Primerjava metod za detekcijo puscic pri klasicnem pikadu
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Comparison of arrow detection methods for
classic darts

In this paper we compared classic methods of computer
vision with modern approaches based on machine learn-
ing and neural networks. Comparison was made on prob-
lem of detecting arrows at steel darts. First we devel-
oped system based on classic methods of computer vision
and described complete process from calibration to score
prediction. Next we developed systems based on machine
learning. We used different architectures to find out which
give us the best results. After we gathered all results we
checked time complexity on all developed systems. At the
end we compared systems by detection rate and perfor-
mance.

1 Uvod

Pikado je Sport, ki je pri nas in po svetu vedno bolj prilju-
bljen. V zadnjih letih se opaZa velika rast profesionalnih
igralcev, gledalcev in denarnih nagrad. Na profesional-
nih tekmovanjih se uporablja klasi¢na, saj to predpisujejo
standardi. Amaterski igralci, ki se ne udelezujejo tek-
movanj pa pogosteje uporabijo elektronsko tar¢o. Njena
uspesnost zaznavanja je visoka, vendar pa zaradi zasnove
prihaja do odbijanja puS¢ic. Omogoca pa avtomatsko
Stetje rezultata in podpira razli¢ne vrste iger, medtem, ko
moramo pri klasi¢ni vse Stetje opraviti rocno. To nas
je vodilo k razvoju sistema, za avtomatsko zaznavanje
puscic in Stetje tock.

Na trgu Ze obstajajo reSitve, ki reSujejo ta problem.
Najbolj znana in razSirjena v nasi okolici je Scolia [3].
Deluje na principu uporabe ve¢ kamer iz razli¢nih zornih
kotov, ki sluzijo zaznavanju puscic. Njegova glavna sla-
bost je ro¢na kalibracija sistema, ki jo je potrebno pono-
viti ob vsaki spremembi stanja tare oz. pozicije kamer.

Na podlagi obstojecih reSitev smo se odlo€ili razviti
sistem, ki bo s pomocjo racunalniskega vida zaznaval pus-
Cice in beleZzil rezultate, brez posredovanja igralcev in s
¢im visjo uspesnostjo. Vzpostavitev sistema in njegova
uporaba morata biti dovolj enostavna za povprecnega upo-
rabnika.

V zadnjem obdobju je racunalni$ki vid z uporabo ume-
tne inteligence naredil velik napredek. Zato smo se odloci-
li med razvojem primerjati dva pristopa zaznavanja puscic.
Z uporabno klasi¢nih metod racunalniSkega vida [12], ter
s pomocjo strojnega ucenja [10].
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2 Klasié¢ni sistem

Izgradnjo sistema smo razdelili na 3 sklope, in sicer av-
tomatsko kalibracijo tarCe, iskanje tocke udarca puscice,
ter pridobivanje rezultata posameznega meta.

2.1 Avtomatska kalibracija tarce

Pri kalibraciji tarce je cilj pridobitev transformacijske ma-
trike. Ta nam vhodno sliko, na kateri je tar¢a v obliki
elipse, pretvori v pravilno okroglo obliko. Uporabimo jo
tudi pri pridobivanju tocke udarca in rezultata meta.

Transformacijsko matriko pridobimo iz 4 tock, ki se
na igralni povrSini tarce nahajajo 90° ena od druge. Pri
pridobivanju transformacijskih tock, smo si pomagali z
barvnim prostorom HSV (hue, saturation, value), ter mor-
foloSkimi operacijami.

Prvi korak je iskanje elipse, ki obkroZa igralno povrsi-
no. Pridobimo jo z uporabo dveh HSV mask, eno za ze-
leno barvo in drugo za rdeco, ki jih zdruzimo. Tako prido-
bimo dva kolobarja z zelenimi in rdec¢imi polji, ki pa med
seboj niso povezani. Z uporabo morfoloskih transforma-
cij dilacije in erozije pridobimo kolobar, ki je primeren za
iskanje obrisov (angl. contours). Pridobljen obris Ze kaze
podobo elipse, ki pa ni Cisto pravilne oblike in vsebuje
manjSe nepravilnosti. Funkcija fitEllipse iz OpenCV pa-
keta [1], po metodi najmanjSih kvadratov izracuna elipso,
ki se najbolj prilega na dan nabor 2D tock. Z izra¢unano
elipso na koncu iz vhodne slike izlo¢imo zunanje obmocje
elipse. S tem odstranimo morebitne motnje, ki bi lahko
oteZevale nadaljnjo kalibracijo.

Naslednji korak je iskanje tock, ki razmejujejo sek-
torje na zunanjem krogu. Ponovno smo uporabili HSV
maske, vendar tokrat lo¢eno. Tako pridobimo tocke, ki
razmejujejo zelene in rdece sektorje. Za vhod v trans-
formacijsko matriko izberemo $tiri tocke, ki so med se-
boj oddaljene 5 sektorjev. Pred izvedbo transformacije,
izratunamo Se homografsko matriko (angl. Homography)
z uporabo funkcije findHomography, ki mapira tocke med
dvema ravninama.

Zadnji korak je izvedba transformacije z uporabo funk-
cije warpPerspective. Ta na vhod dobi homografsko ma-
triko, vhodne tocke, ter ciljne tocke, ki predstavljajo tocke
na poravnani tar¢i. Rezultat transformacije je kalibrirana
tarCa.



2.2 Iskanje tocke udarca

Iskanje pusc€ice smo izvedli s principom absolutne raz-
like med dvema slikama. Prva je posneta pred metom,
druga pa po tem, ko puslica prileti v tarCo. Ce so sve-
tlobni pogoji v obeh primerih podobni, nam po izracunu
razlike, ostane na sliki le puscica brez okolice. Da lahko
pois¢emo tocko udarca, sliko najprej binariziramo, ter
nato poisc¢emo obris pusCice. Zaradi oblike puscice, tocka
udarca predstavlja najniZje leZeco tocko na njej (Slika 1).
Dobljene koordinate preslikamo v kalibrirano ravnino, da
lahko izracunamo rezultat meta.

2.3 Izracun tock

Tar¢a je razdeljena na 20 sektorjev, kar pomeni, da je
vsak Sirok 18°. Z izraCunanim kotom med preslikano
toc¢ko udarca in sredi$¢em kalibrirane tarce, dobimo vre-
dnost zadetih tock. Z uporabo kota lahko pridobimo le
tocke od 1 do 20, ne pa tudi vrednosti sredinskih kro-
gov, ki sta vredna 25 in 50 tock, ter dvojnega in troj-
nega multiplikatorja. Ker so dimenzije tar¢ standardizi-
rane, lahko za izracun teh vrednosti uporabimo razdaljo
od toCke udarca, do sredisCa tarCe. Za izracun kon¢nih
tock, enostavno pomnoZzimo vrednost zadetih tock z mul-
tiplikatorjem.

2.4 Prilagajanje sistema

V procesu razvoja smo izvedli razli¢ne prilagoditve, da bi
izboljsali delovanje sistema in dosegali ¢im boljSo uspe-
$nost zaznavanja. Primerjali smo razli¢ne osvetlitve tarCe,
razli¢ne kote namestitve kamere, uporabo kamer razli¢nih
kakovosti in namestitev kamere na razli¢nih lokacijah. V
sklopu posamezne prilagoditve, so bili pogoji za vsako
testno mnoZico identi¢ni.

Pri osvetlitvi tare smo preizkuSali uspeSnost zazna-
vanja v naravni osvetlitvi prostora in z uporabo led trakov.
Za ta namen smo izdelali leseno ohiSje za tarco, okoli ka-
terega smo namestili osvetlitev. Uporabili smo dve kon-
figuraciji led trakov. V prvi smo uporabili trak srednje
moci, naravne barve svetlobe, v drugi pa smo poleg do-
dali Se mocnejsi trak hladne bele svetlobe. Ugotovili smo,
da je za zaznavanje najboljSa uporaba katerekoli konfigu-
racije led trakov, saj so bile vse pus¢ice dobro vidne in
pravilno zaznane, medtem, ko pri naravni osvetlitvi vec
kot 15% puscic sistem ni zaznal, zaradi senc in ¢rnih sek-
torjev tarce.

Pri naslednji prilagoditvi smo iskali kot, pod katerim
kamera najboljSe zaznava puscCice. Identicne kamere smo
namestili na isto os, ki je bila pravokotna na tarco. Preiz-
kusili smo tri kote, in sicer 40°, 52°, in 60°. Izkazalo se je,
da v uporabljeni testni mnoZici, sistem najboljSe zaznava
puscice pri kotu 40°. Z veCanjem kota se uspeSnost za-
znavanja zniZuje, zaradi povecane zakritosti vidnega po-
lja.

Nazadnje smo preverili, e postavitev kamere na ra-
zli¢nih lokacijah okoli tarCe vpliva na uspeSnost. Izbrali
smo postavitev na levi, desno in zgornji strani tar¢e. Na
vse lokacije smo postavili identi¢ne kamere, pod istim
kotom glede na tarco. Ugotovili smo, da lokacija posta-
vitve kamere ne vpliva na uspesnost zaznavanja. Na vseh

339

lokacijah se pojavlja problem prekrivanja, njihovo Stevilo
je nakljuéno, odvisno od pozicije puscic.

Edini problem, ki je ostal po vseh prilagoditvah je
prekrivanje pus€ic. Enostavno in uinkovito reSitev za
to tezavo, smo dobili pri testiranju zadnje prilagoditve.
Ceprav se je na vsaki izmed lokacij pojavljalo prekriva-
nje, smo ugotovili, da problemi niso bili prisotni na is-
tih primerih. Izkazalo se je, da sta v vsaki situaciji, vsaj
dve kameri vrnili tocno vrednost. Ker je razmak med
njimi priblizno 120°, obstaja zelo majhna moznost, da
bi bila ena pus€ica zakrita iz dveh lokacij. V primeru, ko
vsaj dve kameri vrneta isto vrednost, privzamemo, da je
to pravilen rezultat. S tem pristopom smo na isti testni
mnozici dosegli uspesnost 100%.

3 Detekcija s pomocjo globokih nevronskih
mrez

Po izdelanem sistemu, ki temelji na klasi¢nih metodah
racunalniSkega vida, smo se odlocili izdelati sistem, ki
temelji na modernem pristopu, in sicer z uporabo stroj-
nega ucenja in s pomocjo nevronskih mrez. Tako lahko
tudi primerjamo uspesnost klasi¢nega pristopa z moder-
nimi. Z enakim problemom so se ukvarjali Ze pisci ¢lanka
DeepDarts [10], ki so za zaznavanje uporabili arhitekturo
za zaznavanje objektov YOLOv4 [4] (angl. You Only
Look Once). Na podlagi njihovih dobrih rezultatov, smo
se tudi mi odlocili da uporabimo to arhitekturo. Izbrali
smo novejSo razlicico YOLOvVS. Poleg metod zaznavanja
objektov, smo se odlocili primerjati Se metode instancne
in semanti¢ne segmentacije. Za instan¢no segmentacijo
smo uporabili knjiZnico PixelLib [11], pri semanti¢ni pa
arhitekturo DeepLabv3 [5]. Moderne pristope smo v sis-
temu uporabili samo za zaznavanje puscice in pridobiva-
nje tocke udarca, preostanek sistema pa je ostal enak.

Za ucenje vseh modelov v naslednjih poglavjih smo
uporabili uéno mnoZzico 300 slik, ki smo jih pridobili te-
kom izgradnje sistema. Vse so posnete pod enakim ko-
tom glede na tarco, razlikujejo se samo v osvetlitvi in pa
namestitvi kamere (levo, desno, zgoraj). Modele segmen-
tacije smo ucili na lastnem sistemu, za ucenje YOLO
uteZi smo uporabili obla¢no storitev Google Colab.

3.1 Instanc¢na segmentacija - PixelLib

PixelLib je knjiZnica, ki omogoca enostavno uporabo in-
stan¢ne in semanti¢ne segmentacije objektov. Instana
segmentacija bazira na Mask R-CNN (Mask Region Con-
volutional Neural Network) arhitekturi nevronskih mrez
[7]. Model je preuc¢en na COCO mnozici fotografij z
80 razli¢nimi kategorijami [9]. Poleg uporabe obstojecih
modelov podpira tudi uenje modela na lastni mnoZici
fotografij.

Primerjali smo anotacijo celotne puscice, polovice pu-
S¢ice do trupa in samo konice puscice. Une mnoZice so
se razlikovale le v obsegu anotacije. Obsegale so 300 pri-
merov, od tega smo jih 225 uporabili za dejansko ucenje,
75 pa kot validacijsko mnoZico. Na u¢ni mnoZici smo
opravili e naklju¢ne transformacije obracanja ter rahle
zameglitve, da smo pridobili bolj raznovrstno mnoZico.
Stevilo ponovitev ugenja smo nastavili na 150, velikost



regija anotacije | uspesnost

celotna puscica 50%
polovica puscice 60%
konica puscice 78%

Tabela 1: Rezultati instan¢ne segmentacije glede na regijo ano-
tacije.

regija anotacije ‘ uspesnost
konice pustice | 67.5%

Tabela 2: Rezultati semanti¢ne segmentacije glede na regijo
anotacije.

paketa (angl. batch size) pa na 2, saj smo bili omejeni s
pomnilnikom grafi¢ne kartice.

Metoda testiranja je bila sledeca. S segmentacijo smo
pridobili masko puscice, poiskali ekstremno tocko, ki pred-
stavlja konico puscice. Z obstojecimi funkcijami iz klasi-
¢nega sistema, smo nato pridobili rezultate meta puscice.

Najboljsi rezultat (Tabela 1) smo dosegli pri mnoZici
anotiranih konic puscice, kjer smo v skoraj vseh primerih
zaznali pravilne objekte (Slika 1). TeZave so se pojavljale
v sami natan¢nosti maske, glede na konico puscice. Zgor-
nji del konice puscice, ki je SirSi, je maska lepo zajela.
Slabse je bila zaznana konica puscice, saj jo velikokrat ni
zaznalo do samega konca, kar vpliva na kon¢ni rezultat
uspesnosti sistema.

3.2 Semanti¢na segmentacija - DeepLabv3

Za preizkus semanti¢ne segmentacije smo uporabili mo-
del DeepLabv3 [5], z arhitekturo nevronske mreZe Re-
snetl01 [8]. Treniran je na PASCAL VOC mnozici fo-
tografij [6], ki vsebuje 20 razli¢nih razredov. Prednost
modela je dobra natanCnost in zmogljivost, ki ju dosega
pri izvajanju segmentacije v realnem casu.

Za treniranje modela smo pripravili binarne maske,
na katerih je iskana regija oznacena z belo barvo, oko-
lica pa s ¢rno. Za ucenje smo vzeli mnoZzico fotografij in
anotacij, ki obsega samo spodnji del puscice, saj smo pri
instacnem segmentiranju na njej dosegli najboljSe rezul-
tate. Stevilo ponovitev ufenja smo nastavili na 100, pri
velikosti paketa 2.

Dosegli smo 67.5% uspesnost (Tabela 2), kar je slabse
kot pri instan¢ni segmentaciji. Razliko v uspesSnosti lahko
pripiSemo predvsem razli¢nemu delovanju segmentacij.
Ker semanti¢na segmentacija ne lo¢i med posameznimi
instancami objektov, so bile puscice, ki so se prekrivale
med seboj, zaznane kot enotna maska. Zaradi tega smo
imeli teZave pri iskanju ekstremnih tock konic puscic, saj
je bila natan¢nost zaznavanja v tem primeru zelo slaba ali
pa tock sploh nismo mogli prepoznati. Slabsa je bila tudi
natan¢nost zaznave, saj smo pri pusCicah na robu sektor-
jev velikokrat dobili napacen rezultat (Slika 1).

3.3 YOLOvV5

YOLO [4] (angl. You Only Look Once) je algoritem,
ki z uporabo konvolucijskih nevronskih mrez, omogoca

regija anotacije ‘ uspesnost
konice puscic 95.1%
obmocje udarca 88.6%

Tabela 3: Rezultati YOLOvS modela glede na regijo anotacije.

detektiranje in prepoznavanje objektov na sliki v real-
nem cCasu. Izbrali smo razli¢ico v5, ki je v uporabi od
leta 2020. Ceprav ni objavljene uradne dokumentacije
ali znanstvenega Clanka, je arhitektura v sploSnem po-
dobna kot pri razli¢ici v4. Je enostopenjski algoritem,
kar pomeni, da v enem prehodu skozi nevronsko mreZo
pridobimo lokacijo mejnega pravokotnika kot tudi kla-
sifikacijo objekta. Ostali znani algoritmi kot so RCNN,
Mask RCNN in Fast RCNN so dvostopenjski. V prvem
koraku poiscejo regijo, kjer bi se objekt lahko nahajal, v
drugem koraku pa se opravi klasifikacija za posamezno
regijo. Ti algoritmi so bolj natan¢ni, vendar pocasne;jsi,
zato niso najbolj primerni za delovanje v realnem Casu.
Zaradi zdruzitve obeh korakov se moc¢no poveca hitrost
algoritma. Tako YOLOVS tudi presega hitrost 45 slik na
sekundo.

Uporabili smo uéni mnoZici, ki sta bili sestavljeni iz
identi¢nih fotografij kot pri prejSnjih preizkusih. Upora-
bili smo mnoZico z anotiranimi spodnjimi deli puscic, do-
dali pa smo $e mnoZico z anotacijo okolice tocke udarca
puscice v tarco, kar so uporabili tudi pri projektu Dee-
pDarts. Anotirane datoteke smo uvozili v spletno storitev
roboflow [2], ki omogoca izvoz datotek v obliko, ki je pri-
merna za YOLOVS ucenje. U¢ni mnoZici lahko dodamo
Se nakljucne transformacije, da dobimo ¢im bolj razno-
liko mnoZzico. V nasem primeru smo dodali rotacijo levo
in desno za 36° ter striZzenje v vertikalni in horizontalni
smeri.

Rezultati (Tabela 3) so bili boljSi od pricakovanih,
saj smo se pri uteZeh, treniranih na konicah puscic, pri-
blizali uspesnosti, ki smo jo dosegli pri klasicnem sis-
temu. Pri mnoZici z anotacijo obmocja udarca so se po-
javljale napake pri zaznavi, saj je bila velikokrat kot re-
zultat zaznana kovinska Zica, ki loCuje sektorje na tarci,
ne pa sama tocka udarca s konico puscice (Slika 1). Kot
smo zasledili v literaturi, je lahko to posledica premajh-
nih obmocij anotacij, saj za YOLO algoritem v sploSnem
velja slabSa zanesljivost na majhnih objektih. Napake pri
uteZeh, treniranih samo na konicah puscice, so bile na
zakritih puscicah, kjer so bile skrite konice puscic. V
ostalih primerih je bila napacna zaznava, oziroma ni bilo
zaznave.

Zaradi dobrega doseZenega rezultata smo preverili,
kako bi se odrezal sistem z ve¢ kamerami, ki bi zmanjSal
moznost prekrivanja puscic. Uporabili smo obstojece mno-
Zice, ki smo jih zajeli pri razvoju klasi¢nega sistema, pri
testiranju razli¢nih postavitev kamer. Pri vsakem metu
je bil pravilen rezultat napovedan vsaj pri eni poziciji. Ce
vzamemo za pravilen rezultat primere, kjer vsaj 2 poziciji
vrnejo isti rezultat, bi dosegli 98.4% uspesnost.



Slika 1: Primer izhodnih fotografij zaznave: klasi¢ni sistem, semanti¢na segmentacija, instan¢na segmentacija, YOLO

3.4 Primerjava casovne zahtevnosti in povzetek re-
zultatov

Casovna zahtevnost je pri naem problemu zaznavanja
puscic pomembna iz razloga, da mora biti vsak met za-
znan pred naslednjim metom. Po pregledovanju posnet-
kov iz turnirskih obracunov smo izmerili, da trajanje med
posameznima metoma traja v povprecju med 2-3 sekunde.

NajboljSo uspesnost z najhitrejSim zaznavanjem smo
dosegli s klasi¢nim sistemom, ki je opremljen z dvema
ali tremi kamerami. Ta dosega uspeSnost blizu ali celo
100%. Podobno uspesnost, z malo daljSim ¢asom zazna-
vanja, dobimo s kombinacijo YOLO sistema z ve¢ kame-
rami, pri kateri dosegamo uspesnost okoli 99%. Sledita
oba sistema v kombinaciji z eno kamero in uspe$nostjo
95-96%, ki je odvisna tudi od prekrivanja puscic. Sis-
tema, pri katerih smo implementirali segmentiranje, nista
primerna za uporabo. Sistem z instan¢no segmentacijo je
sicer dovolj zmogljiv, vendar pa je natan¢nost zaznava-
nja prenizka. Pri sistemu s semanti¢no segmentacijo sta
tako zmogljivost kot tudi natan¢nost preslaba za dejansko
uporabo.

Primerjali smo tudi rezultate projekta DeepDarts, ki
uporablja podoben YOLOv4 algoritem, vendar z druga-
¢nim potekom zaznavanja. Pri modelu, treniranem na
vecji mnozici D1 (15.000 posnetkov), so dosegli 94.7%
uspeSnost zaznavanja, kar je primerljivo z naSim rezulta-
tom, ki smo ga dosegli s sistemom YOLOVS. Pri drugem
modelu, ki je treniran na D2 mnozici (1050 posnetkov),
pa so dosegli 84.0% uspesnost. V ¢lanku navajajo, da je
vec kot polovica napak posledica prekritih puscic, kar se
je izkazalo tudi pri vseh nasih sistemih, kjer smo upora-
bljali samo eno kamero. Sledijo napake, ko je puS¢ica na
robu sektorja, in na koncu Se napaka pri kalibraciji tarce.
Obeh najpogostejsih napak smo se pri naSem razvoju zne-
bili z uporabo ve¢ kamer, kar nakazuje, da je to pravilen
pristop za razvoj zanesljivega sistema.

4 Zakljucek

V clanku smo primerjali dva pristopa pri reSevanju pro-
blema zaznavanja puscic pri klasi¢nem pikadu. Najprej
smo razvili sistem s klasicnimi metodami racunalniskega
vida, ki smo ga primerjali s pristopom, ki temelji na stroj-
nem ucenju in nevronskih mrezah. NajboljSe rezultate
smo dosegli z uporabo YOLO algoritma, ki je po uspe-
Snosti primerljiv s sistemom, razvitim na klasi¢en. Je
casovno zahtevnejsi, a Se vedno dovolj zmogljiv za re-
Sevanje nasega problema. Tekom razvoja smo ugotovili,
da uporaba ve¢ kamer obcutno izbolj$a uspesnost v vseh
sistemih, saj se moznost prekrivanja puscic skoraj iznici.
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sistem uspesnost  cas zaznave [s]
klasicni 96% 0.37
klasi¢ni (veC kamer) 100% 0.37
instancna seg. 78% 1.65
semanticna seg. 67.5% 3.65
YOLOv5 95.1% 0.96
YOLOVS (ve¢ kamer) 99% 0.96
DeepDarts D1 94.7% /
DeepDarts D2 84% /

Tabela 4: Povzetek kon¢nih rezultatov uspeSnosti pravilne za-
znave meta in povprecnega casa.
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