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Utveckling och matning av ett realtids-sparningssystem till innebandy
Nicklas Lindevall, Kevin Vu, Amina Warsame

Instutitionen for fysik

Goteborgs Universitet

Sammanfattning

Inom detta kandidatarbetet har ett positioneringssystem utvecklats for att bestam-
ma innebandyspelares hastighet samt position i realtid. Med hjalp av Al och kame-
ra har vi uppmatt en persons hastighet som springer pa en innebandyplan. Vi har
tranat en Al detektor pa COCO datasetet att bara kdnna igen personer och sétta
unika IDn. Positionen for innebandyspelare detekterades och projicerades med hjélp
av homografi pa en bild 6ver en innebandyrink. Genomsnittshastigheten uppmattes
med maximalt relativt fel pa 15 % gentemot den verkliga medelhastigheten och det
genomsnittliga relativa felet pa 5,14 %. Vi uppmétte den maximala fluktuationen
(av hastigheten) hos en méanniska som forsoker springa med konstant hastighet till
medelhastigheten +24 %. Minst 82 % av hastighetsmétningarna var inom +24 % av
den verkliga medelhastigheten. Detta projekt ar genomfoért med mal att visa det &r
mojligt att utveckla ett realtids-sparningssystem for att hoja mervardet av inneban-
dy som publiksport eller till att anvindas som traningsredskap for klubbar. Vi kallar
vart system for ANNA (Ai av Neurala Natverk for Analys av innebandyspelare).

Abstract

Within this bachelor thesis a positioning system has been developed to determine
position and speed of floorball players in real-time. With the use of Al and a ca-
mera we have measured players speed running on a floorball field. We have trained
an Al detector on the COCO dataset to recognize people and place unige IDs on
them. Position for the floorball players are detected and projected with the help
of homography on an image of a floorball rink. The average velocity was measured
with a maximum relative error of 15% compared to the actual average velocity and
the average relative error was 5,14%. We meatured the maximal fluctuation (of the
velocity) of a person attempting to run at constant speed to be the average velocity
+24%. At least 82% of the velocity meaturements were within +24% of the actual
average velocity. This project was performed with the goal to show that it is pos-
sible to develop a real-time tracking system of increase the value to floorball as an
entertainment sport or to be used as a training tool for clubs. We have named our
system ANNA (Ai of Neural Networks for Analysis of floorball players).

Nyckelord: Innebandy, CNN, Al
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1

Introduktion

1.1 Bakgrund

Idag finns det positioneringsystem som later askadare fran olika idrottsarrangemang
folja spelares rorelsemonster i realtid. Ett av de mest avancerade och nyaste syste-
men ar Intels True View [1]. True View anvénder sig av 38 stycken sma 5k kameror
runt en arena som méter hojd, bredd och djup. All denna data 6verfors till ett ser-
verrum i arenan och sedan till ett team av personer som analyserar datan. Med
hjélp av True View kan real-tidsdata (i stort sett) métas for att ge publiken ett
mervéarde till sporten. System som True View &r forhallandesvis dyra for en mindre
idrottsklubb och en orimlig investering. Darfor finns det behov av att hitta billigare
och mer anviandarvanliga system som aven mindre idrottsféreningar kan inforskaffa

sig [2].

En problemlésningsmetod inom fysiken ar programmering och anvindning av neu-
rala natverk. Ofta maste man behandla en stor méngd data och utféra berakningar
som inte dr mojliga for hand. Detta gor algoritmer och mjukvara till en sjilvklar
metod. Darav ar manga av dessa algoritmer en ravara for alla typer av utvecklare,
inte minst for kommersiella aktorer. For att komma i kontakt med dessa typer av
mjukvara racker det med att ta en titt pa din smarta telefon vilket mest troligt har
en fingeravtryckslésare eller ett ansiktsigenkdnningssystem. Dessa ansiktsigenkéan-
ningssystem anvander sig med artificiell intelligens for att kédnna igen personer.

Objekt-detektion kan utforas med hjilp av datorseende och artificiell intelligens. Ett
generellt krav for att kunna konstruera en bra detektor dr trdning och ett valdigt
stort dataset. I avsnittet teori forklarar vi mer i detalj vad dataset &r och hur man
anvander ett sadant for att trédna en artificiell intelligens.

I detta arbete kommer vi behandla vart egna positioneringsystem ANNA, med hjélp
av ANNA kan vi méta hastighet och position inom ett begrinsat omrade. ANNA
ar en prototyp som visar att det gar att utveckla enklare och billigare alternativ till
de kommersiella positioneringsystemen.
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1.2 Syfte och problemformulering

Syftet med kandidatarbetet ar att utveckla ett positioneringssystem sa att inne-
bandyspelares hastighet och position kan bestdmmas i realtid. For att gora detta
anvinds en kamera i samband med ett faltningsnatverk. Idealt ska positioneringssy-
stemet fungera pa en 20 x 40 meter innebandyplan. Arbetet ér ett startprojekt for
att lagga en grund till framtida liknande projekt hos sport och teknologi, Chalmers.

1.3 Avgransningar

Detta kandidatatarbete var tidsbegransat da projektet genomfordes som ett halv-
tidsarbete under en termin. Projektet ar dven begransat da det bestod av tre med-
lemmar med samma utbildningsbakgrund (individuella arbetsinsatser kan ses i ap-
pendix). Detta paverkade vara resultat, dock inte i den mén att det inte ar tillrackligt
for att dra slutsatser.

En forundersokning till projektet genomfordes for att utvardera vilket tillvigagans-
satt som skulle anvindas for att utveckla positioneringssystemet. Utifran undersok-
ningen drog vi slutsatsen att det bésta alternativet var att anvinda sig av kameror
och artificiell intelligens istéllet for de 6vriga alternativen, sensorer och radar. Slut-
satsen drogs att det blir svart att behandla alla spelare som individuella punkter nér
de kommer alldeles for nara radarn, for ovrigt ar radardetektorer bra nar det kom-
mer till material med elektrisk ledningsformaga da dessa reflekterar signaler battre
(alltsa inte méanniskor). Troghetssensorer var ett annat alternativ som avfardades.
Dessa sensorer (accelerometrar och gyroskop) har féormaga att méta béararens av-
stand och hastighet i realtid. Detta ar ett billigare alternativ men kan dock paverka
spelarens prestation och ge missvisande data. Den missvisande datan beror pa vart
vi valjer att placera sensorerna. Exempelvis kan handrorelser eller fotrorelser tolkas
som gang eller sprint, vi antog att filtrering skulle bli ett for stort problem. Fysiska
sensorer som sitter pa spelare 16per aven risken att skadas vid kollision med andra
spelare eller marken.

Vi har valt att anvinda en kamera for livesindning och utveckla en artificiell intel-
ligens for att analysera bilden och spara spelares position samt hastighet.
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1.4 Etiska stallningstaganden

Vid konstruktion av ett artificiellt neuralt natverk tillkommer dven ansvar. Det man
huvudsakligen gor ér att bygga en sjalvtankande enhet som tar dess egna beslut
samt har mojligheten att forbattra sig sjélv. Detta skapar en oldgenhet for ménni-
skan och en riskzon dar oonskad information har en potentiell formaga att lacka ut
eller missanvindas pa nagot satt. Det ar viktigt att man satter sidkerheten fore ma-
let. Inom vart projekt sparas inga personliga detaljer av spelarna sa som ansikte eller
namn. Spelaren ar tdnkt att bara identifieras av klassen ménniska och lagnummer,
vilket &r de enda relevanta informationen systemet behover. Vidare distribueras inte
informationen som systemet uppfattar till nagon annan part.

Relationen mellan teknik och samhéllet ar inte en enkelriktad gata utan deras vaxel-
verkan sker i bada riktningarna. Detta innebar att dér det finns en efterfragan och ett
behov tillkommer aven ett utbud. Konceptet bakom utvecklingen av ett positione-
ringsystem &r inte nagot ovanligt. Som nédmnts tidigare finns det idag kommericiella
positioneringsystem som marknadsfors till klubbar. Anledningen till varfér dessa fo-
retag blir framgangsrika ar for att det existerar ett behov i marknaden. Emellertid
ar dessa system inte prisvarda for mindre klubbar. Déarav finns det behov av billigare
system som lever upp till samma prestation om inte battre. Malet med detta arbe-
tet ar att utforska mojligheterna for att skapa ett sadant system med begransade
resurser.

Idealt kan en mindre klubb folja spelares statistik och hitta forbattringsomraden
med vart system. Detta kan leda till hogre prestation for laget som en helhet. En
konsekvens med detta ar att systemet kan utnyttjas i fel syften. Diar man jamfor
spelare mot varandra, vilket kan leda till pafrestningar i lagarbetet. En pafoljd blir
att en eller flera gruppmedlemmar blir syndabockar for gruppen. Detta kan skapa
mental ohélsa hos spelarna och darmed leda till ohédlsosamma vanor. For att hands-
kas med detta pa bésta satt dr det viktigt att tranaren tar kontroll 6ver situationen
och forklarar syftet med detta system. Syftet dr inte att en enskild spelare ska for-
battras utan laget som en helhet ska optimera deras spel. Fragan om det ar etiskt
och moraliskt ratt att skapa en sadan detektor kan diskuteras. Da det uppenbarligen
existerar bade for-och nackdelar i fragan. Pa ena sidan har man en ojamn spelplan
dar sma klubbar inte har rdd med dagens kommersiella system och gar miste om
forbattringsmojligheter. P4 andra sidan ar vi medvetna att systemet kan utnyttjas
for fel syften.

Att inte utforska mojligheten for en billig och anpassningsbar detektor verkar orim-
lig. D4 man genom att inte paboérja en undersokning gar miste om en mojlighet
att hjilpa sina lokala klubbar. Ett positioneringsystem gor det inte bara roligt for
spelarna att folja deras utveckling, utan det sétter dven perspektiv pa saker som
annars hade gatt obemarkt forbi. Det vi viasentligen gor ar att skapa forutsattning-
ar for mindre klubbar. Eftersom detektorn inte sparar nagon personlig information
ar det inte skadligt. ANNA &r begransad pa sa sitt och inkraktar dédrmed inte
mot ménniskans integritet och pa denna grund betraktar vi inte vart projekt som



1. Introduktion

omoraliskt.
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2.1 Datorseende

Datorseende (Eng. computer vision) ar vetenskapen om att manipulera eller forsta-
else av bilder och videoklipp. Idag anvands datorseende som tillimpning i mangder
av olika falt fran sjalvkorande bilar till medicinsk diagnostik.

Inom datorseende kan man detektera objekt och klassificera dem till olika kategori-
er, det vill sdga skilja pa spelare och boll exempelvis. I stort satt &r konceptet med
datorseende att ge datorn 6gon. Till skillnad fran det méanskliga 6gat kan algoritmen
fa ett semantiskt gap, vilket innebar att oversattningen mellan hognivaspraket och
maskinspraket blir allt samre. Detta kan leda till att datorn avlaser pixlarna men
inte kan avgora vad den ser. Detta ar ett problem som framtrader vid bildanalys,
dock finns det flera sétt att atgédrda detta problem varav ett av dem ar maskinin-
larning.
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2.2 Artificiella neurala natverk (ANN)

Artificiella neurala natverk jamfors ndstan alltid med hjarnan och dess arbetsséatt.
Da sjalva konceptet paminner om det verkliga nervsystemet dar vara hjarnor utnytt-
jar en enorm mangd kopplade neuroner for att bearbeta all information. Neuronerna
i ett artificiellt ndtverk ar arrangerade i olika skikt dar det forsta skicktet bestar av
ett inputskikt och darefter har man dolda skikt dar inputdatan genomgar en mangd
operationer. Dessa olika steg leder vidare till det sista skiktet, outputskiktet dér
resultatet kan observeras, se figur 2.1.

O
@ =
O

INPUT DATA

- ®
.

OUTPUT DATA

DOLDA SKIKTET

Figur 2.1: De tre olika generella stegen i en ANN. Forsta steget visas till vanster déar
inputdatan léses in och darefter bearbetas i det dolda skiktet. I slutdandan hamnar
den bearbetade datan i outputskiktet som genererar och visar resultatet.
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2.3 Faltningsnatverk

Engelskans convolutional neural network (CNN), &ven kallad for faltningsnatverk pa
svenska, ar en typ av ANN som é&r speciellt anvandbart for bildigenkdnning. CNN
karakteriseras av sitt siatt att hitta objekt pa bilder genom att successivt liasa ige-
nom hela bilden i sméa steg. Darmed analyserar inte algoritmen bilden i sin helhet i
en enda operation utan i olika sekvenser. Pa detta satt skapas en matematisk sam-
manstallning av de olika sekvenserna som darefter anger hur mycket de efterliknar
det eftersokta objekten [3].

Grunden for varje faltningsnatverk bestar i stort siatt av foljande operationer; falt-
ning, ReLU (Rectified Linear Unit), pooling och slutligen klassificering [4].

Denna sortens arkitektur for djupinlarning var forst introducerad av Kunihiko Fu-
kushima 1980 i neocognitron [5].

I det tidigare stycket har vi ndmnt att CNN karakteriseras med sittet den avliser
bilder pa med en sekvens i taget. Det ar detta som menas med faltning och dérav
aven namnet faltningsnatverk. En bild klassificeras som en matris med pixelvarden.
Vad faltningsnétverket da gor ar att anvinda ett sa kallat filter i formen av en ma-
tris som utfor en elementvis matrismultiplikation med inputbildens matris, vilket
resulterar i en ny matris som kallas for en funktionskarta (Eng. feature map) [4].
Filtret bestar av vikter och véljes efter vilket resultat som ar av intresse. Dérefter
utfors en kompletterande operation pa datan som kallas for Rectified Linear Unit
(ReLU). Syftet med denna operation ar att oka ickelinjariteten i bilderna for att
fortydliga 6vergangen mellan olika pixlar, farger och grianserna for olika objekt.

For att minska pa berdkningutrymme utnyttjar man pooling, vilket i stort sétt ar
en funktion som minskar den rumsliga representationen for den resulterade bilden.
Pooling sker i samband med varje faltning och ReLLU operation i de olika skikten i
det neurala natverket [6]. Pa detta sétt minskar dimensionen pa matrisen samtidigt
som den avgoérande informationen bibehalls for att senare kunna leda till klassifice-
ring.

Klassificering ar den slutliga processen i det dolda skiktet som innebar att natverket
klassar objekt som den har identifierat. Klassificeringen sker i det sista lagret av
natverket, nér alla faltningslager ar anslutna till varandra for att gemensamt bidra
till en sannolikhetsférdelning for olika klasser [4]. Det som observeras efter det dolda
skiktet dr outputdatan som presenterar denna sannolikhetsfordelning.
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2.3.1 Dataset

Dataset innebéar enligt Sveriges riksdag en samling av strukturerad data som kan
laddas ner for att senare bearbetas [7]. I vart arbete har vi inkluderat tva olika
dataset: COCO som star for common objects in context samt SVHN som star for
street view house numbers [8].

SVHN éar ett dataset som bestar av ver 600 000 bilder dar varje bild innehéaller ett
husnummer. Dessa bilder ar inforskaffade fran google street view och har en vari-
ation pa kvalitén. Detta dataset innehaller 10 klasser dér varje klass motsvarar en
siffra fran 0-9.

COCO datasetet innehaller farre bilder &n SVHN, drygt 330 000 bilder. Daremot
innehaller detta dataset 80 klasser av manga olika objekt, exempelvis person, tand-
borste, motorcykeln mm. Vi har bara anvant oss av de bilder som innehaller personer.

Anledningen till varfor vi valde dessa tva dataset var pa grund av att dessa innehal-
ler manga bilder, vilket innebar hogre precision for var detektor nér vi tranar den.
Dessutom innehaller de klasser av vart intresse: siffror och person. Detta innebar att
vi behévde sammanfoga bagge dataseten till ett som ska besta av 11 klasser: person
samt 0 till och med 9.
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2.3.2 YOLOv3

Manga objektdetektionsalgoritmer anvander sig utav CNN, exempelvis R-FCN, Re-
tinaNe tit, SSD mm [9][10][11]. Bland algoritmerna sticker YOLOv3 ut i tid, detta
kan ses i figur 2.2 nedan.

38 ¥ voLowv3
® - RetinaNet-50
36 - ¢ RetinaNet-101
Metod mAP  tid
[B] SSD321 28.0 61
i [C] DSSD321 280 85
& 34 [D] R-FCN 209 85
®) [E] SSD513 a2z 125
O ab L [F] DSSD513 332 156

2
[G] FPN FRCN 362 172
RetinaMNet-50-500 az2s5 73
i RetinaNet-101-500 34.4 90
30 IEI RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOv3-320 28.2 22
| YOLOv3-416 1.0 29
20 YOLOv3-608 330 51
1 1 1 1
50 100 150 200 250

Inteferenstid (ms)

Figur 2.2: En jamforelse mellan olika detektor i forhallande till precision och tid.
Kélla: “YOLOv3: An Incremental Improvement” fran databasen arXiv. Oversatt till
svenska.

I figur 2.2 kan man se olika objektdetektionsalgoritmers prestation dar medelvér-
det av precisionen plottas mot tiden som det tar for att detektera. Man kan se att
YOLOv3-detektorn dr den snabbaste att detektera objekt samtidigt som den har en
god precision. Med detta menar skaparna av YOLOv3 att det dr en "state of the
art”, eller en toppmodern objektdetektor [12].

Yolov3 anvéinder sig utav ett néitverk/arkitektur som kallas for darknet. Darknet i
sig har 53 faltningslager, men for att den ska detektera laggs ytterligare 53 lager
till, vilket resulterar i att totala antal faltningslager i natverket ar 106 stycken [13].
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Figur 2.3: YOLOwS network Architecture av Ayoosh Kathuria 2018. Atergiven med
tillstand, oversatt till svenska. [14]

I figur 2.3 kan man se de lager dar detektioner sker: 82:a , 94:e och 106:e (notera
den gula begransningsramen). Det som sker dr att inmatningsbilden skalas ner de
forsta 81 lagren. Sedan skapas en funktionskarta av bilden dar forsta detektionen
tar plats, dédrefter utsitts forsta funktionskartan for faltningslagren fram tills 94:e
lagret dar ytterligare en funktionskarta skapas som &r storre och har fler rutnét
an den forsta. Samma process sker till och med den tredje. Detta leder till att det
forsta funktionskartan har formagan att detektera stora objekt, andra detekterar
medelstora och den sista de mindre. Fordelen med denna metod ar det har visats
forbéattra formagan att detektera mindre objekt [15]. Denna metod kallas for FPN,
engelska for feature pyramid networks.

Som tidigare namnts skapas ett rutnét vid tre olika tillfallen for bilden som matas in
i natverket. Varje cell i rutnéten, oavsett storlek, forutsager tre begransningsramar
med tre stodramar [12][16]. Det som avgor vilken cell som hanterar detektionen beror
pa vilken cell som centrum/mittpunkten av objektet hamnar i [17]. Den enskilde
cellens uppgift ar att detektera fyra koordinater: t,, t,, ¢, och ¢,. Nar cellen har
detekterat de fyra koordinater anvéinds de tillsammans med cellens rutnatskoordinat
(€z, ¢y) samt en stodrams héjd och bredd (py, py) for att skapa en begransningsram.
Detta illustreras i féljande figur:

10
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Figur 2.4: Begransningsram med dimensioner for stodramen och forutsagda detek-
tionen. Den streckade linjen ar for stodramen, och grona heldragna linjen for den
forutsagda. Baserad pa figur fran [17] s. 7266.

I figur 2.4 kan man se den grundléggande principen bakom YOLOv3:s begransnings-
ram. Ekvationen i figuren beskriver hur natverket transformerar dess output for att
erhalla den forutsagda begriansningsramen.

Nér de tre begransningsramarna har skapats av den enskilde cellen bedéms vilken
av dessa som ska askadliggoras. Detta utfors forst med att titta pa objektivitets-
nivan som baseras pa logistisk regression for varje begriansningsram, vilket innebér
sannolikheten att ett objekt ar inom begrénsningsramen [12]. Om objektivitetsnivan
inte ar hog nog, 6ver 0,5, ignoreras forutsigelsen. Det andra ar att bestdmma vil-
ken klass som begransningsramen har upptéckt, har galler aven den att med hogst
sannolikhet av en klass ska representeras.

Det sista steget ar att behandla alla tre funktionskartor som har detekterat fran inga
till flera objekt. Hur gar man till viga om 6verlappande detektioner forkommer bland
funktionskartorna? YOLOv3 loser detta med hjélp av att ta kvoten mellan snittet
och unionen for begransningsramarna. Detta leder till att man far en slutgiltig be-
gransningsram for ett objekt. Dessa steg kallas i engelska for Non-maz suppression,
och kan illustreras enligt f6ljande bild (figur 2.5).

11
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Figur 2.5: Illustration av Non-max suppression for en kopp.

2.3.3 OpenCV

Open Source Computer Vision Library aven kallad OpenCV ett programvarubibli-
otek for datorseende och maskininlédrning skrivet pa en 6ppen kéllkod i C och C++.
OpenCV ar ursprungligen utvecklat av Intel och anviands ofta i kommersiella syften
idag. Biblioteket har mer &n 2500 maskininlarningsalgoritmer samt datorsyn. Dessa
algoritmer har formagan att utfora allt ifran att sy ihop kamerabilder till ansiktsi-
genkénning samt objektsparning [18].

2.4 Standard maskininlarning eller djupinlarning

Standard maskininldrning och djupinldrning ar olika metoder for att trdna modeller
som klassificerar data [19]. Den forstndmnda metoden kréver att man pa egen hand
for varje bild markerar ut horn och kanter for ett objekt for att trana en modell.
Modellen refererar sedan till inmatningsdatan nar den ska analysera och klassificera
ett objekt. I den andra metoden behdver man inte gora detta, istéllet matar man
in bilder i ett faltningsniatverk som med sin djupinlédrningsalgoritm extraherar de
karaktéristiska egenskaperna hos ett objekt. Denna automatiserade egenskap hos
djupinlédrning medfoér att modeller som tranas med denna metod har en hogre pre-
cision for uppgifter inom datorseende [20]. Dessutom forbattras modellen mestadels
nar storre traningsdata ar presenterad.

Med fordelarna som férekommer med djupinléarning finns det dven krav for att det
ska utforas. Det finns tva krav som behdver fullbordas for att fa en ordentlig modell
som ar tranad med djupinlarning. Forsta kravet ar att ha ¢ver tusen bilder som &r
etiketterade, och det andra &r att ha ett hogpresterande grafikkort [19].
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2.5 Overforingsinlidrning

Overforingsinlédrning (Eng. Transfer learning) ar en av de tre mest vanliga metoder-
na som anviands inom djupinlarning for utfora objektklassifikation [20]. Inlarningen
ar en maskininldrningsteknik som baseras pa att dra nytta av ett fortranat natverk
for att antingen forfina precisionen av befintliga klasser, trana nya klasser eller ba-
de och. For att anvianda denna metod i djupinlarning kravs det att den fortranade
modellen har erhallit karaktéristiska egenskaper som ar generella, dvs relaterat till
malet /klassen [21]. Exempelvis ar det fordelaktigt att anvinda sig utav ett fortranat
néatverk pa bilar for att lara den att identifiera lastbilar. Denna metod kallas for in-
duktiv overforing och har férdelen att minska omfattningen av olika modeller genom
att anvinda en modell som ar menad for en annan uppgift, men som ar relaterad
till arbetsuppgiften [22]. Detta visualiseras i figur 2.6.

Induktivt larande Induktiv 6verforing

Sokning

Tillatna hypoteser

Tillatna hypoteser

Alla hypoteser Alla hypoteser

Figur 2.6: Illustration av induktiv 6verforing. Kalla: Kapitel 11 Transfer Learning
ur boken “Handbook of research on machine learning applications and trends: algo-
rithms, methods, and techniques”. Atergiven med tillstand, éversatt till svenska.

Eftersom overforingsinlarning bidrar till mindre omfattning av méjliga modeller
minskar det &ven inldrningstiden som kan variera mellan minuter till timmar [20]. I
samband med minskad traningstid kan aven éverforingsinlédrning astadkomma, béatt-
re prestation gentemot om ingen overforing hade utforts [22]. Detta illustreras av
Lisa Torrey och Jude Shavlik i figur 2.7 dér de redogor tre mojliga fordelar: hogre
begynnelseviarde av prestanda, brantare lutning pa inlarningskurvan och en hogre
asymptot, dvs den konvergerade prestandan ar béttre.
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Brantare lutning Hogre asymptot

'

[
st
I-“
-

«sxeas Med Overforing

Prestation

= Utan o6verforing
Hogre begynnelsevirde

Traning

Figur 2.7: En illustrativ figur for tre fordelaktiga satt som oOverforingsinlarning
kan medfora. Fran kapitel 11 Transfer Learning ur boken “Handbook of research
on machine learning applications and trends: algorithms, methods, and techniques”.
Atergiven med tillstand, versatt till svenska.

2.6 Homografi

Perspektiv transformation, eller homografi, ar en projektiv transformation som byg-
ger pa en godtycklig homogen matris H med storleken 3x3 i 2D [23]. Operationen
sker pa homogena koordinater enligt ekvationen,

# = Hz,

dér den homogena koordinaten &' normaliseras for att erhdlla ett icke-homogent
resultat . I 2D kan de transformerade koordinaterna uttryckas enligt ekvationerna,

o - hoor + hory + ho2
hao® + ha1y + haz
;  hiwor + hiy + hao
v= hoox + hory + hoy
,dar h;; ar elementen i den homogena matrisen. Denna transformation har egenska-

pen att bevara rita linjer. Detta mojliggér funktionen att korrigera perspektiv for
bilder, som illustreras i figur 2.8 med hjalp av OpenCV [24].
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(b)

Figur 2.8: En illustration av homografi pa ett omrade, processen gar fran 2.8a till
2.8b. Observera att fonstret och texten pa byggnaden i figur 2.8b nu &r sett ur ett
rakt-framifran-perspektiv.
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Metod

3.1 ANNA

3.1.1 Systemet ANNA

Systemet vi har arbetat fram innehaller manga delar och arbetar i flera steg, dar de
olika stegen har illustrerats i figur 3.1.

AT detektor samt
sparningsalgoritm

Projicering pa

innebandyrink

— 0 —»|  med hyilp av
/ X \ homografi

Matning av
| | | | position och
hastighet

Figur 3.1: Illustrativ bild av hur systemet arbetar.
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3.1.2 Detektor & Sparningsalgoritm

Vid objekt-detektion upptécks ett fysiskt formal i bilden och en ram placeras kring
objekten. I vart fall ar detta en innebandyspelare, ramen som placeras runt inne-
bandyspelare ar langst ned i mitten markerad med en punkt. Det ar fran denna
punkt vi tar ut data. Valet av punkt i mitten av nedre kant ar for att nar en spelare
stracker ut sina ben (vid 16pning) &r métpunkten fortfarande i mitten. Detta ger
battre matdata jamfort med exempelvis en punkt i nedre hérn. Hur detektorn satter
ut begransningramen forklaras mer innegaende i avsnitt 2.3.2.

Eftersom ANNA é&r ett positioneringsystem maste den dven kunna spara spelare
pa innebandyplanen efter detektionen. Darmed utnyttjas sparningsalogritmen Deep
SORT, som star for Simple Online and Realtime Tracking with a Deep Association
Metric, i projektet [25][26]. For att integrera Deep SORT med YOLOv3 anvéndes
tensorflow i python, med bland annat kod fran github, av anviandarnamn Qidian213
[27]. Deep SORT-algoritmen bestar av flertal filer som tillsammans kan spara flera
objekt i realtid, dér kalmanfilter dr en vasentlig del for objektsparning.

Kalmanfiltret fungerar som en rekursiv algoritm och anvéinder objektets tidigare
position for att skapa en lamplig forutséigelse pa objektets framtida position. Dérav
lagrar inte filtret stor médngd av data da endast den foregaende positionen lagras.
Algoritmen skapar en sannolikhetsférdelning fér objektens position samt hastighet
genom en normalfordelning. Dér varje variabel (hastighet samt position) har ett eget
medelvirde p samt en varians o2. Eftersom hastigheten avgor hur 1angt objektet har
rort sig rader korrelation mellan variablerna [28].

Dérefter multipliceras de tva erhallna téthetsfunktionerna for de tva normalfor-
delningarna, vilket resulterar i en ny normalférdelning. Resultatet ar den slutliga
forutsagelsen av hastigheten och positionen for objektet. Algoritmen ar en iterativ
process och inlaser ny inputdata samt uppdaterar de nya sannolihetsfordelningarna
omgaende for att spara objektet pa bilden.

3.1.3 Traning av detektor

For att hantera filer och konfigurationer har vi anvént oss av programmeringsspra-
ket Python (3.7) med PyCharm som &r en integrerad utvecklingsmiljo. Nar stora
mangder data har behovts bearbetas sa som hantering av dataseten har Google Co-
lab anvénts.

I sektion 2.5 har vi redogjort for fordelen med 6verféringsinlérning for djupinlarning.
Denna metod har vi anvint pa YOLOv3 som bygger pa natverket darknet-53 och ar
tranad pa COCO dataset. Vi konfigurerade om antalet klasser utifran vart intresse
och trdnade om nétverket sa att det anpassade baserat pa var dataset. Traningen
av var modell utfordes pa Google Colab som tilldelade ett hogpresterande grafikkort
till var befogenhet i var virtuella miljo.
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3.1.4 Projicering pa innebandyrink

For att systemet ska kunna folja en spelare projiceras den verkliga kamerabilden
pa ett 2D plan, se figur 3.2b. Pa detta satt far vi det som om kameran hade varit
fast i taket och inte filmat fran sidan, se figur 3.3. Inspelningsvinkeln &ndras och en
spelare oversatts till en punkt pa skidrmen. Detta gérs med homografi i programva-
rubiblioteket OpenCV i pycharm.

e Y = ™
+ + i,

3,5m

20m
5m

:I:I )

+ - +

\ A 4 J
.
|

40m |

(b) Bild pa planet vi vill projicera pa. Bilden ar tagen fran wikipedia
[29], dock modifierad till var anvindning.

Figur 3.2: Den blda rutan i 3.2a representerar samma blda ruta kring malet (it
vanster) i figur 3.2b. Notera hur x- och y-axeln &r orienterade. Vid hastighets- och
positionsdetektion utgar vi fran denna orientering.
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Figur 3.3: Planet efter avbildningen, sett ifran samma synvinkel som i figur 3.2b

I figur 3.2a kan man se vart vi har positionerat var kamera for att fanga vara klipp.
Avstandet fran den gula linjen i figuren bakom maélet till var kamera var 15,25 m,
vilket ar 4,75 m fran att na halva planen i x-led enligt figur 3.2b. I y-led lag kameran
horisontellt langs med mittpunkten pa planen, vilket var 10 m. Héjden pa kameran
var 2,24 m 6ver spelplanen. I figur 3.4 illustreras uppséattningen.

Tp]

+ + 24

wol

Mitten

Lang
eleN
[ Py
S
20m
5m

o 4dm

4
¥

Vanster

+ + +
\. Y S
40m

B
-

Figur 3.4: En illustration for de olika lopningsstrackor som anvandes vid framtag-
ning av resultat. Alla l16pningsstrackor dr 5 m langa férutom Diagonal som ar 7,87 m.

Strackan Lang méttes i tva olika fall, med mal (Lang mal) samt utan mal (Lang).
Bilden ér tagen fran Wikipedia, modifierad for att illustrera l6pningarna [29].
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3.2 Hastighetsmatning

Hastigheten bestdmdes med hjalp av MATLAB och ett glidmedelvarde berdknades,
illustrerat i figur 3.5 nedan.

—

Xf—n . Xf-2 Xf—1 Xf Xf+1 Xf+2 - Xf+n

Figur 3.5: En illustrativ bild over glidmedelvarde.

X representerar den aktuella bildrutan i videofilen. For att utnyttja ett glidande
medelviarde summerar man over det 6nskade véirdet pa n, exempelvis for n = 6
summerar man intervallet [X;_g, X 16] och delar pa det totala antalet element inom
intervallet. Mer formellt kan vi skriva vart glidande medelvirde for positionen X
med,

1 2n
_ S F(Xp—n+
2n+1j:0 ( d n—i_j’)’

dar F ar en funktion som beskriver positionen for innebandy-spelaren och j repre-
senterar bildrutan.

Inom projektet har intervall med n = 6 och n = 12 anvénts for att berdkna medel-
hastigheten, praktiskt innebar det att vi méter hastigheten under ett intervall pa
2n+ 1 bildrutor. D4 filmerna vi latit vart system méta pa var inspelade i 25 bilder/s
motsvarar hastighetsméatningen med det glidande medelvardet matningar som sker
varje sekund respektive halvsekund for varje bildruta. Vi valde dven att anvinda
n = 0.

For att bedoma vilket glidmedelvirde som var béast anpassat for verkligheten har vi
uppmatt fluktuationer i hastighet for nér en person forsokte springa med konstant
hastighet. Detta utfordes analytiskt déar personen sprang en begransad striacka pa
5 meter. Hastigheten berdknades for varje halvmeter som jamfordes med medelhas-
tigheten for strackan som sprangs.
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Resultat

4.1 Prestandadiagram

Normaliserad for 50 bilder

0.25

0.2

=
—
L

Procentsats

=
=

0.05

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Objektivitets grad

Figur 4.1: Ett histogram for 147 st normerade detektioner for klassen person i 50
bilder.
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Normaliserad for 50 bilder
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Figur 4.2: En jamforelse i signifikans med att ha en troskel for objektivitetsgraden
pa 10 %.

Néar var detektor var fardigtranad anvindes den med hjélp av en viruell maskin i
Google Colab for att testa dess sdkerhet pa klassen person for 50 slumpmaéssigt valda
bilder pa innebandyspelare i matchscenario. Resultatet kan betraktas i figur 4.1 dér
alla detektioner var pa méanniskor. Eftersom ANNAs kamera kommer ha fokus pa
en innebandyplan forsummar detta risken att detektion pa felaktig person utfors.
Detta gor att troskeln for objektivitetsgraden kan minskas for att 6ka sannolikheten
att detektera fler spelare oavsett omstédndigheter, exempelvis om en spelare ar langt
ifran i bilden, ligger nere, osv. I figur 4.2 visualiseras den minskade troskeln till 10
%, och man kan observera att over 99 % av detektionerna ar inkluderade.
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4.2 Avvikelse fran medelhastigheten
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Figur 4.3: 1 figuren visas fluktuationen av hastigheten vid analytisk jamforelse
mellan medelhastigheten for 16pningar av en spelare i olika omstandigheter (som
forsoker springa med jamn hastighet). Notera att koordinaterna forhaller sig till
figur 3.2b, dvs. spelaren ror sig i horisontell (y) respektive vertikal (x) riktning
relativt kameran.

I figur 4.3 kan man observera fluktuationen av hastigheten relativt medelhastigheten,
dar hastigheten var méatt for varje halvmeter med en lopningsstriacka pa 5 m, notera
att detta utfordes analytiskt. Bland alla omstédndigheter sticker den gula linjen,
mitten y, ut som mest i felaktighet pa max 51 % medan de resterande fallen forhaller
sig maximalt runt 20 %. Att dessa fel forekommer kan bero pa att l6paren inte sprang
med konstant hastighet. Det hoga relativa felet for mitten y (16pning: Langre) kan
bero av detta, dock ar detta fel vid borjan av matningen vilket var dar spelaren tog
sats.
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4.3 Matning av hastighet

Positionerna ar givna fran systemet och tiden av videofilerna. De genomsnittliga
hastigheterna och positionerna ér skalade med glidande medelvirde. All dataanalys
samt plottar gjordes i MATLAB.

Vid matning av hastigheten tog vi hansyn till fluktuationerna som férekom, se figur
4.3. Vi valde darfor att mata hastighet over intervallet 24 %, vilket var den nast
storsta fluktuationen som uppméttes. Det maximala avvikelsen pa 51 % forkastades
eftersom vi ansag det vara for hogt. Méatningarna kan ses i tabell 4.1.

Tabell 4.1: Data fran 16pningar for olika orienteringar med tid angiven for att
springa 5 m exkluderat diagonal som var 7,87 m. Datan visar andelen matpunkter
av hastighetsmétning som ligger inom intervallet +24 % av medelhastigheten for
respektive 16pning (méatning) och glidmedelvérde n.

Lopning Tid [s] | n=0[%] | n =6 [%] | n =12 [%] | Medelhastighet [m/s]
Diagonal 3,615 | 43 75 86 2,18
Hoger 2,318 | 22 54 85 2,16
Lang 2,325 | 58 83 97 2,15
Lang_ mal 2,419 | 44 89 97 2,08
Vanster 2,208 | 27 70 88 2,26
Mitten 2,502 | 34 76 82 2,00
Nara 2,465 | 50 77 95 2,03
Langre 2,396 | 71 94 94 2,09
Sprint (Mitten) | 1,017 | 85 100 100 4,92

Tabell 4.2: En nastan identisk tabell av 4.1 dock med glidmedelvardenas medel-
hastighet for de olika orienteringar.

Loépning Tid[s] [ n=0[m/s] | n=6[m/s|] | n =12 [m/s] ﬁe/i}elhashghet
Diagonal 3.615 | 2,63 2.22 2.21 2,18
Hoger 2,318 | 2,20 2,32 2,35 2,16
Lang 2,325 | 2,10 2.12 2.14 2.15
Lang mal 2,419 | 2,07 2,11 2,11 2,08
Vanster 2208 | 2,18 2.18 2.18 2,26
Mitten 2,502 | 2,35 2,34 2,30 2,00
Nara 2.465 | 2,23 2.19 218 2.03
Langre 2,396 | 2,14 2.23 2.22 2,09
Sprint (Mitten) | 1,017 | 5,17 5,01 4,82 4,92

I tabell 4.2 kan man observera de olika medelhastigheterna n-vardena innehar samt
den riktiga medelhastigheten for respektive 16pning (métning). I fyra av nio fall har
medelhastigheten for n = 12 stamt bast 6verens med den riktiga medelhastigheten.
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For n = 0 stdmde det bast for tre av nio fall, n = 6 stdmde ett fall och oavgjort for
alla tre i ett fall.

Maximala relativa felet innan bearbetning med glidmedelviarde (n = 0) fér medel-
hastigheten var 22,9 % och det genomsnittliga relativa felet var 7,33 %. For mat-
ningarna med glidmedelvirde var maximala relativa felet 17 % respektive 15 % och
det genomsnittliga relativa felet 5,45 % respektive 5,14 % for n = 6 och n = 12.

4.4 Matning av flertal spelare

Positionerna ér givna fran systemet och tiden av videofilen. De genomsnittliga has-
tigheterna och positionerna ér skalade med glidande medelvéirde. All dataanalys
samt plottar utféordes i MATLAB.

Spelare 1 r
Spelare 2
Spelare 3

40

Figur 4.4: En avbildning av tre spelare som ror sig pa innebandyplanen, dér linjer
med svagare firg representerar sparningen och den starkare fargen med sparningen
for glidmedelvarde dar n = 12. De ljusa punkterna ar begynnelsen och morkare
slutet.
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I figur 4.4 kan man se hur vart system sparar och behandlar tre olika spelares data.
De svagt fargade linjerna ar koordinaterna for varje spelare som ANNA detekterar.
Dessa koordinater behandlas dérefter med ett glidmedelvéarde, vilket syns som de
starkt fargade linjerna. Man kan notera att med glidmedelvarde applicerat blir spar-
ningen av spelare mer jamn, dvs relaterat till verkligheten, mer trovardig.
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Figur 4.5: Matdata behandlad med glidmedelvérde i samma situation fran figur 4.4
med de forsta tre figurerna visar varje enskild spelares hastighet mot tiden. Den sista
figuren visar strackan for varje spelare som framtogs genom integrering av respektive
graf. For att sammanfoga plottarna anvindes MATLAB-koden subtightplot.m av
Felipe G. Nievinski [30].

De tre olika spelarnas hastighet samt 16pningsstracka kan observeras i figur 4.5. 1
de tre forsta hastighetsméatningarna i figuren kan de tva olika intervallen for glid-
medelvirden n = 6 och n = 12 jamforas. Noterbart ger liagre virde for n ett volatilt
utseende, detta dr en naturlig konsekvens for hur ett glidande medelvérde ar konstru-
erat. Markvart ar dven att ett mindre intervall, n = 6, for det glidande medelvirdet
resulterade i en langre stricka jamfort med om ett storre intervall n = 12 hade valts.
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Diskussion

5.1 Diskussion kring resultatet

I figur 4.1 kan man se att var detektor ar bra pa att detektera personer. Over hélften
av antalet detektioner har en objektivitetsgrad storre dn 50 %. Eftersom vi visuellt
har begransat oss till en innebandyplan innebér detta att troskeln for objektivitets-
graden kan minskas for att inkludera fler detektioner som representeras i figur 4.2
med en troskel pd 10 %. Aven med en lag troskel har detektorn inte misstagit ett
annat objekt for en ménniska, vilket rattfardigar att ha en lagre troskel for okat
antal detektioner.

Systemet har visat sig vara bra pa att méta hastigheten for spelare, dar glidmedel-
varde for n = 12 visade sig vara bast da minst 82 % av hastighetsmétningarna var
inom +24 % av den verkliga medelhastigheten (vilket antas vara de verkliga varde-
na pa fluktuation av en 16pning enligt figur 4.3), se tabell 4.1. Detta visar att ett
glidmedelvirde med n = 12 ger en battre approximation av verkligheten gentemot
n =0 samt n = 6.

Anvands systemet som tdnkt anser vi det vara rimligt att ha en férsening pa real-
tidsmétning med ungefir en fjardedels sekund (n = 6) eller en halvsekund (n = 12),
da data for dessa bildrutor behévs fore den aktuella bildrutan som analyseras.

I figur 4.4 kan man observera trajektorian for tre spelare pa en innebandyrink med
glidmedelvarde n = 0 och n = 12. Resultatet blev att spelarnas trajektoria med be-
arbetning av glidmedelvirde pa n = 12 var en battre approximation av verkligheten
an innan bearbetningen n = 0. Detta indikerar att vart system ar bra pa att spara
flera spelare pa planen i en film samtidigt.

I tabell 4.2 kan man jamfora fallen Langre, Lang och Néara for glidmedelviarde dar
n = 12. Tabellen visar att att Langre har ett relativt hastighetsfel pa 6,22 %, mot-
svarande varde for Lang och Nara ar 0,47 % respektive 7,3 %. Utifran detta kan
man inte med sdkerhet dra slutsatsen att spelarens position pa innebandyrinken har
en betydelse for det relativa hastighetsfelet.
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5.2 Begransingar med ANNA

Vid konstruktionen av ANNA upptacktes brist pa stora dataset med siffror /rygg-
nummer. Detektorn trénades enbart pa COCO datasetet med klassen person. De-
tektorn tranades pa 64 106 bilder och kan endast kédnna igen manniskor.

Ett annat problem som véckte var uppmaéarksamhet var filmningen av en hel in-
nebandyplan med bara en kamera och ett stativ pa 4 m. Vi forsokte anvinda en
kamera som kunde tacka en hel innebandyplan och valde darfér GoPro Hero 5 Black.
Dock kunde den enbart filma en halvplan utan direktséndning, som behovde extern
hardvara och vi fick problem med att processa videon i efterhand. Samtliga resul-
tat bortsett fran 4.1 och 4.2 har hamtats fran videoklipp filmade med systemkamera.

5.3 Rekommendationer till framtida projekt

Pa grund av de nuvarande omsténdigheterna med covid-19 utbrottet har det inte
varit mojligt att testa och utveckla systemet med ett innebandylag pa en inneban-
dymatch. Vi har fatt noja oss med de resultat vi har kunnat utvinna. Om detta ska
testas ordentligt hade det behovts tva riktiga lag med avbytare och publik.

Dessutom insag vi inte tidigt nog projektets omfattning och vi hade behovt en battre
arbetsstruktur for att arbeta effektivare. Vi har arbetet med foéljande verktyg eller
tjanster: Google Drive, Google Colab, Github, PyCharm (Python), Anaconda och
MATLAB. Merparten av dessa var for oss helt okdnda och en del hade en langre
inldrningskurva an forvantat. I borjan av projektet antog vi naivt att det storsta
problemet skulle vara att mata hastighet, det visade sig inte stamma da den storsta
utmaningen for framtida projekt inom samma kategori nog kommer att vara att tac-
ka en innebandyplan fran ett kameraperspektiv. Man kan tédnka sig nagot liknande
som figur 3.3 men heltédckande. Fran borjan hade vi strategin att kunna filma 6ver
hela innebandyplanen samtidigt med hjalp av en GoPro kamera och sedan korrige-
ra linsforvrangningen som sker da kameran filmar med fiskdgeobjektiv (bildvinkel
overstigande 220 grader).

Aven komplikationer med sjilva distortionen som férminskade planen efter korre-
geringsskriptet undistort.py kordes [32]. Eftersom den oredigerad videofilen &r
tangiell och radiell distortad ar pixlarna inte jamt fordelade. Den icke homogena pix-
eldensiteten i en fiskdgelins med kombination med korrigeringskoden undistort.py
resulterar i att utsidorna av bilden har for fa pixlar och fylls ut med svart. Detta
ger som konsekvens att mycket av den originella bilden forsvinner och endast det
som ar ndrmast kameran bibehalls.

Dérefter gjordes justeringar och tva mobilkameror anvandes istallet. Videofilmerna
fran varje mobilkamera syddes ihop med OpenCV till en panoramafilm. Pa detta
sitt kunde systemet prévas pa en storre yta én vad en enda GoPro hade kunnat
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filma. Detta ledde i sin tur till fel vid detektionen da spelaren trycks ihop nar man
syr ihop flera bilder. Detta gar siakerligen att undankomma, men vi kunde inte 16sa
problemet. Trots detta bor inte GoPro-idéen bortkastat helt da dess vidvinkellins
ar praktisk och latt anvand.

For att fa en bra heltdckande bild 6ver innebandyplanen rekommenderar vi att for-
soka sétta ihop en bild efter den har projicerats pa en karta (ex figur 3.2b) och att
daven utfora sparningen da.

Nuvarande system kan koras live med ca 7 bilder/s, detta anser vi vara for lagt da vi
vill ha upp till ca 25 bilder/s for att fa liknande resultat som vi producerat da vi it
systemet granska en video. Vi har anvant oss av grafikkortet Nvidia GTX 1070 da
det anvinder CUDA som later det bearbeta data parallellt och pa sa vis snabbare.
For att 6ka antalet bilder/s kan ett battre grafikkort anvindas. Detta &r en enkel
men ekonomiskt kostsam metod for att 6ka antalet bilder/s. En annan 16sning till
detta dr att anvanda sig av en snabbare detektor, vi anvinde oss av YOLOv3. Det
finns en snabbare detektor med samre precision som heter YOLOv3-tiny. Vi anvande
denna detektor men utan vidare framgang da vi fick en 6kning till enbart 9 bilder/s,
vi kan dock inte svara pa varfor vi inte fick en storre 6kning, en storre 6kning var
forvantad. I dagslaget har en ny detektor slippts, YOLOv4, vi rader er dven att
anvanda denna istéllet for v3 (v4 slapptes i april och vi hade inte tid att byta). Vi
har anvant oss av tva olika dataset for att trana var detektor, COCO och SVHN.
COCO for manniskoigenkanning och SVHN foér nummer pa ryggen, den senare till
vart misslyckande da kunskapen om inlarning hos Aln inte var tillrdcklig. Idealt
skulle det vara bra att ha ett dataset med bara innebandyspelare (i matchstéll). Da
skulle man &ven fa med deras siffror.

5.4 Felkallor

Resultatet for hastighetsmétningen har jdmfors med ett uppmétt virde for den rikti-
ga hastigheten, vilket innebéar ett ménskligt fel. Den riktiga hastigheten som anvands
for referens ar berdknad pa sa satt att spelaren springer en kand stracka och tiden
méts med ett tidtagarur. Detta kan ha bidragit till fel av berdkningen for det relati-
va felet for medelhastigheterna i sektion 4.3. Daremot bor inte detta ge missvisande
resultat da det rader om en felmarginal pa en tiondels sekund.

Eftersom hastigheten ar tidsderivatan av strackan beror den pa hur bra systemet
ar pa att positionera spelaren. Fel i hastighetsméatning kommer da positionen inte
kan detekteras exakt. Detta kan bero pa flertal olika anledningar som exempelvis
att bilden som projiceras har en linsforvrangning, denna behover inte vara stor men
kan dnda paverka resultatet da homografin antas ha en bild utan linsférvridning.

Ett problem som férekommer vid sparningen ar bildningen av begransningsramen.

Begransningsramens storlek kan variera och detta sker i stor utstriackning nér spe-
lare korsar varandra. Exempelvis kan en spelare tidcka en annan sa att bara en del
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av overkroppen syns, systemet kan fortfarande detektera att det ar en spelare men
ser inte benen och sitter en begransningsram pa bara éverkroppen. Detta gor att
begransningsramen ger missvisande viarden pa var spelaren befinner sig dd matpunk-
ten for projektion ar i mitten av nedre kant pa ramen. En mojlig 16sning till det
specifika problemet med spelare som korsar varandra ar att satta kameran hogre
upp for att fa en snavare vinkel, vilket minskar problemet med att begransningsra-
men klipps av da spelare korsar varandra. Da vi positionerat kameran med en hojd
pa 2,24 m forekommer detta fel, men uppskattningen av felet &r svarbedémd. For
att hantera det generella problemet med att berasningsramens storlek varierar har
glidmedelvérde anvéants, till var bedomning, mycket framgangsrikt.

Springer en spelare fort finns det risk att spelaren pa bilden som tages till vide-

on blir suddig och att detektorn inte kan se nagon spelare. Hastigheten spelaren da
maste ha maste dverskrida den maximala hastighet som redovisas i tabell 4.1 och 4.2.
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Slutsats

ANNA éar en prototyp som visar mojligheterna for att bygga enkla system som ér
véilgrundade nér det kommer till sparning av spelare och dess hastighet. Trots det-
ta dr systemet inte idealt da det klart existerar flera utvecklingsomraden. Med en
béttre strategi samt planering for systemet kan flera av de problem vi upptéckte
under arbetsgangen atgirdas. Daremot har systemet ANNA visat sig vara ett bra
positioneringsystem da hastigheten samt positionen for varje spelare pa planen kan
avgoras med bra precision.

Positioneringssystemet trianades pa tva olika dataset COCO samt SVHN, dér den
sistndmnde inte gav nagot anvandbart resultat. Pa grund av brist pa dataset kun-
de inte spelare identifieras med lagtréja eller lagnummer. Trots detta kan spelare
urskiljas med ett unikt id. For framtida projekt rekommenderas traning pa dataset
som kan anvindas for att skilja pa lagen pa ett smidigt satt. Darav bor inte SVHN
bortkastas helt, da detta ar ett bra dataset som innehaller nummer och kan anvan-
das for att urskilja spelare med lagnumer. En annan atgéird &r att skapa ett eget
dataset och ddarmed anpassa traningen helt efter sin egna preferens.

I sektion 4.1 kan man observera objektivitetsgraden samt procentsatsen for detek-
tion. Resultatet visar att en lagre objektivitetsgrad pa detektorn ger fler detektioner.
Genom att sitta en lagre objektivitetsgrad for klassificering forloras inte spelare pa
planen. Dérav ar det rimligt att ha ett lagt troskelviade pa detektorn, da det en-
dast kommer att finnas spelare pa planet. Pa grund av detta kan systemet utvinna
det mest ideala resultaten, dér varje spelare pa innebandyplanen ar identifierad och
sparbar.

Hastighetsméatningen for spelare pa innebandyplanen gjordes med hjalp av glidande
medelvarde. Resultatet visar att det dr en bra metod att anvinda for att erhalla me-
delhastigheten hos en spelare. I vara nio métningar i tabell 4.1 presterade méatningar
med glidmedelvirde for n = 12 béast med maximala relativa medelhastighetsfelet 15
% och genomsnittliga relativa medelhastighetsfelet 5,14 %.

Det storsta problem som upptécktes under arbetetsgangen var projektionen for en
hel innebandyplan, da var kamerautrustning inte var tillrdcklig for att técka en
20x40 m? plan. En mojlig atgiard for detta problem ér att ta till fler kameror och
dérefter sy ihop bilderna i OpenCV.

Trots alla komplikationer och motgangar vi har upplevt under projektets gang har
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6. Slutsats

vi 1 slutdndad kunnat bygga ett positioneringsystem, vilket identifiera en méanniska
med 99 % sannolikhet vid objektivitetsgrad pa 10 %. Pa denna grund ar detta arbete
ett bra underlag for framtida projekt.
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Appendix

A.1 Arbetsfordelning

Namn Arbetstid | Arbetsuppgifter (fordelning inom gruppen)
korrigering av linsdistortion (100 %)
Amina Warsame | 323 h rapportskrivande (40 %)

praktiskt arbete (30 %)

positionsbestamning (kod, 30 %)
resultatberakningar (10 %)
Kevin Vu 327 h praktiskt arbete (20 %)
hantering av dataset (10 %)
rapportskrivande (40 %)

AT tréning (100 %)
positionsbestamning (kod, 70 %)
resultatberakningar (90 %)
Nicklas Lindevall | 356 h rapportskrivande (20 %)
praktiskt arbete (50 %)
hantering av dataset (90 %)
projicering (100 %)

A.2 Kamerakalibrering

Kameran som anvandes vid projektet dr en GoPro Hero 5 Black. Denna kameran
har bade radiell och tangiell distortion, vilket resulterar i att raka linjer blir bojda
och att vissa delar i bilden verkar ndrmare an andra. For att undankomma dessa
forvrangningar behover man fem parametrar som kallas for distortionskoefficienter-
na. Dessa hittas genom kalibrering med ett véldefinierat moénster och OpenCV [31].
I vart fall anvéindes ett schackmonster med 8x8 rutor som referens, se figur A.2.

Korrektionen for den tangentiell distorsionen kan beskrivas med ekvationen,

Xcorrected =+ 2p1$y +p2(7’2 -+ 2$2)),
}/;orrected =Y + D1 (72 + 2y2) + 2172353/)7

Korrektionen for den radiella distorsionen kan beskrivas som,

Xcorrected - ZL‘(l + ]{317"2 + kﬁg?A + k3r6)
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Y'corrected = y(l + k17”2 + kQT4 + k3T6)
dar = (ky ko p1 pe  ks3) ar distortionskoefficienter.
For att kalibrera kameran behdéver man aven de intrinsiska och extrinsiska kame-

raparametrarna som ar specifika for kameran. De intrinsiska kameraparametrarna
kallas dven for kameramatris och beskrivs av en 3x3 matris,

fo 0 ¢
Kameramatris = | 0 f, ¢,
0 0 1

dar (fs, f,) beskriver kamerans fokallangd och (¢, ¢,) beskriver kamerans optiska
centra.

Parametrarna beskriver rotation och translationsvektorerna som anvéands for 6ver-

sittningen mellan kamerans referensplan och den yttre verkligheten. Dessa hittas

med hjalp av schackmonstret i samband med OpenCV funktionen cv2.findChessboardCorners
for Python [31].

Efter kamerakalibreringen anvinds Undistort.py for att korregera forvrangningen
[32], se figur A.1.

(a) Innan korrigering (b) Efter korrigering med
Undistort.py

Figur A.1: Forvriangningen i den radiella och den tangentiell riktningen syns klart
i bild (a), dar ndrmare féremal bojs och storleken péa objekten inte representeras
korrekt. Efter korrigeringen i bild (b) kan man observera att bilden har ratats ut
vilket resulterar i en bild som liknar verkligheten.
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A.2.1 Kamermatris och Distortionkoefficienter

Efter kalibrering med 50 bilder pa en 8 x 8 schackbriada kunde dessa kamerapara-
metrar och matriser erhallas,

—0,2761167554090371 k1
0,12063701031093957 ko
Distortionskoefficienter = 0,00090502852319349 = |p;
—0,00011988037639007054 Do
—0,029483225631880928 ky,
1749.5895302743875 0 1988.258197104154
Kameramatris = 0 1741.4984080736551 1490.7255221019393
0 0 1

vilket direkt kunde anvindas i Undistort.py for att korrigera forvrangningen. Schack-
monstret som anviandes for kalibreringen kan observeras i figur A.2.

Figur A.2: Ett 8 x 8 schackpjis monster som anvandes vid referens for kameraka-
libreringen, hamtad fran wikipedia [33]
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A.3 Hastighetsanalys

Analysen av all data gjordes i MATLAB, med tiden given fran videofilen samt
positionen given fran ANNA. Lopningsstrackorna i foljande grafer ar illustrerade i

figur 3.4.
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n=0 n=0
n=12 n=12
600 - n=6 |4 3 n=6
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Figur A.3: En spelares rorelse pa en 5 m striacka, definierad som Nara, tagen fran
en videofil. De olika fiargade linjerna representerar de olika intervallen som valdes

for det glidande medelvardet.
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Figur A.4: En spelares rorelse pa en 5 m stracka, definierad som Hoger, tagen fran
en videofil. De olika firgade linjerna representerar de olika intervallen som valdes

for det glidande medelvérdet.
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Figur A.5: En spelares rorelse pa en 5 m stracka, definierad som Vanster, tagen fran
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for det glidande medelvardet

VI



A. Appendix

y posmon (glidande medelvarde)

y hastighet

-2 -0.5 T
—n=0 —n=0
—n=12 1k —n=12]
n=6 n=6
-25¢
1.5F
3F /\\ 73‘ 2r /\
g B st W \7\_A
= .2h
35¢ 1z S| \_/
230
\
351
4+
4+
-4.5 - L L : 45 L L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 0 0.5 2 25
Tid [s
) X position (glidan[dt]a medelviirde) ) X hastlgLet
—n=0 —n=0
—n=12 —n=12
15 n=6 |1 ol n=6
2 F
\ g ql
25r N =
377 N 3
£ A 5 7\
3 S\ z A
\ :Ex —/ W\/ v
351 \\ 3+ \-/
\\
4l ~ i
\ 4
45 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.5 1 1.5 2 25 0 0.5 1 1.5 2 2.5
Tid [s] Tid [s]
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Figur A.7: En spelare som sprintar pa en 5 m striacka, definierad som Sprint
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intervallen som valdes for det glidande medelvéirdet.
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Figur A.8: En spelares rorelse pa en 7,87 m stricka, definierad som Diagonal,
tagen fran en videofil. De olika férgade linjerna representerar de olika intervallen

som valdes for det glidande medelvérdet.
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Figur A.9: En spelares rorelse pa en 5 m striacka, definierad som Léngre, tagen fran
en videofil. De olika firgade linjerna representerar de olika intervallen som valdes
for det glidande medelvardet
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Figur A.10: En spelares rorelse pa en 5 m striacka, definierad som Langt, tagen
fran en videofil. I detta fallet var malet bortplockat. De olika fiargade linjerna repre-
senterar de olika intervallen som valdes for det glidande medelvardet
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Figur A.11: En spelares rorelse pa en 5 m stréicka, definierad som Langt__mal, tagen
fran en videofil. Matningarna gjordes for en spelare som blockerades av malet. De
olika firgade linjerna representerar de olika intervallen som valdes for det glidande
medelvardet
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