykazal doskonala odpornosé na lokalne zmiany o$wietlenia
w poréwnaniu z resztg algorytméw w rankingu CDNet-2014!. Mimo to, model napotkal
wyzwania w kategoriach ,drgania kamery” i ,,dynamiczne tto”, co wskazuje na obszary do
dalszych badan i potencjalne ulepszenia w obstudze filmoéw ze znacznym ruchem tta lub
efektami rozmycia.

Podsumowujac, BSUV-Net wyznacza nowy punkt odniesienia dla algorytméw BGS. Po-
przez identyfikacje tta w wielu skalach czasowych, segmentacje semantyczng i innowacyjne
rozszerzenie danych, oferuje obiecujacy kierunek dla przyszltego rozwoju przetwarzania wideo
i wizji komputerowej. Zalety tego podejécia jest réwniez publicznie dostepny kod Zrédtowy?,
ktéry umozliwit porownanie go z algorytmem zaproponowanym w podrozdziale 6.3.

Boks jest jednak bardzo dynamicznym sportem, charakteryzujacym si¢ szybkimi ruchami
i dziataniami, ktore trwajg utamki sekund. Obserwacje wskazuja, ze niektore ciosy mogg trwaé
zaledwie % sekundy, co podkresla znaczenie nagrywania filméw z minimalng liczba klatek na
sekunde (ang. frames per second, fps) wynoszaca 50 fps, aby zapewnié¢, ze krytyczne momenty
nie zostang pominiete. Biorac pod uwage ten wymog, wyzwaniem staje sie przetwarzanie tych
filmow z duza liczba fps w czasie zblizonym do rzeczywistego bez pogorszenia wydajnosci
klasyfikacji. Wymaga to rozwigzania, ktére jest mniej intensywne obliczeniowo i nie zmniejsza
wydajnosci klasyfikacji w poréwnaniu z istniejacymi metodologiami. Zaspokojenie tych kon-
kretnych potrzeb stanowi sedno niniejszej rozprawy. W tym celu wprowadzono nowatorskie
podejscie i opisano je w podrozdziale 6.2. Ponadto dokonano kompleksowego poréwnania
z wezesniej opisanymi podejéciami (podrozdzial 6.3). Taka analiza poréwnawcza nie tylko
podkresla wydajnosé i skutecznos¢ proponowanej metody, ale takze ilustruje znaczaca luke,
ktora wypetnia ona w problemie szybkiej analityki sportowej, szczegdlnie w boksie.

6.2. Autorskie podejscie skracajgce czas przetwarzania

Niniejsze badanie koncentruje sie na klasyfikacji poszczegdlnych klatek wideo z nagrania
zawierajacego walke bokserska. W konfiguracji eksperymentalnej opisanej w podrozdziale 6.3,
klasyfikatory binarne zostaty przeszkolone do przypisywania kazdej klatki do klasy ,,punch” lub
,not punch”. Klatki sklasyfikowane jako ,punch” zawieraja scenariusze walki, w ktorych bokser
z powodzeniem uderza przeciwnika (np. w gltowe lub tutéw). Natomiast klatki oznaczone
jako ,not punch” zawieraja momenty, w ktérych bokserzy nie angazuja sie aktywnie (np.
znajduja sie daleko od siebie), sa w klinczu lub wykonuja ciosy, ktére nie trafiaja skutecznie
przeciwnika (np. uderzaja w blok lub rekawice).

Problem klasyfikacji zdje¢, na ktérych znaczace obiekty o charakterze informacyjnym
zajmuja jedynie kilka procent powierzchni to otwarty problem naukowy, ktory jest zarazem

Thttp://changedetection.net (Data dostepu: 12.12.2023)
Zhttps://github.com /ozantezcan/BSUV-Net-inference (Data dostepu: 12.12.2023)
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przedmiotem badan w ostatnich latach [54,55,77]. Problem ten wystepuje m.in. podczas
klasyfikacji zdje¢ satelitarnych czy medycznych [54].

Na podstawie zebranej bazy danych walk bokserskich (proces jej budowania zostal opisany
w rozdziale 4) mozna wnioskowadé, ze powierzchnia obszaru, na ktérym padaja ciosy bokserow
zajmuje ponizej 1,5% powierzchni calej rejestrowanej sceny przez kamere.

W celu poprawy zdolnosci sieci neuronowych do uogélnienia oraz podniesienia ich jakosci
klasyfikacji podczas pracy na obrazach, na ktérych znaczgce obiekty o charakterze informa-
cyjnym zajmuja jedynie kilka procent powierzchni, zaproponowano podejscie przetwarzania
wstepnego danych przed przekazaniem do klasyfikacji. Zaproponowane przetwarzanie wstepne
bazuje na operacji odjecia n-wczesniejszej klatki od obecnie przetwarzanej. Operacje odjecia
jednego obrazu od drugiego opisuje wzér (1.8), a zaproponowane podejécie zaprezentowane
jest w algorytmie 6.2.

Aby rozwiazaé¢ problem niskiego stosunku ROI do catego obrazu, ktéry negatywnie wptywa
na wydajnos$é¢ klasyfikacji, zaimplementowano trzy podejscia segmentacji z literatury do
wstepnego przetwarzania klatek wideo przed ich klasyfikacja. Podej$cia te maja na celu
wyodrebnienie najbardziej informatywnych czesci klatki, poprawiajac w ten sposéb zdolnosé
klasyfikatora do doktadnego przypisywania klatek do klasy ,,punch” lub ,not punch”. Oprocz
metod z literatury, zaproponowano rowniez nowatorskie podejscie, dlatego w podrozdziale
z eksperymentami oceniono nastepujace podejscia:

 original - oryginalne klatki bez zadnych przeksztalcen przed klasyfikacja (podejscie
bazowe);

e back _n_ frames - klatki z odjetym ttem przez proponowany Algorytm 6.2, gdzie n jest
drugim parametrem Algorytmu;

o cextract_by knn - klatki z odjetym ttem przez algorytm oparty na K-najblizszych
sasiadach [134];

o cxtract_by mog2 - klatki z odjetym ttem przez algorytm oparty na mieszaninie gaus-
sowskiej [135].

e BSUV — Net - klatki z odjetym ttem za pomocg algorytmu BSUV — Net, ktory jest
oparty na konwolucyjnych sieciach neuronowych [106].

Wszystkie podejscia do odejmowania tta z literatury zostaty uzyte z domyslnymi parametrami.
W eksperymentach testowane podejscia byty oceniane w dwoch aspektach. Pierwszym
i najwazniejszym aspektem tej pracy jest czas przetwarzania oraz wykorzystanie zasobow
podczas procesu segmentacji. Drugim aspektem jest wplyw procesu segmentacji na wydaj-
nos¢ klasyfikacji. Wykorzystanie zasobéw bylto monitorowane za pomoca wskaznikow takich
jak érednie wykorzystanie procesora i $rednie zuzycie pamieci RAM. Natomiast wydajnosé
klasyfikacji mierzono za pomocg doktadnosci, zrownowazonej doktadnosci oraz miary F1.
Metody gromadzenia danych i etykietowania zostaly szczegdétowo opisane w publika-
cjach [98,100] oraz w rozdziale 4. Wynikowa baza danych zawiera 312774 klatek, z czego
11345 (okoto 3,62%) sklasyfikowano jako ,punch”; a 301429 jako ,not punch”. Rozklad ten
wskazuje na znaczna dysproporcje miedzy tymi dwiema klasami. W zwiazku z tym zréwnowa-
zona doktadnos¢ jest uwazana za kluczowa miare do poréwnywania wydajnosci klasyfikacji
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w ocenianych podejsciach. Ponadto aby przyspieszy¢ proces uczenia i zmniejszy¢ dysproporcje
miedzy klasami, liczba przyktadow klasy ,not punch” uzytych w eksperymentach zostata
zmniejszona do 100614.

Aby wytrenowaé klasyfikatory, zbudowano niestandardows architekture sieci neuronowej,
ktora charakteryzuje sie mniejsza liczbg warstw i parametréw w poréwnaniu do znanych
modeli, takich jak ResNet czy Inception. To uproszczenie miato na celu przede wszystkim
przyspieszenie procesu uczenia oraz dostosowanie sie do ograniczonych zasob6w obliczeniowych.
Architektura ta sktada sie z nastepujacych warstw (wymiary kazdej warstwy wyjsciowej zostaty
okreslone w nawiasach):

1. InputLayer (80, 80, 3);

2. AugmentationLayer (80, 80, 3);
3. Conv2D (78, 78, 40);

4. MaxPooling2D(39, 39, 40);

5. Conv2D (37, 37, 80);

6. MaxPooling2D(18, 18, 80);

7. Conv2D (16, 16, 80);

8. Dropout (16, 16, 80);

9. Flatten (20480);

10. Dense (80);

11. Dense (1) - warstwa wynikowa z jednym neuronem.

Architektura sieci neuronowej zastosowana w tym badaniu zawiera 1726241 parametréow, co
jest znaczaco mniej w poréwnaniu do czesciej uzywanych, bardziej rozbudowanych sieci takich
jak ResNet czy Inception. Taka redukcja znacznie przyspiesza proces uczenia.

Dodatkowo, aby ztagodzi¢ problem nadmiernego dopasowania sieci do danych podczas
fazy uczenia, zastosowano techniki augmentacji (warstwa 2 w sieci neuronowej) i losowego
porzucania (ang. dropout) (warstwa 9 w sieci neuronowej) [3,113]. W warstwie augmentacji
zastosowano serie losowych, ale realistycznych transformacji, ktore obejmowaty:

1. losowe odbicie lustrzane (ang. random flip).
2. Losowe przyblizenie/oddalenie (ang. random zoom).

3. Losowy kontrast (ang. random contrast).
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Algorytm 6.1: Algorytm do normalizacji wyniku odjecia dwoch klatek od siebie
Wejscie: dif f — wynik odjecia dwoch klatek od siebie

Wyjscie: normalized_dif f — znormalizowany wynik odjecia dwoch klatek od siebie
dif fl(dif f <=15)] = 0

dif f(dif f > 240)] =0

dif fldif f > 15] = 255

kernel = get_structured__element_3x3()

normalized_dif f = opening(dif f, kernel) # wzér (1.13)

result normalized_dif f;

S TR W N

Algorytm 6.2: Zaproponowany algorytm do segmentacji klatek wideo
Wejscie: frame — jedna klatka z nagrania wideo
Wejscie: compare_with_n_back__frame — liczba okreslajaca z o ile wezesniejsza
klatka algorytm ma odjaé¢ klatke wejsciowa
Wyjscie: segmented_image — klatka wideo po segmentacji
gray = convert_image_rgb_to_grayscale( frame) # wzér (1.3)
previous_n__frames.insert_at__f z"r’stipositz'on( gmy)
if length(previous_n__frames) <= compare_with_n_back__frame then
‘ segmented_image = frame
else
dif f = gray - previous_n__frames|[compare_with_n_back__frame]; #
wzor (1.8)
mask = Algorithm 6.1(dif f) # algorytm 6.1
segmented_image = apply mask__on_image(frame, mask) # wzér (1.14)
9 previous_n__frames.remove_last__element|()

S U A W N

®

10 result segmented_image;

W 1 kroku algorytmu 6.2 otrzymana klatka w kolorze jest konwertowana do odcieni szarosci
poprzez funkcje convert__image_rgb_to_grayscale, ktéra stosuje do tej operacji wzor (1.3).
W 2 kroku wykonywany jest zapis przeksztatconej klatki do pamieci; w 3 kroku algorytmu
sprawdzane jest czy w pamieci znajduje sie¢ odpowiednia liczba klatek do operacji odjecia, jesli
nie to zwracana jest otrzymana klatka (krok 4); jesli pamieé¢ zawiera juz wystarczajaca liczbe
klatek, to algorytm przechodzi do krokéw 6-9. W kroku 6 dokonuje si¢ operacja odjecia klatki
wejsciowej od n wezesniejszej klatki, operacja ta bazuje na wzorze (1.8). W kroku 7 nastepuje
normalizacja wyniku odjecia dwdch klatek od siebie z zastosowaniem algorytmu 6.1. W kroku 8
z zastosowaniem funkcji apply__mask__on_image nastepuje natozenie otrzymanej réznicy,
jako maski na klatke wejéciowa stosujac wzor (1.14). W kroku 8 zmienna segmented_image
zawiera widoczne jedynie te obszary, w ktérych wykryto zmiane (ruch), pozostate obszary
pozostaja czarne. Krok 9 jest odpowiedzialny za czyszczenie pamieci z niepotrzebnej juz
ostatniej klatki; krok 11 zwraca wynik algorytmu. Graficznag wizualizacje dziatania algorytmu
oraz dostarczanych wynikéw zawiera rysunek 6.1.

Algorytm 6.1 odpowiedzialny za normalizacje wynikéw odjecia dwdch klatek od siebie
(stosowany w algorytmie 6.2) w krokach 1-3 normalizuje wszystkie piksele do wartosci 0 lub
255. W krokach 1 i 2 algorytmu piksele o warto$ci > 240 oraz <= 15 sg zerowane, ma to na
celu usuniecie wykrytych minimalnych réznic na pikselach pomiedzy klatkami, réznice te sa
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Rysunek 6.1: Wizualizacja proponowanego algorytmu dla n=8
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spowodowane automatyczng korekta oswietlenia, ktéra byta wlaczona w kamerze podczas
nagrywania. W kroku 3 do wszystkich pozostatych pikseli przypisywana jest wartos¢ 255
(biaty); w kroku 5 zostala wykonana operacja otwarcia na podstawie wzoru (1.13), ktora
korzysta z operacji erozji oraz dylatacji (wzér (1.11) oraz (1.12)). Do operacji otwarcia
niezbednym byto stworzenie elementu strukturalnego (krok 4), ktéry odpowiada parametrowi
B we wzorze (1.13); w kroku 6 nastepuje zwrécenie wyniku dzialania algorytmu.

Proponowany algorytm 6.2 zostatl oceniony z réznymi warto$ciami drugiego parametru
i poréwnany z trzema innymi podejsciami z literatury w podrozdziale 6.3.

6.3. Eksperymenty

Celem eksperymentéw jest poréwnanie proponowanego podejscia do segmentacji obrazu
z innymi podejsciami z literatury oraz z podejsciem bazowym nie stosujacym zadnych prze-
ksztatcen. Testowane podejscia sa oceniane pod katem wydajnosci oraz wplywu na jakosé
klasyfikacji.

6.3.1. Konfiguracja

Badanie to zostato przeprowadzone przy uzyciu jezyka Python w wersji 3.10 oraz nastepu-
jacych pakietow: OpenCV 4.7, TensorFlow 2.15 i PyTorch 2.2.2. Cato$¢ zostato uruchomione
na systemie Ubuntu zasilanym przez procesor Intel Core i9-11900K i karte graficzng Nvidia
GeForce GTX 1080Ti. Narzedzia te zostaly wybrane nie tylko ze wzgledu na ich solidnosé
i kompatybilnos¢ z przetwarzaniem obrazu w wysokiej rozdzielczosci, ale takze ze wzgledu
na ich wydajnos¢ w zakresie szybkosci przetwarzania, co ma kluczowe znaczenie dla analizy
sportowej w czasie rzeczywistym.

6.3.2. Zestaw danych i trening modelu

Baza danych, ktérg zastosowano w niniejszym rozdziale zostata uprzednio pozyskana oraz
manualnie oznaczona. Szczegdlowy opis procesu przygotowania tego zestawu danych zostat
opisany w rozdziale 4.

Zastosowana baza danych zawiera 312774 klatek, ze znaczaca dysproporcja wynikajaca ze
stosunku liczby klatek o klasie ,,punch” do liczby klatek o klasie ,not punch”. Aby poradzié
sobie z ta dysproporcja i zwiekszy¢ wydajno$¢ procesu uczenia, wybrano 100614 przyktadéw
dla klasy ,not punch” oraz 11345 dla klasy ,,punch”. Podejscie to znacznie przyspieszyto
proces szkolenia bez uszczerbku dla wydajnosci modelu. Wybrany podzbior zostal strategicznie
podzielony, gdzie 80% przyktadéw zostato przydzielonych do zestawu treningowego i 20%
do zestawu testowego. Ponadto zbior danych zastosowany do testéow wydajnosci modeli
segmentacyjnych sktadatl sie z 14331 klatek z nagran wideo w rozdzielczosci full HD.

6.3.3. Analiza wynikéw

Wymniki eksperymentéow zostaly zapisane w tabeli 6.1, 6.2 oraz rysunku 6.2. W ramach
eksperymentéw przetestowano zaproponowany algorytm 6.2 dla zbioru n = {1, 2, 3, 5, 8, 13,
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21, 34, 55} bedacego podzbiorem rozwiniecia ciagu Fibonacciego. Ponadto przetestowano
réwniez 3 inne podejscia z literatury (extract_by knn, extract_by mog2, BSUV — Net),
ktore zostaly opisane w podrozdziale 6.1. Dodatkowo punkt odniesienia stanowi réwniez
podejécie bazowe (original), ktére nie stosuje zadnych przeksztalcen na klatkach wideo.
Dlatego ostatecznie tabela 6.1 zawiera wyniki dla 13 réznych przetestowanych podejsc.

Tabela 6.1 zawiera wyniki dla wskaznikéw jakosci klasyfikacji. Wiodacymi wskaznikami
dla tego problemu klasyfikacyjnego pozostaje zbalansowana doktadnosé oraz miara F1, gtéw-
nie z powodu pracy na danych niezbilansowanych. Z tabeli mozna odczytaé, ze najlepsza
zbalansowang doktadno$¢ (0,882) oraz miare F1 dla klasy ,punch” (0, 625) uzyskuje podejécie
extract_by knn, natomiast najlepszy wynik dla miary F1 dla klasy ,not punch” (0,942)
uzyskuja jednoczesnie podejscie extract by knn oraz BSUV — Net. Ponadto analizujac je-
dynie podejscie bazowe (original) oraz zaproponowane podejscia, podejscie back_ 13 frames
uzyskuje w tej podgrupie najlepsze wyniki jakosci klasyfikacji, to jest: 0,893 doktadnosci,
0,839 zbalansowanej doktadnosci, 0,583 miary F1 dla klasy ,punch” oraz 0,939 miary F1 dla
klasy ,not punch”.

Ponadto rysunek 6.2 zawiera mediany wskaznikow precyzji i czutosci dla testowanych
podejsé. Jak mozna zauwazy¢ miara precyzji dla klasy punch dla proponowanego podejscia
sukcesywnie rosta wraz ze wzrostem parametru n, az do momentu kiedy parametr uzyskat
wartos¢ 13, na tej warto$ci nastepuje moment przegiecia poniewaz wyzsze warto$ci parametru
n odnotowuja spadek precyzji. Podobne zachowania mozna zauwazy¢ w przypadku pozostatych
miar.

Dodatkowo w celach szerszej eksploracji proponowanego podejscia oraz jednoczesnego
potwierdzenia, ze podejscie back 13 frames jest optymalne przeprowadzono eksperymenty
testujace zaproponowany algorytm 6.2 dla zbioru n = {11, 12, 13, 14, 15}. Eksperymenty
ponownie wykazaly, ze podejscie back 13 frames uzyskuje w tej podgrupie najlepsze wyniki
jakosci klasyfikacji. Dlatego podejscie back 13 frames, ktore bazuje na operacji odjecia
od obecnie przetwarzanej klatki klatke 13 wczedniejsza, jako jedyne zostato uwzglednione
w testach wydajnosci (tabela 6.2).

Tabela 6.2 zawiera wyniki testow wydajnoéci 3 podejsé z literatury (extract by knn,
extract_by mog2, BSUV — Net) oraz jednego proponowanego w niniejszej rozprawie
(back_ 13 frames). Tabela nie zawiera podejscia bazowego (original), poniewaz to po-
dejscie nie stosuje zadnych przeksztatcen na klatkach. Jak mozna zauwazy¢ proponowane
podejscie jest najlepsze w 2 z 3 miar, ktore potrzebowato 88,629 sekund do przetworzenia
partii materialu wideo, gdzie kolejne najszybsze podejscie (extract_by_knn) byto wolniejsze
0 95,503 sekund. Pod katem Sredniego wykorzystania procesora CPU proponowane podejscie
rowniez wypadlo najlepiej i wykorzystywalo jedynie 28, 147% dostepnego procesora, gdzie
kolejne najlepsze podejscie (BSUV — Net) wykorzystywato procesor o 20, 189 punktéw pro-
centowych wiecej. Najnizsze srednie wykorzystanie pamieci podrecznej przypada na podejscie
BSUV — Net, ktére wykorzystywalo jedynie 19,089% calej dostepnej pamieci podreczne;
podczas przetwarzania nagrania wideo, drugim najnizszy wynik (63,760%) przypada na po-
dejscie extract_by_mog2, proponowane podejscie znajduje si¢ na trzecim miejscu z wynikiem
69, 708%. Warto podkresli¢, ze podejscie BSUV — Net potrzebowato az 40731, 288 sekund
(11,314 godzin) do przetworzenia materiatu wideo sktadajacego sie z 14331 klatek. To przekta-
da sie na analize o szybkosci 0, 351 klatki na sekunde, co moze by¢ nieakceptowalne w pewnych
zastosowaniach, szczegdlnie w analizie obrazu rejestrowanego w wysokiej czestotliwosci, jak

107



Rozdzial 6 Wydzial Informatyki i Telekomunikacji

Tabela 6.1: Mediany wskaznikéw jakosci klasyfikacji dla testowanych podejsé - poréwnanie
wlasnego podejscia, podejscia bazowego oraz podejs¢ z literatury

Dokladnoéé Zbalansowana F1 punch F1 not punch | Srednie
Podejscie doktadnosé¢ rangi
original 0,846 0,500 0,511 0,924 | 11,500
back 1 frames 0,798 0,654 0,317 0,882 | 12,750
back 2 frames 0,849 0,717 0,420 0,913 | 11,500
back 3 frames 0,872 0,748 0,473 0,927 | 10,250
back 5 frames 0,880 0,797 0,530 0,931 9,000
back 8 frames 0,886 0,821 0,566 0,934 7,375
back 13 frames 0,893 0,839 0,583 0,939 5,000
back 21 frames 0,891 0,841 0,583 0,937 5,375
back 34 frames 0,883 0,853 0,579 0,932 6,875
back 55 frames 0,887 0,853 0,585 0,934 95,250
extract__by knn 0,895 0,882 0,625 0,939 2,125
extract_ by mog2 0,900 0,873 0,622 0,942 | 1,625
BSUV-Net 0,899 0,864 0,611 0,942 2,375

na przyktad ma to miejsce w niniejszej rozprawie.

Metoda back 13 frames wyrdznia sie minimalnym czasem przetwarzania i umiarkowa-
nym wykorzystaniem procesora, dzieki czemu doskonale nadaje sie do zastosowan w przetwa-
rzaniu danych w czasie rzeczywistym, w ktérych wazna jest szybko$é. Jednak biorac pod uwage
doktadnosé klasyfikacji, (tabela 6.1) mozna wnioskowaé, ze chociaz back_13__frames zapew-
nia szybko$¢, nie osigga najlepszych wskaznikéow wydajnosci pod wzgledem zrownowazonej
doktadnosci lub wynikéw miary F1. Z kolei metoda extract by knn, cho¢ wolniejsza, wyka-
zuje najwyzsza zrownowazong doktadnosé i wynik miary F1 dla przyktadéw o klasie ,,punch”,
wskazujac na doskonata zdolnos¢ do doktadnej klasyfikacji krytycznych klatek nagrania walki
bokserskiej.

Wymniki te wskazuja, ze metoda back 13 frames jest optymalna dla scenariuszy wy-
magajacych szybkiego przetwarzania, natomiast podejscie extract by knn oferuje wysoka
doktadno$é, co jest niezbedne w zastosowaniach, w ktorych precyzja decyzji ma kluczowe
znaczenie. Ocena ta podkresla znaczenie wyboru wlasciwej metody segmentacji w zaleznosci od
konkretnego zastosowania i szczegotowych wymagan. Podczas analizy wysoko dynamicznych
sportéw walki szybkosé przetwarzania jest kluczowa, pozwala to dostarcza¢ natychmiastowsa
informacje zwrotna dla interesariuszy, dlatego w tym przypadku podejscie back 13 frames
pozostaje najlepsze na tle innych podej$é z literatury.

6.4. Dyskusja

Podrozdziat zawiera krytyczna analize implikacji wynikéw eksperymentalnych, badajac,
w jaki sposéb rozne techniki segmentacji klatek wideo wplywaja na analityke sportowa.
Analiza ta dotyczy kompromiséw miedzy wydajnoscig obliczeniows a doktadnoscig klasyfikacji,
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Rysunek 6.2: Mediany wskaznikow precyzji i czutosci dla testowanych podejs¢ - poréwnanie
wlasnego podejscia, podejscia bazowego oraz podejsé¢ z literatury

omawiajac przydatnos¢ kazdej metody do konkretnych scenariuszy w srodowiskach sportowych.
Ponadto rozwazono szerszy wpltyw tych metod, nie tylko w dziedzinie sportu, ale takze w innych
zastosowaniach, w ktorych analiza wideo w czasie rzeczywistym ma kluczowe znaczenie.

Wryniki podkreslaja zastosowanie niezbednego kompromisu miedzy wydajnoscig obliczenio-
wa a skutecznoscig klasyfikacji. Podczas gdy podejscie back_ 13 frames jest liderem pod
wzgledem szybkosci przetwarzania, dzigki czemu idealnie nadaje si¢ do scenariuszy wymaga-
jacych szybkiej analizy klatek, jego wydajnosé klasyfikacji odnotowuje nieznaczny spadek,
szczegoOlnie pod wzgledem zrownowazonej doktadnosci i wynikéw miary F'1. Z kolei metody
extract_by knn i extract_by mog2, pomimo wolniejszego czasu przetwarzania, oferuja lep-
szg zbalansowang doktadnos¢, dzieki czemu moga by¢ stosowane tam gdzie wymagana jest
wyzsza precyzja, cho¢ z niewielkim opdznieniem.

Biorac pod uwage dynamiczny i szybki charakter boksu, zdolno$¢ do szybkiego przetwarza-

Tabela 6.2: Sredni czas przetwarzania i wykorzystanie zasobéw dla testowanych podejéé

Czas (s) Sr. CPU (%) Sr. mem (%)

Podejscie

back 13 frames 88,629 28,147 69,708
extract__by knn 184,132 71,190 73,904
extract__by mog2 273,155 82,387 63,760
BSUV-Net 40731,288 48,336 19,089
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nia klatek wideo bez znaczacej utraty doktadnosci klasyfikacji ma kluczowe znaczenie. Dlatego
metoda back 13 frames stanowi wiodace podejscie we wszystkich dynamicznych sportach
gdzie obraz rejestrowany jest w duzej liczbie klatek na sekunde, a informacje zwrotne z analizy
obrazu maja by¢ dostarczane w czasie rzeczywistym. Zaproponowane podejscie przetworzyto
14331 klatek w czasie 88, 629 sekund, co oznacza szybkosé¢ przetwarzania na poziomie 161, 697
fps. Jednoznacznie mozna wnioskowaé, ze podejscie jest gotowe do analizowania obrazu
w czasie rzeczywistym przy kamerach rejestrujacych obraz nawet w 120 klatkach na sekunde,
gdzie pozostate metody nie sa juz do tego przystosowane.

Podsumowujac, wyniki te wskazuja na konieczno$é¢ dalszej optymalizacji technik segmen-
tacji i klasyfikacji w analityce sportowej w celu poprawy zaréwno szybkosci, jak i doktadnosci,
umozliwiajac bardziej efektywne podejmowanie decyzji w czasie rzeczywistym i analize wydaj-
nosci. Przyszte badania mogtyby zbadaé¢ podejscia hybrydowe, ktore taczg szybko$¢ prostych
metod odejmowania z cechami zwiekszajacymi doktadnos¢ bardziej ztozonych modeli, takich
jak BSUV — Net.

Wyniki badania maja znaczace implikacje dla problemu analityki sportowej, w szczegol-
nosci w zakresie poprawy mozliwosci podejmowania decyzji w czasie rzeczywistym podczas
wydarzen sportowych. Wykazujac rézng skutecznosé i doktadnosé technik segmentacji klatek
wideo, badania te wspieraja rozwoj bardziej zaawansowanych narzedzi analitycznych, kto-
re mozna dostosowa¢ do konkretnych potrzeb réznych dyscyplin sportowych. Na przyktad
zdolnos¢ do szybkiego i doktadnego identyfikowania kluczowych momentéw, takich jak ciosy
w boksie, moze mie¢ kluczowe znaczenie dla natychmiastowych powtorek, poprawiajac uczci-
wos¢ i emocje zwigzane z tym sportem. Co wiecej, techniki te mozna dostosowa¢ do celow
treningowych, zapewniajgc sportowcom i trenerom natychmiastowa informacje zwrotna, ktéra
mozna wykorzysta¢ do dostosowania strategii i poprawy wynikow podczas sesji treningowych
i zawodow.

Dodatkowo, zastosowanie tych odkryé¢ wykracza poza sport, wptywajac na inne obszary
wymagajace analizy wideo w czasie rzeczywistym, takie jak nadzor bezpieczenstwa, czy samo-
chody autonomiczne. W tych problemach zdolnosé¢ do szybkiej i doktadnej interpretacji danych
wideo moze mie¢ kluczowe znaczenie w procesach decyzyjnych, wplywajac na bezpieczen-
stwo 1 wydajno$¢ operacyjna. Praca ta stanowi fundamentalny krok w kierunku osiggniecia
wyzszych predkosci przetwarzania bez uszczerbku dla doktadnosci zadan klasyfikacji klatek
wideo, zachecajac do dalszych badan i rozwoju analizy wideo w czasie rzeczywistym w réznych
obszarach.

6.5. Podsumowanie

W tym rozdziale wprowadzono i oceniono autorskie oraz inne z literatury metody segmen-
tacji obrazu wideo w celu poprawy jakosci klasyfikacji klatek nagrania walki bokserskiej do
klas ,punch” i ,not punch”. Badania wykazaly, ze tradycyjne konwolucyjne sieci neuronowe
(CNN) napotykaja trudnosci w scenariuszach z niskim stosunkiem ROI (obszarem gdzie pada
cios) do catego obrazu, ktore sa powszechne w kontekécie sportowym, gdzie krytyczna akcja
zajmuje powierzchnie ponizej 1,5% catej klatki wideo.

Wyniki eksperymentalne podkreslity skuteczno$é proponowanych technik segmentacii,
w szczegdlnosci w ich zdolnosci do poprawy doktadnosci klasyfikacji poprzez skupienie sie na
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najbardziej istotnych sekcjach klatek wideo. Wykazano, ze wprowadzone autorskie podejscie
znacznie przewyzsza nowoczesne metody pod wzgledem szybkosci przetwarzania, dzieki
czemu nadaje si¢ do zastosowan w przetwarzaniu danych w czasie rzeczywistym. Ma to
kluczowe znaczenie dla scenariuszy wymagajacych szybkiego podejmowania decyzji, takich jak
transmisje sportowe na zywo lub w kontekstach trenerskich, w ktorych cenne sa natychmiastowe
informacje zwrotne.

Przyszte badania powinny koncentrowaé sie na dalszym udoskonalaniu tych metod i badaniu
ich zastosowania w innych dyscyplinach sportowych i zadaniach przetwarzania wideo w czasie
rzeczywistym. Integracja zaawansowanych technik uczenia maszynowego i potencjat modeli
hybrydowych, ktére tacza mocne strony réznych podejsé, moze prowadzi¢ do znacznych
ulepszen w dziedzinie analityki sportowej i nie tylko. Dodatkowo, rozszerzenie tych rozwigzan
na urzadzenia koncowe mogloby zminimalizowaé¢ opdznienia, jeszcze bardziej poprawiajac
uzyteczno$¢ analizy wideo w czasie rzeczywistym w krytycznych scenariuszach decyzyjnych.
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Z.akonczenie

Rozprawa doktorska po$wiecona jest problematyce optymalizacji procesu klasyfikacji
dynamicznych scen bokserskich za pomocg technik segmentacji obrazu. W rozprawie zaprezen-
towano autorskie podejscie, ktore pozwala na znaczace skrécenie czasu przetwarzania danych
przy jednoczesnym utrzymaniu wysokiego poziomu wydajnosci i stabilnosci klasyfikacji.

We wprowadzeniu do pracy podkreslone zostalo znaczenie efektywnosci i doktadnosci
w analizie wizyjnej, wskazujac na potrzebe nowatorskich rozwiazan w dziedzinie przetwarzania
obrazu. W pracy dodatkowo zwrdcono uwage na ograniczenia obecnych technik, ktore czesto sa
czasochtonne i niewystarczajaco efektywne obliczeniowo przy pracy z dynamicznymi scenami
i duzg iloscia danych.

Rozdziat 6, stanowi kluczowa cze$¢ rozprawy, prezentujac autorskie podejscie do problemu,
ktore koncentruje sie na segmentacji klatek wideo przed ich klasyfikacja. Metoda opiera si¢ na
innowacyjnym zastosowaniu operacji odjecia n-wczesniejszej klatki, co znaczaco przyspiesza
proces identyfikacji istotnych zmian w rejestrowanej scenie.

Eksperymenty przeprowadzone w ramach pracy wykazaly, ze zaproponowane rozwigzanie
redukuje czas oraz $rednie wykorzystanie procesora podczas przetwarzania danych o kolejno
52% 1 42% w odniesieniu do najlepszego testowanego podejécia z literatury. Dodatkowo
zaproponowane podejscie dla miary zbalansowanej doktadnosci odnotuje wzrost o 35 punk-
téw procentowych wzgledem podejscia bazowego jednoczesnie nie odnotowano znacznego
pogorszenia si¢ tej miary wzgledem innych podejsé z literatury.

Efektywnosé obliczeniowa proponowanego rozwigzania jest szczegdlnie istotna w zastoso-
waniach wymagajacych szybkiego przetwarzania danych, jak analiza w czasie rzeczywistym.
Znajduje réwniez zastosowanie w analizie danych przy ograniczonych zasobach obliczeniowych,
jak analiza na urzadzeniach koncowych.

Tym samym osiggniety zostal gléwny cel gtéowny pracy, jakim byto zaproponowanie
rozwigzania segmentacji obrazu, ktore znaczgco skroci czas przetwarzania danych. Do realizacji
celu pracy niezbedne byto réwniez osiagniecie celéw pobocznych w tym zbudowanie bazy
danych walk bokserskich, ktéra zostata réwniez opublikowana.

Podsumowujac, rozprawa wprowadza znaczace ulepszenia do procesu klasyfikacji obrazdw,
otwierajac nowe mozliwosci dla analizy scen sportowych i innych zastosowan wymagaja-
cych szybkiej i efektywnej analizy wizyjnej. Wyniki te majg potencjalne zastosowanie nie
tylko w sporcie, ale réwniez w innych dziedzinach, gdzie kluczowe jest szybkie i doktadne
przetwarzanie obrazu.

Szersze implikacje tych badan wykraczaja poza boks i dotycza innych sportow i aktywnosci,
w ktorych wymagana jest szybka i doktadna klasyfikacja okreslonych wydarzen w strumieniach
wideo. Mozliwo$¢ dostosowania metod segmentacji i klasyfikacji w oparciu o dynamiczny
charakter sportu i specyficzne cechy aktywnosci moze zrewolucjonizowaé analityke w czasie
rzeczywistym, poprawiajac zaréwno wrazenia widzéw, jak i rozwéj strategii zespotu.

Patrzac w przysztosé, integracja bardziej zaawansowanych technik uczenia maszynowego
i badanie modeli hybrydowych, ktére tacza rézne podejscia do segmentacji, moze doprowa-
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dzi¢ do znacznych postepéw w tym problemie. Istnieje réwniez obiecujaca droga w badaniu
rozwigzan przetwarzania na urzadzeniach koricowych (ang. edge devices), aby jeszcze bardziej
zmniejszy¢ opoznienia, co ma kluczowe znaczenie dla podejmowania decyzji w czasie rzeczy-
wistym w sporcie i innych aplikacjach wrazliwych na czas. Kierunki te nie tylko obiecuja
poprawe mozliwosci analityki sportowej, ale takze przyczyniajg sie do rozwoju problemu
przetwarzania wideo w czasie rzeczywistym.

Dodatkowo w przysztosci zaplanowano przetestowanie zaproponowanego algorytmu w in-
nych problemach klasyfikacji nagran wideo, odmiennych od walk bokserskich. Ponadto rozwa-
zane jest zaproponowanie wlasnej warstwy sieci neuronowej, ktéra bytaby odpowiedzialna za
segmentacje kolejno przetwarzanych klatek wideo zgodnie z zaproponowanym algorytmem.
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