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SAZETAK

Velika kolicina podataka koja se svaki dan kreira moze se upotrijebiti za razvoj algoritama umjetne
inteligencije u domeni racunalnog vida koji riesavaju zadatke poput klasifikacije slika, detekcije osoba
i raspoznavanja akcija. Ti skupovi podataka su najcesce izradeni od videozapisa i slika preuzetih
s televizijskih kanala ili s drustvene mreze YouTube i prikupljeni su i pripremljeni za odgovarajuci
zadatak. Nas je zanimao zadatak detekcije plivaca, kako bi se model mogao koristiti za raspoznavanje
i unaprjedenje plivackih tehnika. lako danas postoje ogromne otvorene baze slika poput COCO i
ImageNet, pripremljene za nadzirano strojno ucenje te baze sportskih scena poput Olympic Sports
Dataset, UCF Action Sport dataset ili Sport-1M koje ukljucuju slike popularnijih (gledanijin) sportova,
nijedna od njih ne ukljucuje slike koje bi se mogle koristiti za izradu naseg modela za detekciju plivaca.
Stoga je u ovom radu opisan postupak snimanja i prikupljanja video materijala te priprema skupa
slika UNIRI-SWM za detekciju plivaca. Skup ukljucuje snimke plivaca u realnim, situacijskim uvjetima
treninga i natjecanja snimljenih akcijskim kamerama iz razlicitih kutova snimanja. U radu su dani
rezultati detekcije plivaca koristenjem dubokih konvolucijskih neuronskih mreza Mask R-CNN i Yolov3,
naucenim na skupu opcih slika prije i nakon ucenja na skupu UNIRI-SWM. Rezultati pokazuju da se
nakon prilagodbe modela na odgovarajucem skupu slika iz domene plivanja mogu postici jako dobri
rezultati detekcije plivaca.

Kljucne rijeci: detekcija osoba, konvolucijska neuronska mreza, skup podataka, plivanje
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1. UVOD

Detekcija osoba na slikama i video zapisima je postupak kojim se automatski na slici ili okviru
video zapisa oznacavaju sva podrudja na kojima se nalaze osobe, najcesce tako da je svaka osoba
oznacena pravokutnim okvirom unutar kojeg se nalazi (Paul et al, 2013.).

Automatska detekcija osoba je vazan zadatak u podrucju umjetne inteligencije i ra¢unalnog vida
koji se aktivno istrazuje zbog mogucnosti Siroke primjene. Vazna je npr. za sigurnost i nadzor javnih
prostora poput aerodroma i zeljeznickih postaja, za razvoj autonomnih vozila koja moraju biti
svjesna pjesaka u okolini (Paul et al,, 2013), ali i za analizu sportskih scena u svrhu izrade atraktivnih
i informativnih TV prijenosa, analize napretka sportasa na treningu ili analize taktike odredenih
timova.

Trenutno se za detekciju osoba koriste metode dubokog ucenja (engl. deep learning) kao $to su
YOLOv3 (Redmon i Farhadi, 2018), SSD (Liu et al., 2016), Mask R-CNN (He et al,, 2017), R-FCN (Dai
et al, 2016) koje se temelje se na konvolucijskim neuronskim mrezama (engl. convolutional neural
network, CNN). Proces ucenja konvolucijskih neuronskih mreza pripada nadziranom strojnom
ucenju, $to znadi da zahtijeva prethodno pripremljenu bazu oznacenih pozitivnih i negativnih
primjera temeljem kojih se definira decizijska funkcija i model koji ¢e, po uzoru na primjere u skupu
za ucenje, modi raspoznati i nove jos nevidene primjere.

U slucaju ucenja modela za detekciju osobe, potrebna je baza slika na kojima su oznacene osobe.
Prikupljanje slika je olak$ano s obzirom na veliki broj podataka koji se danas snima ili postavlja na
javne servise (video nadzor, snimke postavljene na YouTube, fotografije na drustvenim mrezama),
medutim te podatke se ne moze direktno koristiti vec je potrebna ru¢na obrada. Ru¢na obrada i
priprema slike za strojno ucenje ukljucuje oznacavanje podrugja slike i pridruzivanje odgovarajuce
oznake ili klase kojoj pripada oznaceno podrucje.

Nauceni modeli strojnog ucenja su dobro prilagodeni domeni na kojoj su uceni i daju dobre
rezultate na podacima, u ovom slucaju slikama, koje nalikuju onima iz skupa za ucenje. Cilj je
da model bude generalan, sto se uglavnom odnosi na donosenje zaklju¢aka o podacima iz iste
domene, sli¢nim onima na kojima je bio ucen, ali koje model jo$ nije ,vidio". Problem generalizacije
na nacin kako ga razumiju i koriste ljudi jos je uvijek daleko od realizacije. Npr. ve¢ u najranijoj dobi,
dijete kojem se pokaze npr. macka na slici, moci ¢e u realnom zivotu u najrazlicitijim scenarijima
raspoznati macku iako je nikada ranije nije vidjelo u toj situaciji, iako se razlikuju po velicini, boji,
polozaju tijela, i slicno (Ivasi¢-Kos et al, 2009). Kod modela dubokog ucenja to nije slucaj i potreban
je veliki broj primjera, u razli¢itim situacijama, s promjenom osvjetljenja, polozaja kamere,
boje, pozadine, promjene polozaja i razmjestaja objekata na slici i sli¢no, da bi se model naucio
raspoznavati objekte neke klase.

S obzirom na to da je detekcija osoba i opcenito objekata na slikama znacajna za cijeli niz podrudja,
postoji veci broj javno dostupnih baza za ucenje detektora, no zbog najsire primjene naglasak
je najcesce na detekciji pjeSaka. Mi smo pak bili zainteresirani za detekciju sportasa, poglavito
plivaca. S obzirom na razlike u kutovima snimanja javnih prostora kojima se krecu pjesaci i onih
koji se najcesce koriste za snimanje sportskih dogadaja, te velike raznolikosti pokreta koju sportasi
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izvode i opreme koju nose, baze koje su namijene detekciji pjesaka nisu dovoljne niti adekvatne za
definiranje uspjesnih metoda detekcije sportasa. Zbog toga su formirane baze iz domene sporta,
pripremljene za strojno ucenje i prilagodene zadacima racunalnog vida kao $to je klasifikacija slika
izdomene sporta ili detekcija sportasa.

U sljiedecem poglavlju prikazane su postojece i javno dostupne oznacene baze slika iz domene
sporta. Ustanovili smo da one uglavnom ne sadrze sportove u vodi gdje je vizualna razlika izmedu
pojavljivanja osobe jo$ veca zbog samog polozaja osobe u odnosu na podlogu i medija vode u
kojem se sport odvija. Iz tog razloga, u tre¢em je poglavlju opisana baza i proces izrade baze za
ucenje modela detekcije plivaca i raspoznavanje plivackih tehnika na slikama, nazvane UNIRI-
SWM.

U Cetvrtom poglavlju ispitali smo mogucnost transfera znanja i koristenja modela Mask R-CNN
i YOLOV3 koji su nauceni za detekciju osoba na skupu slika opce namjene za detekciju plivaca.
Analizirani su i objasnjeni kvalitativni rezultati detekcije i nagladena je potreba ucenja modela za
detekciju plivaca na odgovarajuc¢em skupu slika iz domene plivanja. Eksperimentalno je pokazano
znacajno poboljsanje rezultata detekcije plivaca nakon dodatnog ucenja modela YOLOv3 na
pripremljenom skupu slika UNIRI-SWM iz domene plivanja te da se izradena baza moze uspjesno
iskoristiti za ucenje modela za detekciju plivaca. Rad zavrsava zakljuckom i planom buducih
istrazivanja.

2. POSTOJECE BAZE SLIKA ILI VIDEA IZ DOMENE SPORTA

Postoji veci broj javno dostupnih skupova podataka za ucenje modela za razli¢ite zadatke
racunalnog vida, poput detekcije objekata ili semanticke segmentacije i za razlicite domene kao Sto
sumedicina, svakodnevni zivot ili autonomna voznja. Medu najpoznatijim skupovima podataka su
COCO (Lin et al, 2014) i ImageNet (Deng et al., 2009), koje sadrze veliki broj oznacenih fotografija
razli¢itih objekata u prirodnom okruzenju (kontekstu). Primjerice, COCO baza fotografija trenutno
sadrzi oko 330.000 fotografija od kojih su preko 200.000 oznacene s barem jednom oznakom
objekta iz 80 kategorija (Lin et al, 2014).

Fotografije mogu biti oznacene na razini klasa koje postoje na sceni, ili na razini objekta tako da su
objekti oznaceni grani¢nim okvirima ili isticanjem podrudja slike (piksela) koje odgovara nekom
objektu. Na slici 1. dan je primjer slike na kojem su objekti oznaceni s grani¢nim okvirima koji su
prikladni za zadatak detekcije osoba, a na slici 2. je dan primjer na kojem je svaki piksel, odnosno
segment pridruzen odgovarajucem objektu tako da je prikladna za zadatak detekcije i segmentacije
objekata.
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Slika 1. Detekcija osoba

g T

Izvor: Sambolek i Ivasic-Kos (2021)

Slika 2. Primjer detekcije i segmentacije objekata iz COCO dataseta

Izvor: Lin et al. (2014)

Pored baza opée namjene, postoje baze slika specijalizirane za pojedinu domenu. Primjerice baza
slika za detekciju i klasifikaciju zivotinja - KTH, (Schiildt et al, 2004) ili Zivog svijeta - iNaturalist,
(Van Horn et al, 2018), baza za detekciju i klasifikaciju bolesti na rendgenskim snimkama pluca
(NIH) (Wang et al, 2017), ili baza za detekciju osoba u termalnim slikama - UNIRI-ITD, (Kristo et
al, 2020).

U domeni sporta ¢esci su skupovi podataka koji ukljucuju oznacene video sekvence. Primjerice za
zadatak klasifikacije sportskih scena popularna je baza Olympic Sports Dataset (Niebles, 2010) i
SVW (Safdarnejad et al,, 2015) ukljucuju kratke sekvence akcija koje se odnose na 16, odnosno 30
sportova. Postoje i specijalizirane baze slika i videa koje se odnose na pojedini sport, npr. UNIRI-
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HBD (lvasi¢-Kos i Pobar, 2018) za detekciju sportasa i akcija u rukometu, u kosarci (Ramanathan
et al, 2016), te u odbojci (Ibrahim et al,, 2016).

Takoder, sa domenom sporta se mogu povezati i neke od javno dostupnih baza slika poput KTH
(Schuldt et al, 2004) i Weizmann (Blank et al, 2005) ciji primarni fokus nije sport, ali sadrze razne
scene za detekciju aktivnosti osoba. Npr. skup podataka KTH ukljucuje Sest klasa aktivnosti osoba
(hodanje, dzoging, tr¢anje, boks, mahanje i pljeskanje) koje izvodi 25 ljudi u Cetiri razli¢ita scenarija.
Skup Weizmann ima 10 akcija od kojih se neke poput tréanja, skoka, skoka u mjestu, i preskakanja
mogu povezati sa sportom. Svaku od ovih akcija izvodi 9 glumaca pa u bazi ukupno ima 90
videozapisa. Obje ove baze predstavljene su pocetkom 21. stoljeca, i u usporedbi s danasnjim
skupovima podataka sadrze malen broj klasa i uzoraka snimljenih u laboratorijskim uvjetima te u
niskoj rezoluciji.

Suprotno tome, skupovi poput HACS (Zhao et al,, 2019) i Kinectics 700-2020 (Smaira et al.,, 2020)
su snimljeni u realnim uvjetima i imaju znatno vise klasa i podataka. Primjerice, Kinectics je velik
skup podataka (s 400 do 700 klasa koje odgovaraju razli¢itim aktivnostima ljudi, ovisno o verziji)
koji sadrzi ru¢no oznacene videozapise preuzete s YouTube-a.

U nastavku Ce biti detaljnije opisani popularna skupa podataka u sportskoj domeni: UCF Sports
Action Data Set (Soomro i Zamir, 2014), Olympic Sports Dataset (Niebles, 2010) i Sports-1M
(Karpathy et al, 2014).

2.1 UCF Sports Action Data Set

Skup podataka UCF Sports (Rodrigez et al, 2008) sastoji se od 150 sekvenci razlicitih akcija
prikupljenih iz 10 razlicitih sportova koji se obicno prikazuju na televizijskim kanalima. Akcije
ukljucuju skokove u vodu, golf zamah, udaranje nogom, podizanje utega, jahanje konja, tréanje,
voznju skateboarda, vjezbe na gimnastickom konju, vjezbe na vratilu i hodanje, a odvijaju se u
razli¢itim okruzenjima (dvorana, igraliste, priroda). Broj sekvenci nije jednak za svaku klasu te su
neke akcije kratke (udarac nogom) a neke duze (tr¢anje). Sekvence su snimljene pri 10 slicica u
sekundi, trajanja od 2 do 14s. Sve slike snimljene su u realnom okruZzenju, samo neke imaju samo
objekt od interesa a neke imaju slozeniju scenu koja ukljucuje i druge osobe koje ne obavljaju
promatranu aktivnost. Na slici 3. dan je primjer scene sa vise ljudi, ali je oznacena samo jedna osoba
koja izvodi danu akciju (slika 3). Primjer razlicitih akcija iz skupa UCF Sports prikazan je na slici 4.
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Slika 3. Primjer oznacene akcije skateboarding u skupu UCF Sports.

Izvor: Soomro i Zamir (2014)

Slika 4. Primjer oznacenih slika iz UFC Sport skupa podataka
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Izvor: Soomro i Zamir (2014)

2.2 Olympic Sports Dataset

Olympic Sports Dataset (Niebles, 2010) sadrzi video sekvence sportasa koji se bave sa 16 razlicitih
sportova. Sadrzi po 50 videozapisa iz svake od 16 klasa: skok u vis, skok u dalj, troskok, skok s
motkom, bacanje diska, bacanje kladiva, bacanje koplja, bacanje kugle, koSarkaski dvokorak,
kuglanje, teniski servis, skokovi u vodu-platforma, skokovi u vodu-odsko¢na daska, dizanje utega-
trzaj, dizanje utega-izbacaj i skok u gimnastici. Videozapisi su preuzeti s YouTubea i sadrze realne
scene. Oznaceni su uz pomo¢ Amazon Mechanical Turka. Scene su snimljene u realnom okruzenju
za odgovarajudi sport, sportska dvorana ili sportski teren a pri tom je sportas snimljen iz razlicitih
kutova i na razli¢itoj udaljenosti od kamere. Na nekim snimkama su prisutni i osobe koje ne
obavljaju akciju od interesa Sto dodatno komplicira zadatak detekcije ili raspoznavanja akcija.
Oznaka klase je pridruzena ¢itavoj sekvenci, tako da objekti nisu oznaceni grani¢nim okvirima. Slika
5 prikazuje po jedan primjer iz svake klase u skupu podataka Olympic sport. lako svaka sekvenca
predstavlja pojedinacnu akciju, vecina akcija poput skoka u vis, skoka u dalj i troskoka je slozena pa
tako npr. sekvence kosarkaskog dvokoraka ukljucuju vodenje lopte, skok i ubacivanje lopte u kos, a
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sekvence iz klase skoka u dalj pokazuju sportasa koji prvo stoji na mjestu u pripremi za skok, nakon
Cega slijedi tréanje, skakanje, slijetanje i kona¢no ustajanije.

Slika 5. Olympic Sport skup podataka

hlgh jump  long-jump  triple-jump  pole-vault discus hammer javelin shot put
basluztha[l bowling tennis-serve  platform  springboard snatch clean-jerk vault
lay-up

Izvor: Niebles (2010)

2.3 Sports-1M

Skup podataka Sports-1M (Karpathy et al,, 2014) sadrzi preko milijun URL-a YouTube videozapisa,
na koje je automatski nadodano 487 oznaka sportova pomocu YouTube Topics API-ja.

Akcije su razne, snimane u teretanama, bazenima, sportskim dvoranama, cestama, Sumama,
skijalistima i drugim mjesta s kojima se ljudi svakodnevno susre¢u. Neki primjeri sportskih scena i
pridodane oznake prikazani su na slici 6. S obzirom da je u ovom skupu naglasak na razlikovanju
vrsta sporta kao Sto su tenis, hokej, plivanje, vaterpolo i skijanje, Citave sekvence su oznacene samo
oznakom sporta, dok pojedine radnje koje se pojavljuju unutar sporta ili u viSe sportova, poput
tréanja, skoka, dodavanja, zamaha i ostalog nisu oznacene. Takoder nisu oznaceni niti pojedini
sportasi ili druge osobe na sceni, pa se skup bez dodatne pripreme podataka i oznacavanja ne
moze koristiti za ucenje detektora sportasa, ve¢ samo za klasifikaciju sportova.

Slika 6. Sports 1M skup podataka
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Izvor: Karpathy et al. (2014)
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Pored navedenih primjera, postoje i skupovi podataka iz sportske domene koji su fokusirani na
analizu sportskih rezultata i ne ukljucuju video zapise, poput rezultata baseballa (Lahman, 2017) ili
na analizu pojedinih sportova ili zadataka unutar sporta poput detekcije akcija ili pracenja igraca.
Primjerice za nogomet, skup SoccerNet (Giancola et al,, 2018) sadrzi anotacije za 500 nogometnih
utakmica u kojem su oznaceni vremenski trenuci klju¢nih dogadaja (gol, karton i zamjena) u svrhu
ucenja modela za njihovu detekciju, dok skup (Pettersen et al, 2014) uz video zapise utakmica
sadrzi i senzorske podatke ocitanja pozicije pojedinih igraca, s glavhom svrhom razvoja i testiranja
modela za pracenje osoba (nogometasa) u videu.

Primjer prilagodenog skupa podataka moze se nadi i za rukomet (Pobar i Ivasi¢-Kos, 2020), gdje su
istrazivaci snimali rukometne treninge organizirane u zatvorenom prostoru u sportskoj dvorani ili
na otvorenom terenu. Skup podataka sastoji se od 751 videozapisa s promjenjivim brojem igraca,
u prosjeku njih 12, koji istovremeno izvode razne akcije. Na svakoj sekvenci posebno je oznacen
jedan igrac koji izvodi rukometnu akciju od interesa poput dodavanja, Sutiranja, skoka ili vodenja
lopte (slika 7). Prizori su snimljeni u dvorani i na otvorenom igralistu pomo¢u nepokretnih GoPro
kamera postavljenih na lijevoj ili desnoj strani igralista.

Slika 7. Primjer slika iz baze za rukomet
- B y m

Izvor: Ivasié-Kos i Pobar (2018)

U danasnje vrijeme, servisi poput YouTubea olaksavaju prikupljanje video materijala razlicitih
sportova, medutim da bi takvi videozapisi bili korisni za strojno ucenje nuzno je da su oznaceni,
a to je dugotrajan i zamoran posao pa za veliki broj sportova jos ne postoji reprezentativni skup
podataka koji bi se mogao koristiti za strojno ucenje modela za detekciju sportasa ili raspoznavanje
njihovih akcija.

Za uspjesno ucenje modela za raspoznavanje akcija u nekom sportu potreban je skup podataka
koji realno predstavlja razlicite situacije i akcije u tom sportu i koji je dovoljno velik tako da za svaku
akciju postoji dovoljno primjera iz razli¢itih kutova snimanja, razlicitih sportasa itd. tako da su
istrazivaci Cesto prisiljeni stvoriti vlastite skupove za sport koji istrazuju. U idu¢em ¢emo poglavlju
opisati stvaranje vlastite baze oznacenih snimaka plivanja koja ce se koristiti za detekciju plivaca i
raspoznavanje plivackih tehnika.

3.  PRIPREMA BAZE ZA DETEKCIJU PLIVACA I PLIVACKE TEHNIKE

Istrazivanjem smo utvrdili kako ne postoji baza plivaca koja je snimljena s ciljem ucenja modela za
raspoznavanje akcija ili detekciju plivaca te smo pristupili izradi vlastite baze.
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U ovom radu koristimo Cetiri akcijske kamere koje su postavljene na to¢no odredene, predefinirane
lokacije, opisane nize. Kamere su postavljene na visinu od 30 cm, 2 m i 13 m od razine vode te 2,20
m ispod razine vode.

Snimanije je izvrSeno u uvjetima treninga i u uvjetima natjecanja.

U uvjetima treninga, istu plivacku stazu unutar bazena najcesce dijeli veci broj plivaca, zbog
ogranicenog kapaciteta bazena, a velikog broja zainteresiranih pliva¢a. Snimani su uglavhom
plivaci u stanju razvoja tehnike, te se iz tog razloga plivacka tehnika znatno razlikuje od plivaca
do plivaca i generalno je na nizoj razini. Profesionalnih plivaca s bolje razvijenom tehnikom je na
treninzima opcenito bio manji broj.

Kod snimanja koja su izvrSena u uvjetima natjecanja, u jednoj plivackoj stazi se istovremeno nalazi
samo jedan plivac. Snimani su plivaci starije dobi i s bolje razvijenom plivackom tehnikom od
plivaca snimanih na treninzima. Kod snimanja natjecanja znatno je izrazeniji problem smetnji u
vidu kapljica koje i pjene koje pojacano stvaraju plivaci za vrijeme natjecanja u odnosu na treninge.

Snimljeno je ukupno Cetiri sata materijala, koji zauzimaju 170 GB.

3.1 Polozaj i postavke kamera

Snimanje se odvijalo na bazenu duljine 25 m, Sirine 25 m, dubine 2,20 m s ukupno deset pruga
Sirine 2,5 m. Plivaci su snimani s vise pozicija te s kamerama iznad i ispod vode, jer se potpuno
razliciti dijelovi neke plivacke tehnike odvijaju pod i nad vodom. U snimanju su koristene Cetiri
akcijske kamere GoPro Hero 4, rasporedene na bazenu prema shemi prikazanoj na Slici 8.

Kamera K1 je fiksirana na zidu bazena na kraju plivacke staze i uronjena u vodu na dubini od 2,20
m. Zbog gustoce i neprozirnosti vode, plivaci su bili vidljivi do maksimalne udaljenosti 10 m od
kamere.

Kamera K2 bila je postavljena pored startnog bloka na ponton, 30 cm iznad razine vode. Kamera
K2 se nalazi u istoj plivackoj stazi kao kamera K1, ali na suprotnom kraju staze.

Kamera K3 nalazila se na bo¢noj strani bazena, 15 m od pocetka plivackih staza, na visini od 2 m
iznad vode.

Kamera K4 nalazila se na stropu bazena na visini od 13 m priblizno u sredini bazena.
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Slika 8. Bazen i polozaj kamera na kojem je vrSeno snimanje

Izvor: autori

Broj slicica u sekundi (FPS) svih kamera je bio postavljen na 60, $to je smanjilo zamucenje zbog
pokreta s obzirom da se radi o akcijskim snimkama.

Za svaku kameru posebno je, s obzirom na njen polozaj, odabrana odgovarajuca Sirina kuta
snimanja, kako bi se obuhvatilo sto vece podrucje samog bazena gdje se nalaze plivaci, a smanjilo
podru¢je oko bazena.

S obzirom na ograniceno trajanje baterije koristenih kamera, koja omogucuje neprekinuto
snimanije otprilike 30ak minuta videa pri 4K rezoluciji, te nepristupacnu poziciju kamere K4 koja ne
omogucuje laku izmjenu baterija u tijeku sportskog dogadanja, broj i trajanje snimki tom kamerom
je manji nego kod ostalih kamera.

Dodatna teskoca sa svim kamerama, a posebno s kamerom K2 koja je bila uronjena u vodu, je
bila kontrola tijekom snimanja, zbog nemogucnosti ostvarivanja kvalitetne veze izmedu kamere i
mobilnog telefona ili drugog ekrana. Zbog uvjeta na bazenu, veza se ucestalo prekidala te nije bilo
moguce pratiti je li se kut snimanja promijenio uslijed vodene struje ili plivaca koji bi pomaknuli
kameru, je li leca objektiva Cista, je li se baterija potrosila i slicno. Iz tog razloga, jedan dio snimki je
nakon pregleda morao biti odbacen kao neupotrebljiv.

3.2 Problemi kod snimanja

Snimke snimane pod vodom su vrlo ¢esto mutne zbog gustoce vode i losijih svjetlosnih uvjeta
te zbog necistoce same vode i raznih spojeva klora koji vodu zamucuju. S druge strane, objektivi
kamera K2 i K3 koje su bile iznad vode, ali blizu bazena, ¢esto bi bili mokri ili bi na njima bile kapi
vode zbog prskanja vode dolaskom plivaca (slika 9). U tim slu¢ajevima daljnja snimka ne bi bila ¢ista
kao Sto bismo ocekivali, a Cesto je snimka bila i posve neupotrebljiva nakon prolaska samo jednog
plivaca. Primjer takve situacije prikazan je na slici 10. Dodatno, prirodne pojave, poput odsjaja
Sunca, nisu se mogle eliminirati, Sto je sve utjecalo na broj i kvalitetu snimki koje su ukljucene u
izradenu bazu.
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Slika 9. Primjer snimke kada je objektiv djelomi¢no prekriven kapljicom vode
e s P

()
Izvor: autori
3.3 Dobiveni dataset

Od ukupno 4 sata materijala koji je snimljen, ru¢nim pregledom su odabrane snimke koje su
ocijenjene kao dovoljno kvalitetne za ukljucivanje u bazu. Snimke ukljuuju Cetiri plivacke tehnike:
prsno, ledno, kraul i delfin. Za svaku tehniku je snimljeno i uklju¢eno u bazu izmedu 150 i 230
snimki, prosje¢nog trajanja 1,41 s. Baza je nazvana UNIRI-SWM.

Primjer kadrova dobivenih kamerama K1-K4 prikazan je na slici 11.a)-d).
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Slika 11. Primjeri snimki kamerama K1-K4: a) kamera K1, 2,20m pod vodom,
b) kamera K2, 30 cm iznad vode, c) kamera K3, 2 m iznad vode,
d) kamera K4, 13 m iznad vode.

Izvor: autori

3.4 Predobrada podataka

Nakon zavrsetka snimanja i pregleda materijala, uslijedila je predobrada materijala koji ce se
oznaditi i pripremiti za strojno ucenje modela za raspoznavanje plivackih tehnika. Kako je bilo
nemoguce precizno daljinski upravljati kamerama tijekom snimanja odabranog dogadaja (treninga
ili natjecanja), kamere su nakon uklju¢ivanja snimale bez prekida i za vrijeme kratkih odmora ili
izmjena plivaca. Snimke su stoga rezane na krace dijelove koji sadrze relevantne plivacke tehnike.
Jedan je kadar (od pocetnog dijela do prekida snimke) tada bio ¢itavo plivanje jednakom tehnikom.
Kadrovi su trajali po nekoliko minuta. Nakon analize snimke, nismo dobili zadovoljavajuce rezultate
detekcije.

S obzirom na to da je plivanje cikli¢ki sport, sto znaci da se ¢itavo vrijeme ponavlja jednaka radnja
(svaki je zaveslaj jednak, ruke se okre¢u u istom smjeru, na isti nacin, a noge udaraju bez prekida),
snimke su rezane upravo nakon svakog zaveslaja kako bi se dobila ¢im manja jedinica pokreta.
Primjenom ove metode, dobili smo vecu koli¢inu podataka koja je dala bolje rezultate detekcije.
lako bolji, nedovoljno dobri jer je uspjesnost bila manja od Cetrdeset posto.

Za pregledavanje i rezanje videa koristen je besplatan alat VLC media player’ (slika 12. a) koji nudi
mogucnost izrezivanja i spremanja odabranog dijela video zapisa pritiskom na jednu tipku, $to
olaksava mukotrpan rucni posao rezanja videa.

T www.videolan.org
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Kako bez dodatnog oznacavanja plivaca razina detekcije nije bila zadovoljavajuca, svakom je
od novonastalih videozapisa dodijeljena odgovarajuca oznaka, to jest jedna od Cetiri klase koje
odgovaraju plivackim tehnikama (delfin, ledno, prsno i kraul). Snimke za svaku od tehnika bile su
imenovane ime_tehnikeRedniBroj, npr. delfin1, delfin2, ...

Ovim postupkom, stvorena je velika koli¢ina podataka, izmedu 15 i 25 snimki za isplivanih 25
metara.

Za zadatak detekcije plivaca, na pojedinim okvirima dobivenih snimki oznacena su podrudja slike
koje pripadaju pliva¢ima (slika 12. b). Nakon oznacavanja, uz svaku oznacenu sliku postoji lista
koordinata, u tekstualnom obliku, za svaki oznaceni okvir na slici.

S obzirom na to da je prilikom snimanja koristen velik broj sli¢ica u sekundi (60 fps) te su uzastopne
slicice vrlo sli¢ne, za oznacavanje se koristio svaki 20. frame izvornih snimki.

Slika 12. Predobrada podataka. a) izrezivanje video segmenata u alatu VLC Media player
b) oznacavanje podrugja slike na kojima su plivaci pravokutnim okvirima

Izvor: autori

4. EKSPERIMENT

Na formiranom skupu podataka UNIRI-SWM izvr$en je preliminarni eksperiment s ciljem detekcije
plivaca. Za detekciju su koristene konvolucijske neuronske mreze YOLOv3 i Mask R-CNN koje su
naucene za detekciju osoba na bazi slika iz svakodnevnog Zivota (MS COCO). Ideja je koristiti
transfer znanja i provjeriti koliko modeli za detekciju osobe nauceni na generalnim slikama mogu
biti uspjesni na slikama iz domene sporta, tocnije plivanja i detektirati osobu koja pliva, dakle
sportasa-plivaca.

Modeli strojnog ucenja su u pravilu dobro adaptirani na domenu na kojoj su uceni i daju dobre
rezultate na slikama koje slice slikama iz skupa za ucenje, medutim ne pokazuju istu efikasnost
kada se primjenjuju na slikama izvan domene. Zbog toga je neuronska mreza YOLOv3 dodatno
naucena na dijelu skupa UNIRI-SWM kako bi se nauc¢io model YOLOv3 (plivadi), prilagoden za
detekciju plivaca. Ucenije je izvedeno na 195 oznacenih slika iz skupa za ucenje, na kojima je bilo
ukupno 528 pojavljivanja plivaca. IzvrSeno je u 15000 iteracija, uz parametre stope ucenja (engl.

279



1. Simac, M. Pobar, M. lvasié-Kos: Baza slika za strojno ucenje modela za detekciju plivaca
Zbornik Veleucilista u Rijeci, Vol. 11 (2023), No.1, pp. 267-288

learning rate) 0.001 te velicinom ulazne slike 608x608 piksela. Za testiranje modela koristen je dio
skupa UNIRI-SWM za testiranje od 84 slike, s ukupno 239 oznacenih plivaca.

S obzirom da su za ucenje mreze Mask R-CNN uz oznacene pravokutne okvire koji omeduju
objekte potrebni i precizni obrisi objekata, u ovom eksperimentu Mask R-CNN nije dodatno ucen
na skupu slika UNIRI-SSWM.

Rezultati detekcije su kvalitativno usporedeni i objasnjeni na ve¢em broju primjera kod testiranja
performansi modela YOLOv3 i Mask R-CNN bez dodatnog ucenja na skupu UNIRI-SSWM.
Usporedba performansi modela YOLOv3 bez ucenja na dijelu skupa UNIRI-SSWM i modela
YOLOv3 (plivaci) nakon ucenja na tom skupu dana je kvantitativno s obzirom na standardne
metrike za ogjenu rezultata klasifikacije.

Standardne metrike koje se koriste za ocjenu uspjesnosti klasifikacije i detekcije su:

+  Preciznost — broj ispravnih detekcija s obzirom na sve detekcije
TP

Prec = —
TeC = TP+ FP

«  Odziv - omjer broja ispravnih detekcija s brojem detekcija koje su morale biti prijavijene
TP

Rec=—"
C=TP+FN

+ F1- mjera - harmonijska sredina preciznosti i odziva, Cesto se koristi kao mjera koja pokazuje
pravu to¢nost modela

gdjeje
« TP (True positive) — broj slika na kojima su objekti to¢no detektirani (u radu, klasifikacija
plivaca pod klasu osobe)
+  FP (False positive) - broj slika netocno detektiranih (u radu, nije pliva¢, a oznacen kao osoba)
+ FN (False negative) — broj slika pogresno ne detektiranih (u radu, pliva¢ koji nije oznacen

kao plivac)

Kako je provodenje ovog eksperimenta i testiranje ve¢ naucenih modela detekcije na nasim
slikama za racunalo ku¢nih performansi zahtjevan posao, taj je dio odraden na racunalima s GPU
jedinicom u laboratoriju Odjela za informatiku Sveucilista u Rijeci.

4.1 Analiza rezultata

U prvom dijelu prikazani su rezultati testiranja modela Mask R-CNN i YOLOv3 naucenih na bazi
opce namjene, koja sadrzi scene i objekte iz svakodnevnog Zivota, ali koja nije prilagodena za
domenu plivanja ili sporta. Primjer detekcije koriStenjem Mask R-CNN i YOLOV3 prikazan je na
slici 13.
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Izfotografije koje je detektor Mask R-CNN obradio vidljivo je da su modeli za objekte koji su postojali
u skupu za ucenje dobro nauceni jer se osobe koje su na suhom detektirane i segmentirane vrlo
toéno, iako su prili¢no udaljene od same kamere i pored nejednoli¢ne pozadine. Rijec je o sucima,
osobama koje Sec¢u po rubu bazena i koje nalikuju pjesacima na kojima je uglavnom model i ucen,
slika 13. a). Za razliku od sudaca, plivace koji prilaze kameri, dakle nalaze se blize kameri, isti Mask
R-CNN detektor uopce ne detektira.

Sli¢éno uoc¢avamo i u slu¢aju YOLOV3 detektora koji detektira veci broj osoba izvan bazena, ali ne i
plivace blizu kamere, slika 13.b).

Izvor: autori

Takoder, Mask R-CNN detektor je u velikom broju slucajeva imao lazne detekcije osoba, tj. detektirao
je da postoji osoba tamo gdje ona nije bila (engl. false positive — FP detekcija). Npr. polozaj crne
oznake na bazenu i vrtlog vode stvorio je siluetu koja je lazno prepoznata kao osoba (slika 14).

Slika 14. Lazna detekcija osob

Izvor: autori
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Na slici 15, detektor nije prepoznao glavu plivaca kada je pliva¢ bio blizu kameri, dok na nekim
slikama prepoznaje osobu samo na osnovu dijela ruke koja izviruje iz vode dok plivac pliva kraul.
Vjerojatno je u ovom slucaju problem pjena koju stvara pliva¢ prilikom plivanja i koja znacajno
mijenja izgled lica osobe. S druge strane, osoba u daljini, sudac na rubu bazena je uspjesno
detektiran (slika 15).

Slika 15. Primjer uspjesne detekcije udaljene osobe i neuspjesne detekcije plivaca

Izvor: autori

Mreskanje vode, odsjaj i zrcaljenje zbog utjecaja svjetla te kapljice vode na objektivu takoder su
ponekad pogresno detektirane kao neki objekt (slika 16).

osobe (YOLOV3)

X .r

Izvor: autori

Pomalo iznenadujuce, detekcija s kamerom postavljenom ispod razine vode kod Mask R-CNN
cesce je dala bolje rezultate, kao na primjeru na slici 17. a). Kod YOLO detektora to nije bio slucaj
i u slucaju podvodnih snimki najcesce ili nije bilo detekcija ili su lazno detektirane osobe. Na slici
17.b) prikazan je primjer detekcije s YOLOv3 gdje je vidljiva lazna detekcija osobe na vrhu slike te
propustena detekcija plivaca pri dnu slike.
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Slika 17. Detekcija osoba s kamerom postavljenom na dno bazena, a) Mask R-CNN, b)
YOLOVv3

() (b)

Izvor: autori

Detekcija plivaca bila je najbolja kada nije bilo smetnji u vidu dodatnih osoba ili objekata sa strane,
s kamerom ispod ili iznad vode (slika 18, slika 19).

Slika 18. Potpuna, pravila detekcija osobe pod vodom s detektorom
a) Mask R-CNN b) YOLOv3

(b)

Izvor: autori

Slika 19. Potpuna, pravilna detekcija pliva¢a a) Mask R-CNN b) YOLOv3

Izvor: autori

Medutim, detekcija plivaca nije bila konzistentna ¢ak ni u slu¢aju vrlo sli¢ne poze (slika 20. a, b i c),
gdje su plivaci nekad detektirani u potpunosti (a), samo djelomi¢no (b), ili nikako (c).

Slika 20. Rezultati detekcije plivaca u sli¢noj pozi pomoc¢u YOLOv3

@) (b) (@

Izvor: autori
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Dobiveni rezultati modelima koji su nauceni na bazi slika iz svakodnevnog Zivota nisu dovoljno
dobri za zadatak detekcije plivaca, a niti za zadatak klasifikacije plivackih tehnika.

4.2 Analiza rezultata modela naucenog na bazi UNIRI-SWM

Nakon ucenja mreze YOLOv3 na 195 slika iz baze UNIRI-SSWM, detekcija plivaca je postala
konzistentna i pouzdana, s malim brojem i laznih detekcija i propustenih detekcija (slika 21).

Slika 21. Primjeri detekcije plivaca koristenjem mreze YOLOv3 nakon ucenja
na skupu UNIRI-SWM

(b) : ©

Izvor: autori

U tablici 1 prikazani su kvantitativni rezultati testiranja neuronske mreze YOLOv3 naucene na
skupu slika COCO iz svakodnevnog zivota (oznaceno YOLOV3) i iste mreze naucene na skupu od
193 slike za ucenije iz baze UNIRI-SWD, (oznaceno YOLOV3 (plivaci)). Za testiranje je koristen skup
od 93 slike iz baze UNIRI-SWM koje nisu koriStene za u¢enje modela.

Tablica 1. Rezultati detekcije plivaca koriStenjem mreze YOLOv3 naucene na skupu
COCO i YOLOv3(plivaci) naucene na skupu UNIRI-SWM

Metrika YOLOv3 / COCO YOLOVS3 (plivaci) / UNIRI-SWM

TP 3 213

FP 105 33

FN 236 26
Preciznost 2,78 % 86,59 %
Odziv 1,26 % 89,12 %
F1 1,73 % 87,84 %

Izvor: autori
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Rezultati pokazuju znacajno poboljsanje performansi u detekciji plivaca nakon ucenja YOLOv3
modela na skupu za ucenje UNIRI-SWD. Bez dodatnog ucenja na skupu UNIRI-SWD, YOLOv3
uspjesno detektira osobe koje podsjecaju na pjesake, ali ne uspijeva detektirati plivace u bazenu.
To je vidljivo iz malog broja TP, tek 3 i velikog broja FP koji se uglavnom odnosi na detektirane
osobe uz rub bazena kao $to su suci, dok je zadatak bio detektirati plivace koje u najvecem broju
slucajeva nisu detektirani (veliki broj FN). S druge pak strane, nakon dodatnog ucenja na relativno
malom skupu za ucenje, YOLOV3 (plivaci) u najvecem broju slucajeva uspjesno detektira plivace
u bazenu (veliki TP, i relativno mali FP i FN). Sve to se ogleda i u metrikama preciznosti, odziva i F1
koje su nakon ucenja na skupu za ucenje UNIRI-SWD znacajno popravljene. Napomenimo kako je
u ovom eksperimentu cilj bio detektirati plivace, a ne i tehniku kojom plivaju.

5. ZAKLJUCAK

U radu je opisan postupak izrade vlastite baze slika za strojno ucenje modela za detekciju plivaca.
Opisali smo postupak snimanja plivaca koristeci razlicite pozicije kamere i poglede na plivace
koji su karakteristicni za bazen. Naveli smo probleme koji su se pojavljivali tijekom snimanja zbog
vodenog medija kao $to je Sum, prskanje vode i nepovezanost s kamerom kada je postavljena
pod vodom te zatvorenog grijanog prostora (magljenje kamere) i umjetne rasvjete ili intenzivnih
prodora svjetlosti kroz velike ostakljene povrsine. Po zavrsetku snimanja izvrsen je probir materijala
kako bi se odabrale odgovarajuce slike za strojno ucenje, te predobrada slika na nacin da se na
njima oznace plivaci.

Na formiranom skupu podataka UNIRI-SWM testirana je uspjesnost modela neuronskih mreza
YOLOv3 i Mask R-CNN ucenih na bazi slika iz svakodnevnog zivota (MS COCO) za detekciju
plivaca. Pokazalo se da ti modeli koji uspjesno detektiraju osobe na generalnim slikama lose
detektiraju osobe dok su u vodi i plivaju, odnosno plivace.

Zbog toga je neuronska mreza YOLOv3 dodatno naucena na dijelu skupa UNIRI-SWM te je
napravljen model YOLOV3 (plivaci) za detekciju plivaca koji znacajno premasuje rezultate polaznog
modela.

Rezultati eksperimenta pokazuju da se detektori nauceni na generalnom skupu slika ne mogu
direktno koristiti u domeni sporta, tocnije plivanju jer postizu lose rezultate te da je bilo nuzno
formirati bazu za u¢enje modela. Takoder pokazalo da se s u¢enjem modela na slikama iz domene
plivanja mogu znacajno popraviti performanse modela i poboljsati rezultati detekcije plivaca do
razine da su upotrebljivi za daljnje analize tehnike i stilova plivanja.

Daljnja istrazivanja obuhvacat ¢e novo snimanje iz jednakih (uklanjanje do sada uocenih sumova),
ali i razli¢itih pozicija kamere (moguce bolje detekcije iz novih pozicija). Takoder, pokusat ¢e se
izvrsiti detekcija osobe koja pliva. Za potrebe takve detekcije, vec se provodi snimanje akcijskim
kamerama i senzorima postavljenim na plivacevo tijelo.
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SUMMARY

The large amount of data that is created every day can be used to develop artificial intelligence
algorithms in the domain of computer vision that solve tasks such as image classification, face
detection and action recognition. These datasets are most often created from videos and images
downloaded from television channels or the YouTube social network and are collected and prepared
for the appropriate task. We were interested in the task of detecting swimmers, so that the model
could be used to recognize and improve swimming techniques. Although today there are huge open
image databases like COCO and ImageNet, prepared for supervised machine learning and sports
scene databases like Olympic Sports Dataset, UCF Action Sport dataset or Sport-1M that include
images of more popular (watched) sports, none of them include images that could be used to make
our swimmer detection model. Therefore, this paper describes the process of recording and collecting
video material and preparing a set of UNIRI-SWM images for swimmer detection. The set includes
shots of swimmers in real, situational training and competition conditions filmed by action cameras
from different shooting angles. The paper presents the results of swimmer detection using deep
convolutional neural networks Mask R-CNN and Yolo v3, learned in the set of general images before
and after learning in the set UNIRI-SWM. The results show that after adjusting the model on the
appropriate set of images from the swimming domain, very good results of swimmer detection can
be achieved.

Key words: person detection, convolutional neural network, data set, swimming
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