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Sammanfattning

Detta examensarbete har utforts under tio veckor pa uppdrag av foretaget BitSim
NOW. Den manuella metod som idag anvands for matning av stotar inom kulstot-
ning kan utgora en risk for felaktiga resultat och personskador. Med hjilp av tek-
niska hjalpmedel kan en l6sning med noggrannare matningar och lagre risk for
skador implementeras i sporten kulstotning.

Denna rapport presenterar en losning som med hjalp av artificiell intelligens iden-
tifierar kulan utifran en filmsekvens. Darefter berdknas langden av stoten med
hjalp av en formel for kastparabeln. Losningen jamfors sedan med en metod utan
artificiell intelligens for att faststilla den basta av de tva metoderna. De variabler
som jaimfordes var noggrannheten péa stétens langd och hur bra de tva olika meto-
derna sparade kulan. Resultatet analyserades i relation till de uppsatta mélen och
sattes darefter in i ett storre sammanhang.

Nyckelord
Objektdetektering, objektsparning, datorseende, kulstotning, artificiell intelligens
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Abstract

This thesis project has been done during ten weeks on behalf of the company
BitSim NOW. The current method used to measure the length of shot-puts presents
a risk of inaccurate results along with the risk of injury for the measuring person-
nel. With the help of technical aids, a solution with more accurate measurements
and a lower risk for injuries could be implemented in the sport of shot-puts.

This report presents a solution using artificial intelligence to first identify the shot
in video films and secondly calculate the length using mathematical formulas. The
solution is then compared to a method that does not use artificial intelligence, to
determine what method is the superior one. The parameters that were compared
were the accuracy of the length and the quality of the tracking. The result was ana-
lyzed in relation to the aims of the project and then put into a larger context.

Keywords
Object detection, object tracking, computer-vision, shot-put, artificial intelligence
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Forkortningar och tekniska begrepp

Al — Artificiell intelligens. Algoritmer som forsoker efterlikna manskligt uppfat-
tande och besluttagande.

ML — Maskininlidrning. Processen som anvands for att lara upp Al.

CNN - Convolution Neural Network. En typ av maskininlarning som bygger pa la-
ger av noder.

FCL - Fully-connected layer. Det sista lagret i ett Convolution Neural Network.
OpenCV — Programvarubibliotek till programmeringssprak.

CSRT — Channel and Spatial Reliability Tracker. Sparningsmetod som finns till-
ganglig i OpenCVs bibliotek.

KCF — Kernelized Correlation Filter. Sparningsmetod som finns tillganglig i
OpenCVs bibliotek.

TLD — Tracking, Learning and Detection. Sparningsmetod som finns tillganglig i
OpenCVs bibliotek.

Python — Objektorienterat programmeringssprak.

CSV — Comma Separated Values. Filformat dar viardena separeras med komma-
tecken.



VI



VII

Innehallsforteckning

1 INledning..cccccceieieiiiiiiiieicenasacacetrerecececscsssssssesssececessssssssssesesesssesssssss 1
1.1 BaREIUNA cooeeiiiiiiieeeee ettt et 1
1.2 Problemformulering........cccceviirveriiieniienieeteeeceteee et 1
1.3 MAISATNING.....veeieiieeeiieeciee ettt eeeeeecteeee e e eeseeesbaeesebesesssaeesssaessssaenns 2
1.4 AVETANSIINZAT ceeiieeeierireeeeeeiieeseiiirrteeeeeseesesssnsreseeeessessssssssssssesesssssssssssssseseees 2
1.5  Forfattarnas bidrag till examensarbete........c.ccccceevueeirviiiinriiiiniienniieerieene 2

2 Teori och bakgrund.......cccciiuiiiiiiiiieieiacecacicecrcececesssssassccssesesecessssses 3
2.1 Maskininlarning och Artificiell Intelligens......c..cccceveeevierviienniinrienneinienne. 3
2.2 Datorseende och Objektdetektering .........cccecueeeveeievernvieiniiennieneeeeeeeeene 3
b2 S O\ N R 4

2.3.1 Convolutional-1ager ..........cccccouieiiieeiiiieccceeccce e 5
2.3.2 | 0 T0) 1 s Ve T ) USROS 5
2.3.3 31 O] U PPPPOTRRRRRRR PR 6
2.3.4 Padding ...cccvveeeiieeeieeceeeece e s aa e e 6
2.4  Tidigare arbeten ........ccccccovvieeiiiniiiiiieeieeeee ettt 6
2.4.1 TTACKINEL.c..ceieeieeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeteeee et e e eeaaeraeseeseseaeeeeesessassssssssasssaneaes 7
2.4.2 T OPITACET cvvveiieeeeeeeettiieee e eeeeeteeeee e e e e e eeeeraaaeeeeeeeeeeeennsssssssssseseesennnes 7
2.5 PYENON ..o e aa e e e e e 8
2.0 OPENCV ettt ettt s et st e s s nn e s e s nraes 8
2.6.1 | (O LN 9
2.6.2 1 N 1 D 2SR 9
2.6.3 L0 ) 2 PN 9
2.7  Matematiska formler for kastparabel ..........cccccceerviiiniiiiiniiiiiiiiiieeee, 10

S\ U= (0 Y4 (<) (I RN 11
3.1 Forskningsmetodik..........ccoocuiiiiiniiiniiinieeeeeeteeeeeeeee e 11
3.2 MELOA CSRT....ooeeiiieeeeeeeeeeetee et e eeetre e e e e e aaee e e e enaseeeeeensaeeseennseaeeennnns 12
3.3 Metod TraCKNEL.....ccoieireeiieeeeee ettt e e e eeeeasasaaaaeeeeeeeesnnnnnees 12
3.4 Utveckling av metoden TrackNet..........ccoeecvieeeiiiiiieeiiciiieeeccreeeeccvree e e 13
3.5 Datainsamling for TrackINet.........cccccvuieiieiiiiiieeeieeeccrree e e 16
3.6 Programmet for distansberakning.........cccecceeeevviiernviernieeinniienneecnee e 17



VIII

4 ReSUIAL .c.ciuiiiiiiiiiiiiiiietecenieceececencecescecoscecsscscsscesescsssssessscssssssssscsces 19
4.1 Resultat upplarning av TrackNet........ccccovvviieeiiieeiieciieeccceeeeccee e, 19
4.2  Resultat fran manuell MAtNING .......ccceeeiiieeeiieecie et 20
4.3 Resultat fran metoden CSRT ........cooovriiiieiiiieiiceeiiriee e e e e eeeans 21
4.4 Resultat fran metoden TrackINEt ......cccocvvvveeeiieeiiiiiiiieeeeeeeeeeeeerreee e 21

5 Analys och diSKuSSION...ccccciuieiiiiiieirieiecesesicasaccesececececscacassssssecees 23
5.1  Analys av resultat frAn CSRT ........ccccveeeiiiieeeiiieeciie e cereeeevreeeveeeeeane s 23
5.2  Analys av resultat fran TrackINet .........cccoeeeeiiieeeiiieeeieeccreccee e 24
5.3 Jamforelse av resultat frin TrackINet och CSRT .......ouvveeiviiiviiinenneeeeeeeeiene 25
5.4  Alternativa IOSNINGAT........ccccvieiieiiieeiiiieccieeecieeeetee e e seeeseeeeeseeeeesaaeenns 26
5.5 Fordelar med programmet i ett bredare perspektiv.........cccecvveeeecrveincueenee. 27

O SIUTSATS . cuiieiiieieeeiecencecenceccecescscescscescscessscescscsssscescsssscssssssssssscsscsces 29

J L6110 0] o 1100 140 V1 0 7S 31



1 | INLEDNING

1 Inledning

Detta ar ett examensarbete pa 15 hogskolepoiang utfort av tva studenter fran Hog-
skoleingenjorsprogrammet i Medicinsk Teknik pa Kungliga Tekniska Hogskolan.

1.1 Bakgrund

Idén bakom arbetet kommer fran Niclas Jansson som ar anstilld pa foretaget Bit-
Sim NOW. Projektarbetet utférdes pa uppdrag av och i samarbete med foretaget.
De ar verksamma inom elektronik och utvecklar avancerade inbaddade system och
andra elektroniska system &t kunder. I en tid av manga lattillgangliga tekniska
hjalpmedel ser BitSim NOW en potential i att med hjalp av tva studenter utveckla
en produkt for distansmatning inom sporten kulstotning.

1.2 Problemformulering

Kulstotning ar en kastgren inom friidrott dar malet ar att stota en kula sa langt som
mojligt. Kulan som stots vager 4 kg for damer och 7.26 kg for herrar och de avgo-
rande faktorerna for stotens langd ar hastigheten och vinkeln vid stoten. Underla-
get som kulan landar pa kan variera beroende pa om det sker inomhus eller utom-
hus. Inomhus anvinds oftast grus eller en form av plastmatta som underlag, utom-
hus anvands oftast grus alternativt gras.

Langden pa stoten mats idag av en funktionir som markerar diar kulan landar men
i en tid av ménga lattillgéngliga tekniska hjalpmedel finns det en potential i att di-
gitalisera matningen for att uppna ett mer tillforlitligt resultat. Aven inom andra
kastgrenar som till exempel diskus, sliagga eller spjut sker mitningen idag manu-
ellt. Sarskilt i spjut dar redskapen kan flygga uppemot 100 meter kan matningen
vara sarskilt besvarlig [1].

Maitningen gar till pa sa vis att en funktionar noterar var kulan slar i marken och,
fran utslagsplatsen till nedslagsplatsen, mater lingden for stoten med hjalp av ett
mattband eller en laser. I detta forfarande har tva problem identifierats som ligger
till grund for detta projekt.

Det forsta problemet utgors av den manskliga faktorn. Eftersom matningen idag
gors manuellt 4r den beroende av att funktiondren som mater hela tiden ar fokuse-
rad. En tavling kan paga i flera timmar och vid en stot befinner sig kulan i luften i
mindre dn 4 sekunder innan nedslaget. Under en lang tavling finns risken att den
som mater ar ouppmarksam i nigra sekunder for att da missa var kulan har landat.
Mitfel som uppstar och inte upptacks i friidrottssammanhang riskerar att ge oratt-
visa resultat och kan sabotera for professionella utévare vars leverne beror av goda
resultat [2].

Eftersom matningen gors manuellt behover funktionarer som vill minimera risken
for matfel befinna sig i narheten av kulans nedslagsplats. Som en foljd av detta
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uppstar det andra problemet som identifierats vilket ar att den som mater riskerar
att triaffas av en massiv metallkula. Att triaffas av en tung projektil kan leda till all-
varliga kroppsskador och kan i varsta fall vara livshotande [3].

1.3 Malsattning

Projektets mal ar att realisera och utveckla ett system som pa avstand och i realtid
kan mata langden av en stot i kastgrenen kulstotning. Syftet med arbetet ar att oka
tillforlitligheten till matresultatet samt reducera risken for skador hos funktionarer.

De specificerade kraven pa det slutgiltiga systemet ar:

o Automatisk identifiering av stotkulan
o Folja kulans bana i luften.

Delmal for systemet ar:

o Beridkna och presentera ett matresultat inom tio sekunder.
o Presentera ett matresultat med en felmarginal pd max fem centimeter (cm).

1.4 Avgransningar

Detta examensarbete ar tidsmassigt begransat till tio veckors heltidsstudier for tva
studenter. Pa grund av den begriansade tiden ar ocksa projektet avgransat till att
endast omfatta kastgrenen kulstotning. Projektet har ocksa en begriansad budget
vilket gor att avancerad utrustning inte kan anvandas.

1.5 Forfattarnas bidrag till examensarbete
I en del av det losningsforslag som BitSim NOW tagit fram ingick anviandandet av

en artificiell intelligens. Kunskapen som kravdes for att programmera den bakom-
liggande koden till den har Julius Kviman bidragit med.
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2 Teori och bakgrund

Detta kapitel ger en bakgrund till den teoribildning som ligger till grund for rappor-
ten. Inledningsvis beskrivs de grundlaggande delarna for projektet som artificiell
intelligens, maskininlarning, datorseende och objektdetektering. Darefter ges en
beskrivning av tidigare arbeten och metoder for objektsparning inom andra spor-
ter.

2.1 Maskininlarning och Artificiell Intelligens

Al eller artificiell intelligens ar en term som anvands for att beskriva en uppsatt-
ning datoralgoritmer som efterliknar mansklig intelligens och méanskligt beslutsfat-
tande. Malet med en artificiell intelligens ar att den ska kunna fatta beslut och 16sa
problem utifran tidigare erfarenhet. Detta gors genom maskininlarning, vilket kan
sdgas vara den process av vilken den artificiella intelligensen tillagnar sig erfaren-
het och kunskap. En typisk maskininlarningsalgoritm bestar av tre steg och anvan-
der statistik och metoder som analyserar datauppsattningar for att identifiera
monster [4][5]. Nedan foljer en forenklad forklaring av processen:

1. Beslutsprocess — Ett antal berakningar av insignalsdata som returnerar ett anta-
gande beroende av vilken typ av monster som algoritmen ar programmerad for
att identifiera. Exempel pa monster kan vara olika farger, kanter eller andra geo-
metriska former.

2. Felfunktion - En metod som jamfor hur nira antagandet var jamfort med det
kanda svaret.

3. Enforbattringsprocess — Anvands for att reducera skillnaden mellan det antagna
svaret och det kinda svaret genom att uppdatera hela processen [4][5].

2.2 Datorseende och Objektdetektering

Datorseende ar ett falt inom datavetenskap som med hjalp av artificiell intelligens
gor det mojligt for datorer att utvinna relevant och meningsfull information utifran
bilder, filmer och andra typer av visuella insignaler. Mélet ar att efterlikna hur den
manskliga synen fungerar. Manniskan kan bland annat snabbt skilja mellan olika
objekt, uppskatta distans, uppfatta rorelse och hastighet [6].

Tekniken har manga tillimpningsomraden och terfinns bland annat inom tillverk-
ningsindustrin dar den anvands for att automatiskt detektera fel och brister i pro-
duktionen. Datorseende kan dven appliceras pa filmer och bilder for att uppticka,
spara eller detektera objekt, detta kallas objektdetektering. Detta uppnas genom att
lata algoritmen for datorseende analysera tusentals bilder och lira sig kinna igen
vissa monster som ar specifika och unika for ett visst objekt [7]. De algoritmer som
anvands heter CNN och beskrivs i avsnitt 2.3. Efter inlarningsfasen kan algoritmen
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appliceras och anviandas for nya bilder eller filmer och genom den tidigare erfaren-
heten kianna igen objekt [7].

Figur 2.1: Objektdetektering [8].

I figur 2.1 ses en person och tva katter som har identifierats med hjalp av artificiell
intelligens.

2.3 CNN

Convolutional neural network eller CNN ar en typ av maskininldrning som ar van-
lig for analys av bilder och ljud. Det neurala natverket ar uppbyggt av olika lager
dar varje lager bestar av sammanlankade algoritmer som kallas noder. Varje nod i
ett lager har ett forutbestamt troskelvarde och ar sammankopplad med en nod i det
tidigare lagret. Om utsignalen for en nod blir storre dn nodens troskelvarde aktive-
ras den och skickar data till noden i nastkommande lager i natverket [9].

CNN utvinner egenskaper fran bilderna genom att anvianda filter med faltning 6ver
bilden. Faltning innebar att filtren anviands pa en grupp av pixlar i bilden. Idén gar
ut pa att varje filter forsoker identifiera ett specifikt monster i bilden. Resultatet av
detta blir en utsignalsbild som representerar monstret som filtret var designat att
identifiera. Varje lager bestar av nya filter som appliceras pa utsignalsbilderna fran
det tidigare lagret. Detta tillvigagangssitt extraherar komplexa kombinationer av
monster fran originalbilden [10].

Det sista lagret fore utsignalslagret kallas FCL. Detta lager gor det mojligt att forena
olika kombinationer av komplexa monster extraherade fran bilden till ett nytt lager
av egenskaper [10].
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Nitverket bestar av tre grundlaggande lager. Se flodesschema for CNN i figur 2.2

— CAR
— TRUCK
— VAN
2, :
D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN B ep  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figur 2.2: Flodesschema for CNN [12].

2.3.1 Convolutional-lager

Lagret kan ses som sjilva grundstommen i natverket. Ett convolutional lager bestar
av ett antal filter som appliceras pa alla insignalsbilder och producerar en utsig-
nalsbild per filter och insignalsbild. Antalet utsignalsbilder ar inte beroende av
mangden av kanaler i insignalsbilden. En RGB-bild har tre kanaler. Varje filter be-
star av separata versioner for varje kanal och utsignalsbilderna kommer summeras
for att producera en kanal med en utsignalsbild per filter [10].

Om det skapas en separat utsignalsbild fran varje kanal skulle antalet bilder vixa
exponentiellt ju djupare in i natverket som bilden skickas. Till exempel skulle en in-
signals RGB-signal med tio filter i forsta lagret producera 30 utsignalsbilder. Om
nasta lager bestar av 30 filter skulle utsignalen bli 900 bilder. Om detta monster
upprepas skulle antalet bilder som produceras bli for kravande for att trana mo-
dellen. Varje nod i lagret utgors av en egenskapsmatris och ett filter som tar emot
en insignal. Med hjalp av filtret jamfors darefter insignalen med nodens egenskaps-
matris och detta resulterar i en aktivering. Darefter anvands samma filter for olika
insignaler som da skapar flera olika aktiveringar. Dessa aktiveringar kan sedan
samlas i en utsignalsmatris dar resultatet kan jamforas med det ursprungliga resul-
tatet. I resultatet lagras bildens egenskaper, till exempel kanter och former [10].

2.3.2 Pooling-lager

Mellan varje convolutional-lager finns ett pooling-lager. Lagrets uppgift ar att kom-
primera storleken av utsignalsbilderna fran det tidigare lagret. Detta gors genom
att i utsignalsbilden ersatta grupper bestaende av flera pixlar till endast en pixel
och pa sa vis reducera antalet pixlar i en bild. Tack vare detta minskas minnesan-
vandningen och datorkraften som anviands vid upplarningen av en Al. Detta kan
goras med olika typer av metoder men vanligtvis anvands maxvarde, medelvarde
eller median pa pixelvardet i det valda omradet. Storleken pa omradet for varje me-
tod kommer bestimma minskningen i pixelstorlek pa bilden. Till exempel om ett
omrade pa 2x2 pixlar skulle ersittas med en pixel skulle upplosningen minska med
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halften i varje dimension. Detta skulle sdnka storleken av bildens data med en fak-
tor av fyra. Lagret anvands for att filtrera bort oonskade pixlar vilket minskar kom-
plexiteten hos bilden och okar effektiviteten av processen [9].

2.3.3 FCL

FCL-lagret utfor klassifikation av data baserat pa egenskaper som har extraherats
fran de tidigare lagren och de tidigare filtren [9].

2.3.4 Padding

Ett problem med att applicera faltning pa en bild ar att beroende av storleken pa
filtret blir nagra pixlar pa kanten av bilden forsummade. Detta ar pa grund av att
mittpunkten av faltningsmatrisen inte kan bli placerad utanfor bilden dar det inte
finns nagra pixlar att applicera faltning vid. Nar storleken pa matrisen 6kas kom-
mer fler pixlar att forsummas. En 16sning pa detta ar att applicera en metod som
kallas padding, vilket ar en teknik som lagger till extra pixlar pa kanten av bilden.
Den grundliaggande idén ar att addera virtuella pixlar utanfor originalbilden for att
mojliggora faltning pa alla pixlar. For att minimera de destruktiva effekterna av att
addera egenskapade pixlar kan olika metoder anvandas vid bestimmandet av de
virtuella vardena. Ett tillvigagangssatt ar att addera nollor som visas i figur 2.3, ett
annat ar att spegla pixlarna fran insignalsbilden eller att anvinda pixelvardet vid
kanten [13] [14].

... Element-wise product

| \J 0 \ Sum up

0 Feature map (5x5)
0 2
0 3 3
5
0 8 \ 1
: 2
: 3 3
. 0 0 q \ 2
Input tensor (5x5) . 0 1[N
T I q
\

Figur 2.3: Zero Padding filter i ett CNN [15]. Godkdnd for anvdndning av kdllan.

2.4 Tidigare arbeten
Avsnitt 2.4.1 och 2.4.2 innefattar fardiga metoder som anvands i nulaget for andra
sporter dar ett klotformat objekt sparas.
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2.4.1 TrackNet

TrackNet ar en teknik som utvecklades for att kunna spara tennisbollar i racket-
sporten tennis. Tekniken ar en typ av CNN som arbetar med datorseende. Med
hjalp av en virmekarta baserad pa djupinlarning kan systemet identifiera ten-
nisbollen utifran en strom av bilder. Dessutom har TrackNet formagan att lara sig
tennisbollens projektilbana vilket gor att programmet kan lokalisera bollen dven
nar den ar skymd av en spelare eller andra objekt [16].

Den data som ligger till grund for TrackNet samlades in genom att analysera her-
rarnas singel final for turneringen 2017 Summer Universiade. Filmkvalitén var
1280 x 720, bildfrekvens var 30 bilder per sekund och lingden var 75 minuter. Fran
turneringen anvandes 81 matchrelaterade klipp och varje klipp innehéller ett helt
spel, fran serve till podng. Totalt anvindes 20 844 bilder fran videoklippen. Varje
bild analyserades och darefter sparades nedanstiende fyra egenskaper ned [16].

1. Namnet pa bildrutan - Bilden sparades i formatet .jpg.

2. Synligheten av bollen - Synligheten sparades som noll om bollen inte kunde
detekteras i bilden. Om bollen kunde detekteras i bilden sparades det som
en etta och om bollen detekterades men ej syntes sparades det som en tvaa.
Vid tvaa gar det att anta var bollen ar genom att anvidnda sig av de angran-
sande bilderna

3. Pixelkoordinaten for bollen - Pixelkoordinaten ska optimalt vara i bollens
centrum.

4. Projektilbanans monster — Hur bollen rorde sig delades in i tre kategorier.
Flygande, som sparades som en nolla. I kontakt med racket, som sparades
som en etta, och studsande, som sparades som en tvaa. Figur 2.4 visar hur
data sparades vid ett tennispoang [16] [17].

0008.jpg, 2, 727. 447. 0
0009.jpg. 1, 735. 457. 0
0010 jpg, 1, 722, 433, 1
0011 jpg. 1. 707, 403, 0
0029.jpg. 1. 555, 220, 0
0030.jpg. 1. 550, 218, 2
0031.jpg. 1. 547, 206, 0

Figur 2.4: Dataset fran TrackNet [16]. Godkdnd for anvdndning av kdllan.

2.4.2 Toptracer

Toptracer ar en teknik som anviander datorseende for att spara golfbollar. Systemet
fungerar med hjalp av samverkande kameror och sensorer som skapar en digital
tredimensionell karta over utslagsplatsen. Tack vare de ljuskinsliga sensorerna no-
teras golfbollens reflekterande ljusvagor i den digitala kartan och pa sa sitt sparas
bollen. Tekniken har utéver att spara bollen ocksa mgjlighet att utvinna annan rele-
vant data sd som den totala strackan, bollens hastighet och utgédngsvinkeln for sla-
get. Sparningen sker i realtid vilket gor att golfaren kan folja golfbollen och dessa
data via en skarm direkt efter slaget. Toptracer lanserades och gjorde TV-debut ar
2008 [18].
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I figur 2.5 visas ett exempel pa hur Toptracer anviands vid professionella turne-
ringar.

¥ TOPGOLF % sy BALL SPEED 165 meH]]
- = y 231vos
L7F1_

b ;
Ric i":

Figur 2.5: Toptracer i anvdndning vid PGA Championship 2020 [19].

2.5 Python

Python ar ett interpreterande programmeringssprak som lanserades ar 1991 av
Guido van Rossum och idag underhalls det av Python Software Foundation (PSF)
[20]. Ett interpreterande sprak innebar att datorn tolkar och 6versatter koden till
maskinkod samtidigt som koden kors. Detta skiljer sig fran ett kompilerat pro-
grammeringssprak dar koden pa forhand oversatts till maskinkod i en separat pro-
cess [21].

Python utvecklades med 6ppen kallkod vilket betyder att alla anvandare har till-
gang till kidllkoden och detta ger anviandare mojligheten att sjilva vidareutveckla
spraket [22]. Tack vare den 6ppna killkoden finns flera tredjepartsbibliotek att
tillgd med tillampningar inom bland annat datorseende, objektdetektering och ma-
skininlarning.

Python har med sin goda lasbarhet, enkla syntax och det stora standardbiblioteket
tillsammans med méanga tredjepartsbibliotek utvecklats till att bli ett av de mest
populdra programmeringsspraken [23].

2.6 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) ar ett programbibliotek med 6ppen kall-
kod som innehéller metoder for att bygga och utveckla en AI. OpenCV utvecklades
av Intel och dr ett multiplattformsbibliotek som &r gratis bade for kommersiellt och
akademiskt syfte. Biblioteket kan appliceras i C++, C, Python, Java och MATLAB.
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Biblioteket innehaller funktioner for datorseende, maskininlarning och bildbe-
handling. Med biblioteket ar det mgjligt att behandla bilder och videor for att iden-
tifiera objekt, ansikten, handskrift mm. Det finns valdigt ménga applikationer i
OpenCV som eventuellt ar relevanta for projektet, Till exempel rorelseforstaelse
och rorelsesparning. Tre objektidentifieringsmetoder som anviander datorseende i
OpenCV ar KCF, TLD och CSRT [24][25].

2.6.1 KCF

KCF fungerar genom att trana ett filter med perioder som omfattar objektet och se-
dan trana filtret med perioder som inte omfattar objektet. Denna metod ar den
snabbaste metoden jamfort med TLD och CSRT, KCF anpassar sig aven till skala
och rotation. Eftersom KCF ar tranad pa en sekvens av bilder ar den inte anpassad
till stora rorelseskillnader [25].

2.6.2 TLD

TLD fungerar genom att trina en algoritm som sitter data i klasser och sedan kan
anvandas for att ater detektera objektet och korrigera sparningsfel. Metoden ar an-
vandbar nar objektet som ska sparas ar skymt vid delar av filmningen [25].

2.6.3 CSRT

CSRT-spararen verkar genom att trana ett filter med komprimerade egenskaper.
Filtret soker sedan i omradet runt den sista kinda positionen for objektet bild for
bild. CSRT ar mer precis dn TLD och KCF och ar bra pa att hantera hogre hastig-
heter pa objektet. CSRT ar dven en metod med dndringsbara parametrar for att op-
timera sparningen och kan rapportera direkt om sparningen av objektet misslyckas

[25].
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2.7 Matematiska formler for kastparabel

Genom att anvianda olika matematiska formler kan strackan for ett kast vid en be-
staimd hojd med ett klotformat objekt berdknas. Med antagandet att initiala hastig-
heten, initiala vinkeln vid kastet och att initiala hojden ar kdnda kan foljande harle-

das.

Horisontala hastigheten:

Vx =V -cos(a) (1)

Vertikala hastigheten:

Vy =V- sin(a) (2)

Tid i luften:

. vy JwyZragn)] (3)
g

dar g ar tyngdaccelerationen i Sverige som ar ungefar 9,82 m/s2 och h ar hojden
dar kastet borjar matas.

Totala langden av strackan:

vy JWyZrzgh)| (4)
d=Vx -

g
Kastparabeln riaknar ej in luftmotstand och den enda verkande kraften ar gravitat-
ionskraften. Figur 2.6 forklarar de olika beteckningarna vidare.

[25]

Il V- velocity

V.— horizontal velocity
V,— vertical velocity
«— angle of launch

{r— initial height

{— time of flight

d- distance (range)
1, — maximum height

d

Figur 2.6: Beskrivning av kastparabeln [26]. Godkdnd for anvdndning av kdllan.
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3 Metoder

Detta kapitel presenterar den forskningsmetodik som anvandes for projektet. Vi-
dare motiveras dven de losningsmetoder som anvandes for att kunna ga fran pro-
blemet i avsnitt 1.2 till att uppfylla malen i avsnitt 1.3.

3.1 Forskningsmetodik

De metoder som valdes for detta examensarbete var:
Litteraturstudie

Utveckling av prototyp for langdberidkning

Tester av prototyp
Analys av insamlade data

PN

Litteraturstudien gjordes i syfte att bredda och héja kunskapen inom bland annat
amnesomradena artificiell intelligens, maskininlarning och objektdetektering.
Dessutom anvandes studien till att undersoka metoder som skulle kunna anvandas
i projektet. Detta resulterade i flera potentiellt anvandbara metoder och efter avslu-
tad litteraturstudie togs ett forslag pa en 16sning fram.

For att utvardera de valda metoderna och bestimma vilka som passade l6sningen
bast anvandes experiment som metod. Malet med experimentet var att jamfora
dessa metoder och faststilla tvd metoder for objektsparning som kunde anviandas i
det fortsatta arbetet.

Utforandet av experimentet gjordes genom att filma en biljardboll i rorelse som se-
dan skulle sparas av de olika programvarorna. Detta gjordes inomhus i en kontrol-
lerad miljo utan paverkan av yttre faktorer. Den forsta metoden som valdes var
CSRT, som ar en inbyggd funktion i programvarubiblioteket OpenCV. Den andra
metoden som valdes var TrackNet, som baseras pa artificiell intelligens. Dessa tva
metoder finns beskrivna i avsnitt 2.3.1 respektive avsnitt 2.5.3.
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3.2 Metod CSRT

De tre funktionerna for objektsparning (KCF, TLD, CSRT) som finns beskrivna i av-
snitt 2.6 jamfordes genom det experiment som ar beskrivet i avsnitt 3.1.

I en korning av programmet tillats anvindaren markera det objekt som ska foljas
med hjalp av en markeringsruta. Markeringsrutan initieras runt objektet, se figur
3.1, och darefter kors videon och sparningsfunktionen forsoker darefter folja objek-
tet.

Figur 3.1: Biljardboll vid sparning med CSRT.

Vid jamforelse av de olika metoderna faststédlldes det att TLD och KCF inte klarade
av att folja biljardbollen och dessa metoder valdes darfor bort.

Den metod som fungerade bast var CSRT da denna metod klarade av att konse-
kvent f6lja bollen dven under hogre hastigheter. Dessutom avbrots sparningen i de
fall bollen hamnade ur bild, vilket de tva tidigare metoderna inte klarade av.

3.3 Metod TrackNet

Ett av de mal som sattes upp i avsnitt 1.3 var att slutprodukten automatiskt skulle
kunna identifiera en kula. Av detta skil kravdes det en Al till projektet. Att utveckla
en helt ny Al ansags vara for tidskravande och av detta skal valdes i stillet en redan
befintlig metod. Den metod som valdes heter TrackNet och finns beskriven i avsnitt
2.4.1.

TrackNet utvecklades i syfte att folja en tennisboll under en tennismatch. Det var
darfor inte sjalvklart att metoden skulle fungera i detta projekt. For att faststilla
funktionaliteten utfordes ett experiment och aterigen anviandes filmer fran en bil-
jardmatch. Resultatet av experimentet var att TrackNet inte kunde f6lja biljardbol-
len och av den anledningen drogs slutsatsen att metoden heller inte skulle fungera i
kulst6tning. Emellertid tack vare att systemet utvecklades med 6ppen killkod fanns
det en mojlighet att bygga ut och utveckla det befintliga programmet och pa sa vis
uppna denna rapports andamal. Hur TrackNet utvecklades finns beskrivet i avsnitt

3.4.
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En alternativ metod som valdes bort var Toptracer som beskrivs i avsnitt 2.4.2. Den
framsta anledningen till att metoden valdes bort var att det 4r en kommersiell pro-
dukt utan 6ppen killkod. Det hade darfor inte varit mojligt att anpassa killkoden
for detta projekts syften.

3.4 Utveckling av metoden TrackNet

De videosekvenser som skulle anvandas delades till en borjan upp i bilder. Varje se-
kvens var tio sekunder lang och filmades i 60 bilder per sekund, vilket genererade
600 bilder per klipp.

Som indata for upplarning behovde TrackNet tillsammans med bilderna ocksa en
lista med data kopplad till varje separat bild. Parametrarna i listan var filnamnet
for varje bild, om objektet var synligt eller inte i bilden, x- och y-koordinaten for
mittpunkten av objektet som skulle foljas. Den fjarde parametern var inte relevant
for detta projekt och sattes darfor till noll.

For detta andamal utvecklades CSRT till att kunna extrahera dessa data. Vid en
korning av CSRT sparades dessa parametrar till en CSV-fil, som sedan utgjorde den
lista TrackNet anvinde som indata. Med hjilp av koordinaterna for hornen pa den
markeringsruta som ar beskriven i avsnitt 3.2 kunde mittpunktens koordinater be-
raknas.

Darefter sakerstalldes att koordinaterna var korrekta genom att jamfora resultatet
fran CSRT med programmet Fiji ImageJ. Fiji ImageJ ar ett bildbehandlingspro-
gram med Oppen kéllkod som bland annat kan anviandas for att fa information om
pixlar i en bild. [27]

Resultatet med CSRT ses i figur 3.2 a), koordinaten for kulans mittpunkt ses i det
ovre vanstra hornet, x-koordinaten ar 986 och y-koordinaten ar 868. Motsvarande
resultat i Fiji ImagedJ ses i figur 3.2 b) i det 6vre vanstra hornet. Eftersom varden
med de tva olika metoderna 6verensstimmer antogs berakningen av koordinaterna
vara korrekt.
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¥oghel: 808

e

Figur 3.2, a): Bild fran metod med CSRT.

(Fiji Is Just) ImageJ

B 0/ || /] | N Ala ] ] msnfun] 9| ] 8] | S —

x=986, y=868, value=215,168,098 (#d7a862) Click here to search

Figur 3.2, b): Bild frdn Fiji imagelJ.

Listan med indata ses i figur 3.3. Den forsta kolumnen utgér namnet pa bilden, den
andra kolumnen utgor synligheten som antingen kan vara en etta eller nolla, tredje
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och fjarde kolumnen utgor x- respektive y-koordinaten, sista kolumnen ar satt till

noll for alla rader.

file name Vvisibility x-coordinate y-coordinate status

000.jpg
001.jpg
002.jpg
003.jpg
004.jpg
005.jpg
006.jpg
007.jpg
008.jpg
009.jpg
010.ipa

Figur 3.3: CSV-fi

1
1
1

1
1
1

318
322
328
334
342
350
362
376
392
411

432
[ innehdllande data for

929
926
923
917
911
904
896
884
870
856

844
TrackNet.

O O O O 0o o o o o o o
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3.5 Datainsamling for TrackNet

Efter att den i avsnitt 3.4 beskrivna metoden for datainsamling siakerstallts som
tillforlitlig utfordes ett nytt experiment i verklig miljo. Testet dgde rum den fjarde
april 2022 pa Ostermalms idrottsplats. Omgivningen i falttestet syns i figur 3.4. Ex-
perimentet anviandes dels till insamling av den data som kravdes for att forbattra
TrackNet, dels till att utveckla det program som skulle anviandas for distansberak-
ning. Nedan foljer en beskrivning av experimentets utformning.

P& kulstotsbanan placerades tre referenspunkter som refereras till som flaggor i
rapporten, dessa ses i figur 3.4. Syftet med flaggorna var att de skulle anviandas i
utformandet av langdberakningsprogrammet som beskrivs senare i avsnitt 3.6.
Med hjalp av dessa var tanken att en relation mellan antalet pixlar och motsva-
rande hojd eller 1angd i verkligheten skulle kunna beraknas. Den vanstra flaggan
anvandes i syfte att berdkna relationen mellan hojden och antalet pixlar varfor
denna flagga ocksa mattes pa hojden. De tva flaggorna till hoger anvandes i stillet i
syfte att berdkna relationen mellan lingden och antalet pixlar, varfor avstandet
mellan dessa flaggor mattes och inte hojden. Langden av stoten mattes med hjalp
av ett mattband och antecknades. Till vanster i figur 3.4 s& syns den grona kulan
som anvandes. Stotkulan vagde tva kg och hade en diameter pa tio cm

Testet filmades med kameran GoPro HERO8 med en upplosning pa 1920 x 1080
och 60 bilder per sekund. Dessutom, for att fa en video med proportionell skala,
stangdes vidvinkellinsen av och en linjar lins valdes i stallet. 60 bilder per sekund
valdes eftersom TrackNet behover synbar skillnad mellan bilderna for att lara sig
att detektera kulan. Det valdes dven for att fler bilder per sekund skulle kunna vara
for belastande for programmet.
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3.6 Programmet for distansberakning

Efter valda metoder och datainsamling utvecklades ett 1angdberakningsprogram i
programmeringsspraket Python. Som tidigare namnts i avsnitt 2.7 kan langden av
stoten berdknas om initiala hastigheten, initiala vinkeln och initiala héjden ar
kand.

Genom att anvanda pixelvardet nar kulan befinner sig vid forsta flaggan samt en
virtuell flagga 40 cm till hoger kunde tva kdanda positioner faststillas. Utifrdn dessa
tva positioner kunde darefter de trigonometriska definitioner appliceras som syns i
figur 3.5, a-c.

For att berakna den initiala vinkeln anvandes:

motsatt katst (5)

fﬂﬂ(t‘ij - narliggande katet

For att bestamma starthojden anvandes den kianda hojden av forsta flaggan. Ge-
nom att siatta hojden av flaggan i relation till antalet pixlar kunde sedan héjden pa
kulan berdknas genom att rakna antalet pixlar mellan kulan och marken.

For den initiala hastigheten anvindes formeln:

stracka (6)
tid

hastighet =

Strackan ar densamma som hypotenusan pa triangeln i figur 3.5, c¢).
Formeln som anvindes for at berdkna hypotenusan var:

narliggande katet
cos o = : (7)
nypotenusa
narliggande katet (8)

Hypotenusa =

Cos O

For att berdkna den tid som kulan befann sig mellan de tva referenserna utnyttja-
des filmens bildfrekvens som var 60 bilder per sekund. Genom att rikna antalet
bilder nar kulan befann sig mellan referenserna och sedan dividera resultatet med
60 kunde tiden i sekunder beraknas.

Med initiala vinkeln, initiala hastigheten och initiala hojden kunde sedan en di-
stans beraknas genom att implementera ekvation 4 i programmet for distansberak-
ning.
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el = = 2 e,

Figur 3.5, b): Kulan vid andra referenspunkt
med CSRT. med CSRT.

Figur 3.5, ¢): Kulan vid de tvd referenspunkterna i relation till varandra med
CSRT.
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4 Resultat

I detta kapitel redovisas resultatet av Iingdberikningen for de tva olika metoderna
for objektsparning. Dessutom redovisas resultatet av den tranade artificiella intelli-
gensen. Det filmmaterial som anvandes till traningen av TrackNet och utforman-
det av langdberdakningsprogrammet finns beskrivet i avsnitt 3.3. I detta kapitel an-
vandes ett nytt filmmaterial som samlades in fran Upplands Viasby. Varje stot fil-
mades och langden mattes med hjilp av ett mattband och noterades for referens.

4.1 Resultat upplarning av TrackNet

I figurerna 4.1 ses i den vanstra kolumnen de bilder som programmet fick analy-
sera. Resultatet av dessa bilder ses i kolumnen till hoger. Utsignalen for algoritmen
blir en svart-vit bild dar de delar som uppfattas som en kula markeras vita och 6v-
riga delar markeras svarta. TrackNet kunde hitta kulan med 97,88% sikerhet.

Figur 4.1, a): Frén Upplands Viisbys stotbana. Figur) 4.1, b): Resultat frdn TrackNet pa figur
4.1, a).

Figur 4.1, d): Resultat fran TrackNet pa figur
4.1, c).

Figur 4.1, e): Fran Upplands Viisbys stotbana. Figur 4.1, f): Resultat fran TrackNet pé figur
4.1, e).
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4.2 Resultat fran manuell métning

For att jamfora och analysera resultaten av de valda metoderna samlades som tidi-
gare beskrivet data in fran en kulstotsbana. I tabell 4.1 presenteras resultaten fran
tillfallet. I den vanstra kolumnen ses antalet stotar och i den hogra langden for
varje stot. Lingden méttes med hjilp av ett mattband.

Tabell 4.1: Resultat kulstotning, anvdnds som referensuvdrden.

LANGD
STOT (cm)

1. 688
2. 708
3. 739
4, 730
5. 705
6. 716
7. 436

8. 931



21 | RESULTAT

4.3 Resultat fran metoden CSRT

Tabell 4.2 utgors av de resultat som erholls genom att applicera metoden CSRT pa
filmsekvenserna. Pa grund av en felkilla i programmet som beskrivs i avsnitt 5.1
applicerades CSRT totalt fem ganger pa varje stot. Detta ses i tabell 4.2 dar kolum-
nerna 1 — 5 utgor varje enskilt resultat frin CSRT och den sista kolumnen utgors av
medelvardet for hela raden.

Tabell 4.2: Varje enskilt resultat med CSRT samt medelvdrdet for varje stot.

1 MEDELVARDE
STOT (cm) (cm)
. 667 680 676 665 668 671

1

2. 672 674 674 669 668 671
3. 708 711 711 717 711 712
4. 739 737 733 733 739 736
5. 710 706 710 710 698 707
6. 716 701 707 713 707 709
7. 386 378 376 382 379 380
8. 957 957 965 967 948 959

4.4 Resultat fran metoden TrackNet

Tabell 4.3 bestar av de resultat som erholls genom att applicera metoden TrackNet

pa filmsekvenserna.
Tabell 4.3: Resultat med TrackNet.

LANGD
STOT (cm)

1. 661
2. 661
3. 741
4. 754
5. 731
6. 717
7. 390

8. 971
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5 Analys och diskussion

I detta kapitel analyseras resultatet som presenterades i kapitel 4. Resultatet jam-
fors med de uppmatta vardena och stélls i relation till projektets mélsattning som
presenterades i kapitel 1. Vidare diskuteras upptackta brister och forbattringsmaoj-
ligheter samt alternativa 16sningsmetoder. Resultatet fran TrackNet jamfors sedan
med resultatet fran CSRT for att bestaimma vilken av metoderna som fungerar bast.

5.1 Analys av resultat fran CSRT

Under resultatberiakningen med CSRT noterades det att koordinaterna for kulans
centrum varierade beroende pa hur noggrant anvindaren skapade markeringsru-
tan for kulan. Koordinaterna ar en viktig del i programmet for distansberakning
och anvands for att rakna ut den initiala hastigheten och vinkeln. Dessa variabler
anvands sedan i den matematiska formeln som anvands for att estimera langden av
en stot. Detta beskrivs i avsnitt 3.5. Foljden av detta blev att langduppskattningen
av en stot kunde variera beroende pa hur anvandaren markerade kulan. Av detta
skil gjordes langdberiakning med CSRT fem ganger pa varje filmad st6t och det
slutgiltiga svaret som ses i tabell 5.1 ar medelvardet av dessa.

Skillnaden mellan CSRT och den riktiga langden ses i kolumnen till hoger under
rubriken felmarginal. Fran tabellen ses att felmarginalen har en variationsbredd pa
54 cm med den lagsta felmarginalen i rad fem péa tva cm och den storsta felmargi-
nalen i rad sju pa 56 cm.

Tabell 5.1: Lingdberdkning med CSRT, referenslingden samt felmarginalen.

CSRT MATTBAND FELMARGINAL
STOT (cm) (cm) (cm)
1. 671 688 17

2. 671 708 37
3. 712 739 27
4. 736 730 6
5. 707 705 2
6. 709 716 7
7. 380 436 56

8. 959 931 28
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Den stora variationsbredden pa felmarginalen tros ha flera anledningar. For det
forsta det tidigare namnda felet med hur kulan markeras i programmet. Detta fel
forsokte reduceras genom att anvinda medelviardet av fem olika resultat.

For det andra upptacktes det att kameravinkeln hade andrats mellan varje filmad
stot. Pa grund av detta kunde inte den korrekta relationen mellan hojden och lang-
den av referenspunkterna och antalet pixlar beriaknas. Hur relationen mellan hoj-
den, lingden och antalet pixlar beriaknas beskrivs i avsnitt 3.5. De olika vinklarna
gjorde att den tidigare namnda relationen inte blev samma for alla stotar. Detta pa-
verkar felmarginalen och gor metoden mindre noggrann.

Fran tabell 5.1 ses i stot fem ett resultat med en felmarginal pa tva cm. Detta var det
enda resultat som uppnddde mélet frdn avsnitt 1.3 att estimera ett resultat inom
fem cm. Ovriga resultatet med CSRT faller utanfor malet. Vidare nar CSRT inte hel-
ler upp till malet att automatiskt kunna identifiera kulan. Endast malet att kunna
folja kulans bana i luften uppnés med hjalp av CSRT.

5.2 Analys av resultat fran TrackNet
I tabell 5.2 visas resultaten for kulstotningen samt felmarginalen. St6t tva och stot
sju hade hogst felmarginal med 47 cm respektive 46 cm. Stot sex och tre hade

minst felmarginal med 1 cm respektive 2 cm.

Tabell 5.2 Lingdberdkning med TrackNet, referensldngd och felmarginalen.

~ TRACKNET MATTBAND FELMARGINAL
STOT
-
1. 661 688 27

2. 661 708 47
3. 741 739 2

4. 754 730 24
5. 731 705 26
6. 717 716 1

7. 390 436 46
8. 971 931 40

Medelvardet for felmarginalen blir ungefar 27 cm. Anledningen till att felmargina-
len varierar kraftigt vid de olika stotarna ar troligen distansberakningen som besk-
rivs mer i nasta kapitel.
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I de bilder som TrackNet analyserade blev inte kulan helt rund. Detta berodde pa
att TrackNet upptackte kulan till 98 %. Detta betyder att nar kulnas mittpunkt ska
anvandas for att berdkna langden ar det troligt att det inte blir ratt pixelvarde for
mittpunkten. Av detta skal blev resultatet samre.

Felkallan som orsakades av en varierande kameravinkel som beskrevs i avsnitt 5.1
paverkade dven denna metod negativt.

TrackNet klarade tva av fyra malsattningar som presenterades i avsnitt 1.3. Track-
Net klarade att automatiskt identifiera kulan och att folja kulans bana i luften.
TrackNet klarade inte att producera ett matresultat med en felmarginal pa max fem
cm eftersom det bara var tva av atta stotar dar felmarginalen blev under fem cm.
Metoden klarade inte heller att presentera ett matresultat p4 mindre an tio sekun-
der. Anledningen till detta var att inte ndgon av metoderna har implementerats i
realtid.

5.3 Jamforelse av resultat fran TrackNet och CSRT

I Tabell 5.3 ses felmarginalen for varje stot for bagge metoder samt medelvardet av
felmarginalerna.

Tabell 5.3: Felmarginal for TrackNet och CSRT.

TRACKNET FELMARGI-
STOT NAL ::csr:‘a)T FELMARGINAL
(cm)

1. 27 17
2. 47 37
3. 2 27
4. 24 6
5. 26 2
6. 1 7
7. 46 56
8. 40 28
Felmarginal medelvarde 27 22

Vid jamforelsen av resultaten visas det att CSRT hade en lagre felmarginal an
TrackNet, aven om marginalen inte var sarskilt stor. Eftersom bagge metoder an-
vander sig av samma formler for att berdkna langden blir det pixelvardet for kulans
centrum som skiljer sig for metoderna. Hur mittpunkten blir bestimd i metoderna
beskrivs i kapitel 3.

Dessutom blir den storsta felkallan formeln som anvands vid berakningen av lang-
den. Formeln utgar fran att kastet ar rakt vilket det inte alltid ar i kulstotning och
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vissa av resultaten i rapporten reflekterar detta. Stétarna som ar sneda har storre
felmarginaler an de som ar rakare.

En nackdel med metoderna ar att de bagge ar programmerade for ett visst avstand
mellan kamera och stotbana. Om programmet skulle anvandas vid en annan kul-
stotning dar kameran och stotbanans avstand skiljer sig fran det nuvarande, skulle
programmet behdva programmeras om for att fa ett resultat.

Aven om CSRT hade en mindre felmarginal dn TrackNet pekar #nd4 resultaten pa
att TrackNet ar den battre metoden. Detta beror pa att TrackNet klarade tva av fyra
malsattningar medan CSRT bara klarade en. Eftersom TrackNet identifierar kulan
automatiskt finns det 4ven potential att implementera systemet i realtid. TrackNet
skulle aven kunna vidareutvecklas for att fa ett noggrannare pixelvarde for mitt-
punkten av kulan och fa ett mer exakt resultat.

5.4 Alternativa I6sningar

Prototypen uppfyller i dagslaget inte de mal som sattes upp i kapitel 1 men utifran
resultatet finns en stor mojlighet att forbattra systemet. Forfattarna bakom rappor-
ten har identifierat nagra alternativa losningar och forbattringar som kan vara an-
vandbara vid framtida arbeten.

I projektet har all den data som inhamtats for traning av TrackNet utgjorts av data
forfattarna sjalva producerat. Pa grund av tidsbrist 4r mangden traningsdata be-
gransad till vad som hann spelas in under en formiddag. Av detta skal har systemet
for automatisk identifiering och objektsparning inte kunnat trianas pa den mangd
data som egentligen var nodvandig. En alternativ 16sning till datainhamtningen
skulle darfor kunna vara att undersoka mgjligheten att anvianda tidigare inspel-
ningar, till exempel gamla tevesdndningar fran tavlingar eller liknande evenemang.

Som en f6ljd av mer traningsdata skulle ocksa en alternativ 16sning kunna vara att
fran grunden utveckla en artificiell intelligens. Fordelarna med detta skulle vara en
objektsparning med hogre precision vilket skulle resultera i ett noggrannare matre-
sultat. Dessutom skulle ett sidant system vara mer tillforlitligt och fungera under
fler forutsattningar an det nuvarande. Detta vore bra eftersom den framtagna pro-
totypen ar utformad och testad under soliga viderforhallanden och darfor inte med
siakerhet fungerar i andra viaderlekar eller andra miljéférhallanden.

Metoden Toptracer som beskrevs i kapitel 2 ar d4ven en 16sning som skulle kunna
utforskas vidare. Eftersom denna metod ar utvecklad for golf kravs stor justering
men teorin bakom metoden ar dnda lovande. Toptracer har dock ingen 6ppen kall-
kod och kraver avancerad utrustning.

Det finns dven en chans att TrackNet hade haft storre precision om traningsdata
hade registrerats manuellt i stillet for med CSRT. Med manuellt menas att studera
bild for bild och markera pixelvardet for kulan, synligheten och status. Beroende pa
antalet filmer som ska bearbetas kan detta dock vara ett alltfor tidskravande pro-
jekt.
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5.5 Fordelar med programmet i ett bredare perspektiv

Aven om systemet i dagsliget inte uppfyller kraven p& noggrannhet och precision
fran kapitel 1 ses flera fordelar och tillampningsomraden med nuvarande prototyp.

Systemet kan dels anvindas i andra ssmmanhang dar kraven pa noggrannhet ar
lagre an vid tavling. Ett exempel skulle kunna vara vid traningstillfallen, dar det
kanske ar av storre vikt att fa ett snabbt men mindre precist svar. Dessutom da
langdberidkningen sker automatiskt behover ingen tranare eller funktionar befinna
sig pa kulstotsbana. Saledes hade ocksa risken for personskador minskat. Vad mera
ar att det fran programmet gar att utvinna ytterligare data, till exempel den initiala
vinkeln och hastigheten av stoten. Dessa parametrar skulle kunna vara intressanta
for utovare av sporten som vill forbattra sina resultat.

Om nuvarande prototyp utvecklades till att ge ett mer precist svar hade den kunnat
implementeras i tavlingssammanhang. Forutom att reducera risken for skador
hade detta aven kunnat resultera i farre felaktiga matningar vilket i sin tur hade lett
till ett okat fortroende till resultatet. Mojligtvis skulle ocksa ett 6kat fortroende
kunna leda till en 6kad popularitet for sporten. Slutligen finns det ocksa en ekono-
misk fordel i att anvianda ett automatiskt system for matning i stéllet for att anstilla
personal for den uppgiften.
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6 Slutsats

Denna rapport har med hjalp av tva olika metoder utvecklat en prototyp for langd-
berdkning inom kastgrenen kulstotning. Den ena metoden har baserats pa artifici-
ell intelligens (TrackNet) och den andra metoden var en inbyggd funktion for ob-
jektsparning (CSRT). Resultatet fran de bada metoderna jamfordes sedan i syfte
att bestimma vilken av de bAda metoderna som bast uppnadde rapportens mal.

TrackNet uppnadde tva av de fyra malen som definierades i projektet medan CSRT
endast uppnadde ett av malen. TrackNet klarade att automatiskt identifiera kulan
samt folja kulans projektilbana medan CSRT bara kunde folja kulans projektilbana.
De mélen som inte uppnaddes var att presentera ett matresultat inom tio sekunder
och estimera lingden med en felmarginal pa maximalt fem cm.

Den nuvarande prototypen uppfyller inte de krav pa noggrannhet som hade kravts
vid tavlingssammanhang. Daremot ser rapportens forfattare en potential i att an-
vanda den i sammanhang med lagre stiallda krav. Det skulle till exempel kunna vara
vid traning dar det ar viktigare att fa ett snabbt men ungefarligt resultat. Dartill
skulle risken for skador reduceras samt mojliggora att sjalv kunna bedriva traning
da det inte skulle beh6vas nagon ytterligare person for sjalva méatningen.

Forfattarna till rapporten foreslar till framtida arbeten att:
e Filma fran fler vinklar for att kunna berdkna sneda kast mer noggrant.
e Undersoka hur luftmotstandet paverkar stétens langd.
e Utveckla objektdetekteringen till att innefatta 4ven andra kastgrenar, till ex-
empel spjut, slagga eller diskus.
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